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面向动作捕捉的非线性时间序列预测方法研究 

黄天羽，郭芸莹 
（北京理工大学，北京 100081） 

摘要：为研究面向动作捕捉的非线性时间序列预测的方法。通过对人体动作数据进行分析，研究并

实现基于动作捕捉数据的预测方法，解决因传感器故障而引起的数据丢失、修正问题。通过模拟实

验假设动作序列中某一个传感器发生故障，随后使用 8 种机器学习方法，利用 6 种指标进行评估，

对比各种方法的预测效果，并将预测后的动作进行可视化。通过实验，随机森林、决策树、最近邻

方法对数据的预测准确率能达到 90%以上。由此，面向动作捕捉的非线性时间序列预测方法能够准

确地还原动作。 
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Abstract: In this paper, we study the nonlinear time series prediction method for action capture. A 

prediction method based on the capture data is studied and implemented by analyzing human motion data 

to solve the data loss and correction problem caused by sensor failure. Based on this research purpose, the 

simulation experiment assumes that a sensor in the sequence of actions fails, then uses eight kinds of 

machine learning methods, and evaluates them with six indexes. The prediction results of different 

methods are compared and the predicted motions are visualized. Through the experiments, data prediction 

accuracy by random forest, decision tree, nearest neighbor (KNN) method can reach more than 90%. Thus, 

the nonlinear time series prediction method for motion capture can accurately reconstruct the action. 

Keywords: motion capture; nonlinear time series prediction; machine learning; performance evaluation; 

action prediction 
 

引言1 

动作捕捉(mocap)技术需要通过传感器捕捉

信息。但是在实际操作中极有可能捕捉到缺失或

错误的原始动作数据。综上，本论文提出一种面
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向动作捕捉的非线性时间序列预测方法。该方法

假设动作序列的一个传感器由于前期技术原因而

存在数据的错误和缺失。利用本方法，可以在后

期通过数据处理就问题传感器数据最大程度还

原。本方法使用机器学习而非传统非线性时间序

列建模。其中，随机森林、决策树、最近邻(KNN)

