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基于模糊神经网络和图模型推理的动作识别

赵一丹,肖秦琨,高 嵩
(西安工业大学 电子信息工程学院,陕西 西安 710021)

摘 要:提出了一种基于模糊神经网络和图模型推理的人体动作识别方法。 该方法将模糊神经网络和概率图模型推理有

效地结合起来,目的在于能够更加准确、容易地对复杂视频动作序列进行识别,获得较高的动作识别精度。 该方法由系统

学习阶段和动作识别阶段两部分组成。 首先,在系统学习阶段,构建了一个动态语义识别的层次图模型结构:第一级是基

于模糊神经网络的关键帧动作识别图模型,用于关键帧的动作识别;第二级是关键帧序列分类模型,用于关键帧序列的语

义识别。 其次,在动作识别阶段,使用模糊神经网络和图模型推理算法进行动作识别,从而得到识别结果。 最后,通过对

实验结果的分析比较可以看出,相比现有的人体动作识别方法,该方法具有更好的识别性能,识别结果精度更佳。
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Action Recognition Based on Fuzzy Neural Network and
Graph Model Inference

ZHAO Yi-dan,XIAO Qin-kun,GAO Song
(School of Electronic Information Engineering,Xi’an University of Technology,Xi’an 710021,China)

Abstract:We propose a novel action recognition method based on fuzzy neural network and graph model (FNNGM) . It combines the
fuzzy neural network and the probability graph model reasoning effectively,in order to be able to identify the complex video action se-
quence more accurately and easily and obtain a higher accuracy of action recognition. The algorithm consists of system learning and ac-
tion recognition. In system learning,we firstly build a hierarchical graph model for action semantic recognition:the first level is the FNN
-based representative frame (RF) gesture identification graph model which is utilized to recognize RF’s gestures;the second level is RF
sequence classification model which is used to identify final semantic of RF sequence. Then in action recognition,the action recognition
results are computed using the FNNGM inference algorithm. Finally,through the analysis and comparison of the experimental results,it
can be concluded that the proposed method has better recognition performance and accuracy than some existing methods.
Key words:action recognition;fuzzy neural network;graph model;inference;probability

0 引 言
近年来,人体动作识别研究已经成为计算机视觉

领域的核心问题。 由于人体动作识别在空间上的复杂

性和时间上的差异性,使其在识别研究领域并没有统

一有效的研究框架,所以人体动作识别仍然是一个非

常具有挑战性的课题。
许多动作识别方法侧重于设计有效的描述符呈现

运动特征或提取运动特征,然后通过特征匹配的方法

将待识别动作进行分类[1-2]。 以往的动作识别主要包

含两类:特征表示和动作分类。 根据文献[3]了解到,

特征表示始终是动作识别过程中的关键任务。 一般而

言,运动序列特征的表示通常分为全局特征表示和局

部特征表示。 全局特征呈现总图像,但是,全局特征经

常受到遮挡、视点变化和噪声的干扰。 基于全局的特

征表示包括基于光流的呈现[4]、基于剪影的描述符[5]、
基于边缘的特征表示[6]和运动历史图像(MHI) [7]等。
局部特征描述子可以更有效地呈现动作视频,尤其是

处理噪声图像、部分遮挡等复杂的情况。
有研究人员利用许多常规方法对人体动作进行分

类[1-2,8-9]。 比如,文献[2]提出了一种 SVM 多类分类
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器,使用动态规划将运动序列分段。 在文献[1]中,局
部描述符被组合成用于动作识别的 SVM。 在文献[8]
中,使用 K-最近邻分类器来预测动作标签。 然而,这
些常规的识别方法难以及时捕获动态时空序列信息。

