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基于深度信息的人体动作识别研究综述

陈万军，张二虎
（西安理工大学 印刷包装与数字媒体学院，陕西 西安７１００４８）

摘要：随着低成本深度传感器的发明，尤其是微软Ｋｉｎｅｃｔ的出现，高分辨率的深度与视觉（ＲＧＢ）

感知数据被广泛使用，并为解决计算机视觉领域中的基本问题开拓了新的机遇。本文针对基于深

度信息的人体动作识别研究，首先提出了一种基于特征和数据类型的分类框架，并对最近几年提出

的相关方法进行了全面回顾。随后，对文献中描述的算法进行了性能对比分析，同时对所引用的公

共测试数据集进行了总结。最后，笔者对未来的研究方向进行了讨论并给出了相关建议。
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　　人类具有从视觉信息感知人体动作的非凡能

力，能够定位人、物并跟踪人体运动，通过分析人与

物体的交互来理解人们在做什么甚至推断其意图。

自动进行人体动作的理解与识别对许多人工智能系

统来说是至关重要的，可广泛地应用于智能视频监

控、人机交互、视频分析与检索以及机器人等领域

中。例如，为了建造一个能智能化地服务于人类的

人机交互系统，该系统不仅需要感知人体的运动，而

且还要理解人体动作的语义并推断其意图。

基于视觉（ＲＧＢ）信息的人体动作识别在过去数

十年间取得了很大进展［１２］，许多方法被相继提出。

这些方法包括人体关键姿态［３］、运动模板［４］、剪影［５］

和时空形状［６］。最近，时空兴趣点［７］和密集运动轨

迹［８］由于其出色的性能而备受人们的关注。尽管这

些方法在相关标准测试数据集上均取得了较好的识

别结果，但是由于人体动作具有高度的灵活性，人体

的姿态、运动、衣着具有显著的个体差异性，相机视

角、相机的运动、光照条件的变化、遮挡、自遮挡并同

时包含人物的交互以及复杂的时空结构等因素的

综合影响，使得人体动作识别仍极具挑战性［１］。

最近，传感器技术的进步为我们带来了低廉的

高清晰的深度传感器，例如微软公司的Ｋｉｎｅｃｔ和华

硕公司的ＸｔｉｏｎＰＲＯＬＩＶＥ。深度传感器利用结构

光实时地感知世界并形成深度映射（ＤｅｐｔｈＭａｐ）图

像。深度映射图像中的每个像素记录着场景的深度

值，与普通的ＲＧＢ图像中像素所表示的光强度值截

然不同。深度传感器的引入能够极大地拓展计算机

系统感知三维世界并提取低层视觉信息的能力，并
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在计算机视觉领域中受到越来越广泛的应用［９］。

２０１３年１０月，ＩＥＥＥ会刊Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ出版了题为

“Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ＦｏｒＲＧＢＤ Ｓｅｎｓｏｒｓ：Ｋｉｎｅｃｔ

ＡｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ”的专刊，以促进深度传感器在

人体动作识别、手势识别及人体姿态估计等热点研

究领域的发展。２０１４年，国际顶级会议———计算机

视觉与模式识别（ＣＶＰＲ２０１４）也设立了有关深度

相机在解决计算机视觉领域问题的专题研讨会

（Ｔｏｗａｒｄｓｓｏｌｖｉｎｇｒｅａｌｗｏｒｌｄｖｉｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈ

ＲＧＢＤｃａｍｅｒａｓ）。深度传感器较传统ＲＧＢ相机在

人体动作识别方面具有无可比拟的优势，即它不受

光照条件的影响，具有颜色与纹理不变性，同时深度

信息能极大简化目标的检测与分割任务。因此，近

来人们提出了各种基于深度传感器的人体动作识别

方法。本文依据这些方法所采用的特征和依赖的原

始数据类型对其进行分类，具体可分为：基于骨架关

节点的方法、基于深度映射图像的方法、基于３Ｄ点

云的方法、ＲＧＢ图像与深度信息融合的多模态方法

以及基于深度学习的方法。

１　分类方法

１．１　基于骨架关节点的方法

骨架关节点是人体的视觉显著点，其在４Ｄ空

间中的运动能够反映动作的语义信息。基于关节点

的动 作 识 别 研 究 可 追 溯 至 早 期Ｊｏｈａｎｓｓｏｎ的 工

作［１０］。他们通过实验表明绝大部分动作可仅根据

关节点的位置进行识别。这一观点被后续大量的研

究者采用并逐渐形成人体动作识别方法的一个重要

分支。由于不同时刻的关节点具有自然的对应性，

而在传统的ＲＧＢ图像中很难建立起这种对应关系，

因此大多数基于关节点的方法利用它们来显示建模

人体动作的时间动态特性。目前，人们主要通过２

种手段来获得关节点的位置信息：基于运动捕捉系

统（ＭｏｔｉｏｎＣａｐｔｕｒｅｓｙｓｔｅｍ，ＭｏＣａｐ）
［１１］和基于深度

映射图像的关节点位置估计［１０］。需要指出的是，这

２种方法所获得的关节点位置信息的精度存在一定

的差异。ＭｏＣａｐ方法利用多相机并配以关节点标

记来进行可靠的关节点位置估计，因而具有更低的

嵌入噪声。而后者由于使用单一的深度相机而产生

的自遮挡或互遮挡问题，往往使得提取的关节点位

置信息具有较低的质量。另外，ＭｏＣａｐ是基于标记

点的，只能在特殊的室内环境中使用，且其价格昂

贵。早期的基于骨架关节点的动作识别方法多基于

此［１２１３］。随着２００９年 Ｋｉｎｅｃｔ深度相机的问世，使

得关节点位置的估计与跟踪只需一架深度相机，其

装置简单，成本低廉，且具有很强的适用性等优点，

因而，目前的人体动作识别研究工作更多地集中在

基于深度相机的含噪声的关节点数据上。下面，笔

者首先介绍基于ＭｏＣａｐ数据的方法，然后重点讨论

基于深度相机的关节点数据方法。

１．１．１　基于 ＭｏＣａｐ的方法

利用运动捕捉系统来采集人体关节点的运动数

据需要在特定的场景中进行，并且需要演员穿上特

制的带有发光标志的衣服。这些发光标志均位于人

体的各个关节点上。多个经标定后的高精度相机阵

列环绕排列于场景中用以跟踪并记录这些标志点的

２Ｄ图像，最后经由系统精确地重构出这些标志点

（关节点）的３Ｄ坐标。为了有效刻画 ＭｏＣａｐ数据

的本质特征，Ｍüｌｌｅｒ等人［１２１３］采用关系运动特征

（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＭｏｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅｓ）来描述运动姿态的关

