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摘　要：选取关键点轨迹的方向－大小描述符、轨迹形状描述符、外观描述符作为人体行为的特征；为了
降低人体行为特征维数，利用信息瓶颈算法进行词表压缩；利用生成模型，结合已标记样本和未标记样本提

出一种人体行为识别的半监督学习方法，解决了行为识别中的小样本问题。在ＹｏｕＴｕｂｅ数据库、中佛罗里达
大学运动数据库上利用提出的方法与已有的方法进行对比实验，结果表明该方法具有更高的识别精度。
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　　人体行为识别在视频监控、人机交互、运动与
娱乐视频分析、虚拟现实等领域得到了越来越多

的关注和应用，已成为计算机视觉领域的研究热

点之一。但由于存在背景杂乱、遮挡、行为歧义性

等问题，人体行为识别仍然是计算机视觉的难点。

人体行为识别的一个关键是行为特征的选

择，直接影响到识别效果，常见特征包括全局特征

和局部特征。其中，全局特征如空 －时特征
（ＳｐａｃｅＴｉｍｅＶｏｌｕｍｅｓ，ＳＴＶ）［１］、离散傅里叶系数
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）［２］对摄像机视
角、噪声和遮挡较为敏感。而局部特征如尺度不

变特 征 转 换 特 征［３］ （ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、梯度直方图［４］（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
ＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）、运动轨迹［５］等对图像

平移、缩放和旋转具有不变性，且对噪声和光照变

化的鲁棒性较强，但主要缺陷在于特征向量的维

数过高。

人体行为识别的另一关键是识别方法，主要

方法有统计法、句法方法和描述法。其中统计法

是最常见的行为识别方法，如基于马尔可夫模型

（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭｓ）的行为识别［６－９］

和基于动态贝叶斯网络模型（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮｓ）的行为识别［１０－１３］。Ｎａｔａｒａｊａｎ
等［９］将半隐马尔可夫模型和双层马尔可夫模型

相结合，提出了基于双层半隐马尔可夫模型

（ＣｏｕｐｌｅｄＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＣＨＭＭｓ）的复杂
行为识别方法；Ｂａｎｄｏｕｃｈ［１３］等将多层跟踪采样机
制引入概率模型框架，利用贝叶斯模型进行行为
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识别；另外Ｈｏｓｐｅｄａｌｅｓ［１４］等采用一种弱监督联合
模型以及多类主题模型强监督联合主题模型

（ＷｅａｋｌｙＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＪｏｉｎｔＴｏｐｉｃＭｏｄｅ，ＷＳＪＴＭ）实
现了少样本情况下行为的建模，实现了行为实时

识别；Ｋｈｏｓｈｈａｌ［１５］等采用拉邦运动分析（Ｌａｂａｎ
ＭｏｖｅｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＭＡ）提取运动特征、采用二
级概率模型进行建模识别人体行为，第一阶段利

用贝叶斯网络估计人体运动参数，然后输入ＨＭＭ
中进行行为识别。然而，这些方法需要大量已知

样本来训练概率模型，但在实际中很难得到足够

的已知样本，这使得行为识别率下降。

为此，提出一种基于生成模型的人体行为识

别方法。为了有效地表示人体行为，选取关键点

轨迹的方向－大小描述符、轨迹形状描述符、外观
描述符作为人体行为的特征；为了降低人体行为

特征维数，利用信息瓶颈算法进行词表压缩；利用

生成模型，结合标记样本和未标记样本提出人体

行为半监督分类方法，解决了行为识别中的小样

本问题，即利用已有的少量标记样本初始化模型，

然后利用大量未标记样本对模型进行优化处理。

在ＹｏｕＴｕｂｅ数据库、中佛罗里达大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＣｅｎｔｒａｌＦｌｏｒｉｄａ，ＵＣＦ）运动数据库上利用提出
的方法与已有的方法进行对比实验。

