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摘要:人体动作捕捉是指通过技术手段捕捉人体的运动轨迹和姿态信息,
 

广泛应用于娱乐、
 

体育、
 

医疗等领域.
 

然而,
 

现有的动作捕捉技术存在捕捉不准确、
 

计算效率低等问题,
 

影响了其在实时应用场景中的表现.
 

针对这些

问题,
 

引入一种骨骼点坐标拟合优化Levenberg-Marquardt算法,
 

并采用粒子群算法对其加以优化.
 

同时采用动

态时间规整算法进行人体动作捕捉及评估,
 

以期实现人体动作的实时捕捉.
 

结果显示,
 

该算法对肩部侧平举这一

动作的捕捉准确率最高达到了99.23%,
 

明显优于其余对比算法.
 

此外,
 

该算法对深蹲动作的测试时间最短,
 

仅

为1.15
 

s,
 

表明该算法在进行动作捕捉时具有显著的性能优势及很强的实际应用效果,
 

为人体动作捕捉领域提

供了新的解决方案.
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Abstract:
 

Human
 

motion
 

capture
 

refers
 

to
 

capturing
 

the
 

movement
 

trajectory
 

and
 

posture
 

information
 

of
 

the
 

human
 

body
 

through
 

technical
 

means,
 

which
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

entertainment,
 

sports,
 

medical
 

treat-
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ment
 

and
 

other
 

fields.
 

However,
 

the
 

existing
 

motion
 

capture
 

technologies
 

have
 

the
 

problems
 

of
 

inaccurate
 

capture
 

and
 

low
 

computational
 

efficiency,
 

which
 

affect
 

their
 

performance
 

in
 

real-time
 

application
 

scenarios.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

we
 

introduced
 

a
 

Levenberg-Marquardt
 

algorithm,
 

and
 

optimized
 

the
 

particle
 

swarm
 

algorithm.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

dynamic
 

time
 

regularity
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

capture
 

and
 

evalu-

ate
 

human
 

movements
 

in
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

real-time
 

capture
 

of
 

human
 

movements.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

highest
 

accuracy
 

of
 

the
 

research
 

algorithm
 

captures
 

is
 

99.23%,
 

which
 

was
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

other
 

comparison
 

algorithms.
 

Moreover,
 

the
 

algorithm
 

had
 

the
 

shortest
 

test
 

time
 

for
 

squat
 

move-

ments,
 

only
 

1.15
 

s.
 

This
 

paper
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

significant
 

performance
 

advantages
 

in
 

motion
 

capture
 

and
 

strong
 

practical
 

application
 

effect,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

the
 

field
 

of
 

hu-

man
 

motion
 

capture.
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随着科技的发展,
 

人体动作捕捉技术在现代生活各个领域中的应用越来越广泛[1-2].
 

通过深入研究人

体动作捕捉技术,
 

可以提高其在各领域的应用效果,
 

为人们的生活带来更多便利.
 

例如,
 

在电影制作中更

加精准的动作捕捉技术可以带来更真实的动画效果,
 

提升观众的观影体验;
 

在体育训练中运动员可以利用

动作捕捉技术更好地纠正姿势,
 

提高竞技水平;
 

在医疗领域精确的动作捕捉技术可以帮助医生更准确地评

估病人的运动功能,
 

制定个性化康复方案,
 

促进患者康复.
 

因此,
 

对人体动作捕捉技术的研究具有重要的

现实意义和实用价值.
 

然而,
 

人体动作捕捉技术在提取动作时存在一些难点[3].
 

首先,
 

由于人体运动的复

杂性和动态性,
 

如何准确、
 

快速地采集和处理运动数据是研究的难点之一.
 

由于人体姿势和运动状态的多

样性,
 

如何对数据进行标准化处理和特征提取也是需要解决的技术难题.
 

对人体姿态进行准确估计和对行

为进行识别是人体动作捕捉技术的核心难点.
 

由于人体姿态和行为的复杂性,
 

如何利用算法和模型对其进

行准确判断和识别是一项具有挑战性的任务.
 

