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概要 

详细分析人类行为,如动作分类、检测和定位从

社区得到了越来越多的关注;数据集 JHMDB等合理

的进行研究分析了影响这样的更深层次的信息在

更大的行动的理解问题。然而,详细的自动分割的人

类行为相对未开发。在本文中,我们在这个方向迈出

一步,提出一种分层 MRF 模型桥低级视频片段与高

级人类运动和外观;新的高阶势连接不同级别的超

体元层次执行的一致性人类分割不同尺度段。我们

的单层模型明显优于当前最先进的动作模型并且

我们的完整模型改进了单层基线行为细分。 

1.介绍 

近年来,一个伟大视频理解的突破已经被运用

于行动识别(33,28，17)等大型数据集 UCF101[30]

和 HMDB51[20]。对视频进行分类,提出了表征,从

低级的特性,利用点运动轨迹和本地外观/信息(33、

34),高级功能,创建一个高维的行动空间[28] ,利用

人类[32],以及深层神经网络的无监督特征[17]。 

尽管进展慢,然而,这些方法仍然有限的能力提

供任何比视频教程行动更深的信息标签。事实上,已

经开始关注视频理解等问题例如分类群活动[22]和

[11]人机交互。然而,这些焦点仍很粗糙并且不适合

许多应用,如自主驾驶[23]机器人手术[4],需要精确

的行动在时空界限。 

相比之下,行动本地化(6、21)和行动直接检测

[31]更加强调特定兴趣行动发生的“时间”和“地点” 