方法对数据的预测准确率能达到 90%以上。基于

大量数据和实验，提出一种基于评价指标选择的

机器学习方法。 
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1  相关工作 

动作捕捉前期使用硬件捕捉原始数据。例如，

基于光学标记的 mocap 系统通常提供高质量的运

动数据，但是需要高分辨率的相机和严苛的采集环

境[1]；机械式系统对环境要求小，但是佩戴不便且

对动作有所限制[2]。在机械式中使用惯性传感器，

相比光学式虽然对环境要求小且系统成本低，但是

设备准确性差、获取信息量少，因此容易产生数据

错误或缺失[3]。所以就需要对非线性时间动作序列

进行预测，以弥补问题数据。 

因此可以使用传统的预测方法——自回归

(AR)模型对时间序列进行数据弥补，将输入加权后

作为结果输出。模型使用最小均方算法更新加权向

量，其在硬件上实现较为容易，但是需要耗费较长

学习时间[4]；使用递归最小二乘法来更新，速度快

但是计算复杂度高[5]。除了传统 AR 建模之外，可

以使用机器学习方法对动作捕捉的时间序列进行

预测，例如神经网络和支持向量回归机等[6]。 

针对硬件系统的改进，也是一种解决方法。例

如在光学式中采用模式匹配方法以减少标记点缺

失[7]。采用多传感器信息分析人体手的加速度等运

动状态[8]。使用微惯性测量系统捕捉三维姿态[9]。

近年来，电脑游戏和运动中流行使用低成本的惯性

传感器[10]。为了避免惯性传感器带来的采集误差，

提出了融合多种传感器以稳定追踪的方法。例如，

在 Xsens 系统中，融入磁场传感器以避免旋转漂

移[11]。也可以将惯性传感器与超声波距离传感器

相结合以补偿相对位置漂移[12]。改进运动捕获的

另一个策略是对运动学的预先学习或动态预期。除

了在硬件方面改进 mocap 系统，还可以在后期采

用纯数据驱动的方法优化 mocap 动作。例如文献

[13]使用稀疏控制点和基于示例的模型来变形复

杂几何。例如，一种系统使用少量低成本加速度计

来识别和回放预先记录的人体上肢运动。Jochen 

tautges[14]使用低维度稀疏的加速度数据，在已有动

作库中进行查找相似动作并进行平滑，重建出完整

的动作。使用 kd-tree 算法从动作库中进行快速全

局性的相似搜索，解决巨大运动在实际中的重构的

实现[15]。 

之前的研究完善了动作捕捉的工作。本文提供

一种新的重建动作的方法——对面向动作捕捉的

非线性时间序列进行预测。该方法能够在不改变前

期硬件的情况下，仅仅依靠现有数据最大程度平滑

地还原出动作。 

2  面向动作捕捉的非线性时间序列

预测方法研究 

该离线的预测方法能够给用户提供一个合理

流畅的预测后动作序列。这个方法的处理对象为动

作数据，本文使用 AMC 作为动作数据文件，其中

是以每帧中 29 个传感器(关节)角度来存储的。将

这些数据从 AMC 文件中的字符串转换为数据矩

阵。随机去掉一些动作数据，随后使用 8 种机器学

习的方法分别对数据建立回归模型，预测出问题数

据，然后算出 6 种评价指标值。通过这 6 种指标对

比，得出较好的拟合方法。 

对于一个动作序列，使用基于评价指标选择的

机器学习方法，并把数据通过选定的预测方法进行

回归拟合。模型如图 1 所示。 

 

图 1  预测模型 
Fig. 1  Prediction model 

2.1 数据转换与存储 

ASF 文件为骨骼文件，记录了动作捕捉的骨骼

信息。ASF 骨架信息定义了运动的初始状态。AMC

文件为动作数据文件，其中以角度和平移的形式记

2
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录了每一帧的关节信息。AMC 中有 29 个关节的数

据。在每一帧的每一个关节中，所有的数据都是以

骨骼为参考的关节角度，用欧拉角表示，数据的个

数则由自由度限制。 

首先，将 AMC 文件里的信息转换为 python

中的数据矩阵。设置记录{1…t}帧序列的 X 序列；

由 y 记录故障传感器数据；由 y_all 记录该人体动

作的所有传感器所有帧的数据。 

2.2 回归预测 

使用 scikit-learn 库提供的回归方法对训练集

训练形成一个模型。再用 model.fit(X_train,y_train)

方法对训练集和模型进行充分训练。然后，通过

model.predit(X_test)，对 X_test 测试集进行回归，

预测出相对应的 y_test。本论文采用了以下方法： 

1、多层感知器—MLPRegressor() 

包含三层隐含层，每层各 20 个神经元，使用

修正线性单元(relu)为激励函数。在向前传播时，

用 relu 分别算出每个模拟缺失的传感器数据。然后

使用层之间的对应权值矩阵与这个结果进行加权

计算，将结果传递给下一层。在反向传播的过程中，

用设置好的 α参数乘以偏置值，得到的结果除以传

感器的自由度。经过反向传播，使得到的角度和反

向传播误差逐渐减小。 

2、随机森林—RandomForestRegressor() 

在方法 RandomForestRegressor()中，有 10 棵

单个的决策树。模拟缺失的传感器角度预测值和真

实值之间的 MSE 在随机森林的优化中不断减小。 

3、线性—Linear() 

此处应用最小二乘回归。在求参数的时候，计

算出动作数据预测值和线性函数之间的截距。通过

线性回归，训练出系数使缺失的传感器真实值和预

测值之间的残差平方和达到最小。 

4、岭回归—LinearRidge 

此处模型的正则化系数 α控制了收缩方式，减

少了估计的误差。α 设置为 0.5。在求模型参数 ω

的时候，需要计算动作数据预测点的值和模型之间

的截距。动作序列训练集数据并不会被重写，而是

被复制。最后，通过最小二乘和设置偏差的计算，

得到最能拟合训练集的参数 ω。 

5、KNN—KNeighborsRegressor() 

在 KNeighborsRegressor()中，设定最近邻居的

查询数量为 2。每个帧的动作数据具有相等的权重。 

6、高斯过程—GaussianProcessRegressor() 