节点间的几何（语义）关系。关系运动特征具有全局

方向、位置、体型以及姿态的局部空间变形的不变特

性。同时，为了解决与运动模板的时间对齐问题，他

们采 用 动 态 时 间 规 整（ＤｙｎａｍｉｃＴｅｍｐｏｒａｌＷａｒ

ｐｉｎｇ，ＤＴＷ）的模板匹配方法来进行动作识别。虽

然该方法对于无噪声的 ＭｏＣａｐ数据具有很好的扩

展性和有效性，但是对于具有高复杂度的人体动作，

例如“跳舞”，要定义出具有强判别性和鲁棒性的关

节点间的几何关系并非易事。

即使是同类动作序列，ＭｏＣａｐ数据也存在很大

的时空差异。空间上的差异主要来自于动作执行

过程中对象的位置、角度以及相机视角等的变化，其

可以用一个刚体变换矩阵来刻画；而时间上的非线

性差异则主要是由于不同对象的执行过程差异，或

者是同一对象的２次不同节奏的执行。因此，需要

有一个合适的空间表示和时间对齐方法来进行动作

的比较。基于此，文献［１３］提出了一种新的基于距

离矩阵的不变特征来表示运动姿态。该距离矩阵的

每个元素定义为任意两个关节点之间的欧式距离。

为了克服对象的个体外表差异，在计算距离之前进

行了归一化处理。由于刚体变换具有距离保持不变

性，因此，具有相等关节点的距离矩阵所描述的动作

姿态相同。从而使得该特征具有鲁棒的空间不变

性。最后，文中采用动作图（ＡｃｔｉｏｎＧｒａｐｈ）来描述

运动的动态性，而转移模型通过学习获得，从而有效

地解决了时间差异，即时间对齐问题。

１．１．２　基于深度相机的关节点方法

深度相机能够感知距离信息，并通过ＯｐｅｎＮＩ算

法［１４］来实时估计人体的骨架关节点位置。但这些关

节点数据含有较大的噪声，因此，很难将基于 ＭｏＣａｐ
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数据的方法直接迁移过来。近来，学术界提出了不少

有效的针对深度相机的关节点方法，主要是采用关

节的位置及其相对位置关系来建模人体姿态。

１）关节点位置

基于关节点位置的方法多采用词袋（Ｂａｇｏｆ

Ｗｏｒｄ，ＢｏＷ）技术来建模人体运动姿态。文献［１５］首

先用关节位置处的时空描述子来构造视觉单词，每

个视觉单词表示一个具有强判别性的运动姿态。然

后将动作实例用词典中单词出现的频率来表示，从而

获得每个动作的一个视觉单词直方图，并作为ＳＶＭ

的输入来对动作进行分类。Ｘｉａ等人［１６］提出了一种

基于关节点位置直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ３ＤＪｏｉｎｔＬｏ

ｃａｔｉｏｎｓ，ＨＯＪ３Ｄ））的紧凑人体姿态表示方法。他们首

先采用修正的球坐标系统将３Ｄ空间划分８４个特定

方向，每个方向作为直方图的一个ｂｉｎ。然后将关节

点位置投影到这８４个方向ｂｉｎｓ上构成ＨＯＪ３Ｄ，并采

用ＬＤＡ对特征空间进行降维以获得更加鲁棒的特征

表示。随后，将降维后的特征空间聚类为犽个姿态视

觉单词并进行量化，每个视觉单词表示动作的一个原

型姿态。最后，采用离散隐马尔科夫模型来建模视觉

单词的时间进化过程并进行分类。

２）关节点间的时空相对位置关系

关节点间的时空相对位置关系能够提供更丰

富的动作姿态与运动信息。文献［１７１８］提出了一

种新的名为ＥｉｇｅｎＪｏｉｎｔｓ的特征，它是姿态特征犳ｃｃ、

运动特征犳ｃｐ和偏移特征犳ｃｉ三个子特征的组合。以

单帧图像内关节点之间的位置差作为静态的姿态特

征，而运动特征则由关节点在前后相邻两帧间的位

置差构成。偏移特征表示为当前帧与初始帧内对应

关节点的位置差，前提是假设初始姿态为中立姿态。

然后对这三个通道的特征进行归一化和ＰＣＡ降维

处理，以获得低冗余度和低噪声的ＥｉｇｅｎＪｏｉｎｔｓ描述

子。最后 采 用 朴 素 Ｂａｙｅｓ最 近 邻 （ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＢＮＮ）分类器进行分类。与此

类似，文献［１９］同样是采用 ＮＢＮＮ分类器，所不同

的是其采用关节点位置在一定时间段内的偏移作为

动作的描述特征，并结合视觉词袋模型来进行动作

识别。

３）低延时（ＬｏｗＬａｔｅｎｃｙ）的动作识别

最近有一些研究者将工作重点转移到处理更具

挑战性的在线动作识别系统或交互式动作识别问题

上，即低延时（ＬｏｗＬａｔｅｎｃｙ）的动作识别。所谓延

时，指的是开始执行动作的时间与该动作被正确识

别出来的时间之差。该类问题的主要挑战在于识别

精度与低延时之间要有一个合理的权衡。为此，Ｅｌ

ｌｉｓ等人［２０］提出了一种基于３Ｄ关节点位置序列的

延时感知（Ａｗａｒｅ）学习方法来渐少动作识别时的延

时。他们使用一个具有延时感知的多实例学习算法

来训练一个基于逻辑回归的分类器用以自动从３Ｄ

关节点数据序列中抽取最具强判别性的典型人体姿

态并实时用这些姿态与模板库中的人体姿态进行比

对以尽可能早地对动作类别进行判决。文献［２１］提

出一种快速、简单且强有力的运动姿态（Ｍｏｖｉｎｇ

Ｐｏｓｅ，ＭＰ）特征来进行低延时的人体动作识别。

ＭＰ描述子由关节点的位置、速度和加速度信息３

个元素构成。前者用于描述动作的静态姿态特征，

而后两者对运动的动态过程进行刻画。最后采用改

进的ＫＮＮ分类器来进行识别。

４）流形学习方法

上述方法均在欧式空间中进行人体动作识别，

然而，新近出现了一些基于非欧式空间的流形学习

方法。Ｄｅｖａｎｎｅ等人［２２］提出了一种人体动作的紧

凑表示方法，将关节点的３Ｄ坐标及其随时间的变

化表示为动作空间中的一条轨迹，从而将动作识别

归结为在Ｒｉｅｍａｎｎｉａｎ流形上计算轨迹形状的相似

性，并采用ＫＮＮ分类器进行动作的分类。该表示

能够同时捕获人体动作的形状和动态性，这些特征

对于建模人体动作来说至关重要。与此类似，文献

［２３］采用自回归移动平均模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ａｎｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，ＡＲＭＡ）来建模人体关

