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摘　要　为了解决多人行为识别中人物角色多且难以区分、图片增加的特征维数难以表达和学习以及行为背景复杂

且容易产生干扰等问题,提出了一种基于卷积神经网络的多人行为识别方法.考虑到多人行为识别的复杂性,选择较

为容易的两人交互行为作为研究对象,对实验中需要的图像数据库进行了初步的收集与预处理;然后选用在特征提取

中不受拍摄角度、光照强度影响的 DenseＧsift算法来对原始图像进行初步的特征提取.由于人体行为图片相对手写

数字图片更为复杂,因此为了使该网络能够很好地识别人体行为,针对该网络在其输入、网络层数、滤波器核数、学习

率、输出等方面进行了修改.实验结果表明,提出的方法对拳击、拥抱、接吻３类交互行为的识别是有效的.
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MultiＧpersonBehaviorRecognitionMethodBasedonConvolutionalNeuralNetworks

GONGAn　FEIFan　ZHENGJun
(CollegeofComputer& CommunicationEngineering,ChinaUniversityofPetroleum,Qingdao,Shandong２６６５８０,China)

　

Abstract　InordertosolvetheproblemsinmultiＧpersonbehaviorrecognition,forexample,itisdifficulttodistinguish

manycharacters,itisdifficulttoexpressandlearnincreasedfeaturedimensionofimage,thebehaviorbackgroundis

complexanditiseasytocauseinterference,thispaperproposedamethodofmultiplayerbehaviorrecognitionbasedon

convolutionalneuralnetwork．Atfirst,consideringthecomplexityofmultiＧpersonbehaviorrecognition,thesimpletwoＧ

personinteractivebehaviorischoosenastheresearchobjectandthepicturedatabaseiscollected．Then,becausemultiＧ

playerbehaviorrecognitionhascomplicatedbackgroundandmanyfeaturesintherecognitionprogress,amethodusing

theDenseＧsiftalgorithmforfeaturepretreatmentmodeisproposed．Againstthecomplexityofthemultiplayerbehavior

recognition,thisnetworkmakesvariousmodifications,suchasinputdimensionswhichisexpandedtoincludelayerconＧ

volution,convolutionkernelincreasing,outputreduction,etc．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcan

recognizesimplemultiＧpersonbehaviorrecognition,suchasboxing,hugandkissingeffectively．

Keywords　MultiＧpersonbehaviorrecognition,Convolutionalneuralnetwork,DenseＧsiftfeatureextraction

　

１　引言

随着科技和硬件技术飞速发展,大量的摄像监控设备涌

入人们的生活,从而导致图像、视频数据日益增加.目前对于

这些数据的利用主要是通过人眼,这使得人们的工作量巨大

且效率低下.在人机交互方面,人们的要求越来越高,简单地

利用键盘、鼠标进行人机交互已经无法满足人们的需求.人

体行为的识别则能够很好地改善这些问题.目前,针对人体

行为的识别方法大多是针对单人行为,但是在实际应用中使

用较多的却是多人行为识别.

多人行为识别通常包括两人间的行为识别以及３人或３
人以上的群体行为识别.在两人间的交互行为中,如何区分

两人的角色关系以及如何有效地提取关键特征一直是研究的

难点.Du等人[１]使用动态贝叶斯网络对两人行为进行建模,

该方法能对运动细节进行多尺度的特征提取.韩磊等人[２]将

时空单词应用到两人行为识别中.在群体行为识别中,人物

角色会有多种情况,其识别方法有所区别.对于开会这种人

物角色不同的情况(如有人在听报告而有人在提问),Peng等

人[３]针对开会过程中的３种行为提出了使用多层结构的动态

贝叶斯网络进行多人行为辨识.对于游行这种人物角色相同

的情况,Ryoo等人[４]使用量词对行为事件进行描述,并以此

描述来对多人(人群)行为进行辨识分类.

近年来,深度学习以其在特征提取、学习上的优势受到了

越来越多的关注.Ji等人[５]对二维图像中的CNN进行扩展,

该方法是深度学习模型在行为识别领域中的一次很好的尝

试.Karpathy等人[６]利用慢融合模型对不同图像帧进行融



合,构建了基于图像序列的 CNN 模型,提升了行为特征的表

达能力.

