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基于判别协作表征分类器的人体行为识别
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摘要　为了解决协作表征分类器(CRC)对相似样本误分类概率高的问题,提出一种判别协作表征分类器(DCRC).

该分类器考虑了所有训练样本和每一类样本对协作表征系数的影响,得到判别性强的协作表征系数,提升了对相

似样本的判别性.基于DCRC进行人体行为识别研究.首先用深度运动映射图(DMMs)提取深度动作序列特征,

得到DMMs特征描述子,然后利用DCRC对特征描述子进行协作表征编码,最后利用新的判别规则进行分类识

别.在人体行为识别数据集上的实验结果表明,DCRC对相似动作具有一定的判别性,且识别精度优于现有的

方法.
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１　引　　言

人体行为识别是模式识别、机器学习、计算机视

觉领域的研究热点.近年来,人体行为识别技术被

应用于多个领域,如群体行为识别已应用于智能监

控系统和人机交互游戏等[１Ｇ３].当前,人体行为识别
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主要针对４种对象:基于视频流序列[４Ｇ５],静态图像

序列,深度图像序列和可穿戴传感器.基于静态图

像序列的行为识别关注度很高,但是由于二维图像

容易受到环境变化以及光照变化的影响,在实际应

用中效果并不理想.由于深度信息具有背景简单、
受环境影响小等特点,基于深度信息序列的行为识

别逐渐成为新兴热点.
人体行为识别最重要的两个步骤为特征提取和

行为分类.特征提取方面,文献[６]首先将深度运动

图像投影到３个视角上,通过差分、阈值化和累加计

算得到每个视角下的深度运动映射图(DMMs),然
后从DMMs提取方向直方图特征(HOG)作为人体

行为特征描述子.虽然,DMMsＧHOG特征描述子

可以有效地表达出运动对象的形状和运动信息,但
是高维的特征增加了计算复杂度,难以保证实时性.
文献[７]对DMMsＧHOG特征描述子进行了改进,
省略了HOG特征提取,降低了计算复杂度,提高了

人体行为识别的实时性.
行为分类方面,最常用的分类器为支持向量机

(SVM),但是需要先进行训练,再进行测试.当数

据量大时,SVM 训练的时间过长.大量实验证明,
稀疏表示分类器(SRC)可以有效解决人脸识别和图

像分类等问题[７Ｇ１２],且SRC所需训练时间短,甚至

不需要训练.Wright等[８]最早提出SRC,对系数进

行了１范数约束,最终优化得到的系数向量具有稀

疏性,但是SRC的优化求解较为困难.Zhang等[９]

认为,２范数约束不仅使优化过程变得简单,而且识

别率相较于１范数约束没有发生下降,基于此,提出

了协作表征分类器(CRC).文献[７]提出了２范数

正则化CRC(L２ＧCRC),并将其应用到人体行为识

别领域.首先对深度动作序列提取DMMs特征描

述子,然后利用提出的分类器进行稀疏编码及分类,
从而实现对人体行为的实时识别.文献[１０]提出了

稀疏增强CRC,结合稀疏特征和密集特征对测试样

本进行分类,在人脸库等公开的数据集上进行验证,
得到很好的分类结果.文献[１１]将常见的线性回归

分类器和协作表征分类器结合起来,在人脸库得到

了良好的识别效果.文献[１２]将稀疏表示分类器和

k近邻结合起来,提出一种稳健性强的高光谱图像

分类方法.
虽然,SRC/CRC通过对表征系数进行约束增

加了稀疏性,降低了过拟合的风险,然而当训练集中

有２类动作非常相似时,这２类样本对重构测试样

本的贡献力度相近,那么利用测试样本和重构样本

之间残差的分类规则产生的误分类概率就会变大.
为此,本 文 基 于 L２ＧCRC[９]提 出 判 别 协 作 CRC
(DCRC),通过对协作表征系数的两次２范数约束,
得到重构能力较强的协作表征系数,并使用新的分

类规则来判定测试样本的类别,提高分类器的分类

精度.

