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基于自动编码机特征融合的图像行为识别算法
宋　旭，刘国英

（安阳师范学院 计算机与信息工程学院，河南 安阳４５５０００）

摘　要：为解决动作识别算法易受到光照、遮挡等环境变化影响，使算法的识别准确率与鲁棒性不佳等问题，提出一种基

于递归神经网络与自动编码机特征融合的行 为 识 别 方 法。分 别 通 过 递 归 神 经 网 络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）特 征

与自动编码机 （ａｕｔｏ　ｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）特征两种方 法 对 行 为 动 作 进 行 特 征 提 取，得 到 ＡＥ特 征 和ＲＮＮ特 征；引 入 特 征 相 似

度，对获得的ＡＥ特征和ＲＮＮ特征进行融合，形成一种更加全面准确的ＡＥ－ＲＮＮ特征；根据得到的ＡＥ－ＲＮＮ特征，利用

条件随机场分类学习，完成行为动作判断。实验结果表明，相比当前行为识别算法，所提算法具有更高的准确识别率，能

够适应复杂背景和行为动作变化。

关键词：行为识别；自动编码机；特征相似度；递归神经网络；条件随机场

中图法分类号：ＴＰ３９１　 文献标识号：Ａ　 文章编号：１０００－７０２４ （２０１９）０５－１４７７－０７

ｄｏｉ：１０．１６２０８／ｊ．ｉｓｓｎ１０００－７０２４．２０１９．０５．０５０

收稿日期：２０１７－１１－０８；修订日期：２０１８－１１－２１

基金项目：国家自然科学基金项目 （４１００１２５１）；河南省高等学校重 点 科 研 项 目 计 划 基 金 项 目 （１６Ｂ５２０００１）；计 算 机 科 学 与 技 术 国 家 级 特

色专业建设基金项目 （ＴＳ１１５７６）；河南省科技计划基金项目 （１３２１０２２１０２１２）；安阳师范学院科研培育基金项目 （ＡＹＮＵ－ＫＰ－Ｂ０８）

作者简介：宋旭 （１９８０－），男，河 南 安 阳 人，硕 士，讲 师，研 究 方 向 为 图 像 处 理、模 式 识 别、信 息 安 全；刘 国 英 （１９７９－），男，河 南

郑州人，博士，教授，研究方向为图像处理、模式识别。Ｅ－ｍａｉｌ：Ｓｏｎｇｘｕ１９８０ｃｍｔ＠１２６．ｃｏｍ

Ｉｍａｇｅ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｕｔｏ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ

ＳＯＮＧ　Ｘｕ，ＬＩＵ　Ｇｕｏ－ｙｉｎｇ
（Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ａｎｙａｎｇ　Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ａｎｙａｎｇ　４５５０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｏｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｂｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　ｃｈａｎｇｅｓ　ｓｕｃｈ　ａｓ　ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

ａｎｄ　ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｈａｓ　ｌｏｗ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒａｔｅ　ａｎｄ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．Ｔｏ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒａｔｅ　ａｎｄ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，ａ

ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｃｏｄｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．

Ｔｗｏ　ｋｉｎｄｓ　ｏｆ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｗｅｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｔｈｅ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｃｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｃｏｄｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＡＥ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　ＲＮＮ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｗｅｒｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｗａｓ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｔｈｅ　ＡＥ　ｆｅａ－

ｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　ＲＮＮ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｗｅｒｅ　ｆｕｓｅｄ　ｔｏ　ｆｏｒｍ　ａ　ｍｏｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ　ａｎｄ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ＡＥ－ＲＮＮ　ｆｅａｔｕｒｅ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ－

ｔｉｃｓ　ｏｆ　ＡＥ－ＲＮＮ，ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄｓ　ｃｌａｓｓｉｆｙ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｗａｓ　ｕｔｉｌｉｚｅｄ　ｔｏ　ｆｉｎｉｓｈ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｊｕｄｇｍｅｎｔ　ｏｆ　ｂｅｈａｖｉｏｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｃｕｒｒｅｎｔ　ｃｏｍｍｏｎｌｙ　ｕｓｅｄ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｈａｓ　ｈｉｇｈｅｒ

ａｃｃｕｒａｔｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒａｔｅ，ｗｈｉｃｈ　ｃａｎ　ａｄａｐｔ　ｔｏ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　ａｎｄ　ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ　ｃｈａｎｇｅｓ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ａｕｔｏ　ｅｎｃｏｄｅｒ；ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄｓ

０　引　言

多数视频 数 据 的 对 象 主 要 是 人 的 活 动，在 智 能 监 控、

人机交互以及智 能 家 居 等 领 域 广 泛 应 用，人 体 行 为 识 别 是

计算机视觉中重要研究方向［１，２］。随着视频拍摄设备不断发

展，视频数据 呈 爆 炸 式 增 长，如 何 快 速、准 确 与 自 动 识 别

人体动作已成为 当 前 的 研 究 热 点。由 于 行 为 动 作 具 有 复 杂

多变性，并且受 各 种 环 境 因 素 的 干 扰，使 得 目 前 行 为 识 别

算法准确度不高，提 取 的 行 为 特 征 存 在 冗 余 性 和 准 确 性 不

够的问题［３，４］。

近年来，诸多学 者 提 出 了 一 系 列 的 识 别 算 法，如 文 献

［５］通过时空兴趣点轨迹，通过ＫＬＴ跟踪器对时空局部特

征跟踪，并将轨 迹 当 作 处 理 单 元，因 此 可 较 好 描 述 动 作 变

化。通过对于简 单 的 背 景 具 有 一 定 的 效 果，但 是 在 背 景 复

杂时，提取 的 时 空 兴 趣 点 特 征 有 限，易 导 致 识 别 率 降 低。

文献 ［６］设计了一种姿 势 序 列 有 限 状 态 机 动 作 识 别 方 案，

通过关节运动正 则 函 数 描 述 肢 体 动 作 轨 迹，建 立 姿 势 序 列

有限状态机，完成动作识别。文献 ［７］提出了一种特征融
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合的行为识别算 法，实 验 结 果 验 证 了 其 算 法 的 合 理 性 与 优

