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基于粒子滤波的行为识别方法
*
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(绵阳职业技术学院 人文科学系,四川 绵阳621000)

摘要:行为识别是图像处理的一个热点问题。一些研究表明在监督学习的框架下,通过提取时空兴趣点(Spatial-temporal
interestpoints)能较好地识别人体的行为。由于兴趣点中包含与人体行为无关的噪声点,为了改进兴趣点的提取,提出了

一种基于人体骨架的改进方法。该方法通过粒子滤波(Particlefilter)算法改进人体骨架的精度,而改进后的人体骨架,能
得到更有效的兴趣点。通过在“Weizmann”,“KTH”数据集的测试,实验结果表明,该算法不仅能够提高人体行为的识别,

而且能够改进人体骨架的精确度。
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行为识别是图像处理的一个热点问题。行为识别算法可以分为两大类:1)基于时空兴趣点的方法[1-2]。该

方法将人体运动过程表示为一系列与时间空间相关的点,通过SVM(支持向量机)进行分类;2)基于人体模板。
该方法通过识别出人体运动部位,找出相关部位的行为模式[3-4]。由于人体模板本身存在精确度不高的问题,而
且这类方法主要采用时间序列分析,而人体行为模式是很典型的非线性,非高斯分布的时间序列,所以本文采用

的是第一类方法。
基于时空兴趣点的方法,将人体一系列的行为表示成词袋(Bag-of-word)。兴趣点的计算是基于Gabor滤

波。兴趣点的精确度由Gabor滤波器的阈值决定。兴趣点是分布在人体四肢、躯干的一系列点。一种直观的方

法就是将远离人体骨架的兴趣点作为噪声(异常点)处理。由于以前人体骨架提取的精确度不高,较少有研究将

人体骨架和兴趣点结合起来,用于行为的识别。
人体骨架的提取是姿态估计(Poseestimation)的主要研究问题。目前的研究主要是提取静态图片中人体的

骨架[5-7]。本文研究的对象是动态运动视频中的人体行为。粒子滤波是跟踪人体行为的一种方法。现有的研究

主要侧重在跟踪,较少有研究者将粒子滤波应用到行为识别。本文通过粒子滤波预测人体骨架的在运动中的可

能位置,缩小搜索的范围,提高人体骨架的精确度,从而提高兴趣点的精度。

图1 方法流程

本文的主要贡献是提出一种通过人体骨架改进兴趣点的方法,该方法

在改进兴趣点的同时,能够提高运动中人体骨架提取的精确度。而更精确

的人体骨架能够得到更有效的兴趣点,最终达到提高行为识别准确率的目

的。

1基于人体骨架的兴趣点

本节首先给出行为识别的方法流程图(图1),然后介绍了基于Gabor滤

波器的兴趣点和人体骨架提取的算法。最后提出一种基于人体骨架改进兴

趣点的方法。行为识别的流程描述如下:

1)输入视频,如果是第一帧,进行初始化操作,主要是提取人体的骨架。

2)如果不是第一帧,则基于粒子滤波跟踪算法和前后帧图像的变化,预
测运动中人体骨架的可能位置。
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3)计算出新的人体骨架。

4)基于人体骨架和前后帧图像的变化,计算出兴趣点的分布。

5)读取下一帧,如果不是最后一帧,则返回2)。

6)如果是最后一帧,则将产生的兴趣点序列输入训练好的SVM分类进行行为识别。

1.1基于Gabor滤波器的兴趣点

本文中的兴趣点在于采用文献[8]中提出的Gabor滤波器:

R=(I*g*hev)+(I*g*hod) (1)

其中,I是输入的图像,g(x,y;σ)是高斯核,hev和hod是一维Gabor滤波器,其定义如下:

hev(t;τ,ω)=-cos(2πtω)e-t
2/τ2

hod(t;τ,ω)=-sin(2πtω)e-t
2/τ2 (2)

通过设置阈值,当(1)式中的R 大于该阈值,得到相应的兴趣点。这种方法会产生大量与行为无关的兴趣

点。

1.2姿态估计

人体骨架的提取是姿态估计的主要研究问题。本文采用文献[7]中提出的算法。人体骨架各部分相似度的

计算如下:

S(t)=∑
i∈V

bti
i +∑

ij∈E
bti,tjij (3)

其中pi=(x,y)表示人体骨架的第i部分,比如上肢。ti 表示第i部分的运动类型,比如向前、向后运动。该算法

假设人体骨架为树形结构G(V,E),V 表示节点,E 表示边。btii 表示第i部分,运动类型为ti 的值。bti,tjij 表示第i
部分运动类型为ti,第j部分运动类型为tj 的值。

