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摘　要：提出一种基于主题模型的人体动作识别方法。该方法首先提取时空兴趣点（ＳＴＩＰ，ＳｐａｃｅＴｉｍｅ
ＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｉｎｔ）来描述人体运动，然后提出使用慢特征分析（ＳＦＡ，ＳｌｏｗＦｅａｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ）算法计算兴趣点梯度
信息不变量最优解，最后使用概率潜在语义分析（ｐＬＳＡ，ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）模型识别人体
动作。ＳＦＡ计算的梯度不变量最优解可以表示时空兴趣点固有特征，能够无歧义反映时空兴趣点在空间及时
间方向上的信息。同时，针对ｐＬＳＡ隐性主题正确性无法保证的缺点，算法将主题与动作标签“一对一”相关，
通过监督方式得到主题，保证了训练中主题的正确性。该算法在ＫＴＨ人体运动数据库和Ｗｅｉｚｍａｎｎ人体动作
数据库进行了训练与测试，动作识别结果正确率分别在９１．５０％和９７％以上。
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　　近年来，高层视觉研究的发展为人体动作识
别提供技术动力，人体动作识别已经成为计算机

领域中备受关注的前沿方向之一。其应用范围包

括：机场监控、保安系统、病护监控、人机交互、运

动与娱乐分析等。但由于存在背景杂乱、摄像机

运动、遮挡、物体几何和光学差异、缩放变化、低空

间和时间分辨率等问题，人体动作识别技术仍然

是计算机视觉领域的难点。

目前，人体动作识别都大致分为两个步骤：一

是底层视频特征提取与表示；二是高层人体动作

建模与识别。底层视频特征提取方面，整体运动

特征和局部运动特征被广泛应用于动作识别，如

人体形状和外貌特征、关节点轨迹、局部兴趣点信

息及光学流等。如 Ｂｏｂｉｃｋ和 Ｄａｖｉｓ［１］提出 ＭＨＩ
（ＭｏｔｉｏｎＨｉｓｔｏｒｙＩｍａｇｅ）学习和识别不同的人体动
作，Ｇｕｏ和Ｑｉａｎ［２］通过检测和跟踪人体躯干、腿和
手臂等特定部位描述学习人体动作。整体特征能

够在语义水平上较好地分析人体动作。但这些整

体特征的致命缺陷是高度依赖人体部位的跟踪，如

果出现遮挡或环境变化复杂等因素，将无法得到完

整的运动信息。在高层动作建模与识别方面，动作

模型主要有隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）［３］、动态贝叶斯网络（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）［４］等复杂概率模型，如
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Ｙａｍａｔｏ等［３］使用 ＨＭＭ识别停车场泊车行为和
Ａｇｇａｒｗａｌ［４］应用ＤＢＮ识别两个人交互姿势。然而，
ＨＭＭ和ＤＢＮ等状态模型的不足是需要引入大量
假设、约束条件，同时需要设置许多参数。

针对以上问题，本文提出使用时空兴趣点描

述人体运动，使用 ｐＬＳＡ隐性主题模型识别人体
动作。ＳＴＩＰ能检测空间和时间方向上人体动作
状态的变化。相对于全局运动描述，时空兴趣点

具有较好的旋转、平移和缩放等不变性，可有效降

低复杂背景、人体形状和相机等带来的影响。甚

至，在出现部分遮挡和在杂乱的背景条件下，ＳＴＩＰ
仍能比较稳定和有效地描述识别人体动作。提取

的ＳＴＩＰ区域立方体，本文使用梯度立方图量化表
示。空间梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）［５］只能对ＳＴＩＰ区域立方体进行空间描述，
而不能对ＳＴＩＰ区域立方体时间方向变化信息进
行描述。因此，本文提出使用 ＳＦＡ分析计算兴趣
点立方体梯度不变量最优解。ＳＦＡ不变量最优解
表示时空兴趣点固有特征，能够无歧义地反映时