异性。该识别算法能较好对行为动作完成识别判断。

近年来，人体行 为 研 究 快 速 发 展，计 算 机 视 觉 受 到 了

更严格的挑战。传统 的 简 单 场 景 的 动 作 识 别 无 法 满 足 当 代

需求，需要面 对 真 实 场 景 下 的 复 杂 动 作 识 别，因 此，对 行

为动作识别算法提出了更高标准。

因此，为了解决提到的行为识别算法的精度和稳定性，

基于自动编码 机，设 计 了 一 种 行 为 识 别 方 案。通 过 获 取 图

像的ＡＥ与ＲＮＮ特征，提高对动作特征的描述能力，充分

结合各自 的 互 补 信 息，本 文 引 入 了 特 征 相 似 度 进 行 融 合，

获得的 ＡＥ－ＲＮＮ特 征。再 利 用 ＡＥ－ＲＮＮ特 征，通 过 分 类

训练，输 出 识 别 结 果。最 后 在 常 用 的 数 据 集 中 对 算 法 实

施验证。

１　自动编码机特征提取

自动编码机 （ａｕｔｏ　ｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是一种非监督学习算

法，其无需对样本 标 记［８，９］。ＡＥ主 要 通 过 输 入 数 据、输 出

数据和中间 数 据 构 成 一 个 网 络。在 训 练 时，每 个 样 本，通

过网络时在输出一个新的信息，ＡＥ的作用就是保证使输出

信息和输入 信 息 一 致。其 结 构 如 图１所 示，ｘ表 示 输 入 数

据，ｙ为中间数据，ｚ为 输 出 数 据，这 些 值 组 成 了 数 据 的 特

征。在整个网 络 中，为 了 得 到 输 出ｚ，只 需 要 利 用 到ｙ数

据而无需ｘ数据，所以，ｚ只和数据ｙ有关。因此，可通过

ｚ中输出数 据 来 衡 量ｙ 中 是 否 包 括 了 足 够 的 输 入 数 据ｘ。

ＡＥ可分为两部分：①输入数据和中间数据，可通过网络这

信息压缩；②中间数据与输出数据，可将压缩信息恢复。

图１　自动编码机结构

自动编码机的主 要 原 理 表 示 为：设 ＡＥ中 有ｄ个 输 入

和输出，中间层ｙ的数量为ｈ。引入ｓｉｇｍｏｉｄ方程对ＡＥ中

每个单元激活，定义为

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（１）

在学习过程中，ＡＥ先将输入数据ｘ映射到中间层，获

得中间层特征ｙ，称 之 为 编 码。接 下 来，中 间 层ｙ被 解 码

为输出特征ｚ。上述的描述的编码与解码可表示如下

ｙ＝ｓｉｇｍｉｄ（Ｗｙｘ＋ｂｙ） （２）

ｚ＝ｓｉｇｍｉｄ（Ｗｚｘ＋ｂｚ） （３）

式中：Ｗｙ，Ｗｚ 分 别 为 输 入－中 间，中 间－输 出 的 联 络 矩 阵。

ｂｙ，ｂｚ 为中间层，输出层每个单元的偏置。为了降低样本训

练的参数，进行如下约束优化

Ｗｙ ＝Ｗｚ ＝Ｗ （４）

通过式 （４）中 的 约 束，在 训 练 时 只 需 确 定Ｗ，ｂｙ，ｂｚ
这３个数值。

为了获得目标的最优化，需要通过Ｗ，ｂｙ，ｂｚ 这３个参数

构建输入与输出差异的最小值。因此，目标函数ｆ定义为

ｆ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ，ｂｙ

，ｂｚ

［ｃｏｓｔ（ｘ，ｚ）］ （５）

在给定的ｘ下，ｚ的 值 与Ｗ，ｂｙ，ｂｚ 密 切 相 关，ｃｏｓｔ（ｘ，

ｚ）表示输入与输出 差 异。为 了 提 高 算 法 的 计 算 速 度，通 过

小批量数值对权重更新，表示如下

ｃｏｓｔ＝－ １ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｄ

ｋ＝１

［ｘｉｋｌｏｇ（ｚｉｋ）＋（１－ｘｉｋ）ｌｏｇ（１－ｚｉｋ）］

（６）

其中，ｄ为输入值，ｍ为小批量值，ｘｉｋ 和ｚｉｋ 分别为小批量中

第ｉ个输入、输出的第ｋ个值。

目标函数与优化条 件 确 定 之 后，引 入 随 机 梯 度 下 降［１０］

进行求解，Ｗ，ｂｙ，ｂｚ 的优化函数表示如下

Ｗ ＝Ｗ －η
ｃｏｓｔ（ｘ，ｚ）
Ｗ

ｂｙ ＝ｂｙ－η
ｃｏｓｔ（ｘ，ｚ）
ｂｙ

ｂｚ ＝ｂｚ－η
ｃｏｓｔ（ｘ，ｚ）
ｂ

烅

烄

烆 ｚ

（７）

其中，η为学 习 率。有 了 式 （７）后，需 要 利 用 对 罚 方 程 对

Ｗ，ｂｙ，ｂｚ 求 解 偏 导 数。因 此，式 （１）的 一 阶 和 二 阶 方 程

表示为

ｆ′（ｘ）＝ｆ（ｘ）［１－ｆ（ｘ）］ （８）

ｆ″（ｘ）＝ｆ（ｘ）［１－ｆ（ｘ）］［１－２ｆ（ｘ）］ （９）

ＡＥ执行操作后，消除中间值和输出值，并将ｙ当作下

一个操作的输入。ＡＥ在 执 行 过 程 中，只 需 要 根 据 特 征ｙ，

而ｙ是在ＡＥ通过输入获得的。表明了特征ｙ涵盖了输入数

据的有效特征。对 此，通 过 权 重 和 偏 置 设 计 的 非 线 性 变 换

的ＡＥ是一种良 好 的 特 征 提 取 方 法。能 够 有 效 降 低 算 法 维

度和降噪。

２　递归神经网络特征提取

递归神经网 络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）是

表示节点此时的 输 入 与 之 前 时 间 的 输 出 联 系，有 前 向 传 播

和反 向 传 播［１１，１２］。前 向 传 播 （ｆｏｒｗａｒｄ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＦＰ）