在方法 GaussianProcessRegressor()中，指定的

协方差函数的内核为“1.0 * RBF(1.0)”。在模型形

成矩阵的过程中，在拟合期间将 1e-10 值添加到核

心矩阵的对角线，用以适当增加噪声。 

7、决策树—DecisionTreeRegressor() 

此处的 DecisionTreeRegressor()方法在进行分

割选择使用平均平方误差（MSE）作为评价标准。

一个测试集的传感器数据在这棵树上，通过一层层

地决策，最终达到叶子节点，在叶子节点中得到最

终的预测值。 

8、多输出回归—MultiOutputRegressor() 

MultioutputRegressor()可以为任何的回归方法

做多输出计算。此处添加的回归方法是 Gradient 

BoostingRegressor()。所以，模拟缺失的传感器数

据本质上是用 GradientBoostingRegressor()进行拟

合。通过将此方法置于 MultioutputRegressor()方法

内，使动作数据可以在任意自由度下预测输出。 

2.3 分析与评价 

本文从数值和逻辑上进行分析。在数值上，使

用直接数值差异、决定系数、平均绝对误差 MAE、

平均平方误差 MSE、解释变异(Explained Variance)

和运行效率等 6 个评价指标来对预测进行评估。直

接数值差异可以通过图像来观察。其余系数，因其

计算了绝对值或平方值，可以避免误差正负抵消的

情况，所以在数值上和逻辑上都有相似的结果。在

逻辑上，将还原的动作数据以动画的形式播放出

来，从视觉上直接检验。
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2.4 基于评价指标选择的机器学习方法 

基于评价指标值，计算指标值的平均值可以给

出各个机器学习方法在每种动作中的不同评价指

标表现。根据平均值的统计规律，得到最优方法，

推荐出在某一种动作下按照某一种评价指标为基

准效果最优的机器学习方法。当用户要对某一动作

序列进行预测时，得到一个当前最优的方法。所以

用户可以自行选择方法进行预测。由此可以得到基

于评价指标选择的机器学习方法。 

3  实验验证 

3.1 实验背景 

实验目的： 

通过实验，从预测缺失数据的准确度和效率对

8 种机器学习方法进行评价，从而推荐出在某一种

动作下按照某一种评价指标为基准度量的效果最

优的机器学习方法。得到基于评价指标选择的机器

学习方法。 

实验方法： 

模拟一个传感器在某些帧时数据出现错误，使

用机器学习的方法建立模型，对缺失数据进行预

测。通过预测数据和模拟缺失的原始正确数据计算

出评价指标，用不同的评价指标对机器学习方法进

行评价。 

环境配置： 

CPU 型号：Intel 酷睿 i5 3230M  

内存容量：4GB DDR3 1600MHz  

显卡芯片：NVIDIA GeForce GT 740M＋Intel  

GMA HD 4000 

实验参数设置： 

测试集比例为 33%；结果为模拟 29 个传感器

故障并求其指标平均值。 

3.2 数值差异分析 

动作类型：篮球；文件大小：1750KB/2251 帧；

模拟缺失传感器：27 (lfemur\左股)；测试集比例：

10%。相同颜色的曲线表示某传感器中的同一个角

度，实线表示真实值，虚线表示预测值。将该动作

序列用多层感知器和决策树这两种机器学习方法

进行预测的数据差异对比如图 2 所示。 

 

(a) 多层感知器预测值与真实值数值差异 

 

(b) 决策树预测值与真实值数值差异 

图 2  预测值与真实值的数值差异 
Fig. 2  Difference between the predicted value and the actual 

value 

在图 2 中，实线虚线重合度越高，说明该方法

的预测效果越好。由 8 种方法的实验结果可以看

出，决策树、KNN、随机森林三者预测性能准确

度高。接下来用 5 个系数指标对八种方法进行对比

分析。 

3.3 决定系数分析 

决定系数用以评估曲线回归的准确度，其值越

接近 1 表明拟合的准确率越高。结果如图 3 所示。 

 

图 3  “篮球”的决定系数 
Fig. 3  R²value of “basketball” 

根据图 3 所示，决策树、随机森林和 KNN 在

决定系数的度量标准下值都接近 1，因此对动作都

能几乎完全拟合。 

测试集动作序号 

预
测
角
度
数
据

 

