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基于隐马尔科夫模型的人体动作压缩红外分类

关秋菊 1 罗晓牧 2 郭雪梅 3 王国利 3

摘 要 人体动作产生的辐射能量变化 (Infrared radiation changes, IRC) 信号是动作识别的重要线索, 本文提出了一种基

于隐马尔科夫模型的人体动作压缩红外分类新方法. 针对人体动作的自遮挡问题, 建立基于正交视角的压缩红外测量系统,

获取人体动作在主投影面和辅助投影面的 IRC压缩信号; 然后, 采用隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model, HMM) 双层

特征建模算法进行压缩域动作分类. 实验结果表明双层特征建模的平均正确分类率高于主层特征建模, 平均正确分类率可达

95.71%. 该方法为环境辅助生活系统提供了人体动作识别的新途径.
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Compressive Infrared Classification of Human Motion Using HMM
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Abstract Infrared radiation changes (IRC) induced by human motion can provide important clue for motion classifica-

tion. This paper presents a hidden Markov model (HMM)-based compressive infrared classification method to recognize

human motions. In order to solve the problem of self-occlusion, an orthogonal-view based compressive infrared sensing

system is implemented for projecting the IRC to two orthogonal planes in the infrared radiation field. Then, a double-

layer feature model using HMM classifier is trained to carry out motion recognition with the compressive measurements.

Experimental results show that the mean correct classification rate with double-layer feature is 95.71%, which is better

than that with main-layer feature. This method provides a new approach to classification of human motions for ambient

assisted system.
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环境辅助生活 (Ambient assisted living, AAL)
系统是辅助居家老人延长独立生活的智能系统[1−2].
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人机物 (环境)深度融合是“以人为中心”AAL系统
的显著特征, 而人体行为理解是实现人机物深度融
合的重要纽带, 只有当系统能正确理解人体行为, 才
能更好地给予老人生活协助. 行为理解是利用 AAL
技术应对日益严重的人口老龄化社会问题中需要解

决的基础课题. 因其巨大的潜在应用前景和固有的
科学挑战, 开展行为理解基础研究有着重要的学术
价值和实际意义. 其中, 人体目标的动作识别是实现
行为理解的基础和关键技术要素.

目前, 人体动作识别研究主要有两个方向: 基
于视觉传感的动作识别和基于非视觉传感的动作识

别. 基于视觉传感的动作识别是使用最为广泛的方
法, 它通过视觉传感器采集人体动作视频或数字化
图像序列, 再利用计算机视觉技术处理和分析图像
数据, 进而实现动作识别[3−6]. 该方法通过从图像数
据中提取出与运动线索相关的有用信息, 形成基于
光流、轨迹、外观、形状或轮廓等线索或其组合策
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略的多种动作特征提取及识别方法. 值得关注的是,
Johansson 等的经典实验证实, 生物视觉通过观察
放置在肢体关节处的点光源的运动状态, 能自然地
推断出步态的模式[7]. 这表明, 视觉传感以同构成像
方式获得的高维图像数据中含有相当规模的信息与

行为感知无关. 传统奈奎斯特规则支配的视觉传感
模式耗费网络资源产生的大数据, 与面向动作识别
任务的信息处理模式对特征数据简洁化的约束, 两
者之间存在严重不对称的数据鸿沟.
基于非视觉传感的动作识别可进一步分为基于

人体穿戴式传感和基于环境部署式传感两类. 基于
人体穿戴式传感的动作识别系统, 利用部署在人体
上的动作传感器, 获取人体动作产生的位移、关节弯
曲角度或加速度等运动信号, 并进行特征提取与分
析, 实现动作的分析与理解. 常用的动作传感器有
陀螺仪、加速度计和角速率计等[8−9]. 其中, 加速度
传感器是最常用的穿戴式动作传感器, 特别适用于
走、跑、爬楼梯等周期重复性动作的识别. 但是, 穿
戴式传感器测量时可能在人体表面滑动, 这不仅引
入测量数据误差, 有时还会限制人体动作, 在一定程
度上影响了用户体验. 基于环境部署式传感的动作
识别, 通常是在人体所处物理空间中 (如, 墙壁、走
廊或室内天花板) 部署大量低成本、低功耗的微型
传感器, 通过监测人体动作引起的环境状态变化, 识
别人体动作. 该方法基于“人 –物交互”现象: 人体
动作时, 必然会和周边环境中的物体产生交互, 而
这种交互会引起环境中某些物理量状态的变化. 常
用的动作传感器有接触开关、压力传感器、热释电

