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基于空Ｇ时域特征决策级融合的人体行为识别算法
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摘要　提出一种基于空Ｇ时域特征决策级融合的人体行为识别算法.在空间域提取人体的形状上下文特征,用于

同一时刻模板图像与测试图像的轮廓匹配;在时间域用变化的空间特征序列表征运动特征,联合稳健的空间特征

进行有效的行为识别.识别阶段采用动态时间规划算法分别计算两种特征对于每种类别的后验概率,在决策级采

用加权平均法对两种特征的后验概率进行融合,将最大概率对应的类别记为最终分类结果.针对动态时间规划算

法提出一种基于椭圆边界约束的改进搜索策略,有效缩减最优路径的搜索空间,同时剔除视频中的噪声干扰.从

计算复杂度和识别精度两方面对椭圆边界的约束性能进行分析,实验表明,椭圆边界约束性能优于平行四边形及

菱形约束,并给出最佳边界尺寸范围.算法分别在 Weizmann、KTH和UCF１０１行为数据集上进行测试,平均识别

率分别优于９３．２％、９２．７％和８１．２％,有效实现了室内智能监控系统的高效性及稳定性.

关键词　图像处理;行为识别;形状上下文;动态时间规划;决策级融合

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/AOS２０１８３８．０８１０００１

HumanActionRecognitionbyDecisionＧMakingLevelFusion
BasedonSpatialＧTemporalFeatures

LiYandi XuXiping∗

CollegeofPhotoelectricalEngineering ChangchunUniversityofScienceandTechnology Changchun１３００２２ China
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１　引　　言

人体行为识别作为图像理解的一个重要分支,
在视频监控、人机交互及虚拟现实等计算机视觉领

域有着广泛的应用前景.本研究拟从视频或图像中

提取和分析图像特征,考虑上下文环境信息和时序

关系,估计、识别和重构人体姿态或行为[１],是近年

来计算机视觉领域的研究热点及难点.
根据现有的研究成果,人体行为识别方法可以

分为３种:基于概率统计模型的方法[２Ｇ３],基于模板

的方法和基于深度学习的方法.

Yamato等[４]最先提出基于隐马尔科夫模型

(HMM)的概率统计模型,输入人体运动区域块的

特征信息,利用 HMMs模型对人体动作进行识别.

Peursum等[５]用层次 HMM 对动作在不同层次的

信息进行描述,较好地实现了人体局部细节的行为

识别.Natarajan等[６]提出了一种层次变量转变的

HMM,对每个行为进行３次建模,并引入可变窗

口,实时性效果显著.对于一般的HMM,模型参数

通常会随着运动目标数目的增加成指数递增,复杂

的计算量会增加模型应用的局限性;同时,该模型很

难有效地融合特征信息,会导致序列间的特征出现

重叠累积,影响识别精度.Lafferty等[２]提出条件

随机场模型,利用大范围上下文信息进行参数学习

和预测,相较于 HMM 具有更强的时序建模能力.

Huang等[７]也证明,基于时空兴趣点和光流特征,
隐条件随机场比 HMM 和支持向量机(SVM)方法

更有效.但是,条件随机场模型的训练过程需要较

多的人为标注数据,以获得空间特征随时间动态性

所表现出的判别性能,复杂度相对较大,甚至会影响

模型的稳定性.文献[８]通过提取视频中的时空兴

趣点构造时空词袋模型,并结合潜在狄立克雷分配

(LDA)主题模型和概率潜在语义(PLSA)主题模型

进行行为识别,对动态背景下的行为识别稳健性较

好;文献[９]将加速稳健特征(SURF)特征和稠密光

流特 征 作 为 视 频 行 为 表 征,利 用 随 机 抽 样 一 致

(RANSAC)算法完成特征点的精确匹配,该方法同

样适用于相机运动的情况.
基于模板的方法主要包含模板匹配法和动态规

划法.文献[１０]在空间域使用Gabor滤波器提取

图像的局部特征,然后对时间域的光流运动特征进

行加权融合,最后利用SVM 进行识别,取得了不错

的效果.Liu等[１１]用费德勒嵌入的方法将旋转图像

和局部时空立方体嵌套到同一空间中,实现了单一

视角和多视角下的行为识别.模板匹配[１２Ｇ１３]的优点

在于易于实现、计算复杂度较低,但是对前景目标的

提取精度要求较高,而且在时间序列时间长度不一

致的情况下准确度会受到干扰,因此,不适用于时间

尺度不固定的动作识别.动态规划方法[１４]能够较

好地解决人体行为在时间尺度上的不确定性,但是

计算量会随着训练样本数量不断增加,易造成维数

灾难.文献[１５Ｇ１６]将特征序列表示为几个人体状

态的转移,通过确定输入特征序列与模板序列是否

匹配得到行为类别,该方法引入了状态转移函数,有
效提高了序列特征描述的稳健性.人体关节具有较

大的自由度,对环境变化也十分敏感,因此对于基于

模板的方法来讲,要确定一个稳健性较强的姿态描

述是极具挑战的.
基于深度学习的识别方法是近年来新兴起的一

种方法,基本思想都是将二维图像识别的神经网络

框架扩展到三维(３D)视频中用于行为识别,在视频

数据的时间维度和空间维度上进行特征计算[１７Ｇ１８].

Karpathy等[１９]通过卷积神经网络学习局部时空特

征,通过不同方式将行为视频描述成视频流形式的

向量表征,最后用神经网络分类器进行行为识别.