空兴趣点信息。在高层动作建模和识别方面，

ｐＬＳＡ主题模型无须引入大量假设和约束条件，它
以主题作为隐性变量，通过边缘化结构得到主题，

并使用ＥＭ算法估计参数。但是，通过边缘化结
构得到的主题个数与正确性都无法保证。而主题

与动作类别相关，导致动作类别个数与正确性无

法保证。针对以上 ｐＬＳＡ的缺点，本文将主题与
动作标签“一对一”相关。在训练中，主题通过有

监督方法得到并将主题与动作标签一一对应。得

到的主题与词的概率结构，使用 ＥＭ算法得到动
作视频的动作向量。

本文的动作识别框架如图１所示，首先提取
ＳＴＩＰ检测视频动作的局部时空特征，提出ＳＦＡ算
法计算兴趣点梯度信息不变量最优解，然后对数

据库视频训练估计 ｐＬＳＡ模型参数，并对未知视
频进行动作识别。

本文提出使用 ＳＦＡ算法计算兴趣点梯度信
息不变量最优解，梯度不变量最优解表示时空兴

趣点固有特征，能够无歧义全面地反映时空兴趣

点在空间及时间方向上的信息。同时使用一个特

征向量表示量化 ＳＴＩＰ空间块有效降低特征空间
维。模型训练中，将主题与动作标签“一对一”相

关并通过监督得到主题，克服了隐性主题模型主

题无法保证造成的错误。通过与支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、无监督的ｐＬＳＡ、
ＬＤＡ［６］（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）等对比试验，
证明本算法能够有效地识别人体动作。

图１　本文算法流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　视频局部特征表示

本文使用Ｌａｐｔｅｖ［７］提出的时空兴趣点检测算
子提取时间和空间上梯度变化大的像素点。在检

测得到的ＳＴＩＰ邻近区域，提取３Ｄ空间立方体，并
使用该立方体表示兴趣点处的特征。Ｔｈｉ［８］使用
ＨＯＧ和ＨＯＦ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ），描述及
量化时空兴趣点立方体。然而，空间ＨＯＧ仅能描
述兴趣点立方体的空间信息，无法表示立方体在

时间上变化。ＨＯＦ能描述人体运动时间变化，但
光学流需要匹配多帧图像中的像素点来计算视频

的像素变化矢量，该方法计算复杂，进行精确与实

时检测时需要专门的硬件设备。本文使用 ＨＯＧ
描述量化时空兴趣点立方体，然后提出使用 ＳＦＡ
算法计算兴趣点梯度信息不变量最优解。

１．１　时空兴趣点（ＳＴＩＰ）检测

ＳＴＩＰ是视频中空间和时间上梯度变化显著
的像素点，本文通过搜索形状及运动梯度变化大

的像素进行检测。ＳＴＩＰ［７］是 Ｈａｒｒｉｓ角点检测算
子［９］在空间－时间上的扩展，能够检测出视频在
空间和时间方向上的变化，ＳＴＩＰ检测过程如下。

假设ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）为一图像像素，其中（ｘ，ｙ）表
示像素的空间坐标，ｔ表示像素的时间坐标。文
中使用时空参数可分离的高斯函数ｇ（·；σ２ｌ，τ

２
ｌ）

（以下将（ｘ，ｙ，ｔ）简化为（·））与图像像素
ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）卷积构建线性多尺度空间Ｌ，并将Ｌ作为
视频数据的特征模型，Ｌ计算公式如下：
Ｌ（ｘ，ｙ，ｔ；σ２ｌ，τ

２
ｌ）＝ｇ（ｘ，ｙ，ｔ；σ

２
ｌ，τ

２
ｌ）ｆ（ｘ，ｙ，ｔ），

（１）
其中表示卷积算子，σ２ｌ和τ

２
ｌ分别表示独立空间

尺度变量和独立时间尺度变量，高斯函数定义为

ｇ（ｘ，ｙ，ｔ；σ２ｌ，τ
２
ｌ）＝

　 １
（２π）３σ４ｌτ

２
槡 ｌ

·ｅｘｐ
－（ｘ２＋ｙ２）

２σ２ｌ－
ｔ２

２τ２







ｌ

（２）

·３０１·
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本文使用多尺度空间 Ｌ与高斯权重函数
ｇ（·；ｓσ２ｌ，ｓτ

