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基于多分类器投票机的人体姿态识别算法
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摘要:为了获得准确的人体姿态识别结果，满足智能视频监控的需求，提出一种融合 Hu不变矩特征和傅里叶描述子特征
的人体姿态识别算法，并将 ＲeliefF算法引入特征选择过程中，区分特征的重要性，然后使用大数投票法构建多分类器投
票机制进行姿态识别，该机制很好地发挥了各个分类器的优势，提高了识别的准确率。实验结果表明，提出的算法对各
种姿态取得了很好的分类效果。
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Human Posture Ｒecognition Method Based on Multiple Classifiers

CHEN Hui-jie，XIE Yi-xiong

( School of Information Science and Engineering，Xiamen University，Xiamen 361005，China)

Abstract: To get an accurate body posture recognition result and meet the needs of intelligent video surveillance，we present a fu-
sion of Hu invariant moments and Fourier descriptors characteristics of human posture recognition algorithm． The ＲeliefF feature
selection algorithm is introduced into the process，for distinguishing the importance of characteristics． Voting mechanism of using
multiple classifier is constructed with large numbers to vote，plays good advantages of the various classifiers to improve the recog-
nition accuracy． Finally，experimental results show that the proposed algorithm achieves good classification results for various pos-
tures．
Key words: posture recognition; Hu invariant moments; Fourier descriptors; multiple classifier

0 引 言

人体姿态识别是智能视频监控系统中的一种关

键技术，为稳健而有效的行为识别和事件发现提供保

障。当前人体姿态识别方法主要有 2 种: 基于模型匹

配［1］的方法和基于状态空间［2］的方法。模型匹配法

首先需要将视频图像系列转换成一系列的运动模式，

然后根据先验知识训练并构建模板。在识别的时候

对输入的视频系列与构建好的模板进行特征相似度

的计算。该方法计算量小、操作较为简单，但是没有

考虑相邻帧之间的动态特性，鲁棒性较差。Davis 和

Bobick［3］提出了时空模板方法，将目标信息转换成能

量图像和历史图像。Efros［4］等人提出用校正和模糊

的方法提高光流法对噪声的鲁棒性。Gritai［5］利用 13
个点的人体模型描述人体姿势。基于状态空间的方

法是将视频每一帧中的行为姿态作为一个个的状态

节点，然后将这些节点根据发生的概率统计联系起

来。在识别的时候将动作看成是对这些行为姿态状

态节点的遍历，以此来计算出这些节点的联合概率，

以概率的大小作为分类的标准。Buccolieri［6］等人用

神经网络通过分析人体轮廓来识别姿态，Liu［7］等人

利用隐马尔可夫模型来描述人体的运动状态。为了

准确地描述人体的姿态以及克服单分类器的局限性，

本文提出多特征融合的姿态描述与多分类器的投票

机制相结合的算法，并将 ＲeliefF 特征选取算法引入

到识别过程中，有效地提高了姿态识别的识别率。

1 人体姿态识别算法

本文提出的人体姿态识别过程分为 4 步。( 1 )

前景分割，采用 VIBE［8］背景建模方法完成前景目标
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的分割; ( 2) 提取人体姿态特征，共提取了 2 类 15 个

特征，并用 ＲeliefF 算法进行特征筛选［9］; ( 3 ) 多分类

器投票机的构建，选用了朴素贝叶斯［10］、决策树［11］、
随机森林 3 种分类方法进行训练构建分类模型; ( 4 )

