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摘要　基于视频信息的人体行为识别得到了越来越多的关注。针对人体行为的局部表达，提出了一种新的局部轮

廓特征来描述人体的外观姿势，可以同时利用水平和竖直方向上的轮廓变化信息。该特征能有效区分不同动作，

与轮廓起始点无关，具有平移、尺度和旋转不变性。针对该特征，提出了一种基于随机森林的两阶段分类方法，使

用随机森林分类器对行为视频的局部轮廓进行初分类，并根据每个局部轮廓对应决策类的分类树数目占总分类树

数目的比例，提出了一种基于袋外（ＯＯＢ）数据误差加权投票准则的行为视频分类算法。在测试数据集上的实验结

果证实了该方法的有效性。
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１　引　　言

基于视频的人体运动分析最近得到了越来越多

的关注，已经成为计算机视觉领域的一个研究热点。

特别是对人体行为的识别，在智能监控、增强现实、

视频标注、人机交互和体感游戏等方面都具有广泛

的应用［１－２］。然而由于光照变化、场景复杂性、动态

１０１５００６１
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遮挡以及人体姿势外观改变等因素，构建一个有效

实用的人体行为识别系统仍然是一个挑战。

人体行为的特征表示通常可以分为基于全局的

表示和基于局部的表示。在全局表示中，行为的动

作特征是在整个视频上进行提取，通常使用一个简

单的相似性度量或距离来对视频进行识别。Ｂｏｂｉｃｋ

等［３］提出了运动能力图像和运动历史图像来表示某

段时期内的运动事件。Ｗｅｉｎｌａｎｄ等
［４］提出运动历

史体积体来表示任意视角的人体动作。Ｃａｉ等
［５］提

出一种方向性全局特征来描述人体的往返运动和区

分形状相似的人体动作。与局部特征相比，全局特

征的优点在于能够以更小的计算代价产生更稳健的

特征表达，并且通常只需要用一个简单的基于距离

的分类器就可以完成识别任务。局部表示则考虑动

态变化，从原始视频数据中提取局部特征，进而通过

词袋模型（ＢＯＷ）、直方图或时间序列等方法来构建

视频特征。常用的局部特征提取方法有：提取关键

帧；计算光流直方图［６］；提取和跟踪特征角点等局部

显著目标［７－８］。金标等［９］提出了一种时空语义来识

别人的交互行为。Ｎｉｅｂｌｅｓ等
［１０］在时空兴趣点上建

立词袋模型，并用概率主题模型对人体行为进行建

模。Ｋｌａｓｅｒ等
［１１］采用三维（３Ｄ）梯度直方图作为局

部时 空 体 的 描 述 特 征，取 得 了 良 好 的 效 果。

Ｓｃｏｖａｎｎｅｒ等
［１２］引入视频的３Ｄ尺度不变特征变换

（ＳＩＦＴ）描述子
［１３－１６］来提取局部运动特征。Ｌｉｕ

等［１７］结合局部时空体和旋转图来学习近邻图作为

人体行为的表示。局部特征的优点在于可以有效地

融合空域信息和动态变化信息，但是由于通常需要

探测显著点或分割目标区域，局部特征在实际应用

中容易受遮挡、光照改变、摄像机移动和视角变化等

的影响。

从视频中提取人体运动的特征后，通常可以使

用两类方法对人体行为进行识别。１）基于距离和匹

配的方法；２）基于状态空间模型的方法。前者常用

的测度有序列相关系数、编辑距离和动态时间卷曲

距离等。匹配法的优点是计算简单方便，缺点是没

有体现行为的动态过程。状态空间模型中常用的有

隐马尔科夫模型［１７］、对偶隐马尔科夫模型［１８］、半马

尔科夫模型［１９］和条件随机场［２０］等。状态空间法的

优点是充分利用了时序信息，对行为过程进行直接

建模，缺点是参数较多，推广性较差，需要复杂的推

断和训练过程。基于形状的人体运动分析近期也得

到人们的关注，因为一段人体行为视频可以视为人

体剪影的时空变化，而剪影的提取通常要比其他特

征的提取要简单。Ｗａｎｇ等
［２１］使用局部保留投影学

