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基于语义分层的行为推理框架

聂慧饶，陶霖密
（清华大学 计算机科学与技术系，北京 １０００８４）

摘　 要：人类行为理解是实现“人本计算”模式的基础，其本质在于获取行为的语义，即由动作特征推导人体的行为，
需要跨越两者之间的语义鸿沟；为此提出了环境上下文进行隐式建模的方法，并基于此提出了语义分层的行为推理

框架，该框架使用了从模糊语义到确定语义的渐近式推理。 根据知识将特征合理地分为多个层次，系统则根据当前

状态去提取所需要的特征，推理当前可能的候选行为集；并由该候选行为集指导处理模块，更新特征集并进行新一

轮的推理，反复迭代至推理完成。 应用提出的环境建模方法和渐近推理框架可以有效地实现行为理解。 使用隐式环

境方法可以提高行为理解的准确率；渐近式推理框架可以避免传统推理方法无差别地提取所有特征，从而提升了推

理效率。
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　 　 Ｐａｎｔｉｃ 等［１］ 提出了“人本计算”（ｈｕｍａｎ⁃ｃｅｎｔｅｒｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＨＣＣ）的概念；这种模式被认为是未来的计



算模式，在该模式当中，计算被隐藏在居住空间的后

台，而其计算结果则在日常生活当中与人交织在一

起。 与过去“以计算机为中心”的计算模式相比，ＨＣＣ
使用了更接近人类交互方式的方法，如理解人类的行

为和情感等，从而取代传统的键盘和鼠标输入；人类

得以从过去僵化的输入环境当中解放出来，而使用更

加贴近其天性的自然方式与计算机进行交互。
ＨＣＣ 的研究重点在于使计算设备与传感设备

进行协同工作以便主动感知场景中的用户信息，分
析用户需求并完成相关任务［２］。 因此，利用计算设

备和传感器协同工作以理解人类的行为是 ＨＣＣ 的

核心组成部分。 针对传统行为理解系统无差别提取

场景当中所有特征的弊病，本文对行为所搭载的语

义进行分层，并相应地对场景中的特征进行了分类，
从而提出了一个由粗至精的逐步获取行为语义的推

理框架。

１　 研究现状

行为理解是计算机视觉领域的传统问题［３］，其
推理方式可以大致分为基于规则的推理和基于学习

的推理［ ４ ］。 基于规则是指研究者根据自己对行为

逻辑的认识，并利用逻辑推理的方法对行为进行理

解。 该方法通常包含以下步骤：１）将所有可能的需

要理解的行为囊括到模型库当中，并利用逻辑形式

对这些行为进行定义和描述；２）整理所获得的传感

信息，并将其转换为逻辑术语和公式；３）根据上一

步当中的术语和公式，进行包括演绎、归纳和推断等

的逻辑推理，以便于根据所观察的信息寻找最匹配

的行为或者行为集（模型库的子集） ［ ５⁃７ ］。
基于学习的推理则又可进一步细分为无监督学

习和有监督学习。 其中无监督的学习指的是从未进

行人工标注的数据当中直接建立起模型对行为进行

判别，其通用原则是根据系统当前的状态并结合对

系统的观察对系统的状态进行随时更新，模型中每

个动作可能发生的概率均是由人工进行赋予的；无
监督学习的过程通常有：１）采集原始传感数据（未
被标注） ［ ８ ］；２）处理未标注的数据并将其转换成相

应特征；３）采用聚类等手段建立起判别模型［９⁃１０ ］。
与无监督的学习相比，有监督的学习必须基于已经

标注的数据（通常是人工标注），而后根据数据和行

为集建立起合理的推理模型，并通过标注数据训练

出模型的参数。 当前通过有监督的学习得到推理模

型参数的方法是最为常见的，并且研究者们也在此

方面总结了很多有效的算法和模型，如隐马尔可夫

模型［１１⁃１３ ］、贝叶斯网络［ １４ ］、条件随机场［１５ ］、最近邻

法［１６ ］等。
但是当前的推理方法当中均未考虑对行为的语

义进行分层，并根据需要从环境当中提取特征，而是

尽可能多地从环境当中提取特征后进行行为推理。

２　 环境上下文模型

对行为进行推理时，若能引入人所处的环境上

下文，则可以提高推理结果的精度。 不少研究者在

开展他们的工作时也引入了环境上下文的概念，但
是他们通常是根据本体论将环境上下文显式地建立

在了模型当中［１７⁃１８ ］，该方法的缺点是：１）模型的可

扩展性差，一旦环境有更改，需要重新建立一套模

型；２）难以将时间上下文同时引入到模型当中。 本

文当中为了使环境上下文便于计算，未将其作为显

式的模型节点，而是将其作为隐式的观测特征用于

辅助行为的推理。
２．１　 特征的属性

当前的相关工作大都采用了分层模型来表示行

为，并将行为定义成了语义的携带者［１９⁃２１ ］；行为通

常都是为了满足用户需求而发生的一系列动作。 伴

随着行为的发生，通常可以观测到与该行为相关的

特征。 而行为理解需要处理的问题就是根据所观测

的特征还原出用户的行为。
特征作为样本的表现形式，可以用于将一个样本

与其他样本进行区分，例如，发生吃饭行为时，手中的

餐具可以作为用来表征该行为的重要特征。 因此，特
征可以视作对样本的某种属性的观测。 理论上，若能

获取正确表达某个样本的完整的特征集，则可以以极

高的置信度识别该样本。 但是在基于视觉的处理方

法当中，系统可以从视频图像中提取出大量不同的特

征，如颜色直方图、ＳＩＦＴ 特征、ＨＯＧ 特征等，而且基于

视觉特征进行分类得到的结果通常具有不确定性。
因此，当样本集的规模变得很大时，即面临着组合爆

炸的问题，特征的规模会增长得比样本更快，很难一

次性将视频中所有的特征悉数提取出来。
在本文当中，根据特征是否被行为集中的所有

元素共享将其分为：公有特征和私有特征，其中公有

特征属于某个行为集中的所有行为，即所有行为发

生时该类特征都可被观测（但是特征值不同）；私有

特征则是某个行为所特有，通常可以用于证明或者

证伪该行为是否发生。 显然公有特征集和私有特征
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集的选取依赖于特定的应用场景，并且可以根据应

