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一 种高效的三维运动检索方法 

向 坚 

(浙江科技学院信息与电子工程学院 杭州310023) (浙江大学计算机学院 杭州310027) 

摘 要 随着运动捕获设备的普及，大量的运动数据可以直接得到，从而使得大规模的运动数据库的建立成为可能。 

在此背景下，研究以检索为核心的运动捕获数据处理技术就显得十分重要了。本文提出了一种对运动捕获数据中的 

人体的各个关节点提取一种基于三维空间变换规律的 3D时空特征的方法，并基于时空运动连续性引入 了关键空间 

的概念。针对各关节点时空特征相对保持独立的特性，本文用每个关节点作为索引，并通过数据驱动决策树的学习方 

法去分析关节点对运动相似的不同影响，最终实现了一个高效的运动检索系统。 
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Abstract W ith the development of Motion Capture techniques，more and more 3D motion 1ibraries become available． 

In this paper．we present a novel approach for motion retrieval based on data-driven decision tree with spatial—tempora1 

features．First the 3D time spatial features of each human jolnt are extracted with the help of keyspace．Given the as— 

sumption of the features of each joint is independence，data-driven decision tree is automatically constructed to present 

the influence of each point during the comparison of motion similarity．Experiment results show that our approaches are 

effective for motion data retrieva1． 
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1 前言 

近年来 ，由于设备技术的进步，生成了大量的三维人体运 

动捕获数据，在计算机动画、游戏、医学仿真等领域得到了广 

泛的应用r】0]。为了更加有效利用大规模的三维运动库所包 

含的运动数据，需要研究一种高效的运动数据检索技术，以支 

持对运动进行编辑、变形和合成等处理。 

在对三维运动数据处理检索时，主要存在如下问题： 

(1)运动是各关节点信号的和谐组合，在检索过程中需要 

合理的运动特征描述机制。因此，提取什么样的运动特征，以 

及用什么样的表达方式来表达运动特征，对运动处理的效果 

和效率会有极大的影响。 

(2)从运动数据中提取的特征维数通常都非常高，每个数 

据之问的距离将因为中央极限定律而变得近乎相同，无法区 

分彼此，产生高维灾难。因此，从高维特征巾寻找“有意义”的 

低维特征，可以避免导致较高的时间和空间复杂度，提高检索 

效率。 

(3)运动时序信号之间的相似度度量十分困难。在度量 

运动数据相似性时，既要考虑数据在空间 相似性，也要考虑 

其时间上的相似性。 

为了解决如上挑战，本文首先提出了一种描述各关节点 

之间三维空间关系的时空特征。与以往在运动特征提取中一 

般提取关节点的坐标、速度和角速度等二维数学特征不 

同L3 ]，本文提取的时空特征是基于各关节点三维空间和时 

间关系的三维特征。传统运动特征是二维的，所以需要所有 
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关节点或者多个关节点的运动特征结合起来才能完整地表征 

每一个运动。而三维时空特征则不然，其各关节点的时空特 

征足三维的，因此相对独立，每一个关节点都能独立地体现整 

体运动的一个局部。更进一步，传统的运动特征因为直接从 

原始数据中提取，通常维数都比较高，会增加较高时空开销， 

于是大多需要一个降维的过程。而三维空间特征则避开了和 

原始数据的直接接触 ，从而也在很大程度上避免了维数灾难。 

最后，衡量运动数据之间相似度大多数采用弹性匹配算 

法(DTw)[6]，但是 DTW 的时间复杂度相当高。本文通过数 

据驱动的决策树学习，得到关节点对运动影响的权重。这样， 

在检索中先将运动例子 Q和运动库中运动A内权重最大的 

关节点的索引表进行相似度计算，如果结果不相似，就可以跳 

过 A，直接和下一个运动B进行相似度计算。只有当权重大 

的关节点的相似度在某一阈值范围之内的时候，才对其后继 

关节点继续进行比较。这样的检索过程避免了很大一部分无 

意义的相似度计算。 

2 特征提取 

2．1 运动模型 

本文所采用的人体骨骼模型如 图 1所示。共有 16个关 

节点，各关节点的组织呈树形结构，由从 Root节点往各末端 

关节点(比如 Hand，Ankle)的子树组成。Root关节点决定人 

体的当前位置和朝向，其他关节点位置则由其和父节点的相 

对旋转角度确定，整个人体运动由围绕Root的平移和旋转组 

成。我们通过运动捕获设备得到的是这 16个关节点相对于 
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其父节点的相对空间位置的角度(除了Root节点之外)，通常 

