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基于关键帧的人体动作识别方法 

石祥滨 1,2,3，刘拴朋 1，张德园 1 
(1. 沈阳航空航天大学计算机学院，沈阳 110136；2. 沈阳航空航天大学辽宁通用航空重点实验室，沈阳 110136； 

3. 辽宁大学信息学院，沈阳 110036) 

摘要：Kinect 问世以来，越来越多的研究者开始研究基于深度信息和骨架信息的人体动作识别。为

了提高动作识别的准确率和实时性，并且降低计算过程中的计算复杂度，提出了一个基于关键帧的

骨架特征的人体动作识别方法。采用 K-均值聚类算法对人体动作视频序列做聚类，通过聚类出的

数据提取人体动作视频序列中的关键帧。提取关键帧中的关节点位置和人体刚体部分之间的骨架角

度两种特征，利用 SVM 分类器对动作序列进行分类。在 MSR-DailyActivity3D 数据集上的实验结

果表明，该方法具有较高的识别率，并且提高了实时性。 

关键词：Kinect；人体动作识别；关键帧；k-means 
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Abstract: More and more researchers have begun to study the human action recognition based on depth 
information and skeleton information since the Kinect has been released. A method of human action 
recognition based on the skeleton feature of key frames is proposed in order to improve the accuracy and 
timeliness of the human action recognition, and reduce the computational complexity. The clustered data 
was obtained by using K-means clustering algorithm, and then the key frames were extracted by using the 
clustered data. Two features for human action recognition were extracted, one is the feature of the position 
of human joint, another is the feature of the skeleton angle between rigid body and rigid body. The 
sequence of action video was classified through the SVM classifier. This method leads to a more accurate 
recognition rate, and the real-time capability has been improved at the same time according to the result 
showed on the data set MSR-DailyActivity3D. 
Keywords: Kinect; human action recognition; key frames; k-means 
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引言 

人体动作识别是机器视觉中很重要的一个研
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研究方向为虚拟现实，图像处理，网络游戏。 

究方向，有很广泛的应用，如：视频监控、人机交

互、虚拟现实等。人体动作识别的方法有基于模板、

基于概率匹配、基于语义的等[1]。徐光祐[2]从行为

的定义、运动特征的提取和动作表示以及行为理解

几个方面对目前的工作做了分析和比较，并指出了

这些工作面临的挑战和将来的研究方向。在以前的

研究中，很多关于人体动作识别的研究方法都是基

1
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于单目 RGB 视频[3]。但是，单目 RGB 视频数据的

处理有很多的难点。比如：不具有视角不变性，对

光照和背景的变化敏感，对噪声不鲁棒等。虽然近

几年通过研究者的努力，人体动作识别方面取得了

一些很有意义的成果，但是人体动作识别的研究仍

然非常具有挑战性。比如：使用 RGB 视频数据获

取 3D 空间数据比较困难。使用动作捕获系统虽然

可以获取人体身上的 3D 坐标，但是这一系统的成

本非常高，而且需要使用者穿戴一些会阻碍自然运

动的动作捕捉器。随着低成本的深度传感器的出

现，如微软的 Kinect，由于它可以获取图像中的深

度信息和骨架信息，通过 Shotton[4]提出的方法，可

以通过一张深度图像快速并且准确的估计人体骨

架关节点的 3D 位置。所以近几年以骨架为基础的

人体动作识别得到了关注。目前已存在的以骨架为

基础的人体动作识别主要有两大类[5]，基于关节的

方法和基于身体部分的方法。以关节点为基础的方

法是将人体骨架用一系列的点来表示[6-7]。另一方

面，以身体部分为基础的方法是将人体骨架表示为

一系列刚体片段[5]。在动作执行过程中，根据环

境的影响或每个动作执行者的习惯，动作的执行

会各不相同，会存在动作执行速率不一致的问题。

会造成同一个动作视频序列的长短不一致，对识

别结果产生影响。Meinard Muller[6]利用动态时间

归整(DTW)处理速率不一致的问题。不同于该方

法，J. Wang[7]提出的采用傅里叶时间金字塔(FTP)

