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摘要 

利用 RGB-D Sensors 進行人類動作的分析 

國立臺灣師範大學資訊工程學系 胡碩宸 

 

  本研究利用視訊資料進行人類動作的分析，目的在於發展一套通用的人類動

作分析技術可以應用在不同的領域上，如公共安全：機場、地鐵、體育館、購物

中心等公共區域或是大樓中的自動化監控系統，偵測是否有人有異常行為（例如

破壞公共區域）。或者居家照護系統：偵測家裡的孩童或老人是否有跌倒或爬到

高處等危險的行為，若有危險行為發生便通報家屬及照護人員。 

  本研究利用微軟所開發的RGB-D Sensors（亦即Kinect）來擷取人體3D關節

資訊，並計算關節夾角當作人類姿勢的特徵向量，由於這些特徵向量維度極高，

因此我們利用流形學習（manifold learning）之等構映圖（Isomap）進行降維，並

在低維度的等構映圖空間進行基本動作的切割與分群。接著將每一群的基本動作

給定一個語意上的闡述並形成一個編碼書（codebook），最後此編碼書可以用來對

測試者進行動作的辨識。 

 

關鍵字：流形學習、等構映圖、動作辨識、Kinect 

  



Abstract 

human action analysis using RGB-D Sensors 

Shuo-Chen Hu 

 

In this study, we develop a human action analysis technology from video data, which 

can be applied to many different fields, such as the public safety monitoring  system 

in subways, shopping malls, other public area or buildings to detect abnormal behavior; 

the home care system: to detect the danger behavior of children or elders, such as 

falling at home. 

  We use RGB-D Sensors (i.e. Kinect), developed by Microsoft, to retrieve the body 

joints 3D information and to calculate the joint angle as the feature vector of a human 

posture. Since the dimension of the feature vector is very high, we apply the Isomap 

algorithm, which is a manifold learning approach, to reduce the dimension. Then, each 

atomic action is segmented and clustered in the Isomap space, and all of the clusters 

from a codebook. Finally, we can use the codebook to recognize the tester’s actions. 

 

Keywords: manifold learning, Isomap, action recognition, Kinect 
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第一章 簡介 

 

1.1、研究動機： 

  近來的高鐵炸彈案（圖 1-1），歹徒帶著四個行李箱炸彈放置在高鐵列車中，

意圖在高鐵中引爆，最後雖無造成人員的傷亡，但對台灣社會卻已造成極大的震

驚。由於高鐵的監視器及人員不足，才讓歹徒有機會進入高鐵站裡面做出危害他

人安全的行為。在人員不足的情況下，若能夠在車站多架設幾台監視器，並利用

監視器所取得的視訊資料進行人類動作的分析，一旦有人做出危險或不尋常的行

為，便會被偵測出來，如此可避免一些不必要的意外發生，且在找尋嫌疑犯的程

序上也可節省不少的時間及人力。 

  在 2005 年 7 月 7 日，英國倫敦利物浦街和阿爾蓋特車站間傳出爆炸聲，隨

後，又有兩個地鐵車站相繼發生大爆炸，倫敦地鐵宣佈停運（圖 1-2）。同年 7 月

21 日，英國倫敦地鐵再次發生爆炸案，而作案方式和之前的案件如出一轍，將英

國倫敦的恐怖氣氛推到最高點。最後倫敦地鐵爆炸案在英國警方的努力不懈下宣

告偵破，多名犯人和嫌疑犯被逮捕歸案，而這一切都要歸功於監視攝影機的視訊資

料證據。英國是世界上監控力度最大的國家之一，全國大約有 420 萬個監視器，超

過 6000 個監視器覆蓋於 272 個地鐵站和車廂內，每位公民平均每天被拍攝的次數達
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到 300 至 600 次之多，總時間超過三個小時，所以要交叉比對找出可疑的嫌疑犯得

花上非常多的時間，執行上相當困難。因此我們若能利用這些大量的視訊資料來進

行人類動作的分析，自動偵測可疑的視訊片段，將可以省下非常多的時間在做人工

檢查。此外也能夠偵測出一個公共區域是否有入侵者破壞公共區域，或者炸彈客放

置炸彈等異常行為。因此我們的研究目標便是如何利用視訊資料進行人類動作的分

析。 

 

 

圖 1-1：高鐵炸彈案（來源：TVBS）   圖 1-2：倫敦地鐵爆炸案（來源：維

基百科） 

 

  利用視訊資料進行人類動作的分析所涵蓋的應用面非常廣泛，是近幾年來重

要的研究領域之一。例如可以被應用在機場、地鐵、體育館、購物中心等公共區

域或者大樓中的自動化監控系統（圖 1-3），偵測是否有人異常行為（例如破壞公

共區域）［His 08］；也可被應用在智慧家庭系統（圖 1-4），對獨居老人或肢體

有殘障的人做居家照護，分析其是否有跌倒或異常的行為發生，若有異常行為或
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危險行為發生，便發出警訊通知照護人員馬上進行處理［Liu 10］；或是應用到視

訊註解（video annotation），可以讓使用者方便地從影片中搜尋某些特定動作的片

段［Su 07］，例如從籃球比賽中找出投籃的片段；人類動作分析也可以被運用來

分析運動員的動作來做為訓練時的範本［Bid 10］；或作為人機互動的界面或者互

動式遊戲（圖 1-5）［ Wei 09］，而在微軟推出 RGB-D Sensors［Zha 11］後，

此應用更蓬勃發展。 

 

 

圖 1-3：監視系統（來源：台灣黃頁） 
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圖 1-4：智慧家庭系統（來源：老人福祉科技） 

 

 

圖 1-5： 互動式遊戲（來源： http：//www.youtube.com/watch?v=umJbeFUt8aI） 

 

  本研究目標是利用微軟推出的 RGB-D Sensors 來進行人類動作的分析，將此

技術發展茁壯後可以應用到任何領域，只是動作資料庫對應不同領域去做變換。 

 

http://www.youtube.com/watch?v=umJbeFUt8aI
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1.2、研究目的： 