输出姿态识别的结果。

1． 1 前景分割

该步骤使用 VIBE 算法来进行背景建模。背景

模型为每个背景点存储了一个样本集，然后将每一个

新的像素值与样本集进行比较来判断是否属于背景

点。如果一个新的观察值属于背景点，那么它应该和

样本集中的采样值比较接近。
记 Pt ( x) 为像素点 x 在时刻 t 的值。为了对 Pt

( x) 进行分类，将它与它所属的样本像素集做比较，

如果在欧式距离空间中与它足够接近的样本点数超

过一个阈值，即以 Pt ( x) 为中心，SＲ( Pt ( x) ) 为半径的

区域内的样本点数大于一个预先设定的阈值 min，则

把 Pt ( x) 归类为背景像素。背景模型的初始化通过

第一帧图像完成，对于一个像素点，随机地选择它的

邻居点的像素值作为它的模型样本值。提取的前景

效果如图 1 所示。

( a) 近景图 ( b) 远景图

图 1 前景提取图

1． 2 特征提取

当人体做出不同动作的时候，人体姿态的形状和

轮廓会产生不一样的变化，因此本文选用表征形状和

轮廓的 2 种特征 Hu 不变矩［12］和傅里叶描述子［13］作

为姿态识别的特征，然后用 ＲeliefF 算法对提取的特

征进行筛选。
1． 2． 1 Hu 不变距

Hu 不变矩是一种表征形状的特征。二维随机变

量的 p + q 阶矩的定义如下:
Mpq = ∫ !－ !∫

!
－ !x

pyq f( x，y) dxdy，p，q = 0，1，2，… ( 1)

其中，图像函数 f( x，y) 是分段的连续有界函数，f( x，

y) 随着平移、旋转或尺度的变化而变化时，k 阶矩也

可能随之变化。故为了获得不变的特征，定义中心矩

如下:

μpq = ∫ !－ !∫
!
－ !( x －珋x) p ( y －珋y) q f( x，y) dxdy，p，q = 0，1，2，…

( 2)

其中，珋x =
M10

M00
，珋y =

M01

M00
是图像 f( x，y) 的中心点，可知中

心矩对于图像的平移具有不变性。
尺度不变性可以通过归一化获得，归一化中心矩

公式如下:

ηpq =
μpq

μγ
00

，γ = ( p + q + 2) /2，p + q = 2，3，… ( 3)

基于归一化的中心矩，引入 7 个 Hu 不变矩如

下:

1 = η20 + η02

2 = ( η20 － η02 ) 2 + 4η2
11

3 = ( η30 － 3η12 ) 2 + ( 3η21 － η03 ) 2

4 = ( η30 + η12 ) 2 + ( η21 － η03 ) 2

5 = ( η30 － 3η12 ) ( η30 + η12 ) ［( η30 + η12 ) 2 － 3( η21 － η03 ) 2］+

( 3η21 － η03 ) ( η21 + η03) ［3( η30 + η12 ) 2 － ( η21 + η03 ) 2］

6 = ( η20 － η02 ) ［( η30 + η12 ) 2 － ( η21 + η03 ) 2］+

4η11 ( η30 + η12 ) ( η21 + η03 )

7 = ( 3η21 － η03 ) ( η30 + η12 ) ［( η30 + η12 ) 2 － 3( η21 + η03) ］－

( η30 － 3η12 ) ( η21 + η03) ［3( η30 + η12 ) 2 － ( η21 + η03 ) 2］

这 7 个 Hu 不变矩对于尺度、平移和旋转具有不

变性，表 1 为不同姿态的 Hu 不变矩。

表 1 对不同姿态取 Hu 不变矩

姿 态 H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7

0． 245239 0． 006240 0． 000095 0． 000086 － 0． 000000 － 0． 000002 － 0． 000000

0． 222360 0． 011196 0． 000459 0． 000003 － 0． 000000 － 0． 000000 0． 000000

0． 477028 0． 139629 0． 019957 0． 000785 0． 000003 0． 000281 0． 000001

0． 403808 0． 097080 0． 007311 0． 000001 － 0． 000000 － 0． 000000 － 0． 0000001

0． 269680 0． 028974 0． 002485 0． 000275 － 0． 000000 － 0． 000022 0． 000000

0． 283093 0． 018934 0． 003287 0． 000265 0． 000000 － 0． 000031 － 0． 000000

1． 2． 2 傅里叶描述子

傅立叶描述子( FD) 是物体边界曲线的傅里叶变

换系数，它是物体边界曲线频域信息的分析结果。少

量的傅里叶描述子就可以描述物体边界的整体形状，

并且它对图像旋转、平移、缩放和初始点的选取均不
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敏感。
傅里叶描述子定义如下: 令 x［m］和 y［m］是一

