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摘　 要：目前在 ＲＧＢＤ 视频的行为识别中，为了提高识别准确率，许多方法采用多特征融合的方式。 通过实验分析

发现，行为在特定特征上的分类效果好，但是多特征融合并不能体现个别特征的分类优势，同时融合后的特征维度

很高，时空开销大。 为了解决这个问题，提出了 ＲＧＢＤ 人体行为识别中的自适应特征选择方法，通过随机森林和信

息熵分析人体关节点判别力，以高判别力的人体关节点的数量作为特征选择的标准。 通过该数量阈值的筛选，选择

关节点特征或者关节点相对位置作为行为识别特征。 实验结果表明，该方法相比于特征融合的算法，行为识别的准

确率有了较大提高，超过了大部分算法的识别结果。
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　 　 人体行为识别在计算机视觉领域上有很重要

的研究意义，广泛应用于异常人体行为识别、用户

身份识别、基于内容的体育视频检索、智能家居环

境等。 目前，人体行为识别主要困难在于用于人体

行为识别的视频持续在一系列的时间和空间，视频

基于一个很高维的时间和空间，行为表示困难，同
时同一个动作受执行个体、速度、衣着、光照、遮挡

和摄像头拍摄角度的影响，行为的类内距离大，类
间差 异 小。 新 推 出 的 ３⁃Ｄ 体 感 摄 像 机 （ 例 如



Ｋｉｎｅｃｔ），除了提供ＲＧＢ视频外，还有深度信息、关节

点信息，能快速分割前景背景，为人体行为识别带

来了新的思路。 因此，目前许多行为识别的工作都

是基于 ＲＧＢ 视频序列的。
现有 ＲＧＢＤ 视频的行为识别中，特征主要分为

两种：深度表观特征和关节点运动特征。 深度表观

特征主要基于某一时空领域内的深度点云信息，侧
重描述时空域内的深度表观细节，可以是某一时空

域内的占有模式［１］、４⁃Ｄ 法向量统计［２］ 和运动历史

图梯度统计［３］ 等。 关节点运动特征主要基于关节

点 ３⁃Ｄ 位置，通过关节点位置的时间变化［１］ 和空间

偏移值［４］来描述行为，此方法特征紧凑，避免了大

量的冗余计算。 但在一些人物交互的行为中，仅采

用关节点运动特征无法刻画交互物体，需要引入深

度表观特征。
因此，很多学者尝试采用特征融合的方法，同

时使用多模态特征来描述行为。 在一些方法

中［５－７］，结合了多种从 ２⁃Ｄ 图像提取的特征，使用单

个分类器进行分类。 还有一些方法中设计了多种

分类器。 文献［８－９］通过对各种分类器的分类结果

进行整合，从而提高了行为识别的准确率。
但是这些特征融合方法普遍存在 ３ 个缺陷：

１）视频存在类内类间的区别，用多个特征串联可能

存在结果受其中某个特征影响，结果达不到预期效

果；２）无法对特征与类别之间的关系进行分析；３）
多特征融合的维度很高，对于训练以及测试需要大

量的时间，而目前普遍采用的降维方式如 ＰＣＡ 会降

低准确率。 因此，本文设计了一种特征选择方式，
根据关节特征分析关节点的判别类型，选择不同的

行为特征用于识别行为。
本文提出的自适应特征选择方法，分别采用

ＨＯＮ４Ｄ 关节点表观特征［１０］和关节点相对距离特征

作为行为表示特征。 要实现上述目的，主要存在的

问题是在测试过程中，需要确定特征选择的依据。
对于 ＭＳＲ⁃Ｄａｉｌｙ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ３⁃Ｄ 数据集来说，尽管已经

