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基于DBAN的监控视频数据挖掘

姜振凤，迟庆云

(枣庄学院信息科学与工程学院，山东枣庄277160)

摘要：视频挖掘主要涉及三个层次的工作：视频数据预处理，视频特征数据提取及视频模式发现

与表示。针对监控视频数据，以人体姿势识别和行为理解为挖掘任务开展视频数据挖掘研究。

提出了一个带有二维身体部位表示法的动态贝叶斯动作网(DBAN)基本框架来提高人体姿势

定位的准确性及行为识别的精度，并通过实验证明了该方法的有效性。
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Data mining of surveillance video based upon DBAN

JIANG Zhen—feng，CHI Qing—yun

(College of Information Science and Engineering，Zaozhuang University，Shandong Zaozhuang 277160，China)

Abstract：Video mining principally involves 3 levels of operation，namely，video data preprocessing，

video feature data extraction，the discovery and representation of video mining pattern．Aiming at the

above manipulations，the current study probe into the researches of video data mining by taking the

recognition of body posture and the comprehension of action as the mining tasks．The paper puts for-

ward a DBAN basic framework with the notation of planar body part SO as to enhance the accuracy of

body posture positioning and the precision of its action recognition，which has been given testimony to

its availability through one empirical research．
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视频挖掘是一种以挖掘目的为指导的视频内

容分析过程，将视频挖掘应用到监控视频上，可以

使计算机自动从海量监控视频中提取出视频内容

特征、语义信息及一些视频模式⋯，这样就提高了

监控视频的职能应用。监控视频中对人的行为理

解与描述是近年来被广泛关注的研究热点。目

前，国内外已经有大量研究工作来对人体行为或

事件进行建模和检测，比较流行的方法包括使用

支持向量机(SVM)、隐马尔可夫模型(HMMs)、动

态贝叶斯网络(DBNs)及条件随机场模型(CRFs)

