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Abstract:  It is very important to select the most suitable motion words from surrounding text to describe the 
persons’ motion expressed in images during semantic understanding. Traditional approaches often learn a 
generative model to denote the occurrence probability between visual objects & motion and their corresponding 
annotated tags, and the learned model is then utilized to recognize persons’ actions in a new image outside training 
samples. However, all of existing approaches neglect the grouping effect of high-dimensional heterogeneous 
features inherent in images. In fact, different kinds of heterogeneous features have different intrinsic discriminative 
power for image understanding. For instance, the features extracted from arms are most discriminative to human 
waving motion. The selection of groups of discriminative features for motion recognition is hence crucial. In this 
paper, we propose an approach to select discriminative subgroup visual features from high-dimensional pose 
features by Group LASSO during the learning of generative model in order to boost the motion recognition. 
Experiments show that the proposed approach in this paper can obtain better performance for  the recognition of 
motions with large pose change. 
Key words:  Group LASSO; generative model; group effect; motion word annotation 

摘  要: 从图像伴随文本中选择合适动词去描述图像中人物动作对于理解图像语义具有重要意义.现有方法

通常学习得到表示图像人物和运动与其标注名词-动词之间概率的生成模型,然后使用这一得到的生成模型对

训练集以外图像中人物运动进行识别.但是,这一方法忽略了图像中高维异构特征之间固有存在的组效应.实际

上,不同类型异构特征在图像语义理解过程中具有不同区别性,例如手臂特征对人挥手这一动作最具有区别性.
为了识别图像中人物运动进而对其进行标注,提出了通过 Group LASSO 从高维异构姿势特征中选择最具区别

性特征,最终学习得到生成模型的方法.实验结果表明,该方法对姿态变化较大动作进行识别时取得了更好结果. 
关键词: Group LASSO;生成模型;组效应动词标注 
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近年来,互联网图像资源增长速度迅猛.各类新闻网站、社交网站、博客和微博上每天都会有大量新的图

像被上传而共享.为了有效地对海量互联网图像信息进行检索,图像语义标注成为当前学术热点而被深入研究.
在 Web2.0 时代,互联网图像或多或少会存在若干伴随文本来描述其所蕴含的对象、行为和事件等丰富语义.因
此,挖掘图像底层视觉特征与其伴随文本之间关联性,建立识别模型,从而对图像中语义进行理解和标注成为一

个热点问题. 
先前图像语义标注工作主要集中在人物和物体识别上[1−3].由于图像中人物动作反映了客体行为,因此对

其识别和标注,进而深化图像语义理解,就变得十分重要.如何高效识别图像中人物动作,并对其进行标注,从而

对图像中运动进行解释和检索,是一件非常有意义的研究工作,这也是本文要研究和解决的问题. 
现有人物动作识别的主要研究工作之一是如何提取人体姿势的良定特征,以便更好表达人体运动.这一方

面的早先工作集中于对简单背景中人体姿势特征进行提取[4],这些方法难以处理复杂背景和较复杂动作.后续

研究通过更好特征选择方法(如 HOG[5],Pictorial Structure[6,7])以及更好图像分割算法[8]对复杂背景下人物姿势

进行有效表达[9].但是,由于动作的复杂性,单纯的从静态图像中对动作进行识别结果还是难以精确,因此文献

[10]提出对图像中的名词-动词联合建模的方法,利用人物和动作信息的关联性,降低信息熵值,来同时识别人物

和其动作.文献[10]的实验结果表明,结合人物和动作联合建模相对单一的建模方式准确率有较大提升. 
然而,文献[10]的方法并未考虑图像特征之间固有差别性,在图像语义识别过程中未能根据具体情况对所

得到视觉特征进行区别性选择.实际上,从图像中可提取全局特征(如颜色、纹理和形状等)、局部特征(如 SIFT, 
Shape Context 和 GLOH)等以及对局部特征进行聚类或量化处理而得到的视觉单词(visual words),这些不同类

