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摘  要: 人体行为识别是计算机视觉研究的热点问题,现有的行为识别方法都是基于监督学习框架.为了取得较

好的识别效果,通常需要大量的有标记样本来建模.然而,获取有标记样本是一个费时又费力的工作.为了解决这个

问题,对半监督学习中的协同训练算法进行改进,提出了一种基于多学习器协同训练模型的人体行为识别方法.这是

一种基于半监督学习框架的识别算法.该方法首先通过基于 Q 统计量的学习器差异性度量选择算法来挑取出协同

训练中基学习器集,在协同训练过程中,这些基学习器集对未标记样本进行标记;然后,采用了基于分类器成员委员

会的标记近邻置信度计算公式来评估未标记样本的置信度,选取一定比例置信度较高的未标记样本加入到已标记

的训练样本集并更新学习器来提升模型的泛化能力.为了评估算法的有效性,采用混合特征来表征人体行为,从而可

以快速完成识别过程.实验结果表明,所提出的基于半监督学习的行为识别系统可以有效地辨识视频中的人体动作. 
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Abstract:  Human action recognition is a hot topic in computer vision. Most of the existing work use the action models based on 
supervised learning algorithms. To achieve good performance on recognition, a large amount of labeled samples are required to train the 
sophisticated action models. However, collecting labeled samples is labor-intensive. This paper presents a novel semi-supervised learning 
algorithm named multi-learner co-training model (MCM) to recognize human actions. Two key issues are addressed in this paper. Firstly, 
the base classifiers in co-training are selected by Q statistic-based classifiers selection algorithm (QSCSA). Secondly, MCM is employed 
for the semi-supervised model construction. The new confidence score measure of unlabeled sample depends on estimating the classifier 
companion committee (CCC) accuracy on labeling the neighborhood of an unlabeled examples. To evaluate the proposed algorithm, 
mixed-descriptors are used to express actions so that the recognition algorithm can quickly complete the recognition process from a single 
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frame of visual image. Experimental results are presented to show that the proposed semi-supervised learning system can recognize 
simple human actions effectively. 
Key words:  human action recognition; semi-supervised learning; co-training; learner selection; mixed feature 

人体行为识别是计算机视觉的研究热点问题,它在基于内容的视频检索、人机交互、运动视频分析和视频

监控等方面具有广泛的应用价值.然而,由于人体动作的动态性造成动作表征困难以及由于视角、光照和遮挡

等问题,都使得行为识别的研究成为难题. 
传统的行为识别算法通常需要建立一个模型,而建模的过程中需要大量有标记的训练样本.要获得这些标

记样本需要大量人工劳动,费时、费力,而无标记的训练样本的获取相对十分容易.目前,探索未标记数据来帮助

提升整个学习系统的学习成效已成为一个热门的研究方向.在这种实际应用背景下,如何利用有标记样本,更重

要的是充分利用大量未标记样本来提升整个识别系统的性能,成为一个关键问题.为了解决这个问题,我们提出

了一种基于多学习器协同训练模型(multi-learner co-training model,简称 MCM)的人体行为识别方法,这是一种

基于半监督学习(semi-supervised learning,简称 SSL)[1]框架的识别算法.该方法首先通过基于 Q统计量的学习器

选择算法(Q statistic-based classifiers selection algorithm,简称 QSCSA)挑取出协同训练中基学习器集,在学习过

程中 ,这些基学习器集对未标记样本进行标记 ;然后 ,采用基于分类器成员委员会 (Classifier Companion 
Committee,简称 CCC)的标记近邻置信度计算公式来评估未标记样本的置信度,选取一定比例置信度较高的未

标记样本加入到已标记的训练样本集并更新学习器来提升整个模型的泛化能力.经过迭代后,最后对学习器集

融合进行决策输出. 
相对于目前的识别算法,本文提出的识别算法具有以下优点: 
(1) 本文提出的基于半监督学习的行为识别方法可以有效利用少量有标记样本和大量未标记样本学习

得到泛化能力较强的分类模型,满足了一些实际的应用要求. 
(2) 不同于标准的协同训练算法,MCM 算法不需要标准协同训练算法中两个独立冗余视图的要求,这更

符合实际的行为识别问题. 
(3) 基于分类器成员委员会的标记近邻的置信度计算公式来评估未标记样本的置信度,增加了协同训练

中基学习器之间的差异性,从而可以更好地提高学习器相互学习能力. 
(4) 通过理论分析和实验,表明基于多学习器协同训练算法的有效性. 