在视频中。这些美好的行动不仅推断使一组广泛的

应用程序,Jhuang 等。[16]最近还显示,精确的人体

轮廓边界分类本身会影响行动。他们最近评估的影

响,不同的真实场景操作分类;他们详细分析注释的

人类行为的数据,发现人类“傀儡”提供了重要的帮

助对更好的行动分类与整个视频甚至边界框约束 

人类行为。然而,他们不构成解决自动本地化和自动

分割轮廓或动作的方案。   

   一个方向的自动行动改进分割遵循范式模板,

通常是在一系列的边界框的形式或边界体积的形

式,用于本地化行为在时空中。模板是刚性的,手动

选择[8 6]或变形与灵活的属性(31,35)。另一个方向

是由低级分割,如手工剪裁人类段[18],管让[14],合

并超体元[9，36]使用运动和时空段[24]寻求类似人

类的部分用颜色,形状和运动线索。最新的结果表明,

两个方向(35,14)实现先进的性能,同时[35]使用拥

有更强的监督,如给训练带来注释,这是不平凡的。 

利用低级分割如超体元[9，36]行动分割的前

兆,定位和分类是一种很有前途的方向。它可能放松

所需的监督并提供普遍表示框架。然而,有一些需要

解决的挑战。首先,根据研究 Jhuang 的研究。[16],

整个人类分割比占一个边界框组成的块段 1 如图 1。

人类行为细分的系统输出,J-HMDB 数据集的例子

是使用原始 RGB 呈现分割区域像素为前景和背景

区域覆盖着一个透明的黑色模型。 

例如[24]。第二,分割方法只取决于运动,例如

[14],往往错过对象或人类的部分是静态的视频。例

如,目前尚不清楚人们小时候向桌子挥舞的手是全

部或部分分割前景。第三,进一步细分质量是至关重

要的视频理解途径,从而使分割粒度的选择变成一

个简单的问题(37 岁,26)所示。 

为了这些目的,我们提出了一种分层 MRF 模型

人类行为细分,满足以下目标。 

•自动段整个人类行为轮廓,如图 1 所示从而进

一步使更深层次的视频理解任务,即动作分类和边

缘本地化 

（接左下）



•连接低级分割和高级人类恢复静态身体部位

和困难,阐明身体部位。 

•提高这些方法的信息质量执行超体元不同尺

度之间的一致性(水平)的层次结构。 

1.1 我们的方法概述 

我们首先提出一个人类运动特点，它表示能够

占到摄像机运动和平衡人体运动和人类自动出现

提示。类似的概念 chen 提出的称为“动作模型”等。

[5]:它产生一个排序的视频区域根据它们包含一个

行动的程度 ,但该地区排名是小 3 d cuboid-

volumes(见图 2)和真实是诺斯替人类行为的界限。

人类的运动特点,相反,人类行为轮廓自然结合。具 

体而言,我们估计前景运动形成一个相机模型通过

长期轨迹[3],并获得一个人类之前由DPM-based得

到的人模型[7]。我们比较人类的运动特点和基于光

流的摄像机运动估计方法[25]和动作模型[5],并找

到一个+ 16%相对改善动作模型排名。(见 4.1 节.

更多细节。) 

部分人类行动,开始运用分层的基于视频分割

[38]超体元层次。在这个层次,我们定义一个MRF模

型,使用我们的新人类运动特点如 Jain 等[15]指出,

与广大 temporal-extent方差能使图的超体元脆弱。

而不是选择基于帧的超体元图,可能会失去人类行

为边界,我们另外设计一个成对潜在基于邻近超体

元连接只在光流的方向。因此,我们暂时只考虑成对

的超体元。另一方面,为了解决这一问题的静态人体

部分 ,我们从学习中提取一个形状之前的部分

person-DPM[7]和信用卡诈骗罪 rconnections 超体

元和形状之间之前的一对巨大的潜力。 

在这个分层 MRF,我们设计一个创新的高层次

的不同超体元之间潜在的不同级别的层次结构。凭

直觉,超体元高水平的层次进行更好的人类或人类

的部分语义,但更容易受到相应的泄漏。同样,超体

元在低水平减少泄漏,还携带语义。大多数现有方法

手动选择层次水平基于视觉检查和最佳选择层次

水平是基于不同的视频,Oneata 等。[26]确定层次

水平的超体元通过寻找最好的本地化 xu 提出的分

数训练集等。[37]提出一个从不同层次压扁过程细

分选择超体元可以使用统一的熵判据。缓解泄漏和

维持更好的语义信息,我们的高阶超体元潜在好处

是可以从更高层次约束运动和外观线索。解决人类

的运动分割问题,我们发现它有效地定量和定性实

验获得.见 4.2。 

最 后 , 我 们 的 能 量 最 小 化 的 分 层 MRFα-

expansion 算法(1、19)图 2 和现在的一个方法。运

动特点和人类卓越特性。(a)原始图像。(b)的可视化

人类卓越的回应。2(c)初始集群的轨迹 GMM 前景

和蓝色背景(红色)。(d)的可视化运动显著响应轨迹

分类错误(注意,(c)的低反应)。(e)的可视化前景运

动与光流估计,使用[25.14.13]。(f)动作模型 5 

    自动学习基于 GMM 估计模型参数。剩下的部

分组织如下。部分 2 和 3 详细制定困难曼提出了我

们的模型。第四部分提出了定量和定性的评估方法。

第五节总结本文并讨论未来的工作。 

2。人类运动特点对人类行为细分 

我们的方法输入包含人类行为的视频和用输

出的视频时空分割标签所有人类行为作为前景 ,或

者背景像素。我们不假设场景上下文或人类的水平

清晰度;我们因此使用数据集,如 JHMDB[16],UCF-

sports[27],佩恩行动[39]因为它们含有人类行为与

大变异,总变形和强大的相机运动。详细的注释 ,如

人类木偶或造成关节可用于详细评估。 

我们开始讨论方法和人类运动特点自动测量

的新方法。这个新特性可以直接用于本地化和人类

行为,我们直接评估(4 节),它可以用作一个动作之

后建模功能,正如我们在 3 节。 

人类运动特点包含两个部分:前台运动和人类

外表的信息。对前景运动估计,建立了一个自然的选

择。目前的前景评估方法一般分为两类,1)使用光流

和 RANSAC 找到主导运动作为背景运动[29],2)光

谱聚类与长期的轨迹,找到主要轨道集团[2]。我们

早期的实验表明光学流可能是不可靠的,见图 2(e)