型特征在特定图像语义理解中所起作用不同,呈现出“组效应(grouping effect)”.所谓组效应指在某一特定图像

语义识别过程中,某些重要特征会被同时选择出来表示这一特定语义,成为这一特定语义的区别性特征,而其他

特征由于重要程度低,将不会被挑选出来表达这一语义.因此,如何在图像语义理解过程中对区别性特征进行选

择,是将压缩感知(compressed sensing)和稀疏表达(sparse representation)等研究领域中理论和方法引入图像理

解要解决的关键问题 .如为了克服样本中特征相关性过大而造成过学习问题 ,文献 [11]在稀疏差别性分析

(sparse discriminant analysis)中引入等相关矩阵作为惩罚因子,给出了图像视觉特征之间在一定程度上存在“组
效应”的理论证明,并将其拓展到图像多标注领域;针对图像中不同视觉特征在表示特定高层语义时所起重要程

度不同,文献[12]提出了一种对异构特征进行组间和组内选择的机制,这一机制利用异构特征所存在的结构性

组稀疏(structural grouping sparsity)特点,能够选择某一语义所对应的重要特征. 
在图像中人物运动的识别过程中,可依据组效应对异构特征进行提取和表示,即将从人体各个不同部位所

提取出特征归入不同组别,对于给定人体运动,进而学习得到对这一运动最具区别性的特征组别,将会提高人体

运动识别性能.比如,给定挥手这一人体运动,从手臂所提取的姿态特征将在挥手这一人体运动识别中起到重要

作用,是其最具区别性特征,而其他特征所起作用相对而言就比较小. 
研究表明:图像理解过程中考虑不同种类特征在表达图像语义中所起的不同作用可有效提高识别精度[13].

因此,在对图像中运动和行为进行识别时,根据人体姿态特征异构成组这一特点,有效挑选最具区别性的特征

组,会极大提高和改善运动和行为识别性能.基于这样的考虑,本文提出了通过Group LASSO[14]对异构姿态特征

成组选择,来训练生成图像运动和行为识别模型的方法. 

1   异构姿态特征成组选择与生成模型训练 

实验中用于训练生成模型的数据集是一组表示不同人物动作的静态图像,每张图像包含相应伴随文本描

述该幅图像中人物所进行动作. 
本文用 D 表示包含 M 幅图像的数据集,记 D={D1,…,DM},其中 Di(1≤i≤M)表示图像 li 及其所对应文本 Ti.

对于给定文本Ti,先用语言解析器[15]提取Ti中所有名词-动词对 Vi,如奥巴马-演讲、艺术家-弹奏等,则 Vi,p∈Vi 为

图像li中人物-动作的候选名词——动词对.同时,本文进一步假定对li中人物动作进行阐述的名词—动词均来自

Vi,或者为 Null. 
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在训练识别某一人体运动的生成模型时 ,首先手工将V i中的名词 -动词对作为 l i中人物和动作的

ground-truth(基准值,即对图像中人物和动作进行标注).然后对图像中人物脸部和上身进行检测[7,16],并提取脸

部和姿势特征.对于姿势特征本文按照其异构性进行分组,并用 Group LASSO 算法计算出每组特征的选择系数 

λβ .如果某一组姿态特征所对应选择系数不为 0,表示这一组特征被选择出来表示其对应的人体运动,而其他选

择系数为 0 的姿态特征均不予选择. 
通过上述异构姿态特征成组选择,得到最具区别性特征组后,假设 D 中元素各自独立,可得到公式(1): 

 1, 1
,

,1 1
( | , ) ( | , ) ( | , )D

M Mi i p
i i pi i I I

P I H P I H P I hϕ ϕ ϕ
= = ∈

= =∏ ∏ ∏  (1) 

其中,ϕ为表示图像中人物视觉特征的参数, ,i pI 表示第 幅图像中第 p个人物脸部和姿态特征. 1{ ,..., }MH H H= 是

隐含变量,表示动词-名词对 V 和图像人物-动作的关联赋值,
1,1 ,{ ,..., }i i i pH h h= 是Vi对图像中每一人物-动作的标

注,其中Pi表示图像 Ii中所含人物的数目.生成模型训练目标是寻找合适ϕ,使得P(I|ϕ)最大,这一模型训练建立具 
体过程将在第 2.3 节中详述. 

