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基于多特征的深度图像序列人体行为识别  

宋相法,姚 旭
(河南大学 计算机与信息工程学院,河南 开封 475004)

摘 要:由于现有方法多采用单一特征研究深度图像序列人体行为识别,其识别性能较低。 针对上述问题,提出了一种基

于超法向量特征与深度运动图的梯度方向直方图特征的多特征行为识别方法。 该方法首先从深度图像序列中提取两种

特征:超法向量特征和深度运动图的梯度方向直方图特征,以增强特征互补性;然后利用核极限学习机分别获得两种特征

的识别结果;最后对识别结果利用对数意见汇集规则进行融合得到最终识别结果。 在 MSR Action3D 数据集上进行了测

试,得到了 96. 3%的识别率,不但超过了基于超法向量特征方法的识别率和基于深度运动图的梯度方向直方图特征方法

的识别率,而且也超过了其他方法的识别率。
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Human Activity Recognition from Depth Image
Sequences Based on Multiple Features

SONG Xiang-fa,YAO Xu
(School of Computer and Information Engineering,Henan University,Kaifeng 475004,China)

Abstract:The current methods cannot yield satisfactory performance since they just employ single feature for research of human activity
recognition from depth image sequences. For this,we propose a novel method based on multiple features including the super normal vector
features and the histograms of oriented gradients features from the depth motion maps. Firstly,in order to increase the complementarities
of features,we extract two types of features from depth image sequences including the super normal vector features and the histograms of
oriented gradients features from the depth motion maps. Then we use the kernel extreme learning machine to obtain the recognition result
of two features. Finally,the rule of logarithmic opinion pool is used to combine the classification outcomes. The tests on MSR Action3D
dataset show that it can achieve recognition ratio of 96. 3% which is higher not only than that of the methods based on the super normal
vector features and based on the histograms of oriented gradients features from the depth motion maps,but also than that of other meth-
ods.
Key words:human activity recognition;depth image sequences;multiple featured;kernel extreme learning machine

0 引 言
人体行为识别是计算机视觉领域中的重点研究问

题之一,可广泛应用于视觉监控、人机交互、智能家居

等领域,受到了研究人员的广泛关注[1-5]。 在过去的

数十年间,基于可见光摄像机获取的彩色图像序列人

体行为识别研究取得了很大进展[1-2],但是它们对光

照变化、纹理和颜色等因素比较敏感,当环境、光照条

件发生变化时,识别精度会大幅度降低,因此,人体行

为识别极具挑战性[2]。

最近,微软 Kinect深度摄像机获取的深度图像在

计算机视觉和机器人等领域取得了广泛应用[2]。 相比

可见光摄像机获取的彩色图像,深度摄相机获取的深

度图像可以提供一个光照不变的具有深度几何结构的

前景信息,同时具有纹理与颜色不变性等优势[2]。 所

以,研究人员开始对深度图像序列人体行为识别进行

研究。 例如,文献[6]采用行为图谱对行为进行建模,
然后使用 3 维词袋提取姿态特征,最后利用隐马尔可

夫模型识别人体行为;文献[7]提出了基于深度运动
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图和梯度方向直方图(histograms of oriented gradients,
HOG)特征[8]的人体行为识别方法;文献[9]利用时空

深度长方体相似性特征进行人体行为识别;文献[10]
利用深度图像序列中的四维法向量特征进行人体行为

识别;文献[11]提出了基于法向量描述子和超向量编

码的深度图像序列人体行为识别方法;文献[12]提出

了基于二值距离采样深度特征的人体行为识别方法;
文献[13]提出了基于深度运动图和局部二值模式特

征的人体行为识别方法;文献[14]提出了基于时空金

字塔立方体匹配的人体行为识别方法;文献[15]提出

了基于深度稠密时空兴趣点的人体动作识别方法。
对于深度图像序列,可以提取出各种不同类型的

特征,所以在实际应用中,通过提取某种单一类型的特

征很难全面地描述和刻画人体行为信息。 采用多特征

进行融合,可以增强信息互补性,提高人体行为识别结

果。 根据以上分析,文中提出了一种基于多特征的深

度图像序列人体行为识别方法。 该方法首先提取超法

向量特征和基于深度运动图的梯度方向直方图特征,
然后使用核极限学习机( kernel extreme learning ma-
chine,KEML) [16]作为分类器,采用对数意见汇集规