红外 (Pyroelectric infrared, PIR) 传感器等. 其中,
PIR 传感器能以非接触的方式探测环境中人体运
动引起的辐射场能量变化. 2006年, Burchett等采
用 3个 PIR传感单元组合的顶视感知方式, 测量人
体运动产生的热辐射变化信号, 并基于主成分回归
方法, 识别出常速走、慢走和挥臂三类典型人体动
作[10]. 基于环境部署式传感的动作识别方式, 便于
进行大规模网络部署, 且使人体运动更自然, 尤其适
用于 AAL系统.
压缩感知 (Compressive sensing, CS) 是一种

压缩与采样合并进行的信息获取新理论[11−12], 它
以远低于奈奎斯特频率进行采样, 采用非自适应线
性投影保持信号的原始结构. 人体作为红外辐射
源, 运动产生的辐射能量变化 (Infrared radiation
changes, IRC) 信息是动作识别的重要线索. PIR
传感器是获取人体动作 IRC的被动式传感手段, 与
几何参考结构相结合, 形成压缩感知支配的非同构
被动光学成像机制, 即红外动作的参考结构层析成
像技术[13−14]. 由此形成的压缩红外感知机制, 可以

直接面向特征信息进行压缩采样与处理, 避免了传
统奈奎斯特规则支配的视觉模式下信息获取与处理

之间的数据鸿沟.
基于 CS的压缩分类是一种新的信息处理方法,

它通过分析处理低维压缩域测量值间接实现高维原

始数据的分类[15−16]. 这种新的信息获取与处理机制
能有效避免无效或冗余信息的产生和处理过程, 有
助于降低传感系统的复杂度和硬件成本, 易形成轻
量的信息处理算法, 便于构建资源受限的无线传感
器网络.

目前采用压缩红外感知技术手段识别人体动作

已有一些初步研究. 2012 年, Luo 等通过在天花板
上安装 IRC压缩感知模块 (由 7个 PIR传感器和几
何参考结构组成), 将目标空间划分为 17 个采样胞
元, 利用 PIR 传感数据流的特征分析, 识别人体摔
倒动作[17]. 2014年, Sun等在室内布置 4个 IRC测
量节点, 每个节点由 4个 PIR传感器和几何参考结
构组合而成, 用于获取辐射场空间 14个采样胞元内
的 IRC 信息, 基于传感输出信号, 实现人体运动场
景识别[18]. 上述研究中, 人体红外测量系统对感知
空间的观测为粗粒度形态, 适用于人体移动层的运
动识别. 2014 年, Guan 等采用单个 PIR 传感阵列
和几何参考结构组合的形式, 将辐射场空间划分为
64 个采样胞元, 基于压缩测量数据进行 10 类平面
动作的识别[19]. 该研究提高了感知空间的观测粒度,
易于实现肢体动作层识别; 但由于单一视角的限制,
仅适用于平面动作识别.
本文针对人体动作 IRC信号的特点, 结合压缩

分类理论, 提出一种新的红外辐射场人体动作分类
方法. 在动作信号获取方面, 利用 PIR传感阵列和
掩膜阵列组合来实现红外动作压缩感知, 该机制不
仅提高了人体红外辐射场空间 IRC 信息的观测粒
度, 还兼具数据降维效果; 采用正交视角融合的压缩
红外感知方式获取 IRC信息, 解决三维动作自遮挡
问题. 在动作信号分析方面, 针对红外动作 IRC 信
号的时序特点, 在低维压缩测量域采用隐马尔科夫
模型进行动作模式分类.