我们都要把它转换成世界坐标系或者其他参考坐标系里的坐 

标，再来进行数据处理。各关节点的世界坐标可以由骨架长 

度和旋转向量求出，于是得到一个三维变换公式： 

声 ’= R ’⋯T~Ogt'at／dparcn／ R ridparent (￡) 
_÷ 

rent)R 户 (1) 

其中，户 表示第i帧中关节点G 的世界坐标， mot)， 一 

表示第i帧中Root关节点的平移和旋转量， ”表示初始时 

关节 Nk(Nk为树形人体骨架中从根结点到结点N，之间任 

意结点)在其父关节点所在局部坐标系下偏移量生成的平移 

变换矩阵；R 表示 i时刻关节点N (Nk取值同上)的旋转 

变换矩阵，由，{生成；户 表示初始时在 其父结点所在局 

部坐标系下的偏移量 。 

Head 

图 1 人体骨架 

2。2 时空特征的提取 

我们利用式(1)计算出各个关节点的世界坐标，得到一个 

五十一维数据，除去 Root节点，这样就是十六个关节点、四十 

八维数据。 

运动表示为 

一(F1，F2，⋯ ，F “， ) 

Fi一(户 1，P 2，⋯ ，户 ，⋯ ，P 16)；户 一( ，Y， ) (2) 

其中7'／为运动数据的帧数，P 为第i帧中第 个节点的世界 

坐标。 

利用这四十八维数据生成运动各关节点的空间变换。首 

先针对人体的上半部分和下半部分分别定义一个空间集合 

s p和s ，其中s ∈S p，i一1，2，⋯，优，S0∈s ，J一1，2， 
⋯ ，优，优为空间集合的空间数。现在将上下部分划分为等 

数量的空间集合，& ，s 为上、下空间集合中的独立空间。以 

Root节点为基准，将Root以上的关节点对应于 Su口，Root以 

下的关节点对应于S曲 。当某上肢关节点进入空间s 的时 

候，其空间变换对应于 的值。下面定义几个空间分划规 

则： 

f]．M ；n front of N． 

fr。 N”NJ 一10， behind。f N， 
门 ．M left to N， 

ft Ni，Nj i0， rig 。 ， 
门 。M above M  

gh(Ni，Nj 10， bel。w ， 
门 。M distance from N，> 

fa N”Nj 10，N djstance fr。m N < 
其中front，left和 high规则产生于关节点 Nf相对于关 

节点 N 的上下左右的空间关系，而 如 r规则是根据关节点 

运动的幅度，即和 NJ的距离是否大于某个阈值 而计算出 

来的。通常，我们的规则中front，left中的 都是 Root节 

点，而 high，far规则视上下身体有所不同。 ，NJ都是同一 

帧中的关节点。 

定义运动的空间变换 B一(6I， ，⋯， ) ， 一(Si1，Si2， 
⋯

， m )，其中bi为运动中关节点 i的空间变换， 表示关节 

点i中第J帧的空间变换。假设 表示一个上半肢体的关节 

点口的空间变换 ，可以推出，当 s．j—s 规则 front(No ，N ) 

^left(Nol， )^high(No1， )^far(No1， ) 

Sat $1an 规则 
—  front(̂L1，N )̂ ~ left(No1，̂N )̂  

—  high(』 1，』、7 )／＼— far(』 l，』、7 ) 