则[17]融合方法得到人体行为识别结果。

1 特征提取
1. 1 基于深度运动图的梯度方向直方图特征提取

基于深度运动图的梯度方向直方图的特征是由文

献[7]提出的一种表示深度图像序列人体行为特征的

方法,能够捕获整体运动信息。 该方法首先将给定深

度图像序列的每一深度图像帧 I iv(v∈( f,s,t)) 投影到

3 个正交笛卡尔平面上,其中 f、s、t 分别代表对应的前

视图、侧视图和俯视图。 接着计算深度运动图 DMM。
方法如下:计算相邻两帧对应像素差值的绝对值,如果

该绝对值大于给定的阈值,则对该值进行累加,否则舍

去该绝对值,从而得到深度图像序列的 DMM。
为了加快计算速度,没有设定阈值,而是直接将绝

对值累加,如下:

DMMv =∑
N-1

i = 1
I i +1v - I

i
v (1)

其中, i代表帧索引。
通过式 1 分别在 3 个平面上得到深度运动图

DMM f , DMMs 和 DMM t ,然后去除深度运动图中处于

边缘的全零行和全零列,最后得到人体行为的有效区

域,如图 1 所示。
得到深度运动图 DMM 后,就可以提取它的梯度

方向直方图 HOG特征。 提取 HOG特征时,将图像分

割为 8 × 8 的连通区域,梯度取 9 个区间平分 360°,统
计每个连通区域内各个区间的所有像素的梯度幅值直

方图,从而得到该连通区域的特征向量,长度为 9,每
相邻 4 个连通区域组成一个块,把 4 个连通区域的特

征向量级联起来得到该块的特征向量,长度为 36。 用

块对图像进行扫描,步长为一个连通区域,最后将所有

块的特征级联起来得到图像的梯度方向直方图特征。
文中分别提取深度运动图 DMM f , DMMs 和 DMM t 的
梯度方向直方图特征 HOGf 、 HOGs 和 HOGt ,然后将

它们级联起来构成最终的深度运动图的梯度方向直方

图特征 DMM - HOG = [HOGTf ,HOG
T
s ,HOG

T
t ]
T 。

DMMf DMMs

DMMt

图 1 DMM框架(golf swing行为)
1. 2 超法向量特征提取

超法向量特征是由文献[11]提出的一种表示深

度图像序列人体行为特征的方法,能够捕获局部运动

信息。 该方法首先计算出每一深度图像帧中每个像素

点的法向量描述子,然后采用 Fisher 向量[18]一个简化

的非概率方法对法向量描述子进行编码,从而获得超

法向量特征。
深度图像序列可用下面的函数形式来表达:
R3 → R1: z = Φ(x,y,t) (2)
它构成了 4 维空间中的一个曲面 F ,该曲面上的

点 (x,y,t,z) 满足式 3:
F(x,y,t,z) = Φ(x,y,t) - z = 0 (3)
其中, x,y,z为空间坐标; t为时间。
曲面 F上的点 F(x,y,t,z) 处的法向量 n表达为:

n = ▽F = ∂z
∂x,
∂z
∂y,
∂z
∂t , -( )1

T

(4)

点 F(x,y,t,z) 处的法向量描述子 p 由其时空邻

域中的 L个点的法向量级联而成,表达为:
p = (nT1 ,n

T
2 ,…,n

T
L)
T (5)

令 P = {p1,p2,…,pN} ∈ R
M 是从深度图像序列中

提取出的法向量描述子, D∈ RM×K 是视觉字典,则 p i
在 D上的稀疏编码[19]的数学表达式为:

min
D,α

1
N∑

N

i = 1

1
2 ‖p i - Dαi‖

2
2 + λ ‖αi‖( )1

s. t.  dTk dk ≤1,∀k = 1,2,…,
{

K
(6)