为例,并且集群的轨迹,虽然健壮,有时也可能离开

离群值,如图 2 中的红点在后台(c)。我们因此把这

两个方案,提出一种新的运动卓越特性,我们使用长

期轨迹建立相机运动模型,然后测量运动 

   通过从相机模型偏差显著。我们使用一个 2 d 摄

像机运动参数仿射运动模型。具体地说,给定一组轨

迹与 L Tr 的视频帧。两个轨迹之间的速度差异 trj

在时间 t 是 

 

在 ui t 和 vj t 表示三聚合的帧的运动。我们测

量 trj 使用速度的中值三之间的距离和其他所有的

沙子进一步符合一维高斯混合模型得到两个集群

如[10].



然而,没有结构信息,后台轨迹都被分组在前台集群。

减轻假聚类,我们计算仿射运动模型和适应轨迹点

与背景集群上的规则 

 
θ 是仿射运动模型参数,ρ(·)的定义是健壮的图基函

数[12]和 rθ(p、t)是流离失所的轨迹点 p 帧 t 框架

区别。我们进一步调整所有的轨迹的运动特点计算

平均偏差通过剪辑。我们可以看到在图 2(d),(c)的

分类错误的轨迹是评审的背景。人类外观信息,我们

使用一个 DPM[7]人检测器训练在 2007 年帕斯卡

VOC 和构造一个显著图标准化检测分数的平均规

模和所有的组件,如图 2 所示(b)。我们进一步编码

前景运动和人类在超体元凸起了 3.1 节。 

    3. 分层 MRF图结构 

在本节中,我们介绍我们的分层马尔可夫随机

场(MRF)超体元模型的层次结构。我们表示图 G 

nodesX 和边组成的 E,其中 X 是超体元集在整个视

频体积和 E 的边缘设置,如图 3 所示。在证券交易

委员会讨论。 1,与所有超体元建立一个图表

 

 

图 3。提出了分层 MRF 图。节点超体元中如果两个

候选人边缘存在超体元是邻居,但是确认只有通过 s

超体元探测器光学流或重叠的人。高阶派系之间是

由相应的高级超体元水平。为描述简单起见只有一

小部分节点连接。 

   

视频可能由于大尺寸的邻居导致脆弱的图。不

像[15],从每一帧到超体元建立图形和传播后续的

框架,我们设计一种机制来约束图的边的数量。凭直

觉,我们只建立一个边缘两个超体元(xi,xj)1)他们在

光流的方向是邻居,邻居暂时发现两个超体元,或者

2)两个超体元都重叠于一个人的检测,有信心值大

于某个阈值,这在很大程度上发现两个邻居超体元

空间即使受制于人类的外表。 

红色虚线内的节点在图 3 中表示一个证实了边

缘。更详细的报告.我们使用 V 表示的集合超体元

更高一层的层次结构。v∈每个元素代表一个高阶

集团(蓝色虚线表示图 3 中的信件)。而且,青年志愿

表示标签的集合分配给超体元节点属于超体元告

诉我们一个随机变量易建立∈{ + 1−1 }与每个节

点代表标签可能需要 ,从而可以 human-with-

action(+ 1)或背景(−1)。我们的目标是将所有的超

体元在整个视频中表示 X = { 11 } N i = 1。 

3.1。能量函数 

鉴于图结构 G =(X,E)诱导的超体元层次图中(E 是

这些 fedges 层次)。我们引入一个能量函数/ G 

=(X,E),实施分层超体元通过高阶势源于超体元 V

一致性。 

 

