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基于 L2。1范数稀疏特征选择和超法向量的 

深度图像序列行为识别 

宋相法 张延锋 郑逢斌 

(河南大学计算机与信息工程学院 开封 475004) 

摘 要 结合 L2， 范数稀疏特征选择和超法向量提 出了一种新的深度图像序列行为识别方法。首先从深度 图像序列 

中提取超法向量特征；然后利用 ， 范数稀疏特征选择方法从超法向量特征 中选择 出最具判别性的稀疏特征子集作 

为特征表示；最后利用线性分类器Liblinear进行分类。在MSR Action3D数据库上的实验结果表明，所提方法使用 

2 的超法向量特征获得的识别率为 94．55 ，并且具有比其他方法更高的识别精度。 
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Activity Recognition from Depth Image Sequences Based on L2，1一norm 

Sparse Feature Selection and Super Normal Vector 

SONG Xiang-fa ZHANG Yan-feng ZHENG Feng-hin 

(School of Computer and Information Engineering，Henan University，Kaifeng 475004，China) 

Abstract This paper presented a novel method of activity recognition from depth image sequences based on L2
，

1一norm  

sparse feature selection and super normal vector．First，the super normal vector feature is extracted from depth image 

sequences．Then the most discriminative feature subset is selected from the whole super normal vector feature set based 

on the method of L2 norlTl sparse feature selection．Finally，the classification is based on Liblinear classifier．Experi— 

mental results on MSR Aetion3D dataset show that the proposed method achieves 94．55 of recognition accuracy 

using only 2 of the whole super norm aI vector feature，and is superior to the state-of-art methods． 
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1 引言 

近年来，人体行为识别是计算机视觉领域中最活跃的研 

究主题之一。它将使得计算机具备感知外部世界的能力，进 

而使计算机更加智能，人机关系更加和谐。人体行为识别在诸 

如人机交互、智能视觉监控、虚拟现实、智能家居、老年人看护 

等领域起着至关重要的作用，受到了研究人员的广泛关注l1 ]。 

在过去的几十年里，研究人员主要利用可见光摄像机获 

取的RGB图像序列进行人体行为识别 的研究[1 ]，但是它们 

对颜色、光照变化和复杂的背景等因素比较敏感 ，识别结果容 

易受光照变化、阴影、物体遮挡及环境变化等因素的影响。当 

环境、光照发生变化时，识别精度会大幅度降低。虽然研究人 

员解决了一些难点问题，但是人体行为识别仍是一个具有挑 

战性的任务_3]。 

随着廉价的微软Kineet传感器的出现，它携带的深度摄 

相机引起了研究人员的极大关注，在计算机视觉和机器人等 

领域取得了广泛的应用[3]。与传统的利用可见光摄像机获取 

的 RGB图像序列相比，深度摄相机获取的深度图像序列具有 

诸多优势。例如，深度图像提供了场景的三维结构信息，这些 

信息为行为识别提供了比颜色和纹理更有力的判别信息；同 

时深度图像不受光照变化的影响等l3]。因此基于深度图像序 

列进行人体行为识别成为了研究热点。例如，文献[6]使用一 

个动作图谱对行为进行建模，并且使用三维词袋描述一系列 

显著姿势，最后使用隐马尔可夫模型对行为进行识别。文献 

E73利用深度图像信息和骨架点信息进行行为识别。文献E8] 

把整个深度图像序列进行叠加，从而得到一幅深度映射，然后 

利用从该深度映射中提取的梯度描述子作为行为特征表示。 

文献Eg]提出了一种基于时空深度长方体相似性特征的人体 

行为识别方法。文献Elo3基于深度图像序列中的形状和运动 

信息，用曲面法向量的直方图分布来表示一个动作。文献 

[11]提出了基于超法向量编码的深度图像序列人体行为识别 

方法。文献E12]提出了基于深度信息和RGB信息相融合的 

人体行为识别方法。文献[13]提出了一个基于流形学习的深 

度图像序列人体行为识别方法。 
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虽然基于深度图像序列的人体行为识别在近些年已经取 

得一定进展，但是目前还没有一个公认的、鲁棒性好的方法来 

识别行为。因此 ，本文在上述工作的基础上，基于 L2， 范数稀 

疏特征选择E“ 和超法向量E“ 提出了一种新的深度图像序列 

行为识别方法，实验表明文中所提方法使用 2 的超法向量 

特征获得的识别率为 94．55 ，与超法向量方法l1l_相比不但 

减少了所使用的特征数量 ，而且提高了识别精度。 

2 本文算法 

2．1 超法向量特征 

超法向量特征是由文献[11]提出的一种深度图像序列特 

征提取方法。该方法首先计算出深度图像序列中每个点的法 

向量描述子，然后采用 Fisher向量提取方法l_l ]的一个简化的 

非概率方法来提取超法向量特征。该特征能够同时捕获局部 

运动和几何信息，因此具有较强的描述能力。 

假定深度图像序列可以用式(1)的函数形式来表达[10]： 

R。— R ：z=f(x，Y， ) (1) 