是在一定的时间 顺 序 利 用 激 励 函 数 求 解 获 得，在 每 次 执 行

计算时需加上时间。ＲＮＮ具有良好的动态性 和 存 储 性，能

够较好对非线性 函 数 逼 近，对 复 杂 特 征 之 间 的 表 示 具 有 良

好效果。ＲＮＮ的结构表示如图２所示。

·８７４１·
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图２　ＲＮＮ结构

从图２中看出，ＲＮＮ非单纯的从 输 入 到 输 出 操 作，这

输入输出过程中 构 成 了 环 运 算，在 环 运 算 中 存 在 不 定 向 操

纵，从中间层的 输 出 成 为 下 一 时 间 的 输 入。为 了 更 好 理 解

ＲＮＮ结构，进行一个 简 单 案 例 说 明，将ＲＮＮ的 操 作 过 程

设计成一个计时器结构，ｕ１ 和ｕ２ 为输入量，ｙ为输出量，得

到的结果如图３所 示。从 图３中 看 出，ｕ１ 等 同 于 二 进 制 开

关，在ＲＮＮ 开 始 的 时 候 最 大 值 为 １。ｕ２ 为 离 散 变 量，

在［０．１，１］范 围 内 变 动，表 示 开 始 的 瞬 间，输 出 对 应 的 长

图３　ＲＮＮ模拟计时器

度。在ＲＮＮ中，输 出 量ｙ将 在０到０．５范 围 内 变 换，如

图３ （ｃ）所示。

在ＲＮＮ中，前向传播的中间层输出与下一个输入密切

相关，迭代时与 时 间 相 关，设ａｔｈ 为ｔ时 的 中 间 层 输 入 量，

表示为

ａｔｈ ＝∑
Ｉ

ｉ＝１
ｗｉｈｘｔｉ＋∑

Ｈ

ｈ′
ｗｈ′ｈｂｔ－１ｈ′ （１０）

其中，ｗｉｈ 表示输入与中间层的权重，ｘｔｉ 为时间ｔ的输入量，

ｗｈ′ｈ 为中间层与上一个时间的中间层的权重，ｂｔ－１ｈ′ 为ｔ－１时

的输出。

时间ｔ中间层作为输入值可表示为

ｂｔｈ ＝θｈ（ａｔｈ） （１１）

其中，θｈ 为激励函数。对于时间ｔ，输出层的输入值表示为

ａｔｏ ＝∑
Ｈ

ｈ＝１
ｗｏｈｂｔｈ （１２）

其中，ｗｏｈ 为中间层与输出层的权重。那么，ｔ时的输出值可

表示为

ｂｔｏ ＝θｏ（ａｔｏ） （１３）

根据ＲＮＮ前向 传 播，ＲＮＮ的 后 向 传 播 中，令 误 差 为

Ｌ，那么ｔ时的误差表示为

δｔｈ ＝θ′（ａｔｈ）（∑
ｏ

ｏ＝１
δｔｏｗｈｋ ＋∑

Ｈ

ｈ′＝１
δｔ＋１ｈ′ ｗｈｈ′） （１４）

对于误差的权重偏导可表示为

Δ
Ｌ（ｗｉ　ｊ）＝ Ｌ

ｗｉ　ｊ
＝∑

Ｔ

ｔ＝１

Ｌ
ａｔｊ

ａｔｊ
ｗｉ　ｊ

＝∑
Ｔ

ｔ＝１
δｔｊｂｔｉ （１５）

其中，δｔｊ ＝ Ｌ
ａｔｊ

，ｗｉｊ 为 输 入 与 输 出 权 重。根 据 以 上 计 算，

可得到权重的更新表达式

ｗｉｊ ＝ｗ′ｉｊ－η

Δ

Ｌ（ｗｉｊ） （１６）

在每个时刻，中 间 层 根 据 外 部 链 接 表 达 当 前 量，利 用

输入和输出层 的 值，通 过 加 权 求 和 表 达 新 的 量。由 于 前 一

时刻的值被用于表达后面时间的量，因此，ＲＮＮ可 保 持 之

前时刻的记忆，为 后 续 判 断 提 供 帮 助。在 经 过 多 次 训 练 之

后，通过ＲＮＮ对 原 始 信 号 进 行 提 取 表 达，结 果 如 图４所

示，从图４中 看 出，ＲＮＮ得 到 的 其 结 果 与 原 始 信 号 较 相