２　特征提取

DMMs特征描述子[９]具有实时性高、计算简单

的特点,因此,参照文献[７]中的方法提取DMMs特

征描述子.
首先将N 帧动作深度序列的每一帧深度图都

投影到笛卡尔直角坐标系的三个方向上,得到三幅

视图(前视图、侧视图、上视图).这一操作可以将一

个三维的深度图像映射成为三个二维图像,分别用

mf、ms、mt表示三个二维图.然后分别计算相同视

角下 连 续 两 帧 投 影 图 之 差 的 绝 对 值,累 加 得 到

DMMs特征描述子:

CDMMs＝∑
b

i＝a
mi＋１

f,s,t{ } －mapi
f,s,t{ } , (１)

式中mi
f 表示第i 帧深度图在前视角下的投影图

像.在一个动作深度序列中,前几帧和最后几帧中

的对象实际上是处于静止状态或者只有微小的移

动,这对提取DMMs特征描述子没有任何贡献或者

贡献非常小,因此在实际操作中起始帧和终止帧分

别设置为a∈{２,３,,N}、b∈{２,３,,N}.
提取到的DMMs特征描述子通过限位框来提

取非０区域,即感兴趣区域,从而更加精确地捕捉运

动动作的变化区域.最后,经过PCA降维处理,得
到最终的DMMs特征描述子.由(１)式可以看出,

DMMs特征描述子的计算非常简单,可有效提高特

征提取阶段的实时性,并且该特征将三维图像映射

为二维图像,将行为识别问题转化成为图像分类

问题.

３　行为分类

３．１　CRC
CRC是一种非常有效的分类器,它认为测试样

本可以由所有训练样本近似线性表示.给定一个具

有K 类的训练样本集合D＝ D１,,Dk,,DK{ },
其中Dk(k＝１,２,,K)是类别k 所对应的样本向

量集合.用y 来表示一个测试样本,则可以由D 协

作表征为y≈Dα,其中α 是测试样本的协作表征系

数向量.协作表征分类器算法过程如下.

０１１０１０Ｇ２
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输入:训 练 样 本 集 合,测 试 样 本 y,正 则 化

参数λ.

１)基于目标函数,优化协作表征系数向量:

α̂＝argmin
α

y－Dα ２
２＋λ f(α)２

２{ }, (２)

式中f(α)为关于α 的函数.

２)计算重构样本和测试样本间的残差:

ei＝ y－Dîαi
２
２, (３)

式中α̂i(i＝１,２,,K)为类别i的训练样本所对应

的系数向量.

３)计算测试样本的标签

label(y)＝argmin(ei)
i

. (４)

　　输出:label(y).

L２ＧCRC使用Tikhonov矩阵作为正则项对协

作表征系数进行约束,目标函数为

α̂＝argmin
α

y－Dα ２
２＋λ Γα ２

２{ }, (５)

式中Γ 为Tikhonov正则矩阵,形式如下:

Γ＝
y－D１

２
２  ０

⋮ ⋮

０  y－DK
２
２

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (６)

　　在对(５)式进行优化求解时,Γ 可以对系数向量

α提供先验知识,从而更精确地逼近最优解,得到的

表征系数向量α相较于CRC更加稳健.但对于具有

相似动作的训练样本,利用表征系数向量α重构出来

的相似样本之间判别性不强.本文通过二次约束项

来提升表征系数α的判别性和分类器的性能.

３．２　DCRC
用S 来表示由所有训练样本协作张成的线性

空 间,用 Si 表 示 由 一 个 相 同 类 别 的 样 本

Di(i＝１,２,,K)张 成 的 线 性 子 空 间,用

L＝ １,２,,K{ }来表示所有类别的集合.由３．１节

可知,对于不属于空间S 内的测试样本可以表示为

y≈Dα,这仅仅能够表明测试样本的类别是属于L
中的一类.接着利用测试样本和每一个类别重构样

本之间的残差来近似判定出样本的类别.然而,当
训练样本中存在２类样本非常相似时(如 Di 和

Dj),CRC得到的表征系数向量中相对应的系数αi

和αj 重构出的样本相似度很高,那么基于残差的分

类规则产生误分类的概率就会变大.
为了提高CRC对相似动作的判别性,提高分类

器的性能,本文通过对系数进行二次约束获得判别性

强的协作表征系数,据此提出DCRC.首先,确定空

间S 中一个共享样本点ŷ＝Dα∗＝D α∗
１ ,,α∗

K( ),

其中,α∗为样本点ŷ 相对应的表征系数向量,该共享

样本点要满足两个条件:１)与测试样本之间的相似

度很高;２)与每一个子空间Si 中重构的样本点ŷi＝
Diα∗

i 距离之和最小.然后,经过对目标函数的不断

优化,可以得到最佳的协作表征系数α∗,同时可以得

到最佳的共享样本点ŷ.最后,判定共享样本点ŷ 与

某一子空间中的重构样本点ŷi(i＝１,,K)的残差

最小,得到测试样本的类别(图１).