２
ｌ）（ｓ是空间尺度变量和时间尺度变

量缩放系数）卷积构建时空二阶矩矩阵 μ检测时
空兴趣点，μ计算公式为
μ（·；σ２ｌ，τ

２
ｌ）＝

ｇ（·；ｓσ２ｌ，ｓτ
２
ｌ） Ｌ（·；σ２ｌ，τ

２
ｌ）（Ｌ（·；σ

２
ｌ，τ

２
ｌ））( )Ｔ

（３）
式中Ｌ（·；σ２ｌ，τ

２
ｌ）为尺度空间函数Ｌ分别在 ｘ、

ｙ、ｔ方向上的一阶导数，各分量Ｌｘ、Ｌｙ、Ｌｔ计算公式
如下：

Ｌｘ ·；σ
２
ｌ，τ

２( )ｌ ＝ｘ（ｇｆ）

Ｌｙ ·；σ
２
ｌ，τ

２( )ｌ ＝ｙ（ｇｆ）

Ｌｔ·；σ
２
ｌ，τ

２( )ｌ ＝ｔ（ｇｆ）

（４）

即Ｌ在各个方向上梯度矩阵为
Ｌ（·；σ２ｌ，τ

２
ｌ）（Ｌ（·；σ

２
ｌ，τ

２
ｌ））

Ｔ

　 ＝

Ｌ２ｘ ＬｘＬｙ ＬｘＬｔ
ＬｘＬｙ Ｌ２ｙ ＬｙＬｔ
ＬｘＬｔ ＬｙＬｔ Ｌ２









ｔ

（５）

要检测时空兴趣点，首先要搜索时空兴趣点

所在的区域。文中通过搜索图像各像素ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）
中二阶矩矩阵μ具有显著特征值区域检测时空兴
趣点位置。与Ｈａｒｒｉｓ角点检测算子［９］相似，文中

使用阈值函数Ｈ检测局部极大值空间点，并将极
大值点作为时空兴趣点。阈值函数定义如下：

Ｈ＝ｄｅｔ（μ）－ｋｔｒａｃｅ３（μ） （６）
那么，图像各像素ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）中的时空兴趣点在阈
值函数Ｈ的正局部时空极大值处取得，即在阈值
函数Ｈ＞０处取得，如图２所示，从 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数
据库提取的ＳＴＩＰ。

图２　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库动作时空兴趣点区域
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅａｃｔｉｏｎｓ’ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｐｏｉｎｔｏｆＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｂａｓｅ

１．２　特征描述

将视频看作为（ｘ，ｙ，ｔ）空间的立方体，利用
式（１）～（２）构建视频数据多尺度空间Ｌ，将Ｌ梯
度矩阵与高斯函数卷积（如式（３）～（５））得到时
空二阶矩矩阵 μ，使用阈值函数 Ｈ检测局部极大
值空间点作为视频时空兴趣点。本文使用梯度描

述子ＨＯＧ对提取的时空兴趣点区域立方体进行
描述，并提取兴趣点区域梯度信号的不变量。

给定一个时空兴趣点 ｐ，以 ｐ为中心提取一
个３Ｄ立方体，立方体体积为（Δｘ（σｌ），Δｙ（σｌ），
Δｔ（τｌ））且 Δｘ（σｌ）＝Δｙ（σｌ）＝１８σｌ，Δｔ（τｌ）＝
８τｌ。假设时空兴趣点立方体起始帧时间设为１，
结束帧时间设为 Ｔ，即立方体图像块帧时间表示
为Ｉｔ（ｔ＝１，２，…，Ｔ）。使用式（１）和（２）对立方体
图像块帧Ｉｔ进行多尺度空间Ｌ计算。

ＨＯＧ：图像块帧 Ｉｔ中，各像素点梯度大小及
方向计算公式如下：

ｍｔ（ｘ，ｙ）＝

（Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ））２＋（Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１））槡
２

（７）

θｔ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎ
Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）
Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）．

（８）
通过式 （７）和（８）得到ＳＴＩＰ区域立方体各图

像块帧各像素点的梯度大小及方向。将得到的每

个图像帧各点梯度向量统计在如图３所示６４维
的梯度－方向直方图 Ｏ上，那么每个兴趣点图像
块帧Ｉｔ可以使用６４维方向 －梯度向量 ｘ（ｔ）＝
［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘ６４（ｔ）］

Ｔ表示。

图３　梯度－方向描述子
Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

１．３　基于ＳＦＡ的时空兴趣点梯度不变量提取

时空兴趣点立方体 Ｓ＝｛Ｉ１，…，Ｉｔ，…，ＩＴ｝，图

像块帧Ｉｔ使用６４维方向 －梯度向量 ｘ（ｔ）表示。
假设输入特征块向量 ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，
ｘ６４（ｔ）］