同时,
 

如何克服遮挡、
 

动态背景等干扰因素也是研究的重点

之一.
 

在传统的人体动作捕捉技术中,
 

Kinect深度相机在获取人体骨骼点信息时存在一定的误差和不稳定

性,
 

容易受到环境光照、
 

人体姿态等因素的影响[4-5].
 

其次,
 

不同的人完成相同动作的速度可能存在差异,
 

因此需要一种能够适应不同动作速度的算法来提取人体动作[6].
 

针对这些问题,
 

本文提出Levenberg-Mar-

quardt算法,
 

简称为LM算法,
 

并采用粒子群算法对其加以优化.
 

同时,
 

引入动态时间规整算法(Dynamic
 

Time
 

Warping,
 

DTW),
 

以期提高人体动作捕捉的精度和稳定性.
 

本文的创新性在于将LM 算法与DTW
算法相结合,

 

构建了一种新型的人体动作捕捉方法.
 

其中,
 

改进的LM 算法能够准确地获取骨骼点信息,
 

DTW算法能够自动调整时间尺度,
 

以适应不同长度的动作姿态,
 

使不同速度下的人体动作能够进行准确

匹配和比较,
 

为人体动作捕捉领域提供了更加可靠的数据支持.
 

该方法为“设计+”国家级众创空间建设项

目的实施提供了有效的技术支持.

1 融合改进LM 算法及DTW 算法的人体动作捕捉与评估

1.1 基于改进LM 算法的人体动作捕捉

在进行人体动作捕捉时,
 

获取人体骨骼点的位置信息至关重要.
 

本文主要采用Structured
 

Light深度

相机进行人体骨骼电信息的获取,
 

这是一种基于光学原理的深度感应技术,
 

能够通过投射已知结构的光

线,
 

并分析反射回来的光线来获取深度信息.
 

这种深度相机具有高精度和高分辨率的特点,
 

能够准确地测

量人体表面的深度信息,
 

从而获取人体骨骼点的位置信息[7-8].
由于Structured

 

Light深度相机在采集人体骨骼点数据时可能会出现抖动或自遮挡等问题,
 

因此本文
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提出一种改进的骨骼点坐标拟合优化算法,
 

即LM 算法.
 

该算法结合了梯度下降法和Gauss-Newton法,
 

是一种利用标准数值优化计算的快速算法[9].
 

在LM算法中阻尼系数作为一个关键参数,
 

控制着算法的行

为.
 

当阻尼系数逐渐增大时,
 

LM算法的特性逐渐接近于梯度下降法,
 

沿着梯度下降的方向寻找最优解,
 

利

用其全局优化的特性[10],
 

如式(1)所示.

xn+1=xn -α·∇f(xn) (1)

式(1)中,
 

xn 表示第n 步的解,
 

α为学习率,
 

∇f(xn)表示函数f(xn)在xn 处的梯度.
 

当阻尼系数逐渐减

小时,
 

该算法的特性与Gauss-Newton法相似.
 

算法在迭代过程中更注重局部收敛,
 

通过拟合欧拉角能量

值E 获取骨骼点之间最合适的距离长度[11],
 

如式(2)所示.

E=f(x)-g(x)T·d (2)

式(2)中,
 

f(x)表示目标函数,
 

g(x)表示约束条件,
 

d 是搜索方向.
 

f(x)的计算如式(3)所示.

f(x)=‖y-f(x)‖2 (3)

式(3)中,
 

y 表示观测值.
 

约束条件如式(4)所示.

E(θ,
 

d)=ωIKEIK(θ,
 

d)+ωSES(θ,
 

d)+ωdEd(θ,
 

d) (4)

式(4)中,
 

θ表示欧拉角.
 

EIK(θ,
 

d)、
 

ES(θ,
 

d)、
 

Ed(θ,
 

d)分别代表逆运动学约束项、
 

平滑约束项和深度

约束项,
 

ωIK、
 

ωS、
 

ωd 分别表示各项的约束系数.
 