图１ DCRC的图示说明

Fig敭１ IllustrationofDCRC

由经验可知,当２个样本距离越近时,这２个样

本属于同一类的概率就越大.假设所有样本都是独

立分布的,用l(y)表示样本y 的标签,则测试样本

y 属于类别i的概率为

P l(y)＝i[ ] ＝
P l(y)＝l(̂y)|l(̂y)＝i)[ ]P l(̂y)＝i[ ] ＝

P (l(y)＝l(̂y)|l(̂y)＝i)[ ]

P l(̂y)＝i|l(̂y)∈L[ ]P l(̂y)∈L[ ] . (７)

　 　 由 于 样 本 之 间 相 互 独 立,那 么

Pl(y)＝l(̂y)|l(̂y)＝i[ ]＝Pl(y)＝l(̂y)|l(̂y)∈L[ ],
则(７)式等价于:

P l(y)＝i[ ] ＝
P l(y)＝l(̂y)|l(̂y)＝i[ ]P l(̂y)＝i[ ] ＝
P l(y)＝l(̂y)[ ]P l(̂y)＝i|l(̂y)∈L[ ] ,(８)

式中P l(y)＝l(̂y)[ ] 可以度量测试样本y 与定点

ŷ 之间的距离,即等价于 y－̂y ２
２.因为ŷi 是落

在 子 空 间 Si 内 部 的, 因 此 P

l(̂y)＝i|l(̂y)∈L[ ] 可以认为度量了定点ŷ 和ŷi

之间的距离,即∑
K

i＝１
ŷ－Diαi ２

２.为了得到测试样

本的标签,则有:

maxP l(y)＝i[ ] ＝

min y－Dα ２
２＋μ∑

K

i＝１
ŷ－Diαi

２
２( ) . (９)

　　为了降低过拟合的风险与计算复杂度,利用文

献[６]中的Tikhonov矩阵正则项进行约束,得到最

终的目标函数:

０１１０１０Ｇ３



５５,０１１０１０(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

α̂＝argmin
α

y－Dα ２
２{ ＋

λ Γα ２
２＋μ∑

K

i＝１
ŷ－Diαi

２
２}, (１０)

式中 λ 和 μ 为 正 则 化 约 束 参 数,都 是 标 量;

∑
K

i＝１
ŷ－Diαi 基于Di 对αi 进行二次约束,可以使

最终的系数向量α 判别性增强.当μ＝０时,(１０)

式的模型就变为 CRC 模型,因此要保证 μ＞０.
(７)~(１０)式从概率角度证明了DCRC的可行性,
能够通过取测试样本y 属于单一类别的概率的最

大值来判定其所属类别.

约束项∑
K

i＝１
ŷ－Diαi

２
２ 对系数向量α 的偏导求

解过程如下:

∂
∂α ∑

K

i＝１
ŷ－Diαi

２
２( ) ＝

∂
∂α∑

K

i＝１
tr (̂y－Diαi)T(̂y－Diαi)[ ] ＝

∑
K

i＝１

∂
∂αtr

(αTDTDα－αTDTDiαi－αT
iDT

iDα＋αT
iDT

iDiαi)＝

∑
K

i＝１
２DTDα－２(DT[０,Di,０]α＋[０,DT

i,０]Dα)＋２[０,DT
i,０][０,Di,０]α{ }. (１１)

　　令Di＝[０,,Di,,０],则(１１)式可化简为

∑
K

i＝１
２DTDα－２(DTDiα＋DT

iDα)＋

２DT
iDiα. (１２)

　　与CRC模型的最优解结合起来,可以得到判别

协作表征分类器的最优解:

α̂＝ DTD＋λΓTΓ[ ＋

μ∑
K

i＝１

(D－Di)T(D－Di)]
－１
DTy. (１３)

　　最后,采用一个新的判别规则来判定测试样本

的类别:

ei＝ D̂α－Dîαi
２
２, (１４)

label(y)＝argmine(i)[ ]
i

. (１５)

４　实验结果

在MSRAction３DDataset和UTDＧMHAD数

据集上对所提出的行为识别方法进行验证.

