
顺序主导和方向驱动下基于点边特征的人体动作识别方法

苏本跃,郭梦娟,朱邦国,盛敏

引用本文:
苏本跃,郭梦娟,朱邦国,盛敏. 顺序主导和方向驱动下基于点边特征的人体动作识别方法[J]. 控制与决策, 2024, 39(9): 3090-
3098.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0569

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于改进卷积神经网络的动力下肢假肢运动意图识别

Intent recognition of power lower-limb prosthesis based on improved convolutional neural network

控制与决策. 2021, 36(12): 3031-3038   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0326

基于改进DenseNet网络的人体姿态估计

Improved DenseNet network for human pose estimation

控制与决策. 2021, 36(5): 1206-1212   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1218

面向复杂网络的异常检测研究进展

Research progress of anomaly detection for complex networks

控制与决策. 2021, 36(6): 1293-1310   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0055

基于姿态估计的实时跌倒检测算法

Real-time fall detection algorithm based on pose estimation

控制与决策. 2020, 35(11): 2761-2766   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0382

基于免疫优化的平面Acrobot线性自抗扰鲁棒镇定

Robust stabilization of planar Acrobot using linear active disturbance rejection control with immune optimization

控制与决策. 2020, 35(12): 3053-3058   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0289

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.0569
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0326
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1218
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0055
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0382
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0289


第 39卷 第 9期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.9
2024年 9月 Control and Decision Sep. 2024

顺序主导和方向驱动下基于点边特征的人体动作识别方法

苏本跃1,2†, 郭梦娟1,2, 朱邦国1,2, 盛 敏3
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摘 要: 人体运动是肢体运动方向、关节活动顺序以及动作幅度相互协调的过程.然而,现有方法往往直接对原始
3D骨骼关节点信息进行建模,容易忽略肢体关节活动的顺序关系、运动方向性以及动作幅度变化影响.因此,提出
一种顺序主导和方向驱动下基于点边特征的骨骼卷积神经网络,通过刻画人体关节点运动顺序、帧间距离和骨骼
边方向向量等特征对人体动作分类识别.该网络包含顺序主导单元和方向驱动单元.顺序主导单元对骨骼边末端
关节点进行建模,利用关节点的排列方式、帧间距离信息对关节活动顺序和肢体变化幅度进行表征.方向驱动单
元利用骨骼边方向向量信息表征肢体运动的方向性.最后,将顺序主导单元与方向驱动单元进行特征融合,对人
体日常行为动作进行分类识别.实验结果表明,在两个大型数据集NTU-RGB+D60和NTU-RGB+D120上的实验
结果分别较基准方法提升了2.6%、3.5%和5.9%、6.1%.因此,所提出方法能有效利用多特征之间的协同互补性
对人类日常行为运动进行深层次刻画,提高人体动作识别的精度.
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Abstract: Human action is the process of coordinating the direction of limb movement, the sequence of joint activity
and the amplitude of motion. However, existing methods tend to directly model the original 3D skeletal joint
information, which easily ignores the sequential relationship between limb joint activities, motion directionality and
movement amplitude variation. Therefore, this paper proposes a skeletal convolutional neural network based on
point-bone features in a sequence-driven and direction-driven manner to recognize human actions by characterizing the
sequence of human joint point movements, inter-frame distances and skeletal bone direction vectors. The network
consists of a sequence-driven unit and a direction-driven unit. The sequence-driven unit models the joint points at the
end of the skeletal bone, and characterizes the sequence of joint movements and the magnitude of limb changes by using
the joint arrangement and inter-frame distance information. The direction-driven unit uses the direction vector
information of the skeletal bone to characterize the directionality of the limb movement. Finally, the sequence-driven
unit is fused with the direction-driven unit features maps to classify and recognize human daily behavioral actions. The
experimental results show that the results on two large datasets, NTU-RGB+D60 and NTU-RGB+D120, improve 2.6%,
3.5% and 5.9%, 6.1%, respectively, compared with the benchmark method. The proposed method can effectively
utilize the synergistic complementarity between multiple features to deeply characterize human daily behavioral
movements and effectively improve the accuracy of human action recognition.
Keywords: human action recognition；skeleton data；skeletal bone direction vector；sequential joints；distance
between frames；convolutional neural network
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0 引 䀰

