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基于 Hu不变矩特征优化的人体运动姿态识别算法 

张永强 

(河南财经政法大学计算机与信息工程学院 郑州450002) 

摘 要 人体的运动过程较为复杂，图像中的相似动作很多，对传统的特征识别形成干扰 ，造成识别准确性不高。为 

了提高其识别正确率，提出一种 Hu不变矩和人工鱼群优化史持向量机的人体运动姿态识别模型(HIrAFS SVM)。 

首先，以二维连续图像为基础，提取图像中人体运动姿态i7,~／4的 7个 Hu不变矩，然后将其输入到 s、，M 中进行训练， 

并采用 AFSA对 SVM参数进行优化，通过寻找一个最优超平面，尽可能在满足分类的限制条件下，将所有人体运动 

姿态分类数据集中的类别分开，在克服干扰下，完成识别。最后对其进行仿真实验。仿真结果表明，相对于其它识别 

模型，Hu-AFSA-SVM 提高了人体运动姿态识别正确率，同时加快 了识别速度，是一种有效的人体运动姿态识别方 

法 。 
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Opt~ ed Human Movement Gesture Recognition Algorithm Based on Hu Invariant M oments Features 

ZHANG Yong-qiang 

(College of Co mputer and Information，Henan University of Economics and Law，Zhengzhou 450002，China) 

Abstract The body's movement process is relatively complex，SO there are many similar movements in the images，for- 

ming interferences on the characteristics of the traditional recognition，and causing low recognition accuracy．In order to 

improve its recognition accuracy，this paper put forward a kind of Hu moment invariants and artificial fish optimization 

support vector machine(SVM)model for huma n motion recognition(Hu-AFSA-SVM)．First of all，based on the two- 

dim ensional continuous images，extracted the image 7 Hu moment invariants of the human body movement gesture rec— 

ognition，and then input into SVM tO train，and picked a AFSA to SVM parameter optimization，to find an optimal hy- 

perplane，in as much as possible meet the constraints of classification，al1 concentrated human motion data classification 

categories，complete recognition．Finally carried out the simulation experiment．Simulation results show that，compared 

with other identification model，Hu-AFSA-SVM improves the human motion recognition accuracy，speeds up the recog— 

nition，and iS an effective method for human movement gesture recognition． 

Keywords Hum an gesture，Support vector machine，Moment invariants，Artificial fish swarlTl algorithm，Recogn ition 

1 引言 

人体运动姿态识别是计算机视觉中一个非常活跃的研究 

领域，其在虚拟现实、人机交互、视频监控、体育训练等领域得 

到了广泛的应用。由于人体运动复杂多样，具有高度非线性 

和自由度，如何对人体运动姿态进行准确识别是一个艰难的 

技术挑战 。 

人体运动姿态识别首先要准确提取人体运动的姿态特 

征，然后根据姿态特征建立识别模型。特征提取好坏直接关 

系后续人体运动姿态识别，是人体运动姿态识别的基础，当前 

人体运动姿态特征主要有：颜色、纹理、形状、边缘、轮廓等特 

征，人体运动由一系列姿态序列组成，因此轮廓特征是当前主 

要的提取方法_2 。但是在实际应用中，轮廓特征存在维数 

高、计算量大等缺陷，影响人体运动姿态识别正确率。Hu不 

变矩具有对旋转、缩放和平移不变等变化不敏感的特点，十分 

适应于人体运动姿态特征提取，因此本研究选择 Hu不变矩 

作为人体运动姿态识别特征。提取人体运动姿态特征，就要 

设计人体运动姿态分类器。文献E5]提出了隐马尔可夫识别 

算法，但是没有解决干扰问题。文献I-6]把神经网络和支持向 

量机结合，但是算法的自学习能力差，尤其是支持向量机 

(SVM)，不能解决“维数高、小样本”等缺陷。文献E7]的方法 

克服了神经网络结构复杂、过拟合等缺陷，泛化能力强，但是， 

设置了大量的前提条件，限制了其应用性。为了克服以上方 

法的弊端，本文提出一种新算法_8_10j。 

2 人体运动目标检测和提取不变矩特征 

2．1 人体运动目标检测 

在人体运动姿态识别的建模过程中，人体运动目标分割 

十分重要，然而由于光照、阴影等因素干扰，要从图像帧中检 

测到人体十分困难，为此，本研究采用高斯模型和背景差相结 

合的方法检测人体运动目标，具体步骤如下： 

(1)建立模型 
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设 Xl表示像素点颜色，可采用 K个三维高斯函数表示 