等方法旧1。其中，动态贝叶斯网络能在有限时间

内，将变量之间的因果关系用联合概率关系的形

式表示出来，被认为非常适合对视频中人体运动

这种既具有特征相关性又具有时序相关性的复杂

特征进行建模¨-。

本文在对DBN研究的基础上，将人体动作描

绘成一系列简单的动作基元(action primitives)，并

映射到动态贝叶斯网络，构建了一种基于动态贝

叶斯动作网(Dynamic Bayesian Action Network，即

DBAN)的模型框架，主要用于视频中对人体位置

跟踪及行为识别的同步处理，实现监控视频中对

人体行为信息的高层次语义挖掘H J。

1监控视频数据预处理

进行视频挖掘的第一个步骤就是对监控系统

采集的视频图像进行预处理，得到高质量的视频

对象(如：像素块、视频帧、视频段、场景等)∞J。本

文针对静止背景下单个摄像机捕捉的监控视频数

据开展研究，主要考虑对原始监控视频图像进行

滤噪预处理。
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由于受到图像采集设备自身及环境等因素的

干扰，监控视频序列在获取和传输时常常会受到

各种各样的噪声干扰。为了更好地获得监控视频

挖掘中相关语义信息，增强有关信息的可检测性

和最大限度地简化数据，提高特征抽取、图像分

割、匹配和识别的可靠性，需要对采集的视频图像

进行滤噪处理∞J。当前大多数视频监控系统都属

于背景始终静止不变，只有前景目标运动这类情

况。在摄像机固定、环境没有变化的前提下，背景

图像上的像素点可以用一个高斯分布描述，针对

这一特点，本文参考文献[6]中的高斯滤波去噪和

邻域去噪相结合的方法对图像进行滤噪预处理。

2人体行为特征数据提取及建模

视频挖掘可分为两个层次，一是直接基于特

征的底层视频语义信息挖掘，二是以特定挖掘任

务为指导的高级模式知识挖掘。挖掘的数据实际

上是视频对象的特征(物理特征、运动特征、特征

之间的关系特征)及其语义信息描述"J。

2．1行为描述

目前，对人体行为描述的方法可分为两类，一

类是基于表观的方法，它直接由图像的前景、轮

廓、光流等描述行为；另一类是基于人体模型的方

法，即利用人体模型获取行为者的结构特征，用人

体关节序列描述人体行为。Johansson通过试验证

明人体关节点模型包含了可用于行为识别的丰富

信息‘7 J。本文使用一种基于3D关节点序列的人

体行为描述法，主要思想是将一个复合动作分解

为一系列简单的基本动作，称为动作基元(primi—
tive action)旧]。由于在一个基元中，各个身体部位

都是基于单个坐标轴旋转的，每个基元可以简单

的定义为由身体各部位旋转构成的结合体。例

如，我们把行走看作一个复合动作，它包括四个基

元：左腿向前一右腿交叉左腿一÷右腿向前一左腿

交叉右腿。在行走过程中，大腿的转动与臀部紧

密结合，小腿的转动与膝盖紧密结合。图1”1显示

了一个有关蹲伏动作的动作基元行为描述示例。

这种描述法可以从二维姿势和动作边界中获

取，也可以利用动作捕捉器(MoCAP)技术获得，但

鉴于MoCAP数据的获取需要耗费大量的时间且

硬件要求较高，本文参考文献[9]使用二维标注

的方式从视频中进行模型学习。由于在人体姿势

的角度测量表征中，每一个关键姿态都标示了一

种不连续性，为了得到每个复合动作的表示方法，

我们首先手动的选取每个动作的关键姿势，然后

获取每个关键姿势的3D模型。在这一阶段，每个

复合动作本质上是一组带有时间间隔的3D关键

姿势序列。对于每个连续的关键姿势对，我们将

基元定义成由一个关键姿势到另一个关键姿势的

时间步长变换，也就是说基元在一个持续时间里

描述了行为者从一个状态转换成另一个新的

状态。

∥-建黟一-一寄=|惑掣
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图1蹲伏动作模型示例

(包含3个关键姿势和两个动作基元)

Fig．1 Illustration for crouch action model

(Containing 3 key poses and 2primitives)

2．2基于DBAN的行为建模

本文参考文献[4]，以参数化的函数方式给出

动作模型，并将其嵌入到DBN中，构建基于DBAN

的人体动作模型(如图2虚线部分所示)。在

DBAN模型中，顶层的节点与复合动作(cA)相对

应，如行走，蹲伏等；第二层对应动作基元(PA)；

第三层对应人体姿势(P)。其中，与每个基元相关

联的持续时间节点D，可用于捕捉从动作基元开

始所持续的时间，即帧数。因此，在时间t的状态

．s。是由元组(CA，，PA。，D，，P。)表示的。与文献

[6]不同的是，本文使用2D身体部位模型来表示

观测的3D投影姿势(如图2中的第四个层次)，这

部分内容将在第四部分作详细介绍。需要说明的

是，为了清晰起见，前景观测节点在图中未显示。

图2基于DBAN的人体动作模型

Fig．2 Action model based on DBAN
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对于长度为r的观测序列，其最优状态序列

．s^刖可通过公式(1)进行计算。其中，中i(s川，s。，

，。)是观测及转换势值；∞i是权重向量，它模拟了

势函数的相对重要性。需要说明的是，该公式参

考了文献[8]的隐马尔可夫模型的多变量状态表

示法。
r

s^：r]-arg max互珈和，(sH，s：，t) (1)