1 理论基础

1.1 压缩分类

压缩分类是压缩域信号处理的基本问题之一,
它的基本思想在于, 利用测量矩阵的限制等距性质
(Restricted isometry property, RIP), 将高维空间
的信号分类问题, 映射到低维测量空间来求解[16].
下面简要介绍压缩分类建模过程.

假设高维目标空间 RN 中有 L 类源信号
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{s1, s2, · · · , sL}, 目标信号 x 的类别未知, 但已知
它属于这 L类信号中的其中一类. 建模目的是确定
目标信号 x的类别, 即从 L种假设情形中推断信号

x的真实类别:

H̃i : x = si + n, i = 1, 2, · · · , L (1)

其中, 噪声 n ∼ N(0, σ2IN), σ2 为噪声方差, IN 为

N 维单位向量.
在高维目标空间内, 构造统计量: ti =

‖x− si‖2, 即目标信号和源信号的距离. 根据最
近邻分类准则:

i∗ = arg min
i = 1,··· ,L

‖x− si‖2 (2)

x即为上式取最小值时对应的第 i 个信号. 但是, 在
高维目标空间中直接进行信号分类带来的巨大计算

量, 不容忽视.
为了降低计算量, 可以考虑在低维的压缩测量

域构造统计量进行信号分类.
采用具有 RIP 的投影矩阵 Φ ∈ RM×N ,

M ¿ N , 把源信号从目标空间 RN 投影至低

维空间 RM , 这样, L 类信号的压缩投影值分别

为 Φs1,Φs2, · · · ,ΦsL, 目标信号 x 的压缩投影值

y = Φx. 同样的, 压缩信号 y 的类别也有 L种可能

情形:

H̃i : y = Φx = Φ(si + n), i = 1, 2, · · · , L (3)

假设以上情形等概率发生, 可以构造统计量[20]

ti : = (y − Φsi)T(ΦΦT)−1(y − Φsi) (4)

分析信号 y 的类别. 特别的, 当 Φ为正交矩阵 (或其
行向量互相正交) 时, ΦΦT = E, 则式 (4) 可化简为
ti = ‖y − Φsi‖2

2. 在低维压缩域中, 依最近邻原则:

i∗ = arg min
i = 1,··· ,L

‖y − Φsi‖2

2 (5)

压缩测量信号 y得以识别.
实际上, 利用投影矩阵 Φ 的 RIP, 可使信号之

间的距离在投影前后近似保持不变, 即 ‖x− si‖2 ≈
‖y − Φsi‖2 , 从而实现将高维空间的分类问题投影
到低维空间求解的目的.

1.2 基于GMHMM的压缩红外分类

利用红外压缩测量, 人体动作在高维红外辐射
场空间产生的 IRC 可被压缩投影至低维测量空间.
人体动作产生的 IRC 是一个动态连续过程. 相应
的, 在低维测量空间, PIR 传感数据是连续的电压时
序信号. 隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model,

HMM) 具有很强的时序推演建模能力, 是分析时间
序列的有利工具, 已广泛用于语音[21]、视频时序信

号处理[22]. 本文选用连续型的高斯混合隐马尔科夫
模型 (Gaussian mixture HMM, GMHMM) 对红外
动作在低维压缩测量域进行模式分类.
首先定义 GMHMM 中的模型参数. 已知人

体动作是由一系列静止姿态在时域上动态变化而

形成的. 这里, 将具有代表性的静止姿态定义为
GMHMM的隐状态, 一个动作所包含的代表性静止
姿态的数目, 即 GMHMM 隐状态数目. 连续动作,
从一个静止姿态变化转移到另一个静止姿态时, 会
导致时空域辐射能量变化, 并以 PIR传感器阵列输
出时序信号的形式呈现, 即 GMHMM 的观测值序
列. 连续动作各个隐状态之间的转移模式会在观测
值序列中体现出来. 因此, 利用观测值序列作为样本
进行模型训练, 可以得到各个动作的 GMHMM 模
型, 它们可以很好地解释特定动作类别中的样本. 一
个 GMHMM 可简记为 λ = (H, MG,A,B,Π), 各
参数意义如下:

1) H: 模型的隐状态数目;
2) MG: 高斯概率密度函数的数目, 这里利用高

斯概率密度函数来拟合隐状态被观测值观察到的概

率分布, 同时为了提高拟合的准确性, 可以采用多个
高斯概率密度函数混合表示输出观测值的概率分布;

3) A = {aij}: 隐状态转移概率分布矩阵,
A ∈ RH×H, 其中,

aij = P (qt = Sj|qt−1 = Si), 1 ≤ i, j ≤ H

表示从隐状态 Si 到 Sj 的转移概率, 其中 qt 为 t时

刻的隐状态, 隐状态转移概率分布满足: aij ≥ 0 且∑H

j=1 aij = 1;
4) B = {bi(V )}: 观测值序列的概率密度分布,

B ∈ RH×MG , 当隐状态为 Si 时, 模型输出观测值
V 的概率为

bi(V ) =
MG∑
m=1

cimG(µim,Σim,V ) (6)

其中, G 为高斯概率密度函数, cim 为在隐状态 Si

下, 第 m 个高斯函数的权重因子, 满足 cim ≥ 0 和∑MG

m=1 cim = 1, µim 和 Σim 分别为该高斯函数的均

值向量和协方差矩阵;
5) Π = {πi}: 初始状态矢量, Π ∈ RH×1, 其

中,

πi = P{q1 = Si}

满足约束 πi ≥ 0,
∑H

i=1 πi = 1.
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其次, 基于 GMHMM 建模的红外动作分类基

本步骤如下: 1) 动作模型训练: 假设共有 L 类红外

动作, 确定模型参数 H, MG 后, 利用部分观测值序
列作为训练样本, 对 GMHMM 进行训练, 得到各个
动作的模型 λi, i = 1, 2, · · · , L; 2) 测试动作识别:
根据输入的未知动作压缩投影观测值 V , 计算每个
GMHMM λ 输出观测值 V 的似然概率; V 被归类

为产生最大似然概率的模型对应的动作类别, 即

i∗ = arg max
i = 1, 2, ··· , L

P (VVV |λi)

2 压缩红外动作信号获取及 GMHMM 动

作建模

2.1 基于正交视角的压缩红外动作测量

红外动作信号测量系统基于 IRC 压缩测量模块
进行, 该模块主要由 PIR 传感器阵列、掩膜阵列和
无线收发模块构成[19]. 基于正交视角的压缩红外动
作测量系统共采用两个这样的模块. 主投影面内的
压缩测量模块作为正视测量节点, 用于 IRC主层特
征的压缩投影, PIR 传感器阵列和掩膜阵列联合实
现 64 × 9 维压缩投影矩阵, 其中的掩膜阵列将感知
区域剖分为 64 个感知胞元, 采用 9 个 PIR 传感器
对这些胞元内的 IRC 进行压缩测量. 辅助投影面内
的压缩测量模块作为顶视测量节点, 用于 IRC辅助
层特征的压缩投影, PIR 传感器阵列和掩膜阵列联
合实现 16 × 5维压缩投影矩阵. 利用上述面向双层
特征获取的 3D 动作压缩红外测量系统, 辐射场空
间 64× 16 维动作特征经压缩投影, 转换为低维空间
14 维特征向量序列.

图 1 所示为 3D 动作压缩红外测量实验场景:
正视测量节点位于主投影面 (xy 平面), 与人体的
水平间距为 150 cm; 顶视测量节点位于辅助投影面
(yz 平面), 挂顶方式部署在人体正上方的天花板, 距
离地面 300 cm; 汇聚节点放置在桌面上方, 将接收
到的传感数据实时传送给上位机. 实验中, 测试对象
在限定空间范围内动作, 且人体正面朝向正视测量
节点.
人体动作识别研究中, 由于缺乏统一动作数据

集, 很多研究者通常在各自设计的数据集上验证动
作识别方法, 这些数据集包含不同种类和数目的动
作. 经对比分析现有动作数据集, 我们从中选择参考
了文献 [23] 的数据集, 该动作集在受试者数目、动
作类型数目和样本量等方面均具有合理的规模. 参
照该数据集, 我们邀请 5 名受试者 (4 名男性, 1 名
女性, 平均身高 170 cm, 平均体重 55 kg) 参与实验,
建立红外动作数据集. 其中 3 名受试者, 每人每个动