其中, dk为 D中的视觉单词; αi∈R
K为 p i在 D上

的稀疏编码系数, α = [α1,α2,…,αN] ∈R
K×N ; λ为正
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则参数,利用 SPAMS工具箱[19]求解式 6 中的 D和 α 。
对于每个单词 dk ,首先利用空间平均池化方法计

算量化误差,如式 7 所示:

uk( t) =
1
Nt
∑
i∈N t

αk,i(p i - dk) (7)

其中, uk( t) 表示第 k 个单词在第 t 帧中的池化

误差。
然后利用时间最大池化方法计算整卷中的量化误

差[11],如式 8 所示:
uk,i = maxt = 1,2,…,T

uk,i( t),i = 1,2,…,M (8)

其中, uk,i 表示 uk 的第 i个分量, uk 是第 k个单词

在整卷中的表示。 把 K 个向量 uk 级联起来得到最终

向量 U,如式 9 所示:
U = (uT1 ,u

T
2…,u

T
K)
T (9)

为了使所提取的特征能反映人体行为的时空属

性,采用自适应时空金字塔方法[11]把图像序列划分成

若干块,然后从每一块中提取特征向量 Ui ,最后把 Ui
级联起来得到深度图像序列的超法向量特征,如式 10
所示:

SNV = (UT1 ,U
T
2 ,…,U

T
V)
T (10)

其中, V为图像序列被划分的块数。

2 多特征融合的核极限学习机行为识别
由于基于深度运动图的梯度方向直方图特征和超

法向量特征分别从整体和局部两个角度来刻画和描述

人体行为信息,具有良好的信息互补性;同时,核极限

学习机有效地避免了极限学习机 ( extreme learning
machine,EML) [20]固有的随机性和支持向量机模型求

解的复杂性,而且具有更快的学习速度和更好的泛化

性能[16],已初步用于人体行为识别[13,21]。 因此,采用

多特征融合的核极限学习机进行行为识别,可有效提

高行为识别的性能。
2. 1 核极限学习机

极限学习机是一种单隐层前馈神经网络模型,利
用求解线性方程组的方法求出网络模型的输出权值,
训练速度快,泛化能力强。 核极限学习机通过引入核

函数,解决了 ELM算法随机初始化的问题,并且具有

更强的鲁棒性。
对于给定的训练样本集 {(x j,y j)}

n
j = 1 ,具有 L 个

隐节点的 ELM的输出函数表示为:

∑
L

l = 1
β lh(wl·x j + el) = y j,j = 1,2,…,n (11)

其中, h(·) 为一个非线性激励函数; wl ∈ Rn 为

连接第 l个隐节点和输入节点之间的权重向量; β l 为
连接第 l个隐节点到输出节点的输出权重; el 为第 l个
隐节点的偏置。

式 11 共有 n个方程,因此可以改写为:
Hβ = Y  (12)
其 中, Y = [yT1 ,y

T
2 ,…,y

T
n]
T ∈ Rn×C ; β =

[β T1 ,β
T
2 ,…,β

T
L]
T ∈ RL×C ; H为隐层输出网络矩阵且

H =
h(w1·x1 + e1) … h(wL·x1 + eL)

左 埙 左
h(w1·xn + e1) … h(wL·xn + eL

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú)

(13)
根据输入 (x1,x2,…,xn) 和 H 得出式 12 的最小

平方解:

Hβ
^
- Y = min

β
Hβ - Y (14)

得到

β
^
= H Y (15)

其中, H 为矩阵 H 的 Moore -Penrose 逆矩阵,
H =HT (HHT) -1 。

在 HHT 的对角线上的每个元素加一个正数 1 / ρ
可以得到更好的稳定性,因此,ELM 的输出表达式可

直接表示为:

f(x) = h(x)β
^
= h(x)HT ( 1ρ + HH

T)
-1

Y (16)

如果特征映射函数 h(x) 未知,则 ELM 的核矩阵

可以定义为:
ΩELM = HH

T:ΩELM j,k = h(x j)·h(xk) = K(x j,xk)

(17)
因此,KELM的输出表达式可表示为:

f(x) =
K(x,x1)

