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基于四元数时空卷积神经网络的人体行为识别
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摘　要：传统卷积神经网络（ＣＮＮ）只适用于灰度图像或彩色图像分通道的特征提取，忽视了通道间的空间依赖性，破坏了真实
环境的颜色特征，从而影响人体行为识别的准确率。为了解决上述问题，提出一种基于四元数时空卷积神经网络（ＱＳＴＣＮＮ）
的人体行为识别方法。首先，采用码本算法预处理样本集所有图像，提取图像中人体运动的关键区域；然后将彩色图像的四元

数矩阵形式作为网络的输入，并将ＣＮＮ的空间卷积层扩展为四元数空间卷积层，将彩色图像的红、绿、蓝通道看作一个整体进
行动作空间特征的提取，并在时间卷积层提取相邻帧的动态信息；最后，比较ＱＳＴＣＮＮ、灰度单通道ＣＮＮ（ＧｒａｙＣＮＮ）和 ＲＧＢ３
通道ＣＮＮ（３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ）３种方法的识别率。实验结果表明，所提方法优于其他流行方法，在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ和 ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集
分别取得了８５．３４％ 和８０．２％的识别率。
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０　引　　言

人体行为识别一直是计算机视觉领域内的研究热

点。在视频监控、人机交互和运动分析等诸多领域有着

重要的应用价值［１２］。人体行为识别是基于视频的复杂

过程，它既包含单帧的空间信息又需考虑相邻帧之间的

动态关系。因此，人体行为的特征提取和分类是一项具
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有挑战性的研究。

目前的人体行为特征提取方法主要分为两种：手工

提取和自动学习。基于手工提取的人体行为识别方法包

括特征提取，特征表示和动作分类。手工提取的动作特

征有光流直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｓ，ＨＯＦ）［３］、方
向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）［４］

和时空兴趣点（ｓｐａｃｅｔｉｍｅｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｉｎｔｓ，ＳＴＩＰ）［５］等。虽
然手工提取方法取得了很多成果，但特征提取过程的计

算量大，对多样的动作视频集不具有泛化能力，导致其无

法应用于复杂多变的真实环境。

近几年，基于深度学习的人体行为识别越来越引起关

注。ＪｉＳＨ．Ｗ．等人［６］首次构建了７层结构的３Ｄ卷积神经
网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）人体行为识别模
型，通过将２Ｄ卷积核扩展成３Ｄ卷积核获取动作的时间信
息，但它依然依赖于梯度、光流等底层特征；ＳｉｍｏｎｙａｎＫ等
人［７］提出双流ＣＮＮ模型，分别提取原始图像中动作外观
特征和光流图像中运动动态特征；ＣｈｅｒｏｎＧ等人［８］通过融

合人体不同部位的运动特征构建了基于姿态的 ＣＮＮ模
型，但是忽略了动作的动态信息。为了解决 ＣＮＮ网络容
易陷入局部最优的问题，ＩｊｉｎａＥ．Ｐ．等人［９］采用遗传算法初

始化ＣＮＮ网络参数，提高了ＵＣＦ５０动作数据集的识别率；
ＬｉｕＣ等人［１０］结合ＣＮＮ和条件随机场（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）构建了基于卷积神经随机场（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，ＣＮＲＦｓ）的人体行为识别模型，其贡献
在于实现了对无分割视频中行为的识别和预测，即不再局