图 1 红外动作识别实验场景

Fig. 1 The experiment scenario for infrared motion

classification

作做 10 遍, 共有 300 个动作样本, 用于建立动作模
型的训练集. 另外 2 名受试者, 每人每个动作做 20
遍, 共有 400 个动作样本, 用于建立动作识别的测试
集. 本文建立的动作集包含 10 类上肢动作: 挥右臂
(m1)、挥左臂 (m2)、挥双臂 (m3)、举右臂 (m4)、举
左臂 (m5)、举双臂 (m6)、左臂下右臂上 (m7)、左
臂上右臂下 (m8)、左臂前右臂后 (m9) 和左臂后右
臂前 (m10). 其中, 前 8类 (m1∼m8) 选自文献 [23]
中的动作类型; 为了进一步验证本文提出的动作识
别方法对不同维度方向动作的辨别力, 我们在数据
集中添加了两类动作: 左臂前右臂后 (m9)、左臂后
右臂前 (m10). 总之, 这些动作具有不同维度的代表
性, 既包含平行于 xy 平面的动作 (m1、m2 和 m3),
平行于 xz 平面的动作 (m7、m8、m9 和 m10), 也
包含 xyz 三维空间内的动作 (m4、m5 和 m6). 图
2是一名受试者重复做 5遍动作 m3 “挥双臂” 时的
IRC 压缩信号时域波形, 横轴表示采样时间, 纵轴表
示 PIR传感器的输出电压值.

2.2 基于双层特征的GMHMM动作建模

特征选取是信号分类的前提, 应首先予以分析
检验. 在 GMHMM红外动作特征建模中, 为了避免
模型过拟合或欠拟合问题, 需要采取措施提高模型
泛化能力: 训练集选取中, 3名受试对象具有不同的
体型特征 (身高: 164 ∼ 176 cm; 体重: 50 ∼ 73 kg),
其动作具有多样性的样本分布特点, 更符合实际的
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图 2 人体动作压缩红外测量信号 (“m3挥双臂” 动作)

Fig. 2 The PIR sensors output recorded for the motion

of “waving two hands” (m3)

数据分布情况; 初始参数也会影响训练效果, 通过设
置不同的参数组合 (隐状态数目、高斯模型数目等),
比较模型输出似然概率, 选择能产生似然概率最高

的模型. 本文中, 正视测量节点采用 9个传感器, 顶
视测量节点采用 5个传感器, 即, 数据集中主层特征
的压缩特征向量为 9 维, 双层特征的压缩特征向量
为 14维.

1) 基于不同特征层的动作模型训练
利用动作集中 300 个训练样本, 分别训练出两

组 HMM 模型: 基于主层特征的主层 GMHMM和
基于双层特征的双层 GMHMM. 模型训练阶段的主
要任务是模型 λ = (H, MG,A,B,Π) 参数的确定.
下面先观察参数隐状态数目 H、高斯模型数目

MG 对模型输出似然概率的影响. 对于使用不同的
参数组合, 动作 m1 的主层 GMHMM 建模平均似

然概率输出, 如图 3 (a) 所示; 双层 GMHMM 建模

平均似然概率输出, 如图 3 (b) 所示. 可以发现, H

和MG 不同参数值组合下, 模型输出的平均似然概
率不同. 即, 基于 GMHMM 建模的动作分类中, 隐
状态数目H 和高斯模型数目MG 参数变化, 对模型
的识别性能影响较大.

为了保证动作分类的准确度, 基于每个动作模
型的输出似然概率性能曲线, 选择可以使模型输
出似然概率最大的隐状态数目 H 和高斯模型数目

MG. 各动作模型的最优配置参数如表 1所示.
值得注意的是, 训练样本直接影响模型最优参

数的取值. 为了正确选择最优参数, 我们在建立样本
集时主要从三方面考虑: 样本量、样本分布和样本质
量. 在样本量较少情况下, 最优参数受影响显著, 这
就要求样本量应足够多, 确保建模的准确性和稳定
性; 从样本分布角度看, 需要采集一个能够覆盖动作
模式所有种类的样本集; 从样本质量角度看, 动作执
行相对规范的样本质量较高, 更有利于准确建模.