卷积神经网络作为深度学习的一种,不仅在特征提取上

具有优势,而且在进行训练时具有可直接输入图片、无需提前

处理的特点,能够在数据输入前减少误差;而且其网络稀疏连

接和权值共享的特点大大降低了需要训练的参数数量,简化

了算法的训练.因此,本文采用卷积神经网络的方法对多人

行为进行识别.由于缺乏相应的图片数据库,实验数据集均

由人工在网络上采集,工作量巨大,因此本文仅建立了３种图

片数据库并对其进行识别.

２　图像预处理

图像预处理是行为识别的第一步.预处理分为两个步

骤:使用 DenseＧsift[７]算法进行特征提取和对特征的数据格式

进行处理.DenseＧsift在目标分类和场景分类中有重要的应

用,它是一种稠密的Sift[８]算法.对比两种算法,Sift算法提

取到的特征只是感兴趣区域或者是图像上若干个稳定的关键

点的特征[９];而 DenseＧsift算法提取的则是感兴趣的块中每

一个位置的Sift特征,即每一个位置的Sift描述子,该算法与

Sift最大的不同在于关键点的选取是稠密且同规格的.

图像预处理过程如下:

１)把原始图片划分为固定大小的矩形块

确定一个像素步长作为划分区域的标尺,利用步长x对

原始图片(分辨率为m∗n)进行划分.为了提取边缘不稳定

的噪声点,首先将边缘的x/２个像素去除,再以x 个像素为

步长对图片进行分割处理,从而可以得到
(m－x)

x ∗
(n－x)

x

个大小为x∗x的矩形块.

(２)对划分后的小矩形块进行Sift特征提取

对划分后的每个小矩形块用Sift算法进行特征提取,得

到若干个描述子.Sift描述子是关键点邻域高斯图像梯度统

计结果的一种表示,通过对关键点周围的图像区域进行分块,

计算块内梯度直方图,来生成具有独特性的向量,这个向量是

该区域图像信息的一种抽象,具有唯一性.DavidLowe提出

当梯度方向直方图为４×４维时,Sift描述子具有最好的区分

度[１０],因此本文以每个特征点为中心区域进行采样、合并、累

加,最终得到若干个４∗４∗８维的梯度信息,这些梯度信息即

为每个特征点的特征向量.特征向量形成后,为了去除光照

变化的影响,对其进行归一化处理,如果图像的对比度发生变

化,则每个像素值都会乘以一个数值,这样可以消除归一化后

对比度的影响;对于图像亮度的变化,为每个像素值加上一个

数值,这对计算梯度是没有影响的,因此描述子对亮度的仿射

变换是鲁棒的.由于某些图像亮度变化较大,可能会导致特

征点周围像素的梯度变化过大,为了减少对亮度的依赖,在

１２８维的特征向量中,滤除梯度大于０．２的梯度值(０．２是实

验得出的经验值),然后重新归一化,这样梯度大小的作用就

会被削弱,而方向信息的作用会被强化.经过处理,最后得到

(m－x)
x ∗

(n－x)
x

个１２８维的描述子.

３)对描述子进行拆分组合处理

如图１所示,将１２８维的描述子中相同方向的维度信息

提取出来,并按照其原有的位置关系组合在一起,从而形成一

个４∗４维的中间信息.其矩阵表示如下:
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图１　描述子拆分示意图

Fig．１　Structurediagramofsplittingfeaturedescriptors

由于对描述子进行归一化处理后,每一个维度的数值都

不大于１,且描述子有方向的信息不会出现负值,因此有０≤

αij≤１.将
(m－x)

x ∗
(n－x)

x
个描述子进行相同的拆分,可以

得到
(m－x)

x ∗
(n－x)

x
个４∗４维的中间信息.接着将每一个

小矩形块的４∗４维的中间信息放到该矩形块相对于原始图

像相同的 位 置 进 行 组 合,进 而 得 到 一 个 [４∗
(m－x)

x
]∗

[４∗
(n－x)

x
]维的描述信息.其矩阵表示如下:
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这相当于是一张分辨率为[４∗
(m－x)

x
]∗[４∗

(n－x)
x

]

维的图像的灰度信息,正好可以作为卷积神经网络的输入.