限于对只包含单个动作的视频进行行为识别，还能够对包

含多种连续动作的视频进行行为识别和预测，推进了基于

ＣＮＮ的人体行为识别方法在现实环境中的应用。然而，上
述方法均针对灰度图像序列，或在第１层卷积层采用３Ｄ
卷积核将彩色图像的三通道信息直接转换成单通道的灰

度图像，忽略了三通道间的空间关系和目标的颜色特征，

减少了网络提取的动作特征，影响了行为识别的准确率。

为了解决上述问题，本文提出一种基于四元数时空卷积神

经网 络 （ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＱＳＴＣＮＮ）的人体行为识别方法。

１　算法的理论基础

１．１　四元数

１８４３年，ＨａｍｉｌｔｏｎＡ．Ｓ．等人［１１］提出了四元数的概

念，它是由１个实部和３个虚部组成的超复数，即：
ｑ＝ｒ＋ａｉ＋ｂｊ＋ｃｋ （１）

式中：ｒ、ａ、ｂ和ｃ是实数，ｉ、ｊ、ｋ是虚数单元。它们遵循如
下运算规则：

ｉ２＝ｊ２＝ｋ２＝－１，ｉｊ＝－ｊｉ＝ｋ，ｊｋ＝－ｋｊ＝ｉ，
ｋｉ＝－ｉｋ＝ｊ （２）

由式（２）可知，四元数的乘法不满足交换律。当实
部ｒ＝０时，ｑ被称为纯四元数。四元数的共轭和模分别
为：

ｑ ＝ｒ－ａｉ－ｂｊ－ｃｋ （３）

ｑ＝ ｑｑ槡
 ＝ ｒ２＋ａ２＋ｂ２＋ｃ槡

２ （４）
ＳａｎｇｗｉｎｅＳ．Ｊ．［１２］首次采用纯四元数矩阵表示彩色

图像，它将图像的三通道看作是一个整体，而不是单独的

组件。彩色图像Ｑ中（ｘ，ｙ）位置的像素可以表示为：
Ｑ（ｘ，ｙ）＝Ｑｒ（ｘ，ｙ）ｉ＋Ｑｇ（ｘ，ｙ）ｊ＋Ｑｂ（ｘ，ｙ）ｋ （５）

式中：Ｑｒ（ｘ，ｙ）、Ｑｇ（ｘ，ｙ）、Ｑｂ（ｘ，ｙ）分别表示彩色图像的
红绿蓝３个通道。另外，图像一个像素也可以表示为向
量的形式，即：

Ｑ（ｘ，ｙ）＝（Ｑｒ（ｘ，ｙ），Ｑｇ（ｘ，ｙ），Ｑｂ（ｘ，ｙ）） （６）
因此，一张彩色图像可以表示为一个纯四元数矩阵。

彩色图像的四元数表示已经成功应用于很多计算机视觉

领域，如人体追踪［１３］、人脸识别［１４］，而对于人体行为识别

领域，将彩色图像像素作为一个整体进行处理，保持三通

道的相关性和整体性，对提高人体运动特征的提取性能

具有重要的理论依据和现实意义。

１．２　码本算法

码本算法［１５］是一种通过对视频背景建模检测运动

目标的算法。一般分为两步：背景建模和检测。设 Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为单个像素的训练序列，长度为 ｎ，Ｃ＝
｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＬ｝为该像素的一个码本，它包含 Ｌ个码字。
每一个码字包含ＲＧＢ向量的平均向量 ｖｉ ＝（Ｒｉ，Ｇｉ，Ｂｉ）

和一个六元组ａｕｘｉ＝（Ｉｉ，Ｉ^ｉ，ｆｉ，λｉ，ｐｉ，ｑｉ），Ｉｉ和 Ｉ^ｉ分别代
表码字建模期间亮度的最大值和最小值，ｆｉ是该码字出
现的频率，ｐｉ和ｑｉ是首次和最后一次匹配的时间，λｉ是
没有匹配的最大时间间隔。在进行前景目标检测时，首

先经过Ｔ帧的视频序列进行背景学习，得到背景模型的
码本，然后根据图像像素与对应码本之中的码字进行匹

配，如果像素值落在相应的码字内，则归类为背景，否则

为前景，并对码本进行码字更新［１６１７］。

２　人体运动的关键区域提取

从视频图像序列中准确地检测并提取前景目标区

域是人体行为识别的首要步骤，其精度会直接影响到

后续行为分析与行为理解等处理步骤的性能［１８１９］。本

文采用码本算法进行背景建模的过程中，亮度标准定

义为：

ｂｎ（Ｉ，＜Ｉ^ｉ，Ｉｉ＞）＝

ｔｒｕｅ， αＩ^ｉ≤ ｘｉ≤ｍｉｎ｛βＩ^ｉ，Ｉｉ／α｝

ｆａｌｓｅ，{
其他

（７）
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式中：α（α＜１）和β（β＞１）为亮度范围的阈值。另外，
颜色标准定义为：

