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种基于改进 PLSA和案例推理的行为识别算法 

涂宏斌 岳艳艳。 周新建。 罗 锟 

(华东交通大学轨道交通学院 南昌330013) (华东交通大学国际学院 南昌330013)。 

(华东交通大学载运工具与装备教育部重点实验室 南昌330013)。 

摘 要 针对行为人发生的行为因遮挡或者 自遮挡可能导致行为歧义性的问题，提出基于改进 PI SA和案例推理算 

法的行为识别方法。该算法既可以克服传统 PLSA算法中生成式模型对观察特征序列的独立性假设会导致过拟合的 

缺点，又可以消除由于遮挡等原因引起的歧义性带来的识别精度降低 问题。实验表明该方法能有效地提 高人体行为 

识别准确率 。 
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Abstract In order to recognize the ambiguous action meaning in the same scene for occlusion，the improved PLSA and 

CBR algorithm are used to recognize the simple action according to the space-time interest point．The improved algo— 

rithm can not only overcome the shortcomings of the over fitting in the traditional PLSA algorithm owe to the genera— 

tive model independence assumption of observation sequences，but also decrease recognition ambiguity．Experiments 

based on the proposed method are executed on the public databases such as KTH ，W eizmann，UCF sports and the self- 

building database．The results show that the proposed method has the performance of validity and effectiveness． 

Keywords Action recognition，Ambiguous behavior，Space-time interest point，PLSA(Probabilistic Latent Semantic A— 

nalysis)，CBR(Case Based Reason) 

1 引言 

近年来，智能视频监控(Intelligent Video Surveillance)是 

计算机视觉领域中倍受关注的一个应用领域 1̈]。为了实现智 

能监控的智能化 ，监控系统利用计算机视觉理论对视频图像 

进行处理、分析和理解_2]。智能视频监控系统可以对各种场 

景中不同人的行为进行识别，当人出现异常行为时，系统能够 

以最快的方式向相关安全机构发出警报并提供有用的监控信 

息，从而 能够更加有效地 协助安 保人员处 理突发安 全事 

件 “]。 

近年来，主题模型(Pmbabilistic Latent Semantic Analysis， 

P )由于其不需要监督和人工标注等优点 ，得到了迅速地 

应用和发展。在人体行为识别方面，由于多数主题模型是层 

次贝叶斯模型，使得其在对各类动作进行建模时更加得心应 

手。此外，主题模型能够解决过拟合、不需要进行标定等问 

题。这都使得主题模型在人体行为识别领域中能够迅速地得 

到应用和发展。 

Zhang等提出了一种结构化 PI SA算法对人体行为进行 

识别 5]，通过学习行为的表示作为非监督潜在主题，通过用单 

词码本表示人体行为中局部形状上下文特征来表示人体行 

为。Peng Zhang等提出了一种新的基于 LSA的人体运动跟 

踪算法_6]，该方法采用一种新的“twin-pipeline”训练框架找到 

运动人体目标的潜在语义主题模型，通过对人体在不同环境 

下的兴趣点实现对运动人体目标的跟踪，有效地避免了由于 

累计误差从而降低跟踪精度。Ping Guo等利用视觉词对人 

体行为进行建模并用一个视觉局部模型来表示 ，从而建立一 
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个平移和尺度不变的概率潜在语义分析模型_7]。Ruitai Li等 