用需要对行为集进行多层次的分层，从而实现推理

层次更加丰富的推理过程。
２．２　 可计算的环境上下文

显然所有的行为发生都伴随着环境上下文，因
此环境上下文应该属于公有特征。 环境上下文是一

个很抽象的概念，为了能将其予以形式化的表达，需
要考虑用户在室内的交互方式以及交互对象；通常

用户在室内的交互对象主要是各色家电以及家具，
而用户的交互方式又由他当前的交互对象所决定，
例如，用户处在卧室当中，则其可能在与床进行交

互，交互方式则是用户躺在床上。 而这些家具或者

家电与特定行为的发生具有很强的关联，比如餐桌

附近吃饭发生的概率很高；于是可以将它们的中心

作为某些行为发生的概率中心，而随着人体逐渐的

远离该行为发生的概率会逐渐衰减。
因此，可以将家具和家电等潜在交互对象的位

置予以标定（如图 １ 所示，图中的圆形和方形分别

代表了室内的餐桌、冰箱等交互对象），并结合人体

的当前位置作为观测的特征；在实现时，通常使用人

体位置与各个交互对象间的坐标差值（或基于差值

的非线性变换）作为观测特征，而不是使用人体到

交互对象中心的欧氏距离，以考虑交互对象的形状

对于行为发生的概率衰减的影响。

图 １　 室内家具布置标定示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｒｎｉｔｕｒｅ

３　 分层的语义推理及实现

３．１　 分层的语义推理

前文当中根据特征是否被行为集中的所有元素

所共享将其分成了公有特征和私有特征 ２ 类。 行为

是具确定语义的，但是在观测到属于某个行为的所

有特征前，尤其若其私有特征尚未被观测，则该行为

的确定语义将无法被推断，其所携带的语义将变得

模糊不清，从而该行为的确定语义将退化成为模糊

语义。 图 ２ 中所示，用户分别发生了 ２ 个行为，即喝

水和喝饮料；这 ２ 个行为的公有特征即为手中持有

物品，且在手部在向面部运动，而喝水的私有特征则

是手中物品为水杯，喝饮料的私有特征为手中物品

为饮料。 显然这 ２ 个行为的公有特征是几乎一致

的，区分它们的关键因素在于这 ２ 个行为不同的私

有特征；但是公有特征的观测可以排除用户发生看

电视等其他行为。
图 ２（ａ）对喝水和喝饮料的私有特征进行了模糊

化处理（即不再观测这 ２ 个行为的私有特征）后，喝水

和喝饮料均退化成为语义模糊不清的动作，该动作表

明人手中有物品且在向面部运动。 从中可以看出，行
为的公有特征即表达了行为的模糊语义，而辅以相应

的私有特征后行为的语义才能被确定。

图 ２　 由粗至精的推理过程

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ ｆｕｚｚｙ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｏｇｉｃ
ｔｏ ｄｅｆｉｎｉｔｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｏｇｉｃ

　 　 因此，提出了一个从模糊语义逐渐到确定语义

的推理框架，即首先根据观察到的公有特征筛选出

符合当前模糊语义的候选行为集合ｃＡ，然后根据ｃＡ
中的成员做证据广播，即去观测该成员的相应私有

特征，并最终得到当前用户的行为或者行为集 Ａｃｕｒｒ
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（用户可以同时发生多个行为）。 事实上人的推理