ｃｄ（ｘｔ，ｖｉ）＝

（Ｒ２＋Ｇ２＋Ｂ２）－
（Ｒ
—

ｉＲ＋Ｇ
—

ｉＧ＋Ｂ
—

ｉＢ）
Ｒ
—

ｉ
２＋Ｇ

—

ｉ
２＋Ｂ

—

ｉ槡 ２
（８）

当像素ｘｔ满足ｂｎＩ，＜Ｉｍ，Ｉ^ｍ( )＞ ＝ｔｒｕｅ和ｃｄ（ｘｔ，ｖｍ）≤
ε这两个条件时，则判定该像素属于背景，否则，属于前
景。然后，以前景像素的中心点画包围框，提取人体运动

的关键区域，去除图像的冗余背景。因为不同数据集中

的图像尺寸不同，所设定的包围框大小也不同。如图１
所示，对于 Ｗｅｉｚｍａｎｎ和 ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集，本文分别采
用了９０×９０和２５０×４００的包围框。图１所示为原图、
码本检测结果图和人体运动关键区域图。

图１　人体运动关键区域提取示例
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｈｕｍａｎｂｏｄｙａｃｔｉｏｎｋｅｙ

ｒｅｇｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

３　基于ＱＳＴＣＮＮ的人体行为识别

３．１　四元数空间卷积层

在空间卷积层，将传统提取灰度图像特征的２Ｄ卷积

核扩展为纯四元数形式Ｗ＝（Ｗｒ，Ｗｇ，Ｗｂ）。假设一张彩
色输入帧为Ｑ＝（Ｑｒ，Ｑｇ，Ｑｂ），那ＱＳＴ－ＣＮＮ第 ｉ层第 ｊ
个特征图Ｚ中（ｘ，ｙ）位置像素值的卷积运算为：

Ｚｉ，ｊ（ｘ，ｙ）＝ｆ（∑
ｐ
∑
Ｎ－１

ｎ＝０
∑
Ｍ－１

ｍ＝０
ｃｏｎｖ（Ｗｎ，ｍｉ，ｊ，ｐ，Ｑ

（ｉ－１），ｐ×

（ｘ＋ｎ，ｙ＋ｍ））＋ｂｉ，ｊ） （９）
ｃｏｎｖ（Ｗ，Ｑ）＝ＷＱ＋Ｗ×Ｑ （１０）
ＷＱ＝（ＷｒＱｒ，ＷｇＱｇ，ＷｂＱｂ） （１１）
Ｗ×Ｑ＝（ＷｇＱｂ－ＷｂＱｇ，ＷｂＱｒ－ＷｒＱｂ，

ＷｒＱｇ－ＷｇＱｒ） （１２）
在式（９）中，ｆ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，ｂｉ，ｊ是偏置，

Ｗｎ，ｍｉ，ｊ，ｐ为连接第ｉ层第ｊ个特征图和第（ｉ－１）层第ｐ个特
征图的卷积核的（ｎ，ｍ）位置的权值向量，Ｎ和Ｍ为该卷
积核的长和宽。式（１０）中，操作是两个纯四元数向量
元素对应相乘，提取每个通道上的空间特征；×操作是叉
积操作，提取不同颜色通道的空间关系。

３．２　时间卷积层和下采样层

和姿态识别不同，行为识别针对一个动态过程，获取

不同帧之间的运动信息是非常重要的。假设四元数空间

卷积层的输出特征图序列为 Ｚ＝｛Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｔ｝，那每
个颜色通道的时间卷积结果为：

Ｚｉｃ，ｔ＝ｆ（∑
Ｓ

ｓ＝０
ｗｉｃ，ｓｚ

ｉ－１
ｃ，ｔ＋ｓ＋ｂ

ｉ） （１３）

式中：ｆ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｂｉ为第ｉ层的偏置，ｃ为指图像的
第ｃ个通道，ｓ为时间卷积核的第ｓ维，共Ｓ维，ｗｉｃ，ｓ为第ｉ
层第ｃ个通道第ｓ时间维的权值；假设输入序列的帧数为
Ｔ，那时间卷积层输出序列的帧数为Ｔ＇＝Ｔ－Ｓ＋１。在下
采样层，本文采用平均值操作对每个通道进行采样。

