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摘　要　人体行为识别(HumanActivityRecognition,HAR)技术是计算机视觉领域的研究热点,目前多人 HAR的研究仍存在

很多技术难点.针对多人 HAR中人数判断不准确、特征提取难度大导致行为识别准确率低的问题,提出了一种基于骨骼关键

点检测的多人行为识别系统.该系统将骨骼点提取与动作识别相结合,首先对原始视频进行图像帧提取,然后通过 OpenPose
算法得到人体骨骼关键点数据来对人体进行检测并标注,最后根据骨骼点的特点提取人体姿态特征.同时,为准确描述特征之

间的关系,提出了一种基于帧窗口矩阵的特征描述方法,该方法将支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)作为分类器以完

成多人行为识别.选择 UTＧInteraction和 HMDB５１这两个公开的数据集中的１０类日常典型行为作为测试对象,实验结果表

明,所提方法可以有效提取图像中的多人骨骼关键点信息,且其对１０类日常典型行为的平均识别准确率达８６．２５％,优于对比

的其他已有方法.
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Abstract　Humanactivityrecognition(HAR)technologyisaresearchhotspotinthefieldofcomputervision,buttherearestill

manytechnicaldifficultiesintheresearchofmultiＧpersonHAR．Theproblemoftheinaccuratejudgmentofthenumberofpeople

andthedifficultyoffeatureextractioninmultiＧpersonactivityrecognitionmayleadtothelowaccuracy．A multiＧpersonactivity
recognitionsystembasedonbonekeypointsdetectionisproposedinthispaper,whichcombinestheextractionofbonepointswith

theactionrecognition．Firstly,theimageframeisextractedfromtheoriginalvideo．Secondly,theOpenPosealgorithmisusedto

obtainkeypointsdataofthehumanskeletontodetectthenumberofpeopleintheimageandmarkactivityinformation．Atlast,

humanposturefeaturesareextractedaccordingtocharacteristicsofskeletonpoints．Meanwhile,inordertoaccuratelydescribe

therelationshipbetweenposturefeatures,afeaturedescriptionmethodbasedonframewindowmatrixisproposed．Finally,asupＧ

portvectormachine(SVM)isusedasaclassifiertocompletemultiＧpersonactivityrecognition．１０typesofdailytypicalactivities

fromUTＧInteractionandHMDB５１datasetsaretakenastestobjects,andexperimentalresultsprovethattheproposedmethod

caneffectivelyextractkeypointsofmultiplehumanbonesintheimage．Itsaveragerecognitionaccuracyof１０activitiesis

８６．２５％,whichishigherthanothercomparedmethods．

Keywords　OpenPosealgorithm,Skeletonkeypointsextraction,Posturefeatureextraction,SVMClassifier

　

１　引言

近年来,随着计算机视觉的发展,人体行为识别技术迅速

发展并得到了广泛应用[１].目前 HAR的研究主要集中在单

人的行为识别方面,多人行为识别技术的算法相对较少,但在

现实生活中多人行为或群体行为所占比重却很大[２].多人

HAR技术可被广泛应用于智能家居、智慧医疗、异常行为监

控、体育竞技和智慧课堂等领域[３Ｇ５].因此,多人 HAR 技术

的研究有着重要的理论意义和实际应用价值.

多人 HAR是指两人或两人以上的行为识别.在以往对

多人 HAR的研究中,针对特征层面,Sun等[６]提出了改进的

运动历史图和基于能量块的二维高斯滤波器的方法对人体的

动作信息进行特征提取;Tu等[７]提出了一种新的局部聚集描

述符的时空向量方法,该方法可以自适应地提取视频里的深



层特征并进行调整,再利用相似度权重来汇总信息量大的特

征图.针对系统框架层面,Bagautdinov等[８]提出了一种端到

端的框架,该框架可以联合检测多个个体,然后提取各个个体

的密集特征,通过匹配递归神经网络来进行分析处理.

