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人体运动视频关键帧优化及行为识别 

赵  洪， 宣士斌 

(广西民族大学信息科学与工程学院，广西 南宁 530006) 

摘 要：在行为识别过程中，提取视频关键帧可以有效减少视频索引的数据量，从而提高

动作识别的准确性和实时性。为提高关键帧的代表性，提出一种关键帧序列优化方法，并在此

基础上进行行为识别。首先根据 3D 人体骨架特征利用 K-均值聚类算法提取人体运动视频序列

中的关键帧，然后根据关键帧所在序列中的位置进行二次优化以提取最优关键帧，解决了传统

方法中关键帧序列冗余等问题。最后根据最优关键帧利用卷积神经网络(CNN)分类器对行为视

频进行识别。在 Florence3D-Action 数据库上的实验结果表明，该方法具有较高的识别率，并且

与传统方法相比大幅度缩短了识别时间。 
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Optimization and Behavior Identification of Keyframes in Human Action Video 

ZHAO Hong,  XUAN Shibin 

(School of Information Science and Engineering, Guangxi University for Nationalities, Nanning Guangxi 530006, China) 

Abstract: In the course of behavior identification, extracting keyframes from the video can 

effectively reduce the amount of video index data, so as to improve the accuracy and real-time 

performance of behavior identification. A method for optimizing the keyframe sequence is proposed 

to improve the representativeness of keyframes, on which the behavior identification is based. Firstly, 

the K-means clustering algorithm is employed to extract keyframes in the human action video 

sequence according to 3D human skeleton features. Then, the quadratic optimization is performed in 

the light of the location of keyframes to extract the optimal keyframe, and it can reduce the redundancy 

of keyframe sequence, compared with traditional ways. Finally, the behavior video is identified by 

convolutional neural network (CNN) classifiers in accordance with the optimal keyframe. The 

experiment results on the Florence 3D Action dataset indicate that the method has a high identification 

rate, and drastically shortens the identification time, compared with the traditional method. 
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人体行为识别是近年来计算机视觉领域的一

个研究热点，广泛应用于人机智能交互、视屏监控、

虚拟现实等领域[1]。随着多媒体技术和网络信息的

飞速发展，视频数据大量充斥在我们周边，如何在

规定的时间内从大量视频数据中检索出有效的、关

键的信息进行应用是当前一个急需解决的关键问

题。关键帧则是反映镜头主要内容的一帧或者若干

帧图像，不仅可以简单、概括的描述视频主要视觉
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内容，而且相比于原始视频中所含图像帧的数目，

