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基于时空方向主成分直方图的人体行为识别

徐海洋１,孔军１,２,蒋敏１,昝宝锋１
１江南大学物联网工程学院,江苏 无锡２１４１２２;
２新疆大学电气工程学院,新疆 乌鲁木齐８３００４７

摘要　为解决 由 视 角、尺 度 等 变 化 造 成 的 行 为 类 内 差 别 大 的 问 题,提 出 一 种 基 于 时 空 方 向 主 成 分 直 方 图

(HSTOPC)的人体行为识别方法.首先,将深度图序列转换为三维(３D)点云序列,对此序列采用新颖的图像预处

理方法获得新的深度图序列,即在空间和时间维度上对采样获得的深度图序列进行限制,除去一些动作信息量较

少的序列和空间,从而降低输入数据的冗余减少空间尺度变化的影响;其次,为了解决帧间关联性较弱的问题,采
用时空方向主成分方法描述新的点云序列,获得３D点云序列中每点的方向特征;然后,对３D点云序列中所有方向

特征进行多层时域重叠分割,获得 HSTOPC特征描述子;最后,采用支持向量机分类器进行训练、测试.在３个标

准数据库上的实验结果表明,提出的 HSTOPC特征描述子对噪声、运动速度变化、视角变化和时域不对齐具有很

好的稳健性,可以显著提高人体行为识别的准确率.
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ActionRecognitionBasedonHistogramofSpatioＧTemporal
OrientedPrincipalComponents
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Abstract　InordertosolvetheproblemofinterＧclassdifferencecausedbytheangleofviewandscalechange wepropose
amethodbasedonhistogramofspatioＧtemporalorientedprincipalcomponentsofthreeＧdimensional ３D pointcloudsfor
actionrecognition敭Firstly thedepthsequencesareconvertedinto３Dpointcloudssequences敭Then weuseanovelimage
preprocessingmethodtogetnewdepthsequences敭Namely thesampleddepthsequencesarelimitedinspatioＧtemporal
dimensiontoremoveareaswithlessinformation andreducetheredundancyoftheinputdataandtheinfluenceofspace
scalechangeInordertosolvetheproblemofweakcorrelationbetweenframes weadopthistogramofspatioＧtemporal
orientedprincipalcomponents HSTOPC methodtodescribe３Dpointcloudssequencesandobtainthedirectionofeach
pointofthe３Dpointcloudsinsequences敭Foralldirectionof３Dpointcloudsinsequences weusemultilayer
overlappingsegmentation methodtoobtain HSTOPCdescriptor敭Finally weusethesupportvectormachine
classifierfortrainingandtest敭Experimentalresultsonthreehumanactionrecognitiondatasetsshowthatthe
proposedHSTOPCfeaturedescriptorhasbetterrobustfornoise ratevariations viewchangeandtemporal
misalignment andisabletoimprovetheaccuracyofhumanbehaviorrecognitionsignificantly敭
Keywords　imageprocessing humanactionrecognition spatioＧtemporallimitation eigenvectorandeigenvalue 
multiＧlayeroverlapsegmentation pointclouds supportvectormachine
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１　引　　言

在人体行为识别领域,基于深度传感器(如

Kinect[１])的算法解决了传统方法中数据难以处理

的问题,逐渐引起人们的关注.通过深度传感器获

得的深度图可以准确地提取出比颜色信息更具有区

分度的几何信息,而且,深度图序列不易受光照、纹
理和亮度的影响.但是,深度图序列仍存在遮挡、速
度变化、传感器噪声,以及摄像视角不同等问题,因
此基于深度图序列的人体行为识别依然具有一定的