如果将每一个方向的特征图按照相同的方式进行拆分组合,

那么就能得到８张图片的灰度信息,而这８张灰度图片将成

为整个网络的输入.

３　基于神经网络的多人行为识别模型

３．１　 LeNetＧ５卷积神经网络

LeNetＧ５[１１]是一种比较成熟的卷积神经网络,其准确性

可以满足商业用途的要求,国外很多银行利用其识别支票上

的手写数字.本文将对该网络进行深度研究,并对其进行修

改,使其能够应用于多人行为识别.该网络一共包括７层(不

含输入层),分别为C１层、S２层、C３层、S４层、C５层、F６层和

输出层,其中C１层、C３层、C５层为卷积层,S２层、S４层为下

采样层,F６层是全连接层,如图２所示.
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图２　LeNetＧ５的网络结构

Fig．２　StructureofLeNetＧ５

３．２　优化卷积神经网络

由于LeNetＧ５网络输入的手写数字图片具有图片尺寸

小、图片背景单一、识别目标简单等特点,将其用于多人行为

的图片时,输入图片变得十分复杂,因此需要对该网络进行改

进.具体改进如下:

１)修 改 输 入.首 先 将 输 入 图 片 的 大 小 设 置 为 [４∗
(m－x)

x
]∗[４∗

(n－x)
x

]维.这是因为分辨率为m∗n的原图

片经过预处理后得到的输入图片的分辨率为[４∗
(m－x)

x
]∗

[４∗
(n－x)

x
]维.其次为了使预处理后从８个不同方向得到

的８个不同的特征图在训练过程中被充分利用,将原始的只

能处理一个通道的灰度图像的网络更改为能够处理８个通道

的网络.

２)修改网络层数及每一层的输入.由于需进行行为识别

的图片较为复杂,如果只依靠原始网络的三次特征抽象,得到

的抽象特征无法产生良好的识别效果,因此对网络层数结构

进行修改.
对网络层数结构进行修改的具体方案为:在卷积层 C３

层与下采样层S４层之后分别添加一层卷积层和一层下采样

层,将其称为C３′与S４′.
输入大小的改变以及网络层数的修改使得每一层的输

入、输出都有所不同,因此需要对其进行修改:

①对于卷积层C,当卷积邻域为a∗a,输入图片大小为

m∗n时,输出图片的大小则为(m－a＋１)∗(n－a＋１).由

于原始网络的卷积邻域为５∗５,因此输出图片的大小将为

(m－４)∗(n－４).

②对于采样层S,当采样邻域为a∗a,输入图片小大为

m∗n时,输出图片大小则为(m
a

)∗(n
a

).由于原始网络的采

样邻域为２∗２,且输入层为上一卷积层的输出,即(m－４)∗

(n－４),其输出图片大小为
(m－４)

２ ∗
(n－４)

２
.

按照上述算法,可得到每一层的输入、输出参数如下.

C１层输入:[４∗
(m－x)

x
]∗[４∗

(n－x)
x

]

C１层输出:[４∗
(m－x)

x －４]∗[４∗
(n－x)

x －４]

S２层输入:[４∗
(m－x)

x －４]∗[４∗
(n－x)

x －４]

S２层输出:[４∗
(m－x)

x －４]∗[４∗
(n－x)

x －４]×１
４

３)修改滤波器核数.滤波器的核数是每一层能获取到的

特征的种类数,也是下一层可用于组合的特征数量.在特征

学习中,特征的多样性能够提高学习效果.由于进行行为识

别的图片较为复杂,其包含的信息、拥有的特征数相对较多,
需要增加原始网络每层滤波核的数量,且由于改进后的网络

中增加了一层卷积层,对其进行改进后,滤波核分别为２０,３０
和６０.

４)修改学习率.在学习过程中梯度的随机因素称作学习

率,学习率是深度学习中非常重要的参数之一,合适的学习率

将会产生良好的识别效果.将学习率分别设置为０．１,０．０１,

０．０５,０．００１,０．０００１,０．０００５和０．００００１进行实验,可以发现

学习率为０．００１时的学习效果最好,因此本文将学习率修改为

０．００１.

５)修改输出数.输出数需要根据实验中待识别的行为种

类进行重新设置.由于本文将识别３种不同行为,为了方便

起见,用０,１,２来表示这３种行为.