知道 ＨＯＮ４Ｄ 关节点特征在喝水、吃东西等类别上

效果较好，相对距离特征对于看书、打电话、玩游戏

等行为的识别较好，但是在测试过程中测试样本却

是不知道该使用什么特征来表现。 通过实验分析

发现，采用 ＨＯＮ４Ｄ 关节点特征分类较好时，对应于

高判别力的关节点数量较多。 因此在本文中采用

随机森林对 ＨＯＮ４Ｄ 关节点进行建模，根据关节点

的类别投票结果熵，将其结果作为关节点的判别

力，提出了自适应熵阈值，选择高判别力的关节点；
同时基于高判别力关节点数量的特征选择方法，用

于表示行为，进而提高行为的识别率。

１　 相关技术介绍

目前，在 ＲＧＢＤ 的人体行为识别中主要采用基

于关节点序列的运动轨迹特征以及基于局部或者

整体的表观特征。
关节点运动轨迹特征是指骨架在时间序列上

的变化所提取的特征。 Ｙａｎｇ［１１］提出基于关节点３⁃Ｄ
位置的位置特征、运动特征和位移特征，使用贝叶

斯最邻近法则 （ ＮＢＮＮ） 进行分类。 Ｗａｎｇ 等［１］ 在

Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ 中使用到 ３⁃Ｄ 关节点相对位置特

征，并且添加了傅里叶时间金字塔提高精度。 Ｘｉａ
等［４］在 ３⁃Ｄ 关节点球形位置计算直方图，通过隐马

尔可夫模型建立 ３⁃Ｄ 关节点的时间演变模型进行

分类。
另一种主要特征是基于局部或整体的表观表

示。 Ｗａｎｇ 等［１］提出 ＬＯＰ 作为关节点的深度表观信

息，用此特征来描述人体与物体的交互。 ＨＯＰＣ 是

Ｒａｈｍａｎｉ［１２］提出的基于 ３⁃Ｄ 点云的表示方法，围绕

该点可以得到自适应时空支撑体。 ＳＮＶ 是 Ｙａｎｇ
等［２］在时空体内描述的深度表观信息和变化信息，
该特征是由深度序列划分成时空网格，并聚类底层

法向量获得的。
不同的特征在不同行为上具有不同的识别强

度。 不少文章也选择了多特征的方法，使得这些特

征存在互补性。 除了一些单纯使用不同特征简单

连接进行融合以外［１，１３－１４］，还有一些特征进行了融

合处理。 Ｇａｏ 等［１５］提取深度序列图的不同特征，然
后进行多特征映射并且使用字典学习模型。 Ｌｉｕ
等［１６］提出基于 ３Ｄ２ 的 ＣＮＮ 框架，这个框架可以自

动从原始深度视频序列提取时空特征。 Ｌｉ 等［１７］ 使

用组 合 稀 疏 正 则 化， 提 出 用 多 特 征 稀 疏 融 合

（ＭＦＳＦ）排序以获得特征的共享和特定结构的重

要性。
现有方法中，结合关节点运动信息和局部表观

信息能很好地描述行为。 关节点运动信息虽然可

以表现人体运动姿态，但是在捕获变化的时候无法

避免运动速度的影响。 在关节点局部表观信息上，
虽然可以捕捉一些人体的姿态信息，但是描述运动

特点有限。 ＨＯＮ４Ｄ 的特征较短，经过傅里叶变化

后，保留的低频信息不仅特征短、而且判别力强。
因此，在本文提出的模型中，采用关节点相对距离

作为运动信息模型，关节点位置的 ＨＯＮ４Ｄ 特征作

为表观信息模型，根据关节点的判别力，选择不同

的特征，进而增强分类性能。 在特征处理上采用
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Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ 提出的傅里叶时间金字塔，此方