而 front，left，high等规则，则是由式(2)中的四十八维数 

据计算得到，因为规则计算都是在同一帧的不同节点之间，所 

以计算量很小。由此我们对所有关节点进行计算，从运动原 

始数据中得到了人体运动的空间变换。这个空间变换的每一 

个局部是针对人体的每个关节点的，而且也是相对独立的。 

到 目前为止提取 的空间变换 ，完全是运动空间特性的反 

映。但是对于一个完整的运动来说，它首先就是一组时序数 

据，所以运动特征中如果没有时间特性的体现，就会漏掉运动 

的很多关键地方，因此我们将提取运动的时间特性，作为整个 

时空特征的一个组成部分，使得整个特征能很好地体现出运 

动的时空性 。 

这里利用空间变换速度来提取空间速度相似度。这是度 

量两个运动快慢的决定性因素，也是最常用的时间特性。由 

于各关节点空间特征的相对独立性，因此各关节点的空间变 

换速度也是相对独立的。这个空间速度实际反映的是运动的 

某个关节点从一个空间到另一个空间变换的速度，所有关节 

点的空间速度的加权和构成了整个运动的空间变换速度。然 

后我们求解空间噪音：在相似匹配中，可能会有一些零星的空 

间无法得到匹配，从而影响匹配结果。但是事实上运动的不 

规则和偶发性总会导致这样的空间的出现，所以可以计算出 

空间噪音来度量其对整个匹配过程中的影响程度。 

得到十六个关节点的空间变换、空间速度以及空间噪音 

之后，就形成了运动数据所包含的完整语义特征。将其合并， 

得到了每一个关节点的三维时空特征。 

因为时空的连续性，所以一个关节点在连续的几个帧中 
一 般都会在同一个时空中，可以把具有相同时空的帧合并 ，生 

成一段关键时空，这样就将一段有很多帧的运动剪切成关于 

每个关节点的一个个时空。这实际上也类似于传统的提取关 

键帧的方法，但是关键时空是基于单个关节点的，实际上是个 

局部关键帧，不同于以往意义上的关键帧。 

这样，我们将运动的时空特征简化为每个关节点的关键 

时空，运动的相似度计算也直接在关键时空上进行，大大降低 

了计算量。 

我们将十六个关键点的关键时空作为十六个索引建立起 

检索运动库。对于一个检索的运动例子，我们提取十六个关 

键时空和检索运动库中的运动分别进行相似度匹配，实现对 

运动的检索。 

3 决策树 

在检索中，我们通过运动的时空特征对一系列运动数据 

进行相似度计算 。因为运动的时空特征对于各个关节点来说 

相对独立，所以我们可以先对两个运动的各个关节点的时空 

特征单独进行相似度计算，然后组合计算整体的相似度。在 
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研究中，我们发现人体的不同关节点对运动的影响也不尽相 