图 3 GMHMM 建模中隐状态数目、高斯模型数目对平均对数似然值的影响 (动作 m1)

Fig. 3 The influences of the HMM parameters on the average log likelihood (motion m1)
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表 1 GMHMMs 参数配置

Table 1 The specification of GMHMMs

特征层模型 m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7 m8 m9 m10

MG H MG H MG H MG H MG H MG H MG H MG H MG H MG H

主层 GMHMM 2 5 2 7 2 9 4 3 2 7 2 6 2 5 2 3 2 5 2 6

双层 GMHMM 2 9 2 4 2 5 3 3 2 8 2 5 2 4 2 4 2 3 2 5

2) 特征层的分类性能对比
完成上述 GMHMM 训练后, 对动作的测试样

本进行识别. 观察同一个测试样本 (m9) 在不同
GMHMM下的识别结果: 图 4为在 10 类动作主层
GMHMM 下的输出似然概率, 图 5为在 10 类动作
的双层 GMHMM 下的输出似然概率. 对比发现, 对
同一个测试动作, 双层 GMHMM 输出似然概率普

遍高于主层 GMHMM, 而且双层 GMHMM 对测试
动作的区分度也更显著.

图 4 动作 m9 的一个测试样本在主层 GMHMM 下的

对数似然概率

Fig. 4 Log likelihoods of a test sequence of motion m9

using main-layer GMHMM

图 5 动作 m9 的一个测试样本在双层 GMHMM 下的

对数似然概率

Fig. 5 Log likelihoods of a test sequence of motion m9

using double-layer GMHMM

3 实验及结果分析

测量维数和测量视角是压缩红外动作测量系统

配置的两个关键参数, 它们不仅影响测量系统的复
杂度, 还会直接影响动作分类的性能. 实验中, 采
用正交视角红外动作测量平台获取实验数据, 基于

GMHMM 进行动作特征建模, 通过实验结果对比来
分析测量维数和测量视角对 3D动作分类性能的影
响.

3.1 测量维数对动作识别性能的影响实验

测量维数 (PIR 传感器数目) 是体现传感效率
的一个关键参数. 这里, 我们通过实验来分析测量维
数对正确分类率 (Correct classification rate, CCR)
和分类时间的影响. 利用动作数据集中的 400 个测
试样本和 GMHMM 分类方法, 得到如下的分析结
果.
实验中, 针对任一测量维数 M , 传感器组合的

选择及相应 CCR 计算分为两种情况. 单一测量视
角 (正视或顶视) 时, 从传感阵列中遍历选择M 个

传感器组合 (正视有 CM
9 种形式, 顶视有 CM

5 种形

式), 对所有组合形式下的正确分类率求均值; 正交
视角时, 正视传感阵列的 9个传感器全部选用, 同时
从顶视传感阵列中遍历选择 M − 9 个传感器组合
(共有 C(M−9)

5 种形式), 二者进行数据融合后计算正
确分类率, 并对所有组合形式下的正确分类率求均
值.

图 6为测量维数M 增加时 CCR的变化曲线.

图 6 测量维数对正确分类率的影响

Fig. 6 The influence of the measurement dimension on

the CCR
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从整体上看, 1 ≤ M ≤ 14 范围内的 CCR呈指数增
长并趋于稳定. 进一步观察图中相应曲线, 可发现:
仅用正视测量节点时, 当 1 ≤ M ≤ 6 时, CCR 随
M 增加而迅速升高, 当 6 ≤ M ≤ 9时, CCR 进一
步缓慢提高; 仅用顶视测量节点时, 当 1 ≤ M ≤ 5
时, CCR随M 增加而迅速升高; 当正视、顶视测量
节点协同工作时, 即 10 ≤ M ≤ 14, 可以得到较满
意且稳定的正确分类率.