人体动作识别是计算机视觉、计算机图形学、虚

拟现实等领域的重要研究课题,其目的是通过与计

算机进行交互来实现对人体行为的预测[1],在人机交

互、智能视频监控、运动分析和机器人等领域具有

广阔的应用前景[2-4].在深度学习模型中,可利用多种

数据对人体骨架进行动作特征提取,如: RGB视频数

据、深度数据、骨骼数据等[5-6].与RGB视频数据和深

度数据相比,骨骼数据具有简洁性、易于存储和受光

照影响较小等优点[2,6-7],在人体动作识别领域得到了

快速发展.

近年来,常见的处理关节点骨骼数据的深度

学习方法有循环神经网络 (recurrent neural network,

RNN)、图卷积神经网络 (graph convolutional network,

GCN)和卷积神经网络 (convolutional neural network,

CNN)[6-8].其中RNN一般将骨骼数据处理为长向量

的形式,主要着重于在时间维度上对人体动作建

模[8]. GCN将人体骨架转化为以关节为顶点,骨骼为

边的拓扑结构对人体建模[9-10].但基于GCN的拓扑

建模通常使用固定大小的卷积核提取骨骼特征,泛化

能力较弱,同时GCN模型结构较为复杂,时间成本较

高[7,11].而CNN模型易构建,具有提取数据高级特征

的能力,可以利用强大的局部卷积特征和自注意力机

制更有效提取动作的时空特征[12].

在基于CNN方法的骨骼动作识别中,人体动作

识别的关键在于同步挖掘骨骼序列在空间和时间域

的特征信息[5,13].人体是关节与骨骼形成的铰链系

统[2,5,8],关节点和骨骼边等特征在人体动作识别起着

关键作用.然而,现有方法往往基于原始关节点、骨

骼边等特征对动作直接建模[8-9],未充分考虑人体运

动的协调规律性.

人体运动是肢体运动方向、关节活动顺序和动

作幅度相互协调的过程.一方面,人体在执行每类动

作时,各肢体关节具有先后次序性且运动幅度存在

差异性.例如“挥手”动作,先是肘部关节运动,而肘

部关节又带动手部关节运动;同时,手部关节较肘部

关节细节变化更为显著,运动幅度较大.另一方面,人

体相同关节运动方向不同会产生不同动作类别,例如

“穿外套”(方向由外向内)、“脱外套”(方向由内向

外),关节点序列相同,而运动方向相反.基于此,本文

考虑通过有序关节点、帧间距离、骨骼边方向向量等

特征实现人体运动的深层次描述.

此外,人体在运动过程中,动作大多由身体上半

身、下半身或全身关节支配完成.例如,“剪纸”“写

作”等动作仅用上半身关节信息即可识别;而“走路”

“踢”等动作仅用下半身关节信息识别.因此,在对人

体结构合理划分的基础上,基于关节点、骨骼边等特

征对涉及人体局部关节的动作细粒度建模,更准确、

丰富地表征人体运动.

综上所述,本文提出一种顺序主导和方向驱动

下基于点边特征的骨骼卷积神经网络 (sequential

& directional driven skeletal convolutional neural

networks, SDD-CNN).该网络包含顺序主导单元和

方向驱动单元.顺序主导单元通过骨骼边末端关节

点的排列顺序、帧间距离信息在空间域建模,同时引

入关节点的速度信息在时间域对动作建模,对人体关

节活动顺序、肢体运动幅度进行刻画;方向驱动单元

基于分区策略考虑人体上半身和下半身的骨骼边向

量信息,表征肢体运动的方向性.

1 方 法

本节首先介绍动作识别的时空特征构造方式,然

后分别对顺序主导单元和方向驱动单元详细描述,最

后构建SDD-CNN网络并提出算法流程. SDD-CNN

网络如图1所示.