节点运动轨迹的动态过程，最终将动作的分类问题

转化为 ＡＲＭＡ观测矩阵的比较问题。ＡＲＭＡ 观

测矩阵的列向量所张成的子空间为Ｇｒａｓｓｍａｎｎ流

形上的一个点，该点可用局部切丛（ＬｏｃａｌＴａｎｇｅｎｔ

Ｂａｎｄｌｅ，ＬＴＢ）来表示。最后将ＬＴＢ作为ＳＶＭ分类

器的输入来进行动作识别。

１．２　基于深度映射图像的方法

相对于精简的骨架关节点数据而言，深度映射图

像能够提供更丰富的有关动作的形状和运动信息。

基于深度映射图像的人体动作识别技术可分为整体

方法和局部方法２种。下面分别对其进行介绍。

１．２．１　整体方法

整体方法通常使用投影和时空体这样的全局

特征来建模人体动作姿态和运动的动态性。

１）投影方法

投影方法首先将深度映射序列所构成的四维

时空体投影到特定平面视图中，然后提取有意义的

描述子来建模人体动作。Ｙａｎｇ等人［２４］提出了一种

称为深度运动映射（ＤｅｐｔｈＭｏｔｉｏｎＭａｐ，ＤＭＭ）的

方法来捕获时间聚集的运动能量。具体来说，首先

５５２　陈万军，等：基于深度信息的人体动作识别研究综述 　



将深度映射图像投影到前视图、顶视图和侧视图３

正交平面上并归一化。接着，在每个投影视图下计

算前后连续２帧图像的差分并阈值化后产生一个二

值映射图像，并将二值映射图像累积叠加起来以获

得每个投影视图的ＤＭＭ。然后，方向梯度直方图

（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）被应用

到每个视图来提取特征，最后将３个视图的特征串

接起来形成ＤＭＭＨＯＧ描述子，并用ＳＶＭ分类器

进行识别。同样，Ｃｈｅｎ等人［２５］提出的ＴｒｉＶｉｅｗｓ框

架也是基于前、顶和侧视图投影，分别在３个投影视

图中提取轨迹形状、运动边界和时空兴趣点特征，

并以概率融合方法（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＦｕｓｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈ，

ＰＦＡ）
［２６］来进行多种特征的有效组合，从而形成一

种基于３视图的通用动作识别框架。

２）时空体方法

与投影方法不同，文献［２７］直接将深度映射序

列作为一个时空四维体，然后以不同位置和尺寸随

机采样该四维体来获得子体并计算子体中的占有信

息（即落入子体中的像素个数），以此构成一种新的

随机占有模式（ＲａｎｄｏｍＯｃｃｕｐａｎｃｙＰａｔｔｅｒｎ，ＲＯＰ）

特征，随后对这些特征进行稀疏编码，其编码系数作

为ＳＶＭ的输入来进行人体动作识别。与此类似，

Ｖｉｅｉｒａ等人［２８］提出的时空占有模式（ＳｐａｃｅＴｉｍｅ

ＯｃｃｕｐａｎｃｙＰａｔｔｅｒｎ，ＳＴＯＰ）特征也对子体中的占有

信息进行编码，所不同的是，他们采用相同尺寸的网

格来采样四维体。

１．２．２　局部方法

相对于整体方法，基于深度映射图像序列的局

部特征方法首先提取兴趣点，然后在兴趣点周围邻

域内计算一个局部特征描述子来进行动作识别。较

整体方法而言，局部方法对噪声、视角和遮挡具有更

好的鲁棒性。由于采集的深度序列图像中混有噪

声，将 ＲＧＢ图像中广泛使用的兴趣点检测子，如

Ｃｕｂｏｉｄ、３ＤＨｅｓｓｉａｎ和３ＤＨａｒｒｉｓ角点，简单地拓展

到深度图像中效果并不理想。近来，出现了一些针

对深度数据的局部特征描述子。Ｃｈｅｎｇ等人［２９］提

出一 种 新 的 深 度 信 息 描 述 子：比 较 编 码 描 述 子

（ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＣｏｄｉｎｇＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ），用于刻画动作体