方法表示时间模型。FTP 是描述性模型。它不涉

及生成模型(HMM，CRF 和动态系统)中复杂的学

习，并且它相比于 DTW，对于噪声和时间不对准

更具有鲁棒性。 

在人体动作视频序列中，提取的关键帧要能够

反映视频序列中要表示的人体动作，因为视频是渐

变的，所以帧与帧之间可能存在着冗余，这样会对

人体动作识别的识别率产生不良影响。而基于关键

帧的特征提取方法，能够去除冗余数据产生的影

响，而且还能够减少用于人体动作识别的特征数

据，故能够降低计算复杂度。提取的视频序列中关

键帧的特征，能够更加准确、全面的对人体动作进

行表示，提高识别的准确性和实时性。本文使用

K-均值聚类算法对人体骨架中关节点的 3D 坐标数

据进行聚类，得到每一个关节点的聚类中心，提取

关键帧，然后提取关键帧中的人体骨架特征。最后

使用 SVM 分类器对其进行分类。 

1  关键帧提取 

关键帧即特征帧，即在一个动作视频序列中，

能够反映该动作的有代表性的视频帧，可以利用从

关键帧中提取的特征识别人体动作。考虑每一个动

作序列的执行动作速率不一致问题，利用 K-均值

聚类算法进行聚类，提取出相似的数据的聚类中

心，然后进行关键帧的提取。 

1.1 k-means 聚类算法 

k-means 聚类算法将相似对象归入同一簇，将

不相同的对象归到不同簇。利用该算法将一个视频

序列中的每一帧中的骨架关节点的 3D 坐标进行聚

类，每一帧中的 3D 坐标组成一个 60 维的向量，

通过聚类可以得到 k 簇 60 维的向量。 

假如样例为 (1) (2) ( ){ , ... }Nx x x ， ( )i Nx R∈ ，N 为

一个视频中的总帧数，i 表示动作视频序列长度的

帧数为 N 中的第 i 帧， ( )ix 为序列中第 i 帧的 20 个

关节点 3D 坐标位置的向量， ( )ix 为 d 维的向量，d

在此为 60， NR 为一个动作视频序列中的每一帧中

关节点的 3D 坐标数据组成的向量的集合。将样例

数据(一个动作视频序列所有帧)以帧为单位，将帧

中的关节点数据聚类成 K(K<=N)个簇(cluster)： 

1、随机选取 K 个聚类质心(cluster centroids)

为 1 2, ... n
Ku u u R∈ 。 

2、重复下面过程直到收敛 

{ 

对于每一个样本 ( )ix ，计算计算样本到每一个

质心的距离最小值，将其归入应属于的类 

2( )

1 1
arg min

N K
i

j
i j

D x u
= =

= −∑∑  

2
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 对于每一个类 j，重新计算该类的质心 
( )

1

1

N i
iji

j N
iji

r x
u

r
=

=

=
∑
∑

 