1.1 基于CNN的骨骼数据伪图像表示

传统基于CNN的方法将骨骼数据表示为伪图像

形式,其中伪图像的宽度、高度和通道分别表示骨骼

序列的关节、时间和坐标维度.为了更好地利用人体

骨骼数据,防止噪声扰动,使得关节点、骨骼边等信息

更稳定地聚集在伪图像中,本文参考以往文献[5]在卷

积操作前构建了矩阵A,具体流程如图2所示.

具体地, Input = RC×T×V×M ,C代表通道,即

关节点的 xyz坐标维度;T 为时间帧;V 为关节维

度;M为人数,在单人动作中为 1,双人动作为 2.原

始关节坐标信息为vtin = [vt1, v
t
2, . . . , v

t
N ], t ∈ {1, 2,

. . . , T}, N表示人体骨骼关节点个数,T表示最终帧

数.其中

AN×N = IN×N + θN×N , (1)

IN×N为单位矩阵, θ为一个随机扰动矩阵,以防止元

素为零.

vtout = vtin ∗AN×N . (2)

vtout = [βt
1, β

t
1, . . . , β

t
N ]为变换后骨骼坐标信息; ∗ 表

示矩阵乘法.
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图 2 CNN伪图像示意图

1.2 时空特征构建方式

1.2.1 顺序主导单元特征构造

顺序主导单元主要利用有序关节点、帧间距离

和速度等特征对人体动作进行识别分类.通常认为,
人体在执行每类动作时,各关节运动具有先后次序
性,而骨骼边末端关节点的排列方式可对人体关节
活动顺序进行表征.如图3所示,以人体较为稳定的
脊柱关节点21为中心点,在中心点向外的趋势上构
建骨骼边向量,其中被指向的关节点为骨骼末端关节
点,以手肘和手腕连接形成的骨骼边向量为例,手腕
为骨骼末端关节点.因此,本文将人体按照躯干、左

上肢、右上肢、左下肢和右下肢的排列方式依次对

骨骼边末端关节点排序,对人体关节活动顺序进行
表征.如图3(a)所示,不同的部位在图中有不同的颜
色.排列顺序见表1.为进一步刻画人体运动幅度变
化,如图3(b)所示,基于有序关节点构建距离dti (dti表
示相邻两帧关节点之间的距离),对肢体运动幅度大
小进行刻画;D表示所有关节点距离信息的集合.具
体表示为
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13
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d

图 3 人体骨骼示意图

表 1 关节点顺序构造方式

部分 骨骼边顺序 关节点顺序

躯干 (2 1) (21 2) (21 3) (3 4) 1→2→3→4

左上肢 (21 5) (5 6) (6 7) (7 8) (8 22) (8 23) 5→6→7→8→22→23

右上肢 (21 9) (9 10) (10 11) (11 12) (12 24) (12 25) 9→10→11→12→24→25

左下肢 (1 13) (13 14) (14 15) (15 16) 13→14→15→16

右下肢 (1 17) (17 18) (18 19) (19 20) (21 21) 17→18→19→20→21
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dti =

√
(xt+1

i − xt
i)

2 + (yt+1
i − yti)

2 + (zt+1
i − zti)

2,

i ∈ {1, 2, . . . , N}, t ∈ {1, 2, . . . , T}; (3)

D = {dt1, dt2, . . . , dtN}, t ∈ {1, 2, . . . T}. (4)

有序关节点和距离特征的构建充分反映了人体

关节活动顺序、肢体运动幅度的变化,主要在空间维
度对人体动作表征.与此同时,关节点随时间的变化
也蕴含着丰富的信息,可在时间维度推断不同的动作
类别.因此,本文基于有序关节点引入了连续两帧之
间的速度信息mt

i来表征人体运动在时间维度上的

变化;其中M表示所有速度信息的集合,具体表示为

mt
i = vt+1

i − vti , i ∈ {1, 2, . . . , N}, t ∈ {1, 2, . . . , T};
(5)