关键帧的使用可以大幅度减少视频索引的数据量，

为后期的应用提供了很好的数据预处理作用。目

前，关键帧提取技术主要包括以下 4 类：①基于镜

头边界法[2]。该方法通常提取镜头固定位置上的帧

作为关键帧，例如首帧、中间帧或尾帧。此类方法

简单易行，但提取的关键帧有时因为视频数据的类

型不能很好地反映镜头内容。②基于视觉内容分析

法[3-4]。该方法将视频内容变化程度作为选择关键帧

的标准，但当有镜头运动时，此类方法容易选取过

多的关键帧，造成数据冗余并且所提关键帧不一定

具有代表性。③基于运动分析法[5-6]。该方法通过计

算镜头中的运动量，在运动量达到局部最小值处

选取关键帧，该方法能很好地表达视频内的全局

性运动，但计算量较大，耗时较长。④基于聚类

的方法[7-9]。该方法在预先设定好聚类数目的前提

下提取的关键帧能够很好地表达视频主要内容，提

取关键帧的数量也可以根据视频内容和种类来动

态确定，此类方法已经成为目前主流的关键帧提取

方法。但这些方法提取的关键帧往往存在大量冗

余，为此本文在由 K-均值聚类的方法提取的初始

视频关键帧的基础上，提取距离每个聚类中心最

近的帧作为关键帧,构造初始关键帧序列然后根据

关键帧帧间位置对初始关键帧序列进行二次优

化，提高关键帧质量，消减冗余信息构建最优关

键帧序列，最后利用 CNN 在 Florence3D-Action

数据库上进行识别实验。 

1  运动特征表示 

在人体行为识别中，利用 Kinect 获取 3D 骨架

信息，可以有效避免物体遮挡或者重叠问题，并很

好地适应环境的变化，具有很好的鲁棒性。而在实

际运动中，人体主要部位的骨骼运动对动作识别结

果起到决定性的作用，细节骨骼运动对人体的整体

运动起到的影响有限，因此，采用文献[10]中的 15

个主要关节点的骨架模型，骨架表示及关节点索引

如图 1 所示。选取髋关节(O 点)为根节点即局部坐

标系原点，将关节点坐标数据和人体刚体部分之间

的骨架角度作为特征用于人体动作识别。 

1.1  关节点位置 

本文使用 15 个主要关节点位置作为人体动作

识别的特征。每一个关节点为(x,y,z)三维坐标组成，

每一帧图像提取 15 个关节点，所以一帧图像就可

以得到一个 45 维的特征向量，如关节点 A 的 3D 坐

标为(xA,yA,zA),每一帧图像得到的 45 维特征向量表

示为 

      joint position , , , , , , ,A A A B B B O O Ox y z x y z x y z —  
 

 
 

图 1  骨架表示及关节索引 

 
1.2  角度信息 

利用提取的关节点 3D坐标计算人体刚体部分

之间的角度作为人体动作识别的特征，从一帧图

像的关节位置中计算出的 15 个角度组成的特征向

量[11]为 

Joint_angle=
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角度计算公式中，肩膀、手肘、手部的关节点坐标

分别用  , ,C C CC x y z 、  , ,E E EE x y z 、  , ,G G GG x y z

表示；上臂和下臂两个刚体则由向量 EC


和 EG


表

示，即 

  1 2 3, , ( , , )C E C E C EEC x x y y z z a a a    


 

  1 2 3, , ( , , )G E G E G EEG x x y y z z b b b    


 

根据向量夹角公式可得向量 EC
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之间的
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2  关键帧提取 
关键帧即特征帧，是在一个动作视频序列中可

以概括反映该动作的视频帧，需要体现动作视频中

具有代表意义的关键姿态。有效的关键帧序列意味

着可以代表性的表示该行为，最大限度的使该行为

区别于其他类型的行为，同时减少数据存储空间的

使用。在动作识别过程中可以利用从关键帧中提取

的特征识别人体动作，考虑每一个动作执行动作速

率不一致问题，本文利用 K-均值聚类算法进行聚

类，提取出相似数据的聚类中心，然后进行关键帧

的提取。 

2.1  K-means 聚类算法 

K-means 算法[12]是最典型、最常用的基于划分

的聚类算法，其基本思想是将相似对象归入同一

簇，将不相同的对象归到不同簇。本文利用该算法

将一个人体运动视频序列中的每一帧中的骨架关

节点 3D 坐标进行聚类，每一帧中的 3D 坐标组成

一个 45 维的向量，通过聚类可以得到 K 簇 45 维的

向量。假如视频序列为         1 2, , , ,N i Nx x x Rx ，

其中，N 为视频序列总帧数； i 为视频中的第 i 帧；

 ix 为序列中第 i 帧的 15 个关节点 3D 坐标位置的

向量；  ix 为 m 维向量，m=45。本文将视频中的关

节点聚类成 K( K N≤ )个簇。算法具体过程如下： 

(1) 随机选取 K 个聚类质心(cluster centroids)，

记为 1 2, , , n
Ku u u R 。 

(2) 计算每一个样本  ix 到每一个聚类质心

的距离最小值，D 取最小值时，表示将其归入 j
类，即 

  
2

1 1

arg min
N K

i
j

i j
D u

 

  x   

(3) 对于每一个 j 类，重新计算该类的质心 
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(4) 重复步骤(2)、(3)直到函数收敛。 