Ｔ，ＳＦＡ算法的目的是找到一个非线性函
数ｆ（ｘ）＝［ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆＬ（ｘ）］

Ｔ，使得该非

线性函数输出ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））的各个分量变化尽
可能慢。对于非线性函数输出的变化速率，ＳＦＡ
使用关于时间一阶导数的平方均值进行衡量，即

·４０１·
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如果存在ＳＦＡ的目标函数如下：
ｍｉｎ
ｙｉ
Δ（ｙｉ）：＝＜（ｙｉ（ｔ））

２＞， （９）

式中ｙｉ（ｔ）表示第ｉ个非线性函数，为了避免ｙｉ（ｔ）
值为常量，并使其均值为０，将特征向量ｘ（ｔ）作变
换，变换后的向量为 ｅ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－＜ｘ（ｔ）＞。变
换后的向量ｅ（ｔ）是均值为０的特征向量。同时，
为了保证输出信号方差为１并两两间不相关，对
变换后的向量ｅ（ｔ）作以下处理：

ｙｉ（ｔ）＝ｗ
Ｔｅ（ｔ） （１０）

经过以上信号处理，目标函数（９）将变形为
ｍｉｎＪＳＦＡ（ｗ）：＝ｍｉｎｙｉ

Δ（ｙｉ）：＝

〈（ｙｉ（ｔ））
２〉＝〈（ｗＴｅ（ｔ））（ｗＴｅ（ｔ））Ｔ〉 （１１）

式中ＪＳＦＡ表示慢特征分析的目标函数。本文使用
Ｄ表示数据的协方差矩阵并且 Ｄ＝〈ｅ（ｔ）ｅ（ｔ）Ｔ〉，

那么协方差矩阵 Ｄ的时间导数为Ｄ· ＝〈（ｅ（ｔ）－ｅ
（ｔ－１））（ｅ（ｔ）－ｅ（ｔ－１））Ｔ〉。将协方差矩阵 Ｄ
代入式（１１），得到以下目标函数：

ｍｉｎＪＳＦＡ（ｗ）：＝〈（ｗ
Ｔｅ（ｔ））（ｗＴｅ（ｔ））Ｔ〉＝ｗＴＤ·ｗ

（１２）
由于本文仅ｙｉ（ｔ）考虑线性函数，因此目标函

数可以使用以下形式表示：

ｍｉｎＪＳＦＡ（ｗ）：＝
ｗＴＤ·ｗ
ｗＴＤｗ

（１３）

上式中找到向量 ｗ，使得目标函数 ＪＳＦＡ最小。求
解向量 ｗ问题可以转化为求产生特征向量 ｗ并

且满足Ｄ·ｗ＝λＤｗ的特征值λ。输出信号ｙ（ｔ）最
慢的信号成分就是 ｙ（ｔ）投影到最小特征值 λ的
特征向量ｗ的成分。

得到各个时空兴趣点立方体的梯度向量直方

图不变量最优解ｗ后，使用 ｋ－ｍｅａｎ算法对每个
时空兴趣点梯度不变量最优解进行聚类，每类作

为动作特征词。

２　基于ｐＬＳＡ人体动作识别

本文以时空兴趣点作为动作特征，使用ｐＬＳＡ
主题模型对人体动作进行建模识别。动作识别的

第一步提取时空兴趣点。提取到的时空兴趣点区

域空间使用梯度向量直方图表示，并使用 ＳＦＡ分
析时空兴趣点区域梯度不变量最优解，最优解经

过ｋ－ｍｅａｎ算法进行聚类，得到时空兴趣点特征
词，最后使用ｐＬＳＡ建立人体动作模型识别。

ｐＬＳＡ模型是ＴｈｏｍａｓＨｏｆｍａｎｎ［１０］提出的一种
主题模型，该模型初始用于文档库结构学习。

Ｎｉｅｂｌｅｓ［１１］等提出使用ｐＬＳＡ模型识别和定位人体

动作，并取得较好的识别效果。然而，ｐＬＳＡ进行
动作识别仍存在以下问题：由边缘化结构得到的

隐形“主题”正确性与动作的相关性无法保证。

本文将动作标记与主题一一对应相关，并在训练

中主题由观察所得。在训练中，主题是有监督学

习，能保证其正确性及个数，有效提高动作识

别率。

２．１　ｐＬＳＡ模型

假设动作视频训练集中有 Ｎ个动作视频、Ｍ
个特征词和Ｋ个主题。动作视频 ｄｊ、主题 ｚｋ和特
征词ｗｉ的联合概率结构如图４所示。

图４　ｐＬＳＡ图解模型