似，能够有效的对原始信息表达。

图４　ＲＮＮ特征提取测试

·９７４１·
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３　本文动作识别算法

为了提高行为 算 法 的 识 别 率，需 要 在 判 断 决 策 时 提 供

更多的依据，因 此，为 了 避 免 单 一 特 征 对 行 为 动 作 描 述 力

不强，提出了通 过２种 常 见 的 特 征 提 取，并 利 用 一 定 的 融

合方法形成新 的 特 征 表 示。因 此，提 出 了 一 种 自 动 编 码 机

与递归神经网络 特 征 融 合 的 行 为 识 别 方 法。本 文 提 出 的 算

法框架如图５所 示。首 先，分 别 通 过 自 动 编 码 机 特 征 与 递

归神经网络特征 对 行 为 动 作 进 行 特 征 提 取，得 到 ＡＥ特 征

和ＲＮＮ特征；其次，引入特征相似度进行融合，将ＡＥ特

征和ＲＮＮ特征进融合形成一种新的ＡＥ－ＲＮＮ特征；然后，

利用得到的ＡＥ－ＲＮＮ特征，通过条 件 随 机 场 分 类 学 习，完

成行为决策判断。

图５　本文图像动作识别算法过程

３．１　基于特征相似度的特征融合

不同特征具有 不 同 的 特 征 量，不 同 特 征 融 合 为 一 个 特

征时，特征维数 是 融 合 之 前 的 总 和。空 间 中 每 个 维 度 具 有

相应的特征量，这 种 融 合 特 征 的 内 存 储 存 巨 大，运 算 效 率

低下。为了获得 更 准 确 的 特 征，将 特 征 融 合 的 参 数 进 行 优

化。本文特征融合思想是基于特征相似度进行，一般来说，

特征的空间位置 表 达 了 类 型 关 系；相 同 的 特 征 空 间 通 过 同

类型为圆心，在一定半径范围内随机排列。特征类型不同，

其相应的空间关 系 存 在 一 定 差 异，通 过 特 征 向 量 和 不 同 类

型的特征的空间 距 离 表 示 特 征 相 似 度，特 征 向 量 和 同 属 特

征模型相似度越高。

设训练样本的 空 间 点 作 为 中 心，其 对 空 间 中 的 其 它 点

产生引力Ｆ，距离越近，Ｆ越大。每个类型的吸引力只在特

定的大小内有效。对于ｎ个特征中，中心点ｘｉ 与特征ｘｊ 的

吸引力Ｆｉｊ表示为［１３］

Ｆｉｊ ＝ｅ－ｄ
２
ｉｊ
／２σ２ （１７）

式 中：σ为 中 心 点 的 控 制 因 子；ｄ２ｉｊ 为 特 征 之 间 的 欧 式 距

离，ｄ２ｉｊ ＝ｘｉ－ｘｊ ；当ｘｉ＝ｘｊ，ｄ２ｉｊ ＝０，特 征ｘｉ 与ｘｊ 重

叠，Ｆｉｊ 值 最 大。ｄ２ｉｊ 越 大，Ｆｉｊ 越 小。通 过Ｆｉｊ 与ｄ２ｉｊ 的 表 达

式，当ｄ２ｉｊ 较 大 时，Ｆｉｊ 会 迅 速 下 降 为０。中 心 点 对 其 它 特

征 产 生 吸 引 力，中 心 点 相 互 也 会 具 有 吸 引 力，中 心 点 的

引 力 构 建 了 一 个 相 似 向 量Ｆ，对 于ｎ维 空 间 的ｍ 个 特 征

中Ｆ表 示 如 下

Ｆ＝

Ｆ１１ Ｆ１２ … Ｆ１　ｍ

Ｆ２１ Ｆ２２ … Ｆ２　ｍ
  

Ｆｎ１ Ｆｎ２ … Ｆ

熿

燀

燄

燅ｎｍ

（１８）

对于某个特征ｙ，对ｙ和 不 同 类 型 的 特 征 之 间 的 吸 引