Baccouche等[２０]利用３D卷积神经网络以类似的方

式学习时空特征,利用长短时记忆网络获取视频片

段在时间域上的联系,然后对提取的时空特征序列

进行行为识别.目前行为识别方法所采用的数据库

多是分割好的短视频片段,具有明确的行为类别,对
时间尺度比较大且未做分割处理的视频效果并不

好.有鉴于此,Shou等[２１]提出了一种基于视频片

段的３D卷积神经网络,对运动边界进行微调,提高

了识别精度.传统深度学习的一个重要优势在于不

需要手动提取特征(通常只须将整帧视频作为输入

进行特征学习),但是需要训练大量的网络参数,对
样本的数量需求较大,特别是对于某些特定行为,很
难收集到足够数量的有效样本.另外,３D卷积操作

的计算量呈指数级增长,这些都将成为网络训练过

程中的难点.
本文提出一种基于时间Ｇ空间域特征决策级融

合的人体行为识别算法,在空间域提取人体的形状

上下文特征,在时间域用变化的空间特征序列表征

运动特征,然后联合稳健的空间特征进行有效的人

体行为识别.通过动态时间规划算法分别计算出两

种特征对于行为类别的后验概率,在决策级采用加

权平均法进行融合,将最大概率对应的类别记为最

终分类结果.针对动态规划方法易产生维数灾难的
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问题,提出一种基于椭圆边界全局约束的搜索策略,
从计算复杂度、识别精度两方面对其约束性能进行

分析,最后分别在 Weizmann、KTH 和 UCF１０１行

为数据库进行测试及效率评估.

２　时间Ｇ空间域上人体行为特征序列

匹配算法

　　由于人体行为在空间结构上可以描述成各

个时刻的姿态集合,在时间序列上可以看作一段

时间内姿态的演变过程;因此,可以用变化的空

间特征序列表征运动特征,然后联合稳健的空间

特征来共同描述人体行为.以形状上下文特征

匹配算法为基础,在空间域用其来计算同一时刻

模板图像与测试图像的轮廓相似度,在时间域用

其来估计模板序列和测试序列中各自相邻两帧

之间的形状变化,利用得到的两组由形状变化度

组成的数据来计算两段视频序列在时间轴上的

相似度.

２．１　形状上下文特征匹配

形状上下文特征具有良好的尺度不变性及旋转

不变性,在目标发生微小几何形变及存在异常点的

情况下,稳健性较好;因此,将其作为人体行为在空

间域上的特征描述子[２２].形状上下文特征不是利

用图像的某个区域或者轮廓来描述其形状特征,而
是通过在对象轮廓上提取一些离散并且分布均匀或

代表性较强,(如角点)的特征点集来表达,然后针对

点集中的每一个特征点,计算其所对应的形状直方

图,用来存储该特征点与轮廓上其他所有特征点全

部的矢量关系.
形状上下文特征匹配算法的输入是一串二值人

体轮廓序列,因此需要对视频图像进行目标轮廓提

取.这一步骤的准确度直接影响特征的有效性,进
而决定系统的识别性能.根据本课题组在文献[２３]
中提出的运动目标检测算法对每一帧图像提取前

景,然后对其进行高斯平滑滤波及形态学处理,目的

是消除噪声、空洞干扰.采用腐蚀运算消除细小目

标、孤立的点或小区域,再利用膨胀处理填充目标内

部的间隙和孔洞,以强化目标的空间相关性.对得

到的连通域进行边缘检测,得到运动目标的轮廓,具
体流程如图１所示.

图１ 目标轮廓提取过程.(a)原始视频;(b)运动目标检测;(c)目标轮廓提取

Fig敭１ Targetcontourextractionprocess敭 a Originalvideo  b motiondetection  c targetcontourextraction

图２ POSER三维仿真的(a)模板样本和(b)测试样本

Fig敭２  a Templateimageand b testimageofPOSER
３Dsimulationsamples

　　得到目标轮廓后,由于相邻轮廓点之间的信息

是高度相关的,对轮廓点进行均匀下采样,记采样点

数为S.图２为POSER的３D人体仿真软件建立

的人体站立姿态模板样本和测试样本,其中,模板样

本中的采样点数小于测试样本中的采样点数.图３

图３ 采样结果

Fig敭３ Samplingresults

为两幅图像的采样结果,可以看出,模板图像的采样

点数为１７９,测试图像为１９２.
轮廓上任意采样点都可以与其余S－１个点建

立向量关系,表征距离与方向两方面信息,对每个采

样点建立极坐标系,按下式将笛卡尔坐标系下的采

０８１０００１Ｇ３
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样点映射到极坐标系:

r＝ (x－x０)２＋(y－y０)２

θ＝arctan (y－y０)/(x－x０)[ ]{ , (１)

式中(x０,y０)为笛卡尔坐标系下的点,(x,y)是对应

极坐标下的点.由于对数极坐标映射具有二维不变

性,同时可简化尺度变换的计算量;因此,对图像进

行对数极坐标转换.在对数极坐标系下分别将

logr和θ作A、B 等分(通常情况下A＝５,B＝１２),
按照距离和方向进行区块划分,构成５(半径)×１２
(角度)个区间,建立的对数极坐标系如图４所示.
为保证尽可能多的点能够落在直方图区间,计算所

有采样点之间的距离,用距离的平均值将logＧpolar

图４ 极坐标下的轮廓点分布

Fig敭４ Distributionofcontourpointsinpolarcoordinates

直方图的径向距离归一化.
设轮廓采样点集U＝{u１,u２,,uS},对点集

中任意一点ui,其特征可以用以ui 点为中心的极

坐标系的６０个区间中落入每个区间的离散点个数

hi(k)来表示,计算公式如下:

hi(k)＝＃{v≠ui&(v－ui)∈bin(k)},(２)
式中:k∈{１,２,,K},K 为方向参数和距离参数

的乘积(本文K＝６０);操作＃表示vi 落入第k个区

间中不同于ui 点的轮廓上其余采样点的个数.这

样就得到了一个含有６０个分量的形状直方图.若

模板图像与测试图像分别有m 和n 个采样点,则最

终可得到m 和n 个形状直方图.如图５所示,图中

区间内的数字表示落入该区间内的特征点个数.从

图５(a)和(b)中可以看出,同一目标轮廓中不同轮

廓点的形状直方图分布差异明显,而图５(a)和(c)
中相似目标轮廓中相同位置点的形状直方图分布较

为相似.
在对两组采样点集进行形状上下文描述子匹配

时,采用文献[２４]中提出的金字塔匹配核函数来直

接评价两个集合的相似度,利用得到的匹配距离构

造距离矩阵,匈牙利算法寻找最优匹配,以及下式最

小化整个匹配代价.