个给定二维图像边界上的第 m 个像素点的坐标，定

义一个复数:

z［m］= x［m］+ iy［m］ ( 4)

则该图像的形状的傅里叶描述子( FD) 定义如下:

Z［k］= DFT［z［m］］= 1
N ∑

N － 1

m = 0
z［m］e － j2πmk/N，k = 0，…，N －1

( 5)

其中，N 是图像边界上像素点的总数，傅里叶描述子

可以反映曲线的形状特征，而且傅里叶变换具有能量

集中性，较少的傅里叶描述子就可以用来表征完整的

边界曲线。低频系数集中了傅里叶描述子的大部分

能量，反映了轮廓曲线的整体形状。因此，可以选用

低频系数的 8 个傅里叶描述子作为特征。
本文首先使用 Canny 算子［14］对运动目标提取边

缘，然后再进行边缘傅里叶描述子的计算，表 2 为对

不同姿态取 8 个低频傅里叶描述子。

表 2 对不同姿态轮廓取 8 个低频傅里叶描述子

姿 态 FD1 FD2 FD3 FD4 FD5 FD6 FD7 FD8

0． 213467 0． 249688 0． 153127 0． 202424 0． 142016 0． 171571 0． 188637 0． 083986

0． 221345 0． 216283 0． 201103 0． 301324 0． 190826 0． 025634 0． 026168 0． 129071

0． 157087 0． 197067 0． 139511 0． 076835 0． 056398 0． 035651 0． 050639 0． 077684

0． 154758 0． 231615 0． 154001 0． 080205 0． 065141 0． 073142 0． 129333 0． 116277

0． 084562 0． 157482 0． 039263 0． 097382 0． 016461 0． 160881 0． 038625 0． 069876

0． 074522 0． 150363 0． 023008 0． 163409 0． 053563 0． 120720 0． 037785 0． 035857

1． 2． 3 ＲeliefF 特征筛选

ＲeliefF 算法是一种典型的特征筛选模型算法，

它可以有效且正确地评估特征的质量。ＲeliefF 算法

主要是根据特征值在区分接近样本的能力上对特征

的质量进行评估。假设有样本空间 Ｒ1，Ｒ2，…，ＲN，这

个样本空间由属性集 F = { f1，f2，…，fm } 来描述，m 是

特征属性的数目，并且标注上目标的类标签 T。在这

种假设下，给定一个随机选择的样本 Ｒi，ＲeliefF算法

搜索与之最相近的 2β 个样本，其中 β 个来自同一个

类，把它称作 HITHj ( Ｒi ) ，另 β 个来自不同的类，把它

称作 MISSMj ( Ｒi ) ，然后通过计算 Ｒi，Mj ( Ｒi ) 和 Hj

( Ｒi ) 各个特征值上的间隔并累加起来更新所有特征

F 的质量权重 λ( F) 。如果样本 Ｒi 和 Hj ( Ｒi ) 在 F 上

距离较远，那么我们减小质量权重 λ( F) ，另一方面，

如果样本 Ｒi 和 Mj ( Ｒi ) 在 F 上距离较远那么表明特

征 F 将 2 个不同类的样本区别开来了，因此增加质量

权重 λ( F) 。用 Fi = { fi1，fi2，…，fim } 表示第 i 个样本

的 m 个属性值，λl
f 表示第 l 次更新时属性 f 的权值。

其权值更新函数定义如下:

λl + 1
f = λl

f －∑
β

j = 1
diff( f，Ｒi，Hj ( Ｒi ) ) /mβ +

∑
T≠class( Ｒi)

p( T)
1 － p( class( Ｒi ) )

∑
β

j = 1
diff( f，Ｒi，M( T) )

mβ
( 6)

如果属性是离散值，那么:

diff( f，Ｒi，Ｒ'i ) =
0， Ｒif = Ｒ' if
1， Ｒif≠Ｒ'{

if

( 7)

如果属性值是连续的，那么:

diff( f，Ｒi，Ｒ'i ) =
| Ｒif － Ｒ' ip |

max ( f) － min ( f) ( 8)