挑战性.
基于深度图序列的人体行为识别的首要任务是

设计一个良好的特征描述子,其次是选取恰当的分

类器.在选取特征描述子方面,最初使用的特征描

述子[２Ｇ４]主要是基于RGB图像的特征描述,但这种

基于颜色信息的方法不能直接应用于深度序列

中[５].近年来,涌现出很多基于几何特征的行为识

别方法[５Ｇ８].Tang等[５]通过深度图序列中的法向量

直方图进行行为识别,采用极坐标表示每张深度图,
通过计算其空间导数,来获得二维直方图描述子.
黄成挥[６]运用时空特征协方差矩阵表示视频中的人

体行为,建立基于LogＧEuclidean词袋模型和基于

Stein核系数编码的人体行为识别方法;王军[７]把分

解后的行为看作一个包,把各个动作看作包中的各

个示例,结合多示例学习法与 AnyBoost算法提出

多示例行为学习算法,通过在多示例框架下对每一

类行为进行学习,得到强分类器,用于未知行为包的

识别;刘智等[８]根据深度图序列中的人体关节信息

分别提取表示关节之间角度和相对位置的两个特征

向量,然后使用LIBLINEARＧ支持向量机(SVM)分
类器分别对提取的两个特征向量进行分类识别,最

后通过融合分类结果,得到最终的行为识别结果.
在分 类 器 方 面,使 用 较 多 的 是 SVM[９]、神 经 网

络[１０Ｇ１１].张燕 君 等[９]将 粒 子 群 算 法 与 最 小 二 乘

SVM相结合,应用于３０４钢板损伤识别研究中,使
预测模型具有自诊断功能;刘峰等[１０]将可见光、中
波红外和长波红外三个波段的舰船目标特征进行融

合识别,性能较单波识别方法有明显提升;毕立恒

等[１１]通过径向基函数神经网络建立模型,并采用多

环量子算法确定各环量个体选择概率,实现径向基

函数神经网络参数优化,从而提高植物叶片图像的

识别率.
在上述方法的基础上,提出一种基于三维(３D)

点云的时空方向主成分直方图(HSTOPC)的人体

行为识别方法.首先,提出一种基于运动集中的时

空区域提取方法,对获取得到的深度图序列转换为

３D点云序列,在空间和时间维度上对视频序列进行

限制,去除在时空中影响因子较小的序列和空间区

域;其次,对获得的运动信息较为集中的３D点云序

列求出符合条件的三维点序列中的点,对三维点序

列中的点的散度矩阵求出其特征向量和特征值,将
对应的特征向量映射到柏拉图立体中,从而获得每

帧中符合条件的点的时空主成分;然后,通过多层时

域重叠分割方法获得最终的３D点云的时空方向主

成分直方图描述子;最后,采用SVM 分类器在三个

标准数据库进行训练和测试.

２　基本原理

提出的基于３D点云的时空方向主成分直方图

的行为识别方法包括数据预处理、特征提取、多层时

域重叠分割三个步骤.具体的操作步骤如图１所

示,首先对获取得到的深度图序列转换为３D点云

图１ 形成描述子 HSTOPC的步骤

Fig敭１ StepsofHSTOPCdescriptorgeneration
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序列,对 此 序 列 在 时 间 和 空 间 维 度 上 进 行 限 制

[图１(a)],提取出运动信息较多的新序列(如图１
中绿线框标注的序列);然后对点云序列中每个点获

取符合条件的点[图１(b)],计算所有的点对应的散

度矩阵的特征值和特征向量,将特征向量映射到柏

拉图立体中[图１(c)],从而获每个点云点的特征信

息;最后采用多层时域重叠分割方法获得 HOTSPC
描述子[图１(d)].

２．１　时空区域中的数据预处理方法

为了获得有效的特征描述子,首先对由深度视

频序列转换的３D点云序列进行如下预处理.令

Q＝{Q１,Q２,,Qt,,Qnf－１
,Qnf

}表示由深度传感

器捕获的３D点云序列,其中nf 表示序列总个数,

Qt 表示由深度视序列中t时刻深度图形成的３D点

云帧(图２).每个序列中都存在单位信息量少或无

用的时空区域,去除上述区域可以减少运算时间.
将一组运动序列分为准备阶段、过程阶段和结束阶

段,由于准备阶段和结束阶段与其他的运动序列相

似,且过程阶段的移动能量占比最大,因此把过程阶

段作为有效判断行为类别的数据区域.根据输入的

深度序列是否去除背景,采用不同的预处理方法基

于高宽比的限制(LHW)和基于特征值和特征向量

的限制(LEE)获得新的３D点云序列Q′＝{Q′s,

Q′s＋１,,Q′t,,Q′e－１,Q′e},其中Q′s和Q′e分别表示

实施阶段的起始时刻s的点云帧和结束时刻e的点

云帧[图１(a)].