  本研究目的是要發展一個人類動作分析的技術，由於一段包含人類活動的視

訊資料是由一連續包含人類姿勢（human posture）的影像序列組合而成，因此人

類動作的分析首先必須找出影像序列中每一段連續的人類姿勢所形成之基本動

作（atomic action），接著再由基本動作序列中找出連續的基本動作子序列形成之

活動（activity），並用語意式描述來表示人類的活動。因此語意式地詮釋人類活

動包含三個重要的步驟：1）如何將一段含有人類活動的影像序列切割成一段段

的基本動作；2）如何辨識每個切割出來的基本動作；3）最後如何利用語意的方

式來描述這些基本動作所形成的人類活動。因此在我們的研究中將人類動作的分

析分成三個階層（圖 1-6）：姿勢、基本動作及活動，姿勢是人類動作最基本的元

素，即一張影像中所呈現的人類姿態，基本動作是指一個在人類肢體等級上做基

本移動（atomic movement）的描述，由一連續姿勢所組合而成。活動則包括一串

連續的基本動作，並以高階語意（semantic）來描述。 

 



 

6 

 

 

圖 1-6：人類行為的三個階層 

 

1.3、文獻探討： 

  目前已經存在一些針對此研究作概述的論文［Wan 03］、［Tur 08］和［Pop 

10］。Wang 等人［Wan 03］表示人類動作的分析通常可分成人類偵測與追蹤的

低階處理，及詮釋人類動作的高階處理。低階的偵測與追蹤處理工作已研究了一

段滿久的時間，已經有比較完整的方法與結果；而相對的，高階的動作詮釋仍然

是一個有挑戰的研究議題。TREC Video Retrieval Evaluation（TRECVID） 在

2008 年後也將人類動作的分析列入一項非常重要的議題。 

  要從事人類動作分析的研究，首先必須從影像序列中切割並辨識出每一個基

本動作，最後再用語意的方式來描述這些基本動作所形成的人類活動。目前大部

份的研究都是假設所取得的影像片段是由一些連續基本動作組成的單一動作之

視訊片段，如 KTH 動作資料［Sch 04］及 Weizmann 動作資料庫［Bla 07］中，
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每一個視訊片段都是包含一個週期性的動作，如走路、跑步揮手等。因此大部份

的研究都聚焦在如何辨識這些單一動作之視訊片段。 

  一般而言，現存的人類動作辨識方法大概可以依據其所採用的人類軀幹模型

類別而分成 2D 及 3D 兩種類別［Moe 01］。在 2D 的方法中，Haritaoglue 等人

［Har 00］提出 W4 系統，此系統為一即時監控系統，主要目的是在戶外環境中

偵測及追蹤多人並且監控他們的活動。他們利用 2D 人體輪廓影像在垂直及水平

方向的投影量來辨識人類的姿勢，包括站著、坐著、彎曲及躺著等不同的姿勢。

在［Bob 01］中，Bobick 及 Davis 提出一個視覺的方法來描述及辨識人類的動

作。首先，他們將一連續的影像框架（frame）堆積成一個 2D 的時間模板（temporal 

template）。他們利用動作能量影像（motion energy images, MEI）及動作歷史影

像（motion history images, MHI）來描繪人類的動作。接著他們從 MEI 及 MHI 

中擷取出運動的特徵，並且將這些特徵運用於模板比對（template matching）以

便作人類動作的辨識。在［Li 07］中，Li 等人提出一個在跳水影片中自動分析

複雜的運動員動作，主要目的在提供生理特徵（biometric）的測量及視覺工具來

輔助運動員的訓練。他們利用 2D 人類關節相連的模型（articulated human body 

model）及外型分析技術來獲得運動員主要身體關節的角度。最後，他們為運動

員的訓練提出兩項視覺分析的工具：motion panorama 及 overlay composition。

在［His 08］中，Hsieh 等人提出一個姿勢辨識系統可以直接從視訊資料中分析
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人類的動作。在他們的方法中，每一個動作的影像序列被轉換成一連串的姿勢序

列。他們對人類姿勢作三角化成三角網格（triangular meshes），然後從中擷取出

兩個特徵：骨骼特徵（skeleton feature）及中心上下文特徵（centroid context feature）。

第一個特徵是當作人體姿勢粗劣的描述方法，而第二個特徵是用來取得較佳的描

述。他們利用這兩個特徵從一個動作影像序列中擷取出一些代表姿勢的序列，因

此一個動作序列可以被描述成一個符號字串。所以兩個不同動作序列的比對便可

視為兩個不同字串比對的問題。Mukherjee 等人［Muk 11］利用關鍵姿勢（key pose）

為基礎之 bag-of-word 方法來進行人類動作的辨識。首先，他們結合姿勢的資訊

與運動的形態（motion pattern）來描述人類的姿勢。從每一種動作類別中找出所

有的關鍵姿勢並形成一個編碼書（codebook），因此每一關鍵姿勢即代表編碼書中

的每一個字彙。將每一個動作中的所有視訊框對映到某個關鍵姿勢，並對所有的

姿勢字彙建立一個長方條統計圖（histogram）來描述每一個動作。最後再利用支

持向量機（Support Vector Machine, SVM）來做動作的訓練與分類。 

  使用 2D 人類姿勢的方法雖然較為簡單，但受到視角的影響，可能無法處理

太複雜的動作。因此有不少的研究學者便提出利用 3D 人類軀幹模型來分析人類

的動作。例如，Ohya ［Ohy 02］ 提出一個視覺方法來估測人類的姿勢及辨識人

類與其它物體間的交互作用。他從多台攝影機所取得的影像序列中分別利用

heuristic 及非 heuristic 的方法來估測人類 3D 的姿勢。在 heuristic 的方法中，他
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利用分析人類姿勢的輪廓來找出每張影像中人類肢體上較具代表性的點。而非

heuristic 的方法主要是利用一條曲線函數來分析姿勢輪廓。最後，他利用一個以

函數為基礎的輪廓分析及一個以動作向量為基礎的分析來辨識相互作用，以至於

系統可以判斷人體是否與物體有交互作用。在［Bou 03］中，Boulay 等人提出

一個新的方法來對影像序列作人類姿勢的辨識。首先他們將移動像素映射在一個

參考軸上，並且透過 PCA 來學習 2D 的肢體外形。然後，他們利用一個人類軀

幹的 3D 模組來描述人類姿勢，使得以映射為基礎的方法與攝影機位置互不相關。

在［Wer 05］中，Werghi 提出一個以模組為基礎的方法從 3D 掃描器取得的資

料中辨識人類姿勢。為了找到一個對人類姿勢具有高區別性的表示方法，他發展

一個名為小波轉換係數（wavelet transform coefficients, WC）的 3D 外形描述方

法。這些人類姿勢的特徵可以視為是［She 99］中所提的 2D 小波外形描述方法

的延伸。最後，他利用一個 Bayesian 分類架構來比較 WC 與其它 3D 外形描述

的方法。Gu 等人［Gu 10］ 利用取得的 3D 人類關節資訊來進行人類動作與走

路步伐的辨識。首先， 他們利用非標誌姿勢重建的方法，從多台攝影機所重建

的 3D 體積資料（volume data）中取得 3D 人類關節資訊。接著再從 3D 人類關

節資訊中擷取出移動資訊特徵（位置、方向及身體的高度）與形態特徵

（configuration feature）。然後分別再利用隱藏式馬可夫模組（hidden Markov 

model,HMM）與以範例為基礎（exemplar-based）之隱藏式馬可夫模組（EHMM）
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來模組化所取得的移動資訊特徵與形態特徵。最後，一個階層式的最大後驗法