在人体动作捕捉中,
 

该算法首先将Kinect算法生成的三

维骨骼点坐标作为待优化的主要参数.
 

利用OpenPose算法进行图像映射及对齐操作后获得的三维骨骼点

坐标,
 

被用作后续拟合的关键参数.
 

本文选定人体骨架的胯中心点作为根节点,
 

并将其坐标也纳入拟合参

数中.
 

在优化过程中,
 

LM算法的核心是将各个骨骼点之间的欧拉角视为主要优化变量,
 

为确保优化结果

的稳定性,
 

新获取的骨骼方向和长度均与原始骨架保持一致[12].
 

由于传统的LM算法过度依赖初始值,
 

因

此本文引入粒子群算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)生成LM-PSO算法.
 

LM-PSO算法结合了

LM算法和PSO算法的优势.
 

LM算法在接近局部极小值时有快速收敛和高精度搜索的特点,
 

使算法在局

部范围内能够快速找到最优解.
 

PSO算法则具有全局范围内的快速搜索和收敛能力,
 

能够在更大的解空间

中寻找最优解.
 

通过融合这两种算法,
 

LM-PSO算法不仅继承了LM算法的局部搜索优势,
 

还利用了PSO
算法的全局搜索能力.

 

该算法既能够在局部范围内快速找到最优解,
 

又能够避免过度依赖初始值的问题,
 

同时还能避免PSO算法容易陷入局部极值的缺陷[13-14].

PSO算法是一种基于群体智能的优化算法.
 

该算法模仿鸟群、
 

鱼群等生物群体的社会行为,
 

通过个

体与群体之间的信息共享和个体之间的相互协作,
 

寻找问题的最优解.
 

在PSO算法中,
 

每个解都被看作

是搜索空间中的一个粒子,
 

而每个粒子都有一个速度和位置.
 

在算法的初始化阶段随机生成一组粒子,
 

每个粒子代表一个可能的解,
 

然后通过迭代方式根据每个粒子自身的历史最优位置和群体的历史最优

位置来更新自己的速度和位置.
 

LM-PSO算法首先使用PSO算法对目标优化函数进行求解,
 

获得一个

优化控制量,
 

即群体最优解.
 

在PSO算法中每个解都被看作是搜索空间的一个粒子,
 

而每个粒子都有一

个速度v和位置p.
 

在算法的初始化阶段随机生成一组粒子,
 

且每个粒子代表一个可能的解,
 

通过迭代

方式根据每个粒子自身的历史最优位置pi 和群体的历史最优位置pgbest来更新自己的速度和位置.
 

粒子

的速度更新如式(5)所示.

v(i+1)=wvi +c1r1(p(i)-p)+c2r2(pgbest-p) (5)

式(5)中,
 

w 表示惯性权重,
 

c表示加速常数,
 

r为随机数,
 

p 代表粒子的当前位置.
 

粒子位置更新如式(6)

所示.

p(i+1)=pi+v(i+1) (6)

  通过迭代更新粒子的速度和位置,
 

PSO算法可以找到目标优化函数的最优解.
 

在LM-PSO算法中,
 

最优解被用作LM算法的初始值,
 

且通过LM算法进一步优化求解.
 

然后,
 

再将该结果作为LM算法的
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初始值,
 

经过多次迭代计算求得符合条件的最优解,
 

该解即为最优控制量.
 

LM-PSO算法的基本流程如

图1所示.

图1 LM-PSO算法的基本流程

本文以右手各个骨骼点的骨骼链为例,
 

详细介绍基于LM-PSO的拟合优化算法.
 

该算法旨在实现对手

部骨骼点数据的优化处理,
 

从而提高手部动作识别的准确性和稳定性.
 

假设已知右肩骨骼点的坐标Prs,
 

右

手肘骨骼点的坐标Pre以及左手骨骼点的坐标Prh.
 

从右手肘骨骼点到右肩骨骼点的方向向量为Trers
→.

 

同

理,
 

从右手肘骨骼点到右手骨骼点的方向向量为Trerh
→.

