
第 44卷 第 7期 
2017年 7月 

计 算 机 科 学 
C()MPUTER SCIENCE 

Vo1．44 No．7 

July 2017 

基于 Fisher鉴别字典学习的人体行为识别 

季 冲 王 胜 陆建峰 

(南京理工大学计算机科学与工程学院 南京 210094) 

摘 要 人体行为识别是计算机视觉中的一个重要研究领域，具有广阔的应用前号。研究了基于 Fisher鉴别的字典 

学习方法在人体行为识别上的应用。首先对人体行为的视频序列提取了局部时空特征，并通过随机投影法降维；然后 

把降维后的特征作为待分类的信号进行 Fisher鉴别字典学习，从而增强字典和编码系数的鉴别能力；最后同时利用 

重构误差和稀疏表示系数进行分类。实验结果验证 了所提方法在人体行为识别上的有效性与鲁棒性。 
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Abstract Human action recognition is a hot computer vision research field，and has broad application prospects．This 

paper explored the application of Fisher discrimination based dictionary learning on human action recognition．First，local 

spatial-temporal features are extracted from the video sequences and random projection is used to reduce dimension． 

Then。Fisher discrimination based dictionary learning is performed on the reduced motion features．Last，a new classifi 

cation scheme is proposed using both reconstruction error and representation coefficients．Experimental results confirm 

the efficiency and robustness of the proposed scheme． 
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1 引言 

人体行为识别的主要任务是利用计算机视觉技术对视频 

序列中处于运动状态的人进行检测、跟踪，并识别其行为。人 

体行为识别已应用于智能视觉监控、人机交互、增强现实等领 

域，主要涉及底层特征的提取和表示以及模式的分类和识别 

两个阶段，它们构成 了人体行为识别的重要步骤。现实条件 

中的部分遮挡、动态背景、移动摄像头、视角和光照变化等因 

素的影响，给人体行为识别带来了很大的挑战。从视频序列 

中提取出有效的运动特征是人体行为识别中重要的一环，能 

否提取出有效的运动特征，对行为识别的准确率和鲁棒性都 

有着直接的影响。文献[2]总结了常见的运动特征，将其大致 

分为4类：基于轮廓和形状的静态特征、基于光流或运动信息 

的动态特征、基于时空立方体的时空特征以及描述性特征，其 

中基于时空立方体的局部特征因其具有提取简单、抗干扰能 

力强、鲁棒性好等优点而 日益成为新的研究热点。 

受人类视觉系统稀疏性的启发，Olshausen和 Field提出 

了稀疏表示模型，即信号可以由一个过完备的字典中的少部 

分原子线性组合而成 ，信号能量只集中于较少的原子 ，其中具 

有非零系数的原子揭示了信号的主要特征与内在结构。除了 

在图像恢复和压缩感知等领域取得了成功以外，最近的研究 

发现稀疏表示在模式分类上同样有着很好的效果，如人脸识 

别_5川 、纹理识别[1 。 等。用于稀疏表示的字典通常需从样 

本中学习得到，目前的研究情况有 ：1)学习一个所有类别共享 

的通用字典，以及从系数中得到一个分类器来进行分类l5 。 

但是，通用的字典会丢失字典原子和类别标签之间的对应关 

系，因此不能通过每个类别的重构误差来进行分类。2)为每 

个类别的样本学习一个子字典 ，并保证各个类别的字典尽可 

能地独立，然后使用各个类别的子字典的重构误差作为鉴别 

信息来进行分类[=j ，但是并未使得稀疏编码系数具有鉴别 

性。文献[11-1首次提出了Fisher鉴别字典学习方法，通过学 

习一个结构化的字典，并对编码系数施加 Fisher鉴别准则 ， 

使得字典以及稀疏编码系数都具有鉴别性 ，同时通过实验验 

证了其在图像分类上的优越性能。文献E2o]仅在编码系数上 

施加了Fisher鉴别准则 ，并用得到的具有鉴别性的稀疏编码 

系数作为特征来对人体行为进行识别 ，但是并未使字典具有 

鉴别性。 

本文着重研究了基于 Fisher鉴别字典学习方法的人体 
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行为识别。首先在人体行为的视频序列中提取 了 LMP(Lo— 

