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摘　 要：从复杂的人体行为中提取出重要的有区分力的特征是进行人体行为分析的关键。 目前经典的特征分析方

法大多是线性的特征分析技术，对于非线性处理会导致错误的结果，为此，提出了一种慢特征提取方法。 首先，利用

帧间差分法获取帧差图像序列，对选定的初始帧进行特征点检测；然后，利用光流法对特征点进行跟踪，收集训练立

方体；最后，利用收集的训练立方体进行慢特征函数的机器学习，提取出慢特征并进行特征表示。 实验中提取每种

行为的慢特征进行对比，结果显示提取的慢特征随时间变化非常缓慢，并且在不同行为之间具有很强的区分力，表
明该方法能够有效提取出人体行为的慢特征。
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　 　 近年来，随着社会复杂度的增大和人口密集度 的增加，异常事件和突发事件也随之迅速增多，因此

安防监控被提上了日程，成为人们关注的焦点。 越

来越多大规模的视频监控系统被建立，面对海量涌

现的视频数据，加上工作人员精力有限，不可能时刻

监控视频中发生的事件，因此如何去自动获取分析



其中包含的内容成为一个亟待解决的问题。 视频中

大部分内容是人的行为活动，要让计算机理解视频

中的人在什么场景做什么，并用自然语言表述出来，
具有很重要的学术和应用价值。 因此人体行为分析

成为研究的热点。 人体行为分析的一个关键点是从

复杂的人体行为中提取重要的有区分力特征。 目前

已经有一些经典的特征分析方法，如主成分分析

（ＰＣＡ）、独立成分分析（ ＩＣＡ）等［１－３］。 但是这些方

法都是线性的特征分析技术，对于非线性处理也许

会导致错误的结果。 为了处理非线性系统，提出了

一些改进的方法，如基于核的主成分分析（ＫＰＣＡ）。
基于核的主成分分析首先由 Ｂ． Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ 等［４］ 提

出，在高维特征空间中使用核函数计算主成分，这个

高维特征空间和输入空间是非线性相关的。
最近，一种新的数据特征分析方法，即慢特征分

析（ｓｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＳＦＡ） ［５］被提出。 慢特征分

析的主要目的是从输入信号中提取最佳的缓慢变化

的特征作为信号的不变表示。 随时间变化的信号的

不变特征对于很多模式分类任务非常有用，并且慢

特征分析已经被成功应用于姿势识别和图像特征提

取等一些领域［６－１２］。 Ｚｈａｎｇ 等［１３］把慢特征分析应用

于人体行为识别，并取得了很好的效果。 基于慢特

征分析能够提取输入信号的不变量信息，并且具有

平移、旋转、缩放、光照等不变性，具有方向选择性和

边缘方向选择性的特点，因此本文提出了视频中人

体行为的慢特征提取方法。

１　 慢特征分析（ＳＦＡ）原理

慢特征是利用慢特征分析（ＳＦＡ）方法从输入信

号中获取的能够表征信号发生源某些固有属性的特

征。 慢特征能够表征输入信号的不变量信息，对于

数据分析和模式识别都有非常重要的作用。 慢特征

的有效提取是后续行为分析的基础，起着关键性的

作用。
１．１　 ＳＦＡ 的数学描述

慢特征分析算法的目标是从输入的时序信号

ｘ（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘＩ（ ｔ）( ) Ｔ 中提取出变化比较

缓慢的隐含成分，即最具有不变量性质的信息。 其

数学描述如下［５］。
给 定 一 个 Ｉ 维 输 入 信 号 ｘ（ｔ） ＝

ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘＩ（ｔ）( ) Ｔ ，其中 ｔ 表示时间，变化范

围 ［ｔ０，ｔ１］ 。 找到一个 Ｊ 维的变换函数 ｇ（ｘ） ＝
ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），．．．，ｇＪ（ｘ）( ) Ｔ ，从而产生 Ｊ 维的输出信

