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摘要　为了准确地描述人体骨骼的运动细节以及３D骨骼间的几何关系,提出一种基于四元数３D骨骼表示的人体

行为识别方法.首先,在已捕获的关键帧集合的基础上,对普通关键帧和变速关键帧分别采用线性插值和二次多

项式插值,获得相同帧数的骨骼序列;然后,针对所得的骨骼序列,采用四元数对每帧中３D骨骼间的几何关系进行

描述,获得四元数骨骼特征描述子;最后,采用支持向量机分类器对这一系列特征描述子进行训练和测试,得到最

终的识别结果.在３个标准数据库上的实验结果均显示,四元数骨骼特征描述子对噪声、运动速度变化、视角变化

和时域不对齐都具有很好的稳健性,可以显著提高人体行为识别的准确率.
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１　引　　言

人体行为识别是指计算机对人体行为的描述和

理解,是应用于视频监测、体感游戏和人机交互等领

域的关键技术,主要研究内容有目标检测、特征提取

与表示和行为识别[１Ｇ３],其中基于RGB视频序列的

人体行为识别方法已经较为成熟[４Ｇ５].近年来,随着

传感器技术(如Kinect传感器)的发展,基于深度图

和骨骼视频序列的人体行为识别方法应运而生.相

较于传统的彩色摄像头捕捉系统,新兴的捕捉系统

对光照、场地、遮挡具有一定的稳健性,能提供骨骼

关节点的三维坐标信息,并且可以有效地保护采集

者的个人隐私.基于骨骼的人体行为识别方法采用

骨骼关节点模型来描述行为.文献[６]已证明人体

行为模式可用若干个人体关节点表示.基于此理论

基础,基于骨骼视频序列的人体行为识别研究近来

得到广泛关注.
现有的基于骨骼视频序列的人体行为识别方法

大致可以分为:基于关节点的方法和基于身体部位

的方法.基于关节点方法的灵感来自于Johansson
经典的移动灯显示实验[６],将人体骨骼简单地看作

点集,由此产生各种基于人体骨骼关节或者关节组

合的特征提取方法[７Ｇ８],如:Luvizon等[７]提出了局

部聚集描述子向量算法和分类池模型,利用骨骼关

节子 集 提 取 局 部 时 空 特 征 向 量,将 特 征 向 量 与

LMNN算法相结合,最后采用无参KＧNN分类器进

行分类;Mahasseni等[８]提 出 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的长短期记忆模型(LSTM),训练时采用骨

骼的标准LSTM 编码,其中LSTM 编码使用标准

的反向传播优化梯度下降算法,最后采用CNN进

行分类.基于身体部位的方法将人体骨骼视为一组

连接的刚性段(身体部位),主要描述各个身体部位

的运动[９]或者身体部位间关节角的变化[１０],如:Li
等[１０]提出关节空间图形,采用顶点表示人体关节,
边缘表示两两关节之间的相对变化,最后通过比较

２张图片之间的相似性判断类别.
近几年,学界对四元数的研究取得一定突破.

黎云汉等[１１]提出了应用于人脸识别的四元数主成

分分析模型,首先用四元数矩阵模型表示彩色人脸

图像,然后求该四元数矩阵的协方差矩阵及其特征,
最后与已知人脸特征空间进行对比来识别人脸;

Xu[１２]提出了基于四元数的判别分析方法,首先用四

元数向量表示彩色图像像素,然后使用线性判别分

析算法将四元数转换为一个低维度的四元数向量,

并在这个四元数向量空间里进行分类.
本文提出基于四元数３D骨骼表示的人体行为

识别方法.首先,提出基于骨骼关键帧分类的插值

方法,该方法根据帧间骨骼对应位置的夹角变化速

度将序列分为两类,分别使用线性和二次多项式的

插值方法获得相同帧数的运动序列;其次,采用四元

数表示每帧骨骼向量间的相对空间位置,即将每帧

的骨骼表示为骨骼向量,将骨骼由世界坐标系转为

局部坐标系,通过四元数表示每对骨骼向量之间的

相对空间位置,从而获得视频序列特征集;然后,采
用动态时间规整(DTW)和傅里叶时域金字塔方法

增强视频序列特征集;最后,采用线性支持向量机

(SVM)分类器在３个标准数据库上进行训练和

测试.