图２ (a)高抛与(b)画圆动作的３D点云序列

Fig敭２ Actionsequencesof３Dpointcloudsof a highthrowand b drawcircle

２．１．１　LHW方法

针对已提取前景的点云序列采用LHW 方法.
在时间维上,先提取每帧图像的人体轮廓的最小外

接矩形框,计算每帧最小外接矩形框的高度和宽度

的比值αt.进而计算出帧间的变化比值为

γt－１
t ＝

αt－１

αt
－１ . (１)

　　设置一个阈值ηLHW,找出序列中首次和最后大

于ηLHW的时间点,作为序列的起始时刻s和结束时

刻e.在空间范围内,提取在实施阶段内人体占用

的最大矩形框.

２．１．２　LEE方法

针对未提取前景的点云序列采用LEE方法.
在时间维上,先计算每一帧的散度矩阵Ct,其中假

设在点云帧Qt 中任意一点qi＝(xtytzt)T[１２],１≤
t≤nf.

Ct＝
１
nt
∑

qi∈Qt

(qi－μ′)(qi－μ′)T,μ′＝
１
nt
∑

qi∈Qt
qi,

(２)
式中nt 表示tth序列上点的数目.对散度矩阵Ct 特

征分解CV＝EV,其中E 表示以散度矩阵C 的特征

值λ１、λ２、λ３(λ１≥λ２≥λ３)为对角矩阵,V 表示由散

度矩阵C 的三个正交特征向量组成的矩阵[v１,v２,

v３],通过v′j＝∑
j＝３

j＝１
λj×vj 计算每一帧的主向量. 然

后将向量v′j和向量v′j＋１进行点乘,从而获得向量之

间的相似程度,最后设定一个阈值ηEVL,找出序列中

首次和最后小于ηEVL的时间点,分别对应起始时刻

s和结束时刻e.
２．２　时空方向主成分特征提取

预处理之后的点云序列Q′＝{Q′s,Q′s＋１,,

Q′t,,Q′e－１,Q′e},取时间间隔[t－τ,t＋τ],将３D
点云序列 融 合 形 成 一 个 时 空 累 积 的３D 点 云 帧

[图１(b)].假设在点云帧Q′t中任意一点p＝(xt,

yt,zt)T,s≤t≤e,Ω(p)表示一个以点p 为中心、r
为半径的球体时空邻域(图１),通过邻域Ω(p)的散

度矩阵C 来描述点p[图１(c)].
C＝Ct－τ ×Ct－τ＋１××Ct＋τ－１×Ct＋τ

Ci＝
１
np

i
∑

qi∈Ω(pi)
(qi－μ)(qi－μ)T

ì

î

í

ïï

ïï

, (３)

式中μ＝
１
nt
∑

q∈Ω(p)
q,nt 表示Ω(p)中点的数目,Ω(pi)

表示第i(i∈[t－τ,t＋τ])点云帧在点p 的空间邻域

０６１００９Ｇ３
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内的点,np
i＝ Ω(pi)表示第i(i∈[t－τ,t＋τ])点

云帧在点p 的空间邻域内的点个数.pi 表示在Ω
(pi)中的点.将散度矩阵C 进行矩阵分解,即CV＝
EV,其中E 表示由散度矩阵C 的特征值λ１、λ２、λ３
(λ１≥λ２≥λ３)组成的对角矩阵,V 表示由散度矩阵

C 的三个正交特征向量组成的矩阵[v１,v２,v３].
在点p 的邻域Ω(p)中,HSTOPC描述子与特

征值的顺序存在相关性.文献[１２]提出了消除每一

个点的模糊特征 向 量 的 方 法,其 中δ１２、δ２３定 义

如下:

δ１２＝
λ１
λ２
,δ２３＝

λ２
λ３
. (４)

　　假设是３D对称曲面,则δ１２或δ２３的值等于１;
假设曲面的主方向发生变化,则δ１２和δ２３的值必大

于１,即存在判别性点.鉴于存在噪声等干扰因素,
设置阈值θ＞１＋ε,其中ε 表示噪声临界值,如果

δ１２＜θ,λ１、λ２ 值设为０;如果δ２３＜θ,λ２、λ３ 值设为０.
特征向量表示３D空间中相应点的最大变化方

向,但存在方向歧义性问题.为了消除该歧义性,采
用特征向量vj 与p 空间邻域内所有向量的内积符

号 作 为 特 征 向 量 vj 的 符 号:

sign ∑
q∈Ω(p)

sign(oTvj)(oTvj)２{ },其中o＝q－p.

