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摘　要　人体行为识别是计算机视觉和模式识别领域内一个重要的研究方向.人体行为的复杂性和不同人执行同一

动作的差异性,使得行为识别仍然是一个具有挑战性的课题.采用新一代传感技术的 RGBＧD 相机能够同时记录

RGB图像和深度图像,并能够实时提取骨骼点信息.充分利用以上信息,成为行为识别领域的研究热点和突破点.

文中提出了一种新的基于高斯加权金字塔式梯度方向直方图的 RGB图像特征提取方法,并构建了一种多模特征融合

的行为识别框架.在 UTKinectＧAction３D,MSRＧAction３D和Florence３DActions３个数据库上对本研究所提特征和

框架进行实验,结果表明,所提框架在３个行为数据库上的识别正确率分别达到了９７．５％,９３．１％,９１．７％,从而证明

了该行为识别框架的有效性.

关键词　行为识别,特征融合,高斯加权,梯度直方图,稀疏表示分类器

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０８．００５

　

HumanActionRecognitionFrameworkwithRGBＧDFeaturesFusion

MAOXia１　WANGLan１　LIJianＧjun１,２

(SchoolofElectronicandInformationEngineering,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China)１

(SchoolofInformationEngineering,InnerMongoliaUniversityofScienceandTechnology,Baotou,InnerMongolia０１４０１０,China)２

　

Abstract　HumanactionrecognitionisanimportantresearchdirectioninthefieldofcomputervisionandpatternrecogＧ

nition．ThecomplexityofhumanbehaviorandthevarietyofactionperformingmakebehaviorrecognitionstillasachalＧ

lengingsubject．Withthenewgenerationofsensingtechnology,RGBＧDcamerascansimultaneouslyrecordRGBimaＧ

ges,depthimages,andextractskeletoninformationfromdepthimagesinrealtime．HowtotakeadvantagesofaboveinＧ

formationhasbecomethenewhotspotandbreakthroughpointofbehaviorrecognitionresearch．Thispaperpresenteda

newfeatureextractionmethodbasedonGaussianweightedpyramidhistogramsoforientationgradientsforRGBimaＧ

ges,andbuiltanactionrecognitionframeworkfusingmultiplefeatures．ThefeatureextractionmethodandtheframeＧ

workproposedinthispaperwereresearchedonthreedatabases:UTKinectＧAction３D,MSRＧAction３DandFlorence３D

Actions．Theresultsindicatethattheproposedactionrecognitionframeworkachievestheaccuracyof９７．５％,９３．１％,

９１．７％respectively．Itshowstheeffectivenessoftheproposedactionrecognitionframework．

Keywords　Actionrecognition,Featurefusion,Gaussianweighted,Histogramoforientationgradients,SparserepresenＧ

tationclassifier

　

１　引言

人体行为识别在新型人机交互、智能监控系统和机器人

等方面有着广泛的应用前景,是计算机视觉和模式识别领域

的重要研究课题之一.由于人体行为具有复杂性,各类行为

存在着较大的类内差异和较小的类间差异,因此人体行为识

别目前仍具有较强的挑战性.

较早的行为识别研究对采用普通摄像机获得的 RGB动

作序列进行识别.由于 RGB彩色图像具有噪声大、动作难以

分割、缺少完整的结构信息等缺点,导致行为识别技术难以获

得突破.采用新一代传感技术的 RGBＧD相机能够同时记录

RGB图像序列和深度图像序列,并实时提取骨骼点信息,同

时具有价格低廉、易于获取、获取到的信息噪声小、骨骼点识

别准确等优点,因此 RGBＧD相机逐渐替代彩色摄像机,被广

泛应用于行为识别领域.如何更好地融合 RGBＧD相机获取

的多模信息,成为行为识别领域新的突破点.图１为 UTKiＧ



nectＧAction３D数据库[１]中“起立”动作的示意图,包括 RGB
图像、深度图像和骨骼点信息.

图１　RGB图像、深度图像和骨骼点信息示意图

Fig．１　InformationdiagramofRGBimage,depthimage,skeleton

２　相关工作

针对人体行为的 RGB图像,Dalal等[２]提出梯度直方图

(HistogramofOrientedGradients,HOG)特征描述子,将图像

分块并进行梯度直方图统计,用于人体检测.Bosch等[３]受

HOG特征启发,提出金字塔式边缘梯度直方图(Pyramidof
HistogramsofOrientationGradients,PHOG)特征,将图像金

字塔式分块,并进行边缘梯度直方图统计,用于物体检测

分类.