目前,研究人员大多基于目标检测来进行多人行为识别

的建模和研究[９Ｇ１３],其难点在于由于无法准确判断图像中的

人数,不能提取出有效的特征,最终导致行为识别的准确率不

高.针对这一问题,本文提出了一种基于骨骼关键点检测的

多人行为识别方法,该方法通过姿态估计算法来提取骨骼关

键点,并与动作识别相结合,进行图像中人数的检测、人体姿

态特征的提取,从而有效提高了行为识别的准确率.

２　系统框架

２．１　系统介绍

基于骨骼关键点检测的多人 HAR 系统的实现框架如

图１所示,其主要包括图像预处理模块、骨骼关键点检测模

块、特征提取模块和行为识别模块这４个部分.其中,骨骼关

键点检测模块包含外部特征提取和骨骼点提取(多人检测);

特征提取模块包含多人姿态特征提取和特征点描述.该系统

首先通过 OpenPose算法进行多人骨骼点的检测,然后对骨

骼点数据进行特征提取与特征描述,最后与支持向量机分类

算法相结合以实现多人行为识别.

图１　基于骨骼关键点检测的多人 HAR系统框架

Fig．１　FrameworkofmultiＧpersonHARsystembasedonbone

keypointdetection

２．２　系统流程

基于骨骼关键点检测的多人 HAR系统处理流程如图２
所示,其主要处理步骤如下.

Step１　图像预处理

首先将原始视频帧转换为图像帧,然后通过滤波器对图

像进行降噪处理来消除图像中无关信息对后续结果的影响.

Step２　训练集和测试集的分配及动作标注

将８０％的数据集作为训练集,２０％的数据集作为测试

集,并对每类动作进行类别标注.

Step３　提取骨骼关键点

首先通过视觉几何组神经网络的前１９层(VisualGeoＧ

metryGroupNetwork１９,VGGＧ１９)来提取训练集数据的外部

特征,然后在此基础上,针对每类动作的每帧图像提取主要骨

骼关键点,并进行格式转换,最后形成骨骼关键点的文本

文件.

Step４　骨骼关键点的优化与特征提取

首先对骨骼关键点进行优化处理,主要包括主关键点的

确定和部分关键点缺失的补充这两部分.然后结合骨骼点的

空间特点,提取人体姿态特征.最后利用一种基于帧窗口矩

阵的特征点描述方法来确定一个较完整的输入特征矩阵.

Step５　训练与分类

调用SVM 分类器进行多人行为的识别.

图２　基于骨骼关键点检测的多人 HAR系统处理流程

Fig．２　FlowchartofmultiＧpersonHARsystembasedonbone

keypointdetection

３　模型与方法

３．１　骨骼关键点的检测

骨骼关键点检测模块主要检测人体重要的关键点,如关

节点、五官节点等.OpenPose算法最初是以 Caffe为框架的

开源人体检测项目,其采用自下而上的方法,能够对面部关键

点、人体关键点和手部关键点进行检测,适用于单人和多人的

检测,具有很强的鲁棒性.

OpenPose算法的网络结构如图３所示[１４Ｇ１５].

图３　OpenPose网络结构 [１５]

Fig．３　StructureofOpenPosenetwork[１５]

具体处理流程如下.首先通过 VGGＧ１９神经网络进行训

练,获得图像的外部特征.然后进入预测阶段,每个预测阶段

被分为两个分支进行迭代训练,分支１_１通过多个卷积层来

预测人体各个骨骼关键点的位置;分支１_２通过多个卷积层

来预测各个骨骼关键点之间的连接信息.每个预测阶段都会

计算一次损失函数,之后将 VGGＧ１９提取到的图像特征、骨骼
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点位置信息、骨骼点之间的连接信息融合,并送入下一个阶段

再进行训练.如此反复,最后经过t(t≥２)个阶段,得到图像

中人体的骨骼关键点.