cal Motion Pattern)局部时空特征 ，并 随机投影法 进行 

降维 ；然后对降维后的运动特征进行 Fisher鉴别字典学习， 

该方法为每类样本学习一个子字典来得到一个结构化的字 

典．并在编码系数上施加了 Fisher鉴别准则，使同一类样本 

的编码系数的离散度矩阵最小化而不同类的样本的编码系数 

的离散度矩阵最大化，从而同时增强字典和稀疏表示系数的 

鉴别能力；最后提出了一种新的分类方法．其同时利用重构误 

差和稀疏表示系数进行行为识别。实验结果验证了该方法在 

人体行为识别上的有效性和鲁棒性。 

2 运动特征提取 

本文采用文献[3]中提}}J的I．MP运动特征描述子来对 

人体行为视频提取行为识别特征，该描述子针对基于一些二 

维的关键点检测器检测出的关键点(如 Harris角点检测器 

等)的邻域提取时空立方体，捕捉它们在时间上的变化来作为 

运动特征。该描述子具有计算速度快 、对时空尺度变化不敏 

感的特性 。 

给定一个 厂帧的视频序列 (． ．f)，将其分成 S个H~I司 

片段．即V一[、厂 ．Ve．⋯． ]．即每个片段包含 一．f／s个连续 

的帧． 表示时间上的分辨率．z越小则时间分辨率越高。分 

辨率 不能太大也不能太小 ．要求能包含视频序列中的微小 

动作．但是不能包含大的改变。首先利用二维的关键点检测 

器对时间片段 V ( —l，2，⋯，S)的第一帧检测tP, 个关键 

点；然后以每个关键点为中心从时间片段中提取一个大小为 

×7x．·×，的时空立方体，叫为选取的邻域窗口的大小；接着 

根据该时空立方体．相对时间轴方向计算其二阶矩、三阶矩、 

四阶矩；最后将它们串联起来拉成一列向量，即得到 I MP描 

述子 。 

图 1给l叶J了 LMP描述子计算过程的一个示意图。 

拉成一列 

二，三．西阶炬 LMP描述子 

(c) 

罔 1 I MP描述子计算过程示意罔 

罔 1(a)展示了一个含有 3个连续视频帧的时间片段 ，利 

用二维 Harris关键点探测器对第一帧进行检测，并标记 关 

键点，在第二、三帧中对同样的位置进行了标记。罔 l(b)展 

示了以某个关键点为中心对该长度为 3帧的时间片段提取m 

的局部时空立方体。罔 l(c)展示了对提取 的时空立方体 

沿时间方向计算其二、三、四阶矩，并将这 3个矩的矩阵拉成 
一 个列向量，即为 LMP描述子。关于 I．MP描述子的更多细 

节参考文献[3]。 

3 基于 Fisher鉴别字典学习的人体行为识别 

本节给}}J基于 Fisher鉴别字典学习的人体行为识别的 

具体方法。 

3．1 特征的维数约减 

运动特征一般都具有高维度的特性 ，当选取邻域窗口的 

长度 w一2O时，I MP描述子的特征向量的维数为 1200×1， 

这样的高维度会影响计算速度以及实用性能，一般会采用标 

准的降维方法(如主成分分析(PCA)、线性鉴别分析(LDA) 

等)来去冗余 ．以获得高维数据在低维空间中的表示。本文采 

用了文献[9]中提出的随机投影法来对高维特征进行降维。 

理论研究表明，将数据投影到一个随机的低维子空间依然可 

以很好地保持向量之间的距离．且随机投影法十分简单、快 

速，这也是本文选择该降维方法的原因。 

假定从一个视频序列中提取出了 个描述子．且每个描 

述子的维数为 P，用 H∈R 、”来表示该描述子矩阵。随机投 

影法通过对描述子矩阵 H左乘一个随机矩阵R∈最” P来实 

现降维，将原始的 P维描述子投影到一个 ( ≤声)维子空间 

中，表达式如下： 

L一尺H (1) 

