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摘要:
 

由于深度相机成本的降低,越来越多的研究人员使用 RGB-D( red,
 

green,
 

blue
 

and
 

depth)视频进行人类动作

识别( human
 

activity
 

recognition,HAR) 。 使用深度运动图的局部二值模式进行特征提取,利用自适应差分进化极限

学习机( self-adaptive
 

differential
 

evolution
 

extreme
 

learning
 

machine,SaDE-ELM)用于动作分类,其中隐藏节点的学习

参数通过自适应差分进化的方法进行修改。 为了验证所提出方法的有效性,用 3 个公共数据集 ( MSR
 

Action3D,

MSRDaily
 

Activity3D,MSRGesture3D)进行了实验。 仿真结果表明,该方法优于基于内核的极限学习机 ( kernel
 

ex-

treme
 

learning
 

machine,KELM)的方法。
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0　 引言

HAR 可以覆盖多种应用,例如基于内容的视频分析和检索、视觉监视和人机交互。 对 HAR 的初步研究

基于 RGB 摄像机。 然而,由于 RGB 摄像机的灵敏度受混乱背景和光照条件的影响,其鲁棒性较差。 低成本

的深度相机对基于深度 HAR 领域的研究产生了深远影响,在该领域中,相机拍摄的图像对照明变化和背景

杂乱不敏感,从而增强了动作识别效果。
对于动作识别问题,深度运动图( deep

 

motion
 

map,DMM)会从输入深度数据中捕获形状和运动提示,然
后将数据从 3D 转换为 2D。 DMM 是 3 个正交笛卡尔平面上的投影深度框架之间的累积差异。 文献[ 1]中,
深度图像通过投影和累积来生成 DMM 定向梯度直方图( DMM-histogram

 

of
 

oriented
 

gradients,DMM-HOG)特

征描述符 [ 1] 。 在 DMM-HOG 中,对均匀间隔的单元格计算梯度方向直方图,并执行局部对比度归一化,以减

少类内差异。 文献[2]使用了深度运动图的局部二值模式( deep
 

motion
 

map-local
 

binary
 

pattern,DMM-LBP )
特征描述符,其性能优于基于 DMM-HOG 的特征描述符 [ 2] 。 LBP 运算简单,并且具有旋转不变性。 DMM 和

LBP 的组合提供了有效的基于块的重叠功能。 特征提取后,可以使用主成分分析( principal
 

component
 

analy-
sis,PCA)减小特征尺寸。 对于动作分类,通常使用 KELM 方法,与支持向量机的多类别分类相比,它具有更

好的泛化性能,并且训练时间较少,KELM 模型阶数随样本数量线性增长 [ 3] 。 文献[4]使用 ELM 方法进行动

作分类。 在 ELM 的训练阶段未修改隐藏参数,因而可能存在许多节点,这些节点在最小化目标函数方面的

贡献较小。 通过优化 ELM 的网络参数可以提高它的性能。 近年来,差分进化( differential
 

evolution,DE)在增

强 ELM 的性能方面已获得普遍应用。 基于 DE 和 ELM,文献[5]提出了一种称为进化极限学习机( evolution-
ary-extreme

 

learning
 

machine,E-ELM)的新算法,在该算法中,DE 用于网络参数优化,并使用 ELM 算法计算

网络的输出权重。 在 E-ELM 中,必须通过实验手动选择 DE 的试验载体生成策略和控制参数。 选择不适当

的策略和控制参数值可能会对网络泛化性能产生不利影响。 自适应的差分进化极限学习机( self-adaptive
 

differential
 

evolution
 

extreme
 

learning
 

machine,SaDE-ELM)是一种无梯度方法,是 ELM 的改进版本。 在自适应

差分进化算法中,使用 DE 对 ELM 的隐藏节点参数进行优化,并以自适应方式选择策略和控制参数。 本文
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结合特征选择方法、DMM-LBP 的优点和 SaDE-ELM 分类器的自适应特性,提出了一种改进的基于深度的人

体行为分类方法。

图 1　 SaDE-ELM 算法流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

SaDE-ELM
 

algorithm

1　 本文方法

HAR 任务包括根据给定的输入视频自动识别动作标签。 图 1
显示了基于深度数据集的 HAR,首先,使用 DMM 和 DMM-LBP 从深

度输入中提取特征,然后通过 PCA 优化特征,使用 SaDE-ELM 方法

对动作分类。 我们将所提出的方法与 KELM 分类的性能在数据集

MSR
 

Action3D [ 6] ,MSRDaily
 

Activity3D [ 7]
 