１　人体行为特征

首先，利用金字塔卢卡斯奏托马西（Ｌｕｃａｓ－
Ｋａｎａｄｅ－Ｔｏｍａｓｉ，ＫＬＴ）跟踪器得到关键点轨
迹［１６］。在跟踪过程中，认为一条持续５帧图像的
轨迹是“可靠的”，短于５帧的轨迹自动被删除。
当一条轨迹达到预定义的最大长度（２５帧）时，将
自动分割同时生成一条新的轨迹。由于这些轨迹

大部分是从背景区域中提取的，不是人体运动轨

迹，因此，采用文献［１７］中的轨迹修剪法，移除这
些轨迹，同时保留描述人体行为的轨迹。在此基

础上，提取下列人体行为特征。

１）方向 －大小描述符。对于一条轨迹上的
两个连续点：ｐ＝（ｘｌ，ｙｌ），ｐ′＝（ｘｌ＋１，ｙｌ＋１），计算
它们之间的位移向量 ｄｌ＝（ｘｌ＋１－ｘｌ，ｙｌ＋１－ｙｌ），
对于长度为Ｌ的轨迹可计算出一组位移向量ｄ＝
｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＬ－１｝，然后按下列方法对位移向量
ｄ的大小和方向进行量化。

对于位移向量大小的量化：首先，用同一轨迹

中的最大位移量来归一化每个位移向量，然后，按

４个均匀量化等级对位移向量大小进行量化。对
位移向量方向的量化：将上、下半圆分为８个相等
的扇形区，每个区域都为 ２２５度，如图 １所示。

根据大小、方向的量化，每个轨迹可由３２位的直
方图Ｏ表示，这种量化后描述符具有尺度不变性
和方向不变性。

图１　方向－大小描述符
Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ－ＭａｇｎｉｔｕｄｅＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

２）轨迹形状描述符。傅里叶描述符通常被
用来表示物体的形状，以傅里叶描述符来描述行

为轨迹形状。假设一个包含 Ｌ个关键点｛（ｘ１，
ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＬ，ｙＬ）｝的轨迹，可用由Ｎ个
顶点｛ｚｉ：ｉ＝１，…，Ｎ｝组成的２Ｄ形状来表示轨
迹。这Ｎ个顶点可由 Ｎ个傅里叶变换系数 ｃｋ计
算得到：

ｚｉ＝ ∑
Ｎ
２

ｋ＝－Ｎ２＋１

ｃｋｅ
２πｊｋｉＮ （１）

傅里叶系数 ｃｋ表示轨迹的频率分量，其中，
低频分量描述轨迹的近似形状，而高频分量则反

映轨迹细节部分，因此，傅里叶系数提供了一个有

效轨迹全局特征描述符。在 Ｎ个傅里叶系数中，
省略了ｃ０，因为它表示一条轨迹的重心，且通过删
除这个项，描述符具有平移不变性。此外，用 ｃ１
来归一化所有的傅里叶系数，使其具有缩放不变

性。这样，每个轨迹可由 Ｎ－１维的向量 Ｆ表
示了。

傅里叶描述符与方向 －大小描述符不同，前
者是全局形状描述符，反映一条轨迹中的全局行

为信息，而后者是一种局部描述符，反映了轨迹的

局部行为特征。两种描述符含有互补信息。

３）外观描述符。给定一个长度为 Ｌ的轨迹，
可提取Ｌ个关键点的 ＳＩＦＴ特征Ｓｉ（ｉ＝１，…，Ｌ），
则该轨迹的外观描述符 Ｓ定义为 Ｌ个关键点的
ＳＩＦＴ特征的平均值：

Ｓ＝１Ｌ∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｓｉ （２）

４）轨迹表示。为了有效描述人体行为，采用
词包（ＢａｇＯｆＷｏｒｄｓ，ＢＯＷ）的方法将这三种互补
的行为描述符结合在一起。对每条轨迹，将其描

·９６·
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述符Ｏ，Ｆ以及Ｓ归一化，并串联得到全局描述符
Ｇ＝［Ｏ，Ｆ，Ｓ］。然后利用ＢＯＷ法得到行为特征
的ＢＯＷ表示。具体步骤如下：

