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基于 ＬＬＥ和 ＫＲＲ的人体动作
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摘　要：人体动作重构是当前图像处理的热点问题，针对其问题的特点，提出一种全新的ＬＬＥ与ＫＲＲ相结合的
人体动作重构方法。首先针对图像的颜色和深度信息，提取人体动作骨架，建立动作训练集；再将训练集转变为

动作向量库，采用ＬＬＥ算法计算人体动作的低维流形，并对流形数据作相关分析；最后，将预测的低维衔接动作
点逆映射回高维欧氏空间，首次应用ＫＲＲ算法解决传统降维不可逆映射问题，从而使动作重构得以实现。实验
结果表明：通过对流形动作点相互映射得到的重构动作较为理想，针对不同自由度的动作过程，所提出的人体动

作重构方法有很好的效果。
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　引言

人体动作是计算机视觉和图像处理领域中的热门问题。

近年来随着图像处理技术的飞速发展，人体动作的重构也受到

了专家学者的极大关注。

目前，重构人体动作方法的研究在国内外均处于起步阶

段。视频图像处理中［１，２］，通常会造成两个动作图片的中间过

程图缺失现象，这对分析人体动作造成了较多的困难。人体动

作的识别是重构的基础，其代表方法有 ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ（ＨＯＧ）［３］、Ｈｏｕｇｈｆｏｒｅｓｔｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［４］、ｌｏｃａｌｌｙ

ｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ＬＬＥ）［５］、基于 ＬＬＥ和 ＳＶＭ的人像识别方

法［６］。Ｎｉｌｓｓｏｎ等人［７］对高维复杂数据进行研究，提出流形使

用核方法进行降维分析。Ｌｉｎ等人［８］结合现有的图像识别技

术，提出线性插值图像建立的方法。刘丽君等人［９］对插值法

在图像中的应用进行了论述。插值法是对人体动作重构的传

统算法，主要通过识别人体动作的几个过程，线性地插入人体

采样点的坐标值，从而实现重构，但该算法重构的人体动作忽

略了人体动作的随机性和非线性，造成了重构动作不准确、僵

硬、边缘不平滑，甚至不符合逻辑，属于一种简单的线性内插处

理方法。

鉴于 ＬＬＥ算法［５，６，１０～１５］可以对高维数据进行降维，ｋｅｒｎｅｌ
ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＫＲＲ）算法［７，１６～２０］可以有效解决非线性映射问

题。笔者提出一种基于ＬＬＥ和 ＫＲＲ的人体动作重构方法，该
算法不是直观地从人体的动作过程上找寻规律，而是通过ＬＬＥ
的降维方法和ＫＲＲ算法，进行映射和逆映射的过程，解决传统
降维不可逆映射的问题，得到重构的人体动作，从而有效改进

了传统算法的不足。本文通过大量的仿真实验，对所提方法进
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行可行性的分析。
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算法

ＬＬＥ算法是针对非线性数据一种新的降维方法，处理后的
低维数据均能保持原有的拓扑关系，且算法操作简单，属于局

部优化算法。ＬＬＥ降维过程如图１所示。通过 ＬＬＥ将数据映
射到二维空间中可以看出，降维后的数据能很好地保持原有数

据的邻域特性。
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假定Ｎ个输入向量 Ｘ，通过 ＬＬＥ算法，得到输出向量 Ｙ。
ＬＬＥ算法可以归结为三个方面。

ＬＬＥ计算过程如图２所示。具体计算步骤如下：
ａ）计算出每个样本点的 ｋ个邻近点。把相对于所求样本

点距离最近的ｋ个样本点作为样本点的ｋ个邻近点。
ｂ）计算出样本点的局部重建权值矩阵。这里定义一个代

价误差函数：

ｍｉｎε（Ｗ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｘｉｊ２ （１）

其中：ｘｉｊ（ｊ＝１，２，…，ｋ）为 ｘｉ的 ｋ个邻近点；ｗ
ｉ
ｊ是 ｘｉ与 ｘｉｊ之间

的权值，且要满足条件∑
ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊ＝１。为求取 Ｗ矩阵，需要构造一

个局部协方差矩阵：

Ｑｉｊｍ＝（ｘｉ－ｘｉｊ）Ｔ（ｘｉ－ｘｉｊ） （２）

将式（２）与∑
ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊ＝１相结合，并采用拉格朗日乘法，即可求

