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基于多层动态贝叶斯网络的人的行为

多尺度分析及识别方法

杜友田 1 陈 峰 1 徐文立 1

摘 要 人的行为识别是视频内容分析和计算机视觉领域中的一个重要问题. 在分析了人的行为包含多个尺度运动细节的

基础上, 提出了一种分层且带驻留时间状态的动态贝叶斯网络 (Hierarchical durational-state dynamic Bayesian network,

HDS-DBN). HDS-DBN 含有多层状态, 能够较好地表示人的行为包含的多尺度运动细节. 我们针对单人行为和两人交互行为

进行了识别, 实验结果表明该方法具有较高的识别率, 并且在有噪声存在或信息缺失等不确定情况下均具有较好的鲁棒性. 实

验结果表明 HDS-DBN 模型确实能够较好地表达行为中的多尺度运动细节.
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Approach to Human Activity Multi-scale Analysis and Recognition

Based on Multi-layer Dynamic Bayesian Network

DU You-Tian1 CHEN Feng1 XU Wen-Li1

Abstract Human activity recognition is an important issue in the fields of video content analysis and computer vision.

Based on analyzing multiple scales of motion details contained in the human activities, we propose a novel human activity

recognition approach named hierarchical durational-state dynamic Bayesian network (HDS-DBN). The HDS-DBN contains

multiple levels of states and represents multiple scales of motion details as well. Experiments are conducted on the

recognition of individual activities and two-person interacting activities. Experimental results show that the HDS-DBN

recognizes human activities with high rates and has good robustness to the noise and loss of information. In addition,

experimental results demonstrate that the HDS-DBN can represent multiple scales of motion details correctly.

Key words Human activity recognition, computer vision, video surveillance, dynamic Bayesian network

在过去的十几年内, 基于计算机视觉的人的行
为识别研究得到了迅速的发展[1−2]. 行为识别的目
的是从视频中分析人的行为并产生一系列高层的描

述. 人的行为识别在众多应用中都有着重要的作用,
譬如视频智能监控、人机交互以及基于内容的视频

检索等.
对于不同的场合和目的, 行为识别采用不同层

次的运动特征: 粗略层 (Gross)、中间层 (Interme-
diate) 和细微层 (Detailed)[3]. 在粗略层上, 人通常
被建模成一个点或者矩形, 其运动轨迹是行为分析
的重要特征; 在中间层上, 人的几个重要部位的运动
需要被表达出来; 在细节层上, 人的某个肢体的运动
需要被精确表示出来. 不同层次的特征反映了不同
尺度上的运动. 譬如, 人的运动轨迹反映了大尺度上
的运动, 其状态变化较慢; 人肢体的位置及速度等特
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征反映了较小尺度上的运动, 其运动比较细微而且
状态变化较快.
实际上, 人的行为同时包含着多个尺度的运动

细节, 不同尺度反映着行为的不同特性. 过去的绝大
多数研究工作只在某个单一尺度上来研究行为识别,
仅有少量的工作同时采用多个尺度的运动特征来分

析人的简单运动[4−5]. 图 1 (见下页) 给出了尺度的
一个例子. 其中, 与轨迹相关的运动主要反映人与人
以及人与外界环境之间的关系, 体现了行为在大尺
度上的特性; 与人的姿态相关的运动反映了人每个
时刻的姿态, 譬如弯腰、伸手等, 体现了中间尺度上
的运动特性; 人的肢体的运动反映了行为在小尺度
上的细微特性. 这三个尺度在下文中简称为大尺度、
中尺度及小尺度. 不同尺度上的运动细节在行为识
别中具有不同的角色, 如何恰当地将其结合起来对
于解决行为识别问题有着重要的意义.
本文提出了一个利用多尺度运动细节进行行

为识别的框架. 在该框架下我们提出了一种分层
且带驻留时间状态的动态贝叶斯网络 (Hierarchical
durational-state dynamic Bayesian network, HDS-
DBN). 在 HDS-DBN 中, 每层状态反映了对应尺度
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上行为的运动特性, 不同层状态之间的联系反映了
不同尺度间的关系. HDS-DBN 能够较好地表达行
为中多个尺度的运动细节, 并能够将其有机地融合
起来对人的行为进行建模和识别.