２　原　　理

图１是本文所采用的基于四元数的人体行为识

别算法流程图.基于插值与四元数的行为识别方法

的步骤包括数据预处理、特征提取、特征增强等.在

训练阶段:首先,为了获得相同帧数的骨骼序列,采
用关键帧分类的插值方法,即根据骨骼间夹角变化

的速度采用相应的插值方法;其次,对获得的骨骼序

列的每帧骨架采用四元数表示骨骼向量之间的位置

关系,从而获得骨骼特征向量;然后,采用动态时间

规整和傅里叶时域金字塔的方法解决速率不同、时
域不对齐、噪声等问题,从而获得增强的骨骼特征向

量;最后,采用SVM 分类器训练获得每类的SVM
模型.在测试阶段,前几步骤与训练阶段相同,获得

增强的骨骼特征向量,将增强的骨骼特征向量经过

每一类的SVM 模型获得概率值,将最后值最大的

作为测试样本的类别.

２．１　数据预处理

采用人体骨骼数据作为训练和测试数据,以人

体骨骼拓扑结构及骨骼旋转特性为依据,将Kinect
检测出的２０个关节点(图２)进行分层[１３].

第一层,身体躯干关节点,支撑整个人体的躯

干.该层由头、左右肩、脊椎等８个关节点(图２中

括号里标记数字１的关节点)组成.这层关节点可

以提供人体某些动作所需的特征信息.
第二层,四肢关节点.人体大部分动作(如挥

手、出拳、踢腿等)是由人的四肢来完成的,因此包含

了大量动作的特征信息.该层由左右肘、腕,左右

膝、踝８个关节点(图２中括号里标记数字２的关节

点)组成.
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图１ 训练和测试流程图

Fig敭１ Flowchartoftrainingandtestingprocess

　　第三层,手与脚,包括左右手、左右脚这４个关

节点(图２中括号里标记数字３的关节点).在所研

究的人体动作中,手掌和脚的特征信息非常微小,为
了降低特征数据维数,手掌和脚的特征信息可以

忽略.

图２ 分层关节点与定义骨骼向量

Fig敭２ Hierarchicalskeletonpointsand
definitionofskeletalvectors

通过分层,对其中１６个重要的关节点进行操

作.为了保证实验数据的准确性,以每个视频序列

中每一帧的人体骨骼臀部作为坐标原点.
为了方便之后的特征提取和分类器训练,对连

续的视频序列进行预处理,通过插值获取相同帧数

的视频序列.为了解决关键帧提取中序列时序性和

数据冗余度的问题,本文根据关节的运动特性将关

键帧分为普通关键帧和变速关键帧[１４].首先,计算

序列中每个关节前后旋转的夹角,根据相邻两帧间

夹角相差与阈值θf 的比较结果,对关键帧进行分

类,其中θf为经验值.

１)普通关键帧

对小于阈值θf 的关键帧运用球面线性插值的

方法进行等角度的向量插值,将所获得的小于阈值

所提取的关键帧称为普通关键帧,主要表示关节的

匀速运动.
对普通关键帧采用通用的球面线性插值公式:

FINek
i,ek＋１

i ,t( ) ＝
ek

isin (１－t)θ[ ] ＋ek＋１
i sin(tθ)

sinθ
,

(１)
式中t为插值因子,θ为第i个骨骼向量在第k帧和

第k＋１帧的关节向量ek
i、ek＋１

i 的方向夹角.

t＝
Tc

T
, (２)

式中Tc 为当前的时间,T 为总的插值时间.

２)变速关键帧

在已有的关键帧集合中,存在一部分序列,是由

关节进行大角度变换形成的关键帧,此序列中部分

关节的旋转是先加速再减速.
对于人体运动十分丰富的四肢,若采用简单的线

性插值将减少骨骼运动的细节,所以将表示加速到减

速的关键帧作为第２种类型的关键帧,称为变速关键

帧,主要用于表示快速运动中关节运动的细节.
对于变速关键帧,插值方法同(１)式所示,其中

插值因子
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２
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２
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　　经过预处理,可以获得相同帧数的骨骼序列.
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２．２　特征提取

分别计算了每帧中每对３D骨骼的几何关系,
对于每对骨骼的几何关系采用四元数的表示方式.
在进行四元数表示时,首先算出空间旋转角,然后计

算旋转轴,这样就可以准确表示骨骼间的空间旋转,
即空间几何关系.