1   相关工作介绍 

关于半监督学习已涌现出许多方法,并且都取得了较好的学习效果.半监督学习主要分为以下几类:自训练

算法(self-training)[2,3]、基于图的半监督学习方法(SSL with graphs)[4,5]、基于生成式模型的半监督学习方法(SSL 
with generative models)[6−9]、半监督支持向量机(semi-supervised support vector machines,简称 S3VMs)[10,11]和基

于视图的半监督学习方法(SSL with views)[12]等. 
目前,将半监督学习应用于行为识别领域的研究还不是很多,我们可以很容易地从公共视频中获取大量未

标记的样本,这为开展这方面的研究提供了可能.Guan 等人[13]最早开始了这方面的工作,他们提出了 En-Co- 
Training 方法.该方法使用 3 种不同的学习器,分别是决策树、朴素的贝叶斯和 K 近邻学习器,作为 3 种不同的

视图.实验表明,该方法可以有效地利用未标记样本提升学习系统的泛化能力.但是该方法没有考虑到视图的独

立性和冗余性,同时,实验也没有与目前的最优方法进行比较.Gupta 等人[14]提出了基于 Co-training 的行为识别

方法.他们从视频数据中提取视觉和纹理两种特征作为视图,取得了较好的学习效果.Zhang 等人[15]提出了基于

Co-EM 算法半监督学习算法 ,以对行为进行分类 .为了克服特征高维特性 ,WMDA(weighted multiple 
discriminant analysis)技术用来将高维数据映射到低维子空间中,同时,将 Gaussian Mixture Models(GMM)用来

整合子空间模型.为了解决标准协同训练中对视图独立性与冗余性的要求,Liu 等人[16]提出了两种置信度评价

方法:Inter-view 置信度和 Intra-view 置信度,分别动态地融入到半监督学习过程中,并采用互信息来量化 Inter- 
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view 不确定性,同时也可以用来度量不同视图间的独立性.Intra-view 置信度可以用来度量整个有标记样本和未

标记样本之间的整体不一致性.Wang 等人[17]提出了一种新的基于多视觉特征的半监督学习算法,用于行为识

别.该方法可以从少量有标记训练视频中同时提取出多种不同的特征,并可以利用标记样本和未标记样本的分

布特性来提升学习器的泛化能力. 

2   系统框架 

本节将介绍基于 MCM 的行为识别系统.该系统采用 Kinec[18]作为系统传感器,图 1 为整个行为识别系统的

示意图.系统可以通过示教者或是用户采集有标记的人体动作帧,值得注意的是,其中有标记样本的类别是通过

Kinect 麦克风,经自动语音识别系统自动添加上的.同时,系统还可以得到大量未标记的视频动作帧,通过收集到

的少量有标记样本和大量未标记样本,经过系统的核心部分半监督学习模块,从而得到分类模型. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Overview of the action recognition system 
图 1  行为识别系统示意图 

图 2 给出行为识别系统中半监督学习算法框架.训练数据集中包括两部分数据:一部分是少量有标记的训

练样本,一部分是大量的无标记样本.算法在此数据集学习产生分类模型.该方法首先通过基于 Q 统计量的学习

器差异性度量选择算法来从初始学习器集合中挑取 M 个学习器,作为协同训练中基学习器集.初始学习器采用

支持向量机,并通过核函数与核参数的不同设置来训练始初学习器集合.在协同训练阶段,采用了基于成员分类

器的标记近邻的置信度计算公式来评估未标记样本的标记置信度.添加到每一个成员分类器的有标记训练集

中的未标记样本,是由除了这个分类器以外的其他成员分类器进行评估.在预测阶段,是通过对所有的成员分类

器进行集成进行决策输出. 