分支t_１、分支t_２和总的损失函数的计算如式(１)－式

(３)所示:

ft
S＝∑

J

j＝１
∑
P
W(p)􀅰 St

j(p)－S∗
j (p)２

２ (１)

ft
L＝∑

C

i＝１
∑
p
W(p)􀅰 Lt

c(p)－L∗
c (p)２

２ (２)

f＝∑
T

t＝１
(ft

S＋ft
L) (３)

其中,ft
S 是t阶段分支t_１的损失函数值,表示t_１输出的预

测值St
j 与标注值S∗

j 之间的L２ 范数;j为骨骼点序号;t表示

预测阶段序号.W(p)为二值矩阵,当其取０时表示某个关键

点标注缺失,损失函数不计算该点;当其取１时表示关键点标

注正常.ft
L 是t阶段分支t_２的损失函数值,表示t_２输出

的预测值Lt
c 与标注值L∗

c 之间的L２范数;c表示关节连接

号.f表示训练阶段总的损失函数值,是ft
S 和ft

L 的总和.

经过 OpenPose算法检测后,得到人体的骨骼关键点,如

图４所示,对应的１８个骨骼点序号如表１所列.

图４　人体骨骼关键点示意图

Fig．４　Diagramofkeypointsofhumanskeleton

表１　１８个人体骨骼关键点的定义

Table１　Definitionof１８bonekeypointsofhumanskeleton

序号 骨骼点编号 位置

０ No．０Neck 脖子

１ No．１LＧShoulder 左肩

２ No．２LＧElbow 左半臂

３ No．３LＧWrist 左手腕

４ No．４RＧShoulder 右肩

５ No．５RＧElbow 右半臂

６ No．６RＧWrist 右手腕

７ No．７LＧHip 左胯骨

８ No．８LＧKnee 左膝盖

９ No．９LＧAnkle 左脚腕

１０ No．１０RＧHip 右胯骨

１１ No．１１RＧKnee 右膝盖

１２ No．１２RＧAnkle 右脚腕

１３ No．１３Nose 鼻子

１４ No．１４LＧEye 左眼

１５ No．１５RＧEye 右眼

１６ No．１６LＧEar 左耳

１７ No．１７RＧEar 右耳

３．２　骨骼点数据的改进

通过 OpenPose算法实现从图像格式(．jpg)到骨骼数据

格式(．txt)的转换.转换后得到人体的１８个骨骼关键点数

据,每个关键点由x轴坐标和y 轴坐标组成(以图像的左下角

为坐标原点),一维向量的格式为[x０,x１,􀆺,xi,􀆺,xn],０≤

i≤３５.其中,x０,x１ 分别表示 No．０Neck(脖子)的x轴和y
轴数据,x２,x３ 分别表示 No．１LＧShoulder(左肩)的x轴和y
轴数据,以此类推.

３．２．１　骨骼点数据的优化

由于同一个动作的不同帧之间可能会出现漏检的情况,

需要先对骨骼关键点数据进行优化,优化过程如下.

１)确定主关键点.由图４可知,因为脖子关键点连接所

有的关节,为核心关键点,所以将脖子关键点定为主关键点.

在一套动作中,若某个人所有的帧都未检测到主关键点,即缺

失 No．０Neck(脖子)的数据,则剔除该套动作,并在剔除后,

根据检测到的 No．０Neck数重新确认图像中的人数.

２)对部分关键点缺失的补充.若某一帧图像缺失一个或

多个关键点,则根据前后两帧图像关键点位置的均值来进行

填充,具体如式(４)和式(５)所示.

xi＝xi－１＋xi＋１

２
(４)

yi＝yi－１＋yi＋１

２
(５)

其中,i表示关键点序号,２≤i≤３５.

若第一张和最后一张图像缺失关键点,则直接将其删除.

若由于遮挡原因无法检测到腿部、胯部的关键点,则进行补０
处理.

３．２．２　特征提取

特征提取在多人 HAR中占有重要位置,特征的有效性

将直接影响后续的识别结果.因为在进行骨骼点提取之前已

经通过 VGGＧ１９网络提取了图像的外部特征,所以在此基础

上本节将根据骨骼关键点的空间特征,进行二次特征提取,即

提取人体的姿态特征,其主要包含以下３个部分.