其中，随机矩阵 尺为零均值和单位方差的正态分布矩阵。 

3．2 Fisher鉴别字典学习方法 

本节采用降维后的运动特征来学习一个结构化的字典． 

并基于 Fisher鉴别准则得到具有鉴别性的稀疏表示系数。 

用y一[y-． ，⋯， ]来表示降维后的运动特征构成的 

训练样本集合，其中 是第 类的样本。用 X表示 y在 D 

上的编码系数矩阵，一个字典学习问题可以表示为： 

rain{ll Y—DX l_ + ll X ll】) (2) 
D． 

其中，ll· 代表矩阵的 Frobenius范数．是对矩阵中所有 

元素的平方和的开根 号；I r·lf。表示矩阵的 1范数，是矩阵 

中所有列向量绝对值之和的最大值； 是一个可调标量参数。 

为了提高字典学习的性能．本文采用基于 Fisher鉴别的 

字典学习方法。不同于学习一个所有类另Ij共有的字典．该方 

法是学习一个结构化的字典 D=[D。。 ，⋯，D]，其中 D，是 

与第 类样本相对应的子字典，C是类别的个数。类似 SRC 

方法’ ，利用字典 D，可以用各个类的重构误差来进行分类。 

把系数矩阵 x写成X一[x ， ，⋯，X]．其中 Xi一 

表示第 类视频样本中提取的运动特征的集合 yf在 

字典D 上的编码表示系数 -7i，表示从第 类视频样本中提取 

的特征描述子的个数。将 X 写成X 一[X ．．．·；X]， 

其中 表示 在子字典D，上的编码系数。为了保证字典 

D可以很好地重建样本集y．首先需要字典 D能很好地表示 

yf，因此有Yi≈DXi—Dt +⋯+D，X；+⋯+ X 。其次， 

由于D 是与第 i类对应的子字典，因此要求 D 能很好地表 

示 ，而其他的 DJ( ≠ )的表示能力略差。这意味着 应 

该具有一些显著系数，使得 ll —D|xfll；较小，而 的 

■ 譬 髓 
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系数应该接近于0，使得 ll Djxjll 较小。从而，可以定义如 

下准则来同时保证字典的表达能力和鉴别性： 

R( ，D，X )一1j y，一DX II；+lI —D x；lI；+ 

∑ ll DjX ； (3) 

目前的字典学习方法很少考虑让稀疏编码系数具有鉴别 

性，通过引入 Fisher鉴别准则可以使样本集 y在字典 D上的 

编码系数X具有鉴别性。借鉴 Fisher鉴别准则的思想，通过 

最小化 X的类内离散度(记作 Sw(X))并最大化 X的类间离 

散度(记作 SB(X))来保证这一点。 (X)和 SR(X)的定义 

如下： 

r 

” 

S (X)一∑ ∑(．t4 一 )(．r{ 一肛) 
一  一  

。 

(4) 

SB(x)一互豫(／2i--12)( --Z2) 

其中， 和 分别是第i类样本的编码系数矩阵X 和总体编 

码系数矩阵 X的中心，Il 是 中的样本个数。 

直观上，可以最小化 tr(Sw(X))一tr( (X))来作为优 

化目标，但这样是非凸和不稳定的。为了解决该问题，引入一 

个松弛项并定义如下准则来保证系数 X的鉴别性： 

F(x)一fr(SⅣ(x))--tr(SB(x))+叩ll x；l； (5) 

其中，刁是一个可调参数。 

综上所述，Fisher鉴别字典学习模型可以表示为： 

．，(D㈤=arg rain{R(Y，D，x)+ l l{X ll】+22F(x)}(6) 
(D． ) 