３．３　算法的完整流程

本文提出的基于卷积神经网络的多人行为识别方法的主

要步骤如下:

Step１　对原始图片的分辨率进行处理并进行DenseＧsift
特征提取;

Step２　将１２８维特征向量在８个方向上进行拆分,将每

个方向的特征向量进行组合,形成８个方向特征的灰度图像;

Step３　将所有由８通道组成的灰度图像的图片数据集

输入到改进后的卷积神经网络中进行学习和训练,最后进行

识别.
本文算法的流程图如图３所示.

图３　算法流程图

Fig．３　Flowchartofthealgorithm
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４　实验分析

４．１　实验准备

现有的行为识别数据库大多是针对单人行为的视频数

据,缺乏双人交互行为和多人行为的图片数据.

针对实验使用的网络模型,在网络上进行人工查找和收

集,最后形成了初步的图像数据库(每个类别３０００张图片).

在进行实验之前,对该图像数据库进行以下３步的处理.

１)人工标记图片.为了确保每个类别的图片都是被均匀

输入卷积神经网络的,本文对数据库中的图片以“随机数”＋
“_”＋“类别”的命名规则来处理,其中box代表拳击,hug代

表拥抱,kiss代表亲吻,结果如图４－图６所示.

图４　拳击图片集

Fig．４　Boxingpictures

图５　拥抱图片集

Fig．５　Hugpictures

图６　接吻图片集

Fig．６　Kissingpictures

２)筛选图片.从图像库中筛选出背景、光照、角度具有代

表性的拥抱、接吻、拳击的 图 片 各 ２２００ 张,将 每 个 类 别 的

２０００张图片作为训练集,从剩下的２００张图片中选出１００张

作为验证集,１００张作为测试集.为了得到更加适合卷积神

经网络输入的图片,将图片统一设置为７２０∗４８０像素大小;

为了保留更多的图片信息,这里无需对图片进行灰度化处理.

由于需要进行对比实验,同时准备一组经过灰度化处理的图

片,其分辨率为１７６∗１２８.

图７　灰度化后的训练集

Fig．７　Trainingsetaftergraying

３)对图片进行特征提取并对特征进行拆分组合.将划分

图片的步长设置为２０个像素,这样一张分辨率为７２０∗４８０
大小的图片将被分为３５∗２３张大小为２０∗２０的小图片;用

DenseＧsift算法对其进行处理,可得到３５∗２３个４∗４∗８维的

描述子.对所有描述子按照第２节中的拆分组合方法进行处

理,可以得到８个通道的灰度图像,图像分辨率为(３５∗４)∗
(２３∗４)＝１４０∗７２.

如图８所示,中间的图片即是原始图像,而其他图片都是

由该图进行 DenseＧsift特征提取并进行拆分组合后得到的图

像.由图８可知,经过处理后得到的灰度图像可以反映原始

图像在各个方向的轮廓信息,且经过处理后图像的信息量会

减少,有利于卷积神经网络对特征的学习.

图８　原始图像与８通道图像

Fig．８　Originalimageand８channelsimage

４)确定网络结构.对于分辨率为１４０∗７２大小的输入图

像,按照３．２节中的方法对每一层的参数进行修改确定,其结

果如表１所列.

其中,卷积核个数分别为２０,３０,６０,即 C１层、S２层有２０
个featuremap,C３层、S４层有３０个featuremap,C３′层、S４′层

有６０个featuremap.C５层有５００个featuremap.输出一共有

３类,分别用０,１,２代表拥抱、接吻、拳击.学习率为０．００１.
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表１　卷积网络结构参数表(１)

Table１　Parameterlistofconvolutionnetworkstructure(１)

层 输入维数 输出维数

C１ １４０∗７２ １３６∗６８
C２ １３６∗６８ ６８∗３４
C３ ６８∗３４ ６４∗３０
S４ ６４∗３０ ３２∗１５
C３′ ３２∗１５ ２８∗１１
S４′ ２８∗１１ １４∗５
C５ １５∗５ ５００
F６ ５００ ３

４．２　网络结构修改前、后的对比实验

本实验具体的环境配置如下:处理器为Intel(F)Core
(TM)i５Ｇ６５００ CPU ＠３．２GHz;显 卡 为 NVIDIA GeForce

GTX１０５０TI;内存(RAM)为８．００GB;操作系统为６４bitWinＧ

dows１０企业版;编程平台为Spyder,Matlab;开发语言为 PyＧ

thon.