４．１　参数分析

(１０)式中包含２个正则化参数λ 和μ,有利于

表征系数更好地拟合训练数据,且保持表征系数的

值较小,防止出现参数过大、过拟合的情况.正则化

参数值不能过大或者过小:过大的正则化参数会使

最终的表征系数趋近于０,产生欠拟合的情况,模型

的泛化能力会很差;过小的表征系数容易造成过拟

合的情况.根据经验,正则化参数的取值一般在

０．１~１之间.

４．２　MSRAction３DDataset
MSRAction３DDataset是深度摄像头采集到

的深度序列动作集,包含２０个动作,每个动作由１０

个人进行演示,每次演示２~３次,采集到的深度图

分辨率为３２０pixel×２４０pixel.为了保证试验的公

正性,采用文献[７]中的设置.
从表１可以看到,在所有的实验中本文方法的

识别率都高于文献[６]和文献[１３],并且大部分实验

结果较文献[７]均有所提升.在实验２中,本文方法

在所有子集上的识别率都达到１００％.在实验３
中,本文方法的识别率较文献[９]均有所提升.

为了验证DCRC的稳定性,随机选择实验对象

的演示动作作为训练数据,其余作为测试数据,进行

１００次实验,计算平均识别率和平均标准差,结果如

表２所示.与前３项实验的结果相比,Test１和

Test２的识别率相差不大,并且标准差都比较小.

Test３虽然识别率有所下降,但是平均识别率达到

了８０％,并且标准差相差不大,说明DCRC具有一

定的稳定性.
将编号为１、３、５、７、９的对象所演示的所有动作

作为训练数据,其余的作为测试数据,使用相同的特

征描述子,不同分类器的识别率如表３所示,其中

SRC使用的是１范数约束,不同方法的识别率如

表５所示.从表３可以看到,DCRC的识别率优于

SRC和L２ＧCRC,相比L２ＧCRC,DCRC的识别率提

升了３．７８％.从表４可以看出,本文方法的识别精

度高于其他方法,识别精度最高提高了４．６７％.
图２为在Action３D数据集上使用DMMs＋L２Ｇ

CRC和DMMs＋DCRC方法的混淆图.使用L２ＧCRC
时,相 似 动 作 Tennisserve和 Tennisswing,以 及

Drawx、Drawtick和Drawcircle非常容易产生混淆.
当使用DCRC进行识别时,Tennisswing的识别率提
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高 到 ９３％,Draw x 的 识 别 率 提 高 到 ８５．７％,

Drawcircle的识别率提高到６０％,同时,其他动作,如
bend的识别率达到１００％.这表明DCRC可以提高

对相似动作的识别率.

图２ MSRAction３D数据集上DMMs＋CRC(a)与DMMs＋DCRC(b)的混淆图

Fig敭２ ConfusionmatrixofDMMs＋CRC a andDMMs＋DCRC b onMSRAction３Ddataset

表１　MSRAction３D数据集上不同方法的识别率

Table１　RecognitionratesofdifferentmethodsonMSRAction３Ddataset ％

Test Subset
Ref．[６]

method
Ref．[７]

method
Ref．[１３]

method
Ref．[１４]

method
Ref．[１５]