法能够很好地去除时间上对分类带来的影响。

２　 自适应特征选择方法

在本节中，我们将详细介绍自适应特征选择方

法。 本文考虑了两种特征，即体现关节点表观信息

的 ＨＯＮ４Ｄ 特征［１０］和运动变化的关节点相对距离特

征。 在特征选择上，基于关节点熵进行自适应特征

选择，人体行为识别方法如图 １ 所示。

图 １　 自适应特征选择方法框架

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 特征介绍

首先，关节点相对距离特征以臀部为参考点，
计算每一帧内各关节点相对参考点的位移。 记第 ｉ
个关节点在第 ｆ 帧的坐标为 Ｊｉ（ ｆ）＝ （ｘｆ

ｉ，ｙｆ
ｉ，ｚｆｉ），ｎＪｏｉｎｔ

为关节点总数量，则每一帧的相对关节点位移为

Ｖ（ｆ） ＝ ｛Ｊｉ（ｆ） － Ｊｊ（ｆ） ｜ ｉ ＝ ２，３，４，…，ｎＪｏｉｎｔ； ｊ ＝ １｝
（１）

再将各帧的相对关节点位移串联，进行傅里叶变换，即

Ｆ（ω） ＝ ∫¥

－¥

ｆ（ ｔ）ｅ － ｊａｘｄｔ （２）

取变换后的低频信息，最终得到关节点相对距离特

征。 其次，在表观特征上，我们对 ＨＯＮ４Ｄ 进行了改

进，根据关节点判别力筛选出前 Ｎ 个判别力强的关

节点特征。 关节点判别力是指某个关节点的特征

在数据集上准确率的评判值。 为了得到不同关节

点判别力评价，我们将每个关节点 ＨＯＮ４Ｄ 特征随

机森林（ＲＦ）中进行模型训练，得到各个模型中的袋

外估计错误率，以便用来评价关节点的判别力。 随

机森林是一个具有 Ｔ 棵决策树的集成模型。 本文

采用自举采样法，在训练阶段，每棵决策树都会在

训练集中生成自举采样，大约丢弃 ３７％的样本，根
据这些丢弃样本去计算袋外估计错误率。

对于给定行为 ｃ（ ｃ ＝ １，２，…，ｃＣｌｓ），ｃＣｌｓ为数据集

的类别，根据各关节点 ｐ（ｐ＝ １，２，…，ｎＪｏｉｎｔ）在相应的

ＲＦ 模型上计算的该行为上的袋外估计错误率，每个

行为将得到一个关节点错误率升序的排序表。 则

最终数据为（１＋ｃＣｌｓ）个排序表，其中第 １ 列为所有数

据集对于其中一个行为的平均错误率。 最终，从基

于整个数据集上的关节点升序表中取出前 Ｎ 个关

节点，将其 ＨＯＮ４Ｄ 特征串联，得到表观特征。
２．２　 基于熵的自适应特征选择方法

关节点相对位移特征，适用于运动变化较大的

行为，如静止、站起、坐下等，而表观特征则可以刻

画交互物体和局部细节变化的行为，如看书、打电

话等。 因此，应根据行为的特点选择合适的特征。
为此，本文提出了基于熵的自适应特征选择方法。

首先，为了评估表观特征对于各行为的判别

力，我们将各关节点的表观特征输入 ＲＦ 模型，从训

练模型中得到决策树的投票结果，由投票结果的不

确定性去判断该类特征在行为分类上是否具备代

表性。 确定性强，表示该特征能够充分代表样本，
反之，则使用关节点相对位移。 由于任何信息都存

在冗余，冗余的程度与不确定性有关，排除冗余后

的平均信息量称为“信息熵”。 不确定性函数为

ｆ（ｐ） ＝ ｌｏｇ １
ｐ

＝ － ｌｏｇ ｐ （３）

对于整个信息源而言，熵的定义为

Ｈ（Ｕ） ＝ Ｅ（ － ｌｏｇ ｐｉ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ ｐｉ （４）

　 　 因此，在本文的算法中，我们将在关节点特征

的 ＲＦ 模型中引入熵的概念。 行为 ｃ 在训练数据集

的第 ｓ（ ｓ＝ １，２，…，Ｓ）个样本中的第 ｎ ｊ（ｎ ｊ ＝ １，２，…，
ｎＪｏｉｎｔ）个关节点，通过使用随机森林模型得到的 Ｔ 棵

决策树，利用决策树进行投票分类，则每个关节点

都会对训练样本产生投票结果。 该样本的投票结

果为（ｎＪｏｉｎｔ×ｃＣｌｓ）个，每个投票结果表示为 ｖｎｊ，Ｓ，ｃｉ （ ｉ ＝
１，２，…，ｃＣｌｓ），投票的概率为

ｐｎｊ，Ｓ，ｃ
ｉ ＝ ｖｎｊ，Ｓ，ｃｉ ／∑

ｃＣｌｓ

ｋ ＝ １
ｖｎｊ，Ｓ，ｃｋ （５）

　 　 由此得到每个样本的信息熵，并求出 Ｓ 个样本

的平均信息熵，因此在 ｃＣｌｓ类行为中可得到在该模型

的信息熵 Ｅｎｊ（ｎ ｊ ＝ １，２，…，ｎＪｏｉｎｔ）。
在训练模型中可以得到平均信息熵，根据此信

息熵得到针对于此关节点模型的熵的阈值。
作为特征自适应选择的选择器时，测试样本在

经过 ２０ 个关节点模型时，可以类似于训练模型得到

２０ 个熵。 本文中熵的意义为，ＨＯＮ４Ｄ 特征的熵越

大信息不确定性越大，表示测试样本使用 ＨＯＮ４Ｄ
不能准确描述行为，因此不使用关节点特征，而选

择关节点相对距离特征。
在实验中，本文设定当测试样本的熵超过训练
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模型中得到的平均信息熵的个数为 Ｃ，设置阈值为