该函数构成了四维空间中的一个曲面 S，S上的点(z，Y， 

t， )满足式(2)： 

S(x，Y，t， )一-厂(z，Y， )一z—O (2) 

其中，z，Y，z为空间坐标，t为时间。 

曲面 S上的点S(x，Y，t， )处的法向量 表示为E ]： 

—  s一(
d

3 z
， ，警，一1) (3) 

点 S(x，Y，t，z)的法向量描述子 P由其局部时空邻域 中 

的L个点的法向量级联而成，表示为口 ： 

= (n7，⋯，砬) (4) 

令 P一{P ，⋯，P }∈ 表示一个训练集合，稀疏编 

码E 的数学表达式为： 

蚤(专ll A—Dal + If啦ll ) (5) 
S．t． ≤1，V是一1，⋯ ，K 

其中，D∈ 是字典，它的每一列( ) 表示一个视觉单 

词，aERK删是稀疏分解系数， 为正则参数。式(5)中的D 

和 可以利用 SPAMS工具箱E 求解得到。 

对于每个视觉单词 ，首先利用空间平均池化方法来汇 

聚第 t帧中的量化误差，如式(6)所示： 

uk( 一南 矗％ 户i--dk) (6) 
其中， ( )表示第 k个视觉单词在第 t帧中的池化误差向量。 

然后利用时间最大池化来汇聚 T帧的量化误差，如式(7)所 

示 ： 

Uk， — max (f)， 一1，⋯，M (7) 

其中，啦是第k个视觉单词在整卷中的向量表示，／／k， 表示 “ 

的第i个分量。把K个向量“ 级联起来得到最终向量【，，如 

式(8)所示： 

【，：( ，⋯ ， ) (8) 

为了使所提取的特征能更全面地反映时空特征属性，采 

用自适应时空金字塔方法把图像序列划分成若干块 ”]，然后 

从每一块中提取特征向量 ，最后把 级联起来作为深度 

图像序列的超法向量特征z，如式(9)所示： 

一 ( ，⋯ ， J) (9) 

其中，lVI是图像序列被划分的块数。超法向量特征X是一 

个长向量，多达 1O 甚至 1O 级别，存在大量冗余信息，同时 

也导致识别精度下降。因此本文利用 L2， 范数特征选择方 

法E“ 选择出稀疏且具有判别能力的特征子集，与超法向量方 

法 “ 相比，不但减少了所使用的特征数量，而且提高了识别 

精度。 

2．2 基于 L2． 范数的稀疏特征选择 

稀疏特征选择是使用各种不同的稀疏模型，使得被选择 

出来的特征尽可能稀疏且具有判别性，从而提高识别精度。 

其引起了计算机视觉与机器学 习领域研究人员 的广泛关 

注~24,17 20]。 

在本文中，假设有 C个类别，从深度图像序列训练集中提 

取出的超法向量特征矩阵 X一[ ，zz，⋯， ]∈ ，其对应 

的类别标签矩阵y—Ey ，Yz，⋯，Y ] ∈ ，Y —Eÿ ⋯， 

] ER 表示第i个样本所对应的类别信息，如果第 i个样 

本属于第J类，那么 一1，否则 一O。 

对一般的最小平方回归加上 L2， 范数正则化约束，得到 

如下表达式 “]： 

minJ(w)一∑Il wrx 一 Il +ID∑Il lI z 

— ll w—ylf2． + wll2， (1o) 

其中，WER 是稀疏特征选择映射矩阵，P为正则参数。式 

(1O)也可以表示为： 

m ll ll2' + ll w lf21 (11) 

令

o!n

E

~

= 专

X

(

T

y

W

一

-- y

XTW)，口一 + ，z一[ ]∈ ，则有 
÷lI)(Tw—y ll2， +_1 w ll2I 一If E lJ21 +Il w lJ21 一 

Il Z Jf z， (12) 

且满足) w+pE—y，令B一[j PJ]∈ ，则式(1O)可转 

化为： 

minIf zIf 2，l S．t．Bz—y (13) 

式(13)的拉格朗 日函数表达式为： 

_厂(z)一ll z ll 2，l—Tr(A (Bz—y)) (14) 

对式(14)执行梯度下降法，可以获得迭代解 “ ： 

Z=D BT(BD一 B ) Y (15) 