出局部最优化重建权值矩阵。

ｗｉｊ＝
∑
ｋ

ｍ＝１
（Ｑｉ）－１ｊｍ

∑
ｋ

ｐ＝１
∑
ｋ

ｑ＝１
（Ｑｉ）－１ｐｑ

（３）

在实际运用中，Ｑｉ可能是一个奇异矩阵，此时必须正则化
Ｑｉ，即

Ｑｉ＝Ｑｉ＋ｒＩ （４）

其中：ｒ是正则化参数，Ｉ是一个ｋ×ｋ的单位矩阵。
ｃ）将所有的样本点映射到低维空间中，必须满足以下

条件：

ｍｉｎε（Ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｙｉｊ２ （５）

其中：ε（Ｙ）为损失函数值；ｙｉ是ｘｉ的输出向量；ｙｉｊ（ｊ＝１，２，…，
ｋ）是ｙｉ的ｋ个邻近点，且满足以下条件

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ＝０，

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｙＴｉ＝Ｉ

其中：Ｉ是ｍ×ｍ的单位矩阵。这里 ｗｉｊ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）可以存

储在Ｎ×Ｎ的稀疏矩阵Ｗ中，当ｘｊ是ｘｉ的邻近点时，Ｗｉｊ＝ｗ
ｉ
ｊ，

否则Ｗｉｊ＝０。损失函数可重写为

ｍｉｎε（Ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ＭｉｊｙＴｉｙｉ （６）

其中：Ｍ是一个Ｎ×Ｎ的对称矩阵，表示为
Ｍ＝（Ｉ－Ｗ）Ｔ（Ｉ－Ｗ） （７）

要使损失函数值达到最小，需取Ｙ为Ｍ的最小 ｍ个非零
特征值所对应的特征向量。在处理过程中，将 Ｍ的特征值从
小到大排列，第一个特征值几乎接近于零，那么舍去第一个特

征值。通常取第２～ｍ＋１间的特征值所对应的特征向量作为
输出结果。

"
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算法

ＫＲＲ是岭回归的一种扩展算法。岭回归是线性最小二乘
回归的惩罚形式，其最小化代价函数为

Ｌ（Ｗ）＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖ｙｉ－ＷＴｘｉ‖２Ｆ＋λ‖Ｗ‖２Ｆ （８）

其中：λ是一个确立的正则化参数，‖·‖Ｆ表示 Ｆ范数，而

Ｗ∈Ｒｐ×ｄ。
假如创造一个Ｘ∈Ｒｎ×ｐ矩阵，其中Ｘ的每一行都是从训练

输入和矩阵Ｙ∈Ｒｎ×ｄ的有关联的输出值，则结果可以写成
ａｒｇｍｉｎＬ（Ｗ）＝（ＸＴＸ＋λＩｐ）－１ＸＴＹ （９）

其中：Ｉｐ是一个ｐ×ｐ的恒等矩阵。ｆ（ｘ）＝Ｗ
Ｔｘ作为回归函数，

ｘ是输入向量。
通过使用核变换可以将此方法进行扩展，进而可处理非线

性问题，则回归函数的结果可以表示为

ｆ（ｘ）＝ＹＴ（Ｋ＋λＩｎ）－１ｋ（ｘ） （１０）

其中：Ｋ∈Ｒｎ×ｎ是训练数据的Ｇｒａｍ矩阵。Ｇｒａｍ矩阵是由Ｋｉｊ＝
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）构成的，而ｋ（·，·）是一个 Ｍｅｒｃｅｒ核，ｋ（ｘ）＝（ｋ（ｘ，

ｘ１），ｋ（ｘ，ｘ２），…，ｋ（ｘ，ｘｎ））
Ｔ。

本文使用高斯核函数（ＲＢＦ）：

ｋσ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－
‖ｘ－ｘｉ‖２２
２σ２

） （１１）

其中：σ是一个调整参数；‖·‖２表示欧氏距离；σＫ为形状参
数，表示ＫＲＲ中的调整参数σ。

选定了σＫ的值，代入式（１０）（１１），即得到可以实现的
模型。
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　人体动作重构的实现

