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摘 要： 基于自然场景图像的人体行为识别方法中遮挡、背景干扰、光照不均匀等因素影响识别结
果，利用人体三维骨架序列的行为识别方法可以克服上述缺点。 首先，考虑人体行为的时空特性，提
出一种时空特征融合深度学习网络人体骨架行为识别方法；其次，根据骨架几何特征建立视角不变
性特征表示，CNN(Convolutional Neural Network)网络学习骨架的局部空域特征，作用于空域的 LSTM
(Long Short Term Memory)网络学习骨架空域节点之间的相关性特征，作用于时域的 LSTM 网络学习
骨架序列时空关联性特征；最后，利用 NTU RGB+D 数据库验证文中算法。 实验结果表明：算法识别
精度有所提高，对于多视角骨架具有较强的鲁棒性。
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Action recognition method of spatio-temporal feature fusion
deep learning network
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Abstract: Action recognition from natural scene was affected by complex illumination conditions and
cluttered backgrounds. There was a growing interest in solving these problems by using 3D skeleton data.
Firstly, considering the spatio-temporal features of human actions, a spatio-temporal fusion deep learning
network for action recognition was proposed; Secondly, view angle invariant character was constructed
based on geometric features of the skeletons. Local spatial character was extracted by short -time CNN
networks. A spatio -LSTM network was used to learn the relation between joints of a skeleton frame.
Temporal LSTM was used to learn spatio -temporal relation between skeleton sequences. Lastly, NTU
RGB+D datasets were used to evaluate this network, the network proposed achieved the state-of-the-art
performance for 3D human action analysis. Experimental results show that this network has strong
robustness for view invariant sequences.
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0 引 言

近年来， 行为识别技术成为机器视觉领域的研

究热点之一。 人体行为识别技术可广泛应用于智能

视频监控、病人看护、机器人、人机交互等领域。传统

行为方法采用自然场景图像序列识别行为， 容易受

背景运动、光照不均、遮挡等环境因素影响。

随着深度相机的普及， 实时获取行为人骨架成

为可能。 基于三维骨架的行为识别方法因其具有不

受遮挡、背景干扰等优点受到业界广泛关注 [1-4]。

深度学习 RNN(Recurrent Neural Networks)具有

记忆功能，在序列行为识别、预测中取得了较好的效

果。 典型的骨架行为识别方法多采用 RNN 或其改进

模型， 主要有 Yong Du 等提出基于分层 RNN 骨架

识别方法， 根据人体结构先验知识将骨架分组后逐

层融合输入到 RNN[5]。

Veeriah 等提出基于差分 RNN 的行为识别方

法 ， 通过 RNN 学习连续帧间的骨架节点变化 [6]。

Wentao Zhu 等提出基于共生性特征学习的正则化

深度 LSTM(Long Short Term Memory)网络骨架行为

识别 ，利用全连接网络学习骨架的共生性 [7]。 Amir

Shahroudy 等提出 Part-Aware LSTM 方法，将人体骨

架分成五部分输入到网络 ，通过 LSTM 网络学习骨

架的长时组合特征表示 [8]。 Liu 等提出带有 Trust

Gates 的 LSTM 模型学习骨架序列的可靠性 [9]。 Liu

等提出基于全局内容显著性的 LSTM 网络行为识别

方法 [10]，上述识别方法对于典型、固定视角骨架库均

取得了较好的识别效果。然而，以上方法对于多视角

变换骨架并未深入讨论， 而实际应用中人体行为往

往为多角度变化骨架。

考虑到人体行为序列的时空特性， 文中提出时

空特征融合深度学习网络行为识别模型。 首先建立

骨 架 的 视 角 不 变 性 时 空 描 述 ， 然 后 采 用 CNN

(Convolutional Neural Network) 提取骨架局部空域

特征，LSTM 网络学习骨架节点的空间关联性特征，

最后利用 LSTM 网络学习骨架时空融合特征。 实验

结果表明， 融合时空特征的深度学习网络较于前述

网络识别效果有明显提高， 并且具有视角不变性特

征。

1 骨架视角不变性特征提取

骨架生成过程中因成像条件不同， 如摄像头相

对距离、角度、相对运动等，造成较大差异。首先将骨

架序列规整化；然后采用视角不变性变换处理；最后

生成运动特征图。

骨架以三维点序列的形式保存，人体骨架是 n 个

骨架节点的三维坐标(x,y,z)，为消除骨架拍摄视角对

识别结果的影响，文中采用骨架距离图和骨架角度图

描述骨架的空间特征(如图 1 所示)。 为使骨架具有视

角不变性，以人体骨架脊柱点 2 为中心点，脊柱根节

点 1 到中心点连线为中心线 S21，计算骨架的距离运动

图和角度运动图。 公式(1)计算 t 时刻骨架各节点到中

心点距离 Ddist(n,t)，生成骨架距离运动图。 根据公式(2)
计算骨架上(除中心点外)各点到中心点连线 Sn2 与中

心线 S21 的夹角 Dangle(n,t)，得到骨架角度运动图。 并在

整个序列内对 Ddist(n,t)、Dangle(n,t)归一化处理。

Ddist(n,t)= (x,y,z)n , t -(x,y,z)2, t
2

(1)