习人体轮廓的低维流形来进行识别。Ｃｈｅｅｍａ等
［２２］

从训练图像集中提取具有判别性的关键轮廓。

Ｃｈａａｒａｏｕｉ等
［２３］学习多视角关键姿势序列和动态时

间归整（ＤＴＷ）距离进行识别。人体的二值剪影图

像通常可以通过使用背景建模法［２４］检测人体目标

区域来获得，在剪影图像上提取闭合边界就可以得

到人体轮廓。在得到人体轮廓后，通常的提取轮廓

特征的方法是计算轮廓曲线上每个点到质心的距离

作为边界特征［２５］。

本文提出了一种新的局部轮廓特征来描述人体

的外观姿态。由于人体轮廓在竖直方向上的变化幅

值要远小于水平方向，传统的方法无法有效使用其

竖直方向上的变化信息。本文提出使用加权距离来

构建轮廓特征，使其能够同时利用水平和竖直方向

上的轮廓变化信息，并提出了一种起始点对准算法，

使得不同轮廓的特征与轮廓起始点无关。本文特征

的优点在于：实现简单，可以同时利用水平和竖直方

向上的轮廓变化信息，能有效区分不同动作，与轮廓

起始点无关，具有平移、尺度和旋转不变性。该轮廓

特征提取方法采用与传统的基于距离的边界特

征［２５］相同的轮廓点采样和尺度规范化方法来获得

尺度不变性，但是在计算轮廓曲线上每个点到质心

的距离时采用加权距离，来同时获得轮廓变化在水

平和竖直方向上的有效表示，克服了传统边界特征

只能提取水平方向上轮廓变化信息的缺点，并且还

采用了一种起始点对齐方法来对齐相同视频下的各

个人体轮廓，与传统的边界特征相比还增加了旋转

不变性。与文献［２１－２３］直接在视频特征上进行识

别不同，针对人体行为的局部表达，提出了一种两阶

段分类方法，使用随机森林分类器对行为视频的局部

轮廓进行初分类，并根据每个局部轮廓对应决策类的

分类树数目占总分类树数目的比例，提出了一种基于

袋外（ＯＯＢ）数据误差加权投票准则的行为视频分类

算法。实验结果证实了该识别框架的有效性。

２　特征提取

该方法属于基于形状的动作识别，采用从二值

图像中提取出的人体姿势特征进行识别。提出了一

种新的轮廓特征提取方法。给定一个行为视频上的

某一帧图像，使用背景建模法将运动人体的目标区

域检测出来［２４］，得到一个人体剪影图像，并对剪影

图像提取闭合边界，得到一个由边界点序列表示的

人体轮廓｛（狓犻，狔犻）｝
狀
犻＝１。通常提取轮廓特征的方法是

１０１５００６２
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计算轮廓曲线上每个点到质心的距离作为边界特

征［２５］。由于人体轮廓自身的特点，其轮廓点在狓轴

方向上到质心的距离要远小于狔轴方向上的距离。

如图１所示，图１（ａ）是一个人体剪影的示例，

图１（ｂ）是其在水平方向上的轮廓曲线，图１（ｃ）是其

在竖直方向上的轮廓曲线，图１（ｄ）将图１（ｂ）和

图１（ｃ）中的轮廓曲线在同一个纵轴下表示，横轴的

前１００维对应人体剪影在水平方向上的轮廓曲线，

后１００维对应人体剪影在竖直方向上的轮廓曲线。

从图１中可见人体剪影在竖直方向上的轮廓变化幅

度要远大于水平方向。使用欧氏距离作为轮廓点到

质心的长度度量会导致轮廓点的距离曲线中来自狓

轴方向的位置信息过少，得到的人体轮廓表示无法

有效体现出在其轮廓点在狓轴方向上的变化。采

用一种加权距离［见（２）式］来解决这个问题，以获得

更好的轮廓表示效果。对从二值前景图像中提取出

的局部轮廓特征，将其变换到这个加权距离空间中，

变换后的轮廓特征具有平移不变性。此外，还提出

了一种起始点对齐方法，来对齐相同视频下的各个

人体轮廓［见（３）式］，使之具有旋转不变性。然后，

将对准后的轮廓特征采样到相同长度并单位化，使

之具有尺度不变性。

图１ 人体轮廓及轮廓曲线示例

Ｆｉｇ．１ Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅｂｏｄｙｃｏｎｔｏｕｒａｎｄｃｏｎｔｏｕｒｃｕｒｖｅ