（maximum a posteriori, MAP）被用來進行人類動作與走路步伐的辨識。在上

述 3D 方法中，取得人類 3D 的資訊大部份都是利用動作捕捉技術（motion capture）

或多台經校正後的攝影機來取得，所以成本或複雜度較高。最近微軟推出平價的

Kinect 後，讓研究者可以利用較低的成本便可取得人類關節的 3D 資訊，因此最

近有不少研究學者便利用 Kinect 來進行人類動作的辨識。例如在［Lin 11］，作

者利用 3D 的人類關節資訊來進行人類動作的辨識。首先，他們利用 Kinect 取得

3D 的人類關節資訊，接著再利用所取得 3D 人類關節位置的分佈來產生動作圖

表（action graph），目的是要對每個動作進行編碼。在動作圖表中，每個節點代

表一個顯著的姿勢，節點間的權重則代表兩個姿勢間的轉換機率。最後再利用每

個動作的動作圖表來辨識所觀察到的動作。 

  在人類動作分析中較高層的人類活動辨識部份，目前也存在一篇概述的論文

［Tur 08］。要進行複雜活動的內在結構與語意的分析，較高等級的表示法與推論

的方法是必須的，這些方法可被分成三類：圖形方法（graphical models）［ Ham 

07］、句法的方法（syntactic approach）［ Ryo 06］及以知識或推理為基礎的方法

（knowledge and logic-based approach）［Tra 08］。在［Ham 07］中，作者利用

字尾樹（suffix tree）演算法來進行人類活動的分析。人類的活動可以被視為一連

續的事件序列組合而成。由於事件前後因果關係與人類活動特殊的限制，這些連
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續的事件序列中會存在著一些特定先後順序關係的事件子序列。利用這些限制，

一個活動可以被表示成一群事件子序列，而這些事件子序列可利用字尾樹的方法

取得。最後，他們再利用字尾樹的特性，來偵測活動中不正常的事件子序列。Ryoo 

與 Aggarwal［Ryo 06］利用上下文無關語言（context-free grammar, CFG）的表

示法來辨識混合的複雜動作及人與人之間的互動動作。他們利用階層式的辨識方

法，分成身體軀幹擷取層（the body-part extraction layer）、姿勢辨識層（the pose 

layer）、手勢辨識層（the gesture layer）及動作與互動辨識層（the action and 

interaction layer）。首先從影像序列中取出身體軀幹的特徵出來，接著再利用這些

特徵來估測姿勢與手勢動作，最後利用語意表示方法來辨識動作與互動。Tran 與

Davis［Tra 08］ 利用馬可夫邏輯網路（Markov Logic Network, MLN）來對視

訊監控系統進行事件的模組化與辨識。他們結合邏輯與機率的模組來解決觀察資

料不確定性的問題，其中每一個邏輯的規則皆是利用一階邏輯式子。而所有規則

由其對應的權重結合在一起，每個權重所代表即為該規則正確性的信賴度。最後

再利用 MLN 對輸入的查詢事件進行推論。 

 

1.4、實驗器材： 

  本研究利用 Kinect（圖 1-7）來捕捉人體骨架資訊［Li 12］。Kinect 為微軟

（Microsoft）公司所開發給 Xbox 360 遊戲主機的一個 RGB-D Sensors，讓玩家
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可以利用手勢去操作系統介面，而不用透過搖桿。Kinect 甚至可以捕捉玩家骨架

資訊（圖 1-8）的功能，使玩家可以利用肢體來體驗遊戲（圖 1-9），進而達到運

動的效果，所有的關節位置與名稱如（圖 1-10）（微軟提供的 SDK）。 

 

 

圖 1-7：Kinect（來源： Microsoft Developer Network ） 

 

 

圖 1-8： Kinect 擷取的骨架資訊（來源： 小 7 俱樂部 ） 

 

http://msdn.microsoft.com/zh-tw/default
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圖 1-9： 玩家利用肢體來體驗遊戲（來源：Xbox） 

 

 

圖 1-10： 關節位置與名稱（來源：msdn） 

 

  Kinect感應器可以得到三種資訊：彩色影像（圖1-11）、3D深度影像（圖1-11）

及聲音。彩色影像透由中間的 RGB 鏡頭取得、3D 深度影像由左右兩邊的紅外線

發射器和紅外線 CMOS 攝影機產生，而聲音是透過陣列式麥克風取得（圖 1-12）。 
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圖 1-11： （左）深度影像、（中）骨架資訊、（右）彩色影像（來源： Kinect for 

Windoes） 

 

 

圖 1-12：Kinect 外部構造（來源：msdn） 

 

 

  Kinect 的深度影像是利用近紅外線對所要測量的空間進行編碼，然後再透過

感應器讀取編碼的光線，最後交給晶片解碼後產生一張深度影像，稱之為光編碼

（Light Coding）。而雷射光散斑（Laser Speckle）是光編碼其中的關鍵。當雷射

光照射到物體或穿透之後，便會形成隨機的反射斑點（稱之為散斑）。空間中任



 

15 

 

意兩處的散斑圖案並不會相同，是因為散斑的圖案會隨著距離的不同而改變，也

就是將整個空間註解上標記，因此任何物體進入此空間時或者在此空間移動時，

都可以紀錄其位置。 

  Kinect 利用紅外線發出 class 1 雷射光（肉眼看不見），將雷射光透過鏡頭前

的散光片均勻的投射在測量的空間（圖 1-13），而後透過 CMOS 紅外線攝影機記

錄空間中全部的散班，最後再經由晶片運算後形成三維的深度影像。 

 

 

圖 1-13： Kinect 發出的散斑（來源：javaforge.com） 

 