 
 
 
 
 
 

Fig.2  Multi-Learner co-training model 
图 2  多学习器协同训练模型 
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3   多学习器协同训练模型 

3.1   基于Q统计量的学习器选择算法 

为了构造 MCM 模型,首先生成一组基学习器,这些基学习器是通过初始学习器筛选得到的.初始学习器采

用支持向量机,并通过采用不同的核函数和核参数的不同生成.那么如何来筛选这些初始学习器呢?这就需要考

虑到学习器之间差异性问题,如果两个学习器是一样的,对于协同训练来说则是无意义的.在这里,引用了集成

学习中对于学习器差异性的描述.目前,对于学习器差异性的标准定义,还没有一个统一的说法.在文献[19]中,学
习器之间的差异性被定义为:对于新的数据样本,各个分类器做出不同错误的趋势. 

假设 hi 和 hj 为两个不同的学习器,那么它们的关系可用表 1 的方法来表示. 

Table 1  Learner relational table of classification of the samples 
表 1  学习器分类样本关系表 

 hi correct(1) hi wrong(0) 
hj correct(1) N11 N10 
hj wrong(0) N01 N00 

表 1 中,N11 代表学习器 hi 和 hj 同时分类正确的样本数量,N10 表示 hj 分类正确、hi 分类错误的样本数量,其
余以此类推.本文使用 Q 统计量(the Q statistic)[20]作为学习器差异性的度量方法: 

 11 00 01 10

11 00 01 10

( , )ij i j
N N N NQ h h
N N N N

−
=

+
 (1) 

Q 的取值范围为[−1,1],当 Q=0 时,说明两个学习器独立,差异性最大. 
在此基础上提出了基于 Q 统计量的学习器选择算法 QSCSA,用以构造协同训练中基学习器.成员基分类器

之间的差异性对协同训练系统的性能非常重要,同时,成员基分类器的平均准确率也很重要.为此,本文设计一

种 QSCSA 算法,能够取得两者之间较好的平衡,挑选出的成员基分类器既有较高的精度,同时又能保持较大的

差异度.其具体算法如算法 1 所示. 
算法 1. 基于 Q 统计的学习器选择算法. 
输入:训练集 S,测试集 T,初始分类器集{h1,h2,…,hN},迭代次数 M. 
过程: 
1.  for i,j=1,2,…,N 

2.    使用测试集来测试分类器 hi 的分类结果识别率 pi,识别率定义为 i
TPp

TP FP
=

+
 

3.    pi←Reg_rate(T,hi) 
4.  end for 
6.  按照识别率 pi 的大小,对 h={hi1,hi2,…,hiM}进行排序 
7.  挑选出排在前 K 的分类器 1 2{ , ,..., },1NA h h h K N′ ′ ′= < <  
8.  for each ,i jh h A′ ′ ∈  

9.    计算两个学习器之间的差异性:
11 00 01 10

, 11 00 01 10( , )i j i j
N N N NQ h h
N N N N

−
=

+
 

10. end for 

11. 对计算出来的所有学习器的差异性值 (1) (2) (( 1) ( 1))
, , ,{ , ,..., }N N

i j i j i jQ Q Q − × − 进行排序,选出所有差异性最大的 M 个 

分类器 
12. 输出:M 个基分类器集合 H={BL1,BL2,…,BLM} 

3.2   MCM方法 

在使用 QSCSA 选择出的基分类器集 H={BL1,BL2,…,BLM}来标记未标记样本后,需要进一步评估其置信度.
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为了给每一个成员学习器的训练集中加入未标记训练样本,本文给出了基于成员学习器集的标记近邻置信度

计算公式来挑选置信度较高的未标记样本,将其加入到每一个学习器的训练集中.加入到每一个成员分类器BLi

的训练集 Li中的未标记训练样本是通过BLm成员分类器集Hm={BL1,BL2,…,BLM−1|BLM∈H}进行评估的,其中,Hm

是不包括 BLm 的其他分类器. 
给未标记样本进行分类时,通常遵守半监督学习中的聚类假设[1,21]: 
(1) 数据来自簇中; 
(2) 同一簇中的样本,更可能有相同的类别标记. 