method
Proposed
method

Test１

AS１ ９７．３ ９７．３ ８９．５ ９８．２ ９４．７ ９８．０

AS２ ９２．２ ９６．１ ８９．０ ９４．８ ９５．４ ９６．７

AS３ ９８．０ ９８．７ ９６．３ ９７．４ ９７．３ ９６．７

Average ９５．８ ９７．４ ９１．６ ９６．８ ９５．８ ９７．２

Test２

AS１ ９８．７ ９８．６ ９３．４ ９９．１ ９７．３ １００

AS２ ９４．７ ９８．７ ９２．９ ９７．０ ９８．７ １００

AS３ ９８．７ １００ ９６．３ ９８．７ ９７．３ １００

Average ９７．４ ９９．１ ９４．２ ９８．３ ９７．８ １００

Test３

AS１ ９６．２ ９６．２ ７２．９ ８４．７ ７４．５ ９７．１

AS２ ８４．１ ８３．２ ７１．９ ８１．３ ７６．１ ８３．２

AS３ ９４．６ ９２．０ ７９．２ ８８．４ ９６．４ ９２．９

Average ９１．６ ９０．５ ７４．７ ８４．８ ８２．３ ９１．１

表２　MSRAction３D数据集上实验４的平均识别率和平均标准差

Table２　AveragerecognitionratesanditsstandarddeviationofMSRAction３Ddatasetontest４

Subset
Test１ Test２ Test３

Recognition
rate/％

Standard
deviation

Recognition
rate/％

Standard
deviation

Recognition
rate/％

Standard
deviation

AS１ ９７．６ ０．８ ９８．８ １．１ ８０．０ ３．２

AS２ ９６．８ １．０ ９８．４ １．２ ７０．０ ４．０

AS３ ９７．１ １．０ ９８．９ ０．９ ９０．０ ３．４

Average ９７．２ ０．９ ９８．７ １．１ ８０．０ ３．５
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表３　MSRAction３D数据集DMMs
特征下不同分类器的识别率

Table３　RecognitionratesofdifferentclassifieronMSR
Action３DdatasetwithDMMsfeatures

Classifier Recognitionrate/％
PRFＧSVM ８５．５０
SRC ８６．０１
L２ＧCRC ８６．２３
DCRC ９０．０１

表４　MSRAction３D数据集上不同方法的识别率

Table４　Recognitionratesofdifferentmethods
onMSRAction３Ddataset

Method Recognitionrate/％
Ref．[６]method ８５．５２
Ref．[１６]method ８８．８９
Ref．[１７]method ８８．８０
Ref．[１８]method ８９．４５
Ref．[１９]method ８９．８６
Proposedmethod ９０．１９

４．３　UTDＧMHAD
Chen等[２０]提出了一个新的行为识别数据集,

命名为 UTD MultimodalHumanActionDataset
(UTDＧMHAD).该数据集包含多种模式:RGB视

频序列,深度序列,由 Kinect采集的骨骼点位置信

息,可穿戴式传感器采集的加速和旋转信号.共包

含２７个动作,每个动作由８个人来演示(４男４
女),每个动作演示４遍.除去３个损坏的序列,该
数据集一共包含８６１个动作序列.

在UTDＧMHAD数据集上,选择编号为１、３、５、

７的对象所演示的动作作为训练数据,剩余的作为

测试数据,最终的识别率如表５所示.本文方法的

识别率比文献[６]方法的识别率提高了４．２７％.
图３为这两种方法在该数据集上结果的混淆图.比

较发现,本文方法对相似动作baseball_swing和

tennis_swing的识别率有所 提 升,对sit２stand和

stand２sit的识别率显著提升,表明DCRC的二次约

束对相似动作具有一定的判别性.
表５　UTDＧMHAD数据集上不同方法的识别率

Table５　Recognitionrateofdifferent
methodsonUTDＧMHADdataset

Method Recognitionrate/％

Ref．[２０]method ６６．１０

Proposedmethod ７０．３７

图３ UTDＧMHAD数据集上DMMs＋CRC(a)与DMMs＋DCRC(b)的混淆图

Fig敭３ ConfusionmatrixofDMMs＋CRC a andDMMs＋DCRC b onUTDＧMHADdataset

５　结　　论

提出了DCRC,通过对协作表征系数的二次约

束,增强了对相似动作的判别性,提升了分类器的性

能.基于该分类器进行人体行为识别.首先,采用

复杂度低、实时性好的DMMs作为动作的特征描述

子,然后,利用DCRC对提取的DMMs特征描述子

进行分类识别,从而实现人体行为识别.在两个数

据集上的实验结果表明,DCRC对相似动作具有一

定的判别性,且较现有的一些方法具有更高的识别

率.虽然DCRC可以提升对相似动作的识别率,但
提升的效果有限,因此下一步工作将使用多尺度的

深度运动映射图特征来进一步提高对相似动作的识

别能力.
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