图５ 不同轮廓采样点的形状直方图.(a)采样点１;(b)采样点２;(c)采样点３
Fig敭５ Shapehistogramofdifferentcontoursamplingpoints敭 a Samplingpoint１ 

 b samplingpoint２  c samplingpoint３

H(π)＝∑
i
C ui,vπ(i)[ ] . (３)

　　这样就可以得到两个形状之间相似采样点的对

应关系.然后,利用薄板样条(TPS)插值函数运算

来衡量两个形状之间的转变,最终的形状匹配距离

用估计的变换来表示:

DSC(U,V)＝
１
m∑u∈Uargminu∈U

C u,T(v)[ ]{ }＋

１
n∑v∈Vargminv∈V

C v,T(u)[ ]{ },(４)

式中T()表示估计的TPS形状转换.DSC(U,V)

值越小,说明两幅图像形状的相似度越高.图６为

对两个轮廓匹配的迭代结果,经过３次迭代,匹配结

果基本稳定,最终匹配值为０．０４３８.
仿真过程中,为了能够得到最优匹配效果,对不

同采样点的匹配结果进行测试.在 Weizmann行为

数据库的１０类行为中,针对每类行为各手动截取５
帧关键帧,采用“留一法”进行交叉验证实验,然后对

所有行为的匹配结果进行统计.图７所示为模板样

本和测试样本各提取不同采样点个数时得到的匹配

结果平均值,其中,横轴表示模板样本的采样点数,

０８１０００１Ｇ４
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图６ 匹配结果

Fig敭６ Matchingresults

图７ 不同数量采样点的匹配结果

Fig敭７ Matchingresultsofdifferentsamplingpoints

纵轴表示测试样本的当采样点数.为保证匹配过程

中测试样本能够充分匹配到模板样本中的所有采样

点,测试样本的采样点数量须大于模板样本中的采

样点数量,图中黑色虚线框为有效匹配区域.可以

看出,当S∈[１５０,２００]时,匹配结果最小且趋于稳

定,说明此时特征的描述能力最强.

２．２　时间Ｇ空间域特征的视频序列匹配

图８所示为４种日常行为序列及对应的运动目

标检测结果,提取序列上每一帧的形状上下文特征,
用于计算测试行为序列与模板行为序列之间的匹配

度.图９和图１０分别描述了两段序列关于空间域

的轮廓特征和时间域的运动特征的匹配过程.

图８ 视频序列

Fig敭８ Videosequences

　　对于空间域上的轮廓特征匹配,构建匹配代价

矩阵A,如图９所示,矩阵中的每一个元素为测试序

列与模板序列上相对应两帧之间的匹配值.设测试

序列长度为N、模板序列长度为 M,则矩阵A 的大

小为N×M.
对于时间域上的运动特征匹配,首先利用形

状上下文特征匹配算法计算得到模板序列上相邻

两帧之间的轮廓特征匹配值,得到匹配值序列S１,
同理得到测试序列上相邻帧之间的轮廓匹配值序

列S２,S１ 和S２ 可以分别表征模板序列和测试序

列的运动特征,构建匹配代价矩阵B,如图１０所

示,矩阵中的每一个元素为这两串匹配度序列上

对应 元 素 之 间 的 马 氏 距 离,矩 阵 B 的 大 小 为

(N－１)×(M－１).

图９ 空间域特征序列匹配过程

Fig敭９ Matchingprocessoffeaturesequenceinspatialdomain
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图１０ 时间域特征序列匹配过程

Fig敭１０ Matchprocessoffeaturesequenceintimedomain

３　基于椭圆边界约束的动态时间规划

识别算法

　　对匹配代价矩阵A 和B 分别利用动态时间规

划(DTW)算法搜索一条能够使特征序列的总匹配

值达到最大的路径.在原始DTW 算法的全局约束

方面进行改进,提出一种基于椭圆边界的搜索策略,
以缩小DTW算法的搜索空间、提高识别效率.

３．１　动态时间规划算法

动态时间规划算法的实质是运用动态规划

(DP)思想,利用局部最优搜索策略自动寻找一条路

径(即时间规整函数),使这条路径上每个元素对应

的两个特征矢量之间的匹配距离最小,从而避免由

于产生速度不同,以及始末点检测的差异而可能引

入的误差.对DTW 而言,即使测试序列与模板序

列的时间尺度不能完全一致,只要时间次序约束存

在,它仍能较好地完成两个序列间的模式匹配.
给出两个视频序列X＝{x１,x２,,xN}和Y＝

{y１,y２,,yM},首先将两个序列中各帧号分别在

二维直角坐标系中标出,并通过这些帧号画出一系

列纵横线构成一个矩阵网格,原点设置在左下角.
网格中的每一个格点s‹n,m›包含序列X 中第n 帧

和Y 中第m 帧图像的相似度信息(也称失真度).
为了便于直观描述路径性质,引入时间轴k,则:

v‹n,m›＝v‹i(k),j(k)›,k＝１,２,,K.DTW 算

法的示意图如１１所示.
图１１中路径q的搜索策略不是任意的,需要具

备三个约束条件:

１)端点约束.虽然行为发生的速度存在快慢变

图１１ DTW算法示意图

Fig敭１１ SchematicdiagramofDTWalgorithm

化,但每一帧姿态发生的先后顺序不能颠倒.因此,
规划路径一定从左下角开始,至右上角结束.即起点

i(１)＝１,j(１)＝１;终点i(K)＝N,j(K)＝M.
２)单调性约束.路径上每一点的搜索方向一

定是向上或向右进行,反方向的搜索会出现无意义

的循环.即i(k＋１)≥i(k),j(k＋１)≥j(k).
３)局部连续性约束.该约束包括路径的全局

走向和局部梯度两个要素.为避免路径过于平缓或

陡峭,路径的斜率限制在[０．５,２]范围内,即若当前

搜索点为c‹i(k),j(k)›,则它的前一个搜索点只有

５种情况———c‹i(k－１),c(k)›,c‹i(k－１),j(k－
１)›,c‹i(k－１),j(k－２)›,c‹i(k),j(k－１)›,
c‹i(k－２),j(k－１)›.图１２所示为几种典型的局