１)计算偏移量

偏移量表示各个关键点与主关键点(No．０Neck)的距

离,如式(６)和式(７)所示:

Xoffset＝xi－xneck (６)

Yoffset＝yi－yneck (７)

其中,Xoffset,Yoffset分别表示在x轴和y轴上的偏移量,(xi,yi)

表示骨骼关键点坐标.

２)提取骨骼关键点的３个特征

骨骼关键点数据的３个特征包括:人体运动速度Vbody、

骨骼点偏移角运动速度Vangle和骨骼点运动速度Vjoint,具体计

算式如式(８)－式(１０)所示:

Vi
body＝

xti
neck

－xti－１
neck

ti－ti－１
(８)

其中,i表示当前点的坐标序号.

Vi
angle＝

arctan(ΔYoffset

ΔXoffset
)

ti－ti－１
(９)

其中,ΔYoffset＝Yti
offset－Yti－１

offset,ΔXoffset＝Xti
offset－Xti－１

offset.

Vi
joint＝

xti
i －xti－１

i－１

ti－ti－１
(１０)

３)基于帧窗口参数的特征描述方法
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提取特征后,组成一维输入特征向量.动作识别需要对

完整的动作进行处理,而特征向量仅能表示人体此刻的动作,

不能确定一连贯的行为信息之间的关系,即每条特征数据相

对独立.为了确定一个连惯的动作之间有多少条数据,即确

定需要多少帧图像,本文提出了一种基于帧窗口矩阵的特征

描述方法来表示一个较完整的动作,帧窗口(frame_window)

类似于滑动窗口,表示一个较完整的动作(N帧),帧窗口矩阵

的一行表示一个骨骼关键点提取特征后的数据,一列表示该

动作有多少帧.

帧窗口Fj 矩阵的表示如式(１１)所示:

Fj＝

Featurej
０

Featurej
１

􀆺

Featurej
i

􀆺

Featurej
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(１１)

其中,N 表示帧窗口矩阵的行数,即表示一个较完整动作所

包含的帧数;j表示动作的矩阵数;Featurej
N 表示提取的骨骼

关键点的一维特征向量,Featurej
N 的公式如式(１２)所示:

Featurej
N ＝Vj

bodyN ,Vj
angleN ,􀆺,Vj

jointN ,􀆺,Vj
jointN (１２)

其中,各个特征数据根据提取的人体运动速度Vbody、骨骼点

偏移角速度Vangle、骨骼点运动速度Vjoint的顺序进行排列,且

每个关键点按表１列出的 No．０－No．１７的编号从小到大组

成Featurej
N 向量.

３．３　行为分类

将特征矩阵输入 SVM 分类器进行分类识别,以验证所

提方法的有效性.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本文的仿真实验环境如表２所列.

表２　实验环境介绍

Table２　Introductionofexperimentalenvironment

名称 介绍

硬件

环境

处理器 IntelXeonCPUE５Ｇ２６７８v３＠２．５０GHz
显卡 NVIDIAGeForceGTX１０６０
内存 １６．０GB

软件

环境

操作系统 Win１０企业版

开发语言 Python

开发环境
Anaconda３＋Python３．６＋CUDA９．０＋

cudnn＋TensorflowＧgpu１．８

第三方库
OpenCV４．１＋Numpy１．１５＋Sklearn０．２１＋

Matplotlib２．１＋Shaply１．６等

４．２　公开数据集

本文选择 UTＧInteraction和 HMDB５１这两个公开数据

集作为测试对象.

UTＧInteraction数据集[１６]于２０１０年发布,包含拥抱、踢、

指、殴打、推、握手这６类人体交互行为,视频分辨率为７２０×

４８０像素;HMDB５１数据集[１７]于２０１１年发布,包含拍手、走、

运球、打高尔夫等５１类日常生活中常见的行为,视频分辨率

为３２０×２４０像素,该数据集所有的视频均截取自电影片段,

包含很多实际应用场景中的多类行为.

