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改进高斯核函数的人体姿态分析与识别

林海波，王浩，张毅
（重庆邮电大学 智能系统及机器人研究所，重庆 ４０００６５）

摘　 要：为了提高人体动作姿态的识别率，利用 Ｋｉｎｅｃｔ 平台构建人体骨骼模型，提出一种基于关节角度的人体姿态

表示方法。 同时针对传统的高斯核函数中采用欧氏距离计算方法难以完全反映人体关节运动数据样本点与测试点

之间位置关系的问题，提出了改进的高斯核函数多类支持向量机（ＭＳＶＭ）人体动作姿态识别方法。 在高斯径向基核

函数中使用测地线距离代替欧氏距离，建立了基于测地线距离的姿态核函数，采用二叉树方法构建多类支持向量机

完成 １２ 种上肢姿态的分类。 实验结果表明，该算法取得了较好的识别效果，能更加有效识别人体姿态。
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　 　 基于视觉的人体动作姿态估计和识别在高级人 机交互、智能视频监控、三维动画合成、电影特技制

作、体育运动分析、医学理疗等多个方面拥有十分广

阔的应用前景，正逐渐受到越来越多学者们的关注。
人体动作姿态分析主要分为 ２ 个部分：人体姿态描



述和人体姿态识别。 人体动作姿态识别算法是否有

效通常取决于使用的动作姿态表示特征量，因而针

对特定问题提出行之有效的动作姿态表示方法成为

动作姿态识别研究的重要内容之一。 Ｄ． Ｗｅｉｎｌａｎｄ
等［１］提出用 ＭＨＶ（ｍｏｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｖｏｌｕｍｅｓ）模板描述

动作姿态；Ｗａｎｇ 在 ２００６ 年提出用轮廓的平均运动

形状和运动前景的平均运动能 ２ 个模板，用最近邻

分类器描述动作姿态［２］。 传统的基于视觉的人体

动作姿态检测主要针对二维特征，随着运动捕获技

术的成熟和推广，高效、快捷获取大量三维的运动数

据集已经成为现实。 Ｒ． Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等［３］利用 Ｋｉｎｅｃｔ 深
度图像分析人体姿态变化。 Ｓ． Ｓｅｍｐｅｎａ 等［４］ 在

２０１１ 年利用从 Ｋｉｎｅｃｔ 深度图像中得到的人体骨骼

模型，采用关节角描述人体动作姿态。 结果表明，相
对于二维特征，基于 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器的三维运动捕获

数据较好地保持了运动细节，并真实地记录了运动

轨迹，数据精度高，并且相比于人体深度数据，采用

骨骼数据能够更加紧凑和鲜明地反应人体姿态。 对

于人体动作姿态识别，常用的方法有动态时间规整

（ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ， ＤＴＷ）、动态贝叶斯（ｄｙｎａｍ⁃
ｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ， ＤＢＮ）、隐马尔科夫模型（ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌｓ， ＨＭＭ）、神经网络等。 如 Ａ． Ｖｅｅｒａｒａｇｈａｖａｎ
等［５］使用 ＤＴＷ 方法匹配动作序列，Ｌｕｏ［６］ 采用动态