部路径.
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图１２ 几种典型的局部路径约束示意图

Fig敭１２ Schematicoftypicallocalpathconstraint

　　基于上述三种约束条件,DTW 算法从″start″＝
(１,１)点开始,每经过一个格点,都会累加之前所有

点的匹配距离,直到终点″end″＝(M,N),过程中寻

找一条通过若干格点的最佳路径,使该路径上的格

点所表示的累积距离之和最小.
设网格模型中任意一条有效路径为q＝{q１,

q２,},元素qi 代表路径q 包含的所有子路径,设
路径q上的格点依次为cq(０),cq(１),,cq(rq),其
中rq 代表子路径的段数.根据局部连续性,有

cqi＋１
(０)＝cqi

(rqi
).因此路径q的累积距离表示为

d(Cq)＝∑
rq

j＝１
d cq(j)[ ]wq,j, (５)

式中:Cq 代表路径q 上所有格点的集合{cq(０),

cq(１),,cq(rq)};wq,j代表每一段子路径的搜索权

值,关于该权值的取值,文献[２５]已做详细讨论.最

优路径需要满足的失真度(即最小累加距离)表示为

D∗ ＝min
q∈Q

D(q)＝ρmin
q∈Q ∑

L(q)－１

i＝１
d(Cqi)[ ] ,(６)

式中:Q 为网格中所有有效路径的集合;归一化系

数ρ将路径失真度归一化到测试序列的长度上,以
消除规整路径中子路径个数的干扰,便于不同行为

类别的比较.归一化系数ρ的表达式为

ρ(q)＝
N

W(q)
, (７)

式中W(q)＝ ∑
L(q)－１

i＝１
∑
rqi

j＝１
wqi,j.由于人体行为过程满

足马尔科夫性质,即每个动作的发生只与前一个动

作有关,与过去无关;所以,wq,j＝１,W(q)＝N.

３．２　基于椭圆约束的动态时间规划搜索策略改进

如图１３所示,规整路径偏离了对角线附近的区

域,形成“病态”扭曲路径,虽然符合路径搜索的几个

约束条件,但是经DTW算法计算累积距离为０,而且

从直观上也可以看出两条时间序列并不相似;因此,
对规整路径的搜索空间进行一定的几何约束,在计算

之前剔除矩阵中无意义的元素点是十分必要的.

图１３ “病态”扭曲路径示意图

Fig敭１３ Diagramof＂Morbid＂twistingpath

根据端点约束及局部路径连续性约束可知,最
优路径的搜索范围通常会集中在矩阵网格对角线附

近的区域,设置一个形如椭圆边界的全局路径窗口

对搜索范围进行约束,如图１４中阴影区域指代代价

矩阵中用于DTW 算法处理的区域,最优路径只在

该区域内搜索,当模板序列与测试序列内容越相似

时,该约束的改进性能越明显.

图１４ 椭圆边界参数示意图

Fig敭１４ Schematicofparameterofellipticband

椭圆边界可由５个参数描述:中心点(xC,yC),
长轴a,短轴b,姿态角－α∈(－π/２,π/２).在距离

矩阵中,起始点″start″＝(１,１),终止点为″end″＝
(N,M),中心点(xC,yC)＝(x２/２,y２/２),长轴a＝

|N|２＋|M|２,短轴b＝L 表征边界尺寸大小.参

数示意图如图１４所示.
以距离矩阵的左下角为坐标原点,椭圆公式可
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表示为

(x－xC)２

a２ ＋
(y－yC)２

b２ ＝１,b＜a. (８)

　　为了适应距离矩阵中规整路径的走向特点,对
椭圆以圆心(xC,yC)为旋转中心进行一定角度的倾

斜,设倾斜角为θ,旋转公式如下:

x
y
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＝

cosθ －sinθ
sinθ cosθ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

x２

y２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (９)

式中 P(x′,y′)为 旋 转 后 椭 圆 边 界 上 的 点,θ＝
arctan(M/N),设 N 为距离矩阵中纵向表示的序

列、M 为横向表示的序列.对于一般情况,椭圆边

界内的元素(i,j)需满足:
(icosθ－jsinθ－N/２)２

M２＋N２ ＋

(isinθ＋jcosθ－M/２)２

L２ ＜１. (１０)

　　若两段时间序列长度相等,则θ＝４５°.给定某

一帧测试图像(y 轴上的某一点)代入(１０)式,得到

两个x 值,分别记为xmax、xmin.这样,在识别阶段

y 轴上的每一帧不需要与x 轴上的所有帧进行比

较,只须与xmin与xmax之间的数据帧比较即可,可显

著地减少DTW算法进行匹配距离累积的计算量.

４　决策级融合

数据融合技术主要分为数据级、特征级和决策

级三个融合层次.由于目标的运动特征和轮廓特征

在维数上存在差异,若在特征级采用线性组合的方

式直接对不同特征进行数据融合和降维,不仅没有

考虑不同特征对识别结果贡献的差异性,而且也忽

略了各个特征的受干扰程度,会导致识别误差较大;
因此,采用决策级融合策略.决策级融合策略是一

种高层次的融合方法,具有通信量小,抗干扰能力

强,容错性好等优点.通过分类器获得每种特征关

于类别的后验概率,然后按照一定策略融合各类别

的度量信息,可以更有效地反映人体运动过程中各

个侧面的不同类型信息,最后将融合结果中的最大

值对应的类别作为最终识别结果.由于DTW 算法

的输出是沿着规整路径得到的累积匹配距离,因此

需要将累积距离转换为概率形式输出,以满足后续

计算需要.
根据模糊量度的相关理论,隶属函数可以将隶

属度和距离联系起来,而隶属度可以理解为一种广

义的概率,这样就可以将跟DTW 相关的累积距离

与决策级融合用到的后验概率联系起来.在没有确

定的模糊度量的情况下,自定义一个应用于本研究

的隶属度函数,参照模糊数学中模糊贴近度的概念,
贴近度是表征模糊集接近程度的一种度量,某种程

度上可以将贴近度看作是用来描述两类或者多类问

题的隶属度.采用与搜索策略相关的距离来估计代

价矩阵中对应两帧之间的贴近度,即:

δ(m,n)＝exp －D(m,n)[ ] , (１１)
式中D(m,n)对应匹配代价矩阵中的元素.对于空

间域,D(m,n)代表测试序列第n 帧和模板序列第

m 帧的形状上下文特征匹配值;对于时间域,D(m,

n)代表测试序列上相邻两帧之间形状特征匹配值

构成的序列上第n 个数值与模板序列上相邻两帧

之间形状特征匹配值构成的序列上第m 个数值之

间的匹配距离.计算最终的行为识别概率:

P＝w１×δs(m,n)＋w２×δt(m,n), (１２)

式中wi＝pi/∑
２

j＝１
pj,w１ 和w２ 分别表示运动特征和

轮廓特征的加权系数,即对于行为最终表征所占的

比例.不同的比例分配对识别率会造成一定的影

响,另外,对于不同的行为类别其比例分配也可能存

在一定的差异,图１５所示为采用不同分配比例的加

权系数 w１ 和 w２,对不同行为类别识别结果的比

较.从图中可以看出,形状特征和运动特征都会在

一定程度上影响行为的整体表征,当w１＝w２＝０．５
时,对于多数行为都能够达到最优识别率;因此,为
简便计算,对于日常行为的识别,本文采用加权平均

法进行决策融合.当然,对于特殊场合的特定行为

识别,可以根据上述分析对两者的比例关系进行适

当的调整.

图１５ 权值分配比例对识别率的影响

Fig敭１５ Recognitionrateofdifferentweightdistributions

当测试序列进行融合决策时,匹配阈值可由多

次实验获得,图１６所示为不同匹配阈值对识别率的

影响.
可以看出,当阈值处于０．８５~０．９５之间时,三
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图１６ 决策阈值对识别率的影响

Fig敭１６ Influenceofdecision
thresholdvaluesonrecognitionrate

条曲线几乎重合,说明识别效果区域稳定,且识别率

能够取到最优效果,本文设置为０．８５.当两类特征

同时属于某一类行为的融合后验概率高于此阈值

时,则认定该类行为为最终识别结果.

５　实验结果及分析

实验环节主要分为两部分工作:１)针对利用椭

圆边界约束来优化DTW的搜索效率问题进行相关

实验,主要从计算复杂度、识别精度两方面对椭圆边

界的约束性能进行分析;２)利用 Weizmann和KTH
公共数据库上提供的样本视频序列验证所提出的行

为识别算法,首先通过实验验证所提的决策级融合

形状特征和运动特征算法的有效性,然后分别展示

所提行为识别算法在特定行为检测和行为分类识别

中的结果,并与已有算法进行对比.

５．１　椭圆边界的约束性能分析

实验主要将椭圆边界与平行四边形和菱形两种

全局边界进行对比.图１７显示了相同边界尺寸下

三种边界的形状示意图,其中,边界尺寸代表边界弯

曲程度相同,即窗口沿对角线方向的长度占对角线

的百分比,图中三种形状的边界尺寸均为２８％.窗

口大小用窗口内包含的元素个数表征.

５．１．１　运行速度对比结果

首先,定义实验中对边界尺寸分别为１０％,

５０％,９０％的约束边界在不同长度的时间序列下进

行测试,分别用黑色、蓝色、红色表示平行四边形、椭
圆、菱形边界.图１８中横轴表示时间序列,长度范

围设置为１０~６０００frame,纵轴表示运算时间.
从图１８可以看出,当时间长度少于１０００frame

时,所有的测试结果是相近的,当时间长度超过

４０００frame时,基于椭圆边界的搜索策略在运算时

间上要明显优于平行四边形边界.当边界尺寸为

图１７ 边界尺寸相同的三种常见的全局约束边界示意图

Fig敭１７ Schematicofthreeglobalconstraintboundaries
withthesamewarpingwindowsize

图１８ 不同边界的搜索效率比较

Fig敭１８ Comparisonofsearchingefficiency
ofdifferentbands

９０％时,椭圆边界和平行四边形边界的搜索策略表

现出相似的性能,这是由于在此条件下,二者内部包

含的元素数量近乎相同.
由于识别系统多用于室内长时间监控,图１９所

示为长时间序列(５０００frame以上)情况下不同边界

形状及不同尺寸的搜索时间.

图１９ 不同全局边界在较长时间序列下的搜索效率

Fig敭１９ Searchingefficiencyofdifferentglobal
boundariesonlargetimeseries

可以看出,当对距离矩阵应用尺寸大小为１０％
的边界时,三者的运算时间均小于１s,当边界尺寸

达到５０％时,运算时间均不超过２s.由图１８和１９
的结果可以明显看出,基于椭圆边界约束的DTW
搜索策略在运算时间上略优于常见的平行四边形约
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束.至于菱形约束,虽然时间花销最小,但易遗漏有

效匹配点,导致识别结果并不理想,因此菱形约束在

运行时间上的略微优势竞争力较小.

５．１．２　识别精度对比结果

通常认为,全局边界尺寸越大,对识别精度的提

升越有利.图２０显示了在 Weizmann行为数据库

上应用不同边界尺寸对识别精度的影响,其中,实线

代表模板序列与测试序列长度一致的情况(图例中

用Y表示),虚线代表两序列长度不一致的情况(图
例中用N表示).图中纵轴表示精度值,横轴表示

边界尺寸,范围为１％~１００％(因为０代表欧氏距

离匹配,当测试序列与模板序列长度不一致时,是没

有意义的),其中,１００％代表没有约束的情况.