同，对于绝大部分常见的运动来说，人体的双足和双手的局部 

时空变换似乎对整体运动的相似性影响最大。经过大量的数 

据学习，找到一个规律：通常我们在对运动的手足相似度进行 

计算之后，就能大致判定两个运动是否相似。如果两个运动 

的手足的时空特征不相似，那么这两个运动相去甚远。而如 

果要判定两个运动相似，在很多情况下，光是手足的空间变换 

显然是不够的，这时候就需要进一步判断膝盖、肘部、头等其 

他关节点的时空特征。在这里，时空特征中的空间速度和噪 

音不作为决策树学习的参考值。 

但是，判断关节点对人体运动的影响，不能仅仅靠直觉。 

直觉有时候并不一定准确，因此我们想到了通过对训练数据 

采用机器学习中 Data driven decision tree学习的方法，为关 

节点的重要程度构建一棵决策树。这样 ，通过这样一棵决策 

树，我们就可以在检索中实现从重要关节点到次要关节点的 

相似度计算过程，从而实现加速检索的目的。 

3．1 决策树的生成 

对于决策树的学习，最初系统是亨特等人设计的CLg 。 

这是与人类直觉相一致的属性选择方法，缺乏数学根据。现 

在普遍采用的是基于概率论的分类属性方法，最著名的一种 

就是 Quilanl_8]在 1986年提出的决策树生成算法 ID3，之后还 

提出了C4．5l_9]，C5等改进算法。在这里我们采用 ID3算法。 

算法如下： 

ID3的原理是选择能使信息增益最大、熵最小的属性，可 

以把从根到叶节点所需要的平均试验次数达到概率上的最小 

化。 

给定 c个分类 ，对属性 a来说，如果在所有的例子里它都 

拥有值 ，那么它的熵(Entropy)定义如下： 

Entropy(a=v)一∑-p log2 P 

为了选出最好的属性，需要最大的信息增益。某属性的 

信息增益(Gain)就是按照该属性对训练例子进行划分所带来 

的熵的期望减少量 ，定义如下： 
v T I 

Gain(丁，A)一E(丁)一∑+‘一 E(丁，) 
J一1 l』 l 

其中，T是训练例子集合； 是属性A 取值为 的训练例子 

集合 ，为 T的一个子集。 

以下给出ID3的算法： 

Procedure：ID3() 

Input R：一个非类别属性 C类别属性 T：训练集合 

Output：决策树 Tr 

(1)取 D=R中Gain(T，C)最高的属性 

(2)D作为树Tr的根节点 

(3)然后取各自的D值作为下面子树的集合，再递归这 

个过程 

(4)return Tr 

我们通过对运动库中一百多种类型、五六百个运动数据 

的训练 ，得到一棵关于属性对运动相似影响的决策树(如图 2 

所示)。 

由训练数据得到的检索决定树可以粗步判断出，双足的时 

空特征对人体运动的影响最大，其次是手，而之后的肘部和膝 

盖则没有办法判断出来。这样，我们在检索中就可以首先对两 

个运动的双足时空特征进行相似度计算。只有当其相似的时 

候，再继续对双手的时空特征的相似度进行计算。如果不相 

似，再计算肘部的相似度；如果相似，则直接终止计算过程。只 
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有在双足和双手的时空特征都相似的情况下，我们才计算所有 