号 ｙ（ｔ） ＝ ｙ１（ｔ），ｙ２（ｔ），．．．，ｙＪ（ｔ）( ) Ｔ ，其中 ｙｊ（ｔ）： ＝
ｇｊ（ｘ（ｔ）） 。 优化问题框架如下：

对于每一个 ｊ ∈ ｛１，２，．．．，Ｊ｝ ，
ｍｉｎ

ｙ ｊ
Δ（ｙ ｊ）： ＝ 〈 ｙ·ｊ（ ｔ）( ) ２〉 （１）

〈 ｙｉ（ ｔ）( ) 〉 ＝ ０ （２）
〈 ｙｉ（ ｔ）( ) ２〉 ＝ １ （３）

〈ｙｉ（ ｔ）ｙ ｊ（ ｔ）〉 ＝ ０，∀ｊ ＜ ｉ （４）
式中： ｙ·ｊ（ ｔ） 表示 ｙ ｊ（ ｔ） 关于时间 ｔ 的一阶导数，尖括

号 〈·〉 表示在时间上求均值。 约束条件（２）和（３）
避免了 ｙ ｊ（ ｔ） 等于常量。 条件（４）说明只要 ｉ≠ ｊ ，则
分量 ｙｉ（ ｔ） 和分量 ｙ ｊ（ ｔ） 的协方差为零，即 ｙｉ（ ｔ） 和

ｙ ｊ（ ｔ） 互不相关，由于 ｉ 和 ｊ 是任意的，所以能够保证

输出信号各分量间是不相关的，因此每个分量携带

不同的信息。 同时也产生了一个顺序， ｙ１（ ｔ） 是最

佳的输出信号，即变化最慢的信号， ｙ２（ ｔ） 其次，依
次类推。
１．２　 ＳＦＡ 算法具体实现步骤

慢特征分析算法实质上是一个学习问题，也即
变分法的最优化问题，一般来讲很难解决。 然而对

于输入输出函数元素 ｇ ｊ 被限定为有限个非线性函
数的线性组合，问题就大大简化了。 在这个限定下，
解决最优化问题的算法如下。

给 定 一 个 Ｉ 维 输 入 信 号 ｘ（ｔ） ＝
ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘＩ（ｔ）( ) Ｔ ，一个 Ｊ 维变换函数 ｇ（ｘ） ＝
ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），．．．，ｇＪ（ｘ）( ) Ｔ 。

１）如果变换是线性的，即 ｇ ｊ（ｘ） ＝ ｗＴ
ｊ ｘ ，其中 ｘ

是输入， ｗ ｊ 是权值。 不失一般性，假设 ｘ 均值为 ０，
方差为 １，即 〈ｘ〉 ｔ ＝ ０， 〈ｘ２〉 ｔ ＝ １。 因为 ｙ ｊ（ ｔ） ＝
ｇ ｊ（ｘ（ ｔ）） ＝ ｗＴ

