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基于局部块模型的复杂场景行为识别算法

周英姿,王正勇,卿粼波,何小海∗

(四川大学 电子信息学院,四川 成都６１００６５)

摘要:针对视觉词袋模型与局部块模型特征相结合的算法在真实的复杂场景中识别率不高的问题,本文提出一种基于局

部块模型与特征预处理、特征泛化相结合的行为识别算法.本文算法在视觉词袋模型的基础上,采取局部块模型与随机

采样相结合的方法提取特征,对特征做预处理,减小了数据冗余,消除了特征之间的相关性,并且使处理后的特征更接近

原始视频特征,同时对编码后特征做泛化处理,避免过拟合现象.本文在 HMDB５１标准视频库上进行实验,结果表明本

文算法较原算法识别率提高２．１％,较其他同类算法也有一定的提升,验证了该算法的有效性.本文算法对视频量大、背

景复杂、真实场景的视频集具有较好的识别效果.
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Actionrecognitionalgorithmundercomplexscenes
basedonlocalpartmodel
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Abstract:Inordertosolvetheaccuracyoftheactionrecognitionsystemincomplexscenes,animＧ
provedmethodbasedonlocalpartmodel,featurepreＧprocessingandfeaturegeneralizationisproＧ
posed．Thealgorithmisbasedonthebagofthevisualwords．Localpartmodelandrandomsampling
areusedtoextractfeatures．Theredundanceofthefeaturesandtherelationshipbetweenthefeatures
arereducedbythepreＧprocessedprocedure．Thefeaturesprocessedareclosertotheoriginalfeatures,

meanwhilethefeaturesaregeneralizedtopreventtheoverfitting．Todemonstratetheperformanceof
theproposedmethod,experimentsarecarriedonHMDB５１datasets．TheresultsshowthatthealgoＧ
rithmhashigherefficiencythantheoriginalincomplexenvironment．Comparedwithothermethods,

theproposedalgorithmshowsmoreaccurate．Ithasabetterrecognitioneffectonvideosetswithlarge
volume,complexbackgroundandrealscene．
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１　引　　言

　　基于视频的人体动作行为识别已成为计算机

视觉研究领域的重要方向之一.人体动作行为识

别在体育训练、虚拟现实、人机交互[１]等领域具有

非常广阔的应用前景.但由于复杂背景下目标遮

挡,光照变化,摄像机移动等问题,行为识别仍面

临很大的挑战.近年来,人体行为识别方面的研

究取得了显著的成绩,其中较为突出的有基于视

觉词袋模型(BOVW)的深入研究,其原型是由

Laptev提出的特征词袋模型(BOF)[２].文献[３]
提出了三层 Kmeans聚类,分别在原始视频层、每
个动作类别层、最终的码书层进行 Kmeans聚类,
有较好的鲁棒性,并且减少了内存需求.Shi[４]等

提出了梯度边界直方图(GBH)描述特征,使用极

坐标表示梯度大小和方向,统计图像梯度方向的

时间导数直方图来表示特征,与 HOF(光流方向

直方图),HOG(梯度方向直方图)等相比,GBH
更加强化了运动边界,提取的特征更有助于识别.
文献[５]提出融合手指形状及粒子群优化算法,该
算法采用曲线拟合算法定位手指中轴线,然后采