将散度矩阵C 对应特征值非０的特征向量投

影到正m 面体的m(m＝２０)个方向上[图１(c)].

U{{ui}mi＝１}表示正 m 面体中心到面中心的所有方

向向量构成的矩阵.
对于一个以中心为原点的正二十面体,其方向向

量归一化表示为 ±１
Lu
,±１
Lu
,±１
Lu

æ

è
ç

ö

ø
÷,０,

±φ－１

Lu
,±φ
Lu

æ

è
ç

ö

ø
÷,

±φ－１

Lu
,±φ
Lu
,０

æ

è
ç

ö

ø
÷,±φ

Lu
,０,
±φ－１

Lu

æ

è
ç

ö

ø
÷,其中φ＝

１＋５
２
,

Lu＝ φ２＋１
φ２

表示向量ui(１≤i≤m)的长度.

然后将每一个特征向量vj 映射到U 上:

bj ＝UTvj ∈Rm,１≤j≤３. (５)

　　若特征向量vj 和ui∈U 的方向一致,那么vj

的幅值应该完全投影到第i个bin.但由于ui 之间

存在不正交,bj 在其他bin中的投影值可能是非零

值.为了克服上述影响,采用由任意两个相邻向量

uk 和ul 间的投影计算得到的阈值ψ
[１２]对bj 进行量

化处理.

ψ＝uT
kul ＝φ＋φ－１

L２
u
,uk、ul ∈U. (６)

　　量化后的向量表示为

b̂j(z)＝
０, bj(z)≤ψ

bj(z)－ψ,bj(z)＞ψ{ , (７)

式中１≤z≤m 表示向量分量下标.对于第j个特征向

量,hj 表示对相应b̂j 进行尺度归一化,具体表示为

hj ＝
λjb̂j

‖b̂j‖２
∈Rm,１≤j≤３. (８)

　　最后按照特征值λ的降序将三个特征向量的时

空主成分直方图相连接形成点p 的描述子:

hp ＝[hT
１,hT

２,hT
３]T ∈R３m. (９)

２．３　多层时域重叠分割

为了获取相同维度的特征,对时空区域块中所

有点的描述子hp 进行叠加,其中时空区域块是时

空域上采用不同分割方式获得的.首先,对空间人

体运动区域分割,从而捕捉到人体躯干的运动情况,
不仅减少了待处理的数据量,而且在一定程度上减

小了背景影响.其次,在时域分割方面,保持分割处

信息之间的相关性,以增强对噪声因素的稳健性.
本文采用多层时域重叠分割模型,在局部时间维度

上聚集方向信息.模型的构建思路:第一层是对整

个序列在时间维度上进行均匀分割;第二层和第三

层是在第一层时域分割处的基础上前后重叠一定的

帧数[１３],鉴于预处理之后的点云序列总帧数不同,
重叠帧数o可由总帧数n＝e－s＋１计算得到,o＝
n×δ,其中重叠系数δ＝０．１１;最后将这三层按空间

和时间顺序连接成 HSTOPC向量.模型如图３所

示,其中,⌊n/３|」表示n 和３数字相除之后,对n/３
向下取值,即取小于等于这个数字的最大整数,o 表

示第二层的重叠数目.

３　实验结果和讨论

为了验证本文算法的识别效果,分别采用 MSR
Action３D数 据 库[１４]、ActionPairs３D 数 据 库[１５]和

UWA３D数据库[１２]进行测试.
为了便于性能比较,本文遵循文献[１２]中的实

验设置(所有的实验使用固定的球半径r 和时间跨

度τ,未使用文献[１２]中的自适应方法).在本实验

中,使用θ＝１．１２,ηWHL＝０．１１,ηEVL＝１．４,每个３D
点云序列按照X、Y 和T 维度(空间和时间维度)被
分为６×７×３的时空体.