其中，第一项 尺(y，D，X)用于保证字典 D对样本集 y的表达 

能力和鉴别性，第二项 ll x ll-是对系数的稀疏性约束，第三 

项 F(X)是对系数矩阵 X施加的 Fisher鉴别约束， 和 z是 

标量参数。 

可以将 Fisher鉴别字典学习模型的求解分解为两个子 

问题 ：固定字典 D更新编码系数 X和固定编码系数 X更新字 

典 D。通过交替迭代求解来得到字典 D和稀疏编码系数 X。 

步骤 l 假设字典 D是 固定的，式 (6)中的 目标 函数 

可简化为求解x—IX一，X2，⋯，X]的一个稀疏编码问 

题 ，这里逐个类别地求解 X，。当求解 Xf时，所有 XJ( ≠ )是 

固定的。将式(6)中的目标函数进一步简化为： 

J )一argmin~R( ，D，Xi)+ l jj ll l+ 2F(XI)) 
’ 

) 

(7) 

且 

F(Xi)一ll X—M j J≠一∑ ll M 一Mi}；+叩ll Xi Il； 

(8) 

其中， 和M 分别是第 k类样本集和全体样本集的均值向 

量构成的矩阵(ffl Ilk个均值向量 和fl作为列向量)。可以 

用迭代投影法 J(IPM)求解式(7)。 

步骤 2 假设编码系数 X是固定的，当逐类地更新子字 

典 D 时，所有 Dj( ≠ )是 固定 的。式 (6)中的 目标 函数 

J x，被简化为： 

‘厂c 一ar葛)min{I}y—D x 一
，

)
一

2 DjX lI；+jI 一 
J 

D x；【l；+∑ lI pjx；ll } (9) 

式(9)是一个二次规划问题，其中 是 y在D，上的编 

码系数。 

3．3 分类器设计 

当在学习得到字典 D后测试样本即可在 D上编码并进 

行分类。基于 Fisher鉴别的字典学习算法，可以使重构误差 

和编码系数都具有鉴别性。自然地，可以同时利用它们来获 

得更准确的分类结果。 

根据 3．2节中求解出的系数矩阵 X(改写 X—Ex‘； 

X2-．．·； ]，其中 表示与第 个类别的子字典相对应的稀 

疏表示系数矩阵)，计算与各个类别的子字典相对应的编码系 

数直方图，即 
1 

h 一 ∑ ， 一1，2，⋯，c (1O) 
； 1 

h 即与第 个类别的子字典相对应的稀疏表示系数的中 

心，可以理解为原始信号转到稀疏域后的中心。其中， 表示 

从训练集视频样本中提取的特征描述子的总个数 表示子 

矩阵 X 中的第j列向量。 

给定一个测试视频 ，设提取出的运动特征经过维数约 

减后记为 ：{ } 。( 表示特征的个数)，记学到的字典 

D一[D ，D2，⋯，I)。]。因为训练集中各类的运动特征的数量 

相对较大，学到的子字典 n 可以很好地张成第 i类的样本空 

间，所以可以直接在 D 上对 进行编码来减小计算量以及 

其他子字典的干扰。求解式(11)得到 在字典 D上的稀疏 
 ̂

表示系数矩阵，记为 ： 
 ̂

—arg．min{l_ —D，x ll；+圳 xI lI·} (11) 
^q 

 ̂

其中， 是一个标量参数。以类似式(10)的方法计算X。的系 

数直方图h。，最终将用来分类的度量定义为： 
 ̂  ̂

岛一ff —D X II；+ ff X，[1}+ z lI h 一 ；(12) 

其中，第一项为测试集在子字典 D 上的重构误差，第二项为 

对编码系数施加的稀疏性惩罚项，第三项为测试集在 D 上的 

编码系数矩阵的中心 h。与第 类子字典相应的编码系数的 

中心h 之间的距离差； 和 是可调的权重系数。最后，由 

 ̂

式(13)得到测试视频 的分类标签i ： 

 ̂

一 arg minei (13) 

iE[1，2．⋯ ] 