用分步对齐方法提取手指轮廓特征和几何特征,
最后采用粒子群算法进行优化,以进一步提高识

别准确率.文献[６]基于对比度变化不敏感的相

位一致性和局部方向信息,提出一种多模态鲁棒

的角点和线段特征提取方法,在对比度差异显著

的多模态图像之间提取较多的共性角点和线段

特征.
最近研究者们展开了对复杂背景、真实性较

强、数据量大的数据库的研究,都具有较好的识别

效果[７Ｇ８],文献[９]提出了局部块模型,解决了视觉

词袋模型中特征的时空无序性.文献[１０]在视觉

词袋模型的基础上提取特征,最终的统计直方图

矢量维度很高,特征之间相关性大、数据冗余度

高.文献[１１]中通过对比实验验证了在视觉词袋

模型中预处理步骤的重要性.本文提出的算法对

文献[４]中的算法进行了优化,基于视觉词袋模型

上采用局部块模型与随机采样结合来提取特征,
通过零相位成分分析(ZCA)法对特征进行预处

理,减小了数据冗余,消除了特征之间的相关性,
并且ZCA 白化后的特征数据更加接近原始视频

特征,有利于提升识别率.同时,通过对编码后的

特征进行泛化处理,不仅抑制了无关的特征信息,
强化有用的特征信息,而且还可以简化模型,防止

过拟合现象.

２　视觉词袋模型及局部块模型的

原理

２．１　视觉词袋模型

视觉词袋模型(bagofvisualwords)是将最

初应用到文档分类中的特征词袋模型(bagof
features)应用到计算机视觉领域.一幅图像对应

一个文本,图像中的特征即视觉词汇对应文本中

的“单词”,忽略掉文本中的语法、句法和单词顺

序,用一组无序的单词表述一段文字或文档.两

者对应关系如表１所示.

表１　视觉词袋模型与特征词袋模型对应关系

　Tab．１　Relationshipofbagofvisualwordsandbag
offeatures

文档集 文本 单词 字典

图像集 图像 视觉词汇 视觉词典

视觉词袋模型用于分类识别时的主要步骤

为:(１)运动特征提取与描述;(２)聚类生成视觉词

典;(３)直方图统计生成码书;(４)将码书送入分类

器.其流程图如图１所示.其中特征的提取与特

征的处理对识别率有非常重要的影响.

图１　视觉词袋模型流程图

Fig．１　Flowchartofthebagofvisualwords

本文采用高斯混合模型(GMM),对提取的

特征进行聚类,构建视觉词典.假设数据服从混
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合高斯分布,通过调整高斯模型的个数 K,可以

逼近任何连续分布的概率密度.高斯混合模型描

述的是特征分类情况和聚集程度.每个高斯混合

模型由K 个高斯分布线性组合形成,其概率密度

函数 如 式 (１)所 示.其 中 K 表 示 码 书 大 小,

πk,μk,∑k( ) 表示模型参数,包括先验概率πk,

均值μk,对角协方差矩阵∑k
,p(k)是第k 个高

斯概率分布的权重,P(x|k)是第k 个高斯概率

密度.

P(x)＝∑
K

k＝１
p(k)P(x|k)＝

∑
K

k＝１
πkN(X|μk,∑k

)． (１)

假设有M 个数据,服从P(x)分布,要确定GMM的

模型参数,需要找到一组参数,使得它所确定的概率

分布生成这些数据的概率最大,即求解最大似然函

数∏
M

i＝１
P(xi).对似然函数取对数得到 ∑

M

i＝１
logP(xi),

即∑
M

i＝１
log ∑

K

k＝１
πkN(xi|μk,∑k

){ } .使用最大期

望值算法(EM 算法)[１２]估计高斯混合模型的参

数,重复迭代 Estep和 Mstep,直到似然函数值

收敛为止.

EM 算法步骤如下:
(１)Estep:每个数据xi,由第k个高斯概率

分布生成的概率如式(２)所示.在计算过程中,假

设μk,∑k
已知(使用初始值或上一次迭代所得

的值).

γ(i,k)＝
πkN(xi|μk,∑k

)

∑
K

j＝１
πjN(xj|μj,∑j

)
． (２)

(２)Mstep:由Estep得到数据xi 由第k个

高斯概率分布生成的概率,即生成γ(１,k)x１,

γ(２,k)x２,．．．,γ(M,k)xM 这些点.求解最大似

然函数所对应的参数值得到式(３)(４).其中Mk ＝

∑
M

i＝１
γ(i,k).