中时空点的结构关系。他们首先使用３Ｄ Ｈａｒｒｉｓ

角点检测算法提取时空兴趣点作为显著点，然后以

显著点为中心构造一个３×３×３的Ｃｕｂｏｉｄ，在此

Ｃｕｂｏｉｄ中比较中心点与其它２６个点的深度值，将

差值按顺序进行编码从而构成 ＣＣＤ特征。文献

［３０］构建了一种局部深度模式（ＬｏｃａｌＤｅｐｔｈＰａｔ

ｔｅｒｎ，ＬＤＰ），用它来描述以特征点为中心的局部邻

域内像素的深度值差异。最近，Ｘｉａ等人［３１］提出以

ＤＣＳＦ（ＤｅｐｔｈＣｕｂｏｉｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｅａｔｕｒｅ）作为时空

深度Ｃｕｂｏｉｄ的描述子。ＤＣＳＦ主要是基于内容的

自相似性来描述深度视频的局部外观模式，即通过

施加共享相同的视觉模式约束来捕获视频局部

Ｐａｔｃｈ的内部几何分布信息。该方法同样具有多模

态适应性，能够同时适用于ＲＧＢ和深度数据。

１．３　基于深度相机３Ｄ点云数据的方法

通过深度相机采集的深度映射图像可以直接转

换为３Ｄ点云数据。利用点云数据的动作识别可分

为基于局部占有模式和基于曲面法线２种方法。前

者主要是以关节点为锚点，计算其周围邻域内点云

数据的局部占有模式（ＬｏｃａｌＯｃｃｕｐａｎｃｙＰａｔｔｅｒｎ，

ＬＯＰ）特征［３２］，主要用于描述动作的类内变异。而

基于法线的方法则在３Ｄ点云序列中的每个点的局

部时空体邻域内提取曲面的法线特征来描述动作

的几何和运动信息［３３３５］。目前，这方面的研究相对

较新颖，相关的文献也较少。

１．３．１　局部占有模式

人与周围物体和环境的交互时有发生，使得采

集的深度图像有可能产生严重的遮挡，最终导致跟

踪的关节点精度急剧下降甚至完全错误，从而增加

了动作的类内可变性。为此，文献［３２］提出了一种

新的ＬＯＰ特征。它以关节点周围区域点云数据为

基础，首先将该局部空间划分为一定大小的网格，然

后计算每个网格内的占有信息，并通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函

数归一化后构成ＬＯＰ特征向量。除此之外，他们还

将关节点特征与ＬＯＰ特征串接起来进行短时傅立

叶变换，并将其系数作为每个关节点的傅里叶时间

金字塔特征。这样生成的特征无需严格的时间对

齐，并对噪声具有很好的鲁棒性。为了获得对每个

动作有判别性的关节点组合，即 Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ，他们引

入了基于先验的数据挖掘方法并通过多核学习算法

来获得该动作的Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ集成模型。

１．３．２　曲面法线

与基于局部占有模式的方法不同，Ｏｒｅｉｆｅｊ等

人［３４］采用直方图来捕获点云序列所构成的４Ｄ曲面

法线的方向分布（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ４Ｄｓｕｒｆａｃｅ

Ｎｏｒｍａｌｓ，ＨＯＮ４Ｄ）。为了构建 ＨＯＮ４Ｄ，首先将点

云序列看作一个由时间、深度和空间坐标构成的４Ｄ

空间，并用６００个单元、１２０个顶点的四维体对该

４Ｄ空间进行初始量化，每个顶点称为一个投影子

（Ｐｒｏｊｅｃｔｏｒ）。接着以差分的方式计算该４Ｄ空间的

曲面法线方向并投影到这１２０个投影子上。由于计

算 ＨＯＮ４Ｄ描述子需要在整个视频序列上进行，不

６５２ 　西安理工大学学报（２０１５）第３１卷第３期　



能够进行实时动作识别，且该方法首先需要对动作

进行 时空 对 齐，因 此 具 有 一 定 的 局 限 性。与

ＨＯＮ４Ｄ特征类似，最近，Ｙａｎｇ等人［３５］则通过聚类

点云序列中每个点邻域内的４Ｄ法线形成新的超级

法向量描述子（ＳｕｐｅｒＮｏｒｍａｌＶｅｃｔｏｒ，ＳＮＶ）来扩展

ＨＯＮ４Ｄ，它能够同时捕获局部运动和几何信息，因

此具有更强的描述能力。文献［３３］提出了一种新的

点云数据描述子：方向主成分直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ

ＯｒｉｅｎｔｅｄＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＨＯＰＣ）。该方法

以３Ｄ点云序列中的每个点犘为中心，计算落入半

径为狉的球体内所有点的散布矩阵（ＳｃａｔｔｅｒＭａ

ｔｒｉｘ）的３个特征向量，即３个主成分向量，并将它们

投影到以正２０面体的每个顶点向量所确定的方向

上。最后将投影分量串接起来，构成一个大小为６０

维的描述向量作为该点的ＨＯＰＣ描述子，用于从局

部几何形状上来刻画动作。该方法本质上仍然是对

以３Ｄ点云所确立的曲面法线进行方向直方图编

码，因为局部曲面的最小主成分是该曲面法线的最

小二乘估计。因此，较基于差分的方法［３４３５］，ＨＯＰＣ

对噪声具有更好的鲁棒性。

１．４　ＲＧＢ图像与深度信息融合的多模态（Ｍｕｌｔｉ

Ｍｏｄａｌ）方法

微软Ｋｉｎｅｃｔ相机的输出是一个多模态信号，它

能够同时提供ＲＧＢ视频、深度映射图像序列以及骨

架关节点信息，从而有效克服了由于传统的ＲＧＢ相

机将３Ｄ物理世界投影到２Ｄ图像平面而失去深度

信息并导致物体间的空间位置关系丢失、运动目标

检测与上下环境建模的精度显著下降的问题。同

时，不同模态下的特征彼此相互独立但又具有很强

的互补性。为了获得更好的识别性能，目前一些研

究工作将多模态下的特征进行有效融合并设计出了

具有高判别性的描述向量，即同时利用深度、骨架与

视觉信息来改进识别结果。其融合方式可分为特征

层和决策层２种融合模式。

１．４．１　特征层融合

特征层融合又称为早期融合，是一种较简单、直

接的融合方法，即将不同模态下提取的特征向量组合

起来以形成一个更具描述力的向量。文献［３６］提出

了一种将深度数据的骨架特征与ＲＧＢ图像中提取的

基于剪影的特征进行直接串接融合的方法。骨架特

征按文献［３７］所描述的方法进行了归一化，使其具有

尺度与旋转不变性；而基于剪影的特征则通过径向提

取剪影的轮廓点来生成［３８］。该融合方法能够同时保

留由两种模态下的特征所提供的特性信息，融合后的

特征仍然是一个相对低维的向量，适合实时识别。

Ｓｈａｈｒｏｕｄｙ等人［３９］提出了一种无监督的结构化稀疏

特征融合方法。他们分别提取了ＲＧＢ通道中的密集

轨迹特征与深度通道中的骨架数据，然后对这些特征

进行加权组合，权重为无监督的结构化稀疏表示系

数。该方法有效避免了由于不同模态下的特征直接

进行组合时有可能降低其判别性能的问题。

１．４．２　决策层融合

不同于特征层的融合，决策层的融合又称为后

期融合，主要是将针对各模态特征分别设计的分类

器输出结果进行组合以作最终的判决。文献［４０］分

别从ＲＧＢ图像中提取３ＤＨａｒｒｉｓ角点、时空梯度

自相 关 特 征［４１］ 和 从 深 度 数 据 中 提 取 Ｅｉｇｅｎ

Ｊｏｉｎｔｓ
［１７１８］、ＨＯＮ４Ｄ

［３４］特征进行决策层的融合，并

详细讨论了５种不同的决策层融合方法对识别性能

的影响，具体流程如图１所示。

图１　文献［４０］提出的决策层融合方案

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｓｃｈｅｍｅｓｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｌｅｖｅｌ／ｌａｔｅｆｕｓｉｏｎｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙ［４０］

１．５　基于深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）的方法

深度学习是一种无监督的学习方法，相对于人

工设计的特征，它能够从大量训练样本数据中自主

学习到具有强判别力和表示能力的特征。随着深度

学习在语音识别、自然语言处理以及计算机视觉领

域的成功应用，人体动作识别研究领域也相继出现

了一些基于该技术的方法。

ＣｈｏＫｙｕｎｇｈｙｕｎ等人［４２］提出了一种基于深度
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神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的人体动