提出了一个 用于分 类和识 别人的异常行为的混合词包模 

型嘲，并提出h-PI SA模型对人体行为进行半监督学习。朱 

旭东等将主题模型和隐马尔科夫链模型相结合来对人体异常 

行为进行识别 ，有效地克服了两个模型在行为识别中精度 

和鲁棒性方面的缺陷。谢飞等针对人体发生行为时常常有姿 

态变化多、运动幅度大小不一等情况_1 ，结合 3D-SIFT特征 

和 H(X)F特征提出了 3DSH特征法 ，并利用 TMBP模型对 

行为进行识别。本文针对行为人发生的行为因为遮挡或者 自 

遮挡在同一场景下同一行为可能会出现不同的识别，即行为 

出现歧义性的情况导致识别精度下降，提出了基于改进 PL— 

SA和案例推理算法相结合的行为识别方法。首先利用改进 

的 PLSA识别算法先对行为人的行为进行粗识别 ；然后利用 

案例推理原理消除由于遮挡等原因引起的行为歧义性 ；最后 

利用人体行为数据库 KTHE ]、Weizmann数据库实验[1 “]、 

UCF sports数据库_l ]和我们的数据库进行实验，验证了本文 

方法的正确性。 

2 人体运动特征表示 

运动特征是指从动作低层数据中提取的某些可以表征人 

体行为的信息。目前 ，在人体行为识别领域常用的特征有 ：剪 

影特征、光流特征、时空特征、轨迹特征和时空兴趣点特征等。 

时空兴趣点特征是视频中空间和时间上梯度变化显著的像素 

点，该特征将人体动作信息以一些不关联的点的形式进行描 

述，所 以只需要提取出少量的兴趣点即可对人体行为进行分 

析和识别。本文采用时空兴趣点表示人体运动特征。 

目前，时空兴趣点特征广泛应用于人体行为识别领域 ，如 

Zhu Yu等利用深度图像的时空兴趣点(STIP)特征进行人体 

动作识别口 ，Marin-Jimenez等利用密度采样 STIP特征对人 

体交互行为进行识别[17 18]。 

对于空间域图像 ，给定观测尺度 和平滑尺度 掰一 

，根据哈里斯角点检测方法通过找到的图像兴趣点可以得 

到 ： 

*( ) ㈩ 
其中， 和L 为如下定义的高斯微分函数。 

L (·； )一a ( (·； )* ) (2) 

(·； )一a ( (·； )* ) (3) 

其中， (·； )和 (·； )分别为平滑窗函数和观测窗 

函数。 

( )一 exp( ) (4) 

一 det( )一是 c2( )一 l 2--k(2l+ 2) (5) 

当视频图像中的像素点出现图像强度值在空间域和时间 

域上都有显著变化时(时空兴趣点)，定义函数： ：R ×R—R， 

并将其与高斯核函数做卷积，得到的结果即为尺度空间 L，该 

空间定义为：L：R ×尺×尺+一R 

L(·； ， )一g(·； ，Z'l2)*厂(·) (6) 

该函数的最大值即为时空兴趣点： 

H—detQ2)一是frnce3( )一 l；t2 3一是( l+ 2+ 3) (7) 

本文利用文献[2o]使用 HOG(Histogram of Oriented 

Gradients)描述每个特征。 

3 PLSA模型的基本原理 

Hofmann[ 剀 中详细阐述了一个新的分类模型，即概率 

潜在语义分析模型(Probabilistic Latent Semantic Analysis， 

PLSA)。该模型不仅可用于文本分类 ，还可以分析 自然语言， 

是挖掘对象潜在联系的一个非常实用的方法。该算法一般是 

将高维的向量通过某种变换有效地映射到一个低维空问内， 

从而挖掘出对象间许多其他的联系。该算法的基本原理简介 

如下。假设 D一 {d ，dz，⋯，d }表示 某个文档集，而 W一 

{叫 ， ，⋯， )表示一个单词集 ，将 D 和 w 合并 为一个 

N×M 的共现矩阵 N，该矩阵表示 砌 出现在d 中的次数，如 

式(8)所示 ： 

J行 
I 

l 

N一( (d ，叫 ) )一 l 

Ln 

W l 

W l 

戳Jl 

⋯ ， n(dl，让 ) 

⋯

， (d2，WM) 

⋯

， ( ～，WM) 

(8) 

其中， 为第 i个文档， 表示第 个单词 ，在矩阵 N中，行 

表示每个单词出现在某个文档中的次数 ，列表示某个单词 m 

现在每一个文档中的次数。定义一个主题变量 ，p(d )为一 

个单词出现在 d 篇文档中的概率； ( I )为在主题 中m 

现 的概率；P( ld )为主题 出现在第 i个文档 中的概 

率。则三者关系如图 1所示。 

图 1 “文档集合一潜在语义一单词集合”关系图 

由于 PLSA模型是在一个合理的统计基础上应用了退火 

似然函数 ，并用迭代 EM算法表示有效的拟合过程，因此该算 

法优于其他标准语义分析模型。目前 ，PI SA模型已成功应 

用于信息过滤、文本分类、信息检索和行为识别等方面。 

4 基于改进 PLSA歧义行为识别算法 

本节针对行为人发生的行为在同一场景下可能会有不同 

的含义，例如不同朝向的运动人体受到遮挡或深度影响而容 

易产生歧义不能有效识别的问题，提 出了一种利用改进 的 

PLSA识别算法先对行为人的行为进行识别，然后利用案例 

推理原理消除由于遮挡等原因引起的歧 义性 ，从而得出正确 

的识别结果。 

首先 ，将每一帧中的人体行为转换为相对应的词包信息， 

将获得的人体各个关键 点的时空兴趣点转换为词包[-2a 2~l。 

本节先利用改进的 k_均值聚类算法建立单词本 ，该算法可以 

有效地提高聚类中心初始化的鲁棒性和实时性；然后利用文 

献[25]中的算法进行识别 ，算法示意图如图 2所示。 
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训练过程 在线识别过程 