基于日常生活中的典型应用场景,本文选择 UTＧInteracＧ
tion中的多人交互行为(拥抱、握手)、异常行为(踢、指、殴打、

推),以及 HMDB５１数据集中的１０类具有代表性的日常行为

(拍手、走、运球、打高尔夫等)作为测试对象.本文先用 PyＧ
thon＋OpenCV进行预处理,实现视频到图像的动作帧截取,

截取速率为１５帧/秒,并通过 OpenCV来显示图像,以便下一

步进行行为识别处理.

４．３　骨骼关键点检测结果与分析

选择 HMDB５１数据集、UTＧInteraction数据集中的多个

图像作为仿真实验的输入,对手部关节、面部关节及全身关节

进行检测,实验结果如图５所示.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) (g)

图５　骨骼点检测结果

Fig．５　Resultsofbonepointdetection

其中,图５(a)－图５(c)来自 HMDB５１数据集,分别代表

单人鼓掌、两人鼓掌、单人挥手行为;图５－图５(g)来自 UTＧ
Interaction数据集,图５(d)、图５(e)代表拥抱行为,图５(f)、

图５(g)代表打架行为.

虽然图５中的图像来自不同的公开数据集,图像的分辨

率不同,但是基于 OpenPose的骨骼关键点检测方法依然可

以有效地提取人体的骨骼关键点,从而对目标图像中的人数

进行确定,且检测效果良好.

４．４　对比实验与分析

４．４．１　帧窗口参数f实验对比

经过多次实验,对帧数进行统计,在所有统计的完整动作

中,最少的动作帧数是１８,因此为有效利用时间和系统内存

空间,设置帧窗口的参数值为[１０,１８],分别在１０类行为的训

练集上和测试集上进行仿真实验,识别准确率如图６所示.

图６　不同帧窗口参数值识别准确率的对比

Fig．６　Comparisonofrecognitionratefordifferentframewindow

parametervalues

图６给出了当１０类行为取不同帧窗口参数值时,其在训

练集上和测试集上行为的平均识别准确率的变化曲线,曲线

的横坐标表示帧窗口的参数值,曲线的纵坐标表示行为识别准
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确率.由图６可知,当f＝１４时,训练集获得最高的识别准确

率,值为９８．３％;测试集获得最高的识别准确率,值为９２．５％.

在多人交互行为(拥抱、握手)、异常行为(踢、指、殴打、

推)、日常行为(拍手、走、运球、打高尔夫)的数据上分别进行

帧窗口参数的仿真实验对比,得到的识别准确率如表３－表５
所列.

表３　多人交互行为训练集和测试集的准确率对比

Table３　Comparisonofaccuracyontrainingsetsandtesting

setsofmultiＧpersoninteractionactivities

帧窗口值
训练集

拥抱 握手

测试集

拥抱 握手

１０ ０．８７ ０．９１ ０．８４ ０．８９
１１ ０．９２ ０．９４ ０．８７ ０．９０
１２ ０．９２ ０．９７ ０．８９ ０．９３
１３ ０．９３ ０．９８ ０．９０ ０．９５
１４ ０．９４ ０．９９ ０．９２ ０．９７
１５ ０．９１ ０．９６ ０．８９ ０．９４
１６ ０．９０ ０．９４ ０．８８ ０．９０
１７ ０．９２ ０．９４ ０．８７ ０．８９
１８ ０．８９ ０．９２ ０．８４ ０．８８