其概率密度函数 ： 
 ̂

f(Xi—z)一
i

∑
-- 1

触，r 17(z，雎lf，∑ ，t) (1) 

式中， ， 为第i个高斯分布在t时刻的权值， ， 表示均值， 

∑ 表示协方差矩阵。 

一 ( 一 2)[( o+ 2) 一( 1+ 3)。]+4r~i( o+ 

2)。( 1+ 3) (12) 

M7一(3 2一 3)( o+rt2)[( +rt2)。一3( 1+ 3) ] 

+(伽一3 2)( 1+ 3)E3( + z)。一( 1+ 

3) ] (13) 

17()表示z时刻第i个高斯分布，其定义为： 3 支持向量机的人体运动姿态识别 

z， 一 ∑ )一 e．I ∑ (五一 3
． 1 人体运动姿态识别的 sVM模型 

肚，f) 

式中， 表示 X 的维数， 一1，2，⋯，k。 

(2)模型更新 

(2) 

对于每个像素值 L，D为参数，设 吼 为标准，如果满足 

l I 一 1≤D*a／．卜 ，则像素值L和该高斯函数相匹配，参 

数更新方式如下 ： 

r触，r (1一口) ·r一1+n 

肚， 一(1-P)t~， 1+lDL (3) 

【 一(1一p) 1+fD(L一 ， 1) 

式中，10表示参数学习率，n表示用户自定义的学习率。 

(3)最后，将所有权值归一化，并把各个高斯分布 毗， ， 

按从大到小的顺序排列。如果前 M个分布满足式(4)，则认 

为这M个分布是背景分布。 

M  

∑ 触， ≥r (4) 

式中，r是权重阈值。 

如果 L符合该高斯混合模型，则认为其是前景像素，否 

则认为是背景像素。 

通过上述步骤，就可以检测出图像中的人体运动目标。 

2．2 提取人体图像的 Hu不变矩特征 

Hu不变矩可以提取图像位置、大小等特征，具有识别率 

稳定，缩放、旋转和平移不变等优点，因此本研究采用其作为 

人体行为特征，输入到BP神经网络进行学习。设图像点( ， 

)的灰度值为f(x，y)，那么整幅图像的(p+q)阶矩为： 

Wtpq— I I~dy f(x，y)dxdy (5) 

式中，P，q=O，1，2，⋯。 

中心矩具有位置无关性 ，求得(户+q)阶中心矩为： 

节 

锄一I I(x-xo) (y--yo)qf(x，y)dxdy (6 

式中，(xo，yo)表示图像的灰度质心，且有： 

f 一 l 
m oo 

．< I 

】 【yo一 

令 一 等‰，经过一系列的代数转换，得到人体行 
为图像的7个不变矩：M1一M7。 

M 一 o+ 2 (7) 

M 一( 。一 z) +4 1 (8) 

M3一(伽 一3 2)。"3V(3~1一 3) (9) 

M4=( o+ 2) +( 1+ 3)。 (1O) 

= (彻一3 2)( o+ 2)I-( o+ z)。一3( 1+ ) ] 

+3( 1一 3)( 1+ 3)×[3( o+ 2)。一( 1+ 

” 。。 (1]) 

SVM的人体运动姿态识别实际就是对人体运动姿态进 

行分类，通过寻找一个最优超平面，尽可能在满足分类的限制 

条件下，将所有人体运动姿态分类数据集中的类别分开。 

8VM 分类示意图如图 1所示。 

图 1 最优分类平面图 

如果人体运动姿态是一个两类分类问题，那么通过非线 

性映射函数 (z)，将原始人体运动姿态数据映射到高维特征 

空间进行分类，最优分类超平面为 ： 

-厂(z)一 · )+b=O (14) 