图２０ 不同边界形状/尺寸对识别精度的影响

Fig敭２０ Classificationaccuraciesofdifferentboundaries
sharpsandsizes

从图２０可以看出,识别精度并不与边界尺寸呈

正相关,三种边界的识别精度峰值均出现在边界尺

寸较小的范围(５％~１５％)内(椭圆和平行四边形边

界的峰值出现在５％~１０％,菱形边界的峰值出现

在１０％~１５％),最高识别率可达到９３．３％.测试

序列与模板序列长度是否一致并不影响这一结论,
只是当两序列长度相同时,在识别精度方面更具有

优势,在此区间内,三种边界的识别精度相差不超过

２％,但可以看出,椭圆边界的约束性能明显优于另

两种.当边界尺寸处于１０％~１８％时,精度呈下降

趋势.这是由于边界扩大的同时,也增加了由人体

行为随机性及肢体非刚性产生的近似轮廓的干扰.
随着边界尺寸增加,边界对搜索策略的约束性能减

弱,三种边界的精度近似,且均趋于稳定,但仍然可

以看出,椭圆边界略优于平行四边形边界.
只考虑椭圆边界约束,利用不同间隔的下采样

方式从序列中抽取一系列样本组成新的模板序列和

测试序列,观察不同图像样本帧数下,边界尺寸对识

别精度的影响,结果如图２１所示.

图２１ 不同样本帧数下边界尺寸对识别精度的影响

Fig敭２１ Classificationaccuraciesofallwarping
windowsizeswithdifferentframes

结果表明,调整窗口大小会影响准确性,而且效

果也取决于匹配样本的数量,当样本数量减小时,识
别精度会有所下降,而且精度峰值会对应更大的边

界尺寸.比 如,当 只 用１０个 样 本 时,精 度 只 有

６３％,对应的边界尺寸约１５％,而当对视频序列的

连续帧进行测试时,精度可以达到９３％,对应的边

界尺寸在８％左右.当序列中的图像帧数超过１００
时,识别精度趋于稳定.

５．２　行为分类识别

５．２．１　KTH行为数据库

KTH 行 为 数 据 库 包 含 ６ 种 行 为 类 别:
“walking”“jogging”“running”“boxing”“hand
waving”“handclapping”,这６种行为分别由２５人

完成,并拍摄于４种场景(室外场景、室外拍摄距离

变化场景、室外人物服饰变化场景和室内场景).该

数据库包含２３９１段行为视频,分辨率为１６０pixel×
１２０pixel.由于本文算法是基于少样本的行为识别

方法,无法对类内差异极大的行为进行识别.因此,
该实验设置不同于以往的交叉验证法或者基于拆分

法,在实际实验中需要将每种场景的视频数据作为

一个单独的行为数据库,随机地从每类行为中选择

３~５个行为视频作为训练样本,对其他所有行为进

行分类识别.根据研究范围,实验主要针对室内场

景进行测试.同时,为了验证形状特征描述子和运

动特征描述子各自的有效性和互补性,分别单独对

其分类性能进行测试,识别结果的混淆矩阵如图２２
所示.

结果显示,本文算法在样本数量较少(３~５个

样本行为序列)的情况下,能够实现对特定行为的检

测,其中,“jogging”和“running”两类动作由于个人

在执行的速率上存在差异,“handclapping”和“hand
waving”两种行为之间存在一定的相似性,导致误
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图２２ KTH 数据库上分类结果的混淆矩阵.(a)形状特征;(b)运动特征;(c)融合特征

Fig敭２２ ConfusionmatrixofclassificationresultsonKTHdataset敭 a Shapefeature  b motionfeature  c fusionfeature

分.表１为本文算法与其他方法在KTH数据库上

的实验结果比较.
表１　不同算法在KTH行为数据库上的

平均识别率与运行时间比较

Table１　Comparisonofaccuracyandcomputationtimeof
differentalgorithmsonKTHdataset

Algorithm
Average

accuracy/％
Computation
time/ms

MethodinRef．[７] ８９．７０ ２３．９
MethodinRef．[１０] ８５．６７ ３０．３

Proposedmethod(motion) ８４．８９ １８．９
Proposedmethod(shape) ８１．１１ １９．３
Proposedmethod(fusion) ９２．７０ ２１．７

５．２．２　Weizmann行为数据库

理论上,本文算法能够实现对不同行为的分类

识别,为验证这一设想,在 Weizmann行为数据库上

进行多类行为识别实验.该数据库包含９３个视频,
由９人执行１０种动作,包括“弯腰(bend)”、“向上跳

跃(jump)”、“双 腿 跳 着 走 (pjump)”、“开 合 跳

(jack)”、“单腿跳着走(skip)”、“侧边走(side)”、“跑
步(run)”、“行走(walk)”、“单手挥手(wave１)”、“双
手挥 手 (wave２)”,视 频 分 辨 率 为 １４４pixel×

１８０pixel,这些行为均采自摄像机固定条件下,环境

背景单一,不受外界因素侵扰,可以用来模拟室内场

景.不同于传统的对数据库样本进行交叉验证的实

验方法,本文方法不需要模板训练过程,实验中随机

地选取一个人的行为视频作为模板样本序列,其他

８个人的行为视频序列作为测试样本序列,根据时

间域和空间域上各自搜索到的最优状态匹配路径得

到对应的行为分类,经过加权平均融合得到最终分

类结果,并与实际情况比较,行为分类识别的混淆矩

阵如图２３所示.
从显示结果可以看出,对于样本库提供的几

种行 为,总 体 上 识 别 结 果 比 较 理 想,“jump”和
“pjump”,以及“jack”和“wave２”这两对行为的识

别结果略有偏差.这是由于人在运动过程中会

产生一些非刚性形变,加之每个人的行为习惯不

同,导致这些行为中会存在类似的动作,对识别

结果产生一定的影响.表２为分别只用文中的

形状特征和运动特征来识别,以及本文方法和其

他方法在 Weizmann数据库上的实验结果比较.
可 以 看 出,决 策 级 融 合 方 法 稳 健 性 更 强,性 能

更优.
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图２３ Weizmann数据库上分类结果的混淆矩阵.(a)形状特征;(b)运动特征;(c)融合特征

Fig敭２３ ConfusionmatrixofclassificationresultsonWeizmanndataset敭 a Shapefeature  b motionfeature  c fusionfeature