除了 常 规 的 分 类 器 方 法,还 有 条 件 随 机 场

(CRF) [10]、隐马尔可夫模型(HMM) [11]、动态贝叶斯

网络(DBN) [12]等基于图模型的多序列标注模型是识

别动作的有效工具,适用于建模和分析人类行为。 在

文献[13]中,也提出利用线性图序列模型来构建语义

和动作识别的非线性映射。
在上述研究的基础上,文中提出了一种复杂视频

序列语义识别的图模型结构。 基于以下三点考虑这一

问题:(1)为了减少动作视频维度和识别时间,采用模

糊 c-均值( fuzzy c-means,FCM)聚类方法[14-16]获得

关键帧。 所选择的辨别功能比原始功能具有更好的性

能。 基于 FCM,从原始动作视频获得更好的辨别功

能。 (2)为了提高鲁棒性,考虑使用层次图模型进行

动作语义识别,基本识别级别是基于模糊神经网络的

关键帧动作识别,较高的识别级别是基于概率图模型

将关键帧动作序列进行分类。 (3)同时,还发现概率

图模型是挖掘隐藏状态信息的有效途径[17-19]。 DBN
是目前呈现随机时间序列信号很有效的工具,因此,选
择模糊神经网络图模型(FNNGM)来呈现人体动作。
基于图模型的信号处理可以完成三个任务:一是完全

清楚地呈现动作;二是挖掘更多隐藏的语义信息;三是

在此基础上,将高级语义分析和图模型结合起来,以获

得有效的动作表示。

1 检索算法
1. 1 算法概述

所提出的算法在图 1 中给出了图解说明,该算法

那分为系统学习和动作识别两个阶段。 在系统学习阶

段,首先提取运动数据集中动作的帧图像。 其次,使用

模糊 c-均值聚类算法对帧图像进行聚类获取运动的

FNNGM

FNNGM

图 1 算法流程

关键帧。 设计了一个模糊神经网络分类器来识别关键

帧的运动姿态,关键帧标记的姿态特征数据集被用作

教师信号来训练模糊神经网络。 最后,使用模糊神经

网络图模型的概率图模型对关键帧序列进行分类。 文

中设计的图模型是基于隐马尔可夫模型和模糊神经网

络的组合。 在动作识别阶段,自动提取待识别动作的

关键帧特征,然后使用 FNNGM 推理算法得到动作语

义分类结果。
1. 2 系统学习

通过系统学习来构建和训练 FNNGM 模型,从而

进行人体运动序列动作识别。
1. 2. 1 运动序列预处理

首先,采用 FCM 通过聚类获取关键帧[20-22]。 假

设 获 取 的 一 个 动 作 其 关 键 帧 运 动 序 列 为

{rf i} i = 1,2,…,k ,其中 rf i 表示第 i个运动关键帧特征。 可

以使用 s 维四元数矢量 rf j = (x1,x2,…,xn) 来描述身

体姿态。 文中考虑在骨架中使用 26 个关节状态信息

来呈现身体姿态,每个关节采用一个四元数描述符

(1×4)进行描述,其中 n =26×4 =104。
其次,基于所有动作关键帧训练数据集。 首先建

立动作语义集 S = {S1,S2,…,Sω} 。 然后关键帧动作

通过 K-means进行姿态聚类以形成相似运动姿态集

合 G = {G1,G2,…,Gq} ,其中 q是聚类组的个数。
1. 2. 2 使用 FNN对关键帧进行识别

一般而言,动作语义是由不同关键帧组合决定的,
这意味着不同的身体姿态组合代表不同的动作语义。
文中首先构建一个 T-S模糊神经网络模型,来识别由

每个关键帧确定的身体姿态语义,此外,使用概率图推

理来分类动作序列语义。 使用数据 ( rf i,G
j),i = 1,

2,…,n,j = 1, 2,…,p 对 FNN 进行训练,具体过程

如下:
T-S模糊系统具有较强的适应性能,并且能够自

我更新,所以可以自动地修改模糊子集的隶属函数。
T-S模糊系统的使用遵循“ if-then”规则,规则如下:

if
x1 = A

i
1,x2 = A

i
2,…,xk = A

i
k

then
y i = p

i
0 + p

i
1x1 + … + p

i
kxk

其中, Aij 为模糊集; p ij 为系统参数; y i 为模糊规则

下的推理输出。
假定输入 rf i = (x1,x2,…,xn) ,则根据模糊规则可

计算 x j 的模糊隶属度为:
uA ij(x j) = exp( - (x j - c

i
j)
2 / b ij),j = 1,2,…,k,i = 1,

2,…,n (1)
其中, cij,b

i
j 分别为隶属函数中心和宽度; k为输入

参数的数量; n为模糊集的数量。
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则 rf i 的模糊隶属度计算公式为:
w i = uA1j(x1)*uA2j(x2)*…*uAkj(xk),j = 1,2,…,n

(2)
同时,输出 y i 计算为:

y i =∑
n

i = 1
ωi(p i0 + p

i
1x1 + … + p

i
kxk) /∑

n

i = 1
ωi (3)

T-S模糊神经网络分为四层,包括输入层、模糊

层、模糊规则层和输出层。 在输入层中没有计算操作,
在模糊层使用式 1 计算模糊隶属度,然后根据式 2 得

到规则推理结果,最终通过式 3 计算输出。 FNN 训练

包括以下三个步骤:
(1)误差计算。

e = 12 (yd - yc)
2 (4)

其中, yd 是期望输出; yc 是实际输出; e是期望输

出与实际输出之间的误差。
(2)系数修正。

p ij(k) = p
i
j(k - 1) - α

∂e
∂p ij

∂ε
∂p ij
= (yc - yd)ω

i /∑
m

i = 1
ωix j

(5)

其中, p ij 是系数; a是学习效率; ωi 是输入量 x j 和
uA ij 的乘积。

(3)参数修正。

cij(k) = c
i
j(k - 1) - β

∂ε
∂cij

b ij(k) = b
i
j(k - 1) - β

∂ε
∂b

ì

î

í

ï
ï

ï
ï i

j

(6)

其中, cij,b
i
j 分别是隶属函数中心和宽度。

1. 3 图模型和推理

1. 3. 1 图模型构建

FNNGM模型如图 2 所示。

图 2 用于动作识别的 FNNGM图模型结构

该模型包括三层:最低层是测量信号层,从最低层

输入 RF序列( (rf1,rf2,…,rf k) );中间层是运动姿势

层,在这一层呈现由 FNN 推断的离散姿势状态信号

( (g1,g2,…,gk) );最高层是动作语义层,根据中间层

和最低层的信息,在该层中计算最终动作语义( ( s1,
s2,…,sk) )。

FNNGM的参数定义为 λ = (ΠS,AS,BG,Brf),其
中 ΠS = [π i] 1 ×ω 是先验概率矩阵, ω 是动作语义的数

量, AS = [a ij] ω ×ω 是语义状态转换矩阵, BG = [b
G
ij] ω ×γ

是姿势观察矩阵, Brf = [b
rf
ij ] ω ×1 是 RF 观察矩阵。 此

外,所有矩阵的元素定义为:
π i = P( s0) = P( s0 = S

i),S i ∈ S

a ij = P(S i +1 S i) = P(S i +1 = S
i | S i = S j),S i,S j ∈ S

brfij = P(rf t s t) = P(rf t s t = S
i) = N(μ S i,∑S i)(rf i),

bGij = P(g t s t) = P(g t = G
i s t = S

j),G i ∈ G,S j ∈

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï S

(7)
其中, S = {S1,S2,…,Sw} 和 G = {G1,G2,…,Gp}

分别是动作语义集和相似姿态集合。
基于 S和 G 中的 rf i 数量,计算图模型参数。 首

先,先验概率的计算为:

P(S t = S
i) ≈

nrf∈S i
nrf

(8)

其中, nrf∈S i 为属于语义 S i 的关键帧数; nrf 为训练

数据集中所有关键帧的数量。
其次,估计语义交易可能性 a ij :

a ij = P( s t +1 = S j s t∈ S
i) ≈

nS i S j
nS S t

(9)