首先，利用Ｋ均值法生成５００视觉词的码本
来量表示全局描述符 Ｇ，并为每条轨迹分配一个
码本。

其次，为了保留轨迹的时空信息，将视频中的

一个兴趣区（ＲｅｇｉｏｎＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）的时空体积
划分为８块，包括４个非重叠空间块和２个重叠
的时间块（为ＲＯＩ体积时间窗长度的２／３）。随后
每个时空块中的轨迹单独标记。这样可导致码本

中有５００×８＝４０００个视觉词来描述行为轨迹。

２　基于信息瓶颈算法的词表压缩

在上节建立了一个初始容量相对比较大的码

本（４０００个视觉词）。为了减少特征维度，需要对
词表进行压缩，这是一个典型的聚类问题，常见的

聚类方法是Ｋ均值聚类法，但该方法很难确定视
觉词的个数，并且这种聚类只考虑了视觉词之间

的相似性，忽略了视觉词与行为类别间的关系，导

致后续行为识别率下降，而信息瓶颈算法同时考

虑了视觉词之间的相似性和视觉词与行为类别间

的关系，因此可以得到一组有效的视觉词。

设离散随机变量 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝表示人
体行为，其中 ａｉ表示行为类别；随机变量 Ｗ＝
｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝表示视觉词，而 ｗｉ表示第 ｉ个视

觉词，Ｉ（Ａ，Ｗ）表示 Ａ，Ｗ之间的互信息，而 Ｗ
～
＝

｛珘ｗ１，珘ｗ２，…，珘ｗｋ｝（ｋ＜ｍ）表示Ｗ压缩后的视觉词，
则由于视觉词压缩引起的互信息损失为：

Ｄ（Ｗ
～
）＝Ｉ（Ａ，Ｗ）－Ｉ（Ａ，Ｗ

～
） （３）

词表压缩就是寻找一个最佳的压缩词表 Ｗ
～
，

使得互信息损失最小。为此，采用凝聚信息瓶颈

（ＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，ＡＩＢ）［１８］进
行词表压缩，其基本思想是，迭代地将两类视觉词

合并，这种合并引起互信息Ｉ（Ａ，Ｗ）减少是最小。
可以证明视觉词ｗｉ和 ｗｊ合并造成互信息的

损失为：

ｄ（ｗｉ，ｗｊ）＝Ｉ（Ｗｂｅｆｏｒｅ，Ｙ）－Ｉ（Ｗａｆｔｅｒ，Ｙ）

＝［ｐ（ｗｉ）＋ｐ（ｗｊ）］ＪＳ［ｐ（ｙ｜ｗｉ），ｐ（ｙ｜ｗｊ）］

（４）
其中，ＪＳ［·］是ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ离散度，定义为：

ＪＳｎ［ｐ１，ｐ２，…，ｐＭ］＝Ｈ∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉｐｉ（ｘ[ ]）－∑