图 1 人的行为中的几个尺度

Fig. 1 Several scales in human activities

1 相关工作

在过去的十几年中涌现了很多人的行为识别方

法, 如基于模板匹配的方法[6]、基于动态贝叶斯网络

的方法[7−14] 以及基于文法技术的方法[15] 等. 其中
基于动态贝叶斯网络的方法是被研究得最多的一类

方法.
作为动态贝叶斯网络的一种, 隐马尔可夫模型

(Hidden Markov model, HMM) 被广泛地用于人
的行为识别. 对于描述复杂的行为来说, HMM 的

状态空间和参数空间都太大, 于是出现了很多改
进的模型. 耦合隐马尔可夫模型 (Coupled hidden
Markov model, CHMM)[7] 就是其中的一种, 它由
多条马尔可夫链组成, 通常用来描述多人之间的
交互行为. 另外还有一些其他的变形被用来分析
交互行为, 如因子隐马尔可夫模型 (Factorial hid-
den Markov model, FHMM)[8]、观测分解隐马尔可
夫模型 (Observation decomposed hidden Markov
model, ODHMM)[9]、动态多链接隐马尔可夫模型
(Dynamically multi-linked hidden Markov model,
DML-HMM)[10] 以及耦合半隐马尔可夫模型 (Cou-
pled hidden semi Markov model, CHSMM)[11]. 分
层隐马尔可夫模型 (Hierarchical hidden Markov
model, HHMM)[12] 被用来分析时间序列里隐含的
层次结构, 常被用于分析人的行为中蕴含的多层结
构. 另外, 抽象隐马尔可夫模型 (Abstract hidden
Markov model, AHMM)[13] 和层次隐马尔可夫模
型 (Layered hidden Markov model, LHMM)[14] 也
常常用来分析人的行为.
在以往的研究中, 针对特定的应用环境, 大多

数方法是在某个单一的层次上来研究人的行为识

别[3]. 目前只有少量的工作研究如何采用多个尺度
上的特征来研究行为识别. Pers[4] 初步探讨了人行

为中的多个尺度, 并采用简单的线性分类器对人的
运动进行了分类, 结果表明采用的两个尺度的信息
起到了互相补充的作用, 其识别效果好于单一的尺
度. Fanti[5] 采用了人的位置及速度和人的表观两个
层次的特征来对人的简单运动进行了识别, 其方法

识别率较高, 模型的鲁棒性也较好.

2 HDS-DBN模型

HDS-DBN 模型可由下面的多元组表示:

M=(Q1:L, D1:L−1, O1:L, π1:L, A1:L, B1:L, P 1:L−1) (1)

式中, Q1:L、O1:L 和 D1:L−1 分别表示第 1 到 L 层

的行为状态、观测及第 1 到 L − 1 层的驻留时间状
态. HDS-DBN 模型是一种特殊的动态贝叶斯网络,
它的状态空间被分解为 L 个行为状态的集合 Ql =
{1, 2, · · · , |Ql|} 和 L−1 个驻留时间状态的集合Dh

= {d|d ∈ N ∪ {0}}, 其中 N 表示自然数集. HDS-
DBN 模型的参数 Θ 包括初始概率 πl = {πl

ij}、转
移概率 Al = {al

ijk}、观测概率分布 Bl = {bl
i(Ot)}

以及行为状态的驻留时间分布 P h = {ph
i (d)}, 其中

当 l = 1 时, πl
ij 和 al

ijk 退化为 π1
j 和 a1

jk. 即 HDS-
DBN 模型的参数 Θ 可表示为 Θ = {π1:L, A1:L,
B1:L, P 1:L−1}. 在文献 [16] 中定义了一个只含有 2
层状态的模型, 而本文将文献 [16] 中的模型推广到
了任意层, 为描述具有多个尺度细节的视频内容建
立了一个统一的模型. 图 2 显示了具有 3 层状态的
HDS-DBN 模型.