μk ＝
１
Mk

∑
M

i＝１
γ(i,k)xi , (３)

∑k＝
１
Mk

∑
M

i＝１
γ(i,k)(xi－μk)(xi－μk)T ．

(４)

２．２　局部块模型

基于文献[１３]中用于图像分类的多尺度可变

局部模型,文献[９]中提出了局部块模型,旨在解

决视觉词袋模型中特征的时空无序性.在局部块

模型中使用多尺度扫描窗口提取特征块,保留局

部特征的空间信息与时间序列信息,解决了特征

的时空无序性.局部块模型如图２所示,包括一

个下采样粗糙的根块和几个精确的子块,根块是

由原始视频下采样得到,其包含全局特征统计信

息.子块包含局部重叠事件的空间和时间序列

信息.

图２　局部块模型

Fig．２　Localpartmodel

局部块模型与随机采样相结合提取特征,分
别用两个通道对根块和子块编码,然后将编码后

的根块与子块特征结合,送入分类器进行分类识

别.特征由根块和子块编码融合得到,特征矩阵

维度大,数据多,当进行更密集的采样时,数据冗

余度高,特征之间的相关性强,增加了计算负担,
降低了识别准确率.针对以上不足,本文在第３
节对算法进行优化.

３　改进的局部块模型识别算法

３．１　局部块模型算法预处理

在局部块模型与随机采样相结合对视频进行

特征提取时,进行较密集的采样会导致特征矩阵

数据量大,冗余性高,特征之间的相关性强,从而

影响识别率.为此,本文提出了使用零相位成分

分析法对特征预处理,消除了特征之间的相关性,
减少了数据冗余,同时使最后得到的特征数据更
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加接近原始视频数据.
零相位成分分析法[１４](ZeroＧphaseComponent

Analysis)是一种多元统计中分析数据的方法,将
原始的特征数据线性组合,对每一个主成分轴上

的元素最大化样本方差,消除特征之间的相关性.
随后通过映射矩阵将主成分空间特征数据转换回

原始像素空间,ZCA白化后的特征数据更接近原

始数据,效果对比图如图３所示.

图３　PCA与ZCA白化效果对比图

Fig．３　ComparisonofPCAwhiteningandZCAwhitening

ZCA白化算法流程如下(假设原始矩阵X∈
Rn×m,m 个样本,数据维度为n):

(１)对原始矩阵X 每一列做去均值化处理,
矩阵列中每一个值减去该列均值,x′k＝xk－μk,
其中均值为μk∈R１×m,(k∈ １,２,．．．,m{ } ),xk∈
X 去均值化后矩阵记为x′∈Rn×m;

(２)求去均值化后矩阵的协方差矩阵CX′＝
X′X′T,CX′∈Rn×m;

(３)求协方差矩阵的特征向量和特征值,将
特征向量按对应特征值大小顺序排列成矩阵,
记特征值矩阵为 D∈Rn×n,特征向量矩阵为U
∈Rn×n;

(４)将原始像素空间特征映射至主成分空间,
并且对主成分空间每个轴上的元素进行一个缩

放,每 个 元 素 除 以 正 则 化 后 特 征 值 的 平 方 根

λi＋ε,ε≠０即D－１
２ ,得到XZCA＝UD－１

２UT.
(５)将主成分空间特征转换回原始像素空间,

ZX ＝XZCAX′.

３．２　特征数据的泛化处理

基于局部块模型的人体动作行为识 别 算

法,在使用训练集训练参数时,可能会出现过

拟合现象.造成这一现象的原因是训练视频

集具有噪声,在训练时也将噪声作为其参数,
导致模型复杂.由于噪声的随机性,在对测试

集进行测试时就会发生过拟合现象,导致测试

结果差.欠拟合,过拟合和合适的拟合对比图

如图４所示.可见欠拟合模型最简单,但效果

很差,虽然过拟合使得训练分类效果好,但是

其模型太过复杂,测试分类效果将会很差.为

了防止这一现象,需要对其复杂度做出惩罚,
简化模型.本文选用 L２范数对特征编码后的

特征进行泛化处理[１５],实现了对模型的空间限

制,约束了变量影响力,抑制了无关信息,强调

了有用信息.L２范数定义如式(５)所示,让‖
X‖最小,即使得 X 的每一个元素都最小,趋

近于０但不等于０.