4 实验结果与分析 

本节给出基于 Fisher鉴别字典学习的人体行为识别方 

法在 Weizmann人体行为视频数据库l8]上的性能表现。该数 

据库包含 9位测试者做 1O个动作的共 9O个视频，行为类别 

包括弯腰、开合跳、前跳 、上跳、跑步、单脚跳、走路 、侧跑、单臂 

挥手、双臂挥手。每个视频的背景、视角以及摄像头都是固定 

的。图 2展示了该数据库中的一些样例帧。 

图 2 Weizmann标准数据库中的一些示例帧 

实验中的所有识别准确率都采用”留一法”方式得到，即 
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轮流选择其中一个人的行为视频序列作为测试样本，其余所 

有人的视频序列作为训练样本。在特征提取过程中，设 LMP 

描述子的邻域窗口长度 叫为 2O，对每个视频序列选取两个不 

同的时间分辨率，即时间片的个数 S一[8，Jo-1。在字典学习 

过程中，设各个类别子字典原子个数为 120，分类时设权重参 

数 —O．05．r／l—O．1，r／2一O．05。图 3给出了不同子字典原子 

下 Fisher鉴别字典学习相比于传统 KSVD方法的分类识别 

准确率 ，可以看到，相比于 KSVD方法只能单纯使用重构误 

差进行分类 ，同时使用重构误差和编码系数的 Fisher鉴别字 

典学习方法具有更高的行为识别性能。图 4给出了识别结果 

的混淆矩阵，错分情况大多H_j现在跑步和走路、单手碰地面和 

单臂挥手这些比较近似的行为之间。表 1列出了不同方法的 

行为识别准确率对比，可以看到本文方法基本上达到了目前 

的先进水平。 

图 3 本文算法与 KSVD算法的识别准确率比较 

图4 Weizmann标准数据集上识别结果的混淆矩阵 

表 1 Weizmann数据集上不同方法的行为识别准确率对比 

方法 准确率／ 

82．6 

84．3 

90．0 

92．8 

97．5 

97．8 

97．8 

为了测试各种方法对视角变化、不规则行为方式的鲁棒 

性．Weizmann鲁棒性数据库在 0。～8l。之间的不同视角拍摄 

了 lO个测试视频，并在不同场景下拍摄了 1O组不同形态的 

行走视频。图 5展示了不同形态下行走的一些样例帧，具体 

参见文献E8]。 

图 5 Weizmann鲁棒性数据库中的一些示例帧 

本文将 Weizmann标准数据库中的所有视频序列作为 

练集，将鲁棒性视频序列作为测试样本，对 3种分类方法进行 

了鲁棒性测试对照实验。测试结果如表 2和表 3所列。 

表 2 Weizmann鲁棒性数据集上 3种方法对不同视角的 

行走动作的识别结果 

表 3 Weizmann鲁棒性数据集上 3种方法对不同形态的 

行走动作的识别结果 

从测试结果中可以发现，本文使用的行为识别方法对不 

同形态的变化不敏感，具有较高的鲁棒性。而在不同视角变 

换测试中可以看出，使用的分类方法能够容忍角度小于 72。的 

视角变化。综合来看，基于 Fisher鉴别字典学习的人体行为识 

别方法对于视角变化、不同形态的变化等具有一定的鲁棒性。 

结束语 人体行为识别是图像处理、计算机视觉、模式识 

别、机器学习、人工智能等多个学科的交叉研究课题，在视频 

监控、视频检索、人机交互、虚拟现实、医疗看护等领域具有重 

要的理论意义和很强的实用价值。本文根据人体行为识别的 
一 般步骤 。首先对人体行为视频序列提取 了 LMP局部时空 

特征并应用随机投影法进行降维，然后在对降维后的特征进 

行模式分类m-J-~I入了基于 Fisher鉴别的字典学习方法，增强 

了字典和稀疏表示系数的鉴别能力，从而更有利于分类识别。 

实验结果验证了该分类方式在人体行为识别上的有效性和鲁 

棒性。 
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