其中, nS j| S i 表示训练数据中从 rf t ( rf t ∈ S
i )到

rf t +1 ( rf t +1 ∈ S
j )相邻链接的数目; nS| S i 表示训练数据

中从 rf t ( rf t∈ S
i )到 rf t +1 ( rf t +1∈ S

j , S所有可能的语

义)的邻接链路的数量。
第三,观测可能性 brfij 是多变量高斯分布,其中参

数 μ S i 和 ∑S i 分别是期望和方差,可以通过最大似然

(ML)方法来学习。
最后,计算观测可能性 bGij :

bGij = P(g t = G
j | s t = S

i) ≈
nG j| S i
nS i

(10)

其中, nG j| S i 表示训练数据中 rf t ( rf t∈ S
i∩ G j )的

数目; nS i 表示训练数据中 rf t ( rf t ∈ S
i )的数量。

基于初始参数估计,进一步使用 Baum-Welch 算

法优化参数,对数似然值对应于参数学习的全局收敛

性能,当对数似然值变得稳定时,意味着参数收敛到最

优值。
1. 3. 2 图模型推理

基于所构建的 FNNGM图模型结构进行图模型推

理,对动作语义序列进行分类。 将{ rf1:k }作为一个测

量的图模型。 系统状态序列为 S = { s1:k}和 G = {g1:k},
基于图模型推理的动作识别描述如下:

给定检测量 { rf1:k },以更新隐藏状态信号 S =
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{ s1:k} 和 g = {h1:k} 。 首先,根据贝叶斯规则,计算

P( s1) :

P( s1) =∑
ω

s0 = 1
P( s1 s0)P( s0) (11)

将 s0 和 P( s1 | s0) 设置为初始系统输入,因此,根
据式 8、9、11 可以得到 P( s1) 。

接下来,预测 C使用检测量更新为:

P( s1 rf1) =
P( s1 rf1)P( s1)
P(rf1)

= αP( s1 rf1)P( s1)

P( s1 g1) =
P(g1 s1)P( s1)
P(g1)

= αP(g1 s1)P( s1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï )

(12)
同时,确保 α 的输出结果在区间[0,1]中。 此外,

通过测量结果,滤波方程可以重新写为:
P( s1 +t g1:1 +t,rf1:1 +t) =
 P( s1 +t rf1 +t,rf1:t)P( s1 +t g1 +t,g1:t) =
αP(rf1 +t s1 +t,rf1:t)

乙
rft

P( s1 +t rf1 +t)P(g1 +t s1+t)∑
g( t)
P( s1 +t g1:t) =

αP(rf1 +t s1 +t)乙
rft

P( s1 +t s t)P( s t rf1:t) ×

P(g1 +t s1+t)∑
g( t)
P( s1 +t s t)P( s t g1:t) (13)

基于滤波方程(式 13),进一步得到最大可能状态

路径:
max
s1,s2,…,s t

P( s1:1 +t | g1:1 +t,rf1:1 +t) =

αP(rf1 +t | s1 +t) maxs t P( s1 +t | s t) maxs1,s2,…,s t-1
P( s t | rf1:t) ×

P(g1 +t | s1 +t) maxs t P( s1 +t | s t) maxs1,s2,…,s t-1
P( s t | g1:t)

(14)
最终获得语义序列最大可能性状态值。

2 实 验
为了评估所提出的动作识别方法的性能[23],构建

了一个人体运动数据库,包括 360 个不同的动作剪辑。
动作剪辑大致分为 20 个动作语义组,这里选用四元数

描述符[24]来呈现身体运动姿态。 文中采用 26 个骨骼

关节[25]呈现身体运动姿态,因此得到 104 维(26×4 =
104)的四元数描述符。

使用 FNNGM模型来实现动作序列数据分类。 利

用两个评价标准以评估提出方法的性能。 帧精度计算

如下:

Frame accuracy = #correctly recognized frames#frames
(15)