1.5、文章架構： 

  接下來將在第二章介紹系統架構以及實驗環境。而三、四、五章將會介紹系

統中的各個細節。如第三章將介紹如何利用微軟所開發的 Kinect 來擷取特徵；第

四章會介紹如何對基本動作進行分割及分群；第五章會介紹如何將分群完的基本
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動作進行動作的分類。第六章將展示本研究的實驗結果，而在第七章為總結並討

論未來可能的研究方向。 
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第二章 系統架構 

 

  本章節將敘述本研究的系統環境及系統架構與流程。內容主要分成兩部分：

2.1 節將描述系統的環境架設，亦即 Kinect 的硬體特性；2.2 節將針對本系統的

流程做簡單的說明。 

 

2.1、系統環境： 

  如圖 2-1 所示，Kinect 垂直視角為 43 度，上下各有 27 度的傾斜角度，因此

Kinect 在垂直方向上，可視範圍共有 27+43+27=97 度。Kinect 的水平視角為 57 度，

即以感應器為中心，左右各 28.5 度的可視範圍，如圖 2-2 所示。 
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圖 2-1:Kinect 垂直視角(來源:Microsoft) 

 

 

圖 2-2:Kinect 水平視角 
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2.2、系統流程： 

  本系統主要分成二個階段，如圖2-3所示，分別為訓練過程及測試過程。第

一個階段為訓練過程，首先請一位訓練者演示所有訓練的動作，利用Kinect取像

並取得訓練者姿勢的三維關節資訊，如圖2-4所示，因此我們可以得到所有動作

的三維關節資訊的特徵序列。接著我們利用等構映圖(isometric feature mapping, 

Isomap)的技術將所得到三維關節資訊的特徵序列轉換至低維度的等構映圖空間

(Isomap space)，在此空間中不同的動作將形成不同的流形軌跡(manifold trajectory)，

如圖2-5所示。為了有效地找出連續兩個基本動作軌跡中的中斷點，我們將Isomap

空間中的流形軌跡描述為低維度的時間序列。接著再利用時間分割的技術將此時

間序列分割成許多子序列，每個子序列都代表一個基本動作。然後我們再利用分

群(clustering)的技術對這些基本動作序列分群。每一群的基本動作將被給予一個

符號表示，並形成一個編碼書，如圖2-6所示。 

  第二階段為測試過程，測試者同樣利用Kinect取像並取得測試者姿勢的三維

關節資訊後，為了節省重新生成新 Isomap空間的時間成本，我們利用Isomap 

mapping的方法，將所有測試者的動作姿勢映射到現有的Isomap空間中，接著同樣

利用時間分割的技術將所有測試者動作切割成一個個的基本動作，最後便可利用

基於動態時間扭曲技術(Dynamic Time Warping, DTW)之最近鄰(nearest-neighbor)

的比對方法進行基本動作的分類。 
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圖 2-3:系統流程圖 

 

圖 2-4: 利用 Kinect 取得訓練者姿勢的三維關節資訊 
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圖 2-5:6 種不同基本動作的流形軌跡 

 

 

圖 2-6:6 種基本動作的分群 
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第三章 三維關節特徵序列的擷取 

 

  此步驟主要目的是要從輸入的影像序列中，取出人類所有關節的三維特徵資

訊。在此我們利用微軟所開發的 RGB-D sensor（亦即 Kinect）可以取得一張彩

色影像及一張深度影像，再利用微軟提供的 SDK 便可取得人類 20 個關節的三維

座標，如圖 1-10 所示。因此，對每一張輸入的影像，皆可取得 20 個關節座標來

表示的人類姿勢。 

  為了不受身體所在的位置、方向、及使用者姿態差異的影響，我們從 20 個

人類關節座標中計算出 19 個相鄰關節的向量（圖 3-1），再由這 19 個向量計算出

關節角度向量 𝑥𝑡（圖 3-2），而此關節角度向量𝑥𝑡包含了人體 20 個關節夾角。兩

個三維向量的夾角計算式如下：給定兩向量u = (𝑢1, 𝑢2, 𝑢3)、v = (𝑣1, 𝑣2, 𝑣3)，兩

向量內積為u  v = (𝑢1𝑣1 + 𝑢2𝑣2 + 𝑢3𝑣3)。假設 θ 為兩個非零向量的夾角，則

1 u v
θ=cos ( )

||u|| ||v||

 
。 

  由於 Kinect 所擷取的三維人體骨架資訊相當敏感，所得的深度值並不是很穩

定，即使人體靜止不動，深度值也會不斷的大幅度跳動，這對後續計算關節之間

的夾角會有很大的影響。在正常情形下，連續畫面之間的深度值之差值並不會太

大，即使人體做出深度值會改變的動作時，連續畫面間的深度值差值也會落在一

定的範圍內，加上我們的應用不需要太精細的深度值，所以我們先將深度值分成
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數個相等的區段（bin），座落於同一個區段的深度值皆給予相同的值，以達到降

低深度值的敏感度。另外，我們再設一個門檻值，若當下畫面的深度值和先前畫

面深度值之間的差值超過此門檻值時，則使用前 4 個畫面之間的差值之平均值來

預測下一個深度資訊。 

 

 

圖 3-1：根據骨架位置計算出來的 19 個向量 

 

 

圖 3-2：根據 19 個向量所計算出來的 20 個夾角 
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  對於每一個人類姿勢，我們定義一個對應的特徵向量𝑋𝑡 = (𝑥𝑡, 𝑥̇𝑡)，包含人類

關節的角度向量𝑥𝑡 及其一次微分值𝑥̇𝑡。我們同時以關節角度向量及一次微分值來

代表人類姿勢的特徵，除了可以避免上述的身體全域位置、方向與使用者姿態差

異影響外，也可以避免姿態模稜兩可（ambiguity）的情形。因此人類活動可以被

視為一個在上述特徵空間中的運動軌跡（motion trajecotry），經過取樣後得到特

徵向量𝑋𝑡 序列。這個特徵向量序列便是代表人類姿勢在時間上的變化，亦即人類

的動作，我們將它表示成{𝑋1, 𝑋2,..., 𝑋t}（圖 3-3）。 

 

 

圖 3-3： 人類姿勢變化由特徵向量序列表示 
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第四章  基本動作的切割與分群 

 