Φi(yi)表示一元超体元与潜力指数 i,Φi,j(咦,yj)表示

spairwise 两个超体元之间潜在的优势,和 Φv(青年

志愿)表示两层之间的高阶超体元的潜力。 

一元可能性: 

我们编码运动特点和人类卓越特性得到一元潜在

的组件: 

 

γM,γP 和 γS 权重为一元。Mi(yi)反映了运动的证

据,π(yi)和 Si(yi)分别反映了人类的证据。Mi(yi)可以

计算为: 

 

λm 尺度参数,wM(trj)运动轨迹 trj 凸起体重和|xi| 

supervoxel xi的大小。 

人类的卓越 π(yi)可以形成: 

 
wP(pxj)是人类体重显著像素 j。我们使用金刚石与

模特培训在 2007 年帕斯卡VOC检测人类发现和形

成规范化的显著图平均检测成绩的尺度和组件。 

   [24]后,背景物体的直边界是常见的人造场景,

但人体边界包含更少的零曲率点。所以我们也计算

曲率边界点的每个超体元凸起的形状特征。 

 
Bi 是边界点的集合在超体元 xi,(pxj pxk)是两个附



近的像素和 wS 曲率。 

成对潜力:如秒。3 所述,我们限制边缘空间只有两

种 类 型 的 邻 居 : 时 间 超 体 元 邻 居 和 人 类

appearance-aware 空间邻居,所以我们定义成对势

为: 

 

γI和 γK成对潜在的权重。I，i,j(yi,yj)之间的成本是

超体元 I 和超体元 j 的人类检测约束,确保平滑 

 

图 4. 人类用行动表示(一)DPM 检测与根和边界框

的一部分。(b)相应的 DPM 面具从 PASACALVOC中

提取一部分。(c)超体元响应模型。(d)和(e)超体元

成对连接的运动特点分别映射和分割,粗线表示强

烈的空间联系。 

   注意,我可以确定和 j 作为邻国没有进行像素级

连接。Ki j(yi,yj)是确保平滑暂时虚拟不同。部分原

因模型的混合组件通常反映出人类的身体部位。我

们利用这个通过定义新的潜力,利用前一个形状为

每个部分。我们将这些信息在我们的模型中通过突

出超体元在同一个人类探测与强大的共识。因此,我

们定义 rt 我超体元的反应检测在 t 帧: 

 

 的大小。µt r 是百分比.超体元(我们使用

2 d 超体元平面)位于边界框和 µt p 是百分比

超体元在于模型从 PASCALVOC 中提取一部

分,seeFig 4(b)的一个例子。人类连接分两个

超体元我和 j 在帧 t Sti,j = min(rt,rt j)。因此

我们定义 

 
在 βI尺度参数。图 4 描述了这个过程。颞平

滑项 Ki,j(yi,yj)被定义为 

 

D(xi,xj)是两个超体元 χ2的直方图特征之间的

距离。对于每个超体元我们计算出两个特点:1)