} 

K 为要聚类出的簇的个数，D 表示聚类和样本

中心的距离最小值，D 最小时，表示归入 j 类。rij

表示数据向量 x(i)被归类为 j 时，为 1，否则为 0。

uj 表示计算出的样本中心，为 60 维的向量。 

1.2 关键帧提取 

通过上面 k-means 聚类算法，提取每一个视频

序列所有帧中的 k 个样本中心。提取出的 k 个样本

中心，其中每一个样本中心为 60 维的向量，由视

频帧中 20 个关节点的 3D 坐标聚类得到，其中每

一个关节点的聚类中心，和相应视频序列中的视频

帧中的 20 个 3D 关节点中对应的关节点坐标计算

欧氏距离，寻找关键帧，如：关节点 1 聚类出的样

本中心和每一帧中关节点 1 的 3D 坐标计算欧氏距

离，依次类推，欧式距离最小的关节点记为 1，其

他记为 0 ，比如视频中第一帧得到结果为

{1,1,1,1,1,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,1,1,0,0}，最后，计算

视频序列中得到 1 最多的帧，即为关键帧。 

提取关键帧步骤： 

选取数据集中一个动作的视频序列，该视频序

列帧数 N，k 值为动作视频序列中要提取的关键帧

的个数，首先利用 k-means 算法聚类，利用聚类出

来的样本中心寻找关键帧。得到的 k 簇聚类出来的

数据表示为： 

1 1 1 2 2 2{( , , ), ( , , )...( , , )},

(1 2,3...k), 20

i i i i i i i ij ij ijM x y z x y z x y z

i j

=

∈ =，
 

i 为聚类出来的第 i 簇。j 为每帧中关节点的个

数。此处用(xi1,yi1,zi1)表示所有帧的第 1 关节点聚类

出的样本中心。一个视频序列中的一帧中的骨架关

节点的 3D 坐标表示如下： 

1 1 1 2 2 2{( , , ), ( , , )...

( , , )}, (1 2,3... ), 20
m m m m m m m

mj mj mj

F x y z x y z

x y z m N j

=

∈ =，
 

m 为一个视频序列中第 m 帧，N 为视频序列

中的总帧数， ( )1 1 1, ,m m mX Y Z 表示视频序列中第 m

帧的第 1 个关节点位置，以此类推… iM 和 mF 均为

60 维向量，将聚类出的每个关节点样本中心和视

频序列帧中的相应关节点的 3D 坐标数据之间计算

欧氏距离，表示如下： 

1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2

Min( , )

{dis ( , , ), ( , , ) ,

dis | ( , , ), ( , , ) | ...

dis | ( , , ), ( , , ) |},

(1,2,3... ), 20

i m

i i i m m m

i i i m m m

ij ij ij mj mj mj

C M F

x y z x y z

x y z x y z

x y z x y z

m N j

= =

∈ =

 

dis | ( , , ), ( , , ) |ij ij ij mj mj mjx y z x y z 表 示 利 用

k-means 算法聚类出的关节点 j 的聚类中心和第 m

帧中的相应的第 j 关节点坐标的欧氏距离，对所有

帧计算距离后， dis | ( , , ), ( , , ) |ij ij ij mj mj mjx y z x y z 最小

的记为 1，否则记为 0。为了保证提取的关键帧和

视频序列中帧的先后顺序一致，计算过程为，使用

每个视频序列中聚类出的关于 3D 关节点位置样本

中心的 k 个向量，每个向量中关节点的聚类中心分

别和视频序列中每一帧中的相应的 3D 关节点坐标

计算欧氏距离。Min 表示样本中心和关节点的距离

最小，每帧的 20 个关节点中，距离最小的关节点

的个数即为 C，计算出 C 值最大的视频帧，并保存

得到该 C 值的帧的索引，最后按索引值排序，即

得到该视频序列关键帧。使用上面的方法提取的关

键帧，可以保证提取出来的关键帧的顺序和视频中

帧的顺序一致。而且对于所有帧中的骨架数据都相

似的视频动作序列，如图 1 中的看书动作，所有帧

的结果几乎相同，可能会存在提取出的关键帧的顺

序和视频中的顺序不一致的情况出现。但是由于所

有帧之间的相似度比较大，所以对识别效果不会产

生太大的影响。 

利用上述方法对日常人体动作数据集

DailyActivity3D dataset 数据集中的动作：喝水、站

起来和看书，提取关键帧，设置 k=10 时提取关键

帧如图 1 所示。 

3
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(a) 喝水 

 
(b) 站起来 

 

(c) 看书 

图 1  视频序列中关键帧提取 

聚类的作用就是将相似对象归入同一簇，这就

避免了将很多相似对象作为特征进行分类，即选择

的特征都是能够显著表示该视频动作序列的显著

性特征，避免了数据冗余的发生，并提高了运算速

度，而且提出了一种自动计算 k 值的方法，通过实

验表明，一个动作视频序列的帧数和提取的关键帧

数之间的关系，和随着帧数的增长，识别时间间的

关系，如图 2 所示。 

 