 

然后,
 

通过计算拟合优化后右肩骨骼点到右手肘骨

骼点及右手肘骨骼点到右手骨骼点的长度,
 

即可获取拟合优化后右手肘及右手骨骼点的坐标.
 

LM-PSO算

法主要是通过拟合骨骼点之间的欧拉角θ来获取骨骼点之间最合适的距离长度.
 

这个过程是通过迭代进行

的,
 

随着迭代训练中未知骨骼点数量增加,
 

拟合效果会逐渐改善,
 

但同时也会增加计算量,
 

导致处理速度

略有下降.

1.2 基于DTW 算法的人体动作评估

获取到拟合优化后的骨骼点坐标后,
 

接着进行人体动作检测[15].
 

针对采集的动作序列与标准动作序列

在时序上的差异问题,
 

本文引入了DTW算法.
 

该算法通过动态规整两个时间序列的形状,
 

将它们按最优

路径对齐,
 

并计算它们之间的相似度,
 

进而实现人体动作的精准捕捉.
 

其主要通过逐步拉伸或压缩时间序

列中的元素来找到最佳匹配,
 

计算累计距离,
 

并最终得到一个累积距离矩阵.
 

该矩阵中的最小值表示两个

时间序列之间的相似度.
 

DTW算法充分考虑了时间序列中元素之间的时序关系,
 

适用于比较不同长度和

变化速度的时间序列,
 

同时具有较好的鲁棒性,
 

对于时间序列中的噪声、
 

数据缺失等问题有一定的容忍度.
 

此外,
 

该算法还可以处理时间轴上的偏移、
 

缩放和扭曲等变形,
 

使不同个体的动作数据能够更好地对齐和

比较[16-17].
 

该算法的主要思想是通过动态规划方式,
 

逐步构建一个最优路径,
 

使两个序列之间的累积距离

最小.
 

假设有一个测试序列G,
 

其长度为t;
 

一个标准序列 H,
 

其长度为m.
 

测试序列如式(7)所示.

G=(g1,
 

g2,
 

…,
 

gt) (7)

  标准序列如式(8)所示.

H =(h1,
 

h2,
 

…,
 

hm) (8)

  其中,
 

gi 和hi 在维度上相同,
 

t和m 可以不同[16-17].
 

u(g1,
 

h1)表示g1 与h1 的距离值,
 

简化为u(1,
 

1),
 

采用欧氏距离方法计算.
 

U(G,
 

H)为某条路径的总距离,
 

即由g1 和h1 的距离值u(g1,
 

h1)经过若干个节点

对,
 

到gt 和hm 距离值u(gt,
 

hm)的累计距离和,
 

如式(9)所示.

U(G,
 

H)=∑u(gi,
 

hi) (9)

  为了确保在G 和H 中找到全局最优路径,
 

需要满足3个条件:
 

①
 

边界条件需要满足路径从起点(1,
 

1)开

始,
 

到终点(t,
 

m)终止;
 

②
 

所选路径必须确保在时间顺序上单调递增;
 

③
 

在匹配过程中,
 

不能跳过某个点去

871 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第46卷



匹配.
 

此外,
 

为了防止路径斜率过大或过小,
 

通常将斜率限制在0.5~2的范围内,
 

以得到全局最优路径[18].
 

整合以上条件,
 

DTW算法如式(10)所示.

U(G,
 

H)=u(t,
 

m)+min

U(t-1,
 

m-1)

U(t-1,
 

m)

U(t,
 

m-1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

  序列G 和序列H 的匹配路径和对应关系如图2所示.

图2 序列G 和序列H 的匹配路径和对应关系

在现代各个领域的动作设计中,
 

动作标准化非常重要[19].
 

本文主要采用DTW 算法,
 

通过比较实验人

员的动作序列与标准动作序列的相似度来判断实验人员的动作是否标准,
 

因此需要先设计标准动作库[20].
 

通过将多个人的标准动作数据流进行整合,
 

从而得到标准动作库.
 