３．３　网络的整体结构

本文设计了一个多层的ＱＳＴＣＮＮ，由四元数时空卷积
层、时间卷积层、下采样层和全连接层组成，最后采用

Ｓｏｆｔｍａｘ对动作进行分类。由于不同数据集的图像大小、视
频长度不同，ＱＳＴＣＮＮ的输入图像序列的尺寸也存在差
异，因此对于不同数据集，网络的参数是不同的。以

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集为例，构建的ＱＳＴＣＮＮ的结构如图２所示。

图２　ＱＳＴＣＮＮ的网络结构
Ｆｉｇ．２　ＮｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＱＳＴＣＮＮ
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　　１）采用最近邻插值法将图像缩放至３６×３６像素，输
入大小为３６×３６×５的彩色图像序列，其中，５为图像序
列的帧数；

２）在第１层四元数空间卷积层ＱＳＣ１中，卷积核尺寸
为５×５×３，其中５×５为图像分辨率，３为彩色图像的通
道数，用３个卷积核产生３个３２×３２×５的特征图序列；
３）在第２层时间卷积层 ＴＣ２中，将第１层特征图中

的每个通道用１×１×３卷积核对进行时间卷积操作，其
中，３为时间维度，得到３个３２×３２×３的特征图序列；
４）在第３层下采样层 Ｓ３中，采用２×２窗口对第２

层特征图中的每个通道进行下采样操作，得到３个１６×
１６×３的特征图序列；

５）在第４层四元数空间卷积层ＱＳＣ４中，卷积核尺寸
为５×５×３，用６个卷积核对第３层的特征图进行四元
数卷积操作，产生６个１２×１２×３的特征图序列；
６）在第５层时间卷积层 ＴＣ５中，将第４层特征图中

的每个通道用１×１×３卷积核对进行时间卷积操作，产
生６个１２×１２×１的特征图序列；
７）在第６层下采样层 Ｓ６中，采用３×３窗口对第５

层特征图中的每个通道进行下采样操作，得到６个４×４
×１的特征图序列，即９６个纯四元数向量；
８）在第７层全连接层Ｆ７中，将第６层每一个特征图

都拉伸成一个特征向量，得到２８８维度的特征向量；
（９）采用 Ｓｏｆｔｍａｘ对特征向量进行分类，得到行为标

签。

４　实验结果及分析

为了验证本文方法的有效性和准确性，本文基于

Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｏｌｂｏｘ框架，采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１５ａ进行程
序编译，选择在Ｗｅｉｚｍａｎｎ［２０］和ＵＦＣｓｐｏｒｔｓ［２１］数据集上比
较 ＱＳＴＣＮＮ和灰度单通道 ＣＮＮ（ｇｒａｙｓｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌ
ＣＮＮ，ＧｒａｙＣＮＮ）、三通道 ＣＮＮ（３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ）以及其
他流行方法的识别率。如图 ２所示，ＧｒａｙＣＮＮ是针对
灰度图像序列的５层网络，由卷积层、下采样层和全连
接层构成，３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ的输入是彩色图像序列，将
红绿蓝分通道处理，最后采用平均融合方法得到动作

的类别。

图３　ＧｒａｙＣＮＮ和３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ的结构
Ｆｉｇ．３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｏｆＧｒａｙＣＮＮａｎｄ３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ

４．１　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集包含了１０种动作，分别为弯腰、跳
跃击掌、跳跃、双腿跑跳、跑步、侧向移动、单腿跑跳、行

走、单手挥动和双手挥动，每种动作由９个人执行。本文
采用了交叉验证的方法，随机选择５个人的动作数据作
为训练集，剩余的动作数据为测试集。

网络的训练采用ＢＰ算法，网络的学习率、批量大小
和迭代次数均为经验值。其中，学习率的取值范围为

（０～１），一般设置为０．１，姜枫等人［２２］已经验证了此参

数值的适用性。根据Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集的样本数，选择实
验的批量样本数为５０。为了设定合适的迭代次数，比较
了ＱＳＴＣＮＮ分别迭代１次、５次和１０次时的识别准确率
和网络训练时间，如表１所示。通过实验结果可以看出，
迭代５次和１０次的准确率相差不大，但迭代１０次的训
练时间比迭代５次的多了接近２倍，因此将迭代次数设
置为５。