图 2  时间和准确率随帧数增加变化图 

从图 2 可以看出，利用每一个视频序列中所有

帧数的十分之一到二十分之一作为关键帧，取得的

识别效果最好，且识别速度很快，这样可以根据要

处理视频的帧数决定要提取关键帧的个数，避免了

每次都重新设置 k 值。对视频序列的长短具有鲁

棒性。 

2  特征提取 

提取每一个动作视频序列的关键帧后，要从关

键帧中的 3D 关节点坐标数据中提取特征，利用所

提取的特征进行人体动作识别。将关节点坐标数据

和人体刚体部分之间的骨架角度作为特征用于人

体动作识别，骨架表示及关节点索引，如图 3 所示。

两种特征提取方法如下： 

1) 关节点位置 

通过 Kinect 获得的人体骨架的信息，骨架关节点坐

标可以反映关节点位置，所以可以用骨架的关节点

坐标作为特征。对于每一个关节点，都可以得到三

个信息：一是这关节点的索引。每一个关节点有一

个单一的索引值。二是每一个关节点的位置。这三

个坐标用米表示。x，y 和 z 轴是在深度传感器的

主体轴。这是一个右手坐标系，传感器所在位置为

原点。z 轴方向是传感器阵列点的方向。y 轴的方

向是向上，x 轴的方向是向左(相对于传感器阵列)，

如图 4 所示。三是关节点的状态，如果 Kinect 能够

跟踪到关节点，状态就设置为跟踪。如果关节点不

能够被跟踪，算法就会根据其他关节点的位置试着

推断该关节点的位置。如果可能，关节点的状态被

推断出来，否则，这个关节点的状态为未跟踪。关

节点可以提高如此丰富的信息，所以使用关节点位

置作为人体动作识别的特征。每一个关节点为(x，

y，z)三维坐标组成，每一帧图像提取 20 个关节点，

所以一帧图像就可以得到一个 60 维的特征向量，

如关节点 i 的 3D 坐标为 (x y z )i i i, , ， { }, ...i A B T∈ 。

所以每一帧图像得到的特征向量表示如下： 

joint_ position

.

{(x y z )

(x y z ) (x y z )}
A A A

B B B T T T

= , , ,

, , ... , ,
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图 3  骨架表示 

 

图 4  关节点位置坐标系 

 

2) 骨架角度 

利用提取的关节点 3D 坐标计算人体刚体部分

之间的角度作为人体动作识别的特征，从一帧图像

的关节位置中计算出的 20 个角度组成的特征向量

如下表示： 

jo int_ angle , , E ,

, , , ,

, , , ,

,

{( ), ( ) ( )

( ) ( ) ( ), ( ),

( ) ( ) ( ) ( )

(

CD CI CD C CE CB

CB CI EC EF FE FG GF GH

AB AQ AB AM AM AQ QA QK

MA MN

=
JJJG JJG JJJG JJJG JJJG JJJG

JJJG JJG JJJG JJJG JJJG JJJG JJJG JJJG

JJJG JJJG JJJG JJJJG JJJJG JJJG JJJG JJJG

JJJG J

, ,

, ,

, , , ,

, , ,

, , , , , .

) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )}

NM NO ON OP KQ KS

SK ST IC IJ JI JK KJ KL BC BA

JJJG JJJJG JJJG JJJG JJJG JJJG JJJG

JJJG JJG JJG JJG JJG JJJG JJJG JJJG JJJG JJG
, , , ,

, , , ,  

 

角度计算公式如下： 

假如肩膀、肘和手的关节点坐标分别为

( ) ( )F, , F , ,E E E F FE x y z x y z、 和 ( )G GG , ,Gx y z 表

示。则前臂和后臂两个刚体由向量 FGFE
JJJG JJJG

， 表示为： 

( )
( )

, ,

G , ,
E F E F E F

E G E G E G

FE x x y y z z

F x x y y z z

− − −

− − −

JJJG

JJJG
= ,

=
 

假 设 计 算 向 量 ( )1 2 3a a aaG ， ， 和 向 量

( )1 2 3b b b b
G

， ， 量的夹角，根据两向量间的角度计算

公式，如下所示：  

1 1 2 2 3 3

2 2 2 2 2 2
1 2 3 1 2 3

cos a ba b
a b

a b a b a b
a a a b b b

⋅
= =

⋅

+ +

+ + ⋅ + +

GGGG
GG，

 