１)原始网络

原始网络的层数为７,卷积核数为６和１６,学习率为０．１.

与LeNetＧ５网络不同的是,这里将输入图片大小改为１７６∗

１２８.其他层输入、输出的网络结构参数如表２所列,其训练

的结果如图９所示.

表２　卷积网络结构参数表(２)

Table２　Parameterlistofconvolutionnetworkstructure(２)

输入层 维数 输出维数

C１ １７６∗１２８ １７２∗１２４
S２ １７２∗１２４ ８６∗６２
C３ ８６∗６２ ８２∗５８
S４ ８２∗５８ ４１∗２９
C５ ４１∗２９ ５００
F６ ５００ ３

图９　迭代次数与识别率的关系

Fig．９　Relationshipbetweeniterationsandrecognitionrate

由图９可知,在整个训练过程中正确率为３３％,且没有

变化,这说明原始网络无法学习到有用的特征.

２)改进后的网络

输入为８个通道的分辨率为１４０∗７２的灰度图像,结果

如图１０－图１４所示.

图１０　拳击图片的识别率与迭代次数的关系

Fig．１０　Relationshipbetweenrecognitionrateofboxing

picturesandthenumberofiterations

图１１　拥抱图片的识别率与迭代次数的关系

Fig．１１　Relationshipbetweenrecognitionrateofhug

picturesandthenumberofiterations

图１２　接吻图片的识别率与迭代次数的关系

Fig．１２　Relationshipbetweenrecognitionrateofkissing

picturesandthenumberofiterations

图１３　改进后迭代次数与识别率的关系

Fig．１３　Relationshipbetweenthenumberofiterationsand

recognitionrateafterimprovement

由图１０－图１３可知,这３种不同种类的图片的识别率

在迭代５０次左右都会趋于一个稳定的状态,其中拳击类图片

的识别率最高,达到了 ７５％ 左右;拥抱类图片的识别率为

６８％左右;接吻图片的识别率达到了６７％左右.由图１３可

知,改进后的网络对行为的识别率从４６％提升到７０％左右,

相比于原始网络３３％的识别率有较大的提升;并且整个过程

中识别率基本呈上升的趋势,在迭代５０次之后,识别率基本

稳定在７０％左右,这说明其不存在过训练的问题.因此,可

以说明该网络结构能够对多人行为图像的特征进行一定的学

习.图１４为３种图片的识别率对比,由图可知,拳击图片的

识别率高于拥抱和接吻图片的识别率,这是因为拥抱与接吻

图片比较相似,它们之间存在相互的干扰,从而使识别率相对

低于拳击.

图１４　３种图片识别率的对比

Fig．１４　Comparisonofrecognitionratesofthreepictures

３)结论

通过这两个实验可知,在多人行为识别中使用针对手写

数字识别的原始网络时效果很差,这是因为原始网络结构过
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于简单,对行为图片不能进行有效的特征提取与特征的学习,

因此其识别率仅仅与随机猜测的概率相同.实验证明,使用

本文提出的基于卷积神经网络的多人行为识别方法,能够有

效地进行特征训练,将其识别率提升到７０％左右,其效果远

远超过了原始网络结构.

４．３　学习率对实验结果的影响

１)学习率变化的情况

学习率的变化方式为:初始学习率为０．０１,在训练过程

中,每训练１０个epoch时,学习率缩小为原始学习率的１/１０.

实验结果如图１５所示.

图１５　学习率变化时迭代次数与识别率的关系

Fig．１５　Relationshipbetweenthenumberofiterationsand

recognitionratewhenlearningratechanges

由图１５可知当学习率变化时,识别率十分不稳定,且没

有规律,在３３％~６６％之间变动.

２)学习率固定不变的情况

将学习率分别设置为０．１,０．０５,０．０１,０．００１,０．０００５,

０．０００１,０．００００１时,识别率的实验结果如图１６和表３所示.