图 2 3 层 HDS-DBN 模型

Fig. 2 3-level HDS-DBN model

HDS-DBN 模型的条件概率分布 (Conditional
probability distribution, CPD) 表示如下

P (Ql
1 = j|Ql−1

1 = i) =

{
π1

j , l = 1
πl

ij, l = 2, · · · , L
(2)

P (Ql
t = k|Ql

t−1 = j, Ql−1
t = i, Dl

t−1 = d) =



δ(j − k), d > 0, l = 1, 2, · · · , L− 1
a1

jk, d = 0, l = 1
al

ijk, d = 0, l = 2, 3, · · · , L− 1
aL

ijk, l = L

(3)
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P (Dl
t = d′|Dl

t−1 = d, Ql
t = i) ={

pl
i(d

′), d = 0
δ(d′ − d + 1), d > 0

(4)

P (Ol
t|Ql

t = i) =
M l

i∑
k=1

wl
ikN(Ol

t,µµµ
l
ik,Σ

l
ik) (5)

其中, pl
i(d) 是行为状态 Ql = i 的驻留时间分布,

N(·, ·, ·) 是高斯分布函数, δ(·) 是 delta 函数, M l
i ,

wl
ik, µµµl

ik 和 Σl
ik 分别是第 l 层观测的概率分布中的

高斯分布个数、权重、均值向量和协方差矩阵.

2.1 模型结构分析

HDS-DBN 模型采用 L 层的行为状态来描述 L

个不同尺度上的运动细节. 每层行为状态中, 采用常
用的马尔可夫性假设, 即Ql

t 依赖于Ql
t−1. 另外在不

同的尺度间, 尤其是相邻的两个尺度间, 运动细节之
间有很强的相关性. 通常在人的行为中, 大的尺度占
有一定的主导性, 故我们只考虑相邻两个尺度间大
尺度上的运动细节对小尺度上的影响, 在模型上则
体现为Ql−1

t 对Ql
t 的影响,如图 2. 另一方面, HDS-

DBN 模型中不同层次的行为状态描述不同尺度大
小的运动细节, 且 l 越大, 对应的尺度越小. 通常大
尺度上的运动状态会持续较长的时间,传统的HMM
中状态驻留时间服从的几何分布不能准确反映实际

情况[17]. 故在 HDS-DBN 的 l = 1, 2, · · · , L − 1
层中加入驻留时间状态来改变行为状态的驻留时间

分布. 由于第 L 层对应的尺度最小, 其行为状态转
移的频率最高, 本身固有的几何分布基本符合实际
情况, 故在第 L 层中不再加入驻留时间状态.

HDS-DBN 模型具有如下优点: 1) 它能够较好
地表达人的行为中包含的多个尺度上的运动细节;
2) 它可以捕获不同尺度上的重要运动细节; 3) 和传
统的 HMM 相比, HDS-DBN 模型通过分解的方式
大大降低了参数空间的大小, 对于模型的训练有很
大好处.

HDS-DBN 模型与 CHMM 不同, 后者一般由
多条对称的马尔可夫链构成, 而 HDS-DBN 则是由
描述不同尺度的多条不对称链构成, 它能够描述处
于不同尺度的多个随机过程; 另外, 在描述人的行为
的层次结构方面, HDS-DBN 模型与 HHMM 也不

同, 后者是从单一的观测序列中来学习模型状态的
意义和行为的结构的.

2.2 驻留时间分布

传统的 HMM 中, 状态的驻留时间长度 d 服从

几何分布, 假设 a 是 HMM 中状态的自跳转概率,
则 d 服从 P (d) = ad(1− a). 但是对于很多场合, 尤
其是人的行为识别来说, 几何分布是不合适的. 很

多研究者采用了均匀分布[18]、Gamma 分布[19] 以及

Poisson分布[20] 等, 并且取得了较好的效果.本文采
用离散 Coxian 分布, 该分布曾在文献 [21] 中得到
了较好的应用. 离散 Coxian 分布是 Phase-type 分
布的一种, 定义如下

DCox(µµµ,λλλ) =
Hc∑
i=1

µiSi (6)

其中, DCox(µµµ,λλλ)表示服从以µµµ和λλλ为参数的离散

Coxian 分布的随机变量, µµµ = (µ1, µ2, · · · , µHc
)T,

且
∑Hc

i=1 µi = 1, λλλ = (λ1, λ2, · · · , λHc
)T, Si = Xi

+ · · ·+ XHc
, Xi 是随机变量且服从几何分布, 即Xi

∼ Geom(λi), Hc 为离散 Coxian 分布的阶段数. 实
际上, 离散 Coxian 分布等价于一个 “从左到右” 型
的马尔可夫链驻留时间的概率分布, 其参数 µi 和 λi