  由於我們利用人類關節的角度向量及其一次微分值來表示人類的姿勢，其維

度相當的高。因此要在高維度的特徵空間中進行動作的切割、分群及辨識是相當

地複雜。一般而言，人類動作中相臨連續姿勢的變化不太，其連續姿勢序列則可

視為是被嵌入在高維度空間中之低維度流形上的變化。因此本研究將利用流形學

習（Manifold learning）方法中的 Isomap 技術來進行人類基本動作的切割與分群。 

 

4.1、Isomap 演算法： 

  Isomap 目的是要找到一個低維度的歐氏空間，使其最能保持原有的高維空間

中任意兩個資料點之間的測地線距離（geodesic distance），而測地線則為流形上

連接兩個點的最短曲線，測地線距離則為此測地線的長度。由於流形學習假設所

有資料點中存在一個低維的結構，沿曲線之低維結構的測地線距離是比較合適測

量任何兩個資料點之間的距離，而不是在高維空間中的歐幾里得距離（Euclidean 

distance）。因此，Isomap 的方法是利用連接相鄰點的鄰域圖中的最短路徑來估算

測地線距離。這種用測地線距離代替傳統的歐幾里得距離的算法，可更有效地在
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低維空間表達高維空間的資料，減少降維後損失掉的資料訊息，保留在高維度空

間裡所隱含的重要性質。Isomap 演算法包括三個步驟： 

(1) 建構鄰域圖（neighborhood graph）： 

Isomap 的輸入是許多高維度的資料，並把它們當作一個圖(graph)，只要兩個

點（vertex）是鄰居，就會有一條邊連結（edge），至於判定鄰居的方法有兩

種，一種是找 k 個最鄰近的點（K-nearest neighbors），或者讓資料點座落在

一個半徑為ε的超球面上。 

(2) 計算出任兩點之間的最短路徑： 

估算鄰域圖任意兩個節點之間的測地線距離是透過計算它們在鄰近圖上的

最短路徑。 

(3) 建立一個維度為 d 的空間： 

利用 multidimensional scaling（MDS）技術把資料降到維度為 d 的空間。 

  在［Ten 12］中，圖 4-1 中資料分佈在瑞士捲（swiss roll）上，兩點間的歐幾

里得距離(虛線)並不能代表兩點的實際距離。分佈在流形面上的曲線長度代表兩

點間的測地線距離。若流形的結構事先不知道時，Isomap 可以透過將資料點連接

起來構成一個鄰接 Graph 來離散地近似原來的流形，而測地距離也可透過 Graph

上的最短路徑來近似。圖 4-2 及圖 4-3 顯示 Isomap 降維度後的測地線（紅線）及

近似測地線的直線(藍線)的映射結果。 

https://www.google.com.tw/search?biw=1280&bih=923&q=multidimensional+scaling&revid=2012510886&sa=X&ei=qDS3UaLLBoShkAWF-4GADg&ved=0CC0Q4QIoAg
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圖 4-1：資料分佈在瑞士捲上，兩點間的歐幾里得距離(虛線)並不能代表兩點的實

際距離（資料來源：［Ten 12］） 

 

   

圖 4-2：Isomap 降維度後的測地線（紅線）（資料來源：［Ten 12］） 

 

 

圖 4-3：近似測地線的直線(藍線)（資料來源：［Ten 12］） 
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  在 Isomap 演算法中有件很重要的事情，就是如何決定 d 為多少維度的 Isomap

空間。剩餘方差（residual variance），𝑅𝑑，可被定義用來評估降維後的資料和原本

高維度資料的誤差： 

𝑅𝑑 = 1 − 𝑟2(𝐺, 𝐷𝑑)                                              （4.1） 

G 代表測地線距離矩陣（geodesic distance matrix）；𝐷𝑑代表在 d 維空間上的歐幾

里得距離矩陣（Euclidean distance matrix）；𝑟(𝐺, 𝐷𝑑)代表 G 和𝐷𝑑的相關係數

（correlation coefficient）。當剩餘方差達到收斂時，此時維度即為我們要取的 d

值。如圖 4-4 所示，維度為 4 時，剩餘方差已經達到收斂，圖 4-5 和圖 4-6 則顯

示人類的動作序列經 Isomap 降維後的 4 維空間圖。 

   

 

圖 4-4：Isomap 訓練資料的剩餘方差 
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圖 4-5：動作序列（10 種基本動作）manifold 軌跡映射在 1 到 3 維的 Isomap 空間 

 

 

圖 4-6：動作序列（10 種基本動作）manifold 軌跡映射在 2 到 4 維的 Isomap 空間 
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  接下來將探討 MDS 如何去建構一個 d 維度的空間。 

 

4.1.1、Multidimensional scaling 演算法： 

  MDS 是一種降維方法，它的目的是使降維之後的點兩兩之間的歐幾里得距離

盡量保持不變（也就是和在原本高維空間中對應的兩點之間距離差不多）。

G = [𝑔𝑖𝑗] ∈ 𝑅𝑛 𝑛，𝑔𝑖𝑗代表 𝑖和𝑗的距離。MDS 建構了在 d 維的歐幾里得空間中 n

個點使得 n 個點兩兩之間的距離與𝐺中的距離最接近。令𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑑)𝑇代表

Isomap 的歐幾里得空間中第𝑖個點的座標。第𝑖個和第𝑗個點之間的歐幾里得距離，

可以計算如下： 

 𝑑𝑖𝑗
2 = (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)

𝑇(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑖 + 𝑥𝑗

𝑇𝑥𝑗 − 2𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗                      （4.2） 

為了解決任意位移所造結果的不確定性，我們假設： 

 ∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 = 0                                                       （4.3） 

  由方程（4.2）和（4.3）中，𝑥𝑖和𝑥𝑗之間的內積可以推導如下： 

 𝑏𝑖𝑗 = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 = −

1

2
(𝑑𝑖𝑗

2 −
1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2𝑛
𝑖=1 −

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2𝑛
𝑗=1 +

1

𝑛2
∑ ∑ 𝑑𝑖𝑗

2𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 )      （4.4） 

  令D = [𝑑𝑖𝑗]代表在 Isomap 空間中計算的距離矩陣，由於 Isomap 空間是使 D

接近 G 來決定，內積矩陣B = [bij]可以透過以下方式獲得 

 B = −
1

2
𝐻𝐺𝐻                                                      （4.5） 
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其中H = I −
1

n
11𝑇，而1 = [1,… ,1]𝑇為一個包含 n 個 1 的向量。令X = [𝑥1, … , 𝑥𝑛]𝑇為

n 個點在 Isomap 空間中未知座標的𝑛  𝑑矩陣。內積矩陣可以表示為B = X𝑋𝑇。由

於 B 可被計算出來，所以我們可以利用 B 去計算 X。首先將 B 分解成V V ，而

 = 𝑑𝑖 𝑔( 1,  2, … ,  𝑛) ,   1   2     𝑛  0 為 對 角 矩 陣 的 特 徵 值 ， 而

V = [𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛] 是對應的特徵向量矩陣。矩陣 X 的坐標可以如下： 