M = {mt
1,m

t
2, . . . ,m

t
N}, t ∈ {1, 2, . . . , T}. (6)

1.2.2 方向驱动单元特征构造

方向驱动单元主要基于分区策略通过人体上半

身和下半身骨骼边方向向量对人体运动方向进行表

征.如图4所示,本文基于分区策略分别对人体上半
身和下半身骨骼边方向向量进行建模.具体来说,上
半身、下半身分别以人体较为稳定的脊椎关节点21、
脊柱关节点1为中心点,在中心点向外的趋势上构建
有向骨骼边.其中上半身包括人体躯干和所有手指、
手臂关节,下半身包括两条腿的所有关节.

(a) !"#$%& (b) '"#$%&

图 4 人体上半身、下半身骨骼边示意图

具体地,假设vti为第 i个关节点第 t帧的关节坐

标信息,T为最终帧数,则骨骼边向量bti可表示为

bti = vtk − vtj , k, j ∈ {1, 2, . . . , N}; (7)

BU = {bt1, bt2, . . . , bt17}; (8)

BL = {bt1, bt2, . . . , bt9}, t ∈ {1, 2, . . . , T}. (9)

其中: bti 表示相邻关节点形成的骨骼边向量, vtk和vtj

表示相邻关节点关节坐标信息;BU和BL分别表示

身体上半身、下半身骨骼边向量集合.

1.3 SDD-CNN网络

本节介绍了点边特征融合的骨骼卷积神经网络

结构框架 (SDD-CNN).如图1所示,该网络主要包括

顺序主导单元 (sequence-driven unit, SDU),方向驱动
单元 (direction-driven unit, DDU),共现特征学习单元
(co-occurrence feature learning unit, CFLU).

1.3.1 顺序主导单元

顺序主导单元 (SDU),主要利用人体骨架的点级
信息构建,利用有序关节点和关节点的帧间距离特征
在人体动作空间域进行学习;同时,将关节点速度信
息在时间域进行学习.如图 1 (SDU单元)所示,将关
节点和距离信息以25 × 300 × 4输入作为一个独立

通道输送到共现特征单元,对关节运动顺序和幅度进
行刻画,从而提取出丰富的空间语义信息;将速度信
息以25 × 300 × 3输入到共现特征单元,获得人体时
间维度关节的依赖关系.然后,将时空域特征通过通
道维度上的特征映射进行拼接融合.最后,采用多层
卷积层和最大池化层相结合的方法,学习骨骼关节点
信息的高级运动模式,对人体运动规律进行研究.

1.3.2 方向驱动单元

方向驱动单元 (DDU),主要由人体骨骼边级信息
构成.首先,分别将人体上半身和下半身骨骼边方向
向量作为两个单独通道输入到网络模型中.其中上
半身输入信息为 17 × 300 × 3,下半身输入信息为
9×300×3;然后,将上半身、下半身的骨骼边方向向量
通过两个并行分支输入共现特征学习单元;最后,使
用多个并行卷积块来建模骨架之间的结构关系.再
依次生成64维、256维、256维和512维特征,并将人
体上半身、下半身特征进行拼接操作,实现人体行为
动作的细粒度刻画.

1.3.3 共现特征单元

共现特征学习单元 (CFLU),旨在基于人体骨架
的点级、边级信息中学习共现特征,这有利于建模
具有远程关节交互的动作,例如“穿鞋”.如图5所示,
共现特征学习单元包含6个卷积层.其中,时间维度
的卷积核大小分别为1和3,用来获取不同时间尺度
的关节坐标特征,之后将第4卷积层的输出张量进行
转置,将关节维数作为通道,从而在卷积运算过程中
通过跨通道的逐个元素求和实现关节信息的全局聚

合.为了充分挖掘多特征之间的协同互补性,对动作
实现精确识别,并将SDU和DDU单元的输出信息沿

Conv1
1×1×64

Conv2
3×1×64

Conv3
3×1×64

Conv4
3×1×64

Conv6
3×3×64

Conv5
3×3×64Pooling Pooling

Transpose

(0 2 1)

图 5 多特征卷积大小流程图
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通道维度拼接起来.然后将拼接的特征馈送到神经
元大小为512线性层中,对每个任务进行监督学习.