人体骨架各部分的位置,及其相关运动模式的计算如下:

S(I,p,t)=S(t)+∑
i∈V

wtii·Φ(I,pi)+∑
ij∈E

wti,tjij ·ψ(pi-pj) (4)

其中,Φ(I,pi)表示pi 在图像I中的特征向量。ψ(pi-pj)表示第i部分与第j部分之间的距离。wtii 计算第i部

分运动类型为ti 的权值。wti,tjij 计算第i部分运动类型为ti,第j部分运动类型为tj的权值。

1.3基于人体骨架的兴趣点

   (a)            (b)

图2 基于人体骨架的兴趣点

本节基于1.1和1.2节方法,提出一种改进兴趣点,去掉与人体行

为无关的兴趣点的方法。基本思想如图2所示。图2(b)是前后帧差分

图,反应图像的变化(为了便于说明,简化一些复杂情况,图2采用的是

原理图)。图2(b)中虚线方框以外的黑色区域表示非人体运动变化的区

域。虚线方框中的黑色区域与人体运动有关,记为At
d(上标t表示当前

为第t帧)。图2(a)是基于1.2节方法生成的人体骨架区域,每个部分

是一个矩形的区域。该区域记为At
s(上标t表示当前为第t帧)。所以

与人体运动相关的区域为

At=At
d∪At

s∪At-1
s (5)

即兴趣点应该落在前后两帧的人体骨架和其相关的差分区域中。
该方法的最大好处是不用设置固定的阈值。先设置阈值,使生成的兴趣点个数为0,然后减小阈值。ΔNA

表示减小阈值后,At区域中兴趣点增加的个数。基于实验,本节提出一种启发式的减小阈值的方法,当连续3次

减小阈值,相应的ΔNA 都在减小,则结束。

2跟踪算法

1.2节人体骨架的提取算法的最大缺点是,人体骨架的精度受搜索图像范围的影响。当图像中包含越多与

人体骨架无关的内容时,精度越低。本节基于粒子滤波的人体跟踪,提出一种有效缩小人体骨架搜索范围的
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方法。

2.1粒子滤波

在状态空间模型中,隐性状态{xt;t∈N},可以通过马尔科夫过程进行分析。设初始分布为p(x0),可观察

的状态为{yt;t∈N*},粒子滤波算法,递归地计算后验概率p(xt|y1:t)。其核心思想是基于第T 帧之前的观察

值推测出第T 帧的隐性状态。递归公式[10]如下:

预测: p(xt|y1:t-1)=∫p(xt|xt-1)p(xt-1|y1:t-1)dxt-1 (6)

更新: p(xt|y1:t)=
p(yt|xt)p(xt-1|y1:t-1)
∫p(yt|xt)p(xt|y1:t-1)dxt

(7)

其中,p(xt|xt-1)表示隐性状态从第T-1帧变到第T 帧的概率。p(yt|xt)表示第T 帧隐性状态下第T 帧观察

值yt的概率。(6)式表示基于T-1帧之前的观察值预测第T 帧的隐性状态xt。(7)式表示根据第1~T 帧的观

察值计算第T 帧隐性状态的概率。(6)、(7)式中的积分可以通过采样的方法进行计算。后验概率p(x0:t|y1:t)
可以近似计算:

P̂N(dx0:t|y1:t)=∑
N

i=1
ω̂(i)

tδx(i)0:t
(dx0:t) (8)

ω̂(i)
t ∝ω̂(i)

t-1p(yt|x(i)
t ) (9)

(8)式中δx0(x)为狄拉克函数。(9)式中ω̂(i)
t 为归一化的重要性权值。关于(6)~(9)式详细的讨论,可参考

文献[10]。

2.2基于粒子滤波的人体跟踪

本文采用文献[9]中基于粒子滤波的跟踪方法。T+1帧的跟踪目标的计算如下:

xt+1=Axt+Bxt-1+Cvt,vt ~N(0,∑) (10)

其中,xt=(dt,dt-1,st,st-1),d=(x,y)表示追踪目标在图像中的位置,s表示目标在图像中的比例,目标搜索面

积为

R(xt)=dt+stW (11)

其中,W 表示矩形窗口的大小,该区域的颜色分布的核密度估计为

qt(n;X)=K∑
u∈R(x)

w(|u-d|)δ[bt(d)-n] (12)

其中,bt(u)表示第t帧图像中,位置u处的颜色向量。K 是规范化常量。

p(yt|xt)∝exp-λ[1-∑
N

i=1
q*(n)qt(n;x{ })] (13)