过程也并非一次完成的，人们总是会根据当前观测

的特征对即将发生的行为作出初步的判断，而后根

据初步判断的结果去寻找可以证明或者证伪初步判

断的新的特征。 例如，甲向乙伸出手时，乙初步判断

甲想要同乙握手或者攻击乙，此时乙开始寻找额外

的特征，若甲的手向乙的运动而去，则甲想要同乙握

手，反之则是要攻击乙。
假定系统中共有 Ｎ 个行为需要识别，将该原始

行为集记作ｏＡ＝｛ａ１，ａ２，…，ａＮ｝；系统可以获得的总

特征数为 Ｍ 个，总特征集记ｏＦ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆＭ｝。 这

些特征包含了公有特征集以及私有特征集中的元

素，其中 ｐＦ ｊ
ｋ ＝ ｛ ｐ ｆ ｊｋ１，ｐ ｆ ｊｋ２，…，ｐ ｆ ｊｋｐＭ ｊｋ

｝（ ｊ ＝ １，２，…，Ｊ；ｋ ＝

１，２，…，Ｋ ｊ） 为公有特征集，含有ｐＭｋ
ｊ个元素，而 Ｊ 为

推理的总次数，Ｋ ｊ为第 ｊ 次推理时候选行为集合ｃＡ ｊ

的总个数；私有特征集针对ｏＡ 中的每个元素进行定

义，因此可以得到 Ｎ 个行为的私有特征集， ｓＦ ｉ ＝
｛ ｓ ｆｉ１，ｓ ｆｉ２，…，ｓ ｆｉｓＭｉ

｝（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） ，对于第 ｉ 个私有

特征集，其含有ｓＭｉ个元素。 则有

∪ＫＪ－１
ｉ ＝ １ ｐＦＪ－１

ｉ{ } ∪ ∪Ｎ
ｉ ＝ １ ｓＦ ｉ{ } ＝ｏＦ

∪ＫＪ－１
ｉ ＝ １ ｐＦＪ－１

ｉ{ } ∩ ∪Ｎ
ｉ ＝ １ ｓＦ ｉ{ } ＝ ⌀{

　 　 推理时则如前所述，第 ｊ 次推理时可以先依据

当前的公有特征集 ｐＦ ｊ
ｃｕｒｒ（ｃｕｒｒ ∈ ｛１，２，…，Ｋ ｊ｝） 从

ｃＡ ｊ－１ 中 得 到 模 糊 语 义 满 足 观 测 的 候 选 集ｃＡ ｊ，

ｃＡ ｊ ＝｛ ｃａ ｊ
１，ｃａ ｊ

２，…，ｃａ ｊ

ｃＮｊ
｝ ，ｃＮ ｊ是ｃＡ ｊ的元素的个数且

ｃＡ０ ＝ｏＡ，ｃＡＪ ＝ Ａｃｕｒｒ

ｃＡ ｊ ⊆ｃＡ ｊ －１，ｊ ＝ １，２，．．．，Ｊ{
通常ｃＮＪ≪Ｎ。 在第 Ｊ 次推理时，遍历 ｃＡＪ－１ 的成

员 ｃａＪ－１
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，ｃＮＪ－１） ，根据对 ｃａＪ－１

ｉ 的私有特

征集 ｓＦ ｉ 中的成员进行观测，可以得出 Ａｃｕｒｒ。 该过程

如图 ３ 所示。 需要注意的是，该推理框架可以通过

不同的推理方法予以实现，后文当中分别使用了逻

辑回归和 ＨＭＭ 对框架进行了实现。