３．１　MSRAction３D数据库

MSRAction３D数据库[１４]是由１０个人完成２０
类动作的深度图序列构成,每个人的每类动作采集

２~３次,深度图片的分辨率为３２０×２４０.虽然此数
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图３ HSTOPC的多尺度时域重叠分割

Fig敭３ MultiＧscaletemporaloverlapsegmentationmethodofHSTOPC

据库的背景经过预处理,但是２０种动作中存在许多

非常相似的行为,且类内差别大.
本文选择近几年比较典型的识别方法作为比较

对象,实验中使用相同的实验设置[１２].测试１和测

试２的识别精度对比如表１和表２所示,其中５/５
表示数据库中受试者编号{１、３、５、７、９}的到受试者

用于训练,而编号为{２,４,６,８,１０}的受试者用于测

试..表１中将 HSTOPC描述子与其他识别方法

进行比较,HSTOPC＋LHW 方法比基于３D面的

直方图(H３DF)方法[１６]高５．０６％,比姿势集合方法

(PoseSet)方法[１７]高４．５１％,比３D梯度方向直方

图(HOG３D)＋基于位置的线性编码方法(LLC)方
法[１８]高３．６１％,比多层３D核描述子(HKD)方法[１９]

高１．７８％,比深度运动图Ｇ局部二值模式Ｇ决策层融

合(DMMＧLBPＧDF)方法[１８]高１．５１％.PoseSet方

法由于不规则的遮挡导致关节点容易连接错误,文
献[１７]选择最好的k 个关节点组合模型,在很大程

度上消除了由不准确的关节点造成的影响.本文方

法优于文献[１６]和文献[１７]方法,原因是点云对遮

挡不敏感,并且提供额外的类似于骨骼关节的形状

信息,更好地描述了帧间的前后连续信息,弥补了分

割处的信息.
表１　MSRAction３D数据库的识别率比较

Table１　RecognitionratecomparisononMSRAction３Ddataset

Method Recognitionrate/％
H３DF[１６] ８９．４５
PoseSet[１７] ９０．００

HOG３D＋LLC[１８] ９０．９０
HKD[１９] ９２．７３

DMMＧLBPＧDF[２０] ９３．００
HOPC[１２] ９１．６４

HOPC＋LHW ９３．７７
HOPC＋LEE ９３．０４
HSTOPC＋LHW ９４．５１
HSTOPC＋LEE ９４．１４

　　在主成分方向直方图(HOPC)方法基础上增加

LHW方法,则识别率提高了２．１３％,对应地,增加

EIL方法,则识别率提高了１．４％.可以看出,图像

预处理方法LHW 和LEE均可以提高识别精度.
这是由于加上了对时空区域的限制,可以提取更多

的有效区域.HSTOPC＋LHW方法使得识别率提

高２．８７％;HSTOPC＋LEE方法使得识别率提高

２．５％.以上比较结果表明,HSTOPC描述子可以很

好地表示行为.这是由于多尺度时域重叠分割的计

算和时间域的增强会提供更多可用于判别的信息.
表２采用一个个体用于测试其他个体用于训练

的方式,表中的数据分别表示１０次分类识别的平均

值(Mean)、均方差(STD)、最大识别率(Max)和最

小识别率(Min).与 HOPC对应项比较,HSTOPC
的结果均提高.这是由于通过数据的预处理,获得

了信息集中的时空域,增强了时域特性,这也进一步

证明了时空限制和时间信息增强的重要性.
表２　不同方法的实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresults
withdifferentmethods

Method Mean±STD Max/％ Min/％
HOPC[１２] ８７．０６±１０．６３ ９６．５５ ６６．６７

HOPC＋LHW ８９．５５±９．５５ １００ ６８．２１
HOPC＋LEE ８９．７１±９．８０ １００ ６８．４２
HSTOPC＋LHW ９０．４１±９．９５ １００ ６９．８１
HSTOPC＋LEE ９０．５６±９．０５ １００ ７１．９３

　　图４所示为混淆矩阵,大多数识别错误为手抓、
画叉、画圆.因为大多数动作涉及到相同的身体部

位,容易产生一些相似的动作特性,所以这个数据库

难以准确地提取序列中几何数据与动作的关联

信息.