在训练得到某一动作生成模型后,给定训练集以外的测试图像 I′,该生成模型将被用来去检测I′中是否出现

了某一运动,即 arg max ( | )res HH P I H′= . 

1.1   Group LASSO 

在数据分析过程中,当样本特征维数远远大于样本数目时(P N,P 和 N 分别是样本特征维数和样本个数),
传统方法难以准确进行数据预测与识别,基于 l1 范式约束的 LASSO(least absolution shrinkage and selection 
operator)思想因此被提出[17,18],促使被选择出来的特征尽可能稀疏,以保证结果稳定性和提高数据处理结果可

解释性(interpretable). 
假设对于某一人体运动,采集到了 N 个样本,从每个样本中提取 P 维特征,则训练样本构成一个 N×P 矩阵

X.Lasso 通过线性回归对这 维特征进行选择,以得到最具区别性特征.假设特征选择系数记为 pRβ ∈ ,则可通过 
如下优化函数求取这 P 维特征对应的选择系数: 

 2
2 1

arg min( | |)P
jj

Y Xλβ β λ β
=

= − + ∑  (2) 

其中,Y∈RN,βj 表示第 j 个特征的选择系数.对于向量 u∈RN,定义
2 2
2 1 .N

iiu u
=

= ∑ λ是调节被选择特征稀疏度大小的

变量参数, 越大,选择系数 λβ 中值为 0 的越多,也就是被挑选出来的特征越少. 

虽然 LASSO 在进行特征选择时的算法复杂度和选择结果均取得了不错效果,但是它没有考虑变量之间的

相关性,应用到存在组效应的高维异构特征选择时有很大局限性.同时 LASSO 的结果对于特征之间正交化方式

较为敏感,即对特征施以不同正交变换,其选择结果将极为不同.为了解决这一问题,Yuan 等人提出了 Group 
LASSO[14]方法.本质上说,Group LASSO 扩展了 LASSO 方法中对特征进行选择的惩罚机理.公式(3)给出了

Group LASSO 的目标优化函数: 

 
2

1 12
arg min

j

I I
j j jj j K

Y Xλβ β λ β
= =

⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (3) 

其中 , X j 是 对应 第 j 组 特征 的 N × P j 矩 阵 , P j 是 第 j 组 特 征 的维 数 : 1( ,..., )Iλβ β β′ ′ ′= . 对 于向 量

μ∈RN, 1/ 2( )K Kμ μ μ′= ,K 为 d×d 的对称正定矩阵,可以令
jj pK I= .在 Group LASSO 中,对特征选择过程进行的 

约束可被认为介于 l1 范式(LASSO)和 l2 范式(ridge regression)之间.Group LASSO 有一个很好特性,即在不同正

交变换(如 ridge regression 等)下,其特征选择结果保持一致性.对于第 j 组特征,其选择系数可用公式(4)求解: 

 1 j
j j

j

P
S

S

λ
β

+

⎛ ⎞
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4) 

其中, ( )j j jS X Y X β−′= − , 1 1 1( ,..., ,0 , ,..., )j j j Iβ β β β β− − +′ ′ ′ ′ ′= .结合公式(4)和公式(3),可迭代得到每一组异构特征的选

择系数 λβ . 
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1.2   脸部特征提取 

对给定的图像人物,本文用 multi-view 算法[16]检测得到脸部区域后,用文献[19]中的方法得到脸部 9 个不同

位置的 SIFT 特征[20].将这个 9 项特征组合在一起作为脸部的特征向量.对于特征向量相似度的计算使用如下公 

式: ( , )
|| ||| |||

Ta bsim a b
a b

= .而特征向量距离可定义为 ( , ) 1 ( , )dis a b sim a b= − . 