作识别方法。他们首先从每帧中抽取以下特征：关

节点的相对位置、时间差分和归一化的运动轨迹，然

后基于这些特征来训练一个多层感知机（Ｍｕｌｔｉ

ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）并用于对输入数据进行重

构和分类。

最近，Ｗａｎｇ等人［４３］设计了一种多层深度运动

映射的ＣＮＮ架构来进行人体动作识别。首先，为

了有效提取与视角无关的人体形状与运动信息，他

们对原始３Ｄ点云数据进行了旋转并投影到前视

图、顶视图和侧视图３正交平面视图中，然后对每个

视图在不同时间尺度上生成多层深度运动映射图

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｅｐｔｈＭｏｔｉｏｎＭａｐｓ，ＨＤＭＭ）并输入

到ＣＮＮ网络中进行特征提取，最后对３个视图通

道的识别结果进行决策层的融合。

１．６　对各方法的总结

在此节中，笔者对综述文献分别从文献所属的

分类类别、发表的时间、文中所使用的特征及对特征

的表示方法、所采用的分类器和实验中用到的测试

数据集５个指标进行了总结，如表１所示。

表１　按照本文提出的分类方法对综述文献的汇总

Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｔａｘｏｎｏｍｙ

分类法 文献 发表时间 特征及表示 分类器 数据集

骨

架

关

节

点

ＭｏＣａｐ
［４４］ ２００９ 关系运动特征 ＤＴＷ模板匹配 ＣＭＵＭｏＣａｐ

［１１］，ＨＤＭ０５
［４５］

［１３］ ２０１２ 距离矩阵 动作图 ＨＤＭ０５
［４５］

ＯｐｅｎＮＩ

［１５］ ２０１０ 关键点位置＋ＢｏＷ ＳＶＭ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］

［１６］ ２０１２ ＨＯＪ３Ｄ
离散隐马尔科夫
模型 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ
［１６］

［１７］
［１８］

２０１２
２０１４

ＥｉｇｅｎＪｏｉｎｔｓ ＮＢＮＮ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］

［１９］ ２０１５
关节点的时空偏
移＋ＢｏＷ ＮＢＮＮ ＵＣＦＫｉｎｅｃｔ

［２０］，ＭＳＲＣ１２ＫｉｎｅｃｔＧｅｓｔｕｒｅ
［４６］

［２０］ ２０１３ 延时感知特征 逻辑回归分类器 ＵＣＦＫｉｎｅｃｔ
［２０］，ＭＳＲＣ１２ＫｉｎｅｃｔＧｅｓｔｕｒｅ

［４６］，
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］

［２１］ ２０１３ ＭＰ特征 ＫＮＮ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］，ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］

［２２］ ２０１４
关节点运动轨迹＋
流形学习 ＫＮＮ

ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］，ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ

［１６］，
ＵＣＦＫｉｎｅｃｔ

［２０］，Ｆｌｏｒｅｎｃｅ３ＤＡｃｔｉｏｎ
［４７］

［２３］ ２０１５ ＡＲＭＡ＋流形学习 ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ
［１６］，

ＵＣＦＫｉｎｅｃｔ
［２０］

深
度
映
射
图
像

整体
方法

［２４］ ２０１２ ＤＭＭ＋ＨＯＧ ＳＶＭ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］

［２５］ ２０１５
轨迹形状＋运动边界＋
时空兴趣点特征

ＳＶＭ＋ＰＦＡ决
策层融合

ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］，ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ

［１６］，
ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］

［２７］ ２０１２ ＲＯＰ ＳＶＭ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］，ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ

［４８］

［２８］ ２０１２ ＳＴＯＰ 动作图 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］

局部
方法

［２９］ ２０１２ ＣＣＤ ＳＶＭ ＡＣＴ４Ｄａｔａｓｅｔ
［２９］

［３０］ ２０１２ ＬＤＰ ＳＶＭ ＲＧＢＤＨｕＤａＡｃｔ
［４９］

［３１］ ２０１３ ＤＣＳＦ＋ＰＣＡ ＳＶＭ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］，ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］

３Ｄ

点

云

局部占
有模式

［３２］ ２０１２ ＬＯＰ ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ
［３２］，

ＣＭＵＭｏＣａｐ
［１１］

［３３］ ２０１４ ＨＯＰＣ ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ
［４８］，

ＭＳＲＡｃｔｉｏｎＰａｉｒｓ
［３４］，ＵＷＡ３ＤＭｕｌｔｉｖｉｅｗＡｃｔｉｖｉｔｙ

［３３］

曲面
法线

［３４］ ２０１３ ＨＯＮ４Ｄ ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ
［４８］，

ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ
［３２］，ＭＳＲＡｃｔｉｏｎＰａｉｒｓ

［３４］

［３５］ ２０１４ ＳＮＶ ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ
［４８］，

ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ
［３２］，ＭＳＲＡｃｔｉｏｎＰａｉｒｓ

［３４］

ＲＧＢ＋

深度

信息

特征层
融合

［３６］ ２０１３ 骨架特征＋剪影特征 ＤＴＷ ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］

［３９］ ２０１４
ＲＧＢ通道密集轨迹
特征＋骨架数据 ＳＶＭ ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］

决策层
融合

［４０］ ２０１５

３ＤＨａｒｒｉｓ角点＋
时空梯度自相关
特征＋ＥｉｇｅｎＪｏｉｎｔｓ＋
ＨＯＮ４Ｄ

ＳＶＭ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，
ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］，
ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ

［１６］，ＣＡＤ６０
［５０］

深
度
学
习

［４２］ ２０１３
关节点的相对位置＋
时间差分＋
归一化的运动轨迹

ＭＬＰ ＨＤＭ０５ＭｏＣａｐ
［４５］

［４３］ ２０１５ ＨＤＭＭ ＣＮＮ
ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１５］，ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ
［３２］，

ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ
［１６］

８５２ 　西安理工大学学报（２０１５）第３１卷第３期　



　　各种方法所采用的数据集和验证策略差别很

大，因此很难采用一个统一标准来对它们的性能优

劣做出 一 个 客 观、真 实 的 评 价。由 于 ＭＳＲ Ａｃ

ｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］数据集是最早建立的、使用最广泛的基于

深度相机的公用测试集，大多数方法都将其作为性

能评价的一个基准。但尽管这样，仍然有许多方法

在测试样本与训练样本的划分方式和数量上存在很

大差异。

因此，笔者以 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集为讨论基

础，采用跨目标（Ｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔ）和交叉（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉ

ｄａｔｉｏｎ）验证两种验证方式以从不同角度来全面汇

总和比较各种算法的性能差异。

首先对 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集做一个简单介

绍。ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集包含２０个类别的动作

数据，由１０个演员执行，每类动作每个演员执行

２～３次，总共构成５６７个样本序列。该数据集的其

他描述信息见表２。为了减少测试时的计算复杂

度，数据集依据动作的复杂程度被再次划分为３个

子集：ＡＳ１，ＡＳ２ 和ＡＳ３。其中子集ＡＳ１ 和ＡＳ２ 中包

含的动作复杂度相对较低，但每个子集内的动作相

似度较高。子集 ＡＳ３ 中的动作复杂度最高。每个

子集具体包含的动作类别如表３所示。

表２　对综述文献中所引用数据集的汇总

Ｔａｂ．２　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｉｔｅｄｉｎｔｈｅｒｅｖｉｅｗｅｄｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ

数 据 集 时间 类别数 样本数 特　　　性 使用该数据集的文献

ＣＭＵＭｏＣａｐ
［１１］ ２００３

１４４个
大类 ２６０５

目前规模最大的 ＭｏＣａｐ数据集；没有按照特
定的脚本执行动作，而是随机采样执行的动作，
类内、类间差异巨大；提供低分辨率的ＲＧＢ
视频和３种格式的关节点数据：ｔｖｄ，ｃ３ｄ，ａｍｃ

［３２］，［４４］

ＨＤＭ０５ＭｏＣａｐ
［４５］ ２００７ １３０ ２６０１

５个演员，每类动作每个演员执行若干次；类
内差异大，每个动作执行实例有１０～５０次

［１３］，［４２］，［４４］

ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１５］ ２０１０ ２０ ５６７

１０个演员，每类动作每个演员执行２～３次；提供
２０个关节点的３Ｄ坐标数据、深度图像与ＲＧＢ
图像；视频序列为无背景的纯人体运动目标

［１５１８］，［２０２５］，
［２７２８］，［３１３６］，
［４０］，［４３］

ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ
［１６］ ２０１２ １０ ２００

１０个演员，每类动作每个演员执行２次；
提供２０个关节点的３Ｄ坐标数据

［１６］，［２２２３］，
［２５］，［４０］，［４３］

ＵＣＦＫｉｎｅｃｔ
［２０］ ２０１３ １６ １２８０

１６个演员，每类动作每个演员执行５次；
提供１５个关节点的３Ｄ坐标及方向数据

［１９２０］，［２２２３］

ＭＳＲＣ１２
ＫｉｎｅｃｔＧｅｓｔｕｒｅ

［４６］ ２０１２ １２ ５９４
３０个演员，每类动作每个演员执行３次；
提供２０个关节点的３Ｄ坐标数据

［１９２０］

ＭＳＲ
ＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ３Ｄ

［３２］ ２０１２ １６ ３２０
１０个演员；大部分样本涉及到人与物体的交
互；捕获的３Ｄ关节点坐标受噪声污染严重

［２１］，［２５］，［３１３２］，
［３４３５］，［３９４０］，［４３］

Ｆｌｏｒｅｎｃｅ３Ｄ
Ａｃｔｉｏｎ

［４７］ ２０１２ ９ ２１５
１０个演员，每类动作每个演员执行３次；
动作相似性大，包含人与物体的交互，
同类动作具有不同的执行方式

［２２］

ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ
［４８］ ２０１２ １２ ３３６

１０个演员，每类动作每个演员执行２３次；
提供深度图像与ＲＧＢ图像，
样本存在相当普遍的自遮挡

［２７］，［３３３５］

ＡＣＴ４Ｄａｔａｓｅｔ
［２９］ ２０１２ １２ ６８４４

２４个演员，由４个相机从不同视角采集日常
生活活动视频；提供深度图像与ＲＧＢ图像

［２９］

ＲＧＢＤＨｕＤａＡｃｔ
［４９］ ２０１１ １２ １１８９

３０个演员，每类动作每个演员执行２～４次；提供
深度图像与ＲＧＢ图像，样本中混有随机背景动作

［３０］

ＭＳＲＡｃｔｉｏｎＰａｉｒｓ
［３４］ ２０１３ ６ １８０

１０个演员，每类动作每个演员执行３次；
每个动作对有相似的运动和形状

［３３３５］

ＵＷＡ３Ｄ
ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＡｃｔｉｖｉｔｙ

［３３］ ２０１３ ３０ ７２０

１０个演员，每类动作每个演员执行２～３次；存
在自遮挡和高度相似性；具有视角和尺度变化；
提供关节点的３Ｄ坐标数据、深度图像、深度的
前景分割图像与ＲＧＢ图像

［３３］

ＣＡＤ６０
［５０］ ２０１２ １２ ６０

４个演员，在５个不同的场景中执行动作；提供１５
个关节点的３Ｄ坐标数据、深度图像与ＲＧＢ图像

［４０］

９５２　陈万军，等：基于深度信息的人体动作识别研究综述 　



表３　ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集动作子集的划分

Ｔａｂ．３　ＡｃｔｉｏｎｓｉｎｅａｃｈｏｆｔｈｅＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄｓｕｂｓｅｔｓ

ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３

标签 动作类型 标签 动作类型 标签 动作类型

ａ０２ Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｒｍｗａｖｅ ａ０１ Ｈｉｇｈａｒｍｗａｖｅ ａ０６ Ｈｉｇｈｔｈｒｏｗ