针对从深度图像中提取的骨骼点信息,Xia等[１]提出了

将三维骨 骼 点 进 行 直 方 图 统 计 的 ３D 骨 骼 点 位 置 直 方 图

(Histogramof３DJointsLocations,HOJ３D)特征,并用隐马

尔科夫模型进行分类,用于人体行为识别.Luvizon等[４]提出

了基于分组的骨骼点帧间相对位移特征、帧内相对骨骼点距

离特征和特征融合方法,并获得了较高的识别率.

Ye等[５]将 RGB信息、深度信息和骨骼点信息进行融合,

提 出 了 动 态 时 间 量 化 (Dynamic Temporal Quantization,

DTQ)算法,在帧对齐的同时保留了序列的时序特征.Zhang
等[６]提出了一种结合梯度信息和稀疏表示的行为识别方法.

Aharon等[７]提出了针对稀疏表示的 KＧSVD字典学习算法,

使得稀疏表示分类器获得了更好的效果.

本研究针对PHOG特征在直方图分类较多时对人体行

为类内差异容忍性不足的缺陷,提出了高斯加权的PHOG特

征,并在此基础上融合人体行为的多模特征,结合 KＧSVD字

典学习算法和稀疏表示分类器,提出了一种新的人体行为识

别框架.

３　高斯加权PHOG特征

传统PHOG特征旨在通过图像的局部形状特征和局部

特征空间分布提取图像特征[３],主要应用于显著物体识别领

域.但是,人体行为类内差异较大,比如,不同人做挥手动作,

有人向上挥,也有人向前挥.将传统PHOG特征应用于行为

识别领域时,随着直方图类数的增多,传统 PHOG 特征对人

体行为的类内差异容忍度逐渐降低,使得行为识别的准确率

也降低.

本文提出的高斯加权PHOG特征是对 PHOG特征的改

进,通过改进边缘梯度的直方图映射方式,使得特征对于人体

行为类内差异有更好的容忍度.图２显示了高斯加权PHOG
特征的提取过程.通过对图像进行不同金字塔级的分块划

分,并连接不同划分级别的直方图统计特征,得到整体特征.

图２　高斯加权PHOG特征示意图

Fig．２　DiagramofGaussianweightedPHOGfeature

　　高斯加权PHOG特征的具体实现步骤如下:首先,通过

canny算子对图像进行边缘检测;其次,计算图像的梯度信

息;最后,结合边缘信息和梯度信息,可以得到图像在边缘处

的梯度幅值和方向.我们将梯度方向分为n类,每类的角度
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大小为３６０°/n,如图３所示.

图３　梯度角度分割

Fig．３　Segmentationofgradientangle

用G表示某像素的梯度幅值,用θ表示梯度方向.假设

像素梯度方向按高斯分布,以百分之百的概率落入相邻的３

个直方图统计区域,根据最大似然准则,取μθ＝θ,σ＝１８０
n

,则

像素梯度的概率分布为:

p(x;θ,１８０
n

)＝ n
１８０ ２π

e
－(x－θ)２n２

２∗１８０２ (１)

将该像素映射入某直方图类的权重 W 设为梯度幅值与

高斯概率的乘积,如下式所示:

W＝G∗p(θ１＜θ＜θ２;μθ,σ) (２)

p(θ１＜θ＜θ２;μθ,σ)＝Φ(θ２;μθ,σ)－Φ(θ１;μθ,σ) (３)

Φ(θ;μθ,σ)＝ １
σ ２π∫

θ

－∞
e

－
(x－μθ

)２

２σ２ dx (４)

将金字塔第L级的图像划分为４L 块,在每个块内对每个

边缘像素进行如上所述的直方图类的映射,从而形成该块的

直方图统计特征.连接所有分割块的直方图特征,从而形成

整个金字塔第L 级的特征.连接金字塔所有级的直方图特

征,从而形成整个图像的高斯加权PHOG特征.

４　行为识别框架

在提出高斯加权PHOG特征提取方法的基础上,将此特

征应用到人体行为识别研究中.本研究提出的行为识别框架

如图４所示.首先将骨骼点分组[４]并进行特征提取与融合,

然后与 RGB图像的高斯加权 PHOG特征进行特征级融合,

最后通过稀疏表示分类器进行分类.

图４　行为识别框架

Fig．４　Actionrecognitionframework

　　在行为识别框架的第一通道,即３D骨骼点通道,根据表１

对骨骼点分组,并按照式(５)提取帧间相对位移特征.

vs
i＝ps＋１

i －ps－１
i

ΔT |１＜s＜τ (５)

其中,ps
i 表示第s帧中骨骼点i的坐标(x,y,z),ΔT 表示第

s＋１帧和第s－１帧之间的时间差,τ 表 示 该 动 作 序 列 的

帧数.