贝叶斯网络进行人体动作姿态识别研究，并与 ＨＭＭ
方法进行了比较，Ｆ． Ｂｕｃｃｏｌｉｅｒｉ［７］ 通过径向基神经网

络（ｒａｄｉａｌ⁃ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）分析人体轮廓特征来

识别姿态。
相比上述方法，基于支持向量机的学习算法利

用结构风险最小化代替传统模式识别中的经验风险

最小化，对解决高维数、非线性和小样本的问题很有

优势。 鉴于此，本文提出了一种多类支持向量机人

体动作姿态识别方法。 该方法运用 Ｋｉｎｅｃｔ 骨骼追

踪技术提取人体骨骼模型，并针对人体关节的特点

在关节点处建立球坐标系，利用关节角对人体动作

姿态进行描述。 同时，利用高斯核模型设计了基于

测地线距离的姿态核函数，采用二叉树设计多类支

持向量机算法对人体姿态进行识别。

１　 人体姿态表示

１．１　 Ｋｉｎｅｃｔ 简介

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器是微软公司开发的一种 ３Ｄ 体感

摄像机，它由 １ 个红外投影仪、２ 个摄像头组成，如

图 １（ａ）所示。 Ｋｉｎｅｃｔ 工作原理的核心是通过类似

结构光法的光编码（ｌｉｇｈｔ ｃｏｄｉｎｇ）技术的方式来获取

深度图像。 红外发射器连续地向空间发射光，并给

空间编码，通过普通 ＣＭＯＳ 合成黑白深度图像，其中

纯黑代表无穷远，纯白代表无穷近。 由于不需要特

制的感光芯片，极大地降低了成本，越来越多的学者

采用它进行深度图像的采集。 本文利用分割技术将

人体从深度图像背景环境中区分出来，并采用随机

森林［８］等分类算法将人体各个部位进行区分定位，
得出骨骼关节点的坐标信息。 每一帧的骨骼图像中

都有被跟踪人的姿势，包括 ２０ 个关节点，并以 ３０
帧 ／ ｓ 的速度生成骨骼图像流，实时地重现人体的运

动状态，骨骼提取流程如图 １（ｂ）所示。

图 １　 当 Ｋｉｎｅｃｔ 外观和工作机理

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｉｎｅｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１．２　 人体姿态建模和行为描述

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器获取的景深图像中可以提取出人

体 ２０ 个关键点的位置信息，本文选取其中的 １６ 个

骨骼点构成人体的骨架模型，每一个关节点的位置

用 Ｋｉｎｅｃｔ 坐 标 系 下 的 三 维 向 量 表 示 Ｐ ｉ ＝

ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ( ) Ｔ， 其中 ｘｉ ， ｙｉ 代表在彩色图像上位置， ｚｉ
表示关节点离传感器的距离。 如图 ２ 所示，１６ 个骨

骼点中 Ｐ１， Ｐ２， … ， Ｐ７ 分别为人体的右侧肩、颈部、
左侧肩、脊柱、髋骨中心、右髋、左髋，共同构成人体

的躯干部分； Ｐ８ 为人体头部； Ｐ９， Ｐ１０ ，…， Ｐ１６ 代表

人体的四肢部分，包括左右侧肘关节、腕关节、膝关

节和踝关节。 在绘制骨架图时，保证了骨架的大小

不会因人到传感器位置或者身体的整体平移而发生

改变，以达到更好的人机交互效果。
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图 ２　 人体骨架框图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｕｍａｎ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

由于人体的动作姿态描述可以用四肢部分和头

部相对于躯干部分的位置变化来表示。 因此，将构

成骨架框图的 １６ 个关节点分为 ３ 个部分：第 １ 部分

是构成人体躯干的关节点，包括 Ｐ１， Ｐ２，…， Ｐ７；第 ２
部分是所有与人体躯干相邻的关节点，包括 Ｐ８， Ｐ９，
…， Ｐ１２ ；第 ３ 部分是与第 ２ 部分关节点相邻的关节