图３ (a)骨骼em 在相对en 的局部坐标系中的表示;

(b)骨骼en 在相对em 的局部坐标系中的表示

Fig敭３  a Representationofbodyparteminlocal

coordinatesystemofen  b Representationofbody

parteninlocalcoordinatesystemofem

四元数[１５]用复数形式表示:r＋a×i＋b×j＋
c×k(r,a,b和c是实数),满足i×i＝j×j＝k×k＝
i×k×j＝－１的规则.根据欧拉旋转定理,在三维

空间中,刚体的任意一组旋转可等价于在空间中绕

某一轴(ux,uy,uz)旋转某一角度θ,这一信息可用

四元数表达为q＝cos(１/２θ)＋(ux×i,uy×j,uz×
k)sin(１/２θ),即四元数(a,b,c,d)可以用来表示

旋转 轴 和 旋 转 角 度.其 中,θ＝２cosa,ux ＝b/
sin(１/２θ),uy＝c/sin(１/２θ),uz＝d/sin(１/２θ).

根据以上原理,采用四元数对骨骼序列进行描

述.假设S＝ V,E{ } 表示序列一帧中的骨骼,其中

V ＝ v１,,vN{ } 表 示 一 组 关 节 点,E ＝
e１,,eM{ }表示一组刚性的人体骨骼.如图２所

示的示例框架,包含有２０个关节点和１９个骨骼(图
中显示全部骨骼,但在后面的实验中省略第三层骨

骼).用en１∈R３、en２∈R３ 分别表示骨骼en 的起点

和末点[１６].ln 表示骨骼en 的长度.
假设一对骨骼em 和en,为了描述其相对几何

关系,使 用 局 部 坐 标 系 表 示 另 外 一 个 骨 骼 向 量

(图３),即世界坐标系中的骨骼en 通过在局部坐标

系中旋转(最小旋转)和平移获得,其中en１作为起

点,并且en 的方向与x 轴方向一致[图３(a)].

用en
m１(t)、en

m２(t)∈R３ 分别表示骨骼em 在局部坐

标系中相对于骨骼en 在时刻t的起点和末点.
对于人体不同的动作而言,通过某一个关节点

连接的两段骨骼之间有着不同的空间夹角关系,因
此,可通过图２定义的１５个骨骼向量两两之间的

３D几何关系来描述人体行为.
图４中两实线所成的夹角θ用来表示两段骨骼

之间的空间夹角.以某两段骨骼向量为例,计算其

空间夹角的余弦值.在空间中,设骨骼向量en 用坐

标表示为 x１,y１,z１( ),骨骼向量em 用坐标表示为

x２,y２,z２( ),通过计算得到空间中这两段骨骼的夹

角余弦,公式为

cosθ＝
x１x２＋y１y２＋z１z２

x２
１＋y２

１＋z２１ x２
２＋y２

２＋z２２
, (４)

式中 x２
１＋y２

１＋z２１≠０,且 x２
２＋y２

２＋z２２≠０.

图４ 骨骼之间夹角的余弦值计算

Fig敭４ Anglecosinecalculationbetweenbodyparts

根据上述算法,依次计算每帧骨骼中每对骨骼

之间的夹角.接下来,计算旋转轴.假设骨骼向量

en 和骨骼向量em 是平面上不平行的向量,则

r＝en ×em, (５)

式 中 en × em ＝
i j k
x１ y１ z１
x２ y２ z２

＝

y１ z１
y２ z２

,－
x１ z１
x２ z２

,
x１ y１

x２ y２

æ

è
ç

ö

ø
÷,r 向 量 表 示

骨骼向量en 旋转到骨骼向量em 的旋转轴,法向量

的方向可由右手准则确定.
根据旋转轴r与旋转角度θ以及四元数与旋转

之间的关系,得到单位四元数q:

v＝(x,y,z)＝sin(θ/２)×r, (６)

w＝cos(θ/２), (７)

q＝(v,w)＝(x,y,z,w)＝
sin(θ/２)×r,cos(θ/２)[ ] . (８)

　　最后用四元数Q(３)××Q(３)表示骨骼之间
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的几何关系,每个骨骼表示成７×１８２的矩阵,对应

的一个序列就是７×１８２×n,其中n 是一个骨骼序

列的帧数.