３．２　ActionPairs３D数据库

ActionPairs３D数据库[１５]是由１０个人完成６
对动作的深度序列构成,每个人每类动作重复３次

采样.其中成对的动作具有高度相似的轮廓和运
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动.按照文献[１２]的实验设置,实验结果如表３所

示,将HSTOPC描述子与现有的典型方法进行比

较,本 文 方 法 比 HOPC 方 法 的 识 别 率 提 高 了

１．１１％.这是因为本文方法提取运动信息集中区

域,并且强调运动的先后顺序,同时对运动序列具有

一定的对齐效果.

图４ HOPCT＋WHL算法在 MSRAction３D数据集测试５/５实验结果的混淆矩阵

Fig敭４ ConfusionmatrixoftheHOPCT＋WHLalgorithmbyexperimentsettingof５ ５onMSRaction３Ddataset

表３　ActionPairs３D数据库上的识别率比较

Table３　AccuracycomparisononMSRAction３Ddataset

Method Mean±STD Max/％ Min/％ ５/５
STPC[１５] Ｇ Ｇ Ｇ ９８．３３
HOPC[１２] ９７．１５±２．２１ １００ ８８．８９ ９７．２２

HSTOPC＋LEE ９８．１８±２．７５ １００ ９０．５６ ９８．３３

３．３　UWA３D数据库

UWA３D数据库[１２]是由１０个个体在不同尺度

下完成３０种行为的深度序列构成,并以分辨率

６４０×４８０、３０frames－１设置的.采集的样本主要

针对如下影响因子:１)个体间尺度差异;２)视角变

化;３)所有动作以一种连续且没有断开或停顿的方

式进行,对于相同的行为,身体的开始和结束位置不

同.本实验主要针对个体间尺度差异.数据库是从

前面视角捕捉到深度视频序列,其中每个个体以随

机排列的方式完成３０种行为中２~３个连续的动

作,然后将数据库中连续序列按行为类别分段.实

验结果如表４所示.由于此数据库经过背景预处

理,所以采用HSTOPC＋LHW 方法.实验结果显

示,识别精度的均值比 HOPC方法高１．３４％,并且

高于HON４D[２１]方法５．８３％,对应的最小值和最大

值都有提高.识别结果不高主要是由于 UWA３D
数据库中存在遮挡、相似性高等动作.例如,喝酒和

接听电话是非常相似的动作,只有手的位置略有不

同;躺下来和坠落是非常相似的动作,只是行动执行

的速度不同.

表４　UWA３D数据库的识别率比较

Table４　AccuracyComparisonwithotherdescription

onUWA３Ddatasets

Method Mean±STD Max/％ Min/％
HON４D[２０] ７９．２８＋２．６８ ８８．８９ ７０．１４
HDG[３] ７５．５４±３．６４ ８５．０７ ６１．９０
HOPC[１２] ８３．７７±３．０９ ９２．１８ ７４．６７

HSTOPC＋LHW ８５．１１±３．２１ ９４．０４ ７５．６７

４　结　　论

通过分析已有的基于深度视频序列的人体行为

识别方法,针对其中的预处理方法和特征提取方法

展开研究,提出一种基于３D点云的时空方向主成

分直方图方法用于行为识别.首先,将深度图序列

转化为３D点云序列,通过LHW 或者LEE方法对

数据库进行预处理,旨在减少不重要及次要的时空

区域.其次,为了突显所有时空体内的相对时间变

化,在每个时空体中使用 HSTOPC描述子来提高

其相关性,即在每个时空体中,对每个时间层的矩阵

使用矩阵连乘的方法提取时空特征.最后,除了预

处理和HSTOPC特征描述子,简单的时空分割会

导致分割处信息丢失,因此采用三层时域重叠分割

方法.在三个公开行为数据库中进行行为识别实

验,并与其他行为识别方法进行对比,结果表明,本
文算法在不同的数据库中通用性较好,且识别精度

有所提高.
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