点，包括 Ｐ１３ ， Ｐ１４ ， Ｐ１５ ， Ｐ１６ 。 这样，通过第 ２、３ 部

分的 ９ 个关节点相对于第 １ 部分人体躯干的各个关

节角度变化就可以描述人体动作姿态。
运用 ＰＣＡ 主成分析法将第 １ 部分的人体躯干 ７

个关节点用 １ 个三维向量表示，并将三维向量进行

施密特正交化处理，用 ｛ｕ，ｒ，ｔ｝ 表示（如图 ３），其中

ｕ 表示人体的上下运动， ｒ 表示人体的前后运动， ｔ
表示人体的左右运动，显然 ｔ ＝ ｕ × ｒ 。 人体的关节

是球形关节，其余 ２ 部分的运动以此为基准，分别在

与上级部分连接的关节点处建立一个球面坐标系。
以描述左手臂的运动为例，第 ２ 部分从左肩到左肘

的向量 ｖ ，第 ３ 部分从左肘到左腕的向量 ｗ 。 第 ２
部分的坐标系以 ｛ｕ，ｒ，ｔ｝ 为基准，原点在 Ｐ３；第 ３ 部

分的坐标系是将 ｛ｕ，ｒ，ｔ｝ 以轴心 ｂ ＝ ｖ × ｒ 旋转 α ＝
ｃｏｓ －１（ｖ· ｒ） 角度得到，记作 ｛ｕ′，ｒ′，ｔ′｝ ，原点在

Ｐ１０ 。 给定一个体，由于人体骨骼长度不变性，根据

球面坐标系的定义，关节点的运动可用仰角 θ 和方

位角 φ 加以约束。 其中 θ 为 ｖ 与平面 ｔＰ３ｒ 的夹角以

及 ｗ 在平面 ｔ′Ｐ１０ｒ′的夹角，即仰角； φ 为 ｔ 轴和 ｖ 在

平面 ｔＰ３ｒ上投影的夹角以及 ｔ′轴与 ｗ在平面 ｔ′Ｐ１０ｒ′

上投影的夹角，即方位角。 所以用（ θ １， φ１），（ θ ２，
φ２）可分别表示 Ｐ１０ 、 Ｐ１４ 点的运动，其他关节点计算

类似。 综上，第 ２、３ 部分共有 ９ 个关节点，可用一个

１８ 维的特征向量：
υ ＝ ［θ１ φ１ θ２ φ２ … θ９ φ９］ ∈ Ｒ１８

来表示人体动作姿态每一帧姿势，其中每一对（ θ ｉ ，
φ ｉ ）都表示其对应关节点在相应坐标系下的位置。
如图 ３ 所示。

（ａ）人体第 ２ 部分的表示

（ｂ）人体第 ３ 部分的表示

图 ３　 人体行为描述

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ

２　 支持向量机姿态识别算法
支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）方法

是在统计学习理论基础上发展起来的一种有监督的

分类和回归方法。 其核心思想是在一个 ｎ 维空间中

构造一个超平面用来区分特征空间中的类模式，且
模式之间的距离最大。 为计算 ２ 类模式的距离，在
分类面的 ２ 侧构建 ２ 个平行于分类面的超平面，在
这 ２ 个超平面上的数据称为支持向量。

支持向量机分类算法的数学描述如下：假定对于

给定的一组训练集为 Ｔ ＝ ｛（υ１，ｃ１），（υ２，ｃ２），…｝ ，
υｉ 为姿态特征向量 υｉ ∈Ｒ１８ ， ｙｉｎ ∈｛ ＋ １， － １｝ ， ｃｉ ∈
｛１，２，．．．， ｜ ｋ ｜ ｝ 为姿态类别标签。 当样本 υｉ 属于第 ｉ
类 ｃｉ 时，其类别表示 ｙｉｎ ＝ ＋ １，否则 ｙｉｎ ＝ － １。 通过一

个非线性映射 φ（·） ，把训练样本映射到一个高维空

间中： φ：Ｒｎ → Ｈ 。 由于提取的特征是非线性的，支
持向量机最优分类面的求解问题则可以表示为

ｍｉｎ｛ １
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑

ｉ
ξｉ｝ （１）

ｙｉ（〈φ（υ），ｗ〉 ＋ ｂ） ≥ １ － ξｉ，ξｉ ≥０，∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ
（２）
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式（１）约束于式（２）。 其中， ２ ／‖ｗ‖ 为分类间隔，
ｂ 为常数， Ｃ 为惩罚系数， ξ ｉ 是松弛因子。

通常求解式（１）时采取其拉格朗日对偶问题的

方法：

ｍａｘ
αｉ

｛∑
ｉ
αｉ －

１
２ ∑ｉ，ｊ αｉα ｊｙｉｙ ｊΦ（υｉ，υｊ）｝ （３）

式中： ０ ≤ α ｉ ≤ Ｃ， ∑
ｉ
α ｉｙｉ ＝ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ ，

Φ（υｉ，υｊ） 为核函数。 其决策函数 ｆｉ（υ） 描述为

ｆｉ（υ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
αｉ

ｎｙｉ
ｎΦ（υｉ，υ） ＋ ｂ （４）

式中： Ｎ 为训练样本集中所有类别样本的总个数，
υｉ ∈Ｒｎ ； ｙｉ

ｎ ∈｛ ＋ １， － １｝ ，当样本 υｉ 属于第 ｉ 类 ｃｉ

时，其类别表示 ｙｉ
ｎ ＝ ＋ １，否则 ｙｉ

ｎ ＝ － １； α ｉ
ｎ 为拉格朗

日系数； Φ（υｉ，υ） 为姿态核函数； ｂ 为分类阀值； υ
为待分类目标的特征量。
２．１　 改进高斯核模型的姿态核函数选取

采用核函数的作用是简化映射空间中的内积运

算，将非线性的训练数据隐式映射到高维空间，而不

增加可调参数的个数。 在常用的核函数中，高斯函

数因其优越性能引起人们的关注。 高斯函数的表达

式为

Φ（υｉ，υ） ＝ ｅｘｐ － ‖ υｉ － υ‖２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中： υｉ，υ∈Ｒｎ 是样本点， σ ＞ ０是核半径，‖ υｉ －
υ‖ 表示空间中任一点 υｉ 到某一中心 υ 之间的欧氏