表１　骨骼点帧间相对位移特征分组

Table１　Featuregroupingofrelativeshiftofskeletonbetweenframes

帧间相对位移特征 骨骼点分组

f１ 头,右手,左手,右脚,左脚

f２ 颈,右肘,左肘,右膝,左膝

f３ 脊椎,右肩,左肩,右臀,左臀

按照表２对骨骼点分组,按照式(６)提取帧内骨骼点的相

对距离信息:

ωs
i,k＝ps

i－ps
k|i≠k (６)

其中,ps
i 和ps

k 表示第s帧中骨骼点i和骨骼点j的坐标(x,

y,z).因此,我们共得到７组骨骼点特征.通过C 组k均值

(kＧmeans)算法,将每组特征划分为k类.最后,通过局部聚

合向 量 描 述 子 (VectorofLocally AggregatedDescriptors,

VLAD)算法[８],将C组、每组k类的骨骼点特征进行融合,从
而实现了骨骼点特征融合.

表２　骨骼点帧内相对距离特征分组

Table２　Featuregroupingofrelativeshiftofskeletonwithinframes

帧内相对距离特征 骨骼点分组 相对骨骼点

f４ 头,左手,右手 脊椎

f５ 头,左手,左脚 右臀

f６ 头,右手,左手 左臀

f７ 左手,右手 头

在行为识别框架的第二通道,对 RGB图像提取高斯加权

PHOG特征,并使用动态时间量化算法[５]进行帧对齐.动态

时间量化算法在进行帧对齐的同时,能够保留动作序列的时

序特征.第一通道中的特征融合方法忽略了动作的时序特
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征,而动态时间量化算法的使用则弥补了第一通道中无法对

空间特征相似、时序特征相反的动作(如“起立”和“蹲下”)进

行检测的缺陷,从而进一步提高了行为识别的正确率.

最后,将两个通道的骨骼点特征和 RGB特征进行特征级

融合,得到动作序列的整体特征.我们使用稀疏表示分类

器[９](SparseRepresentationClassifier,SRC)进行动作分类.

使用Ai＝[v１i,􀆺,vni](v∈Rm)表示第i类动作的训练数

据,其中vmi(１≤i≤n)表示第i类训练数据中的第m 个样本.

若共有k类动作,则所有训练数据可以表示为 A＝[A１,􀆺,

Ak],构成稀疏表示的字典.对于测试数据y∈Rm,我们通过

最小L１范数来获取测试样本的稀疏表示:

y＝Ax (７)

x
∧

１＝argmin‖x‖１,‖Ax－y‖≤ε (８)

则测试样本可表示为:y ≈∑
k

i＝１
Aix

∧

１i.定义重构残差γi＝

‖y－Aix
∧

１i‖２,则测试样本属于重构残差最小的类.

图５为某一测试样本的稀疏表示系数示意图.其字典共

有１０类,每类含１６个字典元素,该测试样本属于第３类,即

字典元素３３－４８所属的类.图５中,稀疏表示系数在第３
类,即黑框内的绝对值明显大于其他类,显示了稀疏表示分类

器的效果.

图５　稀疏表示示意图

Fig．５　Diagramofsparserepresentation

在稀疏表示分类器中,字典 A的构造显得至关重要.KＧ

SVD算法[７]是一种针对稀疏表示,逐列更新字典的字典学习

算法.因此,我们首先通过 KＧSVD算法对特征级融合后的动

作特征进行字典学习,再使用稀疏表示分类器进行分类,以有

效提高识别率.

综上所述,本文提出的行为识别框架具有以下优势.

１)第一通道中,骨骼点数据所提取出的特征为骨骼点距

离特征和位移特征;第二通道中,所提取的高斯加权 PHOG
特征为形状特征.两个通道的特征相互补充,使得特征信息

更为丰富.

２)第一通道所采用的特征融合与帧对齐算法打乱了动作

序列的时序特征,关注于动作序列中每一帧各自的特点;第二

通道所采用的帧对齐算法完整保留了动作的时序特征.两个

通道的特征融合与帧对齐算法相互补充,使得融合后的特征

包含了更丰富的信息.

３)本文提出的行为识别框架采用 KＧSVD字典学习算法

与SRC分类器相结合的分类算法,与其他分类器相比,能够

在分类之前进一步提炼出更有代表性的行为特征,从而进一

步优化分类效果.