分别为状态 i 的初始概率和自跳转概率, 如图 3. 离
散 Coxian 分布的一个突出优点是在 HDS-DBN 模
型的计算中, 复杂度与离散 Coxian 分布的阶段数
Hc 有关, 而 Hc 通常远远小于状态的最长驻留时间.
而采用其他分布时, 计算复杂度与状态的最长驻留
时间有关, 故采用离散 Coxian 分布可以显著地减小
计算量.

图 3 离散 Coxian 分布对应的 “从左到右” 马尔可夫链

Fig. 3 The left-to-right Markovian chain corresponding

to discrete Coxian distribution

2.3 模型推理和参数估计

作为一种特殊的动态贝叶斯网络, 目前已有
的动态贝叶斯网络推理算法都可以用于 HDS-
DBN 的推理计算, 如团树算法等[22]. 令 St =
(Q1

t , Q
2
t , · · · , QL

t , D1
t , D

2
t , · · · , DL−1

t ) 表示 t 时刻

的状态, S1:T = (S1, S2, · · · , ST ) 表示状态序列,
Ot = (O1

t , O
2
t , · · · , OL

t ) 表示 t 时刻的观测数据,
O1:T = (O1, O2, · · · , OT ) 表示观测序列. 在给定
观测序列时, 可以根据推理算法求解模型的似然
值 P (O1:T |Θ), 以及状态平滑如 P (St|O1:T ,Θ) 和
P (St, St+1|O1:T ,Θ) 等. 本文采用团树算法对 HDS-
DBN 模型进行推理.
模型学习的任务是根据给定的训练数据来估

计模型的参数. 给定用于训练的观测序列 O1:T ,
HDS-DBN 模型的参数 Θ 可以由最大似然方法估
计, 即 Θ̂ = arg maxΘP (O1:T |Θ). 由于状态序列
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S1:T 是不能被观测到的, 故需要通过 Expectation-
maximization (EM) 算法来进行迭代求解

Θ(n+1) =arg max
Θ

E{logP (O1:T , S1:T |Θ)|O1:T ,Θ(n)}
(7)

其中 Θ(n) 是第 n 次的迭代结果. 通过式 (7) 的迭代
计算, 参数可收敛到一个局部极值点. 在式 (7) 中,
观测序列 O1:T 和状态序列 S1:T 的联合概率密度如

下式表示

P (O1:T , S1:T |Θ) =
T∏

t=1

(
L∏

l=1

P (Ql
t|pa(Ql

t)) ×

P (Ol
t|pa(Ol

t))
L−1∏
h=1

P (Dh
t |pa(Dh

t ))

)
(8)

其中 pa(X) 表示节点 X 的父节点.
基于动态贝叶斯网络的人的行为识别实际上是

一个推理过程. 给定 C 个已经训练好的 HDS-DBN
模型M1,M2, · · · ,MC , 其中每个模型对应一类行
为. 给定一个测试行为, 其观测序列为 O1:T , 则我们
选择 c 作为该测试行为的类别标号, 其中 c 由下式

确定

c = arg max
i

P (Mi|O1:T ) =

arg max
i

P (O1:T |Mi)P (Mi) (9)

式中 P (Mi) 是模型 Mi 的先验概率, 可以取为
1/C. 假设模型Mi 的参数是Θi, 则 P (O1:T |Mi) =
P (O1:T |Θi).

3 特征提取

本文采用图 1 中列出的三个尺度, 对应的特征
分别称为大尺度特征、中尺度特征和小尺度特征.