ｊ ｘ（ ｔ） ，所以方程（２）中，
〈ｙ ｊ（ ｔ）〉 ＝ 〈ｇ ｊ（ｘ（ ｔ））〉 ＝ ｗＴ

ｊ 〈ｘ（ ｔ）〉 ＝ ０
即式（２）中的限制条件被满足。 方程（４）中，

〈ｙｉ（ ｔ）ｙ ｊ（ ｔ）〉 ＝ 〈ｙｉｙ ｊ〉 ｔ ＝

〈（ｗＴ
ｉ ｘ）（ｗＴ

ｊ ｘ）〉 ｔ ＝ ｗＴ
ｉ 〈ｘ ｘＴ〉 ｔ ｗＴ

ｊ

　 　 令 Ｂ ＝ 〈ｘ ｘＴ〉 ｔ ，则 〈ｙｉ（ ｔ）ｙ ｊ（ ｔ）〉 ＝ ｗＴ
ｉ Ｂｗ ｊ ，只要

选择合适的权值，使得 ｗＴ
ｉ Ｂ ｗ ｊ ＝ δ ｉｊ ，则式（４）中的限

制条件被满足。
式（１）中的目标函数：

Δ（ｙ ｊ） ＝ 〈（ｙ·ｊ） ２〉 ｔ ＝ 〈（ｗＴ
ｊ ｘ
·） ２〉 ｔ ＝ ｗＴ

ｊ 〈ｘ· ｘ·Ｔ〉 ｔ ｗ ｊ

令 Ａ ＝ 〈ｘ· ｘ·Ｔ〉 ｔ ，则 Δ（ｙ ｊ） ＝ ｗＴ
ｊ Ａ ｗ ｊ ，把式（３）中的限

制条件整合到目标函数（１）中，则有

Δ（ｙ ｊ） ＝
〈 ｙ·ｊ( ) ２〉 ｔ

〈ｙ２
ｊ 〉 ｔ

＝
ｗＴ

ｊ Ａ ｗ ｊ

ｗＴ
ｊ Ｂ ｗ ｊ

　 　 由线性代数可知，能够使上式取得最小值的权
值向量 ｗ ｊ 对应于式（５）一般特征值问题的特征向
量，此时式（３）中的限制条件也被满足。

ＡＷ ＝ ＢＷΛ （５）
式中： Ｗ 是特征向量矩阵， Λ 是由特征值 λ １，
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λ ２，．．．，λＮ 组成的对角矩阵。
２）非线性变换可以视为非线性空间的线性变

换［５］。 函数 ｈ（ｘ）的非线性扩展定义为
ｈ（ｘ）： ＝ ［ｈ１（ｘ） ｈ２（ｘ） ．．． ｈＭ（ｘ）］ （６）

　 　 慢特征函数通过以下步骤获得。
ａ）使用非线性函数 ｈ（ ｘ）对原始信号进行扩

展，并把 ｈ（ｘ）归一化，使其均值为 ０，即 ｚ： ＝ ｈ（ｘ） －
ｈ０，其中 ｈ０ ＝ 〈ｈ（ｘ）〉 ｔ ，归一化使条件（２）有效。 本
文使用二次扩展， 即 ｈ（ｘ） ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＩ，ｘ１ｘ１，
ｘ１ｘ２，．．．，ｘＩｘＩ） 。

ｂ）解决一般化的特征值问题 ＡＷ ＝ ＢＷΛ ，其
中， Ａ： ＝ 〈ｚ· ｚ·Ｔ〉 ｔ ， Ｂ： ＝ 〈ｚ ｚＴ〉 ｔ 。 假设矩阵 Ａ 和矩
阵 Ｂ 的维数都是 Ｍ，前 Ｋ 个特征向量 ｗ１，ｗ２，．．．，ｗＫ

（Ｋ≪Ｍ）和最小的特征值相联系，即 λ１ ≤ λ２ ≤…≤
λＫ ，对应的非线性慢特征函数 ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），．．．，
ｇＫ（ｘ） ：

ｇ ｊ（ｘ） ＝ ｗＴ
ｊ （ｈ（ｘ） － ｈ０） （７）

　 　 这些慢特征函数能够满足约束条件（２） ～ （４），
而且能使式（１）中的目标函数最小。
１．３　 改进的慢特征分析算法（Ｄ⁃ＳＦＡ）

慢特征分析方法是一种非监督式学习策略，不能
编码有监督的信息，为了把监督信息引入到学习中，
提出了 Ｄ⁃ＳＦＡ（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ＳＦＡ）学习策略［１３］，其数
学 描 述 为： 已 知 输 入 信 号 ｘｃ（ｔ） ＝
ｘｃ１（ｔ），ｘｃ２（ｔ），．．．，ｘｃＩ（ｔ）( ) ，ｃ ∈ １，２，．．．，Ｃ{ } ，目标是

找到 一 系 列 的 Ｊ 维 输 入 输 出 函 数 ｇｃ（ｘ） ＝
ｇｃ１（ｘ），ｇｃ２（ｘ），．．．，ｇｃＪ（ｘ）( ) Ｔ ，使得 Δ（ｇｃｊ（ｘｃ）） － γ ×