Ｃｐ，Ｃ＜Ｃｐ，选择 ＨＯＮ４Ｄ 关节点表观特征，否则选择

关节点相对距离特征。
算法详见算法 １。
算法 １　 基于熵的自适应特征选择算法

输入　 训练样本平均熵，测试样本 ＨＯＮ４Ｄ 特

征与关节点相对距离特征，２０ 个关节点模型，关节

点相对距离模型，ＨＯＮ４Ｄ 关节点组合模型，阈值

Ｃｐ，平均信息熵 Ｅｎｊ（ｎ ｊ ＝ １，２，…，ｎＪｏｉｎｔ）
输出　 预测标签。
１）初始化 Ｃ 为 ０。
２）ｆｏｒ 第 ｎ ｊ 个关节点 ｉｎ 所有关节点数目 ｄｏ。
３）第 ｎ ｊ 个关节点的 ＨＯＮ４Ｄ 特征作为测试样本

特征，由相对应的关节点模型测试得到 ｃＣｌｓ个投票

结果。
４）计算 ｃＣｌｓ个投票结果的投票概率。
５）计算该模型下的投票熵。
６） 比较 Ｅｎｊ 与该模型下的投票熵，若 Ｅｎｊ 小，

则Ｃ＋１。
７）ｅｎｄ ｆｏｒ。
８）比较 Ｃ 与 Ｃｐ，若 Ｃ 小，则使用关节点相对距

离特征；若 Ｃ 大，则使用 ＨＯＮ４Ｄ 特征。
９）输出预测标签。

３　 实验结果

为了验证本方法的可用性，我们将在ＭＳＲ⁃Ｄａｉｌｙ
Ａｃｔｉｖｉｔｙ ３Ｄ 数据集上验证。 该数据使用 Ｋｉｎｅｃｔ 设备

拍摄，是日常活动的数据集，如图 ２。 在这个数据集

中，动作覆盖手、腿、躯干以及其他一些互动行为。
其中数据集中每个行为由 １０ 个人完成，每个人分别

以不同的姿态完成。 该数据集样本数为 ３２０。 在本

文的实验中，我们将在每个行为中选取 ５ 个人所完

成的 １０ 个样本，也就是其中 １６０ 个作为训练样本，
其余 １６０ 个作为测试样本。

在设 置 参 数 方 面， ＨＯＮ４Ｄ 中 网 格 大 小 为

６０×６０×１０，步长为 ３×３×１，傅里叶变换取低频信息

１０。 在本文的方法中，需要设置阈值：每个关节点的

信息熵阈值和高判别力关节点的数量阈值。 其中，
每个关节点的信息熵阈值采用各自的平均信息熵

作为阈值，是一种自适应的方法，不需要手动调节。
同时，通过实验对比，关节点数量的阈值 Ｃｐ ＝ １６ 时，
行为识别的准确率最高。
３．１　 特征介绍

在 ＨＯＮ４Ｄ 的关节点判别力表示中，我们采用

错误率的方式进行衡量，可以从 ２０ 个关节点模型中

分别得到 １６ 个行为的错误率。 从图 ２ 可以看出，某
个行为中错误率较低的关节点在该行为中占据比

较重要的位置，比如图 ２（ａ）的行为为喝水的动作，
重要的关节点主要集中在手部、头部，这些关节点

的错误率也较低。
根据这 １６ 个行为的关节点错误率可以得到针

对整个数据集的平均错误率，由平均错误率可以得

到相应关节点的排序为｛２，１０，１１，１，１２，５，９，３，１７，
４，７，１３，６，８，１４，１８，１５，１９，１６，２０｝。

图 ２　 关节点错误率骨架图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔ ｅｒｒｏｒ
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　 　 实验中，我们采用交叉验证法，发现取前 １２
个关节点子序列时，分类模型结果最佳。 图 ３
给出了测试集在不同关节点个数下的准确率变

化，准确率随关节点个数增加而提升，但到达某

个范围值后趋于稳定。 在后续实验中，我们选

取前 １２ 个关节点子序列的 ＨＯＮ４Ｄ 特征作为表

观特征。

图 ３　 ＨＯＮ４Ｄ 模型关节点准确率

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＨＯＮ４Ｄ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了判断关节点局部特征是否能够代表该行
为，本文引入关节点的信息熵。 从图 ２ 可以清楚看
到，（ｃ）（ｄ）（ｅ） （ ｆ） （ ｊ） （ｋ）图中的行为中大部分的
关节点错误率都较高，而（ ｉ） （ｏ） （ｐ）图中行为的关
节点错误率都很低。 如图 ４ 中所示，这几个行为的
熵在错误率高的行为中，熵同样高，这样说明了关
节点表观特征在这些行为中，不确定性大，无法将
其分到正确的类别。 相反的，在其错误率较低的行
为中，其熵普遍也比较低，可以使用关节点表观特
征代表该行为。 因此，可以看出使用熵作为两个特
征模型的判断标准是可行的。