测试集动作序号 

预
测
角
度
数
据

 

动作序列的编号 

定
系
数
值
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3.4 MAE 平均绝对误差分析 

平均绝对误差表示了预测值和真实值之间误

差大小的平均。MAE 值越接近 0 说明误差越小，

曲线拟合更准确。结果如图 4 所示。 

 

图 4  “篮球”的 MAE 
Fig. 4  MAE value of “basketball” 

由图 4 所示，可以看出决策树、随机森林、

KNN 的 MAE 值都接近 0，因此这 3 种方法具有很

高的预测准确率，而且它们的性能都很稳定。 

3.5 MSE 平均平方误差分析 

平均平方误差代表了模拟缺失的动作数据真

实值与预测值误差的平方的大小。MSE 值越小说

明误差越小，拟合准确度越高。选取 basketball 动

作种类为实验对象，分别用 8 种方法对模拟缺失的

数据进行度量。拟合结果如图 5 所示。 

 

图 5  “篮球”的 MSE 
Fig.5  MSE value of “basketball” 

由图 5 可以看出，决策树、随机森林、KNN

的 MSE 值接近于 0，说明这 3 种方法具有很高的

预测准确率而且性能稳定。 

3.6 解释变异分析 

解释变异越接近 1 说明拟合结果越准确。结果

如图 6 所示。 

由图 6 可以看出决策树、随机森林、KNN 的

解释变量接近 1，说明这 3 种方法有很高的预测准

确率且很稳定。 

 

图 6  “篮球”的解释变异 
Fig. 6  Explain variation value of “basketball” 

3.7 程序运行效率分析 

建立模型和训练模型的时间消耗度量结果如

图 7 所示。 

 

图 7  “篮球”的运行时间 
Fig. 7  Runtime of “basketball” 

决策树、线性、岭回归、KNN、随机森林的

时间消耗较小。当动作序列小于 5 000 kB 时，除

了 MLP，其余运行时间都较低。但当数据量大于  

5 000 kB 时，MLP、高斯过程的运行时间会大大增

加。所以当数据量较大，超过 7 000 kB 时，避免

使用 MLP 和高斯过程。 

3.8 8 种机器学习方法的对比与分析 

在搭建好了混合模型的平台后，对现有的非线

性动作序列进行预测。动作序列中，测试集的比例

为 0.33，测试的传感器为 27(lfemur)。对每种动作

的每个序列，用 6 种机器学习的方法求出相对应的

度量评价指标值，然后记录下这些数据并求出该机

器学习方法在此类动作上的度量评价指标的平均

值。在图 8 中，横轴代表 11 种不同种类的动作，

纵轴代表度量评价指标的值，不同的曲线代表不同

的机器学习方法，每个图记录一种指标。对比如图

8 所示。 
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  (a) 11 种动作的决定系数 

 

(b) 11 种动作的 MAE 

 

(c) 11 种动作的 MSE 

 

(d) 11 种动作的 time 

 

