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摘　 要: 人体运动捕获技术的发展使得运动捕获数据不断积累,人体运动的检索技术成为运动数据管理和重用过

程中的关键环节。 由于逻辑相似的运动在数值上并不一定相似,使用欧式距离度量 2 个运动间的逻辑相似性难以

取得理想的结果。 为此,提出一种半监督的距离度量学习算法,利用带标记的运动和未标记运动进行训练以得到

运动间的马氏距离度量,从而判断 2 个运动之间的逻辑相似性,实现运动检索。 实验结果表明,与现有的大部分检

索算法相比,该算法能够得到更高的查询精度,且没有任何人工干预,可应用于自动检索领域。
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【Abstract】 With the rapid development of the human motion capture technology,large amount of motion capture data is
gradually accumulated,then human motion retrieval and recognition technology becomes the essential issue for motion
data management and reuse. Logically similar motions may be numerically dissimilar,so it is difficult to get feasible
results if the logical similarity between two movements is measured with Euclidean distance. This paper presents a semi-
supervised distance learning method for measuring the logical similarity with Mahalanobis distance which is trained by
labeled and unlabeled motion data. Experimental evaluation result of the method shows that the proposed method is
effective for motion retrieval.
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1　 概述

在计算机三维人体动画技术领域,人体运动捕
获数据的研究是极具挑战性的课题。 利用运动捕获
数据来驱动人体运动,可以得到符合人们视觉要求
的动画效果,这种方法为动画创作提供了重要的媒
体素材。 伴随着运动捕获技术的向前发展,大量的
三维人体运动捕获数据得以积累,并已经建立起很
多大规模运动数据库[1-2] 。 在对数据库进行管理和
重用的过程中,不可避免地需要进行数据库的查询
和浏览操作,因此,在数据库中如何精确高效地检索

运动数据成为一个十分重要的问题。
在传统的人体运动捕获数据检索方法中,基于

内容的方法往往可以得到较好的结果,该类方法中
运动数据相似性度量的研究是其主要难点。 在给定
特征的情况下,比较 2 个运动之间的相似度是一件
困难而又至关重要的事情。 相似性度量最简单的方
法是使用欧式距离度量,但是很多研究表明逻辑上
相似的运动在数值上并不一定相似[3] ,这样在运动
捕获数据的相似性度量上欧式距离难以取得理想的
结果。 现有的方法往往使用字串匹配[3-5] 、向量夹角
余弦[6] 、欧式距离[7] 来度量运动间的相似性并用于
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检索,但很难得到满意的结果。 另一方面,距离度量
学习在信息检索中也扮演一个重要的角色,很多研
究表明学习适当的距离度量并通过其进行相似性度