力，通过不同吸引力 建 立 了 样 本 的 特 征 相 似 度ｆ，从 而 表

示了融合特征。图６为 提 出 的 特 征 融 合 结 果。图６ （ａ）为

样本图像序列，图６ （ｂ）为提取的走路动作ＡＥ特征，图６
（ｃ）为提取的走路动作ＲＮＮ特征，图６ （ｄ）为通过提出的

融合技术 将 ＡＥ特 征 与 ＲＮＮ融 合 得 到 的 ＡＥ－ＲＮＮ特 征。

通过提出的融合技 术，很 好 的 将２种 不 同 方 式 得 到 的 特 征

进行融合，较完整、准确地反映了动作形态。

图６　特征融合结果

３．２　条件随机场分类学习

条件 随 机 场 分 类 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）是

在一定 的 输 入 变 量 中，求 解 输 出 随 机 变 量 的 条 件 概 率 分

布［１４，１５］。ＣＲＦ在条件 概 率 函 数Ｐ（Ｙ　Ｘ）中，Ｘ 是 输 入 值，

为需要分类学习的观察序列，Ｙ 是输出值，为标记序列。

设Ｘ和Ｙ 为随机值，Ｐ（Ｙ　Ｘ）为在一定Ｘ下得到Ｙ 的

条件概率分布，Ｙ形成了由无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的 Ｍａｒｋｏｖ随

机场，表示为

Ｐ（Ｙｖ Ｘ，Ｙｗ，ｗ≠ｖ）＝Ｐ（Ｙｖ Ｘ，Ｙｗ，ｗ～ｖ） （１９）

其中，ｗ～ｖ为 在Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ）中 与 节 点ｖ有 关 联 的 点ｗ；

ｗ≠ｖ为与 节 点ｖ无 关 联 的 点；Ｙｖ，Ｙｗ 表 示 节 点ｖ、ｗ 对

应的值。

在实际过程中，为简化模型，可令Ｘ 与Ｙ 具 有 相 同 的

结构，那么Ｇ＝ （Ｖ，Ｅ）成为一个线性链，表示为

Ｇ＝ （Ｖ ＝ １，２，…，｛ ｝ｎ ，Ｅ＝ （ｉ，ｉ＋１｛ ｝）），

ｉ＝１，２，…，ｎ－１ （２０）

对此，Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ），Ｙ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ）表示

为相邻２节点的集，如图７所示。

·０８４１·
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图７　两种不同的ＣＲＦ结构

根据图７中看出，对于线性链ＣＲＦ，Ｘ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，

Ｘｎ），Ｙ ＝ （Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ）表 线 性 链 随 机 变 量。在 一 定 的

Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）下，Ｙ 的 条 件 概 率 分 布Ｐ（Ｙ　Ｘ）符 合

Ｍａｒｋｏｖ条件，组成了一个ＣＲＦ，表示如下

Ｐ（Ｙｉ Ｘ，Ｙ１，…，Ｙｉ－１，Ｙｉ＋１，…，Ｙｎ）＝Ｐ（Ｙｉ Ｘ，Ｙｉ－１，Ｙｉ＋１）

（２１）

４　实验测试

在ＫＴＨ测试集［１６］与 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数 据 集［１７］中 实 施 识 别