根据这个假设,未标记样本 u
ix 的置信度可以通过计算与它最相似的 K 个标记近邻的样本的分类一致性来 

度量. 

令 ( , )u l
i jS x x 表示未标记样本 u

ix 与它的标记近邻 l
jx 的相似度,这里, ( , )u l

i jS x x 采用余弦相似性度量(cosine 

similarity). 
给定两个样本 xi 和 xj,则余弦相似性度量可以定义为 

 
|| ||||

, )
||

( i j

i j
i j

x
x

S x x
x
x

=
⋅

 (2) 

加入到成员分类器BLm的训练集 Lm的未标记样本 ,u
ix 被成员分类器集Hm标记为某个类Cr的置信度,由 u

ix

与它的 K 个标记近邻的标记一致性决定,用 ( )u
iConf x 表示,计算如下: 

 
1

1
( ) ( , ) ( ( ), )l

j

M k
u u l u
i i j q i x

q j
q m

Conf x S x x constistecny BL x y
−

=
≠

= ×∑ ∑  (3) 

其中, 

 
1,     ( )

( ( ), ) ,
1,  ( )

l
j

l
j

l
j

u
m i xu l l

m i j iux
m i x

BL x y
constistecny BL x y x

BL x y
φ

⎧ =⎪= ∈⎨
− ≠⎪⎩

 (4) 

其中,如果 BLm 对 u
ix 和 l

jx 分类相同,那么 ( ( ), ) 1l
j

u
q i x

constistecny BL x y = ;否则, ( ( ), ) 1l
j

u
q i x

constistecny BL x y = − .其中, 

( )u
iConf x 越大,表明样本 u

ix 与最相似的 K 个已标记近邻的分类结果越一致, u
ix 的置信度就越高;反之, ( )u

iConf x

越小,表明样本 u
ix 与最相似的 K 个已标记近邻的分类结果越不一致, u

ix 的置信度就越低. u
ix 标记由成员分类器 

集 Hm 多数投票给出: 
 

1
ˆ arg max ( )u m u

c C
y H x=

≤ ≤

 (5) 

具体 MCM 算法如下: 
算法 2. 多分类器协同学习模型算法. 
输入:有标记训练集 L,无标记训练集 U,迭代次数 T,集成规模 M,类别数 C,相似度计算 Similarity,欧式距离

测度 dis,近邻算法 Neihbors,近邻数 k,基学习器算法 SVM,核函数 kernel,核参数 para. 
训练部分: 
1.  for i=1,2,…,N 
2.  构建初始学习器集合 
3.  hi←SVM(L,kerneli,parai) 
4.  end for 
5.  对学习器进行筛选 
6.  {BL1,BL2,…,BLM}←CSAQ{h1,h2,…,hN} 
7.  Li=L(i=1,…,M) 
8.  for t=1,2,…,T 
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9.    for m=1,2,…,M 
10.     从无标记训练集 U 中随机抽取出一个大小为 s 的子集 ,t mU ′  

11.       for 每一个 ,
u
i t mx U ′∈  do 

12.         1( , , , ), ( , ) ( , , )l u u l u l
i i i j i jNeighbors x L k dis s x x Similarity x x disΦ ← ←  

其中, l l
j ix Φ∈  

13.       end for 

14.   计算置信度 ( )u
iConf x  

15.   
1

1
( ) ( , ) * ( ( ), )l

j

M k
u u l u
i i j m i x

q j
q m

Conf x S x x constistecny BL x y
−

=
≠

← ∑ ∑  

其中,
1,     ( )
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m i j iux
m i x