观测及转换势值：由于动作基元的转换是通

过正符号对数函数中的事件持续时间进行建模，

使得停留在相同动作基元以。的概率减少到平均

持续时间p(朋。)，且增加了转换为新基元的概

率。因此，公式中的姿势转换势值可使用在训练

中学习得到的人体关节位移的平均值及方差的正

态分布建模。对于某一状态观测势值的获取，本

文参考文献[4]，使用前景重叠及差异图像匹配的

方法从视频中提取特征数据对观测势值进行描

述。不同之处在于我们通过投影3D姿势获得一

个2D身体部位模型，这个2D部位模型能够有效

地进行局部搜索并更准确地与观测结果相对应。

相对权重向量：在DBAN中，特征权重估算用

公式表示为在整个训练集r中似然误差对数函数

值的最小化，该问题可通过Voted Perceptron算

法【8 o有效的计算获得。为了避免在所有帧中的姿

势标注，文献[4]介绍了一种改进的Latent State

Voted Perceptron算法来处理缺失数据。该算法对

每个训练序列计算带有当前权重向量最可能的状

态序列。如果这个估算复合行为不正确，真实信

息状态序列从没有动作预测步骤的标注动作序列

中进行估算，观测结果和真实信息状态序列之间

的特征误差在整个训练集中收集并被用于更新权

重向量。

3视频模式发现

为了更准确的对投影的3D姿势进行定位，本

文通过使用一个2D身体部位模型来对观测姿势

进行校准，从而提高识别精度。另外，为了弥补

2D部位校准所需的额外时间，我们提出了一个基

于动作熵的方案来确定每一帧中所保存的样本数

目，并结合DBAN实现对人体行为及姿势跟踪的

同步处理。

3．1构建2D身体部位模型

本文中所使用的身体部位模型与文献[10]中

的Pictorial Structures类似。模型包括10个节点，

每个节点对应一个身体部位，包括头、躯干、上臂、

下臂、大腿和小腿。依据捕获的身体部位之间的

运动学关系，将每个身体部位相关联的一对关节

点进行拟合构建一个平面矩形模型，并通过各个

部位的边缘进行连接。

对于给定视角的3D姿势，我们通过对其进行

投影来估算人体关节的二维方位及身体部位的相

对深度序列。接下来，我们来确定哪些部分是基

于深度序列可视地，哪些部分是在部位矩形之间

成对重叠地。在我们的实验中，我们认为百分比

能见度低于50％视为被遮挡。此外，当3D姿势

投影到2D模式时，一些身体部位因太小而无法进

行观测时，这些部位也是无法用于定位的。图3显

示了对于给定视角的3D姿势构建2D部位模型的

流程图。其中图(d)中与右上臂相对应的节点由

于遮挡不可见，使用了一个虚线边界进行标记。

争学二舞一二￡一交
图3从3D姿势中估算的2D身体部位模型

3．2 3D姿势探测与定位

在构建身体部位模型的基础上，使用基于模

板匹配的方法来探测图像中的人体部位。用一个

椭圆形的模板来为头部建模，躯干用定向的矩形

来建模，每只手臂用一对按透视法缩短的线来建

模。我们用模型中每一点的强度和方向梯度来定

义一个身体部位(假设为P)的似然度评分中(P)。

中。嘶(P)=Xd。；(1(p。))×d。。(Pil(pi))(2)
p声p

其中，d。。(I(p))是从图像P点到最近边缘像

素的近似欧几里得距离。它可以通过在边缘似然

图上使用广义距离变换进行有效的计算¨川。d。。

(P，，(P))是方向似然度，它是一个在模型P点的

法向量和与图像，(P)上的对应点之间的“点积”。

由于方向信息经常有很多“噪声”数据，我们通过

量化八向方位的方法来对法向量进行粗略估计。

3，3人体姿势跟踪及行为识别

本文应用带有2D部位模型的DBAN来实现

监控视频数据中对人体姿势跟踪及行为识别的同

步处理。
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初始化：我们从动作集中的所有复合动作中

抽取样本姿势进行状态分布初始化。为了保证视

角不变，针对每个来自于复合动作模型中的样本

姿势，所有可能视角都要考虑。

样本状态预测：对于每一个状态|s。，我们以单

位时间步长来增加状态的持续时间。给定当前动

作(cA。，以。)及新的持续时间，然后我们对下一

个动作状态(cA⋯，PA⋯)进行取样。如果发生基

元变换，将持续时间设置为0，标志开始一个新的

基元。接下来，我们从姿势“转换势值”却(P。，

PA⋯，P⋯)进行抽样来选择下一个姿势P⋯。

其中，转换势值代表与基元以⋯相对应的函数

厶。(P，P’，o)中参数a的分布。
抽样状态与观察结果的拟合：首先应用一个

步行监测器(pedestrian detector)来发现视频中的

行为人，然后我们应用一个组合形状和前景影像

跟踪器来对每一帧中的行为人进行跟踪定位¨2|。

利用跟踪器得到位置和测量信息，还可以对动作

模型中的3D姿势进行校准。给定调整后的3D姿

势，我们通过正射投影将该姿势构造成2D部位模

型。为了实现姿势P的准确定位，首先通过预期

的部位构形(configuration)及其周围的一个小的临

近域为每个身体部位P；应用一个边缘模板，然后

我们使用消息传递的方法旧1在获取的身体部位分

布之间执行运动学制约(kinematic constraints)。

对于一个给定的观测特征映射，整个姿势P的后

验似然度通过公式3得出。

F(P。，X)=乏中i(髫i Ip。)+酗if(pi，p，) (3)