为了得到更准确的标准动作序列,
 

本文

邀请了10名动作测试员进行标准动作采集.
 

在采集过程中所有测试人员需经过多次练习以确保动作标准

化,
 

随后进行数据采集.
 

每个动作重复5次,
 

共获得50组动作数据.
 

考虑到采集的数据可能存在噪声,
 

因

此需要采用可调整窗宽的滑动窗口滤波器对数据进行过滤,
 

然后选取第一组数据作为初始的标准动作模

板.
 

接着,
 

计算下一个序列与第一组模板之间的DTW距离,
 

并与预设的阈值进行比较.
 

如果距离超出了阈

值,
 

将剔除该组数据;
 

如果距离在阈值范围内,
 

则将两个动作序列按照DTW 算法的匹配路径进行重新映

射,
 

并对两个序列分配不同的权重.
 

其中,
 

模板序列的权重为0.8;
 

下一个序列的权重为0.2.
 

最后,
 

计算

对应序列的加权值作为新的标准动作模板.
 

重复上述迭代过程,
 

直至遍历完所有数据,
 

以获取更准确、
 

更

具代表性的标准动作序列.
 

具体操作流程如图3所示.

图3 标准动作序列获取流程

在动作捕捉过程中,
 

由于个体动作的速度差异及个体与标准动作之间的非帧频对应关系,
 

即使动作尽

量保持标准,
 

动作序列与标准动作序列在时间轴上也可能存在一定误差[21].
 

针对这一问题,
 

本文采用

DTW算法实现动作序列与标准动作序列对齐,
 

从而提高动作识别的准确率.
 

在对齐过程中如果两个序列

的差距越大,
 

则说明所评估的动作与标准动作的差异越大,
 

即动作越不标准.
 

为了减少个体差异对动作识
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别的影响,
 

本文将骨骼点坐标的时间序列转换为骨骼点角度的时间序列,
 

再与标准序列进行比较.
 

这种转

换可以消除不同个体在空间坐标上的差异,
 

从而更好地反映动作的特征.
以“左肩外展曲肘”这个简单动作为例,

 

该动作表示左手从自然下垂状态抬起到180°的水平状态,
 

然后

保持大臂稳定不动,
 

弯曲左手肘,
 

让左胳膊的小臂和大臂呈直角形状,
 

最后恢复手臂自然下垂状态.
 

在这

个动作中将左肩和左手肘两个骨骼点角度的时间序列,
 

作为标准动作估计的动作序列.
 

假设左手腕、
 

左手

肘、
 

左肩及左胸脊点的三维空间坐标点分别为Plw,Ple,Pls,Plb,
 

左手肘骨骼点及左肩骨骼点的角度分别为

Ale,Als.
 

则左手肘骨骼点角度Ale 如式(11)所示.

Ale =arccos
(Pre -Prb)·(Prs -Pre)

|Prs -Prb|×|Prs -Pre|
(11)

  左肩骨骼点角度Als 如式(12)所示.

Als =arccos
(Pre -Prs)·(Pre -Prw)

|Pre -Prs|×|Pre -Prw|
(12)

  采用DTW算法,
 

分别计算实验者左肩骨骼点时间序列与标准动作左肩骨骼点时间序列之间的DTW
距离Drs 和路径长度Krs.

 

同样地,
 

也计算实验人员左手肘骨骼点时间序列与标准动作左手肘骨骼点时间序

列之间的DTW距离Dre 和路径长度Kre.
 

“左肩外展曲肘”的相似度计算如式(13)所示.

DTWvalue =Wrs ×
Drs

Krs
+Wre ×

Dre

Kre
(13)

式(13)中,
 

Wrs,Wre 分别表示左肩和左手肘骨骼点在动作评估中的权重.
 

此外,
 

需要设定一个阈值ω,
 

若DTWvalue 小于(等于)该阈值,
 

则代表动作标准,
 

反之则不标准.
 