利用上述的角度计算公式，得出向量 FGFE
JJJG JJJG

和

组成的角度可以表示为 Gcos FFE
JJJG JJJG

， 。 

3  人体动作识别 

使用 SVM 分类器对人体动作进行训练和识

别，支持向量机 SVM (Support Vector Machine)是一

种有监督学习算法，SVM 分类器可以解决高维度

数据的分类。SVM 由于其很高的准确性和对于高

维数据的分类能力，能够生成非线性的高维分类

器，所以被选用作分类。 

假定训练样本(x(i)，y(i))，x(i)是特征，y 是类别

标签，i 表示第 i 个样本，SVM 使用支持向量分类

(C-SVC)算法找到 SVM 的最优超平面： 

f(x)=wTx(i)+b 

x(i)为向量形式，即多特征形式，为了将训练数

据分开，在非线性情况下软间隔定义如下： 

2
, ,

1
( ) ( )

1min
2

s.t. ( ) 1 , 1,2, 0

m

w b i
i

i T i
i i

Cw

y w x b i m

γ ξ

ξ ξ
=

+

+ − =

∑
…≥ ≥

 

ξ 是松弛向量，为非负参数，目标函数后面加

上
1

m

i
i

C ξ
=
∑ 就表示离群点越多，目标函数值越大，而 

我们要求的是尽可能小的目标函数值。这里的 C

5
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是离群点的权重，C 越大表明离群点对目标函数影

响越大，目标函数控制了离群点的数目和程度，使

大部分样本点仍然遵守限制条件。拉格朗日公式定

义为： 

( )

1 1 1

1L(w,b, , , )
2

[ ( ) 1 ]

T

m m m
i T

i i i i i i
i i i

w w

C y x w b

ξ α γ

ξ α ξ γ ξ
= = =

+

− + − + −∑ ∑ ∑
 

此处的 iα 和 iγ 为拉格朗日乘子，经过求导、

KKT 条件约束等一系列操作得出：
n

i i i
i

w a y x=∑   

n为支持向量的个数，将上式子代入拉格朗日公式，

可得极大值： 

( ) ( ) ( ) ( )

1 , 1

( )

1

1 ( ) ( )
2

. . 0 , 1 , 1 , 0

m m
i j i T j

i i j
i i j

m
i

i i
i

L y y x x

s t C i m j m y

α α α θ θ

α α

= =

=

= −

≤ ≤ = = =

∑ ∑

∑… …
 

为了提高计算效率，将 ( ) ( )( ) (i T jx xθ θ 映射到核

函数 k(x(i),x(j))  

在此实验中用的核函数为径向基函数(简称

RBF)核函数，又称为高斯核函数： 
2

2( , ) exp( )
2

x zK x z
σ
−= −  

最后得到的超平面为： 
( ) ( ) ( )

1
( ) ,

m
i i j

i
i

f x y bx xα
=

= +∑  

4  实验结果与分析 

实验中，使用 k-means 聚类算法聚类出要提取

的关键帧的个数 k，然后通过 2.2 中关键帧提取办

法提取出视频序列中能够表示人体动作的关键帧。

之后，使用 3 中的特征用来表示视频序列中的人体

动作，最后使用 SVM 分类器进行人体动作的分类

和识别。设置 libsvm[1]中 svm 类型为 C_SVC，核

类型是 rbf(radial basis function)，同时，对数据进

行了缩放，缩放范围是[-1,1]。使用交叉验证的方

式对所用方法的正确率进行了评估。实验中利用两

种特征(关节位置、刚体之间角度)，最后结果表明

使用该关键帧提取方法，可以提高人体动作识别率。

在 MSR-DailyActivity3D[9]数据集上进行了验证。 

MSR-DailyActivity3D 数据集是一个由 Kinect

设备获得的日常动作数据集。该数据集有 16 个动

作类型：drink, eat, read book, call cellphone, write on 

a paper, use lap-top, use vacuum cleaner, cheer up, sit 

still, toss paper, play game, lay down on sofa, walk, 

play guitar, stand up, sit down.有十个人，每个人执

行每个动作两次。有 320 个动作样本，一共 3×320

个文件，分别记录了 RGB、深度、和骨架。一些

动作示例如图 5 所示。 

 