ａ０３ Ｈａｍｍｅｒ ａ０４ Ｈａｎｄｃａｔｃｈ ａ１４ Ｆｏｒｗａｒｄｋｉｃｋ

ａ０５ Ｆｏｒｗａｒｄｐｕｎｃｈ ａ０７ Ｄｒａｗｃｒｏｓｓ ａ１５ Ｓｉｄｅｋｉｃｋ

ａ０６ Ｈｉｇｈｔｈｒｏｗ ａ０８ Ｄｒａｗｔｉｃｋ ａ１６ Ｊｏｇｇｉｎｇ

ａ１０ Ｈａｎｄｃｌａｐ ａ０９ Ｄｒａｗｃｉｒｃｌｅ ａ１７ Ｔｅｎｎｉｓｓｗｉｎｇ

ａ１３ Ｂｅｎｄ ａ１１ Ｔｗｏｈａｎｄｗａｖｅ ａ１８ Ｔｅｎｎｉｓｓｅｒｖｅ

ａ１８ Ｔｅｎｎｉｓｓｅｒｖｅ ａ１４ Ｆｏｒｗａｒｄｋｉｃｋ ａ１９ Ｇｏｌｆｓｗｉｎｇ

ａ２０ Ｐｉｃｋｕｐａｎｄｔｈｒｏｗ ａ１２ Ｓｉｄｅｂｏｘｉｎｇ ａ２０ Ｐｉｃｋｕｐａｎｄｔｈｒｏｗ

１．６．１　跨目标验证（Ｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔｔｅｓｔ）

跨目标测试的思想是：训练样本与测试样本分

别来自不同演员执行的动作序列。即使是同类型的

动作，由于个体在执行时的差异性，往往使得采集的

样本具有较大的类内方差。该类验证机制可以有效

评估算法的泛化性能和鲁棒性。在此数据集上，有

９篇文献采用以下策略来进行测试：对于每个子集

中的样本数据，由１、３、５、７、９号演员执行动作所采

集的样本作为训练数据，剩余样本作为测试数据。

按照方法、时间、每类子集上的识别率（％）、平均识

别率（％）和在整个数据集上的识别率（％）进行汇总

与比较，具体内容如表４所示。另外，有３篇文献采

用１～５号演员执行动作所采集的样本作为训练数

据，剩余样本作为测试数据。其识别率如表５所示。

表４　跨目标测试性能比较

Ｔａｂ．４　Ｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

方法 年份
各子集上的识别率／％

ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３

平 均
识别率／％

整 体
识别率／％

Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｂａｇｏｆ３ｄｐｏｉｎｔｓ，Ｌｉ，ｅｔａｌ．
［１５］ ２０１０ ７２．９０ ７１．９０ ７９．２ ７４．６７ －

Ｖｉｅｗｉｎｖａｒｉａｎｔｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ
ｏｆ３Ｄｊｏｉｎｔｓ，Ｘｉａ，ｅｔａｌ．

［１６］ ２０１２ ８７．９８ ８５．４８ ６３．４６ ７８．９７ －

Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ３ＤａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇＥｉｇｅｎＪｏｉｎｔｓ，Ｙａｎｇａｎｄ
Ｔｉａｎ

［１８］ ２０１４ － － － ８３．３０ －

ＥｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅＴｒａｄｅｏｆｆＢｅｔｗｅｅｎＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ
ＬａｔｅｎｃｙｉｎＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｅｌｌｉｓ，ｅｔａｌ．

［５１］ ２０１３ － － － ６５．７０ －

Ｒｏｂｕｓｔ３ＤＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＲａｎｄｏｍＯｃｃｕｐａｎｃｙ
Ｐａｔｔｅｒｎｓ，Ｗａｎｇ，ｅｔａｌ．

［２７］ ２０１２ － － － － ８６．５０

ＳＴＯＰ：ＳｐａｃｅＴｉｍｅＯｃｃｕｐａｎｃｙＰａｔｔｅｒｎｓｆｏｒ３ＤＡｃｔｉｏｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍＤｅｐｔｈＭａｐＳｅｑｕｅｎｃｅｓ，Ｖｉｅｉｒａ，ｅｔａｌ．

［２８］ ２０１２ ８４．７０ ８１．３０ ８８．４０ ８４．８０ －

Ｍｉｎｉｎｇａｃｔｉｏｎｌｅｔｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｄｅｐｔｈｃａｍｅｒａｓ，Ｗａｎｇ，ｅｔａｌ．

［３２］ ２０１２ － － － － ８８．２０

ＳｕｐｅｒＮｏｒｍａｌＶｅｃｔｏｒｆｏｒＡｃｔｉｖｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＵｓｉｎｇＤｅｐｔｈ
Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ＹａｎｇａｎｄＴｉａｎ

［３５］ ２０１４ － － － ９３．０９ －

ＦｕｓｉｏｎｏｆＳｋｅｌｅｔａｌａｎｄＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅＢａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＨｕｍａｎ
ＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＲＧＢＤＤｅｖｉｃｅｓ，Ｃｈａａｒａｏｕｉ，ｅｔａｌ．

［３６］ ２０１３ ９２．３８ ８６．６１ ９６．４０ ９１．８０ －

　　　说明：１、３、５、７、９号演员作为训练样本，其余作为测试样本。

表５　跨目标测试性能比较

Ｔａｂ．５　Ｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

方法 年份
各子集上的识别率／％

ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３

平 均
识别率／％

整 体
识别率／％

ＴｈｅＭｏｖｉｎｇＰｏｓｅ：ＡｎＥｆｆｉｃｉｅｎｔ３ＤＫｉｎｅｍａｔｉｃｓＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒ
ＬｏｗＬａｔｅｎｃｙＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，Ｚａｎｆｉｒ，ｅｔａｌ．

［２１］ ２０１３ － － － ９１．７０ －

ＨＯＮ４Ｄ：ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ４ＤＮｏｒｍａｌｓｆｏｒＡｃｔｉｖｉｔｙ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍＤｅｐｔｈＳｅｑｕｅｎｃｅｓ，ＯｒｅｉｆｅｊａｎｄＬｉｕ

［３４］ ２０１３ － － － － ８８．８９

ＳｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌＤｅｐｔｈＣｕｂｏｉｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｅａｔｕｒｅｆｏｒＡｃｔｉｖｉｔｙ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＵｓｉｎｇＤｅｐｔｈＣａｍｅｒａ，ＸｉａａｎｄＡｇｇａｒｗａｌ

［３１］ ２０１３ － － － ８９．３０ －

　　　说明：１～５号演员作为训练样本，其余作为测试样本。
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１．６．２　交叉验证（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）

交叉验证是用来验证分类器性能的一种常用统

计分析方法，基本思想是按照一定的划分方式将原

始数据集进行分组，一部分作为训练集，另一部分作

为验证集。首先用训练集对分类器进行训练，再利

用验证集来测试训练得到的模型，以此来作为评价

分类器的性能指标。根据其划分方式不同可分为：

２折交叉验证（２ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）和留一法交

叉验证（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）等。前者

随机将原始数据均分为２组，将每组分别做一次验

证子集和训练子集，这样会得到２个模型，用在２个

模型最终的验证子集的分类精度的平均值作为分类

器的性能指标。文献［３７］便采用此种验证方式，其

识别性能如表６所示。

而对于留一法交叉验证，其基本思路是：假设原

始数据有犖 个样本，每个样本单独作为验证集，其

余的犖－１个样本作为训练集，这样会得到犖 个模

型，用这犖 个模型最终的验证集的分类准确率的平

均数作为分类器的性能指标。留一法评估结果的客

观度和准确性较前面几种验证方法均要高，但计算

量也是该方法的致命弱点。文献［３６］采用此种验证

方法，其结果如表６所示。

表６　交叉验证

Ｔａｂ．６　Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｅｓｔ

交叉验
证方法 方法 年份

各子集上的识别率／％

ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３

平 均
识别率／％

整 体
识别率／％

２折
交叉
验证

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｊｏｉｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅｈｕｍａｎ
ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＲＧＢＤｄｅｖｉｃｅｓ，
Ｃｈａａｒａｏｕｉ，ｅｔａｌ．