基于LM-PSO-DTW 算法的人体动

作捕捉的具体实现步骤为:
 

①
 

采用Structured
 

Light深度相机获取人体的二维RGB图像和三维深度图

像;
 

②
 

采用LM-PSO算法对映射得到的三维骨骼点坐标进行拟合优化;
 

③
 

采用DTW 算法进行人体

动作捕捉及评估.

2 融合改进LM 算法及DTW 算法的人体动作捕捉实验分析

本文进行了一系列实验验证LM-PSO-DTW算法的有效性,
 

所有实验测试均在相同的实验环境下进

行.
 

实验电脑系统为 Windows
 

10操作系统,
 

内存为16
 

GB,
 

处理器为Intel
 

i7-7700处理器,
 

显卡为

NVIDIA
 

GTX
 

1060
 

6G.
 

图像采集采用PrimeSense公司研发的Structured
 

Light深度相机.
 

首先验证改进

LM-PSO算法的优越性,
 

选取传统的LM算法、
 

思维进化算法与LM算法的结合算法(Mental
 

Evolution-

ary
 

Algorithm,
 

MEA)与之进行性能对比,
 

并采用3种不同结构的经典Benchmark函数对各个算法进行

仿真测试.
 

其中,
 

Sphere函数是一种单峰球面函数,
 

易于求解,
 

常被用于检验算法精度和观察其执行能

力.
 

Rosenbrock函数是一个非凸、
 

病态函数,
 

也被称为Banana函数,
 

其全局最优解与局部最优解在一个

类似狭长山谷的区域内.
 

Griewank函数是一种常用于测试优化算法性能的多峰函数,
 

有多个局部最小

值,
 

使得找到全局最小值变得更加困难.
 

各个算法在不同函数上的寻优曲线如图4所示.
 

由图4可知,
 

在各个函数寻优曲线上,
 

本文提出的LM-PSO算法寻优速度更快,
 

且均能在最少迭代次数内获取全局最

优解,
 

其次是LM-MEA算法.
 

其中,
 

在Sphere函数中LM-PSO算法仅迭代至30次时即获取到全局最优

解,
 

而LM-MEA算法在80次左右获取全局最优解,
 

LM 算法则在150次左右获取全局最优解.
 

在

Rosenbrock函数中,
 

LM-PSO算法仅迭代至130次时即获取到全局最优解,
 

相较于LM-MEA算法减少

了45次.
 

而LM算法在初始求解时容易陷入局部最优解,
 

且迭代至230次左右趋于稳定,
 

但可能无法获

取到全局最优解,
 

表明其对初始值的选择非常敏感,
 

而LM-PSO算法和LM-MEA算法均有效改善了陷

入局部最优的情况.
 

在Griewank函数中,
 

LM-PSO算法仅迭代至50次即获取到全局最优解,
 

说明本文

所提算法具有显著的性能优势.
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图4 各个算法在不同函数上的寻优曲线

本文进一步验证了LM-PSO-DTW算法动作捕捉的准确度,
 

选取肩部推举、
 

阿诺推举、
 

肩部侧平举、
 

深蹲4个动作进行研究.
 

这些动作可以涵盖身体的各个部位,
 

并能够有效地提取实验所需的骨骼点信息.
 

当人在健身时获取的人体骨骼点信息如图5所示.

图5 人体骨骼点信息获取示意图

实验选取目前较为先进的基于自适应移位图卷积神经网络(Adaptive
 

Shift
 

Graph
 

Convolutional
 

Neu-

ral
 

network,
 

AS-GCN)的人体动作捕捉算法、
 

基于时空注意力机制与时空图卷积网络(Spatial-Temporal
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Attention
 

Mechanism
 

and
 

Spatial-Temporal
 

Graph
 

Convolutional
 

Network,
 

SAT-GTCN)的人体动作捕捉

算法进行实验对比分析.
 

为了测试动作识别的准确性,
 

实验邀请了50位志愿者进行这些动作的重复性测

试,
 

所有志愿者年龄为18~60岁,
 

身体健康,
 

无任何影响完成动作的障碍.
 