3.1 大尺度特征

在大尺度上, 人的身体采用人的中心 (xc, yc) 表
示. 对于多人之间的交互行为, 大尺度特征包括: 1)
第 i 个人的速度大小 |vvvi|; 2) 第 i 个和第 j 个人之

间的距离 dij; 3) vvvi 和 rrrij 之间的角度 ϕij, 其中 rrrij

表示在视频序列开始时从第 i 个人的中心到第 j 个

人的中心的向量. 对于单人的行为, 若场景中有明显
的参照物体, 大尺度特征包括: 1) 人的速度大小 |vvv|;
2) 人和参照物体间的距离 d; 3) vvv 和 rrr 之间的角度

ϕ, 其中 rrr 表示在视频序列开始时从人的位置到参照

物体位置的向量. 若场景中没有明显的参照物体, 大
尺度特征则只包含人的速度大小 |vvv|.
3.2 中尺度特征

我们基于人的轮廓来提取行为的中尺度特征.
人的轮廓可以用上面的 K 个标记点 p1, p2, · · · , pK

来描述, 故一个轮廓可以用一个 K 维的复向量来表

示: xxxp = (xp
1 + jyp

1 , x
p
2 + jyp

2 , · · · , xp
K + jyp

K)T, 其中
xp

i 和 yp
i 分别是点 pi 的横坐标和纵坐标, i = 1, 2,

· · · ,K. 为了使 xxxp 对于轮廓的平移和大小具有不变

性, 向量 xxxp 需要进行归一化

x̂xxp =
Uxxxp

‖Uxxxp‖ , U = IK − 1
K

111K111T
K (10)

其中, IK 是K ×K 的单位矩阵, 111K 是长度为K 且

元素全为 1 的列向量, ‖ · ‖ 表示向量范数. 若上式可
以表示为 x̂xxp = (x̂p

1 + jŷp
1 , x̂

p
2 + jŷp

2 , · · · , x̂p
K + jŷp

K)T,
则用实向量 x̂xx′p = (x̂p

1, ŷ
p
1 , x̂

p
2, ŷ

p
2 , · · · , x̂p

K , ŷ′
p

K)T 来
表达人的轮廓. 向量 x̂xx′p 通常处于一个高维空间
中, 而且其分布呈严重的非线性. 本文采用 LLE 方
法[23] 对其进行非线性降维, 降维后得到的 V 维向

量作为行为的中尺度特征. 在本文实验中, V = 4.

3.3 小尺度特征

在小尺度上, 我们采用人的四肢和头的位置来
刻画人的运动. 即提取人的头、两手及两脚的中心点
位置 xb

i , y
b
i 作为小尺度特征, i = 1, 2, · · · , 5. 这些

关键部位的位置对于分析人的行为中更为微小、精

细的动作具有重要意义. 为了使小尺度特征对于人
的平移和大小具有不变性, 需对其进行归一化: x̃b

i =
(xb

i −xc)/B, ỹb
i = (yb

i −yc)/B, 其中B = [
∑5

i=1(x
b
i

− xc)2 + (yb
i − yc)2 ]1/2. 归一化的 x̃b

i , ỹb
i 排成一个

向量即构成小尺度特征. 涉及多人时, 需要把每个人
对应的特征排成一个向量.

4 实验结果和分析

本文实验中, 我们采用 2 层的 (L = 2) 和 3 层
的 (L = 3) HDS-DBN 模型来对单人行为和两人交
互行为进行识别. 2 层的 HDS-DBN 模型采用了两
个尺度: 大尺度和中尺度; 3 层的 HDS-DBN 模型采
用了三个尺度: 大尺度、中尺度和小尺度. 模型中的
观测数据 O1, O2, O3 分别对应于大尺度特征、中尺

度特征和小尺度特征. 行为样本由多个人进行模拟
并通过固定的单摄像头获取. 每类行为中的数据被
分为两半, 一半用于训练, 另一半用于测试. 图 4 是
一个行为样本中的几个关键帧及其运动跟踪的结果.

图 4 一个行为样本中的几个关键帧及跟踪结果

Fig. 4 Several key frames and tracking results of

some activity sample
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4.1 单人行为识别结果

单人行为数据包含以下五个类别: 1) Act 1: 人
在场景中沿较为固定的方向行走; 2) Act 2: 人在场
景中沿较为固定的方向慢跑; 3) Act 3: 人在场景中
行走, 在行走期间从地上捡起一个物体, 然后继续向
前走; 4) Act 4: 人在场景中行走, 在行走期间挥手
一小段时间; 5) Act 5: 人在场景中行走, 在行走期
间摔倒在地, 而后爬起继续前行. 该数据集的行为样
本长度在 130 到 200 帧之间. 根据行为复杂性的不
同, 2 层的 HDS-DBN 模型中的状态个数 |Q1| 取值
为 3 或 4, |Q2| 也取值为 3 或 4. 状态数目是通过预
先的实验确定的, 目的是使得识别效果最好. 表 1 列
出了识别结果. 从结果来看, 识别效果较好, 尤其是
能够较好地根据一些运动细节区分有些相近的行为,
譬如 Act 3 和 Act 5.