　　具体步骤如下：

１）给定一个人体轮廓 ｛（狓犻，狔犻）｝
狀
犻＝１，分别计算

其在狓轴和狔轴方向上轮廓曲线的质心

狓ｃ＝
∑

狀

犻＝１
狓犻

狀

狔ｃ＝
∑

狀

犻＝１
狔犻

狀
． （１）

　　２）计算轮廓曲线上每个点 （狓犻，狔犻）到质心（狓ｃ，

狔ｃ）的加权距离

犱犻＝
（狔犻－狔ｃ）

２

ｍａｘ狀犻＝１｛（狔犻－狔ｃ）
２｝＋

（狓犻－狓ｃ）
２

ｍａｘ狀犻＝１｛（狓犻－狓ｃ）
２槡 ｝
．

（２）

　　其中（２）式分别采用水平和竖直两个方向上轮

廓点到质心的最大距离来对这两个方向上每个点到

质心的距离进行加权。（２）式得到的加权距离与人

体轮廓在剪影图像中的位置无关，具有平移不变性。

３）用（２）式得到的距离向量作为每一帧图像的

人体轮廓的初步表示向量。对各个视频下的第狋＋１

帧，采用（３）式进行起始点对齐，使之具有旋转不变

性，

犿
＝ａｒｇｍｉｎ犿‖犛犿狆狋＋１－狆狋‖

２， （３）

式中狆狋＝［犱
（狋）
１ ，…，犱

（狋）
狀 ］表示第狋帧图像的人体轮廓

向量，狆狋＋１是其相邻帧图像的局部轮廓。犛犿 是一个

时移算子，犛犿狆狋表示将狆狋时移犿 个单位。

犛犿狆狋 ＝犛犿［犱
（狋）
１ ，…，犱

（狋）
狀 ］＝

［犱
（狋）
犿＋１，…，犱

（狋）
狀 ，犱

（狋）
１ ，…，犱

（狋）
犿 ］． （４）

　　得到犿
 后，第狋＋１帧局部轮廓的最佳对齐则

为犛犿狆狋＋１。在每个视频下，从狋＝１开始，重复以上

方法逐个对每帧图像的人体轮廓进行起始点对齐。

因为人体轮廓的旋转在质心对齐后主要表现为轮廓
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起始点的时移，所以通过本文方法建立的相同视频