行为标注 H  训练视频 l l 测试视频 

特征提取 

(时空兴趣点特征 ) 

定义单词表格式 

建立自适应时空 

兴趣点特征的单词表 

改进pLSA算法 

特征提取 

(时空若趣点特征) 

建立自适应综合特征 

单词表 

识别结果(包括歧义行为) 

图 2 利用改进 pI SA算法对行为进行识别的算法示意图 

人体简单行为类别 d在视频图像 P中可以由聚类得到 

N 个视觉词，表示为一个 N．维的向量 d( )： 

d(p)一{n( ， )，⋯，n(p，t々)，⋯，”(P，"UN )} (9) 

其中，n(p，砧)表示人体行为 d的图像 P中含有视觉词 的 

个数。 

通常情况下，采用 K均值聚类的方法对“词包”进行聚 

类。本节使用 BOW 模型表示上文提取到的相空间特征 ，然 

后连接两类特征视觉词所对应的直方图，视觉词分布所对应 

的直方图即可表示出相空间特征，如图 3所示。 

人体特征的词包表示 

+ + +
一 
峰 

图 3 用“词包”模型表示人体相空间特征的处理过程 

综上所述，本文用“词包”进行描述的具体流程如下： 

1)根据提取的时空特征点特征描述表格 ，提取其中的文 

本词； 

2)根据提取出的时空兴趣点特征组成的综合特征，用“词 

包”方法来获得其视觉词； 

3)将第一步得到的文本词和第二步得到的视觉词进行 

结合 ，得到综合特征的完整“词包”描述。 
 ̂

假设时空兴趣点特征集合为：X一{．r ”，． }'’fN一 

(f)，N—l，⋯。 ，假设 y一{yl，⋯， }，Y ∈研 ， 一1，⋯，，2为 

集合X 的降维集合 ，聚类类别为{C} 。 

通过 k-means聚类算法创建出单词表 ]： 

N A 

min二 l_也 (，)一 1I (1o) 

其中，k为聚类数， ∈{O，1}为标记数，如果 yl为j类，则 ：1， 

否则 一O。 

K A 

rain-，一 II．Fi (，)一 ，II (11) 
J ⋯ f— I 

 ̂

此处 K为单词表大小 ， 为1ff (，)降维后的权值。定义 

一 个簇内方差 ： 

⋯
一

，
m a x 一 m a x{ -7。 r Xi一 ll } 

定义簇内方差的权值 ￡ 
K K 

￡ 一 观#s l1．“一 ff。 

M 

≥O，∑Wk一1，O≤声<1 

其中，指数 表示类间权值更新的敏感程度。 

验 ，得出经验值为 0，65，可得式(15)： 

(12) 

(13) 

(14) 

根据重复性实 

‘津 l (15) 

≥o，荟Wk一1，o≤ <l 
先固定权值找到新的聚类，然后再计算出 。 

0"6—1，k— r gm in(~ lfIf 一 ) (16) 

当 递增时， 的计算公式如下： 

．n 
一

￡}一 (17) 
∑0"6 

一 (18) 

t 

其中 

N 1 

tI一 善似ll ～ lI ，o≤声<1， >0 一J 、̂ ， 
为了增强改进 k-means算法的稳定性 ]，更新权值定义 

为： 

”一卢 ”+(1一p)(t ／ 。 卜 )，0≤ ≤l 

(19) 

其中，在不断的迭代计算过程中，参数 能够影响到控制权重 

的更新，并能对连续迭代的权重值进行平滑。给出权重矩阵 

，可以得式(20)： 

min J—min tr(W+(叮x xcW ) (20) 
GG， GG1—1 

根据文献[27]，具体算法过程如下。 

输入：视频序列集合x一{)【i} l。初始化聚类中心{mi}K_ (类别数为 

K) 