和 MSRGesture3D [ 8] 上进行

了比较。
1. 1　 特征提取

特征提取是将时间图像序列转换为分类器可用的特征集的过

程。 一般采用诸如深度图、3D 关节直方图、DMM-HOG 和基于骨骼

的特征之类的特征提取方法,其中 DMM-LBP 是更加紧凑而有用的

特征。 对于 N 帧给定的深度视频,二维投影视图 m front 、m side 、m top 分

别对应于正面视图、侧面视图和顶视图。 这些图是通过将视频帧投

影 到 3 个 正 交 的 笛 卡 尔 平 面 上 而 生 成 的。 计 算 方 法 为

DMM { front,side,top} = ∑
N - 1

k = 1
m k + 1

{ front,side,top} - m k
{ front,side,top} , 其 中 k 是 帧

索引。
LBP 是基于旋转不变纹理的算子。 为了产生 LBP,对具有中心

像素的邻居执行阈值化。 如图 2 所示,用于两个手波动作的 DMM
序列正投影(DMM front )和 LBP 编码图像。

 

PCA 由于其简单性和低噪

声敏感性而被广泛用于处理高维数据 [ 9] ,它是用原始数据的大部分方差来代替低维特征子空间。

图 2　 两个手波动作的 DMM 的正投影图像和 LBP 编码图像

Figure
 

2　 DMM front
 image

 

and
 

LBP
 

coded
 

image
 

for
 

the
 

two
 

hands
 

wave

1. 2　 特征分类

分类器的目标是根据训练数据集将特征映射到动作标签。
1. 2. 1　 ELM 分类器 　 ELM 对隐藏节点参数进行随机选择,使用等式 β = L + T 计算输出权重 β,其中:T 表示

目标输出;L 是隐藏层输出矩阵,L + = LT(LLT) - 1 是摩尔彭罗斯 L 的广义逆矩阵。
用于训练样本的单层前馈神经网络的通用 ELM 架构如图 3 所示。 其输入特征标记为 {x i,y i}

a
i = 1 ,Iq( q =

1,…,m) 表示输入层节点,N r( r = 1,…,n) 表示隐藏层节点,而 O v( v = 1,…,c) 表示输出层节点。 隐藏层输

出矩阵由 L = [h(x1 )
 

h(x2 )
 

…
 

h(x i) ] T 表示,其中 h(x q) = g(x q,w r,b r) ,g(·) 是非线性激活函数,w r 表示将

第 r 个隐藏节点连接到第 q 个输入节点的权重向量,b r 表示第 r 个隐藏节点的偏置。
当特征映射 h(x q) 未知时,使用内核 ELM,ELM 的内核矩阵为
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图 3　 SLFN 的极限学习机架构

Figure
 

3　 Extreme
 

learning
 

machine
 

architecture
 

of
 

SLFN

λELM = LLT :λEMT i,j
= h(x i)h

·
(x j) = R(x i,x j) , (1)

　 　 对于随机输入的样本 x i 和 x j,R(x i,x j) 表示给定输

入的径向基函数( RBF) 。
KELM 算法步骤如下。
输入:

 

动作识别训练集 T;测试集 T′,内核函数 Ω,
常数 C。

输出:
 

KELM 网络的输出用于测试集 T′的输出。
1)

 

根据文献[10]中的方法初始化内核参数。
2)

 

使用式(1)计算隐藏层输出。

3)
 

使用公式 f r(x i) = [R(x i,x1 ) …R(x i,xa) ] (
1
C

+

λELM ) - 1T 计算输出。
4)

 

将标签分配给测试样品。
1. 2. 2　 SaDE-ELM 分类器 　 对于全局优化,DE 是进化算法类别中的强大技术。 由于 DE 使用简单、控制参

数数量少、空间复杂度低、性能高和收敛速度快等优点,该方法已被广泛用于 SLFN 的参数优化。 通过使用

自适应差分进化算法 [ 11] ,可以避免在 DE 中手动选择试验向量生成策略及其相关的控制参数。
SaDE-ELM 算法步骤如下。
输入:

 

数据集,总体大小,隐藏节点数。
输出:

 

权重和最小误差。
初始化:

 

设置索引代数 G = 0,随机初始化 NP 个个体。

1)
 

使用公式 pr l,G =
1 / 4 if　 G⇐LP

S l,G /∑
4

l = 1
S l,G otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

, 为每个目标向量选择一种策略。

2)
 

生成一个新的组,其中每个试验向量都是基于目标向量生成的策略。
3)

 

如果有任何变量超出定义的边界,则重新初始化试验向量。

4)
 

用公式 θ k,G + 1 =

u p,G + 1 if
 

RMSE θ p,G
- RMSE u p,G + 1

> ∈·RMSE θ p,G
,

u p,G + 1

if
 

RMSE θ p,G
- RMSE u p,G + 1

< ∈·
 

RMSE θ p,G
,

 

and
 

‖β u p,G + 1
< β θ p,G

‖,

θ p,G otherwise,

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

最小化 ELM 的目标函数。

公式 θ p,G = [ω T
1,( p,G) ,…,ω T

n,( p,G) ,b1,( p,G) ,…,bn,( p,G) ] 给出了第一代总体 θ 的初始化,其中:权重 w 和偏

差 b 是 NP 向量的随机分配参数;n 表示隐藏节点的数量;p = 1,2,…,NP;G 表示代数。
输出权重 β p,G 用式 β p,G = L +

p,GT 计算,L +
p,G 是 L p,G 的广义逆矩阵。 RMSE 用式

RMSE p,G =
∑

a

i = 1
‖∑

n

j = 1
β jg(ω ( j,( p,G) ) ,b( j,( p,G) ) ,I i) - t i‖

c∗a
来计算,其中:a 表示训练样本的数量;c 表示总类数和; t i 表示目标输出。

根据概率 pr 从目标向量生成实验向量,对于选择策略 l ( l = {1,2,3,4} ) , S
L,G

由下式给出,

S
l,G

= ( ∑
G - 1

g = G - LP
S l,g) / ( ∑

G - 1

g = G - LP
SS l,g + ∑

G - 1

g = G - LP
f l,g) +∈,

其中: l 表示策略;g 表示生成; f l,g 表示在下一代中丢弃的 g th 和 l th 策略处的试验向量的数量。

2　 实验设置及实验分析

实验是在 MSR
 

Action3D,MSRDaily
 

Activity3D
 

和 MSRGesture3D 公开获得的数据集上进行的。
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2. 1　 实验设置

所有实验均在 Matlab
 

2016b 上进行。 DMM-LBP 参数设置类似于文献[ 10] 。 在提取 DMM 并计算 LBP
之后,使用 PCA 降低数据集的维数。 表 1 给出了平均特征大小和降维后的平均特征大小。 分类任务由

SaDE-ELM 算法执行。 SaDE-ELM 方法的参数选择为 20,下界和上限设置为-1 和 1,最大世代数为 60,隐藏

节点数为 80。 专门针对特定的训练数据进行了 5 折交叉验证和“遗漏一名受试者” ( LOSO) 。 在 5-fold
 

CV(5
折交叉验证)中,从 10 名随机选择的受试者中选择 5 名进行训练,休息时进行测试。

表 1　 特征描述

Table
 

1　 Feature
 

description

数据集 特征名称 交叉验证 平均特征大小 降维后平均特征大小

MSR
 

Action3D DMM LOSO 600 508
MSR

 

Action3D DMM-LBP LOSO 600 501
MSR

 

Action3D DMM 5-fold 600 272
MSR

 

Action3D DMM-LBP 5-fold 600 271
MSRDaily

 

Activity3D DMM LOSO 322 165
DMM-LBP LOSO 312 164

MSRDaily
 

Activity3D DMM 5-fold 200 94
DMM-LBP 5-fold 315 153

MSRDaily
 

Activity3D DMM LOSO 350 300
DMM-LBP LOSO 350 300

MSRDaily
 

Activity3D DMM 5-fold 350 160
DMM-LBP 5-fold 350 316

2. 2　 实验结果及分析

混淆矩阵用于根据精确率、召回率、 f 值和准确率评估所提出方法的性能,计算公式为 Precison =
TP / (TP + FP) ,Recall = TP / (TP + FN) ,f-score = (2∗precision∗recall) / ( precision + recall) ,Accuracy = (TP
+ TN) / (TP + TN + FP + FN) , 准确率和召回率是使用“真阳性” (TP) ,“假阳性” (FP)和“假阴性” (FN)来