表 1 采用 2 层 HDS-DBN 模型时的单人行为识别结果

Table 1 The individual activity recognition results

using 2-level HDS-DBN

识别结果
行为类别 识别率 (%)

Act 1 Act 2 Act 3 Act 4 Act 5

Act 1 95.5 21 0 0 1 0

Act 2 100 0 28 0 0 0

Act 3 93.3 1 0 28 0 1

Act 4 89.3 3 0 0 25 0

Act 5 92.3 0 0 2 0 24

在采用 3 层的 HDS-DBN 模型时, |Q1| 取值为
3或 4, |Q2|取值为 3或 4, |Q3|也取值为 3或 4. 表 2
列出了识别结果. 从表中可以看出, 3 层的 HDS-
DBN 模型得到的识别率要稍高于 2 层模型. 其主要
原因是增加了小尺度特征后, 数据集里有几类行为
得到了更好的区分, 尤其是 Act 3 和 Act 5.

表 2 采用 3 层 HDS-DBN 模型时的单人行为识别结果

Table 2 The individual activity recognition results

using 3-level HDS-DBN

识别结果
行为类别 识别率 (%)

Act 1 Act 2 Act 3 Act 4 Act 5

Act 1 95.5 21 0 0 1 0

Act 2 100 0 28 0 0 0

Act 3 96.7 1 0 29 0 1

Act 4 92.9 2 0 0 26 0

Act 5 96.2 0 0 1 0 25

为了进一步评价 HDS-DBN 模型对于单人行
为的识别效果, 本文同时对 HMM、HSMM 和 2 层
HHMM 在同样的数据集上进行了测试, 其结果如图
5 (a) 所示. 其中 HMM 和 HSMM 包含 4 到 6 个状
态, HHMM 中每层包含 3 或 4 个状态, 状态数目的
选择方法和 HDS-DBN 一样. 从图 5 (a) 中可以看
出, 2 层的 HDS-DBN 识别效果优于其他几种模型.

(a) 单人行为识别

(a) Individual activity recognition

(b) 交互行为识别

(b) Interacting activity recognition

图 5 行为识别结果比较

Fig. 5 The comparison results of activity recognition

4.2 双人交互行为识别结果

双人交互行为主要包含如下八个类别: 1) In-
ter 1: 两人相向行走; 2) Inter 2: 两人相向跑动; 3)
Inter 3: 两人步行靠近, 接近时两人交谈片刻, 然后
沿着各自初始的方向离去; 4) Inter 4: 两人步行靠
近, 接近时两人交谈片刻, 然后沿着各自的相反方向
返回; 5) Inter 5: 两人步行靠近, 接近时两人交谈片
刻, 然后其中一人沿着初始的方向离去, 另一人沿
着另外的方向离去; 6) Inter 6: 两人步行靠近, 接近
时两人握手片刻, 然后沿着各自初始的方向离去; 7)
Inter 7: 两人步行靠近, 接近时两人握手片刻, 然后
沿着各自的相反方向返回; 8) Inter 8: 一人在行进
过程中置一物体于地上, 而后继续前行, 然后另一人
迎面过来捡起物体并离去. 该数据集中的行为序列
长度在 160 到 240 帧之间. 对于两人交互行为识别,
2 层的 HDS-DBN 模型中的状态个数 |Q1| 取值为
4、5 或 6, |Q2| 也取值为 4、5 或 6. 表 3 (见下页)
列出了两人交互行为的识别结果, 为了节省篇幅, 该
表只列出了行为的识别率. 从表中可以看出, 2 层的
HDS-DBN 模型对两人交互行为的识别效果较好.
在采用 3 层的 HDS-DBN 模型时, |Q1| 取值为