在进行聚类前，K-means 需要指定聚类个数，

且初始聚类中心选取具有随机性，所以实验中提

取 K=8 、 K=10 、 K=12 时 的 关 键 帧 。 以

Florence3D-Action 数据集中的动作：wave、drink、

sit down 为例，K=10 时提取关键帧如图 2 所示，

其中图 2(a) “挥手”序列关键帧从左至右依次为：

1 帧、5 帧、9 帧、15 帧、19 帧、22 帧、24 帧、

26 帧、29 帧、30 帧；图 2(b) “坐下”序列关键帧从

左至右依次为：1 帧、3 帧、9 帧、11 帧、14 帧、

15 帧、18 帧、22 帧、27 帧、29 帧。 

 

     
 

     

(a) 挥手 
 

     
 

     

(b) 坐下 
 

图 2  视频序列关键帧提取 
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2.2  二次优化关键帧 

从图 2 发现初次提取的关键帧有大量的重复，

对比这些重复的关键帧，可以发现有些是因为动作

运动过快，有些则是由于动作过于缓慢，最终导致

相似的两帧相似度变小，误判为关键帧，例如在挥

手关键帧序列中 22 帧与 24 帧；坐下关键帧序列中

14 帧与 15 帧。另外还可以看出重复的关键帧在视

频镜头中的位置序列比较近，因此本文提出基于视

频帧间隔的二次提取关键帧的方法，对初次聚类得

到的关键帧进行二次提取，优化关键帧序列，具体

方法如下： 

(1) 假设第一次提取的关键帧数量为 M，定义

f 为视频的帧率； 为帧率倍数系数，则帧间隔阈

值 d f 。依次记录初次提取的每一关键帧在视频

中的位置序列号，记为 p ，并得到视频关键帧位置

序号数组  1 2 ,iP p i M  ，， 。 

(2) 依次计算相邻两关键帧的位置序列号差

值，得到含有 1M  个数值的数组 A={ai|i=1,2,···, 

M1}。 

(3) 将数组 A 中的值依次与间隔阈值 d 比较，

若 ia d ，则将位置序号为 1ip   (相邻两冗余关键帧

的后一帧)的关键帧去除，否则都保留。 

对聚类中心为 10 时初次提取的视频关键帧进

行二次提取优化，其中，帧率倍数系数  设定为

1.5，以 Florence3D-Action 数据集中 wave、sit down

视频序列为例，视频帧率 f 为 20 帧/秒，则帧间隔

阈值 3d  。 

①记录初次提取的关键帧在视频中的位置可

得序列号数组 P ，即 

 wave 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101 5 9 15 19 22 24 26 29 30P p p p p p p p p p p          、 、 、 、 、 、 、 、 、  

 sit down 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101 3 9 11 14 15 18 22 27 29P p p p p p p p p p p          、 、 、 、 、 、 、 、 、  

②依次计算相邻两关键帧的位置序列号差值，得到数组 A，即 

 wave 1 2 3 4 5 6 7 8 94 4 6 4 3 2 2 3 1A a a a a a a a a a         、 、 、 、 、 、 、 、  

 sit down 1 2 3 4 5 6 7 8 92 6 2 3 1 3 4 5 2A a a a a a a a a a         、 、 、 、 、 、 、 、

③将数组 waveA 与 sit downA 中的值依次与帧间隔

阈值 3d  比较，例如在 waveA 数组中 6 3a  ，则将

位置序号为 7p 的关键帧去除，即把初始关键帧序列

中第 24 帧去除。 

④最终得到的最优后的关键帧序列(图 3)，

其中图 3(a) “挥手”序列关键帧从左至右依次为：

1 帧、5 帧、9 帧、15 帧、19 帧、22 帧、29 帧，

共 7 帧；图 3(b) “坐下”序列关键帧从左至右依次

为：1 帧、9 帧、14 帧、18 帧、22 帧、27 帧，

共 6 帧。 

 