 

Fig.1  The extracted facial features from example images 
图 1  人物脸部特征提取结果 

1.3   姿态特征提取与分组 

1.3.1   姿势特征提取 
本文所提取的姿态特征是基于图像中人物身体各个部分空间位置的边际概率分布而得到.在姿态特征提

取这一过程中,使用文献[6,7]中的算法获得人物上半身姿势 E,即身体 6 个部分(头、躯干、左/右,上/下手臂)空
间位置(横坐标 x、纵坐标 y 以及方向)概率分布,记为 1..6{ }i iE E == .具体而言,Ei 是每个身体部位的边际概率分布, 

( ( , , ))i iE p l x y θ= = .由于 E 包括了身体部分空间信息,可从 E 中提取出身体部位运动方向、相对位置和夹角等 3

种属性信息[9]来表示人物的运动特性,本文称其为姿态特征. 
用 li 表示图像中某个人物身体部位 i(1≤i≤6),li运动方向为θ的概率为 

 0
( )

( ) ( ( , , ))i ixy
p l p l x yθ θ= = =∑  (5) 

图像中某个人物所对应身体中任意两个部位夹角为ρ的概率为 

 0 0 0 0
( , )

( ( , ) ) ( ) ( ) ( ( , ) )
i ji j i i j j i jp r l l p l p l l r

θ θ
ρ θ θ θ θ ρ= = = = =∑  (6) 

其中 ( ( , ) )i jl r θ θ ρ= 是判断θi 和θj 之间夹角是否为ρ的条件参数,如果是,则为 1,否则为 0; 

图像中某个人物所对应身体中任意两个部位相对位置δ=(δx,δy)的概率 ( )xy xy
i jp l l δ− = 可通过公式(6)类似 

得到. 
身体部位运动方向、相对位置和夹角这 3 类异构特征可通过如下方法对其进行分组,以突出这些异构成组

特征在不同运动识别过程中所起得不同重要性: 
1) 公式(5)计算得到 6×24 维表示身体各个部位的运动方向划分为 24 个角度; 
2) 对于身体两两部位之间相对夹角,用公式(6)计算得到的 15×24 维特征; 
3) 在求取身体两两部位之间相对位置时,为降低特征维数,将图像划分为 8×8 大小子块,得到 15×8×8 个特

征表示其相对位置. 
这样,图像中每个人物总共可得到 1 464 维异构姿态特征,这些高维异构特征被自然分为 36 组(6+15+15).

图 2 给出了 3 幅图像中人物姿态特征提取结果. 
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Fig.2  Example images with pose features extracted. Different body parts are represented different colors. 
The deeper of the color, the more possible the pixel belong to a part 

图 2  图像中人物姿态特征(即姿势边际概率)提取结果.不同颜色代表不同身体部位, 
颜色越深表示特征值越大(即这一姿态特征出现概率越大) 

1.3.2   异构姿态特征分组 
在上一节中,所提取的人体姿势特征被自然分成了 36组(身体每个部位运动角度概率分布为 6组,身体两两

部位之间夹角概率分布和相对位置概率分布各为 15 组).由于人体运动是整体和局部的统一,为了更好表示不

同身体部位之间在运动过程中相互联系和协调性,可对姿势特征进一步分组. 
注意到人体上半身可分为左侧、中间和右侧 3 个区域,且很多动作只对某个区域敏感(如挥右手仅对人体

上半身右侧区域敏感),因此可按此区域划分对特征进一步分组. 
若用 R 表示人体部位分成的 3 个区域,即 R1={左上臂、左下臂},R2={头、躯干},R3={右上臂、右下臂}.对

于 Ri,将 l∈Ri 的方向特征分为一组,则得到 3 组特征;将 m
i il R∈ 和 n

i il R∈ 之间夹角和相对位置各分为一组,则得到

6 组特征.对于Ri和 Rj,将 i il R∈ 与 j jl R∈ 之间夹角和相对位置各分为一组,共有 6 组. 

这样,最终将得到的高维异构姿态特征分为 3+6+6=15 组.在每一组内部,姿态特征被认为是同构的;不同组

之间的姿态特征被认为是异构的. 