人体的构成具有其代表性，应用多个关键点来表征人体。

目前，提取人体骨架是公认的简化复杂人体的方法。人体骨架

关键点提取如图３所示。
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　人体动作的
../

映射

本文以人体骨架表征人体，所提出的算法中，得到低维流

形映射分三个步骤：

ａ）假设人体骨架有 Ｎ个点，其中任意一个点的二维坐标
为（ａｉ，ｂｉ），则人体动作可以表征为一个高维向量 （ａ１，ｂ１，ａ２，

·２１３· 计 算 机 应 用 研 究 第３１卷



ｂ２，…，ａＮ，ｂＮ）
Ｔ。

ｂ）收集大量人体动作，将每个人体动作的完成过程都按
ａ）中所述，进行向量转换，形成动作向量库。

ｃ）将所有动作向量按照 ＬＬＥ算法进行降维，得到一个降
维后的低维动作流形。

构造一个２Ｎ维的欧氏空间，人体任意一个动作可以看成
欧氏空间的一个点。假设训练动作的个数为Ｐ，则欧氏空间中
有Ｐ个点。根据流形学习（ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ）理论，Ｐ个欧氏空
间中的点构成一个高维的流形，记为Ｓ。

根据第１章ＬＬＥ降维理论，可以设定ｍ＝２，将Ｓ映射到二
维流形中，记为ｓ。在ｓ中考虑人体的动作，ＬＬＥ指出相似的动
作降维映射后，仍然是近似的，这种映射不变性保证了人体动

作在高维欧氏空间中邻近点在 ｓ中仍会是相邻的。高维流形
邻近点如图４所示。

+


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　人体动作的重构

笔者认为人体任意两个动作之间总存在一种衔接关系，假

设Ａ、Ｂ为人体两个动作，那么总存在 ｎ个衔接动作，使其 Ａ→
Ｂ，降维后的二维动作流形分析，如图５所示。
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从图５看出，Ａ、Ｂ的衔接动作总在一个小范围的区域中，
笔者认为是在一个近似以 Ａ、Ｂ之间的欧氏距离为直径的
圆内。

假设ωｉ是范围区域中的一个衔接动作向量，根据第２章

核岭回归理论以非线性回归函数 ｆ（ｘ）＝ＹＴ（Ｋ＋λＩｎ）
－１ｋ（ｘ）

为模型，可以实现二维流形上的动作点逆映射的过程。ＹＴ是
高维欧氏空间中所有动作向量的集合矩阵，ｘｉ、ｘｊ是二维流形
的任意两个点，Ｋ是ｘｉ、ｘｊ的Ｇｒａｍ矩阵，ｋ（ｘ）是ωｉ与二维流形
所有点的核变换向量。其中：