式中，y一所有身体部位集合；E一运动学连接的

“部位对”集合；戈i一部位i的似然映射(x。∈X)。

校正后的最优2D姿势是通过后验似然度F

(P。，x)取最大值得到的。此外，对于遮挡姿势的

处理，文献[10]考虑的是像素级的遮挡限制，与之

相比，我们只须考虑那些几乎全部可见(可见度超

过80％)的部位，这使得我们的推理更为有效，姿

势的定位也更为准确。

状态样本的选择：人体姿势匹配通过从动作

模型中进行姿势抽样并将模型同观测图像进行拟

合来实现的。这一过程需要将所有的动作模型与

观测序列进行匹配，从而找到最佳匹配的方法来

推断行为标签。由于维护所有可能的状态序列是

不可能也是没有必要的，文献[4]使用贪心策略来

保存具有最高评分的前N个状态序列，但这种贪

心选择步长的设定有一定局限性，可能导致抽样

样本数量过少，或影响算法的效率和准确性。针

对以上问题，本文设置了一个在每一帧中进行维

护的最小样本数Ⅳm洒及动作类中所允许的最大样

本数Ⅳ一。通过在当前有效行为中计算熵的方
式，定义了一个不确定性度量值¨2|，使得所有可

能的动作样本都将得到很好的体现。

要计算当前有效动作的熵，我们计算动作类

的似然向量口={秽酬}，这里的口翻是在属于动作

类别以的当前帧中所有状态的最高似然度评分。

给定了动作类的似然度向量秽，然后我们在当前帧

t定义大小为肌的目标样本集N。∞(争“log
L^

(秽“))×Ⅳ一。
当不确定性较高时，保留的样本数量也相对

较大，使得来自于多个动作类的样本得以呈现且

可以避免样本数量的缺失；当不确定性较低时，样

本都可能属于相同或少量的动作类，因此只要少

量的样本就足够进行准确的推理，且保存较少的

样本也能够加速推理过程。

4实验

本文采用单视角数据库Weizmann【l纠数据集

对方法进行验证。该数据集包含了Bend(弯腰)、

Jack(原地跳步)、Jump(跳步前行)、P_jump(原地

纵跳)、Run、Side(横向步行)、Skip(单腿跳行)、

walk、wave—s(单手挥舞)和wave—d(双手挥舞)共

10个动作类别，由9个行为者在单一静态背景下

完成的93个动作视频。每个视频又包含了行为

者多个连续实例的演示。在实验中，我们将实例

进行自动分段处理，并根据行为者将实例动作序

列分割为训练集合测试集，也就是说动作模型在

行为者动作序列集的一个子集上进行训练，其他

部分进行测试。每个动作模型由视频语义标注获

得。动作特征权重是随机进行初始化的，在训练

集上达到最高的那个权重将被用于测试。

在实验设置方面，由于参考了文献[4]中算

法，使得本文中的学习动作模型的训练要求较低。

我们按照1：7的训练和测试比开展实验。在推理

过程中，我们为每个动作设置的最小样本数Nmin

为3，在任意帧的最大样本数Ⅳm。，为15。根据基于

熵的样本设置选择，每一帧实际的样本数在3到

15之间变化，且每帧所保存的平均样本数为7。

为了评估本文所提出的方法的性能，我们计算了

动作分类的精确度及姿势估算误差，并得出了算

法在整个数据集进行动作识别的混淆矩阵。图4
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显示了按1：7训练测试比的混淆矩阵。从实验结

果上看，由于部位探测器的精确度问题使得Jump

类动作识别度不高，其他动作(包括含有遮挡姿势

的动作如：walk类)都得到了较为准确的识别。
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图4关于数据集的混淆矩阵

Fig．4 Confusion matrix on dataset

5结束语

通过二维部位模型对每个身体部位执行局部

调整和定位搜索，实现了更为精确的人体姿势跟

踪，提高了监控视频对人体姿势识别及行为理解

的同步处理效率。本文中涉及的算法还可以用于

监控视频中异常行为模式的发现，如通过训练建

立正常行为模式或直接训练异常模式来实现监督

的和非监督的异常行为检测过程。
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