其中,q*(n)是基于(12)式计算的目标参考分布。基于p(yt|xt)利用粒子滤波实现人体跟踪。关于粒子滤波的

具体内容,可参考文献[10]。

2.3改进的跟踪搜索区域

图3 跟踪区域

2.2节对跟踪目标的预测是基于(10)式二阶自回归方

程。本节前后帧所反映出的运动变化,给出跟踪目标的预测

区域,并基于这个新的预测区域计算人体骨架。图3(a)中的

两个矩形区域分别表示(5)式的At-1,At-2,ΔTt 表示前2帧中

矩形的上边差的绝对值;ΔBt 表示前2帧中矩形的底边差的

绝对值;ΔRt 表示前2帧中矩形的右边差的绝对值;ΔLt 表示

前2帧中矩形的左边差的绝对值。

新的搜索面积At
p 为图3(b)中外部较大的矩形,图3(b)

中内部较小的矩形为At-1。At
p 由At-1向上下左右扩大cΔTt,cΔBt,cΔLt,cΔRt(实验中c=3)。

2.2节中,(10)式的xt+1,(11)式中的W,以及(11)、(12)式中的d由本方法替代。
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3实验结果及分析

本实验所需硬件环境:Inteli5CPU,内存8GB,软件环境:Windows7,Opencv2.43。本实验数据,来自

“Weizmann”[11],“KTH”[12]。“Weizmann”包含10种行为类型,大约100段视频。“KTH”包含6种行为类似,

大约2300段视频。行为识别采用的是支撑向量机(SVM),Radialbasicfunctionkernel。

图4显示的是基于本文方法的混淆矩阵(Confusionmatrix)。对于“KTH”,识别率为93.3%;对于“Weiz-
mann”,识别率为94.1%。表1给出了与其他方法的比较。对于“KTH”,本方法比其他文献方法的识别率高,对
于“Weizmann”,本方法虽然不如文献[14],但是对于“KTH”的识别率比文献[14]高。

    
       (a)“Weizmann”       (b)“KTH”

          图4 混淆矩阵

     

  表1 与其他方法的比较   %

Weizmann KTH

本文 94.1 93.3

文献[16] 90.05 83.3

文献[15] 92.89 91.33

文献[14] 100 90.5

文献[8] 85.2 81.17

  本方法不仅能达到较好的行为识别,由于对人体骨架搜索面积的优化,对人体骨架提取的精度也有所提高。

表2、3分别给出对于“KTH”,“Weizmann”数据集,分别采用文献[7]和本文方法得到的人体骨架的精度。文献

[7]对下臂和小腿的精度较低。而本文方法比文献[7]对人体骨架的识别精度有较大改进。

4结束语

本文提出一种基于人体骨架,改进兴趣点的方法。实验表明本方法不仅能提高人体行为的识别率,而且能

够改进运动中人体骨架提取的精确性。本文方法主要是对兴趣点的模式通过SVM进行分类,如何得到层次化、

结构化的兴趣点,是下一步需要研究的问题。虽然人体骨架的识别精度还不是很高,表2、3表明下臂和小腿的

识别率比较低,但是如果不基于兴趣点,仅仅分析人体骨架的运动模式是否能够得到更好的行为识别,同样也是

需要进一步研究的问题。

         表2 Weizmann       %

方法 躯干 头 上臂 下臂 大腿 小腿

本文 100 87 88.5 69.2 86.6 75.2

文献[7] 88.5 73.2 64.7 43.8 77 62.3

        表3 KTH          %

方法 躯干 头 上臂 下臂 大腿 小腿

本文 98.2 94.2 87.3 67.3 89.4 73.5

文献[7] 91.5 81.4 72.5 50.7 82.7 65.3
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RecognizingHumanActionsbyParticleFilter

ZHOU Weichun
(DepartmentofHumanities,SichuanMianyangVocationalandTechnicalCollege,MianyangSichuan621000,China)

Abstract:Actionrecognitionisahotresearchtopicinimageprocessingarea.Somestudieshaveshownthatbasedonsupervised

learning,spatial-temporalinterestpointswhichareextractedfromimagescanrecognizehumanaction.Sinceinterestpointscontain

somenoiseswhicharenotrelatedtohumanaction,amethodwhichisbasedonhumanskeletonispresentedtorefineinterestpoints.

Thismethodcanimprovetheprecisionofhumanskeletonbyparticlefilter.Therefinedhumanskeletonisusedtogetbetterinterest

points.Basedon“Weizmann”,“KTH”dataset,experimentresultsshowthatthemethodcanimprovetheprecisionofhumanaction

recognitionandhumanskeleton.

Keywords:humanactionrecognition;spatial-temporalinterestpoints;particlefilter;poseestimation;supportvectormachine
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