图 5  MSR-DailyActivity3D 数据集动作 

实验结果如下： 

表 1 展示了使用关节点位置坐标和人体刚体

部分之间的骨架角度作为特征时，两种方法对识别

率的影响。  

表 1  识别率比较 

Method Acc. (%) 

Only Joint Position features 0.49 
Joint angle features 0.55 

k-means key frame Joint Position 0.54 
k-means key frame Joint angle 0.62 

 

表 2 显示其他一些动作识别方法的在 MSR 

-DailyActivity3D 数据集上的识别率，和使用关节

帧的方法进行比较。可以看出，使用关键帧进行的

人体动作识别的方法的识别率要比使用其他一些

方法的识别率要好。 

表 2  MSR-DailyActivity3D 数据集中的识别率比较 

Method Acc. (%) 

Dynamic Temporal Warping [9] 0.54 
Only LOP features[5] 0.43 

k-means key frame Joint Position 0.54 
k-means key frame Joint angle 0.62 
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由以上实验结果得出，观察表 1 可以发现，使

用骨架刚体之间的角度作为特征，要比使用关节点

位置特征得到的准确率要高出 6%。因为关节点位

置会因为人的不同，提取的坐标位置各不相同，因

为每个人的骨架刚体是不同的，如前臂和大腿等骨

架刚体的长度会因为人的不同而不同，所以提取的

关节点位置不同，而使用骨架刚体角度会避免这一

问题产生的影响。同时，在表 1 中，对于同一种特

征，使用关键帧提取方法，使用关节点位置和人体

刚体部分之间的骨架角度作为特征时，识别率比不

使用该方法分别提高了 6%和 8%。观察表 2 中的数

据，在 MSR-DailyActivity3D dataset 数据集中，相

比于其他论文中的方法，使用关键帧的方法，要比

J. Wang 中[5]使用的方法，人体刚体部分之间的骨架

角度作为特征时，关键帧的方法要高出 19%。关节

点位置作为特征，关键帧的方法要比 J. Wang 中[7]高

出 11%，而人体刚体部分之间的骨架角度作为特

征，关键帧的方法要比 M. Muller [11]中高出 8%。使

用文章中提出的关键帧的方法，使用人体骨架刚体部

分之间的角度特征，得到的 MSR- DailyActivity3D 数

据集的混淆矩阵如图 6(a)所示，不使用文中方法得

到的混淆矩阵如图 6(b)所示。 

 
(a) 关键帧方法产生的混淆矩阵 

 

(b) 非关键帧方法产生的混淆矩阵 

图 6  MSR-DailyActivity3D 数据集动作识别混淆矩阵 

表 3比较了 4种人体动作识别方法的识别时间

比较。 

表 3  动作识别时间比较 

Method Acc. (s) 

Only Joint Position features 2.418 
Joint angle features 0.887 

k-means key frame Joint Position 0.316 
k-means key frame Joint angle 0.158 

 

由表中实验结果表明，使用关键帧的方法，提

取骨架角度作为特征进行人体动作识别耗费的时

间最短。相比于 Vemulapalli[5]的方法，由于计算复

杂，运行一次需要大约 5.5 小时，识别速度要大大

提高，但是识别率相比还有待改进。 

5  结论 

提出了一种基于视频关键帧的人体动作识别

方法。通过使用 k-means 聚类算法，对人体动作视

频序列中的骨架关节点坐标数据进行聚类，之后利

用聚类出的数据，提取出能够表示视频序列中人体

动作的关键帧，利用该方法提取出的关键帧，从关

键帧的人体骨架中的关节点 3D 坐标数据中提取特

征，最后，使用 SVM 分类器对其进行分类和识别。

该方法减少了不同帧之间坐标数据产生的冗余，并

且减少了用于动作识别的特征的数据量，可以提

高计算速度和识别精度，所以对识别率会产生好

的影响。 
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