表４　异常行为训练集和测试集上的准确率对比

Table４　Comparisonofaccuracyontrainingsetsandtesting

setsofabnormalactivities

帧窗口值
训练集

踢 指 殴打 推

测试集

踢 指 殴打 推

１０ ０．８６ ０．９４ ０．７５ ０．８３ ０．８４ ０．９０ ０．６５ ０．７９
１１ ０．８７ ０．９６ ０．７２ ０．８０ ０．８４ ０．９３ ０．６８ ０．８０
１２ ０．８８ ０．９４ ０．７７ ０．８１ ０．８５ ０．９４ ０．７４ ０．８１
１３ ０．９０ ０．８９ ０．７３ ０．８３ ０．８７ ０．９６ ０．７０ ０．８０
１４ ０．９２ ０．９８ ０．７９ ０．８６ ０．９０ ０．９８ ０．７８ ０．８４
１５ ０．９０ ０．９７ ０．７５ ０．８０ ０．８９ ０．９５ ０．７２ ０．８３
１６ ０．８９ ０．９４ ０．６４ ０．９０ ０．８７ ０．９０ ０．６０ ０．８０
１７ ０．８４ ０．８９ ０．５２ ０．８６ ０．７９ ０．８９ ０．５０ ０．７７
１８ ０．７４ ０．９０ ０．５０ ０．８８ ０．７０ ０．８４ ０．５０ ０．７０

表５　日常行为训练集和测试集的准确率对比

Table５　Comparisonofaccuracyontrainingsetsandtesting

setsofdailyactivities

帧窗

口值

训练集

拍手 走 运球 打高尔夫

测试集

拍手 走 运球 打高尔夫

１０ ０．７９ ０．９１ ０．７７ ０．７６ ０．８４ ０．８９ ０．６８ ０．７３
１１ ０．８１ ０．９４ ０．７４ ０．８０ ０．８４ ０．９０ ０．７０ ０．７５
１２ ０．８４ ０．９６ ０．７９ ０．８０ ０．８５ ０．９２ ０．７３ ０．７９
１３ ０．８３ ０．９７ ０．８３ ０．８２ ０．８７ ０．８９ ０．７７ ０．８０
１４ ０．８９ ０．９９ ０．８５ ０．８７ ０．９０ ０．９５ ０．７８ ０．８５
１５ ０．８７ ０．９３ ０．８５ ０．８５ ０．８９ ０．９４ ０．７４ ０．８３
１６ ０．８４ ０．９５ ０．８１ ０．８０ ０．８７ ０．９０ ０．７０ ０．８０
１７ ０．８２ ０．９１ ０．７２ ０．８３ ０．７９ ０．８７ ０．６９ ０．７５
１８ ０．７０ ０．９０ ０．７０ ０．７９ ０．７０ ０．８６ ０．６４ ０．７３

由图６、表３－表５可以看到,各种行为在训练集上和测

试集上的识别准确率的对比结果,最终本文选取f＝１４作为

帧窗口矩阵的参数.

４．４．２　典型方法的性能对比

为便于与已有算法进行性能对比,本文在 HMDB５１数据

集上将所提出的基于骨骼关键点检测的多人行为识别方法与

Carreira等[１８]提出的 TwoＧStreamInflated３DConvNets(TＧS

I３D)方法、Choutas等[１９]提出的Inflated３DConvNetsPoTion
(I３DPoTion)方法和 Wang等[２０]提出的 HallucinatingIDT

DescriptorsandI３DOpticalFlowFeatures方法进行对比,实

验结果如表６所列.

表６　本文方法与其他典型方法的对比

Table６　Comparisonofproposedmethodwithothertypicalmethods

方法 平均识别准确率/％

Carreira等[１８] ８０．７０

Choutas等[１９] ８０．９０

Wang等[２０] ８２．３７
本文方法 ８６．２５

由表６可知,本文方法较其他方法在识别准确率上有一

定提升,与 Wang等[２０]的方法相比,其识别准确率提高了

３．８８％.

结束语　本文结合姿态估计算法,通过 OpenPose检测

人体骨骼关键点,并提取骨骼点姿态特征,利用帧窗口矩阵和

SVM 分类器实现了多人行为的准确识别,对１０类日常典型

行为的平均识别准确率达到８７．５０％,在 HMDB５１数据集上

的识别准确率达到８６．２５％.实验结果表明,所提基于骨骼

关键点检测的多人行为识别系统可以有效解决图像中人数判

定不准确、特征提取难度大的问题,进而提高了多人行为识别

的准确率.

本文对未来工作的展望:

１)根据不同动作帧之间的关系,寻找更加合理高效的特

征描述方法;

２)利用本文数据和方法对图神经网络模型(GraphNeuＧ

ralNetworks,GNN)进行研究.
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