３．２　 基于单帧的推理方法

基于单帧的推理方法，即在推理时只使用当前

视频帧所观测的特征进行行为理解，其优点在于推

理方式相对简单，计算量较小，可以快速地完成，而
其缺点在于不使用时间上下文，从而对于噪声的抗

性较差。 基于单帧的推理方法有逻辑回归、支持向

量机以及决策树等。 本文实现时使用了逻辑回归模

型作为实现单帧推理的方法，可以方便地得到对齐

到（０，１）的概率值，也便于处理同一时刻下多个不

同行为的发生。

图 ３　 分层推理流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

进行分层次推理时，需要训练出多组逻辑回归

模型 以 适 应 不 同 的 推 理 层 次。 令 ｐＸ ｊ
ｋ ＝

［ ｐｘ ｊ
ｋ１ ｐｘ ｊ

ｋ２ … ｐｘｋ
ｊ
ｐＭ ｊｋ］（ｋ ∈ ｛１，２，…，Ｋ ｊ｝） 为第 ｊ

次推理时观测到的公有特征向量，即 ｐｘ ｊ
ｋｉ（ ｉ ＝ １，２，

…，ｐＭ ｊ
ｋ） 对应于 ｐ ｆ ｊｋｉ 的观测值，第 ｊ 次推理时的特征

对 行 为 的 贡 献 度 为 ｐＷｊ
ｚｋ ＝

［ ｐｗ ｊ
ｚ，ｋ１ ｐｗ ｊ

ｚ，ｋ２ … ｐｗ ｊ
ｚ，ｋｐＭ

ｊｋ］ （ ｚ ＝ １，２，…，ｃＮ ｊ －１） ，

其中 ｐｗ ｊ
ｚ，ｉ 即表示第 ｊ 次推理时 ｐ ｆ ｊｋｉ 对 ａｎ 的影响。 则

第 １ 次到第 Ｊ－１ 次推理时用到的逻辑回归模型为

Ｐ（ ｃａ ＝ ａｚ ｜ ｐＸ ｊ
ｋ） ＝

　 　
ｅｘｐ（ ｐＷ ｊ

ｚｋ·ｐＸ ｊ
ｋ）

１ ＋ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ ｐＷ ｊ

ｉｋ·ｐＸ ｊ
ｋ）

，ｚ ＝ １，２，…，ｃＮ ｊ －１ － １

Ｐ（ ｃａ ＝ ａｚ ｜ ｐＸ ｊ
ｋ） ＝

　 　 １

１ ＋ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ ｐＷ ｊ

ｉｋ·ｐＸ ｊ
ｋ）

，ｚ ＝ｃＮ ｊ －１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

　 　 对 于 第 ｊ 层 逻 辑 回 归 模 型， 设 定 阈 值

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｊ ，若 Ｐ（ ｃａ ＝ ａｚ ｜ ｐＸ ｊ
ｋ） ＞ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｊ ，则 ａｚ