其他关节点的相似度。在实验中发现，根据决策树的检索过程 

可以避免大量无必要的DTW相似度计算，使得检索效率大大 

提高，对加速整个运动数据的处理有着很大的意义。 

图 3 关节点的检索决策树 

4 实验结果和分析 

ch 

本文采用 matlab实现了基于时空特征的运动检索。我 

们是在实验室的Mocap设备中捕获得到的一系列运动数据 

的基础上展开试验的。其中用作测试的运动库包含有 1300 

多个运动序列、上百种运动类型。用户可以提交不同类型的 

运动例子进行相似运动检索，也可以通过提交一些常用运动 

的关键字(比如walk，run等)来查询此类运动，还可在检索过 

程中通过提取的时空特征总结出一些语义特征，从而识别一 

些常见的运动类型。 

表 1是我们采用针对不同关节点加上不同权重，然后对 

人体所有关节点进行相似度计算的方法和利用决策树学习的 

方法提高检索效率的方法进行比较的结果。可以看到，对于 

用来检索的运动例子的长短对检索时间的影响不大，同时运 

动库的大小和检索时间成正比。我们还可以看到，基于决策 

树学习的方法显著地提高了检索的性能，比传统的将所有人 

体关节点的特征全部进行相似度比较的检索方法具有很大的 

优越性。 

表 2列出了对于相同的数据库本文算法所得到的检索查 

全率(Recal1)和检索查准率(Precision)以及采用目前普遍使 

用的基于八段骨骼特征和关键帧提取的检索算法的查全率和 

查准率。可以发现，基于空间特征和决策树学习的运动检索 

有着更理想的效果和更好的效率，而且对复杂一些的运动也 

有着很好的实用性 。 

表 1 运动序列中的A(43)代表一个有 43帧数据的运动 

A，』＼，为运动库里运动的数量 

(下转第96页) 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


单词类型以及出现位置记录下来。在提取过程中，如果在固 

定匹配位置出现了杂质单词，即匹配(word，feature)中的第 

一 项相同，则直接将其过滤掉。若出现了与杂质单词不相同， 

但与杂质类型相同的单词，则也将其判断为杂质并过滤掉。 

因为本文针对的都是半结构化的教育类网站和资源，网 

页内容比较规范，很多时候，冗余信息是相似的或者相同的， 

因此，将针对word本身的判断作为首要判断标准，如果发现 

多余信息与已有记录相同或相似，则可以简单地做出判断，而 

不需要额外的工作。 

5 性能评测 

衡量一个元数据提取系统好坏的指标主要有以下三个： 

查全 eca R一 墅器 
查准率(Precision) P— 

F r~*R(F-rneasure) F一 

F度量让用户在查全率和查准率上求得平衡。而我们认 

为元数据提取的查准率比查全率要重要一些，因为准确的数 

据是服务质量的保证，而数据的完备应该建立在数据准确的 

基础之上。因此，选择查准率和查全率的重要程度值 B：0． 

5，代表P的重要程度是R的2倍。 

表 1 

0CW  UIUC W ISC 

课程 id 0．995 0．998 0．996 

课程名称 0．995 0．998 0．990 

课程描述 0．890 0．936 0．997 

参考读物信息 0．821 0．897 

教师信息 0．857 0．890 

学时信息 0．902 0．953 

教学大纲 0．798 

测试数据包括 MIT的OCW 网站中 1900门课程信息； 

美国伊利诺斯大学(UIUc)的3000余门课程资源；以及威斯 

康星大学麦迪逊分校(WISC)的1000门课程资源。表 1中列 

出了不同元数据信息域在三所大学课程网页中提取效果的F 

度量值。 

由于不是所有本项目中需要的元数据域都能在各个大学 

课程网页中涉及，因此上表中有些数值无法统计，例如UIUC 

的课程网页中没有包含学时信息和教学大纲等信息，而 

WISC网页中没有包含教师信息和教学大纲。 

基于以上图表可以看出，对于一些格式比较固定的信息 

域，如课程 id，课程名称，课程描述等，本项目的提取效果能够 

保证在9O％以上，为实际应用提供了非常好的元数据资源。 

对于一些变化较大的信息域，如参考读物信息，教师信息，教 

学大纲等，在描述格式较为固定的课程 网站 中(如 UIUC和 

WISC)，本项目仍然能够达到9O 左右的准确效果，而在格 

式不是非常固定的情况下，提取效果也能够达到8O ～85 

的准确程度，同样能够满足实际应用的需要，完成绝大多数网 

站元数据的整合任务。 

总结与展望 本文在单一规则匹配提取方法的基础上， 

设计实现了一种按照优先级处理多种规则的元数据提取方 

法，并且对抽取的结果进行信息精化。本项目的创新之处在 

于，能够全自动地按照不同规则对不同网页进行元数据提取， 

而不需要用户了解并修改程序内部。实际应用的结果表明， 

该方法能够很好地处理半结构化网页。 

现有系统仍然有需要进一步完善的地方，例如如何实现 

自动发现规则，以适应海量环境多种异构数据源的快速集成 

处理 。 
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表2 KF代表基于八段骨骼特征和关键帧提取的检索算法， 

SF&DT是基于时空特征和检索树学习的检索算法 

总结和展望 为了有效地对通过运动捕获设备得到的大 

规模的三维运动数据库进行分析和处理，我们针对运动捕获 

数据中的人体运动的特征进行了研究，提出了一种在三维空 

间考虑运动特征的方法，并在关节点的时空特征相对独立的 

特性前提下生成有关各关节点重要性的决策树，然后在决策 

树的指导下完成检索过程。实验证明，本文提出的空间特征 

高效而且有效地反映了运动的特性，并且通过决策树学习的 

方法也使检索过程简单和快速。 
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