５．２．３　UCF１０１数据库

为证明本文算法的普适性和稳健性,进一步在

UCF１０１数据库上进行实验.UCF１０１数据动作库

包含１０１类共计１３３２０个动作视频,视频来源于网

络和电视节目,分辨率均为３２０pixel×２４０pixel.
选择“跳高(HighJump)”“太极拳(TaiChi)”,“骑马

(HorseRiding)”“跳 远 (LongJump)”“打 保 龄 球

(Bowing)”“举重(Lift)”６种常见运动类别进行测

表２　不同算法在 Weizmann行为数据库上的

平均识别率和运行时间比较

Table２　Comparisonofaverageaccuracyandcomputation

timeofdifferentalgorithmsonWeizmanndataset

Algorithm
Average

accuracy/％
Computation
time/ms

MethodinRef．[１１] ８９．２６ ３５．７
MethodinRef．[８] ９０．００ ２６．８

Proposedmethod(motion) ８３．６９ １７．９
Proposedmethod(shape) ８２．８０ １９．４
Proposedmethod(fusion) ９３．２０ ２０．９

试,每 种 运 动 分 别 选 取１００段 视 频,采 用threeＧ
train/testsplit交叉验证,分别选取训练样本和测

试样本,并与当下主流方法进行识别率对比,结果如

表３所示.
表３　不同算法在UCF１０１行为数据库上的

平均识别率比较

Table３　Comparisonofaverageaccuracyofdifferent
algorithmsonUCF１０１dataset

Algorithm Averageaccuracy/％
MethodinRef．[９] ７８．６７
MethodinRef．[１９] ８１．６０

Proposedmethod(motion) ７７．９０
Proposedmethod(shape) ７６．５０
Proposedmethod(fusion) ８１．２０

　　可以看出,本文算法在 UCF１０１行为库上的识

别率表现稍逊色于 KTH 和 Weizmann数据库,这
是因为UCF１０１数据库中的运动类别更加多变,场
景也较复杂.另外,UCF１０１数据库的视频长度相

对于另两者更长,包含了除行为之外的环境信息,对
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识别效果也会产生一定影响.文献[１９]的效果具有

一定的竞争力,该方法主要在时序动作检测的基础

上,基于三维卷积(C３D)设计了一个卷积逆卷积网

络,通过输入一小段视频,即可输出每一帧的动作类

别概率.该方法的优势主要在于对时序动作检测的

动作边界进行微调,对于时间尺度较大的视频更具

优势,动作边界更加准确,也提高了检测精度.基于

神经网络的识别方法,即便层数不多,训练过程也较

本文方法复杂.因此,针对利用场景简单,特别是基

于少样本的室内日常行为的精准识别,本文算法更

加简便快捷.
经过在KTH、Weizmann和UCF１０１三种行为

数据库上的测试,可以看出,单一的形状特征描述子

在行为表征上略优于单一运动特征描述子.由于本

文提取的动作特征是从形状特征在时间域的规律中

学习得到的,能够很好地描述不同行为因运动速率

不同而存在的类别差异,如跑、走等,然而对空间域

上的特征变化匹配并不十分严格,因此对一些局部

肢体动作较多的行为,如挥手、击掌等,会导致误判.
总体来说,两者均具有良好的动作时空特征表征效

果.将两种特征融合后,表征效果明显提高,由此也

证明了二者的互补性.

６　结　　论

提出一种基于时间Ｇ空间域特征在决策级融合

的人体行为识别算法.首先从视频中提取有效的前

景信息,然后从空间域和时间域两个角度出发,分别

提取人体的形状特征和运动特征,其中,运动特征用

随时间变化的形状特征表征.识别阶段利用动态时

间规划算法分别计算两种特征在时间序列上的累积

距离,并根据模糊数学的相关理论建立隶属度函数,
将累积距离转换成后验概率,在决策级采用加权平

均融合策略进行行为分类.另外,针对DTW 算法

提出一种基于椭圆边界约束的改进搜索策略,大大

缩减了最优路径的搜索空间,有效剔除了视频中的

噪声干扰.实验从计算复杂度、识别精度两方面对

椭圆边界的约束性能进行分析,表明椭圆边界约束

的改进性能均优于其余两种,并给出了识别精度达

到 最 高 时 的 边 界 尺 寸 范 围.最 后,分 别 在

Weizmann、KTH及UCF１０１行为数据库对算法进

行测试,平均识别率分别达到９３．２％、９２．７％和

８１．２％.由于本文算法不需要训练大量样本,因此,
利用单一样本对特定行为进行快速检测即可达到很

好的效果,相比基于神经网络的识别方法更简便快

捷,但是针对多分类行为的识别效果还有待进一步

提升.另外,由于本文利用的形状上下文特征属于

人体行为的全局表征,对遮挡因素比较敏感,因此,
局部特征与全局特征的有效结合将作为下一步工作

的重点.

参 考 文 献

 １ 　LiRF WangLL WangK敭Asurveyofhuman
bodyactionrecognition J 敭PatternRecognitionand
ArtificialIntelligence ２０１４ ２７ １  ３５Ｇ４８敭

　　　李瑞峰 王亮亮 王珂敭人体动作行为识别研究综述

 J 敭模式识别与人工智能 ２０１４ ２７ １  ３５Ｇ４８敭
 ２ 　LaffertyJ McCallum A Pereira F敭Conditional

randomfields probabilisticmodelforsegmentingand
labelingSequencedata C ∥Proceedingsofthe１８th
InternationalConferenceonMachineLearning ２００１ 
２８２Ｇ２８９敭

 ３ 　WangJ Liu P She M etal敭Humanaction
categorizationusingconditionalrandom field C 敭
IEEE Workshop on Robotic Intelligence in
InformationallyStructured Space RiiSS  ２０１１ 
１３１Ｇ１３５敭

 ４ 　YamatoJ OhyaJ IshiiK敭Recognizinghuman
actionintimeＧsequentialimagesusinghiddenmarkov
model C 敭IEEEComputerSocietyConferenceon
Computer Visionand Pattern Recognition １９９２ 
３７９Ｇ３８５敭

 ５ 　Peursum P VenkateshS WestG敭TrackingＧasＧ
recognitionforarticulatedfullＧbodyhuman motion
analysis C 敭IEEEConferenceonComputerVision
andPatternRecognition ２００７ １Ｇ８敭