［３７］
２０１４ ９１．５９ ９０．８３ ９７．２８ ９３．２３ －

留一法
交叉
验证

ＦｕｓｉｏｎｏｆＳｋｅｌｅｔａｌａｎｄＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅＢａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒＨｕｍａｎＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＲＧＢＤ
Ｄｅｖｉｃｅｓ，Ｃｈａａｒａｏｕｉ，ｅｔａｌ．

［３６］
２０１３ ９０．６５ ８５．１５ ９５．９３ ９０．５８ －

２　公用测试数据集

人体动作识别技术的巨大进步得益于各种公用

标准测试数据集的建立。笔者对综述文献中引用的

１４个数据集从建立的时间、所包含的动作类别数、

样本数和特性等角度进行了总结，如表２所示。这

些数据集中的绝大多数均采用微软的 Ｋｉｎｅｃｔ相机

作为采集工具，它们为各种动作识别算法的性能分

析搭建了一个公平的环境，并将继续推动和促进相

关研究工作的进一步发展。

３　未来的研究方向

低成本的深度传感器为人体动作识别的研究提

供了极好的发展机会，在过去的几年中，基于深度相

机的人体动作识别研究虽然取得了巨大的进步，但

仍然存在许多挑战亟待解决。在未来的研究工作

中，一方面要从深度和骨架数据中设计更具判别力

和紧致的特征向量来描述人体动作，另一方面是拓

展当前已有的方法来应对更加复杂的人体动作，如

交互和群体活动等，具体来说，将涉及到以下４个方

面的问题。

１）交互动作与群体活动识别

理解与解释人人、人物之间的交互动作／活动

的语义信息在诸如机器人和人机交互等领域中有

着广泛而实际的应用。交互动作中必然会产生身体

部分被遮挡、人与物间的相互遮挡和复杂背景问题，

从而使得各种动作描述方法的刻画、判别能力显著

下降。目前的动作识别方法主要聚焦在手势与简单

的动作识别上，仅有少数工作针对较为复杂的人人

或人物交互动作的识别。在这方面仍需要深入的

研究来取得更好的处理能力以满足实际应用的需

要。另外，在包括多个人体目标的群体活动识别方

面，目前还没有相关的研究工作，其中一个主要原因

是当前的低成本深度传感器还不具备捕获大范围场

景数据的能力。

２）多视角与跨视角动作识别

视角变化问题，无论是在传统的ＲＧＢ图像中，

还是在深度数据中，对于动作识别来说始终是一个

大的挑战。在现实世界的动作识别系统中，视频序

列往往是以任意相机视点捕获；因此，系统性能必须

具备视角不变性。然而，目前的大多数算法仍然是

基于有约束的视角，如要求演员正对着相机执行动

作。此外，当前被广泛使用的标准测试数据集绝大

部分也是在单一视角下拍摄的。由于视角的随意

性、动作的多变性以及训练样本的有限性，实际应用

中更一般的情况是在某一视角下的特征仍然适用于

其它视角下的识别任务，即交叉视角下的动作识别

问题。因此，未来需要更复杂的视角不变算法来应

１６２　陈万军，等：基于深度信息的人体动作识别研究综述 　



对这些问题。而从深度相机捕获的点云数据中设计

与提取视角不变特征将是一种行之有效的方法。

３）低延时动作识别

目前的人体动作识别方法在追求高识别率的同

时其算法的复杂度也随之增加，即具有高的计算延

时性。而作为动作识别的一个重要应用领域，人机

交互对算法的实时性要求非常高，甚至在一个动作

还没有完全执行完整时就能准确判断或预测动作所

传达的语义信息，称之为低观测延时性。因此，设计

与开发具有低延时性的动作识别算法是朝着未来实

用型人机交互系统迈出的关键一步。

４）多模态特征与融合技术

不同模态下的人体动作数据具有各自的特性，

同时拥有很强的描述互补性，能够进一步提高动作

识别系统的性能，这一点已经在目前一些基于多模

态特征融合的方法中得到了强有力的证实。充分利

用和挖掘深度传感器所提供的多模态数据并进行强

有效的融合仍然是未来设计高精度人体动作识别系

统的一个行之有效的途径。当前，仍然没有一种具

有绝对优势的特征描述算法来进行有效的人体动作

识别，能否将不同模态下的各种动作识别方法统一

在一个框架下进行，即设计出具有适用于不同模态

数据的自适应特征检测与描述算法将是另一个新的

起点。

总之，人体动作识别系统不仅需要从视觉信号

中提取低层的外观及运动信息，而且还需要复杂的

机器学习模型来理解这些信息的语义含义。为此，

需要综合利用多方面的知识，包括采用兼具视觉与

深度信息的多模态传感器来精确地获得视觉信号，

能有效描述高维视觉数据的视频或图像表示方法，

发掘有意义知识的模式挖掘技术以及能够从大数据

中进行自主学习的机器学习算法。

４　结　语

深度传感器的发展，尤其是微软Ｋｉｎｅｃｔ相机的

出现，为人体动作识别提供了新的机遇。越来越多

的方法采用深度数据来进行人体动作识别。本文对

最近几年中基于深度数据的人体动作识别算法进行

了较全面的综述。并对相关的标准测试数据集进行

了较详细的描述。最后给出了未来的研究方向。
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［５０］ＪａｅｙｏｎｇＳｕｎｇ，ＰｏｎｃｅＣ，ＳｅｌｍａｎＢ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅｄｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｒｇｂｄｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１２ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ，２０１２：８４２８４９．

［５１］ＥｌｌｉｓＣｈｒｉｓ，ＭａｓｏｏｄＳｙｅｄＺａｉｎ，ＴａｐｐｅｎＭａｒｓｈａｌｌＦ，ｅｔ

ａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｏｂ

ｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌｌａｔｅｎｃｙｉｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１３，１０１（３）：

４２０４３６．
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