其中，D是对角矩阵，其对角线上的元素为 幽一 ，麓 

是 Z的第 i行向量。 

z的前t行即为稀疏特征选择映射矩阵w一[-Zl；Z2-．．·； 

]，根据w从超法向量特征z中选择出稀疏且具判别能力 

的特征，然后使用 Liblinear分类器 进行分类。 

2．3 算法步骤 

综上所述，本文算法的步骤描述如下： 

step 1 根据式(4)计算深度图像序列中每个点的法向量 

描述子 ； 

step 2 根据式(5)计算法向量描述子{A}的稀疏编码系 

数{啦}； 
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step 3 根据式(6)一式(8)计算向量特征{ )； 

step 4 根据式 (9)得到深度图像序列 的超法向量特征 

Z ： 

step 5 根据式(15)计算 z，从而得到稀疏特征选择映射 

矩阵 W； 

step 6 根据 W 从超法向量特征 z中选择出稀疏且具判 

别能力的特征，然后使用 Liblinear分类器进行分类。 

3 实验结果与分析 

为了对本文算法的识别效果进行评估，在深度图像序列 

权威数据库 MSR Action3D上进行 了测试，如图 1所示 。该 

数据库包含 2O种人体行为：high al-nl wave，horizontal arm 

wave，hammer，hand catch，forward punch，high throw，draw 

X，draw tick，draw circle，hand clap，two hand wave，side bo- 

xing，bend，forward kick，side kick，jogging，tennis swing，ten— 

nis serve，golf swing，pick up& throw；每种行为由 10个表演 

者重复表演3次。深度图像序列数据采集的速率为 15帧／ 

秒，图像分辨率为 640×480。为了保证比较的公平性，与文 

献[6—11]进行了相同的设置，一半对象的动作样例作为训练 

集，另一半对象的动作样例作为测试集。实验中，式(5)中的 

正则参数 a=0．15，字典 D的大小k一100，式(10)中的正则参 

数 10—1O，利用 w 从超法向量特征 ．27中选择出 2％的特征子 

集。实验平台如下：CUP为 3．6 GHz的 Intel Core四核 i7— 

4790，内存为 32G，系统为 64位 Windows 7，软件平台为 64 

位 Matlab2013b。 

图 1 MSR Action3D数据库上的部分样例图 

表 1列出了本文算法在 MSR Action3D数据库上的识别 

结果及其他文献[6 II]在该数据集上的识别结果(最好结果用 

粗体标识)。由表 1可知，本文算法在 IVlSR Action3D数据库 

上的识别精度高于其他 6种算法，识别精度提高了1．46 ～ 

19．85 。 

表 l 各种方法在 MSR Action3D数据集上的实验结果 

方法 识别精度／ 
Bag of 3D PointsL。 

Actionlet EnsembleL 

Depth M otion MapsL 

DSTIP[9] 

HON4D[10] 

SuperIIonT~l L“ 

本 文方法 

74，70 

88．20 

88．73 

89．3 

88．89 

93．09 

94．55 

混淆矩阵(confusion matrix，CM)是衡量模式识别与机器 

学习中识别性能的一个经典方式。图2示出了本文算法在 

MSRAction3D数据库上的混淆矩阵。由图 2可知：1)在 2O 

类动作中，有 15类动作的识别精度达到了 100 ；2)识别的 

错误 率主要 发生 在 hand catch和 high throw，draw X和 

hammer以及 forword punch和 hammer之间，其原因是这些 

动作比较相似，该发现与文献[11]的发现是一致的。 

high 一 ⋯  

hor~ ntaI v 

ha e~teh 

h h throw 

draw “ck 

hand clap 

i：wr~ hand w~．ve 

side h埔 ng 

hmd 

forward kick 

side kick 

goff swing 

pick uD＆ ~hrow 

图2 本文方法在 MSR Aetion3D数据库上的混淆矩阵 

为了考察不同个数的特征子集对识别结果所产生 的影 

响，在 MSR Action3D数据库上进行了实验，并给出了根据识 

别精度计算出的实验结果变化曲线图，如图3所示，其中x轴 

为所选特征子集 占整体特征 的百分 比，取值范围为 1 ～ 

lo ，步长为 1，Y轴为识别精度。从图3可以看出，当特征子 

集为 1 时，识别精度为 93．82 ；当特征子集为 2 时，识别 

精度获得最大值 94．55 ；当特征子集超过 3 时，识别精度 

开始呈下降趋势。 

图3 本文算法利用不同的特征子集在MSR Action3D数据库上的 

实验结果 

另外为了考察稀疏编码式(5)中的正则参数 的不同取 

值对识别结果所产生的影响，在MSR Action3D数据库上进 

行了实验，并给出了根据识别精度计算出的实验结果变化曲 

线图，如图 4所示 ，其中 X轴为正则参数 的不同取值 ，取值 

范围为0．1～o．5，步长为0．05，Y轴为识别精度。从图4可以 

看出，当 为 0．1时，识别精度为 93．81 ；当 为 0．15时，识 

别精度获得最大值 94．55 ；当 超过 0．2时，识别精度开始 

呈下降趋势。 

图 4 本文算法利用稀疏编码中的正则参数 的不同取值在 

MSR Action3D数据库上的实验结果 

结束语 针对仅利用超法向量特征导致深度图像序列行 

为识别精度较低的问题，本文提出了基于 L1，。范数稀疏特征 

选择和超法向量的深度图像序列行为识别算法。在 MSR 

(下转第 323页) 
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Action3D数据库上的实验结果表明，本文所提方法从超法向 

量特征中选择出2 的特征子集获得的识别率为94．55 ，与 

超法向量方法Ⅲ 相比，不但减少了所使用的特征数量，而且 

提高了识别精度。 
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