５　实验

本节在３个公开数据库上测试了本文所提特征和行为识

别框架.MSRＧAction３D数据库[１０]是最常用的３D人体行为

识别数据库,包含了１０个表演者录制的２０个游戏动作,每个

动作重复３次.这个数据库包含了十分相似的动作,因此非

常具有挑战性.UTKinectＧAction３D 数据库[３]包含了１０个

表演者录制的１０个动作,其中包含９位男性和１位女性,每

个动作重复２遍.每个表演者在不同的视角执行同一动作,

导致了很大的类内差异.Florence３DActions数据库[１１]由１０
个人录制９个动作,每个动作重复２~５遍.

５．１　实验参数的选择

本研究仅使用 MSRＧAction３D数据库进行参数优化,在

UTKinectＧAction３D和 Florence３D Actions数据库上使用相

同的参数设置.参数优化的方式为,使用不同的参数设置进

行多次实验,选取实验动作识别率最高的参数组合作为最终

实验参数.

本行为识别框架的参数设置如下,在第一通道特征融合

中,通过５组kＧmeans分类,每组kＧmeans将每组骨骼点特征

分为２３类.在第二通道高斯加权 PHOG特征中,选择金字

塔级数为３,直方图类数为２０.动态时间量化算法将帧数对

齐为１４帧.在 KＧSVD字典学习算法中,每类训练数据学习

得到１６个字典元素.

对于 UTKinectＧAction３D和Florence３DActions数据库,

本文采用数据库提出者所建议的交叉验证方式进行实验.对

于 MSRＧAction３D数据库而言,由于数据库提出者所建议的

分组验证方式目前已不再具有挑战性,因此我们采用目前较

有挑战性且较为常用的验证方式,即利用第１,３,５,７,９个录

制人的动作序列进行训练,利用第２,４,６,８,１０个录制人的动

作序列进行测试[１２].本文所采用的验证方式均为各数据库

的常用验证方式,以便于与其他文献的实验结果相对比.

５．２　UTKinectＧAction３D数据库

UTKinectＧAction３D数据库的提出者建议采用交叉验证

的方式进行实验[１],即取某录制人的动作样本为测试数据,其

他人的动作样本为训练数据,并依次循环,直到所有人的动作

样本都既充当过测试数据又充当过训练数据.我们采用这种

交叉验证的方式进行实验,实验结果如表３第２列所示.

表３　本文框架与同类框架的识别率对比

Table３　Comparisonofrecognitionratiobetweenproposed

frameworkandsimilarframeworksinreferences
(单位:％)

框架
UTKinectＧ
Action３D

MSRＧ
Action３D

Florence３D
Actions

文献[１]框架 ９０．９２ ７８．９７ －
文献[１１]框架 － － ８２．００
文献[１２]框架 － ８８．２０ －
文献[１３]框架 ９７．０８ ８９．４８ ９０．８８
文献[１４]框架 ９１．５０ ９２．１０ ８７．０４

本文框架 ９７．５０ ９３．１０ ９１．７０

由表３可知,本文所提出的行为识别框架的识别率达到
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了９７．５％,明显高于其他文献的识别正确率.由图６的混淆

矩阵可以看出,本文所提框架在大多数类上达到了１００％的

识别率,其余类识别率多为９５％.

图６　UTKinectＧAction３D混淆矩阵

Fig．６　ConfusionmatrixofUTKinectＧAction３D

５．３　MSRＧAction３D数据库

本文采用第１,３,５,７,９个录制人的动作序列进行训练,

利用第２,４,６,８,１０个录制人的动作序列进行测试[１２].如

表３第３列所示,本文所提行为识别框架的识别率达到了

９３．１％,明显高于其他文献的识别率,且比目前的最高识别率

高１％.

５．４　Florence３DActions数据库

与 UTKinectＧAction３D 数据库的实验相似,采用交叉验

证的方式进行实验.如表３第４列所示,本文所提行为识别

框架的识别率高于其他文献的识别率.

５．５　行为识别框架

首先,在本文所提行为识别框架的第二通道上使用原

PHOG特征替换本文所提出的高斯加权 PHOG特征进行实

验,以验证特征改进的效果.实验结果如表４所列.可以看

出,使用本文提出的高斯加权PHOG特征使得本文行为识别

框架的识别率平均提高了１．１７％.