图１６　不同学习率下的识别率对比

Fig．１６　Comparisonofrecognitionratesindifferent

learningrates

由图１６可知,当学习率为０．１和０．０５时,识别率基本不

变化,说明此时未能对特征进行有效的提取、学习;当学习率

为０．０１时,在５０次迭代之前识别率逐步提升,但在５０次迭

代之后识别率出现了下降的趋势,说明在迭代５０次后发生了

过训练的现象.当学习率为０．０００１时,其识别率最高仅能达

到５１％左右,且之后出现了过训练现象;当学习率为０．００００１
时,其识别率虽然没有出现过训练的现象,但只是达到了

５３％,因此都不予选择.当学习率为０．００１和０．０００５时,识

别率均能逐步提高,最终都提高到７０％左右,并且没有出现

下降的趋势,这说明这两个学习率都能使网络进行有效的特

征提取和学习,且不会出现过训练的情况.在学习率为０．００１
时,仅迭代４０次识别率就达到了７０％;而学习率为０．０００５
时,在迭代近９０次时才能使识别率达到７０％.这说明学习

率为０．００１时,网络结构性能更为优秀,因此在３．２节的改进

中选择０．００１的学习率.

表３　学习率与识别率的关系

Table３　Relationshipbetweenlearningrateandrecognitionrate

学习率 １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
０．１ ３３．６７ ３３．００ ３３．００ ３３．００ ３３．６７ ３３．００ ３３．６７ ３３．６７ ３３．６７ ３３．００
０．０５ ３３．６７ ３３．００ ３３．３３ ３３．６７ ３３．００ ３３．６７ ３３．６７ ３３．６７ ３３．００ ３３．００
０．０１ ４０．６７ ５４．００ ５７．００ ５８．００ ６１．６７ ５８．００ ４６．３３ ４４．６７ ４０．００ ３８．００
０．００１ ４９．００ ６４．００ ６８．３３ ７０．００ ７１．６７ ７１．６７ ７１．００ ７２．００ ７０．００ ７０．３３
０．０００５ ４６．３３ ５２．００ ５７．７７ ５４．７７ ５９．３３ ５７．３３ ６７．３３ ６９．００ ７０．６６ ７１．６６
０．０００１ ４９．３３ ５０．６７ ５２．３３ ５１．３３ ５１．６７ ５１．００ ５０．６７ ４８．６７ ４４．６７ ４５．００
０．００００１ ４７．３３ ４７．３３ ４９．００ ４９．６７ ５０．３３ ５１．００ ５０．６７ ５１．３３ ５２．３３ ５３．００

　　３)结论

实验结果表明,变动的学习率不利于本网络学习特征,当
学习率固定时,学习率的大小直接影响了网络的学习效果,且
学习率过大或者过小都不利于网络特征的学习.因此通过实

验的方式来寻找一个较为合理的学习率是比较合理的.

结束语　本文深入探究了目前人体行为识别领域主要的

识别方法,针对人体行为中多人人体行为识别方法的不足,根
据深度学习在图片识别方面的优势,提出了一种基于深度学

习的多人人体行为的识别方法.实验结果表明,本文方法对

多人人体行为识别是有效的.
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高,因此分割结果较好.由于使用本文算法进行图像分割所

花费的分割时间少于传统的 AFWFCM 算法,说明本文所提

算法实现过程较为简单,计算复杂度较低.

结束语　随着图像采集技术的提高,图像的数量越来越

多,图像中包含的信息也越来越多.由于在图像采集过程中

散焦图像的焦距调整不佳,导致图像的清晰度不高,难以对图

像中的信息进行准确、完整的提取,因此需要对图像进行局部

特征模糊分割.本文提出了一种利用免疫谱聚类算法的分割

算法,主要研究内容如下:

１)采用分块方法对散焦图像局部特征进行模糊,比较模

糊前后散焦图像的奇异值转变情况,依据奇异值变化对散焦

图像进行标识,实现散焦图像的奇异值特征提取,确定散焦图

像的分割目标.

２)利用谱聚类的方法对散焦图像中的像素点样本进行聚

类,采用 Nyström 逼近方法降低计算的复杂度,对像素点相

似性矩阵的特征向量进行计算,并利用免疫算法提高聚类效

果,保证聚类结果的精确度,从而保证散焦图像的局部特征模

糊分割结果.
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