下的人体轮廓特征具有旋转不变性。

４）通过采样将对齐后的距离向量狆＝（犱１，犱２，

…，犱狀）规范到统一的长度狊

珟犱犻＝犱「
犻狀
狊
?，　犻＝１，２，…，狊． （５）

　　５）将珟狆＝（珟犱１，珟犱２，…，珟犱狊）单位化，使之具有尺度

不变性。

犱^犻 ＝
珟犱犻

∑
狊

犼＝１
珟犱犼
，　犻＝１，２，…，狊． （６）

　　将狆^＝（^犱１，^犱２，…，^犱狊）作为人体轮廓的特征表

示向量。该特征能有效利用人体轮廓在水平和竖直

两个方向上的变化信息，与轮廓起始点无关，具有平

移、旋转和尺度不变性。

３　基于随机森林的两阶段识别算法

随机森林（ＲＦ）是一种基于多个决策树的集成

分类方法，由 Ｔｉｍ 等
［２６－２７］分别独立提出。近年来

已经在生物信号处理［２８］、人脸识别［２９］等领域取得了

广泛应用。在随机森林中，先从训练样本中使用有

放回的Ｂａｇｇｉｎｇ采样（通常是Ｂｏｏｓｔｒａｐ采样
［３０］）生

成多个训练样本子集，在每个训练样本子集上单独

训练一个决策树，未被采样的训练样本 ＯＯＢ则用

来估计分类器的泛化能力。在每个样本子集上生成

对应的决策树后，这些独立同分布的决策树就构成

了一个森林，对于一个新的输入样本，森林中的所有

决策树被用来判断其归属分类，最终的类别取为这

些决策树输出类别的众数。随机森林分类器的优点

在于：需要选择的参数较少，实现简单；能够处理高

维数据，不需要做特征选择；可以在内部对泛化误差

进行无偏估计，具有良好的推广能力；使用采样技术

选择样本，可以有效处理类不平衡数据。

与文献［２８－２９］中直接使用随机森林在已建立

的特征上进行分类不同，针对人体行为识别的特点，

提出了一种基于随机森林的两阶段分类方法。第一

个阶段是对局部轮廓的分类。使用随机森林分类器

对行为视频中的每个局部轮廓进行初分类，得到每

个局部轮廓的最终决策类别以及将其划分到每一类

的决策树数目。第二个阶段是对行为视频的分类，

根据每个局部轮廓的输出类别或者其对应每个类的

分类树数目，提出了两种投票准则对视频进行分类。

一个行为视频是由若干帧的静态图像组成。我

们使用随机森林对所有帧进行分类，采用局部轮廓

作为特征，并使用主成分分析将局部轮廓特征降到

一定维数犇。训练集取为训练视频的所有帧，每一

帧的类别取为其所属视频的归属类别。测试集则是

测试视频包含的帧，每一帧的输出类别取为随机森

林中决策树输出类别的众数。采用随机森林对图像

帧初分类的具体步骤如下：

１）对训练图像集，用Ｂｏｏｓｔｒａｐ采样生成犖 个

子样本集；

２）对每个子训练集，随机选择犿 个属性（１≤

犿≤犇）作为节点分裂的候选属性；

３）计算每个子样本集在每个候选节点上的

Ｇｉｎｉ指数。其中节点狀的Ｇｉｎｉ指数的定义为

犌（狀）＝∑
犻≠犼

犘（狑犻）犘（狑犼）＝１－∑
犼

犘２（狑犼），

（７）

式中犘（狑犻）是节点狋处属于第犻类样本个数占训练

样本总数的频度；

４）在每个子样本集上生成一个决策树。对

Ｇｉｎｉ指数最大的候选属性进行分裂，然后重新计算

Ｇｉｎｉ指数。重复分裂步骤直到Ｇｉｎｉ指数小于预定

阈值；

５）训练完所有决策树后，使用第犽个决策树对

未被采样的袋外训练样本进行分类，将得到的分类

结果与袋外训练样本的类别相比较，这样第犽个决

策树的ＯＯＢ误差狅犽（犽＝１，２，…，犖）就可以通过计

算该决策树在袋外数据上的分类误差来得到；

６）对测试视频的每一图像帧用已生成的决策

树分类，得到每个决策树对每一帧的分类结果。使

用随机森林中决策树输出类别的众数作为每一帧的

输出类别。

在得到所有帧的类别后，每个行为视频的类别

就可以由之前随机森林算法所得到的帧分类结果来

投票决定。提出两种投票策略，分别记为ＲＦ０和

ＲＦ１。

１）ＲＦ０

在这种投票方案中，视频的分类结果由每一帧

的分类结果投票决定。最终的决策结果是所有帧归

属类别的众数。投票过程可记为

犢 ＝ａｒｇｍａｘ
犼 ∑

犜

犻＝１

犺犼（犐犻）， （８）

式中犢是视频的分类类标，犺犼（犐犻）是一个布尔函数，

指示视频的第犻帧是否被划分到第犼类。犜是该视频

的帧数。

２）ＲＦ１

使用袋外数据误差加权投票，分类结果由视频
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中所有帧对应于每一类的决策树数目及决策树的袋