２．３　特征增强

获得四元数骨骼特征集后,由于序列中存在速

率变化、时域不对齐、噪声等问题,不宜进行分类操

作.参考文献[１７],采用DTW[１８]来处理速率变化

问题.同时,为了计算出标准的类特征,所有的训练

样本都必须具有相同数量的采样,为此,在前面预处

理阶段采用插值算法,将插值之后的骨骼序列映射

到四元数上.为了解决时间偏差和噪声的问题,采
用傅里叶时域金字塔来表示提取的四元数特征

集[１６],从而去除高频率系数,将傅里叶时域金字塔

单独运用在每个维度并且连接所有的傅里叶系数来

获得最终的骨骼特征向量(图４).

３　实验结果

３．１　数据库介绍

为验证本文所提出方法的有效性,采用３个标

准的行为数据库来进行测试:MSRＧAction３D数据

库[１９]、UTKinectＧAction数 据 库[９]和 Florence３DＧ
Action数据库[２０].

MSRＧAction３D数据库是使用类似于 Kinect
的深度传感器采样获得的,由１０个个体完成２０类

动作,每个个体执行每一类动作２~３次,总共有

５５７个动作序列,每个序列提供了２０个关节点的

３D位置.这个数据库的主要难点在于动作类型较

多,且有些动作相似.

UTKinectＧAction数 据 库 使 用 固 定 视 角 的

Kinect深度传感器采样获得,由１０个个体完成１０
类动作,每个个体执行每一类动作２次,总共有

１９９个动作序列(数据库中有一动作序列丢失),每
个序列提供了２０个关节点的３D位置.这个数据

库的 主 要 难 点 在 于 采 样 视 角 的 变 化 和 高 内 类

变化.

Florence３DＧAction数 据 库 使 用 固 定 视 角 的

Kinect深度传感器采样获得,由１０个个体完成９类

动作,每个个体执行每一类动作２~３次,总共有

２１５个动作序列,每个序列提供了１５个关节点的

３D位置.这个数据库的主要难点在于高内类变化

(对于某些相同操作,在某些序列上使用左手而在其

他一些序列中使用右手)和相似动作(比如喝水和接

电话).
数据预处理.在 MSRＧAction３D和UTKinectＧ

Action数据库中,每个骨架都有１９个部分和２０个

关节点,而在Florence３DＧAction数据库中,每个骨

架只有１４部分和１５个关节点.为了让人体骨骼数

据的绝对位置不变,所有的３D关节点坐标从世界

坐标系转换为以人髋关节为中心的坐标系.对于每

个数据库,本文选择一个骨架作为参考,并规范化其

他所有骨骼(不改变其关节角),这样其他的身体部

分的长度等于相应的参考框架的长度.本文将骨架

旋转至从左髋到右髋部的骨骼向量平行于坐标系x
轴,使骨架视角不变.

３．２　参数设置

对于 MSRＧAction３D数据库,本文分别采用了

文献[１６]和 文 献[１９]的 交 叉 测 试 设 置.对 于

UTKinectＧAction和Florence３DＧAction数据库,本
文依据文献[２１]进行交叉测试设置,即一半的个体

用于训练,剩下的用于测试.本文使用每段１/４长

度的三级傅里叶时域金字塔作为低频系数,支持向

量机参数值C 被设置为１.对于每一个数据库,所
有的曲线Q(３)××Q(３)被重新采样达到相同长

度.参考长度是选择采样前的数据库样本的最大

帧数.

３．３　实验结果

表１显示在 MSRＧAction３D数据库上各种骨

骼 表 示 的 识 别 率,标 ∗ 的 表 示 数 据 库 采 用

文献[１９]的实验设置的平均识别率,其余为采用

文献[１６]的实验设置的平均识别率.可以看出,
本文所提出的描述子优于其他常用的描述子,表
明四元数描述子可以很好地描述关节之间的３D
几何关系.实验设置按照文献[１９]的混淆矩阵如

图５所示,可以看出,主要识别错误在于高挥手、
画圆和画X.在高挥手和看手表与画X之间存在

部分识别错误,这是由于这些动作都是手臂左右

来回摆动,即多次看手表或者画X将会和挥手的

动作相似,其中画圆和画钩的整个过程很相似,画

X和画钩只有部分序列不同,因而被识别错误的可

能性较高.
表２显示在 MSRＧAction３D数据库上采用关

键帧分类插值的四元数表示和仅用四元数表示的

实验数据,识别率采用文献[１９]的实验设置,时间

采集的是生成测试和训练的特征描述子总时间.
实验结果表明,采用关键帧分类插值方法比仅用

四元数表示识别率提高了１．０５％,说明通过分类

关键帧插值可以准确地描述运动细节,有利于四

元数的表示.
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表１　在 MSRＧAction３D数据库上的描述子比较