       

(a) 挥手 

      

(b) 坐下 

图 3  二次优化后的关键帧 

 

利用上述方法对视频初次提取的关键帧进行

二次优化，从图 3 中可以看出，优化后的关键帧并

没有丢失运动序列的重要信息，所提取的关键帧也

很好地反映了视频的内容，并且有效地去除了首次

提取关键帧的冗余，达到优化目的。在方法中间隔

阈值采用 d f ，对于不同视频帧率的视频镜头具

有一定的自适应性。 

3  行为识别 

卷积神经网络 (convolutional neural network, 

CNN)[13]最先应用到手写识别，后来广泛应于模式

识别各领域，共有 3 种类型的层：卷积层、下采样
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层和全连接层。全连接层的连接方式与以往的神经

网络连接方式相同，即一个神经元连接上一层所有

的输出。卷积层的输出是通过一些核来卷积上一层

的输入得到的，卷积操作公式为 

 
1 1

,
0 0

0 ,0
J I

mn m i n j ij
j i

y f w b m M n N
 

 
 

 
     

 
x ≤ ≤  

其中， x 为二维输入向量； w 为尺寸 J I 卷积核；

b 为偏置； y 为尺寸 M N 的输出；函数 f 为激活

函数。一个卷积层有多个核去卷积上一层的输出，

可得到多个新的二维输出特征图(feature map)。 

下采样层就是对上一层得到的每一个特征图

进行采样操作，使得特征图的尺寸减小。尺度为

1 2S S 的采样操作公式为 

2 2

1 2

1 1

,
0 01 2

1 S S

mn m S i n S j
j i

y
S S

 

   
 

   x  

其中，x 为二维输入向量；y 为采样后得到的输出。 

本文整个识别流程包括对数据的预处理、构造

3D 卷积神经网络和 softmax 分类训练过程，最终输

出测试结果。算法流程如图 4 所示。在预处理阶段，

将优化后的关键帧图像大小统一到120 160 像素

中，得到统一大小尺度下的图像；然后分类标记图

像信息，将统一大小后的图像均分为 5 份，1~4 份

作为训练样本集使用，第 5 份作为测试样本集，得

到标记后的图像；进行卷积和下采样操作，构造 3D

卷积神经网络；最后连接 softmax 分类器，实现多

分类，Florence3D-Action 数据库中共含有 9 种动作

类别，最终的输出神经元为 9，得到训练文件。

将测试样本集在训练文件中进行测试，输出测试

结果。 

 
 

图 4  算法流程图 
 

4  实验结果与分析 

在实验中，使用 K-means 聚类算法聚类出原始

关键帧序列，然后对初始关键帧序列进行二次优

化，得到最优关键帧序列。最后使用 CNN 分类器

进行人体动作的分类和识别。实验结果表明，对行

为视频进行关键帧提取后，通过分析关键帧进行行

为识别不但没有降低识别的效果，而且在识别时间

上与直接对原始视频进行识别有大幅度的缩减。在

Florence3D-Action 数据集上进行了验证。 

Florence3D-Action 数据集由一个固定的 Kinect

传感器获得，含有 10 个人执行的 9 个基本动作，

即:挥手(wave)、喝水(drink)、接电话(answer phone)

拍手(clap)、系鞋带(tight lace)、坐下(sit down)和站

起来(stand up)、看手表(read watch)、弯腰(bow)共

215 个行为序列。 

实验中选取数据集中 9 种动作视频序列，记录

K-means 聚类算法提取 K=8、K=10、K=12 时的关

键帧、经过本文二次优化算法得到的关键帧以及消

除冗余关键帧。实验结果见表 1。 

 
表 1  关键帧提取及优化实验结果 

视频序列 视频总帧数 K-means 算法选取关键帧数 经二次优化后关键帧数 消除冗余帧数 

wave 30 8 4 4 

drink 32 8 5 3 

answer phone 26 8 4 4 

clap 23 10 6 4 

tight lace 33 10 7 3 

sit down 34 10 6 4 

stand up 33 12 7 5 

read watch 33 12 8 4 

bow 38 12 7 5 

 