外数据误差决定。投票过程如下：

犢 ＝ａｒｇｍａｘ
犼 ∑

犖

犽＝１
∑
犜

犻＝１

狑犽Ι犽［狋犼（犐犻）＝１］， （９）

式中犐犽［狋犼（犐犻）＝１］是一个指示函数，如果在随机森

林分类过程中第犽个决策树将视频第犻帧划分到第犼

类则为１，否则为０。权重狑犽由第犽个决策树的ＯＯＢ

误差狅犽 决定：

狑犽 ＝
（１－狅犽）

２

∑
犽＝１：犖

（１－狅犽）
２
． （１０）

　　比较这里提出的两种投票准则。ＲＦ０是基于

帧投票，采用视频内每帧的分类结果投票决定视频

的分类结果。ＲＦ１则是基于袋外误差加权的分类

树投票，采用视频内所有帧对应于每一类的决策树

来对视频的分类结果进行投票，其中每棵决策树的

投票值由其袋外数据误差决定。在这里，袋外数据

误差的作用是用来衡量各决策树分类结果的信度。

通过（１０）式，可以对每颗决策树设置不同的权重，使

得袋外误差小的决策树具有较大的权重，从而使得

在投票时分类置信度越大的决策树对投票结果具有

越大的影响。通过袋外误差进行加权投票，能使分

类器具有更好的对抗噪声的能力。

４　实验结果与分析

４．１　比较算法

将下面所描述动作识别方法作为本文方法的比

较算法。对人体动作视频数据集中某个视频，在其

第狋帧上按（６）式建立局部轮廓特征［^犱１ （狋），…，^犱狊

（狋）］。若该视频的总帧数为犜，则其描述特征取为

［^犱１（１），…，^犱狊（１），…，^犱１（狋），…，^犱狊（狋），…，

犱^１（犜），…，^犱狊（犜）］． （１１）

　　按照这种方法对数据集的所有视频建立描述特

征。由于不同视频的帧数未规范化到一致，每个视

频的描述特征维数都不同。取所有视频的最大描述

特征维数为统一的特征向量长度，将各个视频的描

述特征向量补零对齐到该长度。然后在视频特征上

分别采用随机森林和支持向量机训练模型并对每个

测试视频进行识别。为了方便描述，将上面所述的

在视频特征上用随机森林和支持向量机（ＳＶＭ）的

识别方法分别记为ＲＦ和ＳＶＭ。

此外，还与采用词袋表示ＢＯＷ 作为视频特征

的方法进行比较。词袋表示通过以下步骤建立：对

（６）式所得到的所有局部轮廓，使用犓 均值聚类算

法将其聚为犓 个类；对每个视频，建立一个长度为

犓 的特征表示向量，其中第犽维的值取为该视频中

被划分到第犽个聚类的局部轮廓的数目。将在词袋

表示的视频特征上用随机森林和支持向量机进行识

别的方法分别记为ＢＯＷ＋ＲＦ和ＢＯＷ＋ＳＶＭ。

对应的，将使用本文提出的局部轮廓特征和采

用本文提出的（９）式和（１０）式分别进行两阶段随机

森林算法进行行为识别的方法称为ＲＦ０，ＲＦ１。

４．２　犠犲犻狕犿犪狀狀数据库

采用 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库
［３１］作为实验数据集，来

验证该算法的有效性。Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集一共包含

１０个人体动作，分别为ｂｅｎｄ，ｊａｃｋ，ｊｕｍｐ，ｐｊｕｍｐ，

ｒｕｎ，ｓｉｄｅ，ｓｋｉｐ，ｗａｌｋ，ｗａｖｅ１和ｗａｖｅ２。每种动作

由９个人完成。数据集中一共包含９３个视频，每个

视频的背景和视角均不变，每帧图像的分辨率为

１４４ｐｉｘｅｌ×１８０ｐｉｘｅｌ，帧速率为２５ｆｐｓ。图２给出了

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库的部分示例图像及其对应的二值

前景图像。对前景图像提取局部轮廓特征，其中轮

廓特征向量的规范化长度狊取为１００，然后用主成

分分析法（ＰＣＡ）将其降到一定维数，默认设置降维

后维数为６０。随机森林算法使用的决策树数目犖

和决策树所使用的变量个数犿 分别取为５００和６。

由于样本数量较少，使用留一法交叉验证来统计识

别率。得到ＲＦ１的识别率为９１．４０％，ＲＦ０的识

别率为８９．２５％，分类结果的混淆矩阵分别如图２、３

所示。另外还测试了相同设置下使用文献［２５］特征

结合ＲＦ１的识别结果，得到识别率为８７．１０％，证

实了该特征的有效性。将该方法的测试结果与其它

方法进行比较，比较结果如表１所示。其中文献

图２ Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集中部分示例图像及其剪影提取
［３１］

Ｆｉｇ．２ Ｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｅｘｔｒａｃｔｅｄｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ

ｏｆＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ
［３１］
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［１０－１２，２３，３２］属于基于局部特征的人体行为识别

方法，文献［５］属于基于全局特征的识别方法。文献

［５］采用将数据集划分为固定训练集和测试集的方

法进行实验，文献［１０－１２，２３，３２］采用留一法交叉

验证。ＢＯＷ＋ＲＦ和ＢＯＷ＋ＳＶＭ 方法中，犓 取值

为１００。实验结果表明本文方法优于所列的其他方

法，证明了本方法的有效性。

图３ ＲＦ１在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上分类结果的混淆矩阵

Ｆｉｇ．３ ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＲＦ１ｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

表１ 各方法在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ库上实验结果比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

Ｗｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｒｅｗｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ／％

ＲＦ１ ９１．４０

ＲＦ０ ８９．２５

ＦｅａｔｕｒｅｏｆＲｅｆ．［２５］＋ＲＦ１ ８７．１０

ＲＦ １７．２０

ＳＶＭ １５．０５

ＢＯＷ＋ＲＦ ８７．１０

ＢＯＷ＋ＳＶＭ ５３．７６

Ｒｅｆ．［５］ ９０．００

Ｒｅｆ．［１０］ ９０．００

Ｒｅｆ．［１１］ ８４．３０

Ｒｅｆ．［１２］ ８２．６４

Ｒｅｆ．［２３］ ９０．３２

Ｒｅｆ．［３２］ ８７．５０

　　另外还比较了各对比算法在分别使用本文特征

和文献［２５］特征时在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库的识别效

果。实验结果如图５所示。实验结果显示，对大部

分识别算法，该局部轮廓特征要优于文献［２５］特征。

此外还测试了ＲＦ１在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上识

别率与ＰＣＡ降维维数的关系，如图６所示。此外还

测试了该方法的识别率与随机森林算法的两个参数

（决策树数目犖 和决策树所使用的变量个数犿）的

图４ ＲＦ０在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上分类结果的混淆矩阵

Ｆｉｇ．４ ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＲＦ０ｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

图５ 本文特征和文献［２５］特征在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上

识别率的比较

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｕｒｆｅａｔｕｒｅｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｏｆ

Ｒｅｆ．［２５］ｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

关系，如图７、８所示。结果显示ＲＦ１在大部分情

况下识别效果好于ＲＦ０。实验结果表明该方法对

参数具有稳健性，容易寻找有效的参数，简单实用。

图６ ＲＦ１和ＲＦ０在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上识别率与

ＰＣＡ降维维数的关系

Ｆｉｇ．６ ＲｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦ１，ＲＦ０ａｎｄ

ＰＣＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

４．３　犕狌犎犃犞犻犕犃犛１４数据库

选择多视角的 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库
［３３］作

为另一个测试数据集，来验证该方法的有效性。
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图７ ＲＦ１和ＲＦ０在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上识别率与随机

森林算法分类树数目犖 的关系

Ｆｉｇ．７ ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦ１，ＲＦ０ａｎｄ

ｔｒｅｓｓｎｕｍｂｅｒ犖ｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

图８ ＲＦ１和ＲＦ０在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上识别率与随机

森林算法决策树变量个数犿的关系

Ｆｉｇ．８ ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦ１，ＲＦ０ａｎｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ 犿 ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ａｓ