会被添加至ｃＡ ｊ。 对于第 Ｊ 次推理，需要判断ｃＡＪ－１中

的每个成员是否属于 Ａｃｕｒｒ，因此需要对于所有的行

为都训练一个二项逻辑回归模型，即根据特征判断

该行为发生或者没有发生，对于行为 ｃａＪ
ｍ（ｍ ∈ ｛１，

２，…，ｃＮ ｊ －１｝） ，第 Ｊ 次推理时用到的特征向量 ＸＪ
ｍ 为
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ｐＸＪ－１
ｍ 与 ｓＸｍ 的并集，其中 ｓＸｍ 为 ｃａＪ

ｍ 的私有特征对

应的观测值，故对于 ｃａＪ
ｍ 有

Ｐ（ ｃａ ＝ｃａＪ
ｍ ｜ ＸＪ

ｍ） ＝
ｅｘｐ（ＷＪ

ｍ·ＸＪ
ｍ）

１ ＋ ｅｘｐ（ＷＪ
ｍ·ＸＪ

ｍ）

Ｐ（ ｃａ ≠ｃａＪ
ｍ ｜ ＸＪ

ｍ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ＷＪ

ｍ·ＸＪ
ｍ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　 　 此时只需要将 Ｐ（ ｃａ ＝ ｃａＪ
ｍ ｜ Ｘ Ｊ