 ６ 　NatarajanP NevatiaR敭Online realＧtimetracking
and recognition of human actions C 敭IEEE
WorkshoponMotionandvideoComputing ２００８ １Ｇ
８敭

 ７ 　HuangK ZhangY TanT敭Adiscriminativemodel
ofmotionandcrossratioforviewＧinvariantaction
recognition J 敭IEEE Transactions on Image
Processing ２０１２ ２１ ４  ２１８７Ｇ２１９７敭

 ８ 　NieblesJC WangH LiF敭Unsupervisedlearning
ofhumanactioncategoriesusingspatialＧtemporal
words J 敭InternationalJournalofComputerVision 
２００８ ７９ ３  ２９９Ｇ３１８敭

 ９ 　Wang H Schmid C敭 Action recognition with
improved trajectories C 敭 IEEE International
ConferenceonComputerVision ２０１３ ３５５１Ｇ３５５８敭

 １０ 　SchindlerK Van GoolL敭Actionsnippets how
manyframesdoeshumanactionrecognitionrequire 
 C 敭IEEE Conferenceon Computer Visionand
PatternRecognition ２００８ １Ｇ８敭

０８１０００１Ｇ１３



光　　　学　　　学　　　报

 １１ 　LiuJ AliS Shah M敭Recognizinghumanactions
usingmultiplefeatures C 敭IEEE Conferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition ２００８ １Ｇ
８敭

 １２ 　WangXY ZhangYZ ChenDY敭Facedetection
basedon MBＧLBPandeyetracking J 敭Chinese
JournalofScientificInstrument ２０１４ １２  ２７３９Ｇ
２７４５敭

　　　王小玉 张亚洲 陈德运敭基于多块局部二值模式特

征和人眼定位的人脸检测 J 敭仪器仪表学报 ２０１４
 １２  ２７３９Ｇ２７４５敭

 １３ 　AndoH FujiyoshiH敭HumanＧareasegmentationby
selectingsimilarsilhouetteimagesbasedon weakＧ
classifierresponse C 敭２０thInternationalConference
onPatternRecognition ２０１０ ３４４４Ｇ３４４７敭

 １４ 　FuY GuoJY敭DynamictimewarpingＧbasedhuman
action recognition J 敭 Eletronic Measurement
Technology ２０１４ ３  ６９Ｇ７２敭

　　　傅颖 郭晶云敭基于动态时间规整的人体动作识别方

法 J 敭电子测量技术 ２０１４ ３  ６９Ｇ７２敭
 １５ 　ZhangJ GaoW LiuAA etal敭Modelingapproach

ofthe video semantic events based on motion
trajectories J 敭EletronicMeasurementTechnology 
２０１３ ９  ３１Ｇ３６敭

　　　张静 高伟 刘安安 等敭基于运动轨迹的视频语义

事件建模方法 J 敭电子测量技术 ２０１３ ９  ３１Ｇ３６敭
 １６ 　An D Rong C Q Yang D et al敭Speaker

recognition methodbasdon PSOA clusteringand
KMPalgorithm J 敭ChineseJournalofScientific
Instrument ２０１３ ６  １０７Ｇ１１２敭

　　　安冬 荣超群 杨丹 等敭基于PSOA聚类和 KMP
算法的说话人识别方法 J 敭仪器仪表学报 ２０１３
 ６  １０７Ｇ１１２敭

 １７ 　LiQ H LiA H Wang T etal敭TwoＧstream
networkswithsequenceopticslflowimageforaction
recognition J 敭ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ ６  
０６１５００２敭

　　　李庆辉 李艾华 王涛 等敭结合有序光流图和双流

卷积网络的行为识别 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ６  
０６１５００２敭

 １８ 　IjjinaEP MohanCK敭Humanactionrecognition

basedon motioncaptureinformation usingfuzzy
convolutionneuralnetworks C 敭EighthInternational
Conferenceon Advancesin Pattern Recognition 
２０１５ １Ｇ６敭

 １９ 　KarpathyA TodericiG ShettyS etal敭LargeＧ
scalevideoclassification withconvolutionalneural
networks C ∥ProceedingsoftheIEEEconference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１４ 
１７２５Ｇ１７３２敭

 ２０ 　BaccoucheM MamaletF WolfC etal敭Sequential
deeplearningforhumanactionrecognition C 敭
International Workshop on Human Behavior
Understanding ２０１１ ２９Ｇ３９敭

 ２１ 　Shou Z Chan J Zareian A et al敭 CDC 
convolutionalＧdeＧconvolutionalnetworksforprecise
temporalactionlocalizationinuntrimmedvideos C 敭
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition ２０１７ １４１７Ｇ１４２６敭

 ２２ 　ZhaoS WangB Tang C Y敭Arm veinfeature
extractionandmatchingbasedonchaincode J 敭Acta
OpticaSinica ２０１６ ３６ ５  ０５１５００３敭

　　　赵珊 王彪 唐超颖敭基于链码表示的手臂静脉特征

提取与匹配 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ５  ０５１５００３敭
 ２３ 　LiYD XuXP ChenJ etal敭Backgroundupdating

basedondynamiccharacteristicblockmatchinginthe
applicationofthe motion detection J 敭Chinese
JournalofScientificInstrument ２０１７ ２  ４４５Ｇ４５３敭

　　　李艳荻 徐熙平 陈江 等敭动态特征块匹配的背景

更新在运动检测的应用 J 敭仪器仪表学报 ２０１７
 ２  ４４５Ｇ４５３敭

 ２４ 　LiYD XuXP WangJQ敭Featureextractionbased
onpyramid matchkernelalgorithm withadaptive
partitioning J 敭ActaPhotonicaSinica２０１７ ４６ １２  
１２１０００１敭

　　　李艳荻 徐熙平 王佳琪敭基于自适应分块金字塔匹

配核的特征提取算法 J 敭光子学报 ２０１７ ４６ １２  
１２１０００１敭

 ２５ 　RabinerLR JuangB H敭Fundamentalsofspeech
recognition M 敭EnglewoodCliffs PTR Prentice
Hall １９９３敭

０８１０００１Ｇ１４