Ｍ

ｉ＝１
αｉｐｉ（ｘ）

（５）

式中，αｉ为权值，Ｈ［ｐ（ｘ）］是Ｓｈａｎｎｏｎ熵：

Ｈ［ｐ（ｘ）］＝－∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｇｐ（ｘ） （６）

基于ＡＩＢ的词表压缩算法如下：

１）初始Ｗ
～
＝Ｗ；

２）对于｛ｗｉ，ｗｊ｝∈Ｗ
～
，ｉ＜ｊ，根据式（４）计

算ｄｉｊ；
３）合并：选择一对距离ｄ（ｗｉ，ｗｊ）最小的视觉

词｛ｗｉ，ｗｊ｝合并；
４）重复步骤２和步骤３，直到找到互信息最

大（互信息损失最小）的ｋ个视觉词为止。

３　基于生成模型的人体行为识别

在实际中，已标记的人体行为样本非常少，为

了解决分类的小样本问题，采用基于生成模型的

最大似然估计的半监督分类方法，首先，利用已有

的少量已标记样本估计模型的参数，并以此作为

模型参数的初始值；然后用大量未标记样本，通过

递归计算方式对分类器参数进行优化处理，直到

所有样本的似然函数收敛到局部极大值。对于待

测样本，利用得到的分类器，计算其在各类别分布

函数下的后验概率，以此进行分类。

３．１　概率生成模型

假设人体行为图像是由一个包含ｃ类的混合
模型生成的，且每个混合成分都满足一个特定的

分布ｐ（Ｘ｜θｉ），则数据的概率生成模型可表示为：

ｐ（Ｘ｜θ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｐ（Ｙ）ｐｉ（Ｘ｜θｉ） （７）

式中，Ｘ为样本的特征向量，ｐ（Ｙ）代表该样本属于
第ｉ类的概率，或称先验概率；θｉ代表第ｉ类样本的
均值向量与协方差矩阵，也就是分类器训练过程中

需要确定的参数，θ＝｛θ１，θ２，…，θｃ｝。假设每类
行为近似符合高斯分布，用ｐ（Ｘ｜θｉ）表示，而整个
样本集是由这些类别按比例混合生成的。

３．２　似然函数

样本集包括未标记样本和已标记样本，即

Ｄ＝Ｌ＋Ｕ ＝｛（Ｘ１，Ｙ１），…，（Ｘｌ，Ｙｌ），Ｘｌ＋１，…，
Ｘｌ＋ｕ｝，Ｙ∈Ｃ＝｛１，２，…，ｃ｝，ｌ为已标记样本数，ｕ
为未标记样本数。由于它们是由同一个混合模型