1.4   生成模型的训练 

给定公式(1),令ϕ=(ϕname,ϕverb),每一个 1
name name name name name( ,..., , )p pϕ ϕ ϕ ϕ β∈ = 是一属于人物 p 的脸部特征向

量,βname 是对应人物模型为 null 时标量.每一个 1
verb verb verb verb verb( ,..., , )v vϕ ϕ ϕ ϕ β∈ = 是一属于动作 v 的姿态特征向量, 

βverb 是对应动作模型为 null 时标量. 
公式(1)可如下改写: 

 1,
, ,

verb , name ,1
( | , ) ( | , ) ( | , )D l

M i p i p
i p i pi I I

P I H P I h P I hϕ ϕ ϕ
= ∈

= ∏ ∏  (7) 

我们首先考察姿态特征的模型: 

 , ,
verb , verb(1,... , )

( | ) ( , ) ( | )i p i p k
i pk V NULL

P I h k P Iϕ δ ϕ
=

= ∑  (8) 

其中 verb
kϕ 是第 k 个动作模型参数; ,( , )i ph kδ 在 ,i ph k= 时为 1,否则为 0.因为在训练过程中已经做了标记,因此 ,i ph

是唯一的,设 ,i ph k′= .故公式(8)可以写成: 

 , ,
verb verb( | ) ( | )i p i p kP I P Iϕ ϕ ′=  (9) 

在该概率模型的学习训练过程中,现有工作大多采用混合高斯模型的建模方法[1,3].由于姿势特征往往是非

正态分布[10],因此本文采用了文献[10]中提出的如下模型: 

 

1,
verb

verb

verb

verb

( , )

,
verb

1 e ,    if { }

( | )
1 e ,             if 
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其中
verb

zϕ 是归一化向量, 1,
verb( , )p kd I ϕ 是待识别运动的姿态特征 Ii,p 与学习训练得到运动 k 姿态特征向量之间的
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距离,标量βverb 表示运动模型为 NULL 时情况. 
公式(10)同样适用于人物脸部特征模型,脸部特征向量距离可用第 2.2 节的方法得到.而对于姿态特征的距

离 ,可以用核函数来计算两个姿势特征之间相似度 ( , ) ( , ) ( ) ( )sim a b K a b a bΦ Φ= = ,然后基于相似度如下计算 

得到: 
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其中
( ) ( )

( )
k

k

k b

b

b b
b

π

π

ω Φ
μ

ω
∈

∈

= ∑
∑

是动作 k 的姿态特征向量,πk 是所有属于动作 k 的姿势特征聚类数目,ω(b)是节点 b 权 

重,即 b 对于μk的贡献程度,表示了 b 属于 k 的可能性,该模型可看作是 k 均值聚类[21]改进.可发现,在实际计算时,
第 1 项和第 3 项都是常数,因此只需要计算第 2 项. 

在求取姿势特征相似度 sim(a,b)时,可求取人体身体 6 个部分运动方向分布、两两部分间夹角和相对位置

的 Bhattacharyya 相似度,对其平均得到[22]: 

 1 1 11 ( , , )
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G
a bsim

K a b
G

λ
ϕ ϕ β

== ∑  (12) 
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其中 i λβ β∈ ,其是通过用 Group LASSO 所得到的异构组特征对应的选择系数. 

生成模型训练的目的是在给定 H 和ϕ后,使得 P(I|H,ϕ)最大化.综合以上分析,最优化公式为 

 1, 1
,

verb1
( | , ) ( | )D

M i p k
i I I

P I H P Iϕ ϕ ′
= ∈

= ∏ ∏  (14) 

最大化上述概率函数,相当于最小化以下目标函数: 
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由于
name verb, ,log , logi p i pZ Zϕ ϕ∑ ∑ 计算复杂,可将其近似作为常数而不予考虑.公式(15)可用文献[10]中的 EM

算法,先将ω(b)全部置为 1,然后迭代求解得到. 

2   实  验 

2.1   数据集和评价指标 

互联网上很多新闻图像存在伴随文本,比如文献[1,2]所使用的数据集.但是,这些数据集并不适合本文实验,
因为这些数据集中图像大多是人物头像,没有人物身体信息,无法提取比较好的姿势特征.因此本文在对比实验

中采用了文献[10]中所使用的图像数据集.该数据集是用一些体育界和政治界著名人物名字和动作组合(如“克
林顿”+“握手”、“科比 布莱恩特”+“扣篮”),提交给 Google 图像搜索引擎得到的. 