左
K(x,xn

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú)

T

( 1ρ + ΩELM)
-1

Y (18)

样本 x的标记由具有最大值输出节点的索引值决

定,即
y = argmaxf(

c = 1,2,…,C
x) c (19)

这里 f (x) c 为 f(x) = [ f(x) 1,f(x) 2,…,f (x) C]。
2. 2 融合策略

从深度图像序列中提取超法向量特征和深度运动

图的梯度方向直方图特征分别作为核极限学习机分类

器的输入,然后利用对数意见汇集规则融合两类特征

的识别结果实现人体行为的识别。 由于核极限学习机

分类器的输出为输入所属类别的精度估计值,根据文

献[22]可以将核极限学习机分类器的输出映射为类

后验概率,用一个 Sigmoid 函数作为连接函数将核极

限学习机分类器的输出 f(x) 映射到[0,1],以实现其

后验概率输出。 后验概率输出形式如下:

p(yc | x) =
1

1 + exp(Af (x) c + B)
(20)

其中,参数 A和 B控制 Sigmoid函数的形态,简单
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起见,令 A = -1, B =0。
在对数意见汇集规则中,用于估计全体隶属度函

数的后验概率 pq(yc | x) 形式如下:

P(yc | x) =∏
Q

q = 1
pq (yc | x)

α q (21)

或者

logP(yc | x) =∑
Q

q = 1
α qpq(yc | x) (22)

其中, Q为分类器个数; {α q}
Q
q = 1 为均匀分布分类

器的权重。
样本 x所属类别标号 y* 如下式所示:
y* = argmax

c = 1,2,…,C
P(yc | x) (23)

3 实验结果和分析
为了验证该方法的有效性,在深度图像序列人体

行为 数 据 集 MSR Action3D ( http: / / research. mi-
crosoft. com / en - us / um / people / zliu / ActionRecoRsrc /
default. htm)上进行了实验。 MSR Action3D数据集中

共包含 20 种人体行为,例如 horizontal arm wave、
hammer、hand catch、 forward punch 等,每种行为由 10
个表演者重复表演 3 次,部分样例如图 2 所示。

图 2 MSR Action3D数据库上的部分样例

为了保证比较的公平性,实验设置与文献[9-14]
相同,数据集中的一半为训练集,另一半为测试集。 采

用文献[11]在提出超法向量特征时所建议的参数设

置,其中字典 D的大小 k取值为 100,正则参数 λ 的取

值为 0. 15。
表 1 实验结果对比

算法 识别精度 / %

文中算法 96. 36
DMM-HOG+KEML 92. 00
SNV+KEML 94. 90
DMM-HOG[7] 85. 50
DSTIP[9] 89. 30
HON4D[10] 88. 89
SNV[11] 93. 09

Range-Sample[12] 95. 62
DMM-LBP[13] 93. 00
STPCM[14] 93. 73

  表 1 给出了文中算法的识别结果,同时也给出了

单一 DMM-HOG特征和单一 SNV特征采用极限学习

机分类器进行识别的结果,以及其他算法的识别结果。
由表 1 可知,识别精度由基于 DMM-HOG特征的

92. 00%和基于 SNV特征的 94. 90%提高到了文中算

法的 96. 36% ;文中算法的识别精度也高于其他 7 种

算法,进一步证明了其有效性。
混淆矩阵可以揭示出数据的真实类别和预测类别

之间的关系,常用来评价算法的性能。 图 3 给出了文

中算法在MSR Action3D数据集上的混淆矩阵。 由图 3
可知,在 20 类行为中,识别精度达到 100%的有 16 类;
识别错误率主要发生在 hand catch 和 high throw 以及

draw x 和 hammer 之间,是由于这些行为比较相似造

成的。

图 3 文中算法在 MSR Action3D数据库上的混淆矩阵

4 结束语
针对利用单特征对深度图像序列人体行为进行识

别导致性能较低的问题,提出了基于超法向量特征和

深度运动图 HOG特征的深度图像序列人体行为识别

方法。 在 MSR Action3D数据集上的实验结果证明了

该方法的优越性。
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