Table１　Comparisonofdifferentdescriptorsdifferent
descriptorsonMSRＧAction３Ddataset

Method Recognitionrate/％
Ref．[２２] ９１．２１∗
Ref．[１０] ９２．０３∗
Ref．[１０] ９２．２０∗
Ref．[１７] ９２．４９∗
Proposed ９５．１７∗
Ref．[１６] ８８．２０
Ref．[２３] ９０．００
Ref．[１７] ８９．４８
Proposed ９１．８８

表２　MSRＧAction３D数据库上基于关键帧的识别结果

Table２　Recognitionratebasedonkeyframes
onMSRＧAction３Ddataset

Method Recognitionrate/％
Quaternionwithout

classificationofkeyframes
９４．１２

Quaternionwith
classificationofkeyframes

９５．１７

　　表３显示在 UTKinectＧAction和Florence３DＧ
Action数据库上本文方法与其他方法的识别率.
在UTKinectＧAction数据库上,本文提出的描述子

的识别率比文献[２２]描述子高８．９９％,比文献[２４]
描述子高２．９９％,比文献[１７]描述子高０．４１％.这

些结果表明,本文提出的骨骼描述子优于现有的其

他描述子,四元数在描述骨架中骨骼之间的关系时

优于旋转矩阵,且需要的参数较少.
表３　在UTKinectＧAction和Florence３DＧAction

数据库上不同描述子的识别效果比较

Table３　Comparisonofdifferentdescriptorsondatabaseof
UTKinectＧActionandFlorence３DＧAction

Dataset Method Recognitionrate/％

UTKinectＧAction
dataset

Ref．[２２] ８８．５０
Ref．[２４] ９４．５０
Ref．[１７] ９７．０８
Proposed ９７．４９

Florence３DＧ
Actiondataset

Ref．[２０] ８２．００
Ref．[２５] ８７．００
Ref．[１７] ９０．８８
Proposed ９２．１４

　　在Florence３DＧAction数据库上的结果显示,
本文方法的识别率比文献[２０]方法高１０．１４％,比
文献[２３]方 法 高５．１４％,比 文 献[１７]方 法 高

１．２６％.这表明基于四元数的描述子对骨架中骨

骼之间３D几何关系的描述更为准确.图６显示

了Florence３DＧAction数据库对应的混淆矩阵,错
误主要集中在喝水、回电话和看手表这３个动作

上,喝水被看作回电话或回电话被看作喝水的识

别错误率较高,这是由于两者唯一的区别在于手

最后放置的位置不同,动作的相似度极高,导致了

识别错误的发生.

图５ MSRＧAction３D数据库的混淆矩阵

Fig敭５ ConfusionmatrixofMSRＧAction３Ddatabase

　　最近在MSRＧAction３D数据中,一些方法[２０,２２]的

识别率大约９４．５％,是通过结合骨骼特性与额外特性

取得的.本文的重点不在结合多个特性上,因而只使

用基于骨骼的结果与文献[２０,２２]进行比较.
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图６ Florence３DＧAction数据库的混淆矩阵

Fig敭６ ConfusionmatrixofFlorence３DＧActiondatabase

４　结　　论

提出一个将关键帧分类插值与四元数结合的方

案用于人体行为识别.首先,对传感器采样获得的

关键帧进行分类,分别进行相应的插值,从而获得具

有相 同 帧 数 的 新 骨 骼 序 列;然 后,用 四 元 数

Q(３)××Q(３)表示人体骨骼,通过旋转和平移

的方式对各个身体部位之间显式地建模３D几何关

系.使用Q(３)××Q(３)表示一个行为过程,对
每一帧进行四元数表示,最后形成一个向量空间,然
后进行时序建模和分类.在３个数据库上的实验表

明,该描述子优于许多现有的骨骼表示方法.在本

文工作中,采用插值预处理方法详细地描述了人体

动作姿势,同时,为了有效地提取骨骼姿势的细节信

息,使用四元数描述子对所有成对骨骼间的相对几

何关系进行描述;由于每个动作通常表现为一组特

定身体部位的相互作用,在对所有姿势的所有骨骼

进行描述时,存在局部相同的特征.因此,计划去探

索能自动识别给定动作的身体部位的策略.
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