4、5或 6, |Q2|取值为 4、5或 6, |Q3|取值为 5、6或
7. 表 4 (见下页) 列出了采用 3 层 HDS-DBN 模型
进行交互行为识别的结果. 从表 4 中可以看出, 对于
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本文采用的两人交互行为数据集, 采用 3 层的 HDS-
DBN 模型时, 识别效果和 2 层的模型相比没有较明
显的提高. 这是因为 3 层的 HDS-DBN 模型增加了
小尺度的特征, 如四肢和头的位置等, 而对本文的两
人交互行为数据集的分类 (即识别) 来说, 这类特征
起的作用较为有限. 另外, 3 层的 HDS-DBN 模型增
加了模型的复杂度, 又采用了更精细的特征, 这使得
在训练数据较为有限时, 模型容易出现过学习, 且识
别结果易受噪声等干扰, 这也导致了在该测试集上
模型的识别率提升的不明显. 相反, 如果在某些情况
下小尺度的特征对于分类问题是必需的, 则可以预
期 3 层 HDS-DBN 模型的识别效果会优于 2 层的
模型. 所以, 模型并非是越复杂越好, 特征也并非是
越细致越好, 而是应该与待解决的问题相适配.

表 3 采用 2 层 HDS-DBN 模型时的两人交互行为识别结果

Table 3 The interacting activity recognition results
using 2-level HDS-DBN

Inter 1Inter 2Inter 3Inter 4Inter 5Inter 6Inter 7Inter 8

行为数目 16 24 30 22 24 22 24 32

识别率 (%) 93.8 91.7 90.0 90.9 91.7 90.9 91.7 90.6

表 4 采用 3 层 HDS-DBN 模型时的两人交互行为识别结果

Table 4 The interacting activity recognition results
using 3-level HDS-DBN

Inter 1Inter 2Inter 3Inter 4Inter 5Inter 6Inter 7Inter 8

行为数目 16 24 30 22 24 22 24 32

识别率 (%) 93.8 91.7 86.7 95.5 91.7 90.9 91.7 93.8

为了进一步测试 HDS-DBN 模型对于两人交互
行为的识别效果, 本文同时对 ODHMM, CHMM,
CHSMM 和 2 层 HHMM 在同样的数据集上进行了
测试, 其结果如图 5 (b). 其中 CHMM 和 CHSMM
中每条状态链包含 4 到 6 个状态, ODHMM 中包含
5 到 7 个状态, HHMM 中每层包含 4 到 6 个状态.
从图中可以看出, 2 层 HDS-DBN 模型的识别效果
优于其他几种模型, 尤其是对于含有复杂运动细节
的行为, 譬如 Inter 8 等.

4.3 模型鲁棒性分析

一般情况下, 观测数据会出现噪声或者数据缺
失. 本节定量地分析 2 层的 HDS-DBN 模型在这些
情况下的识别结果.

4.3.1 数据中存在噪声的情况

为了分析噪声对行为识别结果的影响, 我们在
原始的观测数据中加入不同程度的高斯噪声. 在大
尺度上, 轨迹受噪声污染情况表示如下

{
x̃c

t = xc
t + ωξt, ξt ∼ N(0, σ2

x)
ỹc

t = yc
t + ωηt, ηt ∼ N(0, σ2

y)
(11)

其中, xc
t 和 yc

t 分别是 t 时刻人的中心的横、纵坐标,
x̃c

t 和 ỹc
t 是对应的加噪声后的值, ξt 和 ηt 分别是标

准差为 σx 和 σy 的零均值高斯噪声, 表示噪声对轨
迹的污染程度. 轨迹中的噪声通常是跟踪不准确引
起的, 这种不准确的程度通常较小, 在实验中令 σx

= 1 (像素), σy = 1 (像素).
在中尺度上, 每一帧内人的轮廓受噪声污染情

况表示如下
{

x̃p
i = xp

i + ρυi, υi ∼ N(0, σ2
x)

ỹp
i = yp

i + ρζi, ζi ∼ N(0, σ2
y)

(12)

其中, xp
i 和 yp

i 分别表示人轮廓上的第 i 个标志点的

横、纵坐标, x̃p
i 和 ỹp

i 表示加噪声后的对应值, υi和 ζi

分别是标准差为 σx 和 σy 的零均值高斯噪声, 表示
噪声对人轮廓的污染程度. 我们同样采用和式 (10)
中相同的方差. 通常情况下人的轮廓受噪声干扰不
是很大 (不考虑严重遮挡), 在此只考虑 ρ = 0, 1 的
情况. 图 6 是模型的单人行为的平均识别率随着噪
声严重程度 ω 和 ρ 的变化曲线图. 从图中可以看出,
随着 ω 和 ρ 的增大, 识别率都有所下降, 在 ω ≥ 5
时下降较为迅速. 另外 HDS-DBN 模型在不同噪声
下的识别结果优于其他模型.