ｃａｎｄｉｄａｔｅｓａｔｅａｃｈ ｓｐｌｉｔｏｆｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｏｎ

　　　　　　　Ｗｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数 据 集 一 共 含 有 １４ 个 动 作

（ＣｏｌｌａｐｓｅＬｅｆｔ，ＣｏｌｌａｐｓｅＲｉｇｈｔ，ＧｕａｒｄＴｏＫｉｃｋ，

ＧｕａｒｄＴｏＰｕｎｃｈ，ＫｉｃｋＲｉｇｈｔ，ＰｕｎｃｈＲｉｇｈｔ，Ｒｕｎ

ＬｅｆｔＴｏＲｉｇｈｔ，ＲｕｎＲｉｇｈｔＴｏＬｅｆｔ，ＳｔａｎｄｕｐＬｅｆｔ，

Ｓｔａｎｄｕｐ Ｒｉｇｈｔ，Ｔｕｒｎ Ｂａｃｋ Ｌｅｆｔ，Ｔｕｒｎ Ｂａｃｋ

Ｒｉｇｈｔ，ＷａｌｋＬｅｆｔＴｏＲｉｇｈｔ和 ＷａｌｋＲｉｇｈｔＴｏＬｅｆｔ

等），由２个人完成，包含２个视角（正面和４５°），每

个视角有６８个视频，共计１３６个视频。ＭｕＨＡＶｉ

ＭＡＳ１４数据库中包含了视角变化，所定义的动作间

具有较大的混淆性（如ＲｕｎＲｉｇｈｔＴｏＬｅｆｔ和Ｒｕｎ

ＬｅｆｔＴｏＲｉｇｈｔ都可以视为 Ｒｕｎ），识别难度比

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库更大。图９给出了 ＭｕＨＡＶｉ

ＭＡＳ１４数据集的部分示例图像。取轮廓特征向量

的规范化长度狊为１００，主成分分析法（ＰＣＡ）降维

后维数为２０，决策树数目犖 为５００，决策树所使用

的变量个数犿为７，使用留一法交叉验证来统计识

别率。将该方法的测试结果与其他方法进行比较，

比较结果如表 ２ 所示。其中 ＲＦ１的识别率为

８６．０３％，ＲＦ０的识别率为８４．５６％，分类结果的混淆

矩阵分别如图１０、１１所示。ＢＯＷ＋ＲＦ和ＢＯＷ＋

ＳＶＭ方法中，犓取值为１００。文献［２５］特征结合ＲＦ

１方法的识别率为７９．４１％。实验结果显示该方法的

识别结果优于该库提供的参考识别率８２．３５％，证

实了该方法的有效性。

图９ ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据集部分示例图像
［３３］

Ｆｉｇ．９ ＥｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｏｆＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ
［３３］

表２ 各方法在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４库上实验结果比较

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｒｅｃａｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ／％

ＲＦ１ ８６．０３

ＲＦ０ ８４．５６

ＦｅａｔｕｒｅｏｆＲｅｆ．［２５］＋ＲＦ１ ７９．４１

ＲＦ ６３．９７

ＳＶＭ ５６．６２

ＢＯＷ＋ＲＦ ７４．２６

ＢＯＷ＋ＳＶＭ ６９．１２

Ｒｅｆ．［３２］ ８２．３５

图１０ ＲＦ１在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库上分类结果的

混淆矩阵

Ｆｉｇ．１０ ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＲＦ１ｏｎＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ
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图１１ ＲＦ０在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库上分类结果的

混淆矩阵

Ｆｉｇ．１１ ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＲＦ０ｏｎＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４

ｄａｔａｓｅｔ

　　另外还比较了各对比算法在分别使用本文特征

和文献［２５］特征时在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库的

识别效果。实验结果如图１２所示。实验结果显示，

对大部分识别算法，本文的局部轮廓特征要优于文

献［２５］特征。

图１２ 本文特征和文献［２５］特征在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４

数据库上识别率的比较

Ｆｉｇ．１２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｕｒｆｅａｔｕｒｅｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｏｆ

Ｒｅｆ．［２５］ｏｎＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ

图１３给出了 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库上，ＲＦ

１在犿取为１０以及决策树数目犖 为５００时的识别

率与ＰＣＡ降维维数的关系。此外还测试了在该方

法在ＰＣＡ降维维数为２０以及决策树数目犖 为５００

时的识别率与决策树所使用的变量个数犿 的关系，

如图１４所示。结果显示本文方法的识别结果稳定，

对参数变化不敏感。

４．４　计算耗时分析

在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ７４７００ＭＱ２．４０ＧＨｚ，４ＧＢ内存

的硬件环境和 Ｗｉｎｄｏｗ８．１，ＭＡＴＬＡＢ８．１的软件环

境下，对本文方法和对比方法在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上

的ＣＰＵ运行时间进行分析。ＲＦ０和ＲＦ１在提取局

图１３ ＲＦ１和ＲＦ０在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库上

识别率与ＰＣＡ降维维数的关系

Ｆｉｇ．１３ ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦ１，ＲＦ０

ａｎｄＰＣＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｎＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ

图１４ ＲＦ１和ＲＦ０在 ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４数据库上识别

率与随机森林算法决策树变量个数犿的关系

Ｆｉｇ．１４ ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦ１，ＲＦ０ａｎｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ 犿 ｒａｎｄｏｍｌｙｓａｍｐｌｅｄａｓ

ｃａｎｄｉｄａｔｅｓａｔｅａｃｈｓｐｌｉｔｏｆｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｏｎ

　　　　　ＭｕＨＡＶｉＭＡＳ１４ｄａｔａｓｅｔ

部轮廓特征阶段的平均耗时为３５．８１ｓ，而提取文献

［２５］特征的平均耗时为３４．８０ｓ。对比方法ＲＦ和

ＢＯＷＲＦ需要在提取局部轮廓特征后进一步提取视

频特征，该阶段的平均耗时分别为０．７０ｓ和２２．９０ｓ。

因此ＲＦ和ＢＯＷＲＦ在特征提取的平均耗时分别为

３５．５０ｓ和５７．７０ｓ。ＳＶＭ和ＢＯＷＳＶＭ的特征提取

方法分别与ＲＦ和ＢＯＷＲＦ相同。对于方法ＲＦ０和

ＲＦ１，在第一阶段生成决策树［步骤１）～４）］的平均

耗时为１０．２９ｓ，计算各决策树的ＯＯＢ误差［步骤５）］

平均耗时３９．３５ｓ，进行帧分类［步骤６）］的平均耗时

为５．９０ｍｓ。ＲＦ０和ＲＦ１在第二阶段的平均耗时分

别０．１８ｍｓ和７．３５ｍｓ。注意到步骤５）对ＲＦ０不是

必须的，所以ＲＦ０的训练耗时和测试耗时分别为

１０．２９ｓ和６．０８ｍｓ，ＲＦ１的训练耗时和测试耗时分

别为４９．６４ｓ和１３．２５ｍｓ。与之相比，ＲＦ的训练耗

时和测试耗时分别为０．３４和１１．７５ｍｓ，ＳＶＭ的训练

耗时和测试耗时分别为１．１６ｓ和１９０．７０ｍｓ，ＢＯＷ＋
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ＲＦ的训练耗时和测试耗时分别为 ０．３０ｓ和

２２．１４ｍｓ，ＢＯＷ＋ＳＶＭ 的训练耗时和测试耗时分

别为０．２６ｓ和３２．３９ｍｓ。图１５给出了各方法在

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上的平均计算耗时分析，从图中

可以看出，ＲＦ０和ＲＦ１在特征提取阶段和测试阶

段的耗时都明显低于对比方法，只是在训练时间上

有所增加。

图１５ 各方法在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库上的平均计算耗时分析

Ｆｉｇ．１５ ＡｖｅｒａｇｅｅｌａｐｓｅｄｔｉｍｅｏｆｍｅｔｈｏｄｓｏｎＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｓｅｔ

５　结　　论

提出了一种基于局部轮廓特征和两阶段随机森

林分类的人体动作识别方法。该方法对人体轮廓构

建基于加权距离的局部不变特征，并使用随机森林

分类器对人体轮廓进行初分类，根据局部轮廓的分

类结果使用加权投票准则对人体行为视频进行分

类。在测试数据库上的实验结果证实了此方法的有

效性。
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