生成的，所以其对数似然函数可写成下列形式：

ｌｎＬ（θ｜Ｄ）

＝ｌｎ∏
ｃ

ｉ＝１
∏
ｌｉ

ｋ＝１
［ｐｉ（Ｙ）ｐ（Ｘｉｋ｜θｉ）］×∏

ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｐ（Ｘｋ｜θ{ }）

＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｌｉ

ｋ＝１
［ｐｉ（Ｙ）ｐ（Ｘｉｋ｜θｉ）］＋∑

ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｌｎｐ（Ｘｋ｜θ）

（８）

·０７·
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式中最后一个等式第一部分为监督分类部分，其

仅涉及已标记的训练样本，Ｘｉｋ表示属于第 ｉ类的
第ｋ个已标记样本的特征向量，ｌｉ是属于第ｉ类的
已标记样本数目；而第二部分为无监督部分，其仅

涉及未标记样本，Ｘｋ表示未标记样本的特征向
量。无监督部分可进一步写成：

∑
ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｌｎｐ（Ｘｋ｜θ）＝∑

ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｌｎ∑

ｃ

ｉ＝１
ｐｉ（Ｙ）ｐ（Ｘｋ｜θｉ( )）

（９）
将式（９）代入式（８）得到：

ｌｎＬ（θ｜Ｄ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｌｉ

ｋ＝１
ｐｉ（Ｙ）ｐ（Ｘｉｋ｜θｉ( )）＋

　　　　　　∑
ｌ＋ｕ

ｉ＝ｌ＋１
ｌｎ∑

ｃ

ｉ＝１
ｐｉ（Ｙ）ｐ（Ｘｋ｜θｉ( )）

（１０）
与上述对数似然函数最大值对应的参数就是要估

计的参数。

３．３　基于ＥＭ算法的分类参数估计

首先不考虑未标记样本的情况下，求式（１０）
最大值对应的参数，并作为模型参数的初始值，然

后利用最大期望算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＭ）算法来估计概率生成模型的
参数。

Ｅ步：应用对数似然函数（式（１０））求未标记
样本的概率值，即预测未标记样本的类别：

ｐｔｊｋ ＝ｐ
ｔ（Ｙ＝ｊ｜Ｘｋ，θｊ）

　 ＝
ｐｔ－１（Ｙ＝ｊ）ｐ（Ｘｋ｜Ｙ＝ｊ，θ

ｔ－１
ｊ ）

∑
ｃ

ｊ＝１
ｐｔ－１（Ｙ＝ｊ）ｐ（Ｘｋ｜Ｙ＝ｊ，θ

ｔ－１
ｊ ）

（１１）
式中，ｐｊｋ为当前参数分布下第 ｋ个未标记样本对
应第ｊ类的概率。ｔ－１，ｔ表示迭代次数。

Ｍ步：在已知当前未标记样本的预测类别之
后，求似然函数取极大值时各参数的取值，即

ｐ（Ｙ），μ（均值向量）和Σ（协方差矩阵）：

ｐ（ｔ）（Ｙ＝ｊ）＝
∑
ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｐｔ－１ｊｋ ＋ｌｊ

ｕ＋ｌ （１２）

μｔｊ＝
∑
ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｐｔ－１ｊｋＸｋ＋∑

ｕｊ

ｋ＝１
Ｘ′ｊｋ

ｕｐｔ－１（Ｙ＝ｊ）＋ｌｊ
（１３）

∑（ｔ）

ｊ
＝
∑
ｌ＋ｕ

ｋ＝ｌ＋１
ｐｔ－１ｊｋＣｏｖｊ（Ｘｋ）＋∑

ｕｊ

ｋ＝１
Ｃｏｖｊ（Ｘ′ｊｋ）

ｕｐｔ－１（Ｙ＝ｊ）＋ｌｊ
（１４）

式中，ｐ（Ｙ＝ｊ）代表第 ｊ类的先验概率，Ｃｏｖｊ（·）
表示协方差矩阵，ｕ和ｌ分别是未标记样本和标记
样本的数目，ｌｊ是属于第 ｊ类的已标记样本数目，
而Ｘ′ｊｋ表示属于第ｊ类的第ｋ个已标记样本。

不断重复Ｅ步和Ｍ步，直到收敛。其中收敛判
别条件为：对数似然函数在相邻两次递归之间变

化很小。

３．４　基于生成模型的人体行为识别

利用训练好的分类器，可识别人体行为，首先

根据待识别行为的特征分别计算其在每个类别中

的概率ｐ（Ｙ｜Ｘ）；然后，根据概率ｐ（Ｙ｜Ｘ）分类：
若该样本在某类别分布函数下的后验概率 ｐ（Ｙ｜
Ｘ）最大，它便属于该类。

利用贝叶斯公式求得最大后验概率：

ｐ（ＹＸ）＝
ｐ（ＸＹ）ｐ（Ｙ）
ΣＹｐ（ＸＹ）ｐ（Ｙ）

（１５）

由于采用的生成模型是假设高斯混合分布

的，故式中ｐ（ＸＹ）可由式（１６）计算得到：

ｐ（ＸＹ）＝
１

２槡π Σ槡 Ｙ

　　　　　ｅｘｐ １
２（Ｘ－μＹ）

ＴΣＹ
－１（Ｘ－μＹ( )）

（１６）
式中μＹ，ΣＹ为属于类别Ｙ的训练样本的均值向量
和协方差矩阵，也就是分类器拟合过程中确定的

参数向量θ。
基于生成模型的行为识别步骤如下：

１）训练分类器。对于训练样本集 Ｄ，估计每
个类别的先验概率ｐ（Ｙ）；计算每个类别的均值向
量和协方差矩阵，即估计参数θｉ＝（μｉ，Σｉ）。
２）行为识别。计算待识别行为对应各类别的

后验概率，然后根据式（１７）分类：
Ｙ →Ｘ＝ａｒｇＹｍａｘｐ（ＹＸ） （１７）

４　实验

为了验证本文方法的识别效率，分别在

ＹｏｕＴｕｂｅ数据库、ＵＣＦ运动数据库中进行测试。
测试环境是Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－２３１０ＭＣＰＵ，
２５ＧＨｚ主频，２Ｇ内存的普通个人计算机
（ＰｅｒｓｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＰＣ），测试平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ
ＸＰ操作系统。实验中将文中方法与已有的一些
识别方法进行了对比，对比方法包括：ＣＨＭＭｓ方
法［９］，ＤＢＮｓ方法［１３］和ＷＳＪＴＭ方法［１４］。