同时，每个关节点信息熵的阈值，对实验结果
有着较大影响。 采用统一阈值的方式虽然简单，但
是并没有区分不同关节点的差异，而每个关节点采
用不同的阈值手动调节的方法，参数较多。 因此，
本文采用平均信息熵作为阈值的自适应方法，不需
要设置参数。

由图 ５ 可以看出，在设置相同的阈值中准确率
最高为 ８８．７５％，而采用本文提出的方法，在该数据
集上准确率可以达到 ９１．２５％，提高了 ２．５％。

图 ４　 关节点熵骨架图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔ ｅｎｔｒｏｐｙ

图 ５　 相同阈值准确率

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓａｍｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

３．２　 行为识别分析结果
本文使用了两种特征，一种是基于关节点

判别力的 ＨＯＮ４Ｄ 局部表观特征，另一种是使用
关节点相对距离变化来表达该数据集。 根据高
判别力关节点的数量选择不同的特征用于行为

识别。 在实验中，数量阈值 Ｃ ｐ 从 １ ～ ２０，结果如
图 ６ 所示。

通过图 ６ 的对比可以看出，在 Ｃｐ ＝ １６ 时，准确

率是 ９１．２５％， 达到最高。 分类的混淆矩阵如图 ７ ～
图 ９ 所示。
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图 ６　 Ｃｐ 取值准确率

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｃｐ 􀆳ｓ ｖａｌｕｅ

图 ７　 ＨＯＮ４Ｄ 特征的混淆矩阵

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＨＯＮ４Ｄ ｆｅａｔｕｒｅ

图 ８　 相对距离特征的混淆矩阵

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｆｅａｔｕｒｅ

图 ９　 自适应特征选择方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

从混淆矩阵可以看出，在图 ２ 中（ｃ）（ｄ）（ｅ）（ｆ）
（ｊ）（ｋ）这几种行为上，ＨＯＮ４Ｄ 特征的分类效果较

差，由此可以验证本文引入熵来作为判断该特征是

可以成立的。 关节点相对距离特征在图 ２（ ｃ） （ｄ）
（ｅ）（ｆ）（ｊ）（ｋ）这些行为上较有优势。 而本文提出

的特征选择方法，将这两种特征的优势进行了充分

的合并，结果有了很大的提高。
目前，基于该数据集的方法非常多。 由表 １ 可

知，目前大部分使用直接串联的特征效果并不理

想，使用本文中的两个特征时，整体的准确率只达

到了 ８６．２５％，由于特征关节点相对距离线性可分，
直接导致结果受到关节点相对距离的影响，其中

ＨＯＮ４Ｄ 特征就无法发挥作用。
表 １　 对比实验准确率

Ｔａｂｌｅ１　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

分类 具体方法 准确率 ／ ％

单特征
ＨＯＰＣ ８１．７

ＳＮＶ ８６．２５

特征融合
Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ ８６．７５

ＲＧＧＰ［１７］ ９０．４

本文算法

ＨＯＮ４Ｄ ７８．５

ＨＯＮ４Ｄ（１２ 个关节点） ７９．３７５

关节点相对距离 ８６．２５

直接串联 ８６．２５

自适应特征选择法 ９１．２５

４　 总结

文中提出了特征自适应选择方法，此方法包括

４ 个组成部分，即 ＨＯＮ４Ｄ 关节点模型、ＨＯＮ４Ｄ 关节

点组合模型、关节点相对距离模型和自适应特征选

择器。 首先我们根据 ＨＯＮ４Ｄ 的关节点特征训练得

到关节点随机森林的模型，根据平均熵结果为测试

投票结果的阈值，以此来权衡 ＨＯＮ４Ｄ 关节点特征

在此测试样本中是否存在较高的识别率。 本文提出

的方法在ＭＳＲ⁃Ｄａｉｌｙ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ３Ｄ这个数据集上评估。 实

验结果表明，本文的方法确实有效。
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