该数据集被分成了训练集和测试集两部分,训练集有 1 610 张带伴随文本的图像,包含了 25 个人物,75 个动

作,共 2 627 个名字-动作对;测试集有 103 张带伴随文本的图像,包含了 6 个人物,5 个动作,其中,每张图像中人脸

部分所占图像面积的比例小于 5%. 
本文采用动作识别精度作为对实验结果的评价指标.动作识别精度的计算公式如下: 

(ARC) = 正确识别数
动作识别精度

识别总数
. 

2.2   动作识别结果及分析 

对训练集图像提取出其中所包含人物运动的姿态特征后,调节 Group LASSO 中参数λ,可选择稀疏程度不
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同的异构特征组,用得到的异构特征组训练得到生成模型,以识别某一人物运动,进而实现其标注. 
为了比较组效应特征选择算法在运动识别中有效性,本文方法与对所有特征不进行选择方法进行了对比.

表 1 展示了在最好识别结果下的识别总数和正确识别数,图 3 则显示了详细实验结果. 
图 2 中横坐标为λ值,λ为 0 时即不对特征进行挑选.纵坐标为动作识别精度.从图 2 可知:对高维异构特征通

过 Group LASSO 进行组效应选择后,对于身体各个部分运动变化比较明显的动作(如 hit backhand,wave)而言,
其识别率有了显著改善.但是,对于身体各个部分运动变化不很明显的运动识别效果改善不大(如 shake hand, 
hold).这是因为后者往往动作比较固定,各个部位的特征变化都不明显,而且这类动作在提取姿势特征中所产生

的噪声也会比较小.而动作相对比较多样的动作,通过Group LASSO方法可挑选出来表征其运动的关键特征组,
而其他特征对运动识别的影响较小. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.3  Comparison of recognition result of five motions(λ is the X-axis, when λ is zero, no selection will be done 

to features. The recognition accuracy is the Y-axis) 
图 3  5 组动作识别结果对比(横坐标为λ值,λ为 0 时即不对特征进行挑选.纵坐标为动作识别精度) 

另外,从图 3 也可以发现运动识别效果随着λ值增大而减小.由于λ是用于调整特征选择稀疏的参数(一般情

况下λ越大,所选择出来特征越少,即选择结果越稀疏),λ越大,意味着被筛选掉的特征越多.这样,一定程度会将若

干区别性特征丢失掉,从而影响了运动识别效果. 
Table 1  The best recognition accuracy of five different motions 

表 1  5 组动作在最好情况下的动作识别精度 
 Hit backhand Hit forehand Hold Shake Wave 

识别总数 27 23 20 41 33 
正确识别数 20 19 18 33 19 
识别精度 0.74 0.83 0.9 0.8 0.57 

2.3   人物-动作识别结果 

图 4 展示了测试样例图像在生成模型下的识别结果.图中测试图像的伴随文本为“Still alive ... Roger 
Federer gets ready to play a backhand to return Rafal Nadal’s serving”,候选名词-动词为“Federer-hit backhand, 
Nadal-serve”.通过本文算法得到人物为 “Federer”的概率为 63.2%,为 “Nadal”的概略为 58.8%.动作为 “hit 
backhand”的概率为 71.2%,为“serve”的概率为 40.8%.联合概率“Federer-hit backhand”为 45.0%“Nadal-serve”为
24.0%.识别结果为“Federer-hit backhand”. 
 

Hold 

Hit forehand 

Hit backhand 

Wave 

Shake
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Fig.4  Example of recognition result 

图 4  人物动作识别结果示例 

3   总结和未来的工作 

针对从图像中人物运动中所提取异构姿态特征可成组选择这一特点,本文使用 Group LASSO 来选择某一

运动最具区别性的异构特征组,训练识别这一运动的生成模型以进行运动检测.实验结果表明,这一方法对姿态

变化较大动作进行识别时取得了更好结果. 
由于人体运动本质上可表示为时序数据,目前工作是从静态图像中进行动作识别和提取,未能充分利用运

动中时序属性信息,因此今后工作将考虑如何将时序特征引入图像人物-动作识别框架,以提高识别精度. 
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