Dangle(n,t)= Sn2S21

Sn2S21
(2)

图 1 人体骨架图

Fig.1 Human skeleton

2 时空特征融合深度学习网络

2.1 CNN 和LSTM 网络

CNN 由卷积层 (Convolutional Layer)、 池化层

(Pooling Layer)构成。 卷积层输出特征面的每个神经

元与其输入局部连接， 通过对应的连接权值与局部

输入进行加权求和再加上偏置值， 得到该神经元输

出 [12]。 卷积层根据公式 (3)选取不同卷积核 Wk 提取
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输入的不同特征 h
k

ij 可表示为：

h
k

ij =tanh((Wk ×x) ij+bk) (3)

池化层在卷积层后，完成二次特征提取。 池化层

的每个神经元对局部接受域聚合，提取概要特征。池

化处理不仅降低特征维度，还会防止过拟合。

RNN 用来处理序列数据。 网络对前面的信息进

行记忆 ，并应用于当前输出的计算中 ，即隐藏层的

节点之间有连接。 隐藏层的输入不仅包括输入层的输

出还包括上一时刻隐藏层的输出。 LSTM 网络是目前

较常用的 RNN，LSTM 网络能够学习长期依赖关系。

LSTM 网络模型由 LSTM 单元组成， 定义一个

使用 Sigmoid 神经网络和一个按位做乘法的操作 滓
为门。 每个 LSTM 单元包含输入门、输出门、遗忘门

和记忆门。 遗忘门 ft 计算从当前 LSTM 单元中舍去

的信息，如公式(4)所示：

ft=滓(Wf·[ht-1,xt]+bf) (4)
输入门 it 计算当前 LSTM单元输入信息，见公式(5)：

it=滓(Wi·[ht-1,xt]+bi) (5)

C軒 t 备选当前单元需要更新内容，见公式(6)：

C軒 t=tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (6)
记忆门 Ct计算当前 LSTM单元更新内容，见公式(7)：

Ct=ft·Ct-1+it·C軒 t (7)
输出门 ot 确定 LSTM 单元的哪个部分将输出 ，

见公式(8)：

ot=滓(Wo·[ht-1,xt]+bo) (8)
对 Ct 通过 tanh 进行处理 ， 得到的输出与 ot 相

乘，公式(9)确定最终输出 ht。

ht=ot·tanh(Ct) (9)
2.2 时空特征融合深度学习网络

行为识别属于时空序列处理问题， 既需要提取

序列的空间特征， 又需要考虑序列的时间特征。 为

此， 文中采用时空特征融合深度学习网络学习骨架

序列的融合特征。

CNN 卷积层与输入骨架局部连接， 选择多组卷

积核可提取骨架的空域局部信息， 经过 Maxpooling
处理之后，得到骨架空域局部特征极值。 LSTM 网络

输出不但与当前时刻输入有关， 还与之前时刻的输

入有关 ， 具有很好的记忆性 ； 利用作用于空域的

LSTM 网络， 学习骨架多组空域局部特征之间的关

联信息，得到空域的关联性特征表示；利用作用于时

域的 LSTM 网络学习序列骨架空间特征的时间关联

性，最终得到骨架序列的时空融合特征。

首先， 提取骨架的视角不变性特征， 分别计算

Ddist、Dangle，并将 Ddist (n,t)、Dangle (n,t)规则化处理 ，调整

为 n×t，n 为骨架节点数，t 为时间序列长度；其次，保

持整个序列的时间先后顺序， 利用 CNN 提取局部、

短时空间特征，获得空间局部最大值，滤除噪声 ；然

后，空域 LSTM 网络学习各节点之间的空域相关性；

最后，时域 LSTM 网络学习序列的时间相关性。网络

结构如图 2 所示。

0203007-3

图 2 网络结构图

Fig.2 Net framework

2D CNN 提取局部短时空间特征， 卷积核作用

于运动特征图上，时间轴尺度足够小，空间轴尺度在

3～5 之间。 1D maxpooling 层提取局部空间最大值 ，

获得多维时空特征图。 LSTM 作用于空域，学习单幅
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骨架各节点之间的空域相关性； 得到序列骨架的空