BL x y
constistecny BL x y x
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φ
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16.   按照 ( )u
iConf x 的大小排序 1 1{ , ,..., } { | }u u u u u

i i is i i tx x x x x U ′← ∈  

17.   挑取 top_N 个 u
ix 和它的预测标记

1
ˆ arg max ( )u

i m u
c C

y H x=
≤ ≤

保存在训练集 ,t mL′ ,同时,从 ,t mU ′ 删除 u
ix  

18.   更新有标记训练集 m m mL L L′= +  

19.   更新学习器 BLm←SVM(Lm,kernel_type,kernel_parameters) 
20.   随机挑选从 U 个 top_N 个样本更新子集 ,t mU ′  

21. end for 
22. end for 
预测部分: 

23. return *

1

1( ) ( )
M

i
i

BL BL
M =

= ∑x x  

4   实验结果与分析 

4.1   数据集 

为了验证本文提出的基于多分类器协同训练模型算法识别的效果,我们首先构建了基于 Kinect 的室内行

为识别数据库.如图 3 所示,该数据库包括 9 个表演者执行 10 种简单动作,包括的动作有 walk,sit,side walk,run, 
pick up,jump,hand wave,hand clap,box 和 bend.在此数据集上,分别提取两种行为特征描述子来表征动作,分别为

基于区域的描述子和基于关节点的极坐标的描述子. 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Fig.3  Ten sample actions from Kinect human action classification database 
图 3  Kinect 人体动作分类数据集中十个样例动作 

(a) (b) (c) (d) (e)(a) Walk (b) Sit (c) Side walk (d) Run (e) Pick up 

(f) Jump (g) Hand wave (h) Hand clap (i) Box (j) Bend 
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4.1.1   人体区域统计量特征 
基于区域描述子对人体区域的几何属性进行特征化.该方法将人体区域形状看成一个整体,这样可以有效

地利用区域内的所有像素,因而受噪声和形状变化的影响较小.基于区域的特征表示方法可以分为全局与局部

两种.为了得到有效的人体区域,需要对人体二值图像序列进行图像连通预处理:首先,采用八向连通填充算法

对人体二值图像序列进行图像连通处理,主要是填充图像中的空洞,使得人体行为二值图像中只有一块像素为

1 的区域.使用面积(area)、周长(perimeter)、包含区域的最小矩形、圆形度(roundness)、形状复杂性(shape 
complexity)、重心坐标(center of gravity)、偏心率(eccentricity)、球状性(sphericity)和圆形性这 9 种不同的形状

参数构成人体区统计特征向量来描述人体模式,这 9 个统计量信息特征进行规一化后得到基于形状的区域特

征(shape-based region descriptors,简称 SRD),用来描述人体行为特征,即 
 SRD={SRD1,SRD2,…,SRD9} (6) 
4.1.2   人体关节点极坐标特征 

通过实验发现,人类视觉系统可以在很短的时间内通过运动光照显示设备判别出人体动作.基于这样的视

觉认知过程,可以将人体重要骨骼关节点放在一个坐标系统下来进行描述,以此作为动作的表征形式.因此,采
用微软公司的 Kinect 室内深度图像传感器来实时捕捉人体重要部位和关节点坐标,并采用极坐标的形式来描

述这些重要部分与关节点的坐标位置.这些重要部位和关节有 11 个,从上到下依次分别是:人体躯干中心点、头

部中心点、左肩关节点、左边肘部关节点、左手腕关节点、右肩关节点、右边肘部关节点、右手腕节关节点、

左膝盖关节点、左踝关节点、右膝盖关节点和右踝关节点.采用人体中心点作为极点 P,这样,其余 10 个关节点

在图像坐标系下的坐标就可以转换为极坐标表示形式,如公式(7)所示: 

 

2 2( ) ( )
( , ) ,  1,...,11

arctan

i i c i c

i i i c
i

i c

r y y x x
r iy y

x x

ϕ
φ

⎧ = − + −
⎪⎪= =⎨ ⎛ ⎞−

= ⎜ ⎟⎪ −⎪ ⎝ ⎠⎩

 (7) 