计算的,这些值指示正确分类的操作数。 被错误标记为肯定类别的操作数,动作应分别标记为肯定类,但错

误地标记为否定类的操作数。
表 2 和表 3 分别提供了 MSRGesture3D、MSR

 

Action3D 和 MSRDaily
 

Activity3D 数据集的 5-fold
 

CV( 5 折

交叉验证)和 LOSO 结果。 在表 2 和表 3 中,EAP1、P-AP1、E-AP2 和 P-AP2 对应于由 DMM-KELM、DMM-
SaDE-ELM,现有方法 DMM-LBP-KELM 和提出的方法 DMM-LBP-SaDE-ELM。 我们对方法 E-AP1 和 P-AP1,
E-AP2 和 P-AP2 进行了成对比较。 从结果中可以看出,与现有方法相比,该方法的中值精确率提高了 1% ~
15%。 我们使用 Wilcoxon 符号秩检验对获得的结果进行了统计分析。 对于成对比较( E-AP1,P-AP1、E-AP2
和 P-AP2) ,测试数据集 DS1( MSRGesture3D) 、DS2( MSR

 

Action3D) 和 DS3( MSRDaily) Activity3D) 得出的 p
值小于 0. 05,表明我们提出的方法比现有方法具有更好的性能。 所提方法的性能与文献[10]中提出的方法

在精确率、准确率、召回率和 f 值方面进行了比较。 表 2 和表 3 列出了 3 个基于深度模态的数据集(包括手

势、动作和活动)的这些性能指标的最小值、最大值、平均值和中值。
考虑到表 2 和表 3 的中位数精度测度,提出的仅使用带有 SaDE-ELM 分类器的 DMM 功能的方法的性能

要优于 DMM-ELM 方法。 结合 DMM 和 LBP 功能比仅 DMM 功能具有显著的性能改进,因为与 DMM 功能相

比,它可以生成紧凑的功能,并可以增强图像的边缘。 与使用 ELM 分类器相比,使用 SaDE-ELM 方法优化前

馈网络的隐层权重和偏差,可以使准确性性能的中位数提高 1% ~ 15%(使用成对比较) 。 这是因为初始化参

数是在 ELM 算法中随机生成的,这对输出权重矩阵有重大影响。 为了改进 ELM 算法,采用优化的 DE 算法

( SaDE-ELM)自适应地收集 DE 算法的未知参数,从而提高了 HAR 的准确性。
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表 2　 5-fold
 

CV 下的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

under
 

5-fold
 

CV 单位:%

方法 准确率 精确率 召回率 f 值

5-fold 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值

E-AP1　 DS1 53 77 68 69 56 80 71 71 53 77 68 68 59 81 73 73
E-AP1　 DS1 57 81 71 72 59 83 74 74 58 81 71 72 62 84 75 75
E-AP2　 DS1 72 94 82 81 72 95 83 88 70 94 81 88 75 95 83 89
E-AP2　 DS1 73 95 86 87 75 95 87 88 71 94 85 89 73 94 86 89
E-AP1　 DS2 68 87 79 81 70 89 82 82 68 86 77 78 79 89 84 88
E-AP1　 DS2 72 90 80 83 75 90 82 82 72 89 80 88 79 91 85 85
E-AP2　 DS2 76 95 85 88 79 95 87 89 76 94 85 85 84 96 89 90
E-AP2　 DS2 82 95 87 88 81 95 88 89 79 94 87 89 84 97 89 88
E-AP1　 DS3 21 48 35 36 13 54 31 31 17 38 28 29 39 71 57 58
E-AP1　 DS3 33 54 44 47 25 64 40 39 28 48 37 38 43 77 60 60
E-AP2　 DS3 49 56 49 54 37 59 48 47 41 55 49 48 58 80 68 67
E-AP2　 DS3 50 58 52 53 44 60 51 53 45 58 52 51 58 81 70 71