 X = V   
 

2                                                         （4.6） 

其中  
 

2 = 𝑑𝑖 𝑔( 1

 

2 ,  2

 

2 , … ,  𝑑

 

2 )，𝑉 = [𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑑]。 

 

4.2、基本動作分割： 

  基本動作分割的目的是要找出合適的斷點將連續動作序列分割成許多基本

動作。從圖 4-5 和圖 4-6 可知。在 Isomap 空間中我們可以很明顯的區分出不同的

基本動作有著各自的流形軌跡，所以在分割過程中如何去判斷兩個連續基本動作

軌跡的斷點便非常的重要。由於 Isomap 空間並沒有顯示出時間的資訊，所以很難

找出斷點並分割出連續的基本動作，為了方便找出斷點，我們將流形軌跡轉換成

d 維資料點的時間序列，再計算每個資料點的 magnitude（即與原點的 L_2 norm

值），如圖 4-7 所示。 
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圖 4-7：利用 Gaussian smoothing 得到的資料點時間序列及相對應的 magnitude（10

種基本動作） 

 

  在一般情況下，一個人的動作會在基本動作的邊界處緩慢下來，因此，在

magnitude序列中的局部最小值（local minima）和局部極大值（local maxima）可

以被視為候選的斷點，如圖4-8所示。 
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圖 4-8：在 local minima 和 local maxima 處分割基本動作（10 種基本動作） 

 

4.3、基本動作分群： 

  在分割訓練的動作序列後，我們可以對被分割完的基本動作進行分群，並利

用分群結果來模組化每個基本動作群。由於各分段動作的持續時間不一定相同，

所以DTW可以提供一個近似的相似性度量（similarity measurement）。DTW利用

在兩個資料序列間找出最佳的warping path來對齊並比較兩個資料序列。舉例來說，

我們有兩個序列A = [ 1,  2, … ,  𝑚]和B = [𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛]，而 𝑖和𝑏𝑗是在Isomap空間

中的兩個d維向量。W = (w(1),w(2), … ,w(m))是一個用來對齊A和B的warping 

path，而𝑗 = 𝑤(𝑖)代表 𝑖和𝑏𝑗對齊。計算warping path有以下三個條件：1 = 𝑤(1)，

𝑛 = 𝑤(𝑚)和𝑤(𝑘 + 1)  𝑤(𝑘)。沿著warping path W，A和B之間的距離可以被計
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算如下： 

 𝐷𝑊(𝐴, 𝐵) =
1

𝑚
∑ ‖ 𝑖 − 𝑏𝑤(𝑖)‖

𝑚
𝑖=1                                        （4.6） 

  DTW的目的是要找到warping path去最小化距離𝐷𝑊(𝐴, 𝐵)。因此，A和B之間

的DTW匹配分數可以由下式計算： 

 𝐷𝑇𝑊(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑖𝑛𝑤{𝐷𝑊(𝐴, 𝐵)}                                       （4.7） 

  由於DTW 匹配分數在定義上並不是對稱的，所以我們定義兩個分割好的動

作序列間之DTW動作距離（pairwise action distances）為： 

 𝐴𝐷(𝐴, 𝐵) =
1

2
(𝐷𝑇𝑊(𝐴, 𝐵) + 𝐷𝑇𝑊(𝐵, 𝐴))                              （4.8） 

  計算完所有分割後動作之間的動作距離後，我們用階層式分群法（hierarchical 

clustering algorithm）把相似的基本動作分在同一群。階層式分群法由樹狀結構的

底部開始層層聚合（圖4-9），一開始將每一筆資料視為一個群集（cluster），假設

我們現在擁有n筆資料，則將這n筆資料視為n個群集，亦即每個群集包含一筆資

料，演算法如下： 

(1) 將每筆資料視為一個群集 Ci, i=1 to n。 

(2) 找出所有群聚間，距離最接近的想個群集Ci、Cj。 

(3) 合併 Ci、Cj成為一個新的群集。 

我們設定一個距離門檻值，當群內的距離超過某一個門檻值就不再合併成新 

的群集，而門檻值是透過多次的實驗所得到的結果。 
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圖 4-9：階層式分群法示意圖（資料來源：http://neural.cs.nthu.edu.tw） 

  

http://neural.cs.nthu.edu.tw/
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第五章  基本動作的學習及分類 

 

  在此步驟中，我們利用每個群集的平均軌跡（mean trajectory）當作模板

(template)來代表每一群集，如圖 5-1 及 5-2 所示。在此，平均軌跡是指在同一個

群集中的所有分割動作的平均時間序列。由於各分段動作序列的持續時間不同，

我們採用內插法（interpolation method）正規化它們的持續時間。最後我們利用基

本動作的模板來分類一個新輸入的動作，此分類的方法是利用最近鄰方法

（nearest-neighbor approach）及 DTW 距離。 

 

 

圖 5-1：10 個基本動作群集（10 種顏色）在 1 到 3 維 Isomap 空間 
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圖 5-2：10 個基本動作群集（10 種顏色）在 2 到 4 維 Isomap 空間 

 

  為了辨識出一個新輸入的動作序列，我們需要把新的序列映射到 Isomap 的空

間。由於 Isomap 空間是由訓練的資料所構成，為了將新的資料點映射到 Isomap

空間上，鄰域圖和測地線距離都必須重新計算，然後再利用 MDS 生成一個新的

Isomap 的空間。然而加入新的資料去重建 Isomap 是非常耗時間的，特別是當新

輸入的資料序列非常大的時候。為了解決這個問題，Law 和 Jain［Jai 06］提出增

量 Isomap 的學習方法（incremental Isomap learning method），這種方法僅更新部

分和新樣本有關的點的相鄰圖（adjacent graph）和測地距離，以便確定新樣本的

座標，然後再更新所有點的座標。 

  雖然這種方法可以讓計算時間減少，但它仍是一個耗時的過程。在這項工作

中，我們提出了另一種方式來處理這個問題。我們發現，除非有新的動作模組加

入，不然沒有必要為了基本動作的辨識建立一個新的 Isomap 空間。因此在［Jai 06］
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中，簡單地估算一個新的樣本映射到現有 Isomap 空間之新資料點的座標。假設訓