ＹＴ＝

ａ１１ ａ２１ … ａＰ１
ｂ１１ ｂ２１ … ｂＰ１
ａ１２ ａ２２ … ａＰ２
ｂ１２ ｂ２２ … ｂＰ２
  

ａ１Ｎ ａ２Ｎ … ａＰＮ
ｂ１Ｎ ｂ２Ｎ … ｂ





























Ｐ
Ｎ

Ｋ＝（ｋ（ｘｉ，ｘ１），ｋ（ｘｉ，ｘ２），…，ｋ（ｘｉ，ｘＰ））Ｔ　ｉ＝１，２，…，Ｐ

ｋ（ｘ）＝（ｋ（ωｉ，ｘ１），ｋ（ωｉ，ｘ２），…，ｋ（ωｉ，ｘＰ））Ｔ＝

（ｅｘｐ（－
‖ωｉ－ｘ１‖２２
２σ２

），ｅｘｐ（－
‖ωｉ－ｘ２‖２２
２σ２

），…，ｅｘｐ（－
‖ωｉ－ｘＰ‖２２
２σ２

））Ｔ

综上所述，可以将人体动作通过二维流形分析，将简单信

息进行扩充，从而逆映射回高维欧氏空间中，实现两个动作之

间的衔接动作的重构。

+


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　算法复杂度分析

深度图像的使用和提取人体骨架的过程，对整体算法复杂

度没有影响。

根据３．１和３．２节所述，本文算法总体分为两部分：
ａ）对人体动作数据通过ＬＬＥ算法进行降维。从数量级来

说，该过程运算次数数量级是ｎ２，计算机存储空间与 ｎ大致呈
线性关系。该部分的时间复杂度Ｔ１（ｎ）＝Ｏ（ｎ

２），空间复杂度

Ｓ１（ｎ）＝Ｏ（ｎ）。
ｂ）对预测的人体动作点通过ＫＲＲ算法进行逆映射。从数

量级来说，该过程运算次数数量级是 ｎ２，计算机存储空间与 ｎ
大致呈线性关系。该部分的时间复杂度Ｔ２（ｎ）＝Ｏ（ｎ

２），空间

复杂度Ｓ２（ｎ）＝Ｏ（ｎ）。
综合以上分析，整体算法的时间复杂度 Ｔ（ｎ）＝Ｔ１（ｎ）＋

Ｔ２（ｎ）＝Ｏ（ｎ
２），空间复杂度Ｓ（ｎ）＝Ｏ（ｎ）。

,

　实验分析

为验证本文所提新方法的有效性，笔者在 ＭＡＴＬＡＢ２０１２
平台下进行编程，采用目前最具有优越性的视频摄像头Ｋｉｎｅｃｔ
作为人体动作训练集［２１］提取工具。鉴于 ＫＲＲ的形状参数
σＫ、正则化参数λ，按照不同的训练集取不同的值，将 σＫ设定
为１００，λ设定为０．０１，采用５１２×５１２像素点的训练图片。

,


!

　人体骨架的提取实验

在实验中，根据人体特征部位，选取２０个关键点具体描
述，结合Ｋｉｎｅｃｔ的视频深度采集功能，可以提取人体骨架，如图
６所示。
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从图６（ｂ）中可以看出，Ｋｉｎｅｃｔ优于一般摄像机的特点；
（ｃ）中白色的点为人体关键点，两点之间的连线描绘出人体的
骨架，以骨架包含的像素点作为分析对象。

,
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　人体动作二维流形生成实验

本文将人体１００个不同的动作，按照３．１节所述，邻近点
数ｋ设定为８，低维流形维数ｍ设定为２，进行映射。人体训练
动作样本如图７所示。
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映射后的二维流形坐标值已经不具备实际物理意义，但每

个人体动作点从高维映射后都存在其空间位置规律，将映射后

的流形进行建模，如图８所示。
图８中白点表示图７中的人体训练动作。由图８可以看

出，映射后的二维流形的动作点存在邻近关系，相似动作之间

的点欧氏距离往往很小。

,


+

　人体动作的重构实验

１）衔接动作点的选定
人体的动作涉及到多个自由度，实验针对不同自由度的人

体动作进行重构。对于不同的训练集，动作衔接区域中包含的

训练动作点个数也不同。假设Ａ、Ｂ动作的衔接区域包含的动
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作点个数为ｗ，计算ｗ个动作点与Ａ、Ｂ点的欧氏距离，按动作
点到Ａ点的欧氏距离由小到大，将ｗ个动作点分别记为１～ｗ，
如图９所示。

根据圆形区域特性，训练动作点与 Ａ点的欧氏距离越小，
则与Ｂ点的欧氏距离越大，对其特征进行描述，如图１０所示。

图１０中，α点是两条曲线的交点。设 ω１、ω２是 Ａ、Ｂ的两
个衔接动作点，α坐标为（ｘ，ｙ），Ａ坐标为（ｘ１，ｙ１），Ｂ坐标为
（ｘ２，ｙ２），则

ω１＝τ１（ｘ１，ｙ１）＋（１－τ１）（ｘ，ｙ）

ω２＝τ２（ｘ２，ｙ２）＋（１－τ２）（ｘ，ｙ）

其中：０＜τ１＜１，０＜τ２＜１，τ１、τ２的值决定了重构的结果。本
文选取效果最为理想的重构图作为实验结果。
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２）自由度较小的人体动作重构
先进行自由度较小的人体动作重构，实验动作如图 １１

所示。
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图１１表示人体左手伸展过程，动作分别定义为Ａ和Ｂ，根
据１）与４．２节所述，选取最理想的衔接动作点，对其代表的动
作进行重构后，再利用颜色梯度变化对像素点进行局部修正处

理，修正方法如下：

计算重构动作图中人体像素点颜色的梯度，对于相邻像素

点颜色变化较大点，认为是偏差点，以非偏差点颜色的平均值

代替偏差点颜色值，对修正后的重构图像进行平面建模（标记

人体关键点，建立骨架），得到的动作模型图像如图１２所示。
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图１２包含两个重构结果，分别以直线和虚线表示左手伸
展的两个重构衔接动作。可以明显地看出，重构出的人体衔接

动作较为理想，属于符合逻辑性的重构。

３）自由度较大的人体动作重构
为了验证自由度较大的人体动作重构结果，采用大自由度

的实验图，如图１３所示。
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图１３表示人体转身动作，应用与２）中相同实验方法，得
到的结果如图１４所示。
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从图１４可以看出：大自由度下的人体动作，也能较为有效
地重构衔接动作，表明本文算法对于动作的重构具有较强的适