‖X‖２＝
　

∑
n

i＝１
x２i ． (５)

图４　欠拟合、过拟合和合适的拟合对比图

Fig．４　ComparisonofunderＧfitting,overfittingand

properＧfitting

３．３　改进的局部块模型算法流程

本文基于局部块模型的算法流程为:(１)
特征提取与描述;(２)特征预处理;(３)特征编

码生成码 书;(４)泛 化 处 理;(５)分 类 与 识 别.
本文提出的算法首先将局部块模型与随机采

样相结合对原始视频进行随机采样提取特征;
然后用特征描述算子表述;而后采用零相位分

析法对 特 征 进 行 预 处 理,消 除 了 特 征 间 相 关

性,减少了数据冗余,同时也使得最后得到的

特征更加接近原始视频特征;接着对特征进行

编码,并且对编码后的特征进行泛化处理,避

免过拟合现象;最后将生成的码书送入分类器

中进行分类识别.
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４　实验结果及分析

本文在 HMDB５１[１６]标准视频库上进行试

验,评估本文算法的有效性.实验采用的方法是

使用随机采样对视频集进行采样,并且对于较长

时间视频进行分段处理.设置每个视频段最大帧

数为１６０,超过１６０帧的视频切分成若干视频段,
并按照相同的比率进行采样.使用梯度边界直方

图(GBH)描述算子表示特征,随后,使用ZCA 白

化进行特征预处理,然后使用高斯混合背景模型

(GMM)构 建 视 觉 词 典,接 着 使 用 FV(Fisher
Vector)特征编码,最后对编码后的特征进行泛化

处理,送入线性分类器分类识别.
实验环境:软件配置为 VS２０１０,Opencv２．４．

１０;计算机配置为Intel(R)Core(TM)i５,CPU
２􀆰３G处理器,４．００GB 安装内存(RAM)６４位

Window７系统.

４．１　数据集

HMDB５１是目前最复杂的真实场景下的动

作行为数据集之一,其包括５１个动作类别,６７６６
个视频片段,每个动作类别至少１０１个视频片段.
该数据集主要源于复杂多样的电影、Internet和

Google视频等.因背景复杂多样,数据量大,造
成了识别率低.其样本图如图５所示.

图５　HMDB５１视频数据集样本

Fig．５　Sampleofframesfrom HMDB５１

４．２　实验结果与分析

本文采用 GBH 描述算子,在 HMDB５１标准

数据库上进行实验.由于采用随机采样方法提取

特征,因此在数据库上重复３次实验得到平均识

别率.对原始视频每随机采样一个根块视频,相
应地采样８(２×２×２)个重叠的局部子块.采用８
位二进制量化直方图,每一个特征块维度D０大小

为６４维.每个局部块模型特征分别有两个数据

通道,其一为６４维的根块通道,另一个为５１２维

的子块通道.分别对两个通道内的特征数据FV
编码,然后将根块与子块组合,送入线性分类器.

图６为识别准确率随扫描窗口重叠率变化

图.本文算法基于局部块模型与随机采样相结合

提取特征,使用扫描窗口法提取局部根块和子块.
扫描窗口的重叠率与识别准确率紧密相关.本文

分别采用４组窗口重叠率在 HMDB５１库上进行

实验.窗 口 重 叠 率 分 别 为 ６０％、７０％、８０％、

９０％.由图６可知,窗口重叠率从６０％到８０％,
识别率有平缓的上升,但窗口重叠率从８０％到

９０％,识别率没有上升反而有所下降.这是因为

当重叠率增加到一定程度时,冗余数据增多,计算

量更大,降低了识别率.