式中，W表示权值矢量，b表示阈值。 

基于结构风险最小化原则，最优分类平面应该满足如下 

约束条件： 

· ( ·(fl(xi)+6)≥ 1 (15) 

引入非负松弛变量 ￡以提高 SVM泛化能力，分类问题 

变成为： 
1 n 

min÷W· +C∑妄 (16) 
厶 = 1 

约束条件为： 

yl(训· +6)≥l一妄，￡≥O， 一1，⋯， (17) 

式中，C为误差惩罚因子。 

通过引入Lagrange乘子算法，将上述式(16)分类优化问 

题转化为对偶问题进行求解，即： 
1 n 

min专 Gi JY J( (嚣)· 刁))+ 砚 (18) 
⋯  ⋯  

约束条件为： 

∑aly —O，C≥哦≥O (19) 

其中，啦>O对应的点称为支持向量。 

对于非线性分类问题 ，通过引人核函数将式(18)进行转 

化，即： 
1 n ¨ 

rain— 1 
，Gi 志( ，乃)+蚤啦 (2o) 

⋯  ⋯  

式中，k(x ，xj)为核函数。 

SVM的最优分离超平面分类决策函数为： 

_厂(z)=sign(∑ q ：k(z ，z)+6) (21) 

实际上，人体运动姿态识别是一个多分问题，SVM只能 

求解两分类问题，因此，必须通过组合策略构建人体运动姿态 

多分类器。目前采用“一对一”和“一对多”方法构建多分类 

器．它们存在误分、不可分缺陷，本研究采用多级二叉树将两 
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分类 SVM组合在一起，构造网络人体运动姿态分类器，具体 

构造如图 2所示。 

walk、Fun、skip、side、jump 

图2 人体运动姿态的多分类器构建 

3．2 人工鱼群算法优化 SVM模型参数 

AFSA是一种模拟鱼类行为的群体智能优化算法，其通 

过模拟鱼类的觅食、聚群、追尾、随机等行为在问题解空间进 

行搜索。由于标准 AFSA位置更新中只有局部信息，没有全 

局信息的位置更新模式，搜索范围有限，为了提高 AFSA的 

全局搜索能力，将全局最优信息加入人工鱼的位置更新模式 

中，以改善AFSA的性能。具体为：在觅食行为、群聚行为、 

追尾行为中，将全局最优人工鱼 x 信息加入其前进方向 

中，设在这 3种行为中选择的行进方向的状态为 X，，则移动 

的方向改为向 XJ位置和全局最优位置 X 的向量和方向 

前进一步 ： 

一  +c * 

Rand() (22) 

这样 ，就克服 r标准 AFSA存在的缺陷，可以更易达到 

全局最优解，收敛速度加快，精度提高。 

通过对 SVM的人体运动姿态识别的分析可知，SVM学 

习性能主要取决于C和 ，利用搜索能力强的 AFSA可以对 

SVM参数进行优化。SVM参数优化实质是一个二元自变量 

求最大值的过程，变量即为待优化 LSSVM参数 c和 ，将自 

变量作为参数代人 SVM模型训练并建模，采用平均分类正 

确率作为适应度评估函数，适应度函数的最大值对应人工鱼 

位置即为最优的 SVM参数 c和 。采用最优参数C和 的 

SVM对人体运动姿态样本训练，建立最优人体运动姿态识别 

模型。设人体运动姿态样本数目为 ，那么人工鱼群算法的 

适应度函数为 ： 

fitness--詈 (23) 
式中，m为分类正确的人体运动姿态样本数。 

4 仿真实验 

4．1 数据集和对比模型 

为 r检验 H AFS SVM 模 型对人体运动姿态识别的 

性能，在 PⅣ 双核 3．0G CPU、1G内存，Windows XP的平台， 

采用 Matlab 2009工具箱对 Weizmann数据集进行仿真实验。 

Weizmann数据集共包括 9种不同日常人的运动，每个动作分 

别由 1O个人完成 ，本研究选择 walk、run、jump、side、skip等 5 

个具有代表性的行为，其选择样本 300个，其中250个作为训 

练集用于建立人体运动姿态识别模型，500个作为测试集检 

验模型的正确性。同时为 了使 Hu—AFSA-SVM 模型的人体 

运动姿态识别具有 可比性 ，采用：Hog特征 +SVM(Hog- 

SVM)，Hu不变矩特征+RBF神经网络(Hu—RBF)，Hu不变 

矩特征+BP神经网络(Hu-BP)，Hu不变矩特征+遗传算法 
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优化 SVM(HU—GA—SVM)，Hu不变矩特征+粒子群算法优 