输出：聚类结果 k)，|=1，⋯，N；k一1，⋯，K，聚类中心{mi}K-l 

Set t一0 

Set P nlt一 0 

Set w )一 ，Vk=l，⋯，K 

Set p— P． 

Repeat 

t— t+1 

For i=1 to N／／迭代更新聚类结果 

For k一 1 toK 

。IJ一1，k—a r gm i n(w~ll x 一 ll )，否则dl】一0 

End for 

Endfor 

If P< Pirit then 

8 =[△‘P ]_k’Vk：1，⋯，K。V|_1，⋯，N 

w _1’一Ew l”]k，V k—l，⋯，K 

Fnd if 

／ ＼ 
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For allmk．k一 1 toK 

K 

∑8 ’X． 

m  一 _  

∑6 ’ 
1一 l 

Endfor 

If P< Pm~ 

△㈨P一[ ] 

w I 一[w}r_”] 

Until l∈ ∈ 一”l<∈ 

Return{ )．一 一，M；k一1，⋯
． ．
K ，m  

End 

当成功构建单词本后 ，本节采用改进 的 PLSA算法[28 29] 

对人体行为进行识别分类，具体过程如下。 

先定义一个联合分布模型和后验概率公式： 

p(w，d，2)一 (叫l ，ZO) (2， 0 I )户( ) (21) 

一 ∑∑ (叫， )logp(w， ) (22) 

为了求出 EM是期望最大计算方法，同时也是一个通用 

算法，E步骤中的估计值为： 

E—EEn(叫， )(z+Zo) (23) 
d 

： Ep(z r例， )log[p(wlz)p(zId)p(d)3 (24) 

。一∑p(zo j叫，d)log~p(wlZo)p(zo l ) ( )] (25) 

通过设置合适的拉格朗日乘数 a和口对式(25)中的参数 

进行正则化 ，可以得到： 

H—E+~a[1--p,p(训1 )]+ [1一(Zp(zl )十 

∑p(zo l ))] (26) 

(z c )一 

En(训，d)p(w， ) 

∑Zn(叫，d)p(zI 733， )+∑En(例，d)p(zo l叫， ) 
∞ 

( 0 I )一 

Zn(叫， )p(w，d) 

∑∑ (叫，d)p(zl叫，d)+∑Zn(训，d)p(zo[叫， ) 

(27) 

(28) 

En(叫， )p(zl叫， ) 

p(wl z)一 d (29) 

然后利用贝叶斯估计 p(z叫，d)和 p(zo l 2．O， )，具体计 

算步骤如下： 

p(z )一 

一 瓣  
0 

p(zo 1w 一 

I 之 墅 
Ep(叫l 2)p(zId)+Ep(wl 。) ( 。Id) 

一  。 ⋯  

蒯 喘露 案例库 —— 属性、时间属性特征rT 

前后案例相似性比较 

歧义行为识别模块 

图 4 歧义行为识别的CRB示意图 

首先，定义一个待识别歧义行为案例 C，并将其分为 3部 

分 ：先前帧已确定简单子行为部分、当前帧基本子行为部分和 

基本相关子行为时间特征部分。 

Case一{{A—prior}{B_current}，{B_related}} 

一

{{A】，A2，⋯ ，A }，{Bl，B2，⋯ ，B }，{tl，f2，⋯， 

t }} (32) 

通过先前帧中确定的行 为类别，运用案例推理机制判断 

出歧义行为，具体步骤如下。 

(1)计算基本简单子行为相似性属性特征 

设基本简单子行为组成的一维向量为{A_prior}，某歧义 

行为基本子行为部分为{B_current)，则可计算当前行为和先 

前帧中已确定行为的相似性 ： 

sim(A，B)一 ∑Wi×sim(A，，B ) (33) 

n为每个案例库中的特征数，sim(A，B)为已知确定行为 

和歧义待测行为案例，Wi为A，B案例库的关联权值 ，该权值 

为 B行为发生A案例库中的频率，计算公式如下： 

砌 一  
Bi (34) 

(2)计算基本简单子行为相关的时间属性特征 

各基本子行为发生的时间先后顺序集合为：B—duration， 

向量 B中对应各个简单子行为发生的总持续时间 duration一 

{丁，，丁2，⋯，了 }。其中 为向量B—duration巾对应的第 i 

个子行为的总持续时间。 

具体算法描述如下： 

(1)对采集到的视频序列计算 人体各个简单行为的两 

个属性特征； 

(2)计算综合相似性 sim(A，B)； 

(3)当相似度最大值大于某一个阈值 丁时，即sim(A，B)> 

丁，则判定 B行为同属A行为，并将其加入案例库对案例库进 

行实时更新 ，用于后续歧义行为。 

(30) 5 实验与结果 

(31) 