表４　高斯加权PHOG特征的改进对识别率的提升效果

Table４　Improvementofrecognitionratiomodified

byGaussianweightedPHOGfeature
(单位:％)

特征
UTKinectＧ
Action３D

MSRＧ
Action３D

Florence３D
Actions

PHOG ９６．５ ９１．７ ９０．６
高斯加权PHOG ９７．５ ９３．１ ９１．７

为进一步验证高斯加权 PHOG 特征与直方图分类数的

关系,以 MSRＧAction３D数据库为例,在直方图分类数分别为

８,１２,１６,２０,２４时,分别使用 PHOG特征和高斯加权 PHOG
特征在本文行为识别数据框架下进行实验,实验结果如表５
所列.

表５　MSRＧAction３D数据库中识别率与直方图类数的关系

Table５　Relationshipbetweenrecognitionratioandbinnumbers

inMSRＧAction３Ddataset
(单位:％)

特征 ８ １２ １６ ２０ ２４
PHOG ９０．４ ９０．１ ９１．１ ９１．７ ９０．８

高斯加权PHOG ９０．０ ９０．６ ９２．２ ９３．１ ９１．１

　　可以看出,使用高斯加权PHOG特征的识别率高于使用

原PHOG特征的识别率,且直方图类数越多时识别率提升得

越多.图７以折线图的方式给出了表５中识别率的增加值与

直方图类数的关系.由图７可知,识别率的提高与直方图类

数呈正相关,这也验证了我们改进 PHOG 特征的初衷,即改

进后的PHOG特征对类内差异的容忍度更高.

图７　识别率提升与直方图类数的关系

Fig．７　Relationshipbetweenimprovementofrecognitionratio

andbinnumbers

最后,使用kＧNN 和 SVM 分类器替代本文所用的 SRC
分类器进行分类器对比实验.kＧNN 分类器和 SVM 分类器

均采用与本文研究框架相同的参数优化方式,即在 MSRＧAcＧ

tion３D数据 库 上 进 行 参 数 优 化,在 UTKinectＧAction３D 和

Florence３DActions数据库上采用相同的参数设置.参数优

化的结果为,kＧNN分类器将k设为１,SVM 分类器选用sigＧ

moid核函数,参数gamma和C 分别为１和１０.实验结果如

表６所列,使用SRC分类器的识别率平均高于kＧNN 分类器

５．２３％,平均高于 SVM 分类器１．８７％,从而证明了 KＧSVD
字典学习算法与SRC分类器相结合在行为识别中产生了很

好的实验效果.

表６　各分类器的识别率对比

Table６　Comparisonofrecognitionratiobetweendifferentclassifiers
(单位:％)

分类器
UTKinectＧ
Action３D

MSRＧ
Action３D

Florence３D
Actions

SRC ９７．５ ９３．１ ９１．７
kＧNN ８４．９ ９１．０ ９０．７
SVM ９３．８ ９１．７ ９１．２

５．６　时间效率

本文所提框架运行于台式机上,使用Intel􀆿 CoreTMi５Ｇ

４５９０处理器.各数据库测试样本的平均时间消耗如表７所

列.由表７可知,本研究框架的时间消耗较大,效率较低.这

是由于在SRC分类器中需要对每一个测试样本通过最小L１
范数求取稀疏表示系数,导致该行为识别框架的时间消耗过

大.我们 拟 在 后 续 研 究 中 通 过 稀 疏 正 则 化 判 别 分 析[１５]

(SparseRegularizationDiscriminantAnalysis,SRDA)来改进

本文算法的时间效率问题.

表７　各数据库测试集的平均时间消耗

Table７　Averagetimecomsumptionoftestcases

ofdifferentdataset
(单位:ms)

数据库
UTKinectＧ
Action３D

MSRＧ
Action３D

Florence３D
Actions

时间消耗 ６６．９ ６２．３ ５４．７
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　　结束语　本研究的贡献有以下几点:

１)改进传统的 PHOG 特征,提出了高斯加权 PHOG 特

征,且通过实验表明所提方法较原有方法获得了更好的类内

差异容忍度;

２)基于 RGB图像和骨骼点信息,提出多模特征融合的行

为识别框架,并将kＧSVD 字典学习算法和 SRC分类器应用

于行为识别中;

３)在 MSRＧAction３D,UTKinectＧAction３D,和Florence３D

Actions３个数据库上进行实验,分别达到了较高的识别率

９３．１％,９７．５％和９１．７％,充分证明了该方法的有效性.

本研究的主要缺陷在于时间复杂度较高,未来拟通过稀

疏正 则 化 判 别 分 析 (Sparse Regularization Discriminant

Analysis,SRDA)[１５]进行改进.
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