应能力。
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　对比分析实验

为体现本文算法的优越性，在相同条件下，对图１１、１３所
示的动作用插值法进行衔接动作内插重构，其正确过渡序列动

作如图１５所示，与本文算法比较结果如图１６所示。将所得结
果的人体骨架关键点与图１５中的过渡序列动作进行比较，计
算其偏移量。设ａｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，２０）为过渡序列动作

的关键点坐标，ｂｉ＝（ｘ
ｂ
ｉ，ｙ

ｂ
ｉ）（ｉ＝１，２，…，２０）为本文算法重构的

骨架关键点坐标，ｃｉ＝（ｘ
ｃ
ｉ，ｙ

ｃ
ｉ）（ｉ＝１，２，…，２０）为插值法重构的

骨架关键点坐标，则本文算法的偏移量 Ｚｂ＝∑
２０

ｉ＝１
（ｘｂｉ－ｘｉ）

２＋

（ｙｂｉ－ｙｉ）
２，插值法的偏移量为 Ｚｃ＝∑

２０

ｉ＝１
（ｘｃｉ－ｘｉ）

２＋（ｙｃｉ－ｙｉ）
２，

结果如表１所示。
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表１　偏移量计算结果

动作重构结果
偏移量

本文算法 插值法

图１６（ａ） １７．５ ７３．２
图１６（ｂ） ３９．６ １３２．７

　　图１６中，直线表示本文算法的动作重构结果，虚线表示插
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值法动作重构结果。由图可得：插值法只对人体动作点坐标进

行线性加权，将加权后的坐标代替原动作点坐标，重构的人体

动作不符合逻辑性，而本文算法将人体动作在流形上加以表

征，考虑人体动作过程在流形中的特性，重构结果较为理想。

从表１中可得：本文算法所得的重构动作与正确过渡序列动作
偏差较小，重构较为准确，而插值法所得的结果偏差较大。

笔者认为，训练集包含的人体动作个数对动作的准确重构

存在一定的影响，可以认为动作数量越大，重构越准确。为了

验证以上问题，设定一个动作Ｃ，记Ｃ＝（ａ１，ａ２，…，ａ２０）
Ｔ，在数

量不同的人体动作所组成的流形中进行映射和逆映射，Ｃ的重
构动作为Ｃ′，记Ｃ′＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂ２０）

Ｔ，以Ｃ与Ｃ′的欧氏距离作
为参照依据，结果如表２所示。

表２　欧氏距离比较结果

结果
动作个数

５０ １００ ２００ ５００ ８００
Ｃ，Ｃ′欧氏距离 ５４１．４５ １７８．９６ １２４．２５ ７４．６７ ５３．３３

　　表２说明了动作数量越大，Ｃ与Ｃ＇′的欧氏距离越小，表明
两个动作的误差越小，重构的准确性越高。

记（ａｉ－ｂｉ）
２＝０的个数为 ε，将 ε转换成百分比，以此来

表示重构准确率，得到结果如图１７所示。
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实验结果表明：当动作个数超过１００个，重构准确率将高
于９０％；个数达到８００个，准确率将达到９５％以上。
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　结束语

本文对人体动作进行深入研究分析，结合 ＬＬＥ算法和
ＫＲＲ算法，提出一种全新的人体动作重构方法。该算法首先
对人体动作库进行 ＬＬＥ降维，对降维后的动作点进行分析取
值，得到衔接动作点；然后，采用 ＫＲＲ算法对预测的衔接动作
点进行非线性逆映射，以实现人体动作的重构。创新点如下：

ａ）以图像的深度信息改进传统图像的信息量。
ｂ）以人体骨架模型简化复杂的人体模型。
ｃ）首次应用ＫＲＲ算法解决传统降维不可逆映射问题。
ｄ）有效地解决了人体动作的重构问题。
实验结果表明：ＫＲＲ算法可以有效地解决 ＬＬＥ算法无法

逆映射的问题，是复原高维流形人体动作的重要依据，对优化

ＬＬＥ算法具有非常重要的意义。所得到的重构动作准确度较
高，符合逻辑性，从而有效地解决了图片缺失无法复原的问题，

为将本文算法应用到其他领域提供了重要的理论依据。但所

得到的人体重构动作图还具有局部不平滑区域，今后的工作是

将重构的动作进行优化，应用三维工具，将动作进行立体还原，

从而得到更加平滑、清晰、美观的重构动作。
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