化 SVM(HU-PSO-SVM)作为对比模型，采用人体运动姿态 

平均识别正确率作为模型性能评价指标。 

4．2 提取人体运动目标 

对图 3的人体运动姿态视频的图像，采用高斯模型和背 

景差相结合的方法检测人体运动目标。得到的结果如图4所 

示。从图 4可知，采用高斯模型和背景差相结合的方法可以 

有效将人体运动目标提取出来，便于后继的人体运动姿态识 

别。 

图 3 原视频图像 

图4 提取的人体运动目标 

4．3 结果与分析 

4．3．1 Hu特征和 Hog特征的识别性能比较 

为了验证 Hu特征优势，分别提取人体运动姿态的 Hu 

特征和 Hog特征，然后输入到 SVM 巾进行学习，得到的人体 

运动姿态识别结果如图 5所示 。从图 5可知，卡̈对于 Hog- 

SVM模型，Hu-AFSA_SVM模型的平均识别正确率较高，对 

比结果表明，Hu—AFSA-SVM 能够提取人体运动姿态运动特 

征 ，得到了更好的人体运动姿态识别效果。 

120 

一  

葶 
90 

霉 

∞  
嚣 

聪 

霹 3o 

0 

t~H．．AbSA．SVM] 

wnlk rlIn ／ump side skill 

运l功姿态类型 

图 5 Hu特征和 Hog特征的识别性能对比 

4．3．2 SVM与神经网络识别性能对比 

利用 RBF和 BP神经网络作为分类器，将实验结果与支 

持向量机进行对比，Hu-RBF、Hu—BP和 Hu—AFSA—SVM 的 

仿真结果如图6所示。从图6可知，Hu AFSA—SVM的平均 

识别正确率远远高于 IHu-RBF、Hu—BP，主要是由于 SVM较 

好地解决了“维数高、小样本”等缺陷，克服 r神经网络结构复 

杂、过拟合等缺陷，泛化能力强，冈此，采用 SVM 建立人体运 

动姿态分类器，可以获得更优的人体运动姿态平均识别正确 

率。 
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图 6 SVM神经网络的识别结果对比 
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4．3．3 与其它 SVM模型的识别性能对比 

采用AFSA、PSO、GA对 SVM 的参数进行优化，建立相 

应的人体运动姿态识别模型，并对测试样本进行检测，得到的 

人体运动姿态平均识别正确率如图7所示，各模型的参数优 

化过程如图 8所示。 

rnn jmnp sitte skip 

运动姿态类型 

图 7 各种 SVM模型的识别性能对比 

图8 RBF神经网络的训练误差曲线 

由图7可知，H AFSA_SVM模型的人体运动姿态平均 

识别正确率要高于对比模型 H GA_sVM 和 HU-PS 

SVM，说明采用 AFSA对 SVM 参数进行优化，可以获得 比 

GA和PSO算法更优的SVM参数，这样进一步提高了人体 

运动姿态识别效果。同时从图 8可知，Hu-AFS SVM 收敛 

明显加快 ，在 120左右时，基本达到了 HUGA_SVM 和 H 

PS SVM最高识别正确率，对 比结果表明，Hu-AFsA_SVM 

足～种识别正确率高、速度快的人体运动姿态识别模型。 

结束语 将 Hu不变矩和人工鱼群算法优化支持向量机 

应用于人体运动姿态识别，并采用仿真实验对识别性能进行 

了验证。采用人工鱼群算法优化 SVM的参数，有效克服了 

核函数参数选择对 SVM识别效果的影响，采用 Hu不变矩作 

为人体运动姿态识别特征，可以获得更优的人体运动姿态识 

别正确率。仿真结果表明，Hu_AFSA—SvlvI提出的人体运动 

姿态识别方法是行之有效的。 
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