其中,(xc,yc)和(xi,yi)分别是人体中心点和其他关节点在图像直角坐标系下的坐标,如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Coordinate transformation of human skeleton joints 
图 4  人体骨骼关节点坐标变换 

在得到关节点极坐标后,需要进一步对其进行归一化处理.为了保存数据落在区间[0,1]之间,采用极小极大

法,具体如公式(8)和公式(9)所示. 

 min _
max _ min _

i
i

r rr
r r

−′=
−

 (8) 

 min _
max _ min _

i
i

ϕ ϕϕ
ϕ ϕ

−′ =
−

 (9) 

其中,min_r 和 max_r 分别是原始 r 中的最小值和最大值;min_ϕ和 max_ϕ分别是原始ϕ中的最小值和最大值.经
过规一化处理后,就可以得到具有平移变换、尺度变换和旋转变换不变性的基于关节点的行为描述子(joints- 
based polar coordinates descriptors,简称 JPCD),即 
 JPCD={JPCD1,JPCD2,…,JPCD22} (10) 

(xc,yc)

(xi,yi)

P 
ϕi 

ri 

y

x0
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4.2   方法评估 

采用 10 折交叉验证的方法评估本文提出的半监督学习算法与监督学习算法的比较.图 5 给出混合特征

JPCD+SRD 下的监督学习与半监督学习的识别结果混淆矩阵,其中,第(i,j)元素表示第 i 类行为被分类为第 j 行
为的比例.从图 5 中可以看到,在 JPCD+SRD 的数据集上,本文的方法取得了比传统的监督学习算法更高的识别

率.从而表明,可以有效利用无标记样本提升学习器性能,达到较好的识别效果. 
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(a) 监督学习方法 (b) 半监督学习方法 

Fig.5  Confusion matrix of the proposed action recognition using the mixed features SRD+JPCD 
图 5  行为识别混淆矩阵,采用 JPCD+SRD 特征数据集 

图 6 和图 7 给出了单特征数据集下的实验结果.从中我们可以发现,半监督学习方法都取得优于监督学习

算法的识别率. 
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(a) 监督学习方法 (b) 半监督学习方法 

Fig.6  Confusion matrix of the proposed action recognition using the features SRD 
图 6  行为识别混淆矩阵,采用 SRD 特征数据集 



 

 

 

唐超 等:基于多学习器协同训练模型的人体行为识别方法 2947 

 

.97

.03

.00

.38

.02

.00

.00

.00

.00

.09

.00

.98

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.02

.00

.00

1.0

.00

.00

.00

.00

.00

.01

.00

.00

.00

.00

.37

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.25

.50

.00

.00

1.0

.00

.00

.00

.00

.02

.00

.00

.00

.00

.00

.57

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

1.0

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

1.0

.00

.00

.31

.00

.00

.80

.00

.84

.00

.00

1.0

.00

.39

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

.00

1.0

W
al

k Si
t

Si
de

R
un

Pi
ck

Ju
m

p

W
av

e

C
la

p

B
ox

B
en

d

Walk

Sit

Side

Run

Pick

Jump

Wave

Clap

Box

Bend

 

(a) 监督学习方法 (b) 半监督学习方法 

Fig.7  Confusion matrix of the proposed action recognition using features JPCD 
图 7  行为识别混淆矩阵,采用 JPCD 特征数据集 

表 2 是不同特征和特征组合数据集下,监督学习算法与本文的半监督学习算法的比较.其中,LABELED 代

表监督学习方法,MCM代表本文提出的算法.从中我们可以看到,在 3个评测标准下,MCM算法都取得了比较好

的学习较果. 