表 3　 LOSO
 

CV 下的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

under
 

LOSO
 

CV 单位:%

方法 准确率 精确率 召回率 f 值

LOSO 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值 最小值 最大值 平均值 中值

E-AP1　 DS1 50 94 77 78 54 95 77 78 50 94 77 78 63 94 86 90
E-AP1　 DS1 67 97 85 84 72 98 86 88 67 97 85 85 74 98 91 92
E-AP2　 DS1 68 100 87 88 68 100 88 88 68 100 87 86 81 100 94 94
E-AP2　 DS1 77 100 94 96 75 100 94 97 77 100 95 95 84 100 97 98
E-AP1　 DS2 64 95 84 86 66 91 83 88 61 92 83 86 82 98 92 93
E-AP1　 DS2 79 100 93 94 74 100 92 96 77 100 92 94 88 100 96 97
E-AP2　 DS2 81 98 92 92 81 99 91 91 82 98 91 91 92 99 96 96
E-AP2　 DS2 88 100 97 96 88 100 95 98 89 100 95 97 94 100 98 99
E-AP1　 DS3 31 58 46 47 26 51 40 39 31 57 46 46 63 87 77 77
E-AP1　 DS3 56 66 62 62 52 69 62 63 56 66 62 62 74 91 82 82
E-AP2　 DS3 47 68 60 62 44 74 58 58 53 68 61 62 75 94 85 85
E-AP2　 DS3 67 80 70 73 65 80 71 68 67 81 73 75 81 93 87 87

3　 结束语

本文提出了一种通用的 HAR 方法,该方法已应用于动作、活动和手势等模态。 针对基于深度的视频提

出了一种改进的动作识别方法,包括特征提取、特征组合、特征选择和动作分类。 由于 DMM-LBP 特征的紧

凑性和旋转不变性,我们采用了 DMM-LBP 特征的组合。 对于特征选择,我们使用了主成分分析( PCA) 。 对

于动作分类,我们使用了 SaDE-ELM 方法。 在 SaDE-ELM 方法中,采用基于 DE 的自适应控制参数,优化前

馈网络的隐节点参数,并利用 ELM 算法确定网络输出权值。 该方法不仅利用了 ELM 较好的泛化性能,而且

利用自适应 DE 为 SLFN 获得了合适的权重和偏差。 我们在 3 个公开可用的数据集上将该方法与 KELM 方

法的性能进行了比较。
由于多模态数据将基于人和对象之间的交互来细化动作分类任务,因此可以将来自输入视频的多模态

数据(骨骼+深度)用于动作识别,作为将来的工作,由于深层网络会自动从视频中提取特征,因此使用深层

CNN 进行人体行为分类,可以被认为是另一项未来的工作。 该工作还可以扩展到数据集,包含从多个摄像

机捕获的多个视图。
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Human
 

Motion
 

Classification
 

Based
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Map
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

cost
 

reduction
 

of
 

depth
 

camera,
 

more
 

and
 

more
 

researchers
 

began
 

to
 

use
 

RGB-D
 

( red,
 

green,
 

blue
 

and
 

depth)
 

video
 

for
 

human
 

activity
 

recognition
 

( HAR) .
 

The
 

local
 

binary
 

pattern
 

of
 

deep
 

motion
 

map
 

( DMM-LBP)
 

was
 

used
 

for
 

the
 

extraction
 

of
 

features;
 

a
 

self-adaptive
 

extreme
 

learning
 

machine
 

algorithm
 

based
 

on
 

different
 

evolution
 

algorithm
 

( SaDE-ELM)
 

was
 

used
 

for
 

the
 

classification
 

of
 

actions;
 

and
 

the
 

learning
 

parameters
 

of
 

hidden
 

nodes
 

were
 

also
 

modified
 

by
 

SaDE-ELM.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

experiments
 

were
 

conducted
 

in
 

three
 

public
 

datasets
 

( MSR
 

Ac-
tion3D,

 

MSR
 

DailyActivity3D
 

and
 

MSR
 

Gesture3D) ,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

simulation
 

showed
 

that
 

this
 

meth-
od

 

was
 

better
 

than
 

the
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( KEML) .
Key

 

words:
 

human
 

action
 

recognition;
 

deep
 

motion
 

map;
 

differential
 

evolution;
 

self-adaptive
 

differential
 

evolution
 

extreme
 

learning
 

machine
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