本研究设置了一个专门的实验

室用于数据采集,
 

室内光线稳定,
 

无明显的光源变化.
 

使用的设备包括高分辨率摄像机、
 

动作捕捉系统及

相关软件.
 

每名志愿者需完成肩部推举、
 

阿诺推举、
 

肩部侧平举、
 

深蹲4个动作,
 

每个动作10次,
 

共得到

500组数据.
 

测试时,
 

志愿者与相机的距离统一设置为3
 

m,
 

测试角度为0°.
 

在志愿者进行动作的同时,
 

使

用高分辨率摄像机和动作捕捉系统记录他们的动作.
 

完成数据采集后对所有的动作帧进行预处理,
 

包括去

噪、
 

人体关键点检测和标注等,
 

然后使用特定算法对标注的关键点进行动作识别,
 

最后取所有测试数据的

平均值作为最终结果.
 

实验还对比了不同算法在动作捕捉全程的测试时间.
 

不同算法在测试中的识别率及

测试时间对比结果如图6所示.
 

由图6a可知,
 

本文提出的LM-PSO-DTW算法对各个动作的捕捉准确率最

高,
 

其中对肩部侧平举这一动作的捕捉准确率最高达到了96.58%,
 

相较于AS-GCN算法与SAT-GTCN
算法分别提升了2.14%,0.71%.

 

其对肩部推举、
 

阿诺推举及深蹲这3个动作的识别准确率分别高达

97.81%,98.01%,99.35%,
 

相较于AS-GCN算法分别提升了3.28%,6.67%,6.49%.
 

由图6b可知,
 

LM-

PSO-DTW算法对各个动作的测试时间较短,
 

其中对深蹲动作的测试时间最短,
 

仅为1.15
 

s,
 

相比于AS-

GCN、
 

SAT-GTCN算法分别减少了0.41
 

s,0.24
 

s.
 

虽然LM-PSO-DTW 算法对阿诺推举这一动作的测试

时间相对较长,
 

高于AS-GCN、
 

SAT-GTCN算法,
 

但其总体性能明显优于AS-GCN、
 

SAT-GTCN算法,
 

表

明LM-PSO-DTW算法在进行动作捕捉时,
 

明显优于其余算法,
 

具有更强的可行性.

图6 不同算法在测试中的准确率及测试时间对比结果

为了验证LM-PSO-DTW算法的可靠性,
 

本文继续从不同测试距离、
 

不同角度测试各个算法的动作捕

捉准确率.
 

其中,
 

志愿者与深度相机的距离分别设置为1.5
 

m,2
 

m,2.5
 

m,3
 

m,3.5
 

m及4
 

m.
 

测试的角度

分别为0°,30°,60°,90°.
 

当进行不同距离的测试时,
 

保持测试角度为0°;
 

当进行不同角度的测试时,
 

保持测

试距离为3
 

m.
 

选取肩部推举作为测试动作,
 

每组测试需要收集50名志愿者的100个数据,
 

并取平均值作

为最终测试结果.
 

各个算法在不同测试距离及测试角度中的动作捕捉准确率如图7所示.
 

由图7a可知,
 

各

个算法的动作捕捉准确率随着测试距离增加呈现出先增后减的趋势,
 

其中测试距离为3时算法的准确率最

高.
 

LM-PSO-DTW算法在不同测试距离下均优于其余两种算法.
 

具体来讲,
 

LM-PSO-DTW 算法在测试

距离为3
 

m时的动作捕捉准确率高达99.35%,
 

相较于 AS-GCN,SAT-GTCN算法分别增加了7.24%,

4.01%.
 

由图7b可知,
 

各个算法的动作捕捉准确率随着测试角度增大呈现出下降趋势,
 

当相机正对志愿者

时,
 

各个算法的准确率最高.
 

LM-PSO-DTW算法在不同测试角度下的动作捕捉准确率均优于其余两种算
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法.
 