1.3.4 算法流程

具体算法流程如下 (其中θ为较小值矩阵; J,M,

D,BU , BL分别表示关节点,关节点速度,距离信息,
上半身、下半身骨骼边向量的集合;S ∈ {J,D}表示
人体关节点、距离信息集合):

输入:人体骨架特征信息S,M,BU , BL和矩阵θ;
输出:动作识别率acc.

step 1:初始化输入集合 temp_set.
step 2:数据预处理操作

for i in temp_set do;
A = I + θ

P = i+A

temp_set.append(P )

end for
step 3:对4种特征进行遍历

for epoch = 0 to 800

do in parallel
for i = 0 to 3 do
for l = 0 to 3 do

J1 = pool(fl(temp_set[i]))
J1.append(J1)

end for
end for

step 4:维度转换操作
JN×V×T×C
1 ⇐ JN×C×T×V

1

End parallel
step 5:对特征进行拼接操作

J2 = concat(J1[0], J1[1], J1[2], J1[3]).
step 6:对特征进行卷积、池化、全连接操作

J3 = fully_connected(pool(conv(J2, filters),
pool_size), weights).

step 7:根据 loss反向传播,模型参数更新
loss = cross_entropy(real_lable, predict_lable)
end epoch

step 8:得到预测标签
predict_lable = softmax(J4).

step 9:得到识别率
count = 0.
for i in to len(predict_lable)

if real_lable[i] == predict_lable[i]
count + = 1

end if

end for
acc = count/len(predict_lable).

step 10:输出识别率
return acc

2 实验与结果

2.1 数据集及实验细节

2.1.1 数据集

NTU-RGB+D60[14]是一个大规模的骨骼动作识
别数据集,由40个不同的受试者执行60类不同的动
作.这些动作涵盖了人体的上半身、下半身和全身
运动,包含了40种日常行为动作、9种与健康相关的
动作以及11种双人交互动作.该数据集包含25个人
体骨骼关节点,由微软Kinect V2摄像头采集得到,共
56 880个样本.该数据集在划分训练集和测试集时
采用了跨对象 (cs, cross-subject)和跨视角 (cv, cross-
view)两种评估标准.其中 cs评估中 20个对象的
40 320个视频组成训练集,其余20个对象的16 560个
视频作为测试集. cv评估中通过摄像机 ID2和 ID3采
集到的37 920个视频为训练集,通过摄像机 ID1捕获
的18 960个视频作为测试集.值得注意的是,实验中
删除了302个具有缺失或者不完整骨骼数据样本.

NTU-RGB+D120[15] 是 NTU-RGB+D60数据集
的扩展版,增加了60个动作类别,一共11 3945个动作
样本.这些动作共由106名受试者完成,其中82类为
日常行为动作, 12类为与健康相关的动作, 26类为双
人相互动作.与NTU-RGB+D60中的动作相比, NTU-
RGB+D120数据集中添加的动作涉及更多难以区分
的细粒度动作.此数据集有两种评估标准,一种是交
叉对象评估 (cs, cross-subject),即53名受试者的样本
用于训练,其余53名受测者用于测试.另一种是交叉
设置评估 (c-set, cross-set),即以偶数 ID的样本组成训
练集,奇数 ID的样本组成测试集.同样实验中删除了
532个具有缺失或不完整骨骼数据样本.

2.1.2 实验细节

所有的实验采用PyTorch框架来设计动作识别
深度学习模型.通过不同的参数设置来验证所提出
的深度学习模型的有效性和鲁棒性.本文以0.001的
学习率训练所提出模型的800个epoch. Batch size为
64,采用随机梯度下降法 (SGD)对模型进行优化.每
100个 epoch后,学习率降低 10%.在数据处理中,对
于不同长度的序列,在时间帧的维度上进行双线性插
值[16].与此同时,为了更好地实现人体动作的分类与
识别,本文在基准方法[9]的基础上增加了两层卷积操

作与矩阵A.最后,使用交叉熵损失函数对所提出的
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模型进行训练.