Δ（ｇｃｊ（ｘｃ′）） 最小，即对于每一个 ｊ ∈ ｛１，２，．．．，Ｊ｝ ，使
式（８）最小：

Δ（ｇｃｊ（ｘｃ）） － γ × Δ（ｇｃｊ（ｘｃ′）） ＝

〈［ｇｃｊ（ｘ
·

ｃ）］ ２〉 ｔ － γ × 〈［ｇｃｊ（ｘ
·

ｃ′）］ ２〉 ｔ ＝

ωＴ
ｃｊ 〈ｘ·ｃ ｘ

·Ｔ
ｃ 〉 ｔ － γ × 〈ｘ·ｃ′ ｘ

·Ｔ
ｃ′〉 ｔ[ ] ωｃｊ

（８）

且满足以下条件：
〈ｇｃｊ（ｘｃ∪ｃ′）〉 ｔ ＝ ０ （９）

〈［ｇｃｊ（ｘｃ∪ｃ′）］ ２〉 ｔ ＝ １ （１０）
∀ｊ′ ＜ ｊ：〈ｇｃｊ′（ｘｃ∪ｃ′）ｇｃｊ（ｘｃ∪ｃ′）〉 ｔ ＝ ０ （１１）

式中：ω ｃｊ 是第 ｃ 类第 ｊ 个慢特征函数的权值向量， γ
是权衡参数。

求解最小值问题可以转化为求解一般的特征值
问题： ＡＷ ＝ ＢＷΛ ，其中 Ａ ＝ （ 〈ｘｃ ｘＴ

ｃ 〉 ｔ － γ ×
〈ｘｃ′ ｘＴ

ｃ′〉 ｔ） ， Ｂ ＝ 〈ｘｃ∪ｃ′ ｘＴ
ｃ∪ｃ′〉 ｔ ， Λ 是特征值组成的

对角矩阵， Ｗ 是相应的特征向量。

２　 视频中人体行为的慢特征提取

本文提出的视频中人体行为慢特征的提取主要
包括 ３ 个部分：收集训练立方体、Ｄ⁃ＳＦＡ 算法提取慢
特征和构建 ＡＳＤ 特征表示。

２．１　 收集训练立方体
收集训练立方体是由视频图像序列构建出原始

输入信号 ｘ（ ｔ）的一种方法。 首先对原始视频进行
处理，得到帧差图像序列。 以选定的某一帧图像作
为初始帧，检测其特征点［１４］，然后使用光流法对特
征点进行跟踪［１５－１６］，从而得到视频中所有特征点对
应的轨迹集合。 对于轨迹集合中的每条轨迹，提取
其中各个轨迹点 ｗ × ｗ 邻域内的像素值，形成一系
列的像素块，考虑到时间信息，通过 Δｔ 个相继帧对
每个点的像素块序列进行整合，本文取 Δｔ ＝ ３。 进
一步对所有的特征点进行整合后得到训练立方体，
即构建出了输入向量 ｘ（ ｔ）。 图 １ 给出了训练立方
体的获取过程。

图 １　 训练立方体的获取过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｂｏｉｄｓ

２．２　 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法提取慢特征
慢特征分析方法是实现提取慢特征任务而提出

的一种学习算法。 ＳＦＡ 算法是一种非监督学习算
法，它在人体行为视频中提取慢特征的思想是：不同
种类的行为视频收集到的训练立方体混合在一起用
于慢特征函数的机器学习，然后用学习出来的慢特
征函数提取出慢特征。 由于不能编码有监督信息，
所以提取出来的慢特征在行为间没有很好的区分
力。 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法在学习过程中引入了监督信息，其
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在人体行为视频中提取慢特征的思想是：对于每一
类行为收集到的训练立方体分别用于慢特征函数的
学习，这样学习出的慢特征函数具有行为类间的区
分力，即对类内行为具有选择性。
２．３　 ＡＳＤ 特征表示

由于慢特征分析能够使均方导数最小，所以 １
个立方体对相应慢特征函数的拟合度可以通过变换
立方体的平方导数来衡量［１３］。 如果值很小，则说明
这个立方体和慢特征函数拟合得很好。 对于第 ｉ 个
立方体 Ｃ ｉ 和第 ｊ 个慢特征函数，定义平方导数：