ｍ） 与 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｊ

进行对比，即可判断 ｃａＪ
ｍ 是否属于 Ａｃｕｒｒ 。 需要注

意的是，所有的行为的二项逻辑回归的值的和并

没有归一化，所以在选取 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｊ 的值时，需要

根据当前计算得到的各个 Ｐ（ ｃａ ＝ ｃａＪ
ｍ ｜ Ｘ Ｊ

ｍ） 的值

予以动态设置。
３．３　 基于时间序列的推理方法

基于时间序列的推理方法主要有隐马尔可夫模

型和动态贝叶斯网等，由于隐马尔可夫模型的训练

算法和测试算法都极为成熟，本文当中采用了隐马

尔可夫作为基于时间序列的推理方法。 隐马尔可夫

模型的优势在于推理时使用了时间序列，充分地利

用了上下文信息，但是其训练较逻辑回归复杂，无法

利用过多的时间帧（否则会因联合概率较小而无法

予以计算）。 并且隐马尔可夫的训练数据使用了相

同标签下的帧序列，即训练时所用的同一序列的帧

对应的行为是相同的，而在实际过程中，同一个序列

下的不同帧可能会出现不同的行为。
此外，当前的隐马尔可夫训练算法大都只针

对一个离散观测量或者一个连续的随机向量的

应用场景，而的观测值中同时存在着多个离散观

测量和连续观测量。 直观的做法是将多个离散

观测量聚合成为一个单独的离散观测量，但是这

种做法会使模型的参数迅速增加，例如，若在

ＨＭＭ 当中选取 ５ 个隐状态，同时有 １０ 个离散观

测量，每个离散观测量对应 ２ 个不同的取值，则
观测矩阵的参数个数为 ５ × ２ １０ ＝ ５１２０，但是若引

入朴素贝叶斯假设，即观测量之间是相互独立

的，那么观测矩阵的总参数量则降为 ５ × ２ × １０ ＝
１００，实际中特征维度可能会更高，若不采用朴素

贝叶斯假设，则由于训练样本个数较少，很难得

到对模 型 参 数 合 理 的 估 计。 因 此， 的 在 训 练

ＨＭＭ 模型时对于多维离散观测值引入了朴素贝

叶斯假设。
使用 ＨＭＭ 进行行为理解时，每个行为都被认

为是一个序列。 训练 ＨＭＭ 模型时，需要利用第 ｊ 层

的公有特征集 ｐＦ ｊ
ｋ 针对 ｃＡ ｊ 中的每个行为训练出

ＨＭＭ 模型，同时需要针对每个行为训练出相应的

ＨＭＭ 模型以用于第 Ｊ 次推理。 在进行第 ｊ 次推理

时，利用已经观测的特征向量序列，可以计算出ｃＡ ｊ－１

中的每个行为输出该序列的概率，若所得概率值超

过阈值，则 ａｚ会被添加至ｃＡ ｊ。
同单帧推理时一样，在第 Ｊ 次推理时，对于

ｃａＪ
ｍ（ｍ ∈ ｛１，２，…，ｃＮ ｊ －１｝） 所使用的特征向量序列

为公有特征向量序列与私有特征向量序列的并集。

４　 实验验证

４．１　 实验环境

实验环境的设置主要用于模拟人体在室内的日

常行为场景，在该场景当中，需要识别出吃饭、看电

视、吃水果、喝饮料、看书、喝水、使用电脑等 ７ 种不

同的行为。 视频数据的采集工作由分布在屋内的 ４
套 ＡＶ８００ 综合采集卡以及 ４ 个 ＣＣＤ 摄像机完成，
其中集体分辨率最高可以达到 ７２０×５７６，帧率可以

达到 ２５ ｆ ／ ｓ。 此外，采集卡的硬件压缩功能可以直

接输出压缩格式的视频流。
实验环境当中配备了圆桌、电视、冰箱、书架、办

公桌、茶几等家具，以及水果、饮料、食品等日常生活

用品，前方提及的摄像机布置在房间的 ４ 个角落当

中，分别连接至数据采集服务器当中以捕获场景当

中发生的人体行为。 实验环境布置如图 ４ 所示，其
平面图如图 １ 所示。

图 ４　 不同视角下的实验环境

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ

４．２　 实验数据集

在该数据集当中，共需要识别吃饭、看电视、吃
水果、喝饮料、看书、喝水、使用电脑等 ７ 种不同的行

为。 该数据集共有 ２２５ ５５１ 帧行为图像。
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针对该行为集，使用了 ２ 层的推理框架对其进

行推理；定义公有特征集为｛人体的姿势，人体的朝

向，人体的位置｝，其中人体的姿势有 ２ 个观测值，
分别为站着和坐着，人体的朝向被离散成 ８ 个数值，
人体的位置则由文献［２２］中介绍的算法求出。 针

对不同的行为，分别定义了附着于其上的私有特征，
具体内容如表 １ 所示。
　 　 由于本文侧重于推理方式及效率的研究，对于

如何通过对视频进行图像处理以获取所需的特征并

没有进行深入探讨，本文中除了人体位置外的其他

特征均是通过人工予以标注。 事实上，若今后针对

相应特征的视觉算法成熟后可以方便地集成到本文

所提出的推理框架当中。
表 １　 不同行为的私有特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｉｖａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