0 

在利用改进 PLSA算法识别出了行为人的行为后，由于 

遮挡、自遮挡等原因，会导致最终识别结果具有一定的歧 义 

性。在文献[30]的基础上建立复杂行为案例库识别因遮挡导 

致的歧义行为，即先对先前帧中已经识别出的行为类别进行 

学习，建立案例库，然后利用案例推理原理对其进行推理，从 

而得出准确的识别结果，具体流程如图 4所示。 

本节利用现有的人体行为数据库(KTH数据库、WEIZ— 

MANN数据库实验、UCF sports数据库和我们的 自建数据 

库)对上述算法进行实验验证。首先利用现有数据库图片进 

行实验以验证算法的优越性 ，然后采用我们 自己建立的数据 

库图片来验证算法的准确性和通用性。 

5．1 KTH数据库实验 

该数据库包含 6种人体行为，即步行 、慢跑、快速奔跑、拳 

击、挥手和鼓掌；行为在 4种不同场景中完成 ，即静止的背景 、 

视频比例变化情况下的背景、穿风衣室外环境和室内环境 以 

及光照变化下的背景，示意图如图 5所示。 
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Boxing Hand wsving Hand clapping 

罔5 KTH数据库中实验视频图例 

利用 KTH数据库进行行为识别 ．结果如表 l所列。其 

中a1为步行行为，a2为慢跑行为，a3为快速奔跑行为，a4为 

拳击行为。a5为挥手行为，a6为鼓掌行为。 

表 1 利用 KTH数据库进行识别的结果 

5．2 WEIZMANN数据库实验 

WEIZMANN数据库Fh以色 WEIZMANN科学院(简称 

WIS)计算机科学 与应用数学系(简称 CSAM)汁算机视觉实 

验室创建．该数据J-荦分为两个部分：基于事件分析的 WEIZ 

MANN数据库和时空形状数据库。所有的视频都是通过固 

定摄像机在简单的背景下拍摄得到的．而且不存在仟何遮挡 

和视角变换的问题，视频中人体的尺寸和动作的快慢可以认 

为是 变的。实验罔例如图 6所示。 

6 WEIZMANN数据库中实验视频同 

利用 WEIZMANN数据库进行行为识别 ，结果如表 2所 

列。其中a1为弯腰行为．a2为举起双手跳跃行为．a3为侧身 

跳跃行为．a4为双脚起跳行为，a5为跑步行为，a6为侧身行走 

行为，a7为男子步行行为．a8为挥手行为，a9为挥动双手行 

为。al0为女子步行行为。 

表 2 利f}j WEIZMANN数据库进行识别的结果 

5．3 UCF sports数据库 

该数据集南美罔 UCF(Unix，ersity of Central Florida)大 

学电子 r程与计算机系研究人员创建。其中 UCF sports创 

建于 2008年．数据集总共包含了近 200个行为视频。UCF 

具体介绍见义献[1 5]．本节采用 UCF sports数据库做实验验 

证．罔例如图 7所示。 

陶 7 UC、F数据库巾实验视频I冬l例 

利H{UL’F数据库进行行为识别，结果如表 3所列。其中 

a1为男子踢球行为．a2为跳马行为．a3为打高尔夫球的前进 

行为．a4为高台跳水行为，a5为侧身奔跑行为，a6为小孩奔跑 

行为．a7为男运动员踢球行为．a8为小孩踢球行为。a9为打高 

尔夫球行为．al0为举重行为。 

表3 利用 UCF sports数据库进行识别的结果 

5．4 自建数据库 

为 _r验证本节算法的有效性，我们在不同场景环境下白 

拍了 3O段视频，每段视频时间长为 30～60s，分辨率为 1048 

×1448像素．帧数最大 25帧／秒．包括拳击、挥 手、投篮、跳 

跃、小跑和舞蹈等动作。每段视频包括 5个以上的动作，每段 

视频的所有动作由一个人或多人连续完成，示意图如图 8所 

永 。 

图8 自建数据库中实验视频图例 

利川 自建数据库进行行为识圳．结果如表 4所列。其中 

a1为拳击行为，a2为挥手行为．}l3为下蹲行为，a,l为侧身快 

速奔跑行为．aj为投篮行为．a6为跳跃行为，a7为下蹲捡东西 

行为。a8为侧身跳跃行为。表 ．1列m了利用 自建数据库进行 

识刖的结果．从中可以看 ．本文提m的识别方法对带有歧义 

久  
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的行为进行识别的识别精度比文中现有方法的识别精度更 