Ｆｉｇ．４　ＧｒａｐｈｍｏｄｅｌｏｆｐＬＳＡ

假设动作视频ｄｊ、主题ｚｋ和特征词ｗｉ各量相
互独立，那么给定观察对（ｄｊ，ｚｋ，ｗｉ）的联合概率
公式如下：

　ｐ（ｄｊ，ｚｋ，ｗｉ）＝ｐ（ｄｊ）ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）ｐ（ｗｉ｜ｚｋ） （１４）
式中ｐ（ｄｊ）是动作视频 ｄｊ的先验概率且 ｐ（ｄｊ）＝
１／Ｎ，ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）表示主题 ｚｋ与动作视频 ｄｊ的概率
结构，ｐ（ｗｉ｜ｚｋ）表示特征词ｗｉ出现在主题ｚｋ的概
率。通过边缘化主题ｚｋ得到条件概率ｐ（ｗｉ｜ｄｊ）：

　ｐ（ｗｉ｜ｄｊ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）ｐ（ｗｉ｜ｚｋ） （１５）

式中ｐ（ｗｉ｜ｚｋ）和ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）使用ＥＭ算法最大化
目标函数计算得到，目标函数如下：

Ｆ＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｗｉ｜ｄｊ）

ｎ（ｗｉ，ｄｊ） （１６）

其中，ｎ（ｗｉ，ｄｊ）表示在动作视频ｄｊ中特征词ｗｉ出
现的次数。

ｐＬＳＡ模型训练过程中，主题是由最大化目标函
数得到。为克服主题无法保证问题，本文提出训练过

程中，主题由观察所得。输入动作视频ｄｊ，将该动作
视频划分为多个动作，每个动作与一个主题对应。同

时，在每个动作提取特征词。动作视频ｄｊ与主题ｚｋ的

概率结构由先验概率计算，即ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）＝
ｎｋ，ｊ
ｎｊ
（ｎｉ，ｊ表

示主题ｚｋ出现在视频ｄｊ的次数，ｎｊ表示出现视频ｄｊ
主题数）。视频ｄｊ可表示为主题组合向量，如某视频
由１个 ｗａｌｋｉｎｇ、２个 ｊｏｇｇｉｎｇ、０个 ｒｕｎｎｉｎｇ和２个
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ｂｅｎｄｉｎｇ动作组成，表示为向量（１，２，０，２）或（０．２，
０．４，０．０，０．４）。由得到的 ｐ（ｚｋ｜ｄｊ）代入式（１５），
ｐＬＳＡ模型通过ＥＭ算法最大化目标函数，估计各
特征词与主题的概率结构ｐ（ｗｉ｜ｚｋ）。

２．２　动作识别

给定一个未识别动作视频ｄｔｅｓｔ，要识别视频中

人体动作，首先，利用前述方法提取视频中时空兴

趣点；然后，利用梯度描述子描述量化时空兴趣点

邻近立方体，并使用慢特征分析算法提取时空兴

趣点不变量，得到各个时空兴趣点特征词 ｗ＝
｛ｗ１…ｗｍ｝（ｍ为视频ｄｔｅｓｔ包含可重复的特征词个
数）；最后，使用ｐＬＳＡ模型对动作视频进行识别。

动作识别的目的是使用已经学习的模型对新

输入视频序列进行动作分类，也就是使用动作向

量表示输入视频。从不同的训练序列集通过学习

得到与动作类相关的主题ｚ和特征词ｗ概率结构
ｐ（ｗ｜ｚ）。当给定一个新动作视频，将这个未知视
频“投影”到动作直方图上，即找到主题的混合系

数ｐ（ｚｋ｜ｄｔｅｓｔ）。从实验中可以得到主题混合系数

的先验概率 ｐ～（ｗ｜ｄｔｅｓｔ），计算 ｐ～（ｗ｜ｄｔｅｓｔ）和

ｐ（ｗ｜ｄｔｅｓｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｚｋ｜ｄｔｅｓｔ）ｐ（ｗ｜ｚｋ）的ＫＬ距离，