表１　不同迭代次数的实验结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

迭代次数 准确率／％ 训练时间／ｍｉｎ

１ ６９．７０ ２．３７

５ ８５．３４ ９．８５

１０ ８５．６７ ２５．８２

图４所示为ＧｒａｙＣＮＮ和ＱＳＴＣＮＮ第１层卷积层输
出特征图的可视化结果。为了克服主观评价的不足，本

文采用平均梯度、边缘强度和信息熵对图像特征提取的

效果进行评价。平均梯度反映特征图的细节对比度，边

缘强度反映人体轮廓特征的强度，信息熵用于评价图像

的颜色特征。这里，平均梯度、边缘强度和信息熵均为

图４中所有特征图的平均值。如表 ２所示，采用 ＱＳＴ
ＣＮＮ提取的特征图的平均梯度、边缘强度和信息熵均高
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于ＧｒａｙＣＮＮ，说明 ＱＳＴＣＮＮ对彩色图像的特征提取有
明显的优势。表３对比了 Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集上３种方法
的平均识别准确率和标准差。这里，准确率均是５次实
验结果的平均值。ＧｒａｙＣＮＮ的识别准确率为７８．００％，
３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ的识别准确率为６６．６７％，而本文提出的
ＱＳＴＣＮＮ获得了８５．３４％的准确率，说明采用四元数进
行彩色图像的特征提取能够有效提高人体行为识别的准

确率。另外，通过对比准确率的标准差可知，ＱＳＴＣＮＮ
的标准差最小，说明该方法的稳定性最高。

图４　ＧｒａｙＣＮＮ和ＱＳＴＣＮＮ第１层卷积层
输出特征图可视化

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｅｘａｍｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｆｏｒｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｏｕｔｐｕｔｓｏｆＧｒａｙＣＮＮａｎｄ

ＱＳＴＣＮＮ

表２　特征图客观评价数据
Ｔａｂｌｅ２　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

方法 平均梯度 边缘强度 信息熵

ＧｒａｙＣＮＮ ３．５４ ３５．０８ ５．５１

ＱＳＴＣＮＮ ４．３７ ３５．９２ ６．４７

表３　Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集不同方法的准确率
Ｔａｂｌｅ３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｔｈｅＷｅｉｚｍａｎｎ

ｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 准确率／％ 标准差

ＧｒａｙＣＮＮ ７８．００ ２．５４

３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ ６６．６７ ３．８７

ＱＳＴＣＮＮ ８５．３４ １．６３

４．２　ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集

ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集包含了通过 ＢＢＣ和 ＥＳＰＮ广播电
视频道收集的１０种动作，分别为跳水、打高尔夫、踢球、
举重、骑马、跑步、滑板运动、鞍马、单双杠和行走。和

Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据集中的动作相比，ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集中的
动作更加复杂，识别更加困难。对于ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集，
本文构建的ＱＳＴＣＮＮ的具体参数为通过最近邻插值法
将４００×２５０的原图像缩放至８０×５０，输入８０×５０×７的
彩色图像序列，３个四元数空间卷积层的卷积核尺寸分
别为７×７×３、５×５×３、５×５×３，数量分别为３、６、１２，时
间卷积层的时间维度为３，两个下采样窗口为 ２×２和
３×３，最后在全连接层获得５０４维的特征向量，并通过
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类。本实验选择数据集的一半数
据训练网络，剩余一半数据测试网络。

图５所示为本文方法在ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集上进行动
作识别的混淆矩阵，可以看出，跳水、滑板、鞍马和行走四