行为 相应的私有特征 特征取值

吃饭 手中有餐具 ｛持有、不持有｝

看电视 电视开着 ｛开着， 关闭｝

吃水果 手中有水果 ｛持有、不持有｝

喝饮料 手中有饮料 ｛持有、不持有｝

看书 手接触到了书 ｛触碰，未触碰｝

喝水 手中有水杯 ｛持有、不持有｝

使用电脑 电脑开着 ｛开着，关闭｝

４．３　 实验结果

本文分别使用了基于逻辑回归和 ＨＭＭ 的推理

方式实现。 在本节当中，针对这 ２ 种实现，均对比了

未使用分层推理和使用分层推理的正确率。
４．３．１　 基于逻辑回归的实验结果

使用未分层的推理实现时，将所有的特征直接

用于训练得到特征－行为权重，此时针对 ７ 个不同

的行为，均可以得到一组特征与行为的权重关系；此
７ 组特征－行为权重可以用逻辑回归训练出的 １ 个

模型予以表示。 而分层推理实现，则是先针对所有

的行为使用公有特征训练得到特征－行为权重，其
后针对每个行为，结合公有特征及私有特征，训练出

相应的特征－行为权重，即分层推理实现时，最终得

到 １ 个描述公有特征与行为关系的模型以及 ７ 个描

述私有特征和行为的模型。
使用环境上下文特征时，本文使用了三阶多项

式来拟合行为概率同人体与家具相对位置的关系；
由于研究的行为共涉及到 ６ 个不同的家具，故环境

上下文总共包含 ３６ 维的数据，故公有特征向量总维

度为 ３８ 维，全部特征向量的维度为 ４５ 维。 其中在

未分层的推理当中引入环境上下文后，推理准确率

得到了提高，在不使用环境上下文时准确率为

８３．４％，使用环境上下文时，准确率为 ８５．２０％。
　 　 表 ２ 中选取了部分特征在不同的推理层次当中

对于看书的影响。 从中可以看出：１）分层推理时不同

层次时同一特征的权重并不相同，并且在第 ２ 层推理

时，公有特征对行为的影响变弱，这与直观感觉相符，
即公有特征在判断模糊语义时可以起到很强的作用，
但是在进行确定语义的判断时则不会起到较强的作

用；２）私有特征对相应行为的影响很大，这也充分证

明了实验中对特征的分层是比较合理的。
表 ２　 特征在不同层数对看书的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｎ ｒｅａｄｉｎｇ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｌａｙｅｒｓ

特征 第 １ 层对看书的权重 第 ２ 层对看书的权重

身体姿势 ０．２７３ ２６０ ０．１４１ ０８１

身体朝向 ０．２６６ ３１８ ０．１１５ ３３１

手触碰书 Ｎ ／ Ｃ １．７４３ ５６７

　 　 表 ３ 中所示为基于逻辑回归的不同层次推理的

实验结果。 从中可以得出以下结论：１）两者的推理精

度接近，但是实用时分层的推理可以不用提取环境当

中的所有特征，因此可以有效地节省系统效率；２）单
层推理的模型总参数量为 ７×４５＝ ３１５ 个，而双层推理

模型总参数量为 ７×３８＋７×３９ ＝ ５３９，双层推理的总参

数虽然更多，但是单个模型的参数量却在减少，在待

识别行为集变大，且训练样本不足的情况下，可以有

效地降低过拟合的可能性；３）在公有特征和私有特征

划分合理的情况下，若有新的行为加入，只需要重新

训练公有特征与各个行为对应的权重，以及该行为的

私有特征对应的权重即可，扩展代价较小。
表 ３　 不同层数的推理比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ

推理层数 准确率 ／ ％ 模型数量 参数数量

１ ８５．２０ １ ３１５

２ ８５．６１ ８ ５３９

４．３．２　 基于 ＨＭＭ 实验结果

在 ＨＭＭ 实现当中，对人体位置和家具位置

进行离散化处理，以使其符合观测模型。 未分层

的 ＨＭＭ 推理即在观测时使用全部的特征值进行

观测序列的似然值计算，而分层的推理则首先使

用公有特征对观测序列进行似然值计算，对于过

阈值的行为种类再结合其私有特征进行新一轮
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的似然值计算，得到最终结果。 识别当中，其隐

结点可能具有语义特征，但若是应用在视觉领

域，则是极有可能代表一些未知的中间状态，只
有最后的分类结果才是有语义的 ［２３ ］ 。 因此，在
实验当中针对不同的序列长度均在不同的 ＨＭＭ
当中需要注意的主要有 ２ 个参数：所取的观测帧

数和隐结点数目。 ＨＭＭ 若是应用在语音隐结点

数目下进行实验，实验中分别选取了 ５ 帧、１０ 帧、
１５ 帧以及 ２０ 帧，实验结果如图 ５ 所示。

图 ５　 不同长度序列在不同的隐结点数目下得到的

各个行为的准确率

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｕｎ⁃
ｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ

　 　 从图 ５ 中可以看出在序列帧数选择较少时，节
点数目对识别结果几乎没有影响，而且整体识别准

确率相对较低，这是因为可以使用的历史信息不够

充分。 而在序列帧数较多时，隐结点数目取为帧数

的一半左右为宜。 对于帧数为 ２０ 的序列，２ 层推理

和 １ 层推理的实验结果如图 ６ 所示。 而隐结点数目

为 ８ 的条件下（该条件下准确率相对较高）的实验

结果如表 ４ 所示。

图 ６　 ２ 层 ＨＭＭ 和 １ 层 ＨＭＭ 的实验结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ２⁃ｌａｙｅｒ ＨＭＭ ａｎｄ １⁃ｌａｙｅｒ ＨＭＭ