(e) 11 种动作的解释变异 

图 8  8 种机器学习方法的对比 
Fig. 8  Comparison of 8 types of machine learning methods 

在如上实验对比图 8 中，可以从不同的角度评

价中选出每种动作中性能最优的机器学习方法。 

决策树、随机森林、KNN 在每种度量指标下

对每种类型的动作都有很好的性能——预测误差

小、时间消耗少。而线性回归、岭回归预测的结果

相似且误差很大，所以从准确度来考虑不推荐采用

这两种方法，这也说明了线性预测方法对于大多数

曲线的预测是有很大局限的。MLP 的预测效果不

稳定，而且因为隐含层数影响和向后反馈过程导致

训练模型的时间较长。高斯过程的预测准确度介于

中间，但是因为在模型训练过程中花费最长时间，

尤其是当动作序列或预测集数据量增加时，消耗时

间成非正比增长，极有可能在运行整个程序的过程

中导致崩溃。从实验时的情况总结来看，若建模时

训练数据量超过 2 000 帧且每帧 29 个节点，就应

该避免使用该方法。 

3.9 混合模型选择拟合方法的策略 

根据基于评价指标选择的机器学习方法，用户

对动作序列进行预测。在实际应用中，如果需要高

准确率可以选择 MAE、MSE、决定系数和解释变

量。如果对效率有限制则选择时间，如表 1 所示。 

表 1  不同动作不同度量方式的推荐机器学习方法 
Tab. 1  Recommended machine learning methods for 

different measures of different actions 

 mae mse R2 time Ex 

basketball KNN KNN KNN KNN\DT KNN

Boxing KNN KNN KNN LR RFR

Dance KNN KNN RFR KNN KNN

GE&S KNN RFR KNN KNN\LR KNN

Jump KNN KNN KNN DT KNN

Martialart KNN KNN KNN L\LR RFR

Playground KNN KNN KNN KNN\LR KNN

Run KNN KNN KNN KNN KNN

Soccer KNN KNN KNN DT\L KNN

Varied KNN RFR RFR 
KNN\DT\

GPR\L\LR
RFR

walking KNN KNN RFR KNN KNN
 

表 1 中，Ex 代表解释变异，RFR 代表随机森

林方法，DT 代表决策树方法，LR 代表岭回归方
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法，L 代表线性方法，GPR 代表高斯过程方法。上

表显示出，KNN 在各种运动中都表现出较高的准

确率和效率。根据上表，可以某种动作在某种评价

指标下的推荐方法。 

3.10 预测结果的回归分析 

预测结果不仅要表现在数值的准确率上，更要

表现在逻辑的高度还原性上。在模型的最后，设计

用 amc viewer 对原始数据和预测后数据进行动画

播放，从视觉上验证了拟合实验效果。 

动作类型：武术；文件大小：1 750 KB/2 251

帧；传感器：27 (lfemur、左股)；测试集比例：33%。

通过对运动进行三维可视化进行动作逻辑验证，如

图 9 所示。 

此处使用左股关节数据进行模拟实验，在

100，200，300 帧时截取八种方法下的人体骨架预

测图。通过和原图对比可以看出在 100 帧时，高斯

过程、KNN、线性回归、岭回归、多输出回归和

MLP 的预测有所偏差，影响了视觉效果。在此仅

为一帧，如果按照 24 帧/s 的播放速率，左大腿就

会在运动中出现剧烈的抖动，和原始动作相差甚

远。而第 200，300 帧时，各个动作和原始动作几

乎没有太大差距，说明在这一时刻，各个机器学习

方法能基本从逻辑上还原动作序列。将预测后的动

作进行播放能够对左股的预测还原进行逻辑验证。 

 

 

 

原始动作   决策树动作 高斯过程动作 KNN 动作   线性动作  岭回归动作   MLP 动作  多输出动作 随机森林动作 

图 9  第 300、400、500、600 和 700 帧 
Fig. 9  The 300th, 400th, 500th, 600th, and 700th frames 
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4  结论 

在动作捕捉时，通常会因为软硬件问题产生数

据的错误或者缺失。以这个问题为出发点，本文提

出一种面向动作捕捉的非线性时间序列预测方法。

非线性时间序列预测旨在充分利用被预测变量历史

和当前的观测数据，通过合理的假设和推理，构造

随时间变化并能精确反映时间序列动态依存关系的

时序数学模型，该模型能够估计和判断被预测对象

的未来发展变化规律。通过对人体动作数据进行分

析，研究并实现基于动作捕捉数据(或信号)的预测

方法，解决因为传感器故障而引起的数据丢失、数

据修正问题。基于以上研究目的，本文使用 python

中 scikit-learn 库所提供的 8 种机器学习方法，利用

6 种指标进行评估，充分进行实验对比各种方法的

预测效果，提供原始数据与预测数据的直观对比，

并将预测后的动作以动画的方式展示。实验证明，

使用 scikit-learn 机器学习库可以很好地还原动作。 

此外，由于研究程度有限，在目前探索的程度

上，还有值得挖掘的点。该预测方法目前只支持某

一传感器的数据预测，而不支持某段时间内所有传

感器的缺失预测。其次，在最后将预测后的 AMC

文件转换为可播放动画时，可以尝试用 python 和

OpenGL 实现。 
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