４．１　词表压缩实验

为了说明基于信息瓶颈算法的词表压缩方法

·１７·
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的有效性，分别采用Ｋ均值聚类法和信息瓶颈算
法对词表进行压缩对比实验。词表中初始视觉词

个数为４０００个，利用信息瓶颈算法得到了７５０个
最佳视觉词，为了比较效果，Ｋ均值聚类法也提取
７５０个视觉词，在此基础上，采用文中的生成模型
进行人体行为识别，实验结果如表１所示。从表
１可看到，词表没有压缩时，行为识别率最低，识
别时间最长，这是因为视觉词太多，计算量大，所

以识别时间长，同时由于视觉词之间存在一定的

相关性，使得识别率低；由于进行了词表压缩，Ｋ
均值聚类法和信息瓶颈算法的识别时间明显减少

（由于两者采用的视觉词个数相同，因此计算时

间相同）。另外，从表１可看到信息瓶颈算法比Ｋ
均值聚类法的识别率明显提高。

表１　不同方法的词表压缩结果
Ｔａｂ．１　Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 没有压缩 Ｋ均值法 ＡＩＢ法

识别率／％ ８０．３ ８２．１ ９１．６

识别时间／ｓ １．７３５ ０．９１８ ０．９１８

注：从上至下依次为高尔夫球、跳水、骑马、自行车、网球、投篮行为。

图２　ＹｏｕＴｕｂｅ数据库部分图
Ｆｉｇ．２　ＹｏｕＴｕｂｅｄａｔａｂａｓｅ

４．２　ＹｏｕＴｕｂｅ数据库

ＹｏｕＴｕｂｅ数据库包含１１种动作类：投篮、骑
自行车、潜水、高尔夫球挥杆、马术、足球运球、投

球、网球发球、蹦床跳、排球扣球以及遛狗，图２为
ＹｏｕＴｕｂｅ数据库的部分图像。该数据库视频存在
大量的影响因素，如相机的运动；视角不同；目标

外观以及姿势、尺寸不同；混杂的背景以及光照变

化等。实验中，对投篮（ａ１）、骑自行车（ａ２）、跳水
（ａ３）、高尔夫挥杆（ａ４）、骑马（ａ５）、足球运球
（ａ６）、荡秋千（ａ７）、跳跃（ａ８）等行为进行了识别
实验。图３为文中行为识别混淆矩阵表；表２为
文中方法和其他方法在该数据库上的识别结果，

从中可以看到，文中方法正确识别率达到了

９１５３％，比其他方法识别率都高，识别时间与其
他方法接近。

ａ１

ａ２

ａ３

ａ４

ａ５

ａ６

ａ７

ａ８

１０００００００００００００００００００００００

００００９８００００００００２０００００００００

００００００１０００００００００００００００００

０００００００００１００００００００００００００

０００００２０００００００９７００００００００１

０００００２００００００００２０９６００００００

００００００００１００００００００００８７０１２

０００００２００２０００００００００００１０９５

ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ａ７ ａ８

图３　在ＹｏｕＴｕｂｅ数据库上所提方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｏｎＹｏｕＴｕｂｅｄａｔａｂａｓｅ

表２　在ＹｏｕＴｕｂｅ数据库上不同方法的识别结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＹｏｕＴｕｂｅｄａｔａｂａｓｅ

方法 识别率／％ 识别时间／ｓ

ＣＨＭＭｓ［９］ ８３．６７ ０．８７５

ＤＢＮｓ［１３］ ８５．３８ ０．９１７

ＷＳＪＴＭ［１４］ ８６．３７ ０．９２６

所提方法 ９１．５３ ０．９１６

４．３　ＵＣＦ运动数据库

ＵＣＦ运动数据库包含多种运动视频，这些视
频都是从电视直播频道收集得到的。该数据库包

含了９种人体动作：跳水（１６）、扣球（２５）、举重
（１５）、骑马（１４）、跑步（１５）、溜冰（１５）、投球
（３５）、高尔夫球挥杆（２５）以及步行（２２）等，每种
行为后面括号里的数字表示数据库中含有该行为