使用ＥＭ算法最小化ＫＬ距离，得到动作混合系数
ｐ（ｚｋ｜ｄｔｅｓｔ），即得到待识别视频动作组合。

３　实验结果

为验证文中算法有效性，采用两个数据库对算

法进行了训练、测试，并与无监督 ｐＬＳＡ主题模型
及ＳＶＭ等目前先进方法进行对比实验，两个数据
库分别是：ＫＴＨ人体运动数据库和Ｗｅｉｚｍａｎｎ人体
动作数据库。两数据库的每个视频序列仅包含一

个动作，对于每个数据库，使用“留一法”交叉实

验。文中算法提取时空兴趣点区域，每个区域使用

３２ｂｉｎ梯度直方图描述。实验时，用ＶＣ＋＋６．０实现
了文中算法，测试的环境是ＡＭＤ２ＧＨｚ、１Ｇ内存的
普通ＰＣ，使用ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统。

ＫＴＨ数据库包含六种人体动作，即走、拳击、
拍手、挥手、慢跑和跑，这六种动作都由２５个人在
四个不同场景（户外、缩放变化户外、不同衣着户

外和户内）下执行，同时带有摄像机运动。本数

据库的关键帧如图５所示。
为证明本文使用有监督ｐＬＳＡ模型识别ＫＴＨ

数据库视频动作的有效性，首先使用文中提出有

监督的 ｐＬＳＡ模型进行动作识别实验，再与使用
ＳＶＭ识别动作实验结果进行对比。文中算法识

图５　ＫＴＨ数据库关键帧
Ｆｉｇ．５　ＫｅｙｆｒａｍｅｏｆＫＴＨｄａｔａｂａｓｅ

别结果混淆矩阵如图６（ａ）所示，本文算法整体动
作识别精度为９１．５０％，图中跑和拍手两个动作
识别精度比较低，原因是跑与慢跑动作相似、拍手

与挥手动作相似导致特征相似。图６（ｂ）［１２］为使
用慢特征分析算法提取数据库动作视频时空兴趣

点不变量后，利用ＳＶＭ进行动作识别的结果混淆
矩阵。图６（ｂ）中的实验同样提取动作视频时空
兴趣点并使用慢特征分析抽取兴趣点不变量表示

视频动作，该实验使用 ＳＶＭ的整体识别精度为
８４．６７％，低于本文的整体识别精度９１．５０％。同
时，由图６（ａ）与图６（ｂ）比较可知，本文使用有监
督ｐＬＳＡ模型除动作拍手和跑外，其他动作识别
精度均高于 ＳＶＭ识别精度。本文算法代码大小
对识别精度影响如图６（ｃ）所示，代码词大小为
６００时识别结果最好。

为进一步证明本文算法的有效性，表１将本
文算法与其他方法实验结果进行对比。Ｎｉｅｂｌｅｓ
等［１１］使用无监督ｐＬＳＡ模型识别率８１．５％，该方
法在训练过程中主题与参数均通过 ＥＭ算法估
计。Ｙａｎｇ等［１３］提出半监督方法，使用 Ｓ－ＬＤＡ
（９１．２０％）模型识别动作，在训练中主题和词由
观察所得，识别率要高于Ｎｉｅｂｌｅｓ等识别率。文中
提出的算法，在训练过程中主题由观察所得，所以

识别结果（９１．５０％）要好于Ｎｉｅｂｌｅｓ等［１１］结果，并

与Ｙａｎｇ等［１３］识别效果相似。Ｎｏｗｏｚｉｎ等［１４］使用

ＳＶＭ进行识别，识别率低于文中算法。
表１　ＫＴＨ数据库结果比较

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓ’ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＫＴＨｄａｔａｂａｓｅ

算法 识别精度（％）

本文方法 ９１．５０

ｐＬＳＡ［１１］ ８１．５０

Ｓ－ＬＤＡ［１３］ ９１．２０

ＳＶＭ［１４］ ８７．０４

　　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库仅有一个场景，共有９０个
视频，由９个人执行１０个不同的动作，每个视频
持续２～３ｓ。１０个动作分别为弯身、开合跳、原地