2.2 实验结果与分析

2.2.1 消融实验与分析

本文在NTU RGB+D60、NTU-RGB+D120两个
数据集上对动作进行识别,结果显示在表2中.由表2
可以看出,与基准方法[9]所用特征 (关节点和速度信
息)相一致的情况下,本文在NTU-RGB+D60 (评价指
标为 cs、cv)和NTU-RGB+D120 (评价指标为 cs、c-
set)数据集下,识别率分别达到了 87.5%、93.5%和
77.1%、78.2%,与基准方法相比,分别提升了1.0%、
2.4%和 0.6%、 1.6%,验证了本文模型改进的有效
性.同时,为验证本文其他特征的有效性,进一步做了
消融实验分析.其中:BU、BL分别表示人体上半身、

下半身的骨骼边信息; J0、J、D、M 分别表示无序关

节点、有序关节点、距离、速度信息.

表2 本文所选特征的有效性验证分析 %

Method
NTU-RGB+D60 NTU-RGB+D120

cs cv cs c-set

J0+M 86.7 92.6 76.5 77.7
J+M 87.5 93.5 77.1 78.2
J+M+D 88.7 94.2 79.2 81.0
J+M+D+BU 89.1 94.4 81.4 82.4
J+M+D+BL 88.8 94.2 80.1 82.1
J+M+D+BU+BL

(SDD-CNN)
89.1 94.6 82.4 82.7

HCN (base)[9] 86.5 91.1 76.5 76.6

为了验证本文顺序主导单元模型的有效性,对无
序的关节点和距离信息进行了相应的对比实验.由
表2可知,有序关节点较无序关节点识别率在NTU-
RGB+D60 (评价指标为 cs和 cv)、 NTU-RGB+D120
(评价指标为cs和c-set)数据集下的识别率分别提升
0.8%、 0.9%和 0.6%、 0.5%,说明了本文所考虑
的关节点顺序的合理性.当加入距离D时,在NTU-
RGB+D60 (评价指标为cs、cv)、NTU-RGB+D120 (评
价指标为 cs、 c-set)数据集下的识别率分别提升了
1.2%、0.7%和2.1%、2.8%.这是因为距离特征信息
可以有效地刻画人体运动,对人体运动幅度变化进行
表征.由此可见,顺序主导单元所选取特征对动作识
别分类有显著帮助.

同样,在两大数据集上分别对人体上半身、下半
身的骨骼边信息进行了消融实验分析.可以发现,当
SDU单元加入BU时,识别率高于加入BL特征识别

率,这是因为人体的动作大部分都是由上半身肢体
完成,而只有小部分动作类别是由下半身肢体关节控
制.可见,当上半身、下半身骨骼边方向向量都加入
时,取得了较好的结果,分别在NTU-RGB+D60 (评价

指标为cs、cv)、NTU-RGB+D120 (评价指标为cs、c-
set)数据集下识别率提升2.6%、3.5%和5.9%、6.1%.
主要原因是因为有些动作只用局部相关关节特征就

可识别,减少了无效关节对动作的干扰.由此说明,方
向驱动单元特征对人体动作识别的有效性.因此,顺
序主导单元和方向驱动单元的特征信息对模型的性

能提升有显著帮助,同时在使用两单元全部信息时,
模型的效果达到最佳.由此可见,本文提出的特征信
息对模型的性能提升很有帮助.
图 6、图 7描述了在NTU-RGB+D60数据集下,