(a) ρ = 0

(b) ρ = 1

图 6 在不同程度噪声下的单人行为平均识别率变化

Fig. 6 Changes of average recognition rates with different

levels of noise

4.3.2 数据部分缺失的情况

为了测试模型在数据发生部分缺失情况下的识
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别结果, 我们去掉原始测试数据的部分帧, 用剩余的
行为数据进行测试. 去掉帧的办法如下: 首先在 1, 2,
· · · , 9 中随机产生 C 个数, 然后在原始的测试数据
的每 10 帧中删除序号对应于 C 个数的那些帧. 由
于 C 的取值范围从 1 到 9, 则删除的图像帧占整个
行为序列长度的百分比在 10% 到 90% 之间. 图 7
是模型的平均识别率随删除帧的数量的变化曲线

图. 从图 7 可以看出, 删除的帧数量在不大于 70%
的情况下识别结果比较稳定, 并且和其他模型相比,
HDS-DBN 的识别性能具有一定的优势. 另外和噪
声的干扰相比, 模型在缺失信息时体现出了更好的
鲁棒性. 这是由于连续的帧中含有大量的冗余信息,
缺失一部分帧对于行为的分类影响不大.

(a) 单人行为识别

(a) Individual activity recognition

(b) 交互行为识别

(b) Interacting activity recognition

图 7 在不同程度信息缺失时的平均识别率变化

Fig. 7 Changes of average recognition rates with

different percentage information deleted

4.4 模型状态的后验概率及意义

在给定测试集上的识别率是反映模型性能的一

个指标. 此外, 模型的结构还应该具有合理、清晰的
物理意义, 这样模型在其他数据集上才具有好的扩
展性. 本节分析了 2 层的 HDS-DBN 模型的内在结
构. 给定一个行为序列, 其状态的后验概率表现出
了行为的内在的特性. 图 8 反映了 Act 3 中的某一
个测试序列对应的状态后验概率. 从图 8 可以看出,

状态 Q1 的转移频率要大大小于状态 Q2 的转移频

率, 这反映了前者确实能够表现出大尺度上的运动
细节, 而后者对于小尺度上的运动细节也能够准确
地表示. 图 9 描述了 Q2 的四个取值对应的人的轮

廓, 可以看出该轮廓反映了 Act 3 中的几个重要姿
态. 尤其是状态 Q2 = 4 对应的轮廓体现了人弯腰
时的姿态, 该姿态在 Act 3 中是重要而又短暂的. 这
说明 HDS-DBN 模型具有捕捉短暂而重要运动细节
的能力.

(a) 状态 Q1 的后验概率

(a) The posterior probability of state Q1

(b) 状态 Q2 的后验概率

(b) The posterior probability of state Q2

图 8 Act 3 中某一个测试序列对应的状态后验概率

Fig. 8 The posterior probability of states of a test

sequence in Act 3

图 9 状态 Q2 对应的几个姿态

Fig. 9 The poses corresponding to state Q2

5 结论

本文提出了一种分层且带驻留时间状态的动态

贝叶斯网络 HDS-DBN, 并且将其用于人的行为识
别. 由于人的行为包含多个尺度的运动细节, 所以
我们将人的运动分解为不同尺度上的多个随机过程,
用 HDS-DBN 模型来对其进行表示. HDS-DBN 模
型能够较好地表示人的行为中包含的多个尺度的运

动细节, 而且对运动的分解使得该模型的参数空间
较小. 实验结果表明 HDS-DBN 模型具有很好的行
为识别结果, 在具有噪声或者缺失信息的情况下其
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识别性能仍然较好. 另外实验结果显示 HDS-DBN
模型能够捕捉重要而细微的运动细节.
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