的相关视频数。文中选择了跳水（ｂ１）、高尔夫挥
杆（ｂ２）、射门（ｂ３）、举重（ｂ４）、骑马（ｂ５）、慢跑
（ｂ６）、溜冰（ｂ７）、走（ｂ８）等几个行为进行了实
验。图４为该数据库中的部分图，图５为在该数
据库上所提方法行为识别的混淆矩阵，表３为在
该数据库上所提方法与其他方法的识别结果。从

·２７·
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表３可以看到所提方法的正确识别率达到了
９１７２％，相比其他的方法都要高很多，识别时间
与其他方法接近。

注：从上至下依次为高尔夫挥杆、射门、跳跃、

举重、骑马、慢跑、滑轮、行走行为。

图４　ＵＣＦ数据库的部分图
Ｆｉｇ．４　ＵＣＦｄａｔａｂａｓｅ

ｂ１

ｂ２

ｂ３

ｂ４

ｂ５

ｂ６

ｂ７

ｂ８

１０００００００００００００００００００００００

００００９８０００００００００００２００００００
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ｂ１ ｂ２ ｂ３ ｂ４ ｂ５ ｂ６ ｂ７ ｂ８

图５　在ＵＣＦ数据库上文中方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｏｎＵＣＦｄａｔａｂａｓｅ

表３　在ＵＣＦ数据库上不同方法的识别结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

ｏｎＵＣＦｄａｔａｂａｓｅ

方法 识别率／％ 识别时间／ｓ

ＣＨＭＭｓ［９］ ８３．５３ ０．８７１

ＤＢＮｓ［１３］ ８５．６１ ０．９１４

ＷＳＪＴＭ［１４］ ８６．４３ ０．９２１

所提方法 ９１．７２ ０．９１５

从表２、表３可以看出，所提方法在相对复杂

的ＵＣＦ运动数据库和 ＹｏｕＴｕｂｅ数据库中识别精
度均有所提高。ＣＨＭＭｓ方法［９］采用一系列隐状

态代表行为，通过计算各状态之间的转移概率识

别行为，但需要足够多的训练样本，且无法识别时

序结构复杂的行为，此外，大量的参数设置导致建

模过程复杂；ＤＢＮｓ方法［１３］由于需要对识别系统

进行实时更新，大大增加了系统难度，并且，需要

较多的训练样本，在已知样本较少的情况下，系统

识别不高，另外采用的是单一的人体关节点位置

作为特征。因此上述两种方法在已知样本数量较

少时识别效果不理想。ＷＳＪＴＭ方法［１４］单一采用

运动方向特征，利用弱监督主题模型进行人体行

为识别，尽管所需要训练样本相对前两种方法少，

但由于采用的是单一运动方向特征，很难有效描

述复杂行为，因此识别效果也不太理想。所提方

法由于采用了多个互补特征，能很好地描述人体

行为，并且采用了半监督学习方法，利用少量已知

样本就可得到准确的行为识别模型，所以文中方

法比其他三种方法识别率要高。另外，尽管所提

方法采用多特征描述行为，但由于采用了信息瓶

颈算法对词表进行压缩，降低人体行为特征维数，

所以识别速度与其他方法接近。

５　结论

提出一种基于生成模型的人体行为识别方

法。主要工作如下：

１）提取关键点轨迹的方向 －大小描述符、轨
迹形状描述符、外观描述符作为人体行为的特征，

由于这些特征具有互补性，能有效描述人体行为；

２）为了降低人体行为特征维数，利用信息瓶
颈算法进行词表压缩；

３）利用生成模型，结合已标记样本和未标记
样本提出人体行为半监督分类方法，从而解决行

为识别中的小样本问题；

４）在ＹｏｕＴｕｂｅ数据库、ＵＣＦ数据库上利用所
提方法与已有的方法进行对比实验，结果表明该

方法具有更高的识别精度。
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