距离［９］。 然而本文人体姿态描述的是多个关节在各

自球面坐标下的关节角，样本点和测试点之间的欧氏

距离并不能完全反应它们之间的位置关系。 针对人

体关节运动的特点，采用球面上的测地线距离能够更

加准确地反映各个关节运动。 因此，基于高斯核模

型，在高斯径向基核函数中使用测地线距离代替欧氏

距离构造姿态核函数。
假设给出 ２ 个球面上的点 υｉ ＝ （θ ｉ，φ ｉ） ， υｊ ＝

（θ ｊ，φ ｊ） ，则这 ２ 点间的测地线距离 δ（υｉ，υｊ） 为

δ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） ＝
ａｒｃｃｏｓ（ｓｉｎ θｉ

ｌｓｉｎ θ ｊ
ｌ ＋ ｃｏｓ θｉ

ｌｃｏｓ θ ｊ
ｌｃｏｓ ｜ φｉ

ｌ － φｊ
ｌ ｜ ）
（６）

　 　 令 υｉ ， υｊ 是 ２ 个姿态特征向量，对于关节点 ｌ ，
δ（υｉ

ｌ，υｊ
ｌ） 表示的是该关节点 ２ 种姿态描述下构成

点对之间的测地线距离。 取 ９ 个关节点的测地线距

离的平方和，记为

Δ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） ＝ ∑
９

ｌ ＝ １
［δ（υｉ

ｌ，υｊ
ｌ）］ ２ （７）

最后参照高斯核模型，得到姿态核函数：

Φ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） ＝ ｅｘｐ － １
２σ２Δ（υｉ

ｌ，υｊ
ｌ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

　 　 下面证明该核函数是一个有效的核函数。 首先

给出核函数 Γ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） 的表达式：

Γ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） ＝ ｅｘｐ － １
２σ２δ（υ

ｉ
ｌ，υｊ

ｌ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ （９）

由于（８）是由（９）演变而来，要证明 Φ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） 有效，
首先需要证明 Γ（υｉ

ｌ，υｊ
ｌ） 的有效性。 由于任意球面

２ 点间的测地线距离构成核矩阵 ［δ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ）］ 满足

Ｇｒａｍ 矩阵的条件，因此 ［δ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ）］ 是一个 Ｇｒａｍ 矩

阵。 根据条件正定核（简称 ＣＰＤ 核）的定义，采用

文献［１０］给出的判定依据，可以证明 Γ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） 满

足条件正定核定义，是一个有效核函数。 根据核函

数的封闭性质［１１］，很容易得出 Φ（υｉ
ｌ，υｊ

ｌ） 也是一个

有效的核函数。
２．２　 多类支持向量机的构建

ＳＶＭ 最初仅用于实现 ２ 类问题的分类，要实现

１２ 种人体姿态的多类分类，需要对标准 ＳＶＭ 进行

扩展，将多个标准 ＳＶＭ 以某种方式组织在一起，构
建多类支持向量机。 目前构建 ＭＳＶＭ 的方法主要

有一对一、一对多方法、导向无环图和二叉树［１２］。
鉴于二叉树设计方法的诸多优点，采用决策二叉树

的多类分类器设计方法，如图 ４ 所示。

图 ４　 二叉树的多类分类器框架

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｉｎａｒｙ ｔｒｅｅ

在二叉树结构中，根据决策半径构造二叉树各

内节点的最优超平面，即从根节点开始，沿树的路径

依次得到的类别标签为 １，２，…，ｋ。 二叉树各内节

点的分类算法流程如下：１）以第 １ 类样本为正样本

集，其他类样本为负样本集，构造二值分类器，将 １
类从样本集中剔除；２）以第 ２ 类样本为正样本集，
其他类样本为负样本集，构造第 ２ 个内节点处的二

值分类器，将 ２ 类从样本集中剔除；３）依次下去，可
以得到基于二叉树的多类支持向量机分类器。
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３　 实验结果与分析

整个实验的环境：Ｋｉｎｅｃｔ 传感器彩色图像分辨

率为 ６４０ × ４８０、深度图像分辨率为 ３２０ × ２４０；软件

开发环境：Ｗｉｎｄｏｗ７＋Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０、Ｋｉｎｅｃｔ ＳＤＫ⁃
ｖ１．７；开发语言：Ｃ＃。 本文提出的人体姿态识别算法

可分为 ４ 个部分：人体深度图像分割、骨骼特征提

取、姿态模型和姿态识别，如图 ５ 所示。

图 ５　 姿态识别算法框架

Ｆｉｇ． ５　 Ｈｕｍａｎ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

本文主要是研究人体上肢部分的运动姿态，为
验证算法的可行性及正确率，选取 Ｋｉｎｅｃｔ Ｇｅｓｔｕｒｅ
Ｄａｔａ Ｓｅｔ（ｔｈｅ ＭＳＲ Ａｃｔｉｏｎ３Ｄ ｄａｔａｓｅｔ）数据集中人体上