高，识别效果好。 

表 4 利用自建数据库进行识别的结果 

5．5 算法比较 

本节仍然利用上文中的 4个数据库，采用本文算法与其 

他文献中的算法：Tam V．Nguyen[3 ，Pau Agusti v[。 ，Ale- 

xandros Iosifidis[。 ，Rami Alazrai[。 ，Soumitra Samanta[。 ， 

Fahad Shahbaz KhanE。 和 ／̂L J．Marin-JimfnezE。 进行 比较， 

并将本文的识别算法对光流特征和 STIP特征以及将光流和 

STIP两种特征相结合的特征进行识别，验证之前提出的相空 

间特征和时空兴趣点特征相结合的综合特征对人体行为进行 

识别的算法正确性。本节识别方法与其他识别方法的比较结 

果如表 5一表 8所列。 

表 5 利用 KTH数据库进行算法比较的结果／％ 

average recognition rate 

92．71 

89．83 

90．2O 

89．88 

88．82 

90．18 

90．2l 

89．31 

从表 5可以看出本文识别方法平均识别精度为92．71％， 

优于其他识别算法。 

表 6 利用 WEIZMANN数据库进行算法比较的结果／ 

Method average recognition rate 

The proposed method 

Tam V．Nguyen[31] 

Pau Agusti V_32] 

Alexandr_(】sE33J 

Ran AIazrai[34] 

S。umitra Sarm ntaEa5] 

Fahad Shahbaz Khan[36] 

Marir im∈nez[0 ] 

92．1O 

87．80 

88．10 

87．61 

90．13 

90．27 

89．71 

89．9O 

从表 6可以看出本文识别方法平均识别精度为92．10 ， 

优于其他识别算法的识别精度。 

表 7 利用 UCF数据库对算法进行比较的结果／ 

Method average recognition rate 

I’he proposed method 

Tam v．NguyenE31] 

Pau Agusti V[32] 

Alexandms[03] 
Rami AIazrai[34] 

Soumitra SamantaL35] 

Fahad Shahbaz Khan[36] 

Marir】-Jin记nezEar] 

92．13 

89．8O 

9O．3O 

89．93 

90．18 

9O．15 

89．73 

89．88 

从表 7可以看出本文识别方法平均识别精度为92．13 ， 

高于其他识别算法的识别精度。 

表 8 利用自建数据库进行算法比较的结果／ 

M ethod average recognition rate 

The proposed method 

Tam V Nguyen[31] 

Pau Agusti vC32] 

AlexandmsL33_ 

Rami AIazrai[34] 

Soumitra Samanta[35] 

Fahad Shahbaz Khan[36] 

Ma“n—Tim ez[37] 

92．41 

9O．20 

91．36 

90．12 

89．13 

89．18 

90．26 

9O．17 

从表 8可以看出本文识别方法平均识别精度为92．41 ， 

高于其他识别算法的识别精度 。 

因此，由表 5一表 8可知 ，本文的改进 PI SA识别算法对 

歧义性的行为识别精度均优于文中比较的现有方法，实验验 

证了本文算法的正确性和有效性。 

结束语 本文提出了基于改进 PI SA和案例推理算法的 

简单行为识别方法。首先利用改进的 PI SA识别算法对行为 

人的行为进行识别，该改进方法可以克服传统 PI SA算法中 

生成式模型对观察特征序列的独立性假设会导致过拟合的缺 

点；然后利用案例推理原理消除由于遮挡等原因引起的歧义 

性。文中将每帧图像 中提取到的人体各个节点时空兴趣点特 

征转换为时空兴趣点特征词包，采用改进的 k_均值聚类算法 

建立单词本 ，利用 WEIZMANN、KTH、UCF sports和 自建数 

据库对算法进行验证 ，并将其与其他识别算法和其他特征进 

行比较，从而验证算法的正确性 。实验表明改进后的识别算 

法准确率高、实时性强，并具有一定的鲁棒性。 
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