·６０１·
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（ａ）有监督ｐＬＳＡ动作识别结果混淆矩阵，
检测精度为９１．５０％

（ａ）ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｐＬＳＡａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ９１．５０％

（ｂ）ＳＶＭ动作识别结果混淆矩阵，检测精度为８４．６７％
（ｂ）ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＳＶＭａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ８４．６７％

（ｃ）不同代码个数对本文算法识别精度影响
（ｃ）Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｄｅｎｕｍｂｅｒｏｎｔｈｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
图６　ＫＴＨ数据库识别结果

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＴＨｄａｔａｂａｓｅ

跳、跳、跑、侧跳、跳跃、走、单手挥动和双手挥动。

该数据库视频无场景切换且无摄像机运动，关键

帧如图７所示。
文中算法在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库的总体识别精

度为９７．００％，识别结果混淆矩阵如图８（ａ）所示。
从矩阵中可以看到，除了跑、跳跃，文中算法的识

别率都是１００％。跳跃动作与跑动作相似，因而
识别效果低于其他动作。图８（ｂ）［１２］为使用慢特
征分析算法提取数据库动作视频时空兴趣点不变

图７　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库关键帧
Ｆｉｇ．７　ＫｅｙｆｒａｍｅｏｆＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｂａｓｅ

量后，利用ＳＶＭ进行动作识别的结果混淆矩阵，

（ａ）有监督ｐＬＳＡ动作识别结果混淆矩阵，
检测精度为９７．００％

（ａ）ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｐＬＳＡａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ９７．００％

（ｂ）ＳＶＭ动作识别结果混淆矩阵，整体检测精度为８７．９０％
（ｂ）ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＳＶＭａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ８７．９０％

（ｃ）不同代码个数对识别精度影响
（ｃ）Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｄｅｎｕｍｂｅｒｏｎ

ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
图８　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库识别结果

Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｂａｓｅ
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识别精度为８７．９０％，低于本文使用有监督 ｐＬＳＡ
识别动作精度９７．００％。同时，由图８（ａ）与图８
（ｂ）可知，本文使用有监督ｐＬＳＡ模型各个动作识
别精度均高于 ＳＶＭ识别精度。本文算法代码大
小对识别精度影响如图８（ｃ）所示，代码大于１１００
后对识别效果影响不大。

为进一步证明本文算法的有效性，表２将本
文算法与其他方法实验结果进行对比。从表２可
看到，同样由于采用无监督学习过程，Ｚｈａｎｇ
等［１５］使用 ｐＬＳＡ（９２．３０％）模型及 Ｌｉｕ［１６］使用
ＬＤＡ模型（７１％）的识别效果低于半监督学习的
本文算法。在本数据库中，Ｊｈｕａｎｇ等［１７］使用ＳＶＭ
识别效果比本文效果好。原因是文献［１７］将复
杂动作跳跃去除后再进行识别，所以识别效果为

９８．８％，好于本文识别效果。

表２　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库结果比较
Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓ’ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＷｅｉｚｍａｎｎｄａｔａｂａｓｅ

算法 识别精度（％）

本文方法 ９７．００

ｐＬＳＡ［１５］ ９２．３０

ＬＤＡ［１６］ ７１．００

ＳＶＭ［１７］ ９８．８

４　结论

人体动作识别已经成为计算机领域的一个重

要研究方向，本文提出一种基于主题模型的人体

动作识别方法，主要工作和创新点：

（１）利用时空兴趣点来描述人体运动。
（２）提出采用ＳＦＡ算法计算兴趣点梯度信息

不变量最优解，并使用梯度不变量最优解聚类作

为动作特征词。由于ＨＯＧ只能描述ＳＴＩＰ区域立
方体空间信息，而无法描述时间方向上的变化，本

文梯度不变量最优解表示时空兴趣点固有特征，

能够无歧义全面地反映时空兴趣点在空间及时间

方向上的信息。

（３）提出了基于概率潜在语义分析模型识别
人体动作，在ｐＬＳＡ模型训练中，将主题与动作标
签“一对一”相关，并通过监督得到主题，克服了

隐性主题模型主题正确性无法保证造成的错误，

提高识别率。
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