图６　识别率随采样窗口重叠率变化图

Fig．６　AccuracyonHMDB５１withdifferentoverlap
ofsampling

本文采用高斯混合模型构建视觉词典,每
一个高斯模型为一个聚类生成一个视觉词汇继

而合成视觉词典.高斯模型个数K 与视觉词典

紧密相关,词典大小对于计算复杂度及最终识

别率 有 直 接 影 响.表 ２ 为 高 斯 模 型 个 数 与

Fisher向量个数对比.随着高斯模型个数的增

加,Fisher向量也随之增加.当词典规模较小

时,相应的词典较简单,但同时使得一些不太相

似的特征分配到同一个视觉词汇上,导致识别

率低.随着高斯模型个数增加,生成的视觉词

汇增加,码书较为丰富,识别率提高.从图７中

可以看出,从６４个高斯模型到１２８个高斯模

表２　高斯模型个数与Fisher向量个数对比

　Tab．２　ComparisonofthenumberofFisherVector

withdifferentnumberofGSM

高斯模型个数 Fisher向量个数

６４ １２２８８

１２８ ２４５７６

２５６ ４９１５２
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型,识别率提升较大.
表３为原算法与本文算法在识别准确率上

的对比.从表中可以发现,本文算法在识别准

确率上较原算法有较大提升,且随着高斯模型

个数的增加均有一定的提高.当高斯模型个数

从６４ 增 加 到 １２８ 时,原 算 法 的 识 别 率 提 升

０􀆰９％,本文算法识别率提升１．７％,本文算法的

提升更为显著.

图７　识别率随高斯模型个数变化图

Fig．７　AccuracyonHMDB５１withdifferentnumber
ofGSM

表３　本文算法与原文算法准确率对比

Tab．３ 　 Comparison of accuracy on HMBD５１ with
LMPalgorithm

高斯模型个数 原算法[４] 本文算法

６４
１２８

４３．８
４４．７

４５．１
４６．８

表４为本文算法在 HMDB５１数据库上的识

别率与其他算法的对比.在实验中,从训练集中

随机采样１５００００个特征,进行混合高斯背景模

型(GMM)建模,学习ZCA 映射矩阵.HMDB５１
数据集由于视频量较大,背景复杂,导致识别率低.

但本文算法的识别率较其他算法仍具有一定的提

升.这是因为使用了ZCA 白化对特征进行了预

处理,消除了特征之间相关性,减小数据冗余,同
时使最后的特征数据更接近原始视频特征.并且

在FV编码之后对特征做了泛化处理,强化了目

标运动信息,提高了识别率.

表４　HMDB５１数据库上本文算法与其他算法识别

率对比

Tab．４　ComparisonofaccuracyonHMDB５１withother
methodsintheliterature

算法 识别率/％

HMDB５１[１５] ２３．２

HOG３D[１０] ３４．７

MRP[１７]

LPM(MBH)[１０]

MBH[１８]

HOF＋MBH[１９]

LPM(GBH)[４]

本文算法(GBH)

４０．７
４３．１
４４．０
４５．３
４４．７
４６．８

５　结　论

本文通过对视觉词袋模型和局部块模型的理

论研究,分析了基于局部块模型的人体动作行为

识别的不足之处,提出了基于局部块模型提取特

征,结合ZCA 白化对特征预处理,并对编码后特

征进行泛化处理的人体行为识别方法.该方法通

过预处理,消除了特征之间的相关性,减少了数据

冗余.其次,对编码特征做泛化处理,简化模型,
防止过拟合现象.在 HMDB５１标准数据库上进

行实验,结果表明,本文算法较其他算法在识别率

上有一定提升,同时本文算法对视频量大、背景复

杂、真实场景的视频集具有较好的识别效果.
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