ｖｉ，ｊ ＝
１

Ｌ － Δｔ∑
Ｌ－Δｔ

ｔ ＝ １
［Ｃ ｉ（ ｔ ＋ １） 􀱋 Ｆ ｊ － Ｃ ｉ（ ｔ） 􀱋 Ｆ ｊ］ ２

（１２）
式中： Ｌ 表示特征点跟踪的帧数， Δｔ 表示每个时间
点累计的相继帧的个数， 􀱋 表示变换操作，本文取
Ｌ ＝ １５， Δｔ ＝ ３。

然后把平方导数在所有的立方体上进行累加，
从而形成 ＡＳＤ 特征为

ｆＡＳＤ ＝ ∑
Ｎ

ｉ
Ｖｉ （１３）

式中： Ｎ 表示 １ 个行为视频中收集的立方体的个数，
Ｖｉ ＝ （ｖｉ，１，ｖｉ，２，．．．，ｖｉ，Ｋ）Ｔ ，Ｋ 表示慢特征函数的个数。

３　 实验结果及分析

３．１　 数据库介绍
本文选用魏茨曼科学院行为识别数据库（Ｗｅｉｚ⁃

ｍａｎｎ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ）进行慢特征的提取实验，
用于验证慢特征分析方法在人体行为视频中提取慢
特征的有效性。 该数据库包含 １０ 种单人行为，包括
弯腰、奔跑、单脚跳、双脚跳、原地跳、挥手跳、侧行、行
走、单臂挥舞和双臂挥舞。 每种行为分别由 ９ 位不同
的人完成。 图 ２ 给出了每类行为的图像样本。

图 ２　 Ｗｅｉｚｍａｎｎ 人体行为数据库样图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｗｅｉｚｍａｎｎ ｄａｔａｂａｓｅ

３．２　 实验结果及分析
为了验证慢特征分析方法在人体行为视频中提

取慢特征的有效性，使用 ３．１ 介绍的数据库进行实

验。 实验分别从 ＳＦＡ 和 Ｄ⁃ＳＦＡ 对不同行为提取慢特

征的效果对比和使用 Ｄ⁃ＳＦＡ 计算出的 ＡＳＤ 特征的模

值对比 ２ 个方面，说明慢特征分析方法能够有效提取

慢特征，且 Ｄ⁃ＳＦＡ 较之 ＳＦＡ 效果更好。 图 ３ 和 ４ 为 ２
种算法提取的慢特征随时间的变化图对比，

图 ３ 中使用 ＳＦＡ 算法对不同的行为进行慢特征

的提取。 可以看出不同行为的慢特征随时间的变化

具有相似性，区分力比较小。 这是因为 ＳＦＡ 算法是

一种非监督式学习算法，不能编码任何监督信息，其
慢特征函数是由所有行为混合在一起进行机器学习

得到的，因此慢特征函数被不同行为所共有，降低了

行为间的区分力。

图 ３　 ＳＦＡ 算法提取的慢特征随时间变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＳＦＡ
ｖａｒｙ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

　 　 图 ４ 中使用 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法进行慢特征的提取。
图中包含 １０ × １０ 个子图，其中坐标为（ ｉ，ｊ）的子图
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表示第 ｊ 类行为经第 ｉ 类行为的慢特征函数变换

得到的慢特征随时间的变化图。 可以看出对角线

上的图随时间基本不变，这说明 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法具有

行为类间的选择性，每种行为训练出的慢特征函

数能使该行为变慢，而使其他行为变化相对较快。
这是因为 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法是对每一类行为都进行机器

学习，分别得到对应的慢特征函数，因此提取出的

慢特征具有很好的区分力。

表 １ 是 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法计算出来的不同类行为的

ＡＳＤ 特征的模值．该表是由 １０ × １０ 个单元构成，第
（ ｉ，ｊ）个单元表示第 ｊ 类行为的立方体经第 ｉ 类行为

的慢特征函数变换后计算出来的 ＡＳＤ 特征的模值。
由表中数据可知，第 ｊ 列中，第（ ｊ，ｊ）个单元中的数据

比该列其他数据都要小得多。 这说明 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法学

习出的慢特征函数只能使该类行为的 ＡＳＤ 特征值变

慢，因此行为类间具有很好的区分力。

图 ４　 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法提取的慢特征随时间变化

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ Ｄ⁃ＳＦＡ ｖａｒｙ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