   

468 图像与视频处理 2018 年

 

 

 

从表 1 可以看出，本文算法提取出的关键帧准

确率高，冗余度小。经 K-means 聚类算法提取出的

关键帧存在一定的冗余，但是通过对初始关键帧序

列进行二次优化处理后，基本上消除了冗余帧，达

到了预期优化目的。由于数据集中的视频序列的总

帧数有限，初次提取的关键帧和二次优化的关键帧

数目也有限。但随着视频总帧数的增加，消除冗余

关键帧的效果会越来越明显。 

表 2 展示了文献[6]、文献[14]、文献[15]、文

献[16]以及本文算法在 Florence3D-Action 数据集

上的实验结果。文献[6]和文献[14]对原始视频序

列进行识别，平均识别率 88.0%和 94.5%，用本文

算法提取关键帧后利用二次优化后的关键帧序列

进行识别的平均识别率为 93.1%，在保证识别精

度的前提下大幅度缩短了识别时间，提高了识别

效率。相比文献[15]、文献[16]同样对关键帧序列

进行识别，本文采用的二次优化后的关键帧序列

识别的精度分别提高了 2.7%和 0.8%。实验结果表

明，使用基于关键帧运动序列识别的方法，提取

人体骨架角度特征进行分类识别所需的时间最

短。相比于传统方法中直接对原始视频序列进行

识别大大缩减了识别时间，在保证识别精度的前

提下提高了识别效率。基于视频关键帧的识别在

视频监控、网络视频数据库等大数据中有更突出

的表现，可以大幅度的减少识别时间，减少人力

物力的消耗。 

 
表 2  各方法在 Florence3D-Action 数据集上的实验结果 

算法 输入 ARA (%) 识别时间(s)

文献[6] 视频序列 88.0 3.723 

文献[14] 视频序列 94.5 2.418 

文献[15] 关键帧序列 90.4 0.276 

文献[16] 关键帧序列 92.3 0.316 

本文 关键帧序列(优化) 93.1 0.023 

 

使用本文提出的基于关键帧序列的行为识别

的方法，采用人体骨架刚体部分之间的角度特征，

得到的 Florence3D-Action 数据集的混淆矩阵如图

5 所示，其中 drink 和 answer phone 这两个动作由

于都是头面上的运动，并且手臂对头部也有一定

的遮挡作用，使得识别过程中容易混淆。而 tight 

lace、sit down、stand up 和 bow 这些近似全身运动

的动作具有很高的识别率，分别为 98%、98%、

100%、99%。所以在今后的研究和改进中对混淆

动作或者只调动局部肢体部分动作的识别是一项

挑战性任务。 

 

 
 

图 5  Florence3D-Action 数据集混淆矩阵 
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5  结 束 语 

本文提出了一种基于视频关键帧序列的人体

行为识别方法，主要思想是对原始视频运动序列

聚类获取关键帧序列，再对初始关键帧序列进行

二次优化，提高关键帧质量，获得最优关键帧序

列。实验表明使用该方法提取的关键帧能较好地

反映视频镜头的内容，利用卷积神经网络在

Florence3D-Action数据库上的识别实验结果表明对

视频关键帧序列进行识别在保证识别精度的前提

下与传统方法相比提高了识别效率。 

尽管实验结果达到了预期效果，但在以下方面

还可以进行改进：①实验中只使用了人体骨架关节

角度作为关键帧的特征，在下一步的工作中，将会

添加更多特征，如：形状，纹理等，以期得到更好

的效果。②对数据集中的混淆动作的识别结果还有

待于提高，在今后的研究中对局部动作或者极易混

淆动作识别会更加努力。此外，基于视频关键帧的

识别可以应用于日常视频监控调看、互联网视频数

据筛选等领域。 
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