肢部分的 １２ 种姿态作为训练姿态进行识别，各个姿

势如图 ６ 所示。

图 ６　 人体 １２ 种上肢姿态

Ｆｉｇ． ６　 １２ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ｐｏｓｔｕｒｅｓ

在训练样本集时，每一种姿势进行 ３０ 次训练，
创建姿势样本集： Ｋ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，．．．，ｃ ｋ ｝ 。 为验证改

进核函数后算法的有效性，分别基于传统欧氏距离

的高斯核函数多类支持向量机和采用改进的基于测

地线距离的高斯核函数多类支持向量机算法识别这

１２ 种姿态，让 １０ 位同学对每个姿势进行 ５０ 次实

验，分类结果如表 １ 所示。

表 １　 改进核函数与传统核函数的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

姿态

标签

基于传统核函数

正确次数 准确率 ／ ％

基于改进核函数

正确次数 准确率 ／ ％

ｋ１ ４９ ９８ ５０ １００

ｋ２ ４６ ９２ ４８ ９６

ｋ３ ４６ ９４ ４９ ９８

ｋ４ ４５ ９０ ４７ ９４

ｋ５ ４４ ８８ ４８ ９６

ｋ６ ４７ ９４ ４８ ９６

ｋ７ ４６ ９２ ４９ ９５

ｋ８ ４７ ９４ ４８ ９６

ｋ９ ４５ ９０ ４８ ９７

ｋ１０ ４４ ８８ ４６ ９２

ｋ１１ ４７ ９４ ４９ ９８

ｋ１２ ４６ ９２ ４８ ９６

在实验中发现，当某些姿态比较相似时，例如

ｋ７、ｋ９ 和 ｋ１２，这些姿态之间有一定的误判，但误判比

例较小，整体的分类效果还是比较好的。 从表 １ 中可

以得出，提出的改进高斯核函数多类支持向量机算法

的平均识别率为 ９６．１％，比传统的基于欧氏距离的高

斯核函数多类支持向量机算法提高了 ３．９％。 因此，
所采用的分类器在监督学习机制下是有效的分类器

模型，验证了系统所提取的特征能有效表示特征姿

态。 同时，为了验证本算法对姿态的分类和识别具有

优越性，利用 ＲＢＦ 神经网络对采集的 ｋ７、ｋ９ 和 ｋ１２ ３
种误判较高的姿态进行分类，同样让 １０ 位同学对每

个姿势进行 ５０ 次实验，将实验结果与本文方法进行

比较，见表 ２ 所示。 由表 ２ 对比结果可以看出，对于

ｋ７、ｋ９ 和 ｋ１２ 这 ３ 种姿态的识别，本文方法用时略快

于 ＲＢＦ 神经网络，且识别率更高，具有较好的小样本

分类性能。

表 ２　 本文算法与 ＲＢＦ 神经网络方法性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ

姿态

标签

ＲＢＦ 神经网络方法

用时 ／ ｓ 识别率 ／ ％

本文方法

用时 ／ ｓ 识别率 ／ ％

ｋ７ ０．０２３ ６ ９５ ０．０１１ ７ ９５

ｋ９ ０．３０７ ０ ９４ ０．０１９ ６ ９７

ｋ１２ ０．０３８ ２ ９４ ０．０２０ ３ ９６
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国家发明专利 ４ 项。发表学术论文 ６０ 余篇，其中被 ＳＣＩ、ＥＩ

４　 结束语

在充分研究常用行为表示方法的基础上，针对人

体骨骼关节的特点提出了基于球坐标系下人体关节

角的行为表示特征量。 并针对欧氏距离计算方法难

以完全反映人体关节运动数据样本点与测试点之间

位置关系的问题，采用测地线距离代替欧氏距离的对

高斯核函数进行改进，构建基于测地线距离的姿态核

函数。 最后，创建了基于二叉树的多类支持向量机对

人体 １２ 种常见上肢行为姿态进行识别，并通过和其

他姿态识别方法对比，验证了该人体姿态识别方法的

优越性，具有较高的识别率。 然而，本文的人体姿态

识别只是针对某种特定姿势，实际生活中，人体的姿

势往往是连续的。 未来的工作将是把特定姿势作为

人体动作的关键姿势，并按照一定的顺序编排成运动

序列，完成连续姿态序列的行为识别。
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