种动作的识别率超过了９０％，而混淆情况主要发生在打
高尔夫和行走、踢球和鞍马等动作之间，其识别率最低的

动作是骑马（６５％），所有动作的识别率是 ８０．２％。从
表４中可以看出，本文提出的方法的识别性能高于文
献［２１，２３］提出的方法和另外两种网络模型，而且其稳
定性比 ＧｒａｙＣＮＮ和３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ模型强。为了比较
ＧｒａｙＣＮＮ、３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ和 ＱＳＴＣＮＮ３种方法的分类
性能，输入易混淆的行走、打高尔夫、踢球 ３种动作的
数据训练和测试网络。如图 ６所示，随机可视化每种
动作的２０组视频片段（一个片段包含７帧）的输出情
况，前２０组为行走样本的输出，２１～４０组是打高尔夫
样本的输出，最后是踢球样本的输出。通过实验结果

可以看出，图６（ｃ）中正确动作的曲线峰值更接近于１，
而且３０～４０的混淆情况也明显减弱，说明 ＱＳＴＣＮＮ能
够提高正确动作的输出概率，有效识别数据集中的人

体行为。
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图５　ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集上本文方法的混淆矩阵
Ｆｉｇ．５　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｔｈｅＵＣＦｓｐｏｒｔｓｄａｔａｓｅｔ

ｗｉｔｈｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

表４　ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集不同方法的准确率
Ｔａｂｌｅ４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｔｈｅＵＣＦｓｐｏｒｔｓ

ｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 准确率／％ 标准差

文献［２１］ ６９．２ 无

文献［２３］ ７９．２ 无

ＧｒａｙＣＮＮ ６５．４ ２．５９
３ＣｈａｎｎｅｌＣＮＮ ５９．８ ２．６５
ＱＳＴＣＮＮ ８０．２ １．４４

图６　三种网络的动作输出概率
Ｆｉｇ．６　Ｏｕｔｐｕｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｃｔｉｏｎｓ

ｆｏｒｔｈｅｔｈｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

５　结　　论

基于传统ＣＮＮ的人体行为识别方法忽略了彩色图
像三通道之间的空间关系，丢失彩色特征。本文构建了

基于ＱＳＴＣＮＮ的人体行为识别方法，并对 Ｗｅｉｚｍａｎｎ和
ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ数据集中的行为进行分类识别。实验结果证
明，本文方法优于其他流行方法，在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ和 ＵＣＦ
ｓｐｏｒｔｓ数据集上的识别准确率分别为８５．３４％和８０．２％。
由于本文方法增加了ＣＮＮ的网络参数，使网络的训练时
间变长，所以下一步的研究主要集中在如何在保证准确

率的同时，加快网络的训练速度。
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ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｉｎ２００８．Ｎｏｗｓｈｅｉｓａｎａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ

ｉｎＮｏｒｔｈｅａｓｔＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｃｌｕｄｅｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ，

ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｒｏｂｏｔｖｉｓｉｏｎ．

　　刘雪君（通讯作者），２０１５年于滨州学

院获得学士学位，现为东北电力大学硕士研

究生，主要研究方向为深度学习、行为识别。

Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｘｕｅｊｕｎ＿０８２８＠１６３．ｃｏｍ

　 Ｌｉｕ Ｘｕｅｊｕｎ （Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ）

ｒｅｃｅｉｖｅｄｈｅｒＢ．Ｓｃ．ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍ Ｂｉｎｚｈｏｕ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎ２０１５．ＮｏｗｓｈｅｉｓａＭ．Ｓｃ．ｃａｎｄｉｄａｔｅｉｎＮｏｒｔｈｅａｓｔ

ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｃｌｕｄｅｓ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

　　王晓霖，２０１６年于河北金融学院获得学

士学位，现为东北电力大学硕士研究生，主

要研究方向为图像处理与模式识别、行为识

别。

Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉａｏｌｉｎ＿０５０８＠１２６．ｃｏｍ

　ＷａｎｇＸｉａｏｌｉｎｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓＢ．Ｓｃ．ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍＨｅｂｅｉＦｉｎａｎｃｅ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎ２０１６．ＮｏｗｈｅｉｓａＭ．Ｓｃ．ｃａｎｄｉｄａｔｅｉｎＮｏｒｔｈｅａｓｔ

ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｃｌｕｄｅｓ

ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．