顺序主导单元添加上半身、下半身有向骨骼边信息

时,动作类别精度的比较结果.由图6实验结果可以
看出,当加入上半身有向骨骼边信息后,大多数含有
上半身动作或者涉及手部动作的分类识别率都有所

提升.同时,从图7可以看出,像站立、摔等下半身动
作识别率与幅度变化单元特征相比识别率也略有提

升,进一步验证了本文所选用特征的合理性.
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图 7 SDU与SDU+BL部分动作识别率对比曲线

2.2.2 模型适用性分析

为进一步地验证本文方法在不同动作类别上的

适用性,本文将NTU-RGB+D60和NTU-RGB+D120
数据集按照动作活动范围的不同特点划分为4类动
作子集:上半身动作子集、下半身动作子集、全身动
作子集和交互动作子集.对这些子集进行了算法性
能测试,实验结果如表3所示.由表3可以看出,下半
身动作子集、全身动作子集和交互动作子集在NTU-
RGB+D60、NTU-RGB+D120 数据集上识别率有显
著提升.而上半身动作子集较全部动作识别率分别
在NTU-RGB+D60 (评价指标为cs、cv)、NTU-RGB+
D120(评价指标为 cs、c-set)数据集下识别率降低了
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2.6%、3.5%和5.9%、6.1%.主要原因是上半身动作
特征与下半身、全身和交互动作相比动作相似性较

高,例如“梳头”与“抚摸头发”等动作在手部运动
和姿势上可能没有明显的差异,这增加了识别上的难
度.同时,全身动作和双人交互动作涉及到不同身体
部位之间的相对位置关系,且这些动作幅度较大.为
了捕捉整体身体运动的一致性和综合特征,本文将距
离特征整体度量,但同时也会失去一些上半身动作的
细节信息.因此,对于上半身等过于细粒度的动作较
难区分,从而导致识别率较低.

表3 不同动作子集类别的实验结果 %

子集类别
NTU-RGB+D60 NTU-RGB+D120

cs cv cs c-set

上半身动作 83.7 88.6 75.9 76.2

下半身动作 97.0 98.5 96.5 94.6

全身动作 92.2 95.8 89.2 88.7

交互动作 95.1 97.3 88.6 88.9

此外,全身动作、交互动作通常由连续的动作
组成,每个动作的顺序具有特定的逻辑性.通过捕捉
顺序和方向,可以更好地理解动作序列的时序关系,
并从中提取出更准确和丰富的运动信息.例如,击球
运动中,先挥动球拍再击打球的顺序是固定的,识别
算法可以通过捕捉这种时序关系来提高准确性.而
与全身动作和交互动作相比,上半身动作 (如“打哈
欠”“嗅闻”“握拳”等)在空间上没有明显的顺序、方

向上的变化,因此识别率较低.

2.3 与其他方法对比

在本节中,为了验证本文模型的鲁棒性和优越
性,在NTU-RGB+D60、 NTU-RGB+D120数据集上
与其他方法进行了比较.本文的对比方法包括基于
RNN的方法、 基于GCN的方法和基于CNN的方
法.在这3类方法中,本文模型属于基于CNN的方法.
为了验证本文方法的性能优势,在NTU-RGB+D

60数据集上与当前主流的方法加以对比,结果如表4
所示.与基准方法[9]相比,本文模型分别在cs和cv评
估设置上高出了 2.6和 3.5个百分点.这主要是因为
相较基准方法,本文选用的不同特征能够获得不同
信息之间的协同互补性,从而能够对人体动作深层
次表征.与2023年基于CNN的DG-2sCNN[6]模型相

比,本文模型分别优于其 1.9% (cs)、3.4% (cv),这是
因为本文对关节点排列方式和距离信息进行了刻画,
对人体关节运动顺序和幅度信息进行了表征.同时,
也表明了本文模型改进的鲁棒性和不同特征信息选

用的有效性.通常情况下,基于GCN的方法性能优于
基于CNN的方法,基于CNN的方法优于基于RNN的
方法.即便如此,本文模型仍旧取得了比大多数主流
基于GCN的方法更好的性能,在cv指标下略逊于ST-
TR[23]方法, ST-TR中的Transformer注意力机制具有
非常出色的全局特性和模态融合能力,但其缺点是计
算效率低下,成本消耗较大.