一个 RGB 颜色直方图与 33 箱(11 箱每通道),

和 2)直方图光学流 9 箱。 

高阶潜力:我们定义层次超体元标签一致

性的潜力。不同于[15],使用高阶势超体元时

间平滑,我们利用不同超体元层级之间的连接。

在实践中,我们采用健壮的 Pn模型[19]定义的

潜力 

 
青年志愿表示标签的所有节点对应于高级超体元

层次 v∈诉 N v(q)内的节点数量不占主导地位的标

签。w 是一个截断参数,严格控制我们想要执行超体

元在两层内的一致性。 

    法则 γmax(v)是一个函数考虑大小,颜色和运

动潜水员超体元爆破。如果前台超体元和背景超体

元不当合并在 v,γmax(v)应该大,少惩罚是买的标签

不一致。具体来说 ,γmax(v)= | |电视上学到

exp(−η(σc v +σm v)),σc v 和 σm v 是 RGB 颜色的

方差以及运动超体元 v。 

3.2。能量最小化 Eqn。 

3 中定义的能量函数和参数可以有效地使用

α-expansion最小化算法[19]。地方色彩是分割的强

有力的证据。因为我们没有最初的标签帧,我们把通

过学习高斯混合模型（GMM）ＲＧＢ第一次使用的

输出分割结果进一步完善成颜色空间。 

     γM 的价值,γPγS 反映了体重运动和人类的线

索。对于大多数视频,我们设置了一元权重合理价

值,γM = 6,γP = 4 和 γS = 3 在我们的实验。然而,

对于视频很少运动,如高尔夫球,我们希望人类主宰

一元项检测功能。因此,我们自动确定 γM 和 γP 通

过比较的均值估计高斯中心和所有个人距离的意

思。我们实证发现 GMM 估计性能更好。但 GMM 估

计会失败如果 µ2 位于一个局外人。在这种情况下,

两个估计的值明显不同。如果大于一个阈值的差异,

我们设置 γM = 3,γP = 7。 

     我们设置了重量参数 γI =γK = 0.1,γH = 2。

规模参数 λmλp、βIβD和 η都将自动设置为意味着

所有个人距离的倒数。截断参数 Q = 0.3 |yv|。我

们使用相同的参数设置在所有的数据集。 

4.实验 

全面评估我们的方法,我们报告结果在三个任务:首

先,与我们人类运动卓越特性,我们评估动作模型排



名和比较先进的方法在 4.1 秒。(5、25);第二,我们

评估人类行为与基线方法分割,没有成对或高阶项 ,

在秒。4.2;第三,不把分割出来,我们评估的行动分类

和定位与其他先进的方法,在 4.3 秒。。数据集 

前面介绍的一样,我们的方法并没有假设场景上下

文,相机运动或水平清晰度的人类,所以一般行动识

别或本地化数据集“野生”是合适的。此外,由于我们

的方法分割的本质,我们赞成与地面实况数据集分

割,如。,JHMDB[16],或至少与地面边界框真理 ,如

UCF-Sports[27]和佩恩行动[39]。 

UCF-Sports 包含 150 个视频超过 10 类有大量人类

行为变异,总变形和强大的相机运动,我们充分评估

动作模型排名,动作分割、分类和定位的数据集 ,因

为它是广泛使用在社区和评估。我们使用培训/测试

分裂为这些任务[5]。 

JHMDB HMDB 的一个子集,包含 928 个片段组成的

21 个动作类别,所有帧都带注释的发出“人类傀儡”,

我们拿一个酸的人类行为分割地面实况进行评估。

我们评估我们的行动分割和动作识别与这个数据

集。佩恩动作包含 15 和 2326 视频剪辑 

4.1。评估动作模型 

[5]后,我们测量意味着动作模型排名的平均精度

(mAP)运动显著图和联合人类运动的显著图,描述

秒。2,并比较与[5]使用 ranking-CRF 等级 3 d 的动

作模型长方体卷,和运动 2 d[25] 

 