量能够改善检索算法的精度[8] ,文献[9-11]也证明

使用监督或半监督度量学习,能够很好地改善通过

度量相似性而得到的检索结果。 因此,很多研究人
员尝试通过少量的监督信息,自动地进行距离度量
的学习,以提高检索质量。 随着运动捕获数据的不

断积累,人工标记运动数据变得越来越难,得到的数
据往往只有一部分是标记了正确的信息,其他大量

的数据都是未标记的。 仅使用监督学习方法使得检
索范围局限于有限的类别中,很难使其所学习到的

距离度量准则扩展到其他类别运动数据上。 文
献[12]提出了一种半监督的距离学习方法,用来度
量运动数据帧与帧之间的相似度,相对于传统的基

于监督学习的建模方法,这类方法能够自动地(半自
动地)建立模型,可以减轻人的负担,同时增强算法

的适用性。
目前传统的运动数据检索方法大多着重于运动

特征的提取。 运动捕获数据是高维时序数据,并且
帧率高、数据量庞大、缺少结构化信息。 很多方法过
度依赖于特征提取的好坏,并且这些方法所提供的

特征往往只能够区分部分运动类别,很难应用于实
际场合。 为了能够尽可能地反映人体运动的内在规

律,特征的选择上应该丰富、全面。 但是这样也带来
了一些问题,特征与特征相互之间的关系变得更加

复杂,维度越高越难以进行分析,使得运动数据间相
似度计算困难,简单的度量很难得到理想的结果。

针对这些问题,本文提出一种半监督距离学习

方法,给出一种有效的相似性度量标准,用于运动数
据的检索。 尽可能有效地利用已标记运动数据的类

别信息,使得逻辑相似的运动数据之间距离尽可能
地小,而逻辑不相似运动数据之间的距离尽可能地

大。 同时,由于存在大量的未标记运动数据,使用稀

疏表示中的相关方法[13] 建模来挖掘未标记运动数

据之间以及标记运动和未标记运动之间的相似性关

系,而这些关系可以使所学习的度量准则更加准确。

2　 特征提取

由于不同的运动捕获设备所捕获的人体运动数

据结构不同,为了能够有效地处理来源不同的数据,
本文使用人体最重要的 15 个关节进行特征提取,也
即根关节、头部、颈部、躯干和四肢等重要关节。

一般情况下,2 个运动数据在时间上是不等长
的,需要使用动态时间规划(DTW)对 2 个数据在时

间维度上进行对齐,但这样造成了一定的信息损失
和不必要的干扰。 文献[7]使用关节间的相对距离

(JRD)作为特征,并在 JRD 基础上,提出了关节相对
距离的方差(VJRD) 作为特征,方差表示每个 JRD
在其均值上的波动范围。 文献[12]提出了几何姿态
描述符(GPD),几乎包含了运动姿态中的各种信息,
如关节位置、关节间距离、关节间夹角和关节到某个
平面的距离等信息,能够有效地表示运动数据。
VJRD 能够保留运动逻辑相似性的同时避免 DTW
的对齐操作。 但是 VJRD 仅仅包含了关节间距离的
信息,对于复杂的人体运动数据,其信息量包含不
够,所以使用特征极为丰富的 GPD 替换 JRD 作为
特征。

本文使用 VGPD 作为一个运动序列的特征。 对

于一个运动序列 M,可以形式化地表示为 M = {F1,
F2,…,FT},包含 T 帧运动数据,F t(1≤t≤T)表示其

中的一帧。 对于每一帧来说,需计算 1 683 个特征。
构造运动序列每一帧 GPD,当一个运动序列得到其
GPD 后,可简单地通过式(1)求取其 VGPD:

VGPDM(p) = 1
T∑

T

t =1
(nGPDM(t,p) -nGPDM(p))2

(1)
其中,nGPDM ( t,p) 表示归一化到 [0,1] 的 GPDM

( t,p);nGPDM(p)则表示该序列特征向量的均值。
VGPD 结合了 GPD 特征和 JRD 特征的优点,既能完
整地描述运动,又不受运动序列长度的影响,简化了
处理过程,为检索的自动化提供了方便。

3　 半监督距离学习

人体运动数据库可以形式化地表示成 X = {x1,
x2,…,xi,…,xN},其中,N 表示数据库中运动序列的

个数,xi∈Rd(d = 1 683),表示单个运动序列。 另外,
数据库中包含一部分带有类别标签的数据,用 yij ∈
{0,1}表示第 i 个运动和第 j 个运动是否属于同一类
别运动。 任意 2 个运动序列之间的欧式距离为:

d(xi,xj) = (xi - xj) T(xi - xj) (2)
　 　 采用欧式距离进行相似性度量的优点是有较高
的计算效率,而不足之处是计算过程忽略了运动数
据特征的语义解释,这种度量方法不能和人的相似
度感知取得一致,也即逻辑上相似的运动在数值上
并不相似,而不是所希望的逻辑相似的运动间距离

小,逻辑不相似运动间距离大,很难得到准确的度量
结果。 自然地需要学习一个与运动数据特征描述一
致的相似度计算函数,也即使用度量学习学习得到
一个马氏距离度量标准 M,在新的变换空间中得到
符合逻辑的度量标准,所以新的距离度量公式可以
表示为:

d(xi,xj)M = (xi - xj) TM(xi - xj) (3)
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其中,M∈R1 683 × 1 683,为了保证式(3)有效,需要保证
M 是一个对称、半正定矩阵。 所以,可以将 M 写为
M = WTW。 那么距离度量公式可表示为:

d(xi,xj)M = (xi - xj) TWTW(xi - xj) (4)
其中,W∈Rd × d′,并且 d′ < d。

本文目的是通过优化学习得到最优的 W,为此
需要定义一系列的损失函数 来 达 到 目 的。 文
献[10]通过引入一系列的损失函数,通过优化得
到帧之间的相似性度量准则。 与文献 [12 ] 相类
似,首先需要充分利用运动数据的标记信息。 不同
于文献[12] 的地方在于,当 2 个运动数据属于同
一类时,认为它们是相似的,也就是语义上的相似,
也即逻辑相似的运动其数值距离也应尽可能地小。
这样需要保证相同类别的运动数据间的距离小,不
同类别间的距离大。 用 E similar来表示相同类别运动
数据间的距离平方和:

Esimilar = ∑
yij =1

(xi - xj) TWWT(xi - xj) =

tr(∑
yij =1

(WT(xi - xj)(xi - xj) TW)) =

tr(WTSsimilarW) (5)
其中,yij = 1 表示第 i 个运动和第 j 个运动属于同一

类别;Ssimilar = ∑
yij = 1

(xi - xj)(xi - xj) T。

为了保证相同类别的运动数据间的距离小,需
要最小化 Esimilar,即:

min tr(WTSsimilarW) (6)
　 　 同样用 Edissimilar来表示不同类别运动数据间的距
离平方和:

Edissimialr = ∑
yij =0

(xi - xj) TWWT(xi - xj) =

tr(∑
yij =0

(WT(xi -xj)(xi -xj) TW)) =

tr(WTSdissimilarW) (7)
其中,yij = 0 表示第 i 个运动和第 j 个运动不属于同

一类别;Sdissimilar = ∑
yij = 0

(xi - xj)(xi - xj) T)。 为了保证

不同类别的运动数据间的距离尽量大,则需最大化

Edissimilar,即:
Edissimilar = max tr(WTSdissimilarW) (8)

　 　 另一方面在实际应用中,有标记的训练数据往
往数量很小,而存在大量无标记数据。 为此,本文提
出一种半监督学习方法。 认为任意的一个运动序列
可以被其他的运动序列线性组合进行表示,并且相
同类别的运动数据具有相近的表示方法。 假设 X =
[x1,x2,…,xN]表示相同类别运动数据所组成的一个

矩阵,每一列 xi 表示一个运动序列,X则表示为未标
记运动数据所组成的一个矩阵,同样每一列代表一
个运动序列。 那么可以得到:

X ≈ XA (9)
其中,A = [a1,a2,…,aN]。 式(9)表示每个标记的运

动数据可以由未标记的运动数据线性表示,ai 表示

每个运动序列 xi 的重构系数。 由于未标记的数据量

较大,通常情况下,只是用其中的一部分运动数据就

可很好地进行重构。 与此同时,由于 X 中的运动数

据同属于一个类别,这些运动数据的重构方式是相

似的,也就是说使用相同的未标记运动数据就可以

很好地重构所有 X 中的运动数据。 上述 2 个方面的

特性正好与 Group-lasso[13] 类似。 为此本文引入它

来求解 A。 Group-lasso 可以令 A 中的某些行全为 0,
这样意味着同一类别的运动数据用同样的一批未标

记数据重构,符合人类的直觉。
A = argmin‖X - XA‖2

F + λ‖A‖2,1 (10)
其中,‖·‖F 表示矩阵的 F 范数;‖·‖2,1表示 l2,1

范数。 原始运动数据与重构后的运动数据间的距离

也小,这种信息也需要在学习中保留下来。 用 EG 表

示它们之间的距离平方和:

EG = ∑
i =1

(xi - X～ai) TWWT(xi - Xai) =

tr(WT(∑
i =1

(xi - Xai)(xi - Xai) T)W) =

tr(WTX(IN - A)(IN - A) TXTW) =
tr(WTXSGW) (11)

其中,IN 表示 N × N 的单位矩阵;SG = (IN - A)( IN -
A) T,那么相应的损失函数为:

mintr(WTXSGXTW) (12)
　 　 但是应当注意到在未标记的数据中还包含了大
量未知类别的数据,这些运动数据同样十分重要,可
以采用文献[12]的方式,不同的是将之前使用过的

数据剔除掉。 未标记数据矩阵 X 中的每一个运动序

列 xi 同样可以被其他的运动序列线性重构,与上述

方法类似,运动序列 xi 的重构系数是稀疏的,通过

式(13)进行求解:
ai = argmin‖xi - Xai‖2

2 + λ‖ai‖1 (13)
其中,‖·‖1 表示 l1 范数。 同上一样用 ESr表示它

们之间的距离平方和:
ESr = ∑

i =1
(xi - Xai) TWWT(xi - Xai) =

tr(WT(∑
i =1

(xi -Xai)(xi -Xai) T)W) =

tr(WTX(IN - A)(IN - A) TXTW) =
tr(WTXSSrW) (14)

其中,xi∈X～,最小化得到损失函数为:
min tr(WTXSSrXTW) (15)

　 　 综合式(6)、式(8)、式(12)、式(15)可得最终的

损失函数:
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W∗ = argmax
Edissimilar

Esimilar +Eunlabel +EG +ESr
=

argmax
tr(WT(XSdissimilarXT)W)

tr(WT(X(Ssimilar +SG +SSr)XT)W)
(16)