表4 本文方法与其他方法在NTU-RGB+D60数据集上的结果比较

Category years Methods cs/% cv/%

RNN-based

Two-stream RNN [17] 2017 71.3 79.5

TCN[18] 2017 74.3 83.1

ARRN-LSTM [19] 2019 80.7 88.8

BGC-LSTM [20] 2019 81.8 89.0

GCN-based

ST-GCN[8] 2018 74.9 86.3

AS-GCN [21] 2019 86.8 94.2

PGCN-TCA [22] 2020 88.0 93.6

ST-TR (joint) [23] 2021 88.7 95.6

MST-GCN [24] 2022 89.0 95.1

CNN-based

Frame interpolation [25] 2020 88.9 94.6

View-domain [26] 2021 88.0 93.3

AFE-CNN [7] 2022 86.2 92.2

DG-2sCNN [6] 2023 87.1 91.2

HCN (base) [9] 2018 86.5 91.1

本文方法 (SDD-CNN) 89.1 94.6

综上所述,本文方法在NTU-RGB+D60数据集上
有较好的实验效果,表明本文所定义的不同运动特征
能够更深层次地理解人体动作,同时也表明了本文模
型在基于CNN方法中的优越性.

表5所示为本文方法在NTU-RGB+D120数据集
上与主流方法的对比, Two-Stream Attention LSTM[28]

是RNN方法中比较经典的算法,本文方法在评价指
标cs、c-set下分别提升了21.5、19.4个百分点;在GCN
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体系结构下,本文方法相较于经典模型ST-GCN[8]在

两种评估设置上分别高出 11.7和 9.5个百分点.同
时与ST-TR[23]模型相比,本文在 cs评估标准上提升
了 0.5个百分点,但在 c-set指标下略有下降,这说明
本文模型对不同对象之间的识别更有优势.与MST-
GCN[24]相比,虽然本文方法准确度略低于该模型,但
GCN模型受限于人体关节图结构,而CNN模型不受

此结构影响.对于基于CNN的方法,本文方法较基
准方法[9]在评价指标 cs和 c-set下,精度分别提升了
5.9%和 6.1%.与最新的方法DG-2SCNN[6]相比,本
文方法性能也取得了显著的优势,这是因为本文所考
虑不同特征的协同互补性可对人体运动的协调性规

律进行深层次刻画.由此可见,与最新的方法相比,本
文模型在性能方面有显著优势.

表5 本文方法与其他方法在NTU-RGB+D120数据集上的结果比较

Category Methods years cs/% cv/%

RNN-based

Spatial-Temporal LSTM [27] 2016 55.7 57.9

Two-Stream Attention LSTM [28] 2017 61.2 63.3

GCA-LSTM[29] 2017 58.3 59.2

GCN-based

ST-GCN[8] 2018 70.7 73.2

AS-GCN [22] 2019 77.7 78.9

ST-TR (joint) [23] 2021 81.9 84.1

MST-GCN [24] 2022 82.8 84.5

CNN-based

FSNet[30] 2021 59.9 62.4

AFE-CNN [7] 2022 80.4 81.6

DG-2SCNN [6] 2023 78.0 81.0

HCN (base) [9] 2018 76.5 76.6

本文方法 (SDD-CNN) 82.4 82.7

3 结 䇪

本文提出了一种方向驱动和顺序主导下基于点

边特征的骨骼卷积神经网络人体动作识别方法.通
过有序关节点、骨骼边向量、帧间距离等特征对人类

日常行为动作进行分类识别.实验结果表明,本文提
出的方法能够挖掘多特征之间的协同互补性,有效提
高人类日常动作识别的精度.在未来工作中,将继续
深入研究不同的动作类别,例如残疾人如何进食和书
写等动作,并通过合理的特征描述进行分类识别.同
时,还将进一步考虑不同的距离度量方式,并考虑如
何度量不同身体部位之间的距离等特征,深层次地表
征人体行为动作.
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