Table 2  Recognition accuracy of supervised learning & semi-supervised learning strategies 
表 2  监督学习与半监督学习策略下的识别精度 

特征描述子 Precision Recall F-Measure 
LABELED MCM LABELED MCM LABELED MCM 

JPCD+SRD 0.53 0.93 0.53 0.94 0.52 0.94 
SRD 0.53 0.96 0.52 0.96 0.52 0.96 
JPCD 0.70 0.97 0.71 0.97 0.70 0.96 
Avg. 0.62 0.94 0.62 0.95 0.62 0.95 

图 8 和图 9 分别给出了在不同特征数据集下,无标记训练样本个数以及有标记训练样本个数对学习器精度

的影响.从图 8中可以看到,在初始有标记训练样本为 100,700和 1 300的情况下,伴随着无标记训练样本的增加,
学习器的精度均得到了提升;其中,当有标记样本为 100 时,学习器的精度提升得最大.因此对于协同训练来说,
选择合适的有标记和无标记样本的比例很重要. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.8  Evaluation of our MCM method withdifferent number of unlabeled data 
图 8  不同的无标记样本个数对 MCM 的影响 

(a) SRD+JPCD 特征数据集 (b) SRD 特征数据集 (c) JPCD 特征数据集 
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Fig.9  Evaluation of our MCM method withdifferent number of labeled data 
图 9  不同的有标记样本个数对 MCM 的影响 

4.3   与其余方法的对比 

表 3 给出了 MCM 方法与其余一些监督学习方法的比较.这是一个相对的比较方法:第一,由于每种方法的

具体实验设置参数均不同;第二,各种方法使用行为特征也不相同.总体上说,本文方法取得了一个较好的识别

结果. 

Table 3  Comparison of the action recognition performance (%) between 
the proposed method and the other approaches 

表 3  本文方法与其他方法的动作识别精度(%)比较 

方法 Dollar, et al.[22] Niebles, et al.[23] Schuldt, et al.[24] Liu, et al.[16] Ours 
识别率(%) 81.2 83.3 71.7 93.8 97.0 

为了进一步评估本文方法与其他半监督学习算法,我们设置了 3 种方法与其进行对比. 
• SELF1 是一种自训练的半监督学习算法,采用了 SVM 作为学习器. 
• SELF2 也是一种自训练的半监督学习算法,采用了 RF 作为学习器. 
• FAKE-CO 是一种协同训练算法.该算法采用随机的方法对数据特征进行分割,产生两个视图;然后,应

用标准的协同训练方法进行训练. 
从表 4 可以看到,本文方法在各个特征数据集上都取得了优于另外 3 种方法的学习效果.图 10 是不同迭代

次数下,MCM 方法与其余 3 种半监督方法的比较. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.10  Comparative results for our proposed method MCM with the other 
semi-supervised learning methodin different iterations 

图 10  不同迭代次数下,MCM 与其他半监督学习方法的比较结果 
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Table 4  Comparative results for MCM with the other semi-supervised learning method (5% labeled rate) 
表 4  MCM 方法与其他半监督学习方法的比较结果(有标记率 5%) 

特征数据集 LABELED MCM SELF1 SELF2 FAKE-CO 
JPCD+SRD 0.60 0.95 0.89 0.91 0.95 

SRD 0.46 0.91 0.87 0.86 0.90 
JPCD 0.78 0.96 0.95 0.91 0.94 

 

5   结  论 

本文提出了一种基于多学习器协同训练模型的人体行为识别方法 MCM分类模型.这是一种基于半监督学

习框架的识别算法.该方法通过基于 Q 统计量的学习器差异性度量选择算法,挑取一组学习器作为协同训练中

基学习器,在学习过程中,这组学习器对未标记样本进行标记;然后,采用基于多学习器的标记近邻置信度计算

公式来进一步评估这些样本的置信度,选取一定比例置信度较高的未标记样本加入到已标记的训练样本集.实
验结果表明,MCM 模型有效地利用大量无标记训练样本提升了整个行为识别系统的泛化能力,弥补了以往基

于监督学习系统的行为分类模型的不足.在未来的工作中,进一步优化 MCM 模型中基分类器的权重是一个值

得研究的问题. 
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