性能验 证。其 中，Ｗｅｉｚｍａｎｎ测 试 集 含 有１０个 动 作 类 别，

分 别 为：Ｂｅｎｄ，Ｊａｃｋ，Ｊｕｍｐ，Ｐ－ｊｕｍｐ，Ｒｕｎ，Ｓｉｄｅ，Ｓｋｉｐ，

Ｗａｌｋ，Ｗａｖｅ１，Ｗａｖｅ２。Ｗｅｉｚｍａｎｎ测 试 集 中 的 分 辨 率 为

１８０×１４４，２５Ｆｒａｍｅ／ｓ。图８为ＫＴＨ数据集。测试条件为：

Ｃｏｒｅ　Ｉ３，３．５０ＧＨｚ　ＣＰＵ，４ＧＢ运 行 ＲＡＭ，Ｗｉｎ７操 作 系

统。为了突 出 所 提 方 案 的 优 势，将 文 献 ［５］算 法、文 献

［６］算法和文献 ［７］算 法 视 为 对 比 组，分 别 记 为 Ａ算 法、

Ｂ算法、Ｃ算法。借助１０次３重交叉法进行实验。

图８　ＫＴＨ数据集

４．１　评价指标

对于待查询的目标Ｑｉ，其相应的查准率Ｐｋ（Ｑｉ）为

Ｐｋ（Ｑｉ）＝ＮｒＮ
（２２）

式中：Ｎｒ 代表准确判别的数量；Ｎ 是查询目标的总数。

同样，对于目标Ｑｉ，其查全率Ｒｋ（Ｑｉ）函数为

Ｒｋ（Ｑｉ）＝ＮｒＮｃ
（２３）

式中：Ｎｃ 代表样本总数。

根据Ｎｒ、Ｎ 与Ｎｃ ，相应的识别率ＡＣ表示为

ＡＣ＝ Ｎｒ
Ｎ＋Ｎｃ

（２４）

４．２　实验结果

不同识别方案在ＫＴＨ和 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集中的平均识

别率如图９所示。

图９　ＫＴＨ与 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集识别率测试

由图９发现，对 于 不 同 的 两 个 数 据 库，所 提 方 案 的 准

确识别精度最为理想，均高于９０％。

另外，统计ＫＴＨ 数 据 集 中 的 所 提 方 案 对 应 的 混 淆 矩

阵，见表１。表中第ｉ行第ｊ为 第ｉ行 识 别 为 第ｊ种 动 作 的

可能。同行的概率和为１，表１为ＫＴＨ测试集中识别率的

混淆矩阵。从表中看出，Ｗａｌｋ与Ｒｕｎ的动作正确率相对较

低，Ｗａｌｋ容易被误认为Ｒｕｎ与Ｐｕｎｃｈ；Ｒｕｎ主 要 容 易 被 误

识别为 Ｗａｌｋ。主要是因为这３种动作相 似 动 作 较 多，较 容

易产生误判。而 ＨＣ识别率最高，可达１００％。

表１　ＫＴＨ数据集的混淆矩阵

本文方法

Ｗａｌｋ　 Ｊｏｇ　 Ｒｕｎ　 Ｐｕｎｃｈ　 Ｗａｖｅ　 ＨＣ

Ｗａｌｋ　 ０．９５　 ０．０１　 ０．０４

Ｊｏｇ　 ０．０２　 ０．９６　 ０．０３

Ｒｕｎ　 ０．０４　 ０．０１　 ０．９４　 ０．０１

Ｐｕｎｃｈ　 ０．０２　 ０．９７　 ０．０２

Ｗａｖｅ　 ０．０１　 ０．０３　 ０．９８

ＨＣ　 １

·１８４１·
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　　表２为 Ｗｅｉｚｍａｎｎ测试集中得到的混淆矩阵。从表２中