練的資料點的座標為[𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛]，新的資料點的座標向量表示成𝑥𝑛+1，在方程

式（4.2）的𝑑𝑖𝑗中i = 1,… , n + 1，j = 1,… , n + 1可導出： 

 𝑥𝑛+1
𝑇𝑥𝑛+1 =

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖(𝑛+1)

2𝑛
𝑖=1 −

1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1                               （5.1） 

𝑥𝑛+1和𝑥𝑗的內積可以用（4.2）計算出如下： 

 𝑥𝑛+1
𝑇𝑥𝑗 = −

1

2
(𝑑(𝑛+1)

2 − 𝑥𝑛+1
𝑇𝑥𝑛+1 − 𝑥𝑗

𝑇𝑥𝑗)                            （5.2） 

從方程式（4.2）、（5.1）和（5.2），𝑥𝑛+1
𝑇𝑥𝑗可以被計算出來： 

 𝑥𝑛+1
𝑇𝑥𝑗 = −

1

2
(𝑑(𝑛+1)𝑗

2 −
1

𝑛
∑ 𝑑(𝑛+1)

2𝑛
𝑖=1 −

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2𝑛
𝑖=1 +

1

𝑛2
∑ ∑ 𝑑𝑖𝑗

2𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 ) = 𝑓𝑗   （5.3） 

因此， 

 [𝑥1, … , 𝑥𝑛]𝑇𝑥𝑛+1 = f = [𝑓1, … , 𝑓𝑛]𝑇                                    （5.4） 

將方程式（4.6）代入（5.4）可得： 

 [√ 1𝑣1, … , √ 𝑑𝑣𝑑]
𝑇
𝑥𝑛+1 = 𝑓                                         （5.5） 

然後𝑥𝑛+1的 least square solution 可以被推導如下： 

 𝑥𝑛+1 = (
1

√  
𝑥1

𝑇𝑓,… ,
1

√  
𝑥𝑑

𝑇𝑓)
𝑇

                                      （5.6） 

  在測試動作序列的每一個人類姿勢都被映射到 Isomap 空間後，可以利用基於

DTW 距離的最近鄰方法把測試序列分類到某個群集。我們利用了一個門檻值去

判斷一個未知的動作序列屬於某一個已經學習過的群集，如果未知的動作序列和

最接近的平均序列(mean sequence)之間的距離大於門檻值，則未知的動作會被認
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為是一個新的動作。而門檻值的設定為𝜇𝑘 + 2𝜎𝑘，𝜇𝑘, 𝜎𝑘分別為訓練動作序列和第

k 個群集模範之間距離的平均值與標準差(standard deviation)。 

  雖然不去建立一個新的 Isomap 空間有達到省時的效果，但方程式(5.3)中，我

們還是要去計算所有測試的人類姿勢和已經訓練好的人類姿勢特徵向量(第三章

所提到的𝑋𝑡)的距離。然而，當已經訓練好的姿勢數量太龐大時，計算特徵向量間

的距離便非常耗時，所以為了解決這個問題，我們提出了一種加速映射的方法。

首先我們利用簡單的取樣方法從訓練集中找出一些代表性的關鍵資料點，而這些

關鍵點將取代原本的訓練集成為新的訓練集，如圖 5-3 和圖 5-4，而方程式（5.1）、

（5.2）、（5.3）、（5.4）中，我們用關鍵資料點來估算一個新資料點的座標向量，

由於降低了訓練集的數目，所以也省去了不少時間。而方程式的推導基於假設訓

練集資料點的零均值(zero-mean)，因此我們必須位移關鍵資料點的座標如下： 

 𝑥𝑎𝑖
 = 𝑥𝑎𝑖 − 𝑥𝑎                                                     （5.7） 

其中𝑥𝑎𝑖 , 𝑖 = 1,… , 𝑘為關鍵資料點，而𝑥𝑎 =
1

𝑘
∑ 𝑥𝑎𝑖

𝑘
𝑖=1 。所以𝑥𝑛+1

 和所有關鍵資料

點的內積用方程式（5.4）計算： 

 [𝑥𝑎1
 , … , 𝑥𝑎𝑘

 ]𝑇𝑥𝑛+1
 = X𝑎

𝑇𝑥𝑛+1
 = 𝑓𝑎 = [𝑓𝑎1, … , 𝑓𝑎𝑘]

𝑇                       （5.8） 

接著，𝑥𝑛+1
 的 least-square solution 被推導如下： 

 𝑥𝑛+1
 = (𝑋𝑎

𝑇𝑋𝑎)
−1𝑋𝑎

𝑇𝑓𝑎                                              （5.9） 
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  最後，𝑥𝑛+1
 + 𝑥𝑎可以計算出新資料點的座標向量𝑥𝑛+1。在方程式（5.9）中，

(𝑋𝑎
𝑇𝑋𝑎)

−1𝑋𝑎
𝑇是可以事先計算出來的。因此，估計新的姿勢座標在嵌入式的歐幾里

得空間中是非常有效的。 

 

圖 5-3：利用簡單取樣的方法找出訓練集在 1 到 3 維 Isomap 空間的關鍵點 

 

 

圖 5-4：利用簡單取樣的方法找出訓練集在 2 到 4 維 Isomap 空間的關鍵點 
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第六章 實驗結果 

 

  本研究包含兩個實驗。實驗一：找一位動作標準的人當作訓練者，並提供訓

練用的動作序列，利用 Kinect 取得姿勢的三維關節資訊。訓練者的訓練動作序列

中包括 32 個基本動作屬於 16 種不同的基本動作類別，共有 2220 個畫面(frame)，

16 種基本動作如圖 6-1 所示。訓練動作序列利用 Isomap 演算法建構出維度為 5

的 Isomap 空間如圖 6-2、圖 6-3 及圖 6-4。我們將 Isomap 空間中的流形軌跡描述

為低維度的時間序列，接著再利用時間分割的技術將此時間序列分割成許多子序

列，如圖 6-5 所示，每個維度表示在 Isomap 空間中的座標，黑色垂直線則表示每

一個斷點。根據觀察，某些座標在不同的基本動作中會有不同的時間序列。我們

將被分割的基本動作分類成 16 個群集，而且 16 個平均軌跡（mean trajectorie）

則用來代表 16 個不同群集的模範，如圖 6-6、圖 6-7 及圖 6-8，一種顏色代表一

種基本動作群集。雖然有些基本動作在 Isomap 空間中部份重疊在一起，但利用

DTW 還是可以分在不同的基本動作群集中，因為動作的軌跡方向是不同的。 
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圖 6-1：16 種基本動作類別 
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圖 6-2：5 維的流形軌跡映射在 1 到 3 維 Isomap 空間 