图 5 

行动与 JHMDB借据测量数据集分割结

果。我们报告三个基线和模型在所有 21 类。 

产生前景运动特点与光流和RANSAC地图。

从表 1,我们可以看到人类运动显著地图显

示了超过 10%的显著改善地图获得先进的

方法[5]。此外,我们的方法的需求非常有限

的监督与帕斯卡 VOC(只有基于图像的人

模型训练),这使得一个好的潜力进一步详

细行动理解任务。我们还观察到整个 UCF-

Sports 数据集的分数远低于测试集,这可能

表明,测试集人类行为有更多的线索和低噪

音而训练集。 

4.2。人类行为细分 

我们彻底评估人类行为细分方法这三个数

据集和所有基本线,我们表示你只使用一元

的潜力,U + P 使用一元,成对的潜力,U + P 

+ H 一样使用额外的高阶势和所有我们的

完整模型。表。2 总结了借据,平均精度和

平均回忆 ,它演示了成对潜力一般贡献

1%−3%获得一元的潜力,和高阶术语我们

观察另外 1%−3% / U + P .令人惊讶的是,

第二个路径推理与额外的颜色 priorfrom U 

+ P + H 显示另一个 1%−4%的涨幅。比

分演示了我们的模型有效性。定性,图 6 显

示了地面真理,一元分割掩模和完整的模型,

完 整 的 模 型 可 以 有 效 地 去 除 mis-

segmented 一元的地区分割,例如“跳水”、

“骑着马”和“运行”,由于成对和高阶一致性。

此外,我们完整的模型也可能完成缺失段与

一元分割,如“高尔夫球”和“踢”,可能是因为

human-aware 边缘的成对的潜力。InFig。

来说 5,我们将展示在 JHMDB 数据集分割

结果,行动完全直立人体姿势,如“高尔夫球”

和“拉动式”执行相对比操作和大量运动关

节,如。“跳”,或人类的运动更从小孩而不是

成人,例如“推”。定性,在图 6 中,我们自动生

成面具使很好与地面实况面具。我们的一

些面具泄漏由于超体元细分如“选择”、“推”

和“坐”,但值得注意的是,随着地面实况与变

形带注释的“傀儡”,对齐可能不是完美当人

体不能适应傀儡如“波”和“推”。在这些情况

下我们的方法生成覆盖整个人体的模型。 



 
4.3。动作识别和定位 

在得到人类行为细分后,我们进一步评估如何影响

行动的识别和定位。首先,我们提取密集的轨迹特性

在整个视频,2)我们的分割掩模,3)地面真理边界框

和 4)地面真理木偶面具 JHMDB(只)。我们发现使用

边界框或分割掩模通常可以提高分类精度在整个

视频,特别是使用分割掩模通常比边界框得到更好

的结果。[16]的发现是一致的评估和证明我们的方

法是一个似是而非的工具更好的视频理解。值得注

意的是,我们 UCF-Sports 分类精度达到+ 10%的涨

幅 近 有 效 视 频 理 解 论 文 [24](81.7%) 和

[14](80.24%)。 

此外,在 JHMDB 数据集,我们发现使用分割掩

模实现更好的准确性比地面实况木偶面具 ,也发现

在 4.2 秒。我们的面具涵盖更完整的人体。 

接不同粒度的视频片段,为准确动作分割,并实现等

几个重要的视频理解任务的有前景的结果行动识

别、定位和动作模型排名。我们的方法需要最低监

管与许多现有方法相比,并显示潜力更复杂的任务 ,

比如人体姿态估计。在未来的工作中,我们计划扩展

这个模型和学习更好的人类行为表示动作检测和

视频中人体姿态估计。代码为我们的方法和分割结

果在三个数据集可从作者的网站。 
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边界框或分割掩模通常可以提高分类精度在整个

视频,特别是使用分割掩模通常比边界框得到更好

的结果。[16]的发现是一致的评估和证明我们的方

法是一个似是而非的工具更好的视频理解。值得注

意的是,我们 UCF-Sports 分类精度达到+ 10%的涨

幅 近 有 效 视 频 理 解 论 文 [24](81.7%) 和

[14](80.24%)。 

此外,在 JHMDB 数据集,我们发现使用分割掩

模实现更好的准确性比地面实况木偶面具 ,也发现

在 4.2 秒。我们的面具涵盖更完整的人体。 

    行动本地化,我们比较平均借据分数[21] 和

[24],尽管它不是专为定位,我们仍然达到 6−7%意

味着借据。 

5.结论 

在本文中,我们引入一个分层 MRF 模型自动段人类

行为边界视频“野生的”。我们做出一些贡献,包括一

个强大的人类运动显著特征和一种新的高阶势连 
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