其中,
 

LM-PSO-DTW算法在测试角度为30°时的动作捕捉准确率高达96.87%,
 

相较于 AS-GCN,

SAT-GTCN算法分别增加了3.57%,2.68%,
 

表明LM-PSO-DTW 算法在进行动作捕捉时具有更可靠的

性能优势.

图7 各个算法在不同测试距离以及测试角度中的动作捕捉准确率

图8展示了LM-PSO-DTW算法对深蹲动作的实际检测效果.
 

从图8中可以看出,
 

在背景较为复杂的

情况下,
 

LM-PSO-DTW算法仍然能够精准捕捉到人体的骨骼点信息,
 

并进行有效的人体跟踪,
 

具有较高

的鲁棒性及准确性.

图8 深蹲动作的实际检测效果图

为验证LM-PSO-DTW算法的有效性,
 

本文继续进行消融实验.
 

采用的数据集为 Human
 

3.6M,
 

该数

据集是目前3D领域中样本数量最多、
 

使用最为广泛的数据集.
 

包含了约360万个3D人体姿势和相应的图

像,
 

共有11个实验者和17个动作场景.
 

LM-PSO-DTW算法的消融实验结果如表1所示.
 

由表1可知,
 

仅

采用DTW算法的识别准确率为74.25%.
 

当加入LM模块时,
 

算法的识别准确率提升至89.02%,
 

原因在

于LM模块能够学习数据的内在模式,
 

从而更好地指导算法进行姿态估计和识别.
 

当加入PSO算法时,
 

算
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法的识别准确率提升至92.15%,
 

原因在于PSO算法能够找到最优解或近似最优解,
 

进一步提高了姿态估

计和识别的准确性.
 

本文所提出的LM-PSO-DTW 算法识别准确率高达98.39%,
 

明显优于其余算法,
 

再

次验证了其有效性及鲁棒性.
表1 LM-PSO-DTW 算法的消融实验结果

方法 LM PSO 识别准确率/%

DTW × × 74.25

LM-DTW √ × 89.02

PSO-DTW × √ 92.15

LM-PSO-DTW √ √ 98.39

3 结论

针对现有动作捕捉技术存在捕捉不准确、
 

计算效率低等问题,
 

本文引入改进的LM-PSO算法,
 

同时针

对动作捕捉与评估引入DTW算法,
 

提升人体动作捕捉的准确性.
 

结果表明,
 

本文提出的LM-PSO算法在

各个函数上表现出更快的寻优速度,
 

并且能够在最少迭代次数内找到全局最优解;
 

其次是LM-MEA算法.
 

在Sphere函数优化中,
 

LM-PSO算法只用了30次迭代就找到了全局最优解;
 

而LM-MEA算法和LM 算

法分别需要80次和150次迭代才能找到最优解.
 

在Rosenbrock函数优化中,
 

LM-PSO算法只用了130次

迭代就找到了全局最优解,
 

比LM-MEA算法少用了45次.
 

同时,
 

本文提出的LM-PSO-DTW 算法在人体

动作捕捉方面的准确率最高.
 

该算法对肩部推举、
 

阿诺推举和深蹲这3个动作的识别准确率也相当高,
 

分

别达到97.81%,98.01%和99.35%;
 

相较于 AS-GCN算法准确率分别提升了3.28%,6.67%和6.49%.
 

随着测试距离增加,
 

各个算法的动作捕捉准确率呈现出先增后减的趋势.
 

在测试距离为3
 

m时,
 

各算法的

准确率达到最高.
 

在这个距离下,
 

LM-PSO-DTW 算法的动作捕捉准确率高达99.35%,
 

比 AS-GCN、
 

SAT-GTCN算法分别提高了7.24%,4.01%.
 

随着测试角度增大,
 

各个算法的动作捕捉准确率呈现出下

降趋势,
 

表明本文所提出的算法具有很强的实际应用性,
 

有助于现代各个领域的人体动作捕捉及动作矫

正.
 

但实验中的动作设计较少,
 

未考虑复杂动作的捕捉与评估,
 

后续的研究可考虑引入更多的人体动作

进行实验验证.
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