其中 max ( f) 与 min ( f) 为属性 f 的上下界。
本文在选用的 15 个特征上使用 ＲeliefF 特征选

取算法，每个特征的权重如表 3 所示。

表 3 特征权值

属性序号 特征名称 属性权重 权重排序

1 H1 0． 053519 1

2 H2 0． 0240419 2

3 H3 0． 0031145 10

4 H4 0． 0009652 11

5 H5 0． 0000608 13

6 H6 0． 0006873 12

7 H7 － 0． 000055 15

8 FD1 0． 0000513 14

9 FD2 0． 0148706 6

10 FD3 0． 0116442 7

11 FD4 0． 0150962 5

12 FD5 0． 0229138 3

13 FD6 0． 0097971 9

14 FD7 0． 0115406 8

15 FD8 0． 0188737 4

从表 3 可以看出，特征 7、8、5、6 的权重最小，即
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对分类效果的贡献最小。因此，将特征 7、8、5、6 剔

除，选取特征 1、2、12、15、11、9、10、14、13、3、4 作为特

征集。

1． 3 构建多分类器投票机

本文选取朴素贝叶斯、决策树、随机森林 3 种运

算量较小的分类器，然后再通过投票机制来构建多分

类器投票机。
朴素贝叶斯分类器［15］的最大优点是，对于分类

它只需要少量的训练数据来做参数( 变量的均值和

方差) 的估计。决策树分类器选择 C4． 5 算法［16-17］进

行属性选择度的度量。随机森林分类器［18］在建立每

一棵树的时候都构建了一个随机的特征选择子集。
一般来说，比较 3 种分类器，随机森林会获得最

好的性能。然而对于不同的数据集，不同的分类器的

优劣性有所不同。因此，本文采用投票的机制来进行

最后的分类决策。当前主要的投票方法有:

( 1) 平均法: 它将所有分类器算出来的分布累加

后平均，求得的平均值作为决策的结果。
( 2) 大数投票法: 记录下投票的结果，记录投票

得票最多的票数是多少，选取得票最多的类别。为了

解决在多个类别值所得票数一样这种情况，还必须记

录得票最多的几个类别值索引号，再随机选择其中之

一，设置为最终结果。
( 3) 中位数投票法: 顾名思义是取分类器结果的

中位数结果作为决策。
本文使用大数投票法进行最终的决策。这样可

以发挥各个分类器的优势，提高识别的准确率。

2 实验结果与分析

本文采用的视频数据为自主拍摄的多人行为视

频。针对视频进行了走、跑、摔倒、蹲、弯腰走姿态的

训练以及测试。

图 2 Hu 不变距分类结果

图 2 和图 3 分别为单独使用 7 个 Hu 不变矩和单

独使用 8 个低频傅里叶描述子进行识别的结果，从图

中可以看出，对于不同的姿态，单一分类器均有不同

的优势，在使用了多分类器投票机之后，识别率有了

较大的提高。

图 3 傅里叶描述子分类结果

图 4 为进行了特征融合后分别使用 3 种不同的

分类器以及多分类器分类的效果，从图中可以看出经

过特征融合后明显提高了整体的识别率。

图 4 特征融合分类结果

使用 ＲeliefF 算法对特征进行权重评估后，选用

1． 2． 3 节的结果作为特征集进行实验，图 5 为特征筛

选前后的分类效果，从图中可以看出在特征筛选之后

分类效果有了进一步的提高。

图 5 特征筛选前后分类结果
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3 结束语

本文提出一种多特征融合的人体姿态识别算法，

并将特征选择算法和多分类器投票机引入姿态识别。

选择的 Hu 不变矩特征对于图像的尺度、平移和旋转

具有很好的鲁棒性，低频傅里叶描述子完整地反映了

轮廓曲线的整体形状。使用大数投票法构建的多分

类器投票机制，很好地发挥了各个分类器的优势，提

高了识别的准确率。最后的实验结果表明算法对提

出的各种姿态取得了很好的分类效果。对于实际场

景的智能监控中的应用，所提出的人体姿态的种类还

不够丰富，有待于扩大姿态特征库，从而更加完善其

在实际中的应用。
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