式(16 ) 是一个 trace ratio 优化问题,令 A =
XSdissimilarXT,B = X(Ssimilar + SG + SSr)XT,那么式(16)
可以写为:

W∗ = argmax tr(WTAW)
tr(WTBW)

(17)

　 　 由此可以很容易地得到最优的 W,进而得到 M。
当新来一个查询样本,用该马氏距离度量求得其与

数据库中其他运动数据间的距离,将这些距离由小

到大排序,即可得到检索结果。

4　 实验与评价

本文实验已标记数据使用来自波恩大学的运动

捕获数据库 HDM05[2] ,该数据库中包含了 3 634 个

不同的运动片段,其中所有的运动片段均是单一类

别运动,包含 52 种不同类别的运动。 数据库总大小

为 720 MB。 为了验证本文方法的有效性,将有标记

的一部分数据看作是未标记数据。 首先在数据库中

选取出 90% 的运动,其中一半作为训练样本集,另一

半作为测试时的待检索数据库。 训练样本集中,再
选取出其中的 40 种类别的运动数据,其中 40% 的运

动数据用于监督学习,剩余 60% 的运动数据与其他

12 种类别的作为无标记运动数据用于训练。 数据库

中剩余 10% 的运动序列作为测试样本集进行检索。
为了验证本文方法的有效性,选取了一些比较典型

的方法进行对比,即无监督类方法[14] ,使用了部分

监督信息,但未进行度量学习的方法[7] 、监督学习方

法[11]以及半监督学习方法[12] 。 同时本文采用 TopN
侧率来评价检索的质量,在统计检索精度时,N 的取

值为待检索数据库中相应类别的样本总数。
图 1 列出了本文方法与其他方法的部分类比

运动检索精度比较。 图 1 被分为 2 个部分,其中左

边 8 条表示有标记运动数据的检索结果,而右边

6 条表示无标记运动数据的检索结果。 从图中可

以看出,本文方法在检索质量上具有明显的优势。
文献[14] 使用了几何特征,是一种无监督的检索

方法,由于几何特征并不能很好地表示运动数据,
并且需要大量的人工干预,检索精度很难达到一个

理想的水平。 文献[7] 利用运动的类别信息对不

同类别的运动进行特征选择,进而利用线性回归得

到待检索运动序列较优的特征,在一定程度上弥补

了欧式距离的不足,但并未解决逻辑相似运动在数

值上不一定相似这一本质问题。 文献[11-12]以及

本文方法通过监督 /半监督的度量学习,利用运动

捕获数据的类别信息有效地弥补了欧式距离的不

足,检索效果得到大幅的提升。

图 1　 TopN 策略下运动数据检索精度
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　 　 另一方面,文献[14]由于不需要任何监督信息,
对于无标记运动的检索要稍逊于文献[7,11]。 由于

文献[12]和本文方法使用半监督学习方法,使用了

大量的未标记运动用于训练,对于数据库中未标记

的运动也能很好地检索出来,从图中也可以看出本

文方法要明显优于其他方法。 文献[11]由于只使用

已标记的运动数据,所能挖掘到的信息有限,当标记

数目不足或不全面时,其性能将大幅度下降,例如对

于走路运动来说,细分可以划分为很多种类型,如正

常走路和跛行,当训练数据库中无跛行运动时,使用

文献[11]方法将很难检索出跛行的运动数据。 对于

这种情况,文献[12]所提出的方法也很难解决。 由

于正常行走和跛行都属于走路,包含了相同的内在

规律,本文方法通过 Group-lasso 来挖掘标记运动与

非标记运动之间的这种关系,用于相似性度量学习,
从而可以应用于各种场合。 从图 2 的 P-R 曲线中也

可以看出本文提出方法的检索精度和召回率已经达

到一个比较高的水平。

图 2　 检索精度-召回率曲线(P-R 曲线)

5　 结束语

本文提出了一种半监督的度量学习方法,得到

运动间的相似性度量标准,该标准能够很好地判断

运动捕获数据之间的相似性,通过比较运动间的相

似性达到运动检索的目的。 实验结果表明,本文方

法要优于现有的大部分检索方法,能够达到较高的

检索精度和召回率。 但是本文所使用的运动特征为

VGPD,具有较高的维度,随着数据量的增加,需要花

费更多时间进行训练。 同时,本文方法在训练过程

中使用了运动数据的类别信息,每种类别的运动都

有较为充足的训练样本,但是在实际应用中,某些运

动类别的数据可能十分少,这将直接影响训练的结

果,如何有效地利用这些数据并得到较好的训练结

果也是今后的研究方向之一。
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