表 １　 训练集和测试集统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

Ａｃｔｉｏｎ Ｗａｌｋ Ｒｕｎ Ｊｕｍｐ Ｐｊｕｍｐ Ｂｅｎｄ Ｗａｖｅ１ Ｗａｖｅ２ Ｓｋｉｐ Ｊａｃｋ Ｓｉｄｅ

Ｗａｌｋ ０．０７０ ９００ １５１．７９０ ０ １３３．５７０ ０ １３２．８４０ ０ １２７．８４０ ０ １２８．４７０ ０ １２４．６２０ ０ １３５．１６０ ０ １６０．２３０ ０ １４５．４８０ ０

Ｒｕｎ ２２９．１４０ ０ ０．０６２ ４００ ２１８．８２０ ０ ２２９．８６０ ０ ２２４．９３０ ０ ２３７．４００ ０ ２３０．６００ ０ ２３２．５９０ ０ ２５２．６４０ ０ ２３２．０００ ０

Ｊｕｍｐ ６９９．７８４ ５ ６７３．７１１ ９ ０．０１２ ０００ ５９６．５５７ ３ ５７４．３７９ ３ ５９４．０４４ ５ ５８３．２３８ ９ ６３７．６３４ ４ ６５７．６２０ ８ ６０５．６６８ ７

Ｐｊｕｍｐ ５９９．９４２ ５ ６５７．４４１ ９ ４９１．７７１ ５ ０．００１ ６００ ５４１．０６７ ３ ５５３．９５５ ２ ５３２．８６４ ２ ６３３．４５４ ２ ７４７．７７２ ２ ６３７．９１１ ７

Ｂｅｎｄ ６７１．９９３ ２ ８１０．７０３ ０ ７１６．９６０ ０ ６８０．９６０ ２ ０．０００ ７００ ９３６．５１３ ２ ６４０．２１５ ０ ６４６．０３９ ７ ８３６．８７１ ７ ６６９．５７７ ６

Ｗａｖｅ１ １１１．１７０ ０ １０３．８８０ ０ １０９．３１０ ０ １０９．６００ ０ ９９３．８６１ ６ ０．００２ ８００ １０６．１９０ ０ ９２９．６６０ ７ １００．８９０ ０ ９０８．２７５ ０

Ｗａｖｅ２ ６７１．４２２ ７ ６５８．９９５ ６ ６３７．１３８ ４ ５９６．０２４ ６ ５１２．６９７ ４ ７１０．９１５ ５ ０．０００ ７８４ ６７７．３８６ ６ ６０５．９７３ ７ ７０７．１４６ ２

Ｓｋｉｐ １５４．８３０ ０ １５２．９６０ ０ １３５．６５０ ０ １５４．３００ ０ １４４．１２０ ０ １４４．６５０ ０ １３６．３８０ ０ ０．０６２ １００ １５９．４８０ ０ １６９．３４０ ０

Ｊａｃｋ １９９．０４０ ０ ２２１．７６０ ０ １８６．６１０ ０ １７９．８００ ０ １８０．１００ ０ １９５．６００ ０ １９４．５４０ ０ ２１８．０２０ ０ ０．０１１ ９００ ２１３．６７０ ０

Ｓｉｄｅ １８６．２６０ ０ ２００．９２０ ０ １７３．８９０ ０ １７１．５８０ ０ １６９．１６０ ０ １６５．０３０ ０ １７２．５１０ ０ １８１．５８０ ０ １９８．１８０ ０ ０．０３５ ２００
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４　 结束语
本文提出了视频中人体行为的慢特征提取方法，

首先收集训练立方体，然后分别用 ＳＦＡ 算法和 Ｄ⁃
ＳＦＡ 算法进行慢特征函数的机器学习，经慢特征函数

变换后得到慢特征，并进一步构建 ＡＳＤ 特征。 实验

结果表明 Ｄ⁃ＳＦＡ 算法能更有效地提取出人体行为的

慢特征。 由于特征点跟踪的过程中，少量特征点在后

续帧中会出现漂移现象，对后面的处理会产生一定的

影响，今后将进一步研究以取得更好的效果。
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