 

 

圖 6-3：5 維的流形軌跡映射在 2 到 4 維 Isomap 空間 

 

 

圖 6-4：5 維的流形軌跡映射在 3 到 5 維 Isomap 空間 
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圖 6-5：時間分割結果 

 

 

圖 6-6：平均軌跡在 1 到 3 維 Isomap 空間呈現 16 種基本動作（16 種顏色） 
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圖 6-7：平均軌跡在 2 到 4 維 Isomap 空間呈現 16 種基本動作（16 種顏色） 

 

 

圖 6-8：平均軌跡在 3 到 5 維 Isomap 空間呈現 16 種基本動作（16 種顏色） 
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  接下來我們將原來的訓練動作序列映射到 Isomap 空間，來觀察原來的 Isomap

與只利用關鍵動作點所建的 Isomap 之間的差異。圖 6-9、圖 6-10 及圖 6-11 顯示

利用關鍵動作點（在此關鍵動作點數目為 60）所重建的 Isomap，由圖可以發現，

重建後的 Isomap 和原本的（圖 6-2 到圖 6-4）非常相似。和原本的映射方法相比，

本來要評估 2220 個特徵向量距離，在取完關鍵動作點後，只需要評估 60 個特徵

向量距離即可，降低了計算複雜度。 

 

圖 6-9：所選擇的關鍵動作點和所重建的 Isomap 空間（1 到 3 維） 
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圖 6-10：所選擇的關鍵動作點和所重建的 Isomap 空間（2 到 4 維） 

 

 

圖 6-11：所選擇的關鍵動作點和所重建的 Isomap 空間（3 到 5 維） 

 

  另外我們再找五名測試者提供測試動作序列，同樣利用 Kinect 取得姿勢的三

維關節資訊。每一位測試者皆提供 64 個基本動作的動作序列，而 64 個基本動作

皆包含在 16 種訓練的基本動作類別中。表 6-1 顯示各類別在 5 位測試結果後的
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辨識率。由表 6-1 可觀察出基本動作 1 有 5%的機率辨識成基本動作 15，因為兩

個基本動作有部分重複的軌跡如圖 6-12；有兩位測試者所作的基本動作 2 被辨識

成基本動作 6，是因為腋下夾角在這兩個基本動作中皆有大幅度變化，所以可能

被辨識成同一類基本動作；基本動作 13 和基本動作 5 皆有手往上移動至胸口，

基本動作 14 和基本動作 5 皆有手從胸口往下移動至大腿，所以基本動作 13 及 14

皆有 5%及 10%的機率錯誤辨識成基本動作 5；有些測試者做基本動作 9 和基本動

作 10 時，膝蓋並不會太彎曲，且手部的移動非常類似基本動作 5，因此皆有 20%

的錯誤辨識率。 
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表 6-1：5 位測試者所執行的 16 種基本動作類別對應的辨識率 
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圖 6-12：部分軌跡重複的基本動作 1 和基本動作 15 

 

  實驗二：本實驗目的是要測試不同的 Kinect 視角對我們的動作辨識率影響程

度。在此，我們同樣利用實驗一中訓練者的訓練動作序列來當作基準，而測試者

（和訓練者同一人）則以不同的 Kinect 視角偏差來拍攝，如圖 6-13 所示。在此，

我們以 5 度為間隔，分別測試 5 度到 45 度的辨識結果。表 6-2 顯示測試者和 Kinect

在不同的視角偏差所得到的辨識率。在 20 度之後的分類效果便往下降低了，因

為有些動作(如圖 6-1 中的基本動作類別 7 到 10)和 Kinect 偏差角度過大時，不容

易判斷出膝蓋彎曲，因此造成分類錯誤；又如基本動作類別 11 到 14，視角偏差

過大會造成雙手往外拉時，手臂被遮蔽或者無法和背景的深度作區分而影響到辨

識率，而動作類別 11 到 14 和基本動作類別 5 有部分移動軌跡重疊，所以有錯誤

辨識成基本動作 5 的機會。 
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圖 6-13：利用 Kinect 做有角度偏差的拍攝 

 

表 6-2：測試者和 Kinect 視角偏差角度所對應的辨識率 

偏差

角度 

5 度 10 度 15 度 20 度 25 度 30 度 35 度 40 度 45 度 

辨識

率 

100% 100% 97% 89% 72% 68% 60% 39% 35% 
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第七章 結論及未來方向 

 

  本章將對本研究進行總結，並且提出未來可以改進的部分，希望未來此系統

可以更穩定並且更人性化。 

 

7.1、結論： 

  本研究利用視訊資料進行人類動作的分析，目的在於發展一套通用的人類動

作分析技術可以應用在不同的領域上。本研究分成兩階段，分別為訓練過程及測

試過程。第一階段利用微軟開發的 RGB-D sensor（即 Kinect）取像，取得訓練者

訓練姿勢的三維關節資訊並得到三維關節資訊的特徵序列，再利用 Isomap 的技術

將所得到三維關節資訊的特徵序列轉換至低維度的 Isomap 空間，將 Isomap 空間

中的流形軌跡描述為低維度的時間序列後，利用時間分割的技術將此時間序列分

割成許多的基本動作，然後再利用分群的技術，包括動態時間扭曲技術及階層式

分群法來對這些基本動作序列分群。第二階段同樣利用 Kinect 取得測試者三維關

節資訊的特徵序列後，我們利用 Isomap mapping 的方法映射新座標點到現有的

Isomap 空間中，再利用時間分割的技術將此時間序列分割成許多子序列後，利用

基於動態時間扭曲技術的最近鄰比對方法辨識測試者的動作。  
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  使用 Kinect 可以解決身體全域位置、方向與使用者姿態差異影響。因為三維

關節資訊的擷取並不會受到上述三者所影響，所得到三維關節資訊的特徵序列較

為穩定，亦可使本研究技術穩定許多。 

 

7.2、未來工作： 

  由於人類的動作太過於複雜，所以本研究先進行低階動作的描述、切割與辨

識，未來將基本動作結合自然語言做語意式的描述高階的人類活動將是下一個階

段的工作。 
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