间相关性表述。 LSTM 网络作用于序列的时间维度，

学习序列骨架沿时间变化的特征。 最后得到骨架的

时空表述 。 全连接层 、softmax 层作用于时空表述

特征之后，学习到序列的行为标签。整个网络特征变

换过程如图 3 所示。

图 3 特征变换图

Fig.3 Feature transformation

3 实验结果及分析

实验采用 NTB-dataset 数据库的骨架库，通过补

齐，截短等方式固定骨架序列长度为 50 帧。 在每种

行为中选取 1 000 组骨架序列作为训练样本，100 组

骨架序列作为测试样本。 具体网络结构设置如表 1。

表 1 网络结构表

Tab.1 Net framework

经过训练后， 行为识别网络对于交叉目标分类

准确率可达到 83.2%，对数据库中 10 种行为的混淆

矩阵(Confusion Matrix)如图 4 所示，对角线元素表示

正确识别率。其中站立行为的正确识别率最高，吃饭

被错误判为刷牙错误识别率最高。

图 4 10 种行为混淆矩阵

Fig.4 Confusion-matrix of 10 action

文中算法与典型算法对比如表 2，典型算法性能

数据来源于参考文献[8-11]。 由表 2 可见，文中方法

在交叉目标和交叉视角测试中都能取得较好的效

果， 说明文中基于时空特征融合的深度学习网络在

行为识别精度上有所改善。

表 2 典型算法效果对比

Tab.2 Comparsion of typical algorithm

文中采用归一化之后的视角不变性特征描述骨

架，Angle、Distance 视角不变性特征和直角坐标系下

x、y、z 特征对比见图 5。 图 5 中表示同一个人在不同

位置，不同角度相同行为的节点轨迹 (共 10 组 )。 利

用 10 组曲线的峰值个数方差及波动幅度均值参数

来衡量以上五组特征，见表 3。 由表 3 及图 5 可见 ，

由文中提出的视角不变性特征描述骨架， 相同行为

的骨架相似性更高，幅度变化更小。说明文中所提出

的骨架特征描述方法对于视角变化、 位置变化鲁棒

性更强。

Net layer Name Size

1

4

Input layer

Spatial LSTM 64

5

6

7

8

Time domain LSTM

Full connect layer

Full connect layer

Softmax layer(Sigmoid)

128

64

10

-

2

3

Conv 2D CNN

Max-pooling

[2,5]

[1,2]

006 0.74

0.02 0.08

0 0

0 0.04

0.02 0 0

0.04 0 0

0 0

0 0

0 0

0.02 0

0 0

0 0.04

0 0

0 0

0 0.04 0

0.76 0 0

0 0.90 0

0 0.04 1.00

0.14 0.06

0 0.02

0.08 1.10

0.06 0.82

0 0.02 0

0.02 0 0

0.04 0

0.84 0

0.02 0.94

0.08 0

0 0

0 0.06

0 0

0 0

0.76 0.10 0.14 0 0 0 00 0

A3 0.12

A6 0.08

A7 0

A8 0

A9 0

A10 0

A4 0.02

A5 0.02

A2 0

A2

0

A3

0

A4

0

A5

0

A8

0.16

A9

0

A10

0

A6

0.02

A7

0

A1

0.76A1

Method
Cross subject
accuracy

Cross
view accuracy

Hierarchical RNN[5] 59.1% 64%

Clips+CNN+MTLN[10]

Lie group[11]

Proposed algorithm

79.57%

50.1%

83.2%

84.83%

52.8%

85.2%

Part-aware LSTM network[8]

ST-LSTM trust gate[9]

62.93%

69.2%

70.27%

77.7%



红外与激光工程

第 2 期 www.irla.cn 第 47 卷

0203007-5

图 5 节点轨迹图

Fig.5 Joint trajectory

表 3 节点轨迹特征对比

Tab.3 Joint trajectory characteristic comparsion

4 结 论

提出一种基于深度融合网络的人体骨架行为识

别方法，在视角不变性特征提取、时空特征融合网络

模型创建方面做了改进和创新， 实现具有多视角适

应性和较高准确性的行为识别方法， 比之目前基于

骨架行为识别领域典型算法，文中识别准确率更高 ,
考虑成像过程中的视角变化。

该方法在多视角、多参与人、多位置数据库上取

得了一定的研究成果，对于不同人、不同位置 、不同

角度的同一行为识别准确率更高，对于不同人、不同

位置、不同角度的不同行为区分性更强。

文中还存在如下缺点 ， 针对于易混淆行为如

(吃饭 、喝水等 )识别率还有待提高 ，下一步将继续

调整网络结构 ，使其在空间 ，时间上能更准确地提

取有代表性的差异性特征，提高易混行为的识别准

确率。
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