由于运动数据集中的视频被分割,每个视频中只

有一种动作[26]。 每个预测序列中的类标签通过多数

表决计算。 基于上述,视频精度可以计算如下:

Video accuracy = #correctly recognized videos#vidoes
(16)

所有的比较方法可以分为两类:(1)包含 CRF 的

序列模型、条件随机场 ( CRF)与单隐层神经网络

(NNCRF)耦合的序列模型; (2)包含支持向量机

(SVM)的非序列模型、单隐层神经网络的非序列模

型。 对基于帧的样本进行非序列模型训练。 SVM 模

型是具有线性内核的多类 SVM 模型。 作为非线性模

型,神经网络用一个隐层进行训练。 对于序列模型,选
择标准线性链 CRF 作为基线方法之一。 选择非线性

链 NNCRF作为非线性序列模型的基线。 使用一个隐

藏层,枚举隐藏节点的数量。 在线性链 CRF和非线性

NNCRF方法中都加入正则化术语,以避免在训练过程

中过度拟合。 调整正则化参数[27],并通过交叉验证调

整正则化的参数。 将提出的方法在两种配置下进行

测试。
动作识别示例如图 3 所示。 其中,图( a)是动作

的“cartwheelLHandStart1Reps”插图,图(b)是 HMM参

数学习的对数似然-时间图( loglik-time)。 基于先验

知识估计初始参数,然后使用 Baum-Welch 算法优化

参数,对数似然值对应于参数学习的全局收敛性能,当
对数似然值变得稳定时,意味着参数收敛到最优值。
图( c)是 HMM 参数矩阵,参数为 λ = (πS,AS,BG,
Brf),因为 Brf 包含太多参数,只将 πS,AS 和 BG 组合成

一个大矩阵在(c)中显示。 其中, πS 为 1×20 的矩阵,
对应于 20 个动作语义; AS为 20×20 的矩阵; BG为 20×
25 的矩阵,对应于 20 个动作语义中的 25 个待识别姿

势组。 图(d)是 FNNGM 的对数概率矩阵,对应于图

模型推理对数概率值,在运动数据集中,动作“ cart-
wheelLHandStart1Reps”包含 21 个样本,前 50%样本为

训练数据,其余样本为检测数据。 检测数据的识别结

果如图(d)所示,矩阵中的每一行对应于动作样本与

不同 FNNGM模型之间的匹配概率。 在实验中,由于

动作“carwheelLHandStart1Reps”在数据集中被标注为

数字#1 动作语义组,从识别结果看出,第一列具有最

高匹配概率值。
同时,为了评估 FNNGNM 动作识别模型的识别

性能,将其与基于构建框架的其他方法进行比较,结果

如表 1 所示。 从中可以得出以下结果:线性序列模型

(CRF)优于线性支持向量机(SVM),表明结构依赖对

于动作识别很重要;(2)非线性模型比线性模型获得

了更好的性能; (3)通过将 CRF 与隐藏层相结合,
NNCRF模型进一步提高了标准 CRF的性能;(4)所有

三个特征函数的组合比标准 CRF 特征函数组合有更
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好的性能。 因此,可以得出结论,文中方法得到的识别 结果精度最佳。

1.0

lo
gl

ik

time

图 3 FNNGM模型动作识别示例

表 1 与现有方法的比较结果 %

算法 Frame accuracy Video accuracy

SVM 76. 3 89. 5

NN 83. 2 92. 4

CRF 86. 4 91. 5

NNCRF 90. 3 95. 8

文中方法 92. 5 96. 2

3 结束语
提出了一种新的基于图模型和模糊神经网的动作

识别方法。 构建了一个新的基于图模型的动作识别模

型,该模型将模糊神经网络和概率图模型推理有效地

结合起来,并采用基于递归的方法识别视频动作数据。
基于贝叶斯规则、图模型等理论,提出了基于概率的递

归计算结构,以获得较高的动作识别精度。 通过与现

有模型进行比较,验证了该算法具有良好的精确性和

有效性。
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