得出，Ｒｕｎ和Ｓｉｄｅ的正 确 率 相 对 较 低，Ｒｕｎ容 易 被 误 判 为

Ｓｉｄｅ与Ｊｕｍｐ，Ｓｉｄｅ易被误判为Ｊｕｍｐ。主要是这３种动作具

有较高的相似性，而Ｊｕｍｐ与 Ｗａｖｅｌ的识别相对最高。

表２　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集的混淆矩阵

Ｂｅｎｄ　 Ｊａｃｋ　 Ｊｕｍｐ　 Ｐ－ｊｕｍｐ　 Ｒｕｎ　 Ｓｉｄｅ　 Ｓｋｉｐ　 Ｗａｌｋ　 Ｗａｖｅ１ Ｗａｖｅ２

Ｂｅｎｄ　 ０．９５　 ０．０１　 ０．０４

Ｊａｃｋ　 ０．９４　 ０．０１　 ０．０２　 ０．０３

Ｊｕｍｐ　 １．００

Ｐ－ｊｕｍｐ　 ０．０３　 ０．９５　 ０．０２

Ｒｕｎ　 ０．０１　 ０．０４　 ０．８９　 ０．０５　 ０．０１

Ｓｉｄｅ　 ０．０１　 ０．０４　 ０．０２　 ０．９２　 ０．０１

Ｓｋｉｐ　 ０．０１　 ０．０２　 ０．９６　 ０．０１

Ｗａｌｋ　 ０．０２　 ０．０３　 ０．９３　 ０．０２

Ｗａｖｅ１　 １．００

Ｗａｖｅ２　 ０．０３　 ０．０２　 ０．９５

　　由表３发现，对于 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库中的复杂行为，所

提技术的 准 确 识 别 精 度 维 持 在８６％以 上。特 别 是 Ｗａｌｋ、

Ｗａｖｅ１、Ｗａｖｅ２这４种 行 为，其 精 度 约 为９５％。但 是，其

它３种识别方 案 不 稳 定，且 精 度 要 低 于 所 提 技 术。原 因 是

所提方案的混合 特 征 能 够 更 好 的 表 达 行 为 动 作 特 征，具 有

更加全面准确的判断依据，并且通过ＣＲＦ对样 本 进 行 分 类

学习，ＣＲＦ对全部特征 全 局 归 一 化，能 够 有 效 获 得 全 局 最

优解，从而提高了识别率。

表３　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库中识别率对比／％

Ｂｅｎｄ　 Ｊａｃｋ　 Ｊｕｍｐ　 Ｐ－ｊｕｍｐ　 Ｒｕｎ　 Ｓｉｄｅ　 Ｓｋｉｐ　 Ｗａｌｋ　 Ｗａｖｅ１ Ｗａｖｅ２

Ａ算法 ７８　 ７７　 ８２　 ７８　 ８３　 ７６　 ８２　 ８２　 ７６　 ８２

Ｂ算法 ８５　 ８３　 ８２　 ８４　 ８５　 ８３　 ８７　 ８５　 ８６　 ８６

Ｃ算法 ８７　 ８７　 ８８　 ８７　 ８９　 ８５　 ８８　 ８６　 ８７　 ８４

本文算法 ９３　 ９２　 ９６　 ８８　 ８６　 ８８　 ９０　 ９５　 ９８　 ９６

　　图１０为在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数 据 集 中，所 提 方 案 与３种 对 照

组技术的查准－查全曲线。根 据 该 数 据 发 现，所 提 方 案 的 呈

现出更理 性 的 曲 线，对 于 任 意 的Ｒｋ（Ｑｉ），其Ｐｋ（Ｑｉ）均 为

最大，说明了本文算法性能相对其它算法更优。

图１０　不同算法的查准－查全曲线

通过 在 ＫＴＨ 和 Ｗｅｉｚｍａｎｎ测 试 集 实 验 得 出，在 ＫＴＨ
上得到的识别率高于 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集，主要是在ＫＴＨ的

动作类型比 Ｗｅｉｚｍａｎｎ简 单，动 作 种 类 简 单，而 Ｗｅｉｚｍａｎｎ

中的动作复杂，相 互 之 间 会 有 干 扰，从 而 降 低 了 算 法 的 识

别率。本文算法 在 能 够 有 效 对 行 为 动 作 识 别，相 对 其 它 算

法在识别 率 上 有 较 大 提 高。通 过 定 量 分 析 指 标 也 可 看 出，

本文得到的查 全 率、查 准 率 和 正 确 识 别 率 有 较 大 提 高。原

因是所提方案对 两 种 特 征 相 似 度 进 行 融 合，形 成 一 个 更 精

确更全面的特 征 描 述，通 过 条 件 随 机 场 分 类 决 策。而 其 它

算法一般只通过 某 一 个 的 特 征 对 图 像 序 列 描 述，得 到 的 特

征存在片面性 和 不 完 整 性，无 法 完 整、准 确 地 表 征 图 像 序

列的信息，从而导致了某些行为动作无法正确识别。

５　结束语

为了提高在行 为 识 别 中 特 征 的 描 述 能 力，本 文 提 出 了

利用递归神经网络特 征 与 自 动 编 码 机 特 征 两 种 特 征 对 视 频

序列进行特征提取。过权重和偏置设计的非线性变换的ＡＥ

是一种良好的特 征 提 取 方 法，能 够 有 效 降 低 算 法 维 度 和 降

噪。ＲＮＮ特征能够有效表示在复杂背景下的 行 为 特 征，并

·２８４１·
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通过特征相似度将ＡＥ与ＲＮＮ特征融合，形成一个更具特

征描述的新特征，为 后 续 的 条 件 随 机 场 分 类 决 策 提 供 更 多

更全面的判断依据。通过在常用的ＫＴＨ和 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据

集上的实验验证 了 本 文 算 法 具 有 较 高 的 行 为 识 别 率，鲁 棒

性较强。
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ｄｉｅｎｔ　ａｎｄ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ·Ｌａｓｅｒ，

２０１５，２６ （８）：１５９３－１６０１ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［张 飞 燕，李 俊 峰，

沈军民．基于梯度 和 光 流 统 计 特 性 的 人 体 行 为 识 别 ［Ｊ］．光

电子·激光，２０１５，２６ （８）：１５９３－１６０１．］

·３８４１·