　 　 可以得到类似于单帧推理的结论，并且还应该

注意到对于某些行为，分层后的推理准确率会有所

上升，这是因为分层推理模型当中不同层次下相同

特征可以有不同的权重（不同层次下的 ＨＭＭ 模型

的观测概率可以不同），该行为对应的私有特征可

以更好地发挥作用，而在未分层推理时，其对应的私

有特征的作用可能被其他所影响。
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表 ４　 ２０ 帧 ８ 个隐节点下的各行为的准确率以及总体准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ

ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ２０ ｆｒａｍｅｓ ａｎｄ ８ ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ

行为 ２ 层准确率 ／ ％ １ 层准确率 ／ ％

吃饭 ８１．２７ ８２．１８

看电视 ６２．４８ ６２．６６

吃水果 ６６．５４ ６７．８２

喝饮料 ８４．７０ ９０．９９

看书 ６４．６４ ６７．２２

喝水 ６６．５４ ６８．４１

使用电脑 ７４．３２ ７６．０６

总体 ７４．３２ ７６．０６

５　 结束语

本文将环境上下文作为公有特征用于行为理

解，从而实现了环境上下文的可计算性，并可以对环

境信息进行更加精确的描述。 此外，本文将行为推

理的过程分为了获取模糊语义和确定语义 ２ 个阶

段；系统在推理过程中，根据当前观测的公有特征进

行判断，筛选出模糊语义满足条件的候选行为集；如
此迭代，直到依据候选行为集中的行为，观测其私有

特征，并做出最为精确的判断并确定当前的语义。
该框架避免了传统算法未对语义分层而提取环境中

所有特征的弊病，可以有效地提升系统性能，已经在

基于真实场景的数据集中得到了初步验证。
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ｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２００３， ９２（２） ： １９６⁃２１６．

作者简介：

聂慧饶，男，１９９０ 年生，硕士研究生，

主要研究方向为模式识别、行为理解。

陶霖密，男，１９６２ 年生，副教授，主

要研究方向为人机交互、计算机视觉与

模式识别等。 承担的项目有国家重点

基金情感计算，以及与 ＩＢＭ、ＩＮＴＥＬ、ＳＩ⁃

ＥＭＥＮＳ 的国际合作基金等重要项目。
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２０１５ 世界机器人大会

Ｗｏｒｌｄ Ｒｏｂｏｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０１５（ＷＲＣ ２０１５）
为贯彻落实习总书记在 ２０１４ 年两院院士大会上的讲话精神，积极推动创新驱动发展战略，实现我国机器人

技术与产业的跨越发展，中国科学技术协会、工业和信息化部将于 ２０１５ 年 １１ 月在北京国家会议中心共同举办主

题为“协同融合发展，引领智能社会”的 ２０１５ 世界机器人大会。
２０１５ 世界机器人大会将由 ３ 项内容组成，分别是：２０１５ 世界机器人论坛 （Ｗｏｒｌｄ Ｆｏｒｕｍ ｏｎ Ｒｏｂｏｔ ２０１５，

ＷＦＲ２０１５）、２０１５ 世界机器人博览会（Ｗｏｒｌｄ Ｒｏｂｏｔ Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ ２０１５，ＷＲＥ ２０１５）和 ２０１５ 国际青少年机器人邀请赛

（Ｗｏｒｌｄ Ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ Ｒｏｂｏｔ Ｃｏｎｔｅｓｔ ２０１５，ＷＡＲＣ ２０１５）。
本次大会将为政府、科研机构、行业协会和和企业提供一个高端的交流平台，共同探讨、展示全球机器人的发

展现状与趋势，研究机器人技术创新与产业化现状以及给我国制造业发展带来的机遇和挑战等，对促进我国机器

人产业发展，推动制造业转型升级具有重要意义。
Ｗｅｂｓｉｔｅ： ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｉｅ－ｉｎｆｏ．ｏｒｇ．ｃｎ ／ ｉｎｄｅｘ ／ ｔｚｔｇ ／ ２０１５３５ ／ １４２５５３９００３４１３＿１．ｈｔｍｌ　 　
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