为了考察动作分类的实时性问题, 需要统计模
型训练时间和分类识别时间. 模型训练阶段, 当 PIR
传感器输出的 14维压缩测量数据全部用来训练时,
建模所需时间为 7.583 s. 从图 7中可以看出, 动作
分类时间随测量维数的增加而略有延长, 但基本上
可以满足动作分类的实时性需求.

测量维数的实际选择中, 须在保证 CCR需求的
前提下, 兼顾传感效率 (测量维数M)、识别时间 (t)
以及测量系统的可靠性 (如, 个别 PIR 传感器出现
异常的情况).

图 7 测量维数对分类时间的影响

Fig. 7 The influence of the measurement dimension on

the running time

3.2 测量视角对 CCR影响实验

首先, 考察正视、顶视和正交视角三种测量视
角下的整体动作识别效果. 如表 2 所示, 正视视角
下, 基于主层特征的 GMHMM动作建模, CCR 可
达 94.81%; 顶视视角下, 基于辅助投影面特征的
GMHMM动作建模, CCR 偏低 (87.23%); 当采用
正交视角获取双层特征时, CCR 最高达 95.71%.
可以发现, 从整体识别效果来看, 顶视测量视角对提
高 CCR的贡献并不大, 这是因为: 面向辅助投影面
特征获取的顶视测量节点只具有粗粒度的观测效果,
而本实验动作集中的动作特征投影大多位于主投影

面.

表 2 测量视角对 CCR 的影响

Table 2 Sensing view vs. CCR

测量视角 正视 顶视 正交视角

CCR (%) 94.81 87.23 95.71

其次, 进一步具体分析测量视角对单个动作的
分类性能影响. 从图 8 所示的三维混淆矩阵中可发
现, 正视视角下动作 m1∼m8的 CCR较高, 而 m9
和 m10的 CCR偏低. 这是因为前 8 个动作基本平
行于主投影面, 即正视测量节点感知区域的敏感视
场内;而动作m9和m10在 x和 z 两个方向上, IRC
特征无法全部投影至主投影面. 正视测量节点单独
测量时, 只能获取 m9、m10 的 x 方向特征数据. 再
观察图 8 (b), 顶视测量节点单独测量时, m9 和m10
的 CCR同样偏低; 这是因为辅助投影面的顶视传感
阵列只能获取 m9、m10 的 z 方向动作特征. 从图
8 (c)中可以发现, 采用正交视角测量后, 动作m9 和
m10 的 CCR得到显著提高. 同时, 也可以观察到在
动作 m7 和 m8 的识别中, 正交视角相对单独正视
视角的的改善效果.

图 8 测量视角对正确识别率的影响

Fig. 8 The influences of the sensing view on the CCR



3期 关秋菊等: 基于隐马尔科夫模型的人体动作压缩红外分类 405

可以看出, 对平面动作, 在动作投影面内布置
单个测量节点, 即可达到满意的 CCR; 对 3D 动
作, 基于正交视角测量方式获取的双层特征进行
GMHMM动作建模分类, 更有助于提高 CCR.

4 结论

针对红外辐射场空间三维动作的自遮挡现象,
提出基于双层特征 GMHMM建模的人体动作压缩
红外分类方法. 该方法利用 PIR 传感阵列和参考
结构组合构建的两个测量节点, 联合实现压缩红外
正交投影测量系统, 该系统下, 三维动作 64 × 16
维特征向量, 投影为测量空间 14 维特征向量. 基
于测量系统获取的压缩红外测量值, 利用双层特征
GMHMM动作建模来实现压缩域动作识别. 实验结
果表明, 正交投影测量方式下, 采用双层特征建模得
到的 CCR达到 95.71%, 本文建立的动作识别系统
可直接应用于固定位置的人机交互场景. 需要指出
的是, 本系统的传感节点部署在有限空间的固定位
置, 要求受试者在相应视场内接受动作识别. 这里,
视场受限的问题可以通过网络化分布式部署传感节

点加以解决, 通过扩展传感视场满足实际的应用需
求.
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