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摘   要：当前行为识别方法在不同视角下的识别准确率较低，该文提出一种视角无关的时空关联深度视频行为识

别方法。首先，运用深度卷积神经网络的全连接层将不同视角下的人体姿态映射到与视角无关的高维空间，以构

建空间域下深度行为视频的人体姿态模型(HPM)；其次，考虑视频序列帧之间的时空相关性，在每个神经元激活

的时间序列中分段应用时间等级池化(RP)函数，实现对视频时间子序列的编码；然后，将傅里叶时间金字塔

(FTP)算法作用于每一个池化后的时间序列，并加以连接产生最终的时空特征表示；最后，在不同数据集上，基

于不同方法进行了行为识别分类测试。实验结果表明，该文方法(HPM+RP+FTP)提高了不同视角下深度视频识

别准确率，在UWA3DII数据集中，比现有最好方法高出18%。此外，该文方法具有较好的泛化性能，在MSR

Daily Activity3D数据集上得到82.5%的准确率。
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Abstract: Considering the low recognition accuracy of behavior recognition from different perspectives at

present, this paper presents a perspective-independent method for depth videos. Firstly, the fully connected

layer of depth Convolution Neural Network (CNN) is creatively used to map human posture in different

perspectives to high-dimensional space that is independent with perspective to achieve the Human Posture

Modeling (HPM) of deep-performance video in spatial domain. Secondly, considering temporal-spatial

correlation between video sequence frames, the Rank Pooling (RP) function is applied to the series of each

neuron activated time to encode the video time sub-sequence, and then the Fourier Time Pyramid (FTP) is

used to each pooled time series to produce the final spatio-temporal feature representation. Finally, different

methods of behavior recognition classification are tested on several datasets. Experimental results show that the

proposed method improves the accuracy of depth video recognition in different perspectives. In the UWA3DII

datasets, the proposed method is 18% higher than the most recent method. The proposed method
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(HPM+RP+FTP) has a good generalization performance, achieving a 82.5% accuracy on dataset of MSR Daily

Activity3D.

Key words: Video behavior recognition; Depth video; Perspective-independent; Convolution Neural Network

(CNN); Temporal-spatial correlation

1    引言

视频中人体行为识别在智能监控、智能家居等

环境下具有重要应用前景。然而，受摄像机视角影

响，基于多视角视频下的人体行为识别研究具有较

高的挑战性。在行为识别领域，根据视频类型不

同，可将主流方法归纳为2类：基于RGB视频的行

为识别和基于深度视频的行为识别。在基于RGB
视频的行为识别方面，文献[1]提出了一种基于细粒

度的行为识别方法，该方法采用判别式挖掘算法，

在单一视角下的RGB视频中识别准确率良好，然

而当视角发生变化后，该方法的识别准确率就会急

剧下降。针对该问题，文献[2]考虑不同视角之间时

空模型和几何关系，通过单独学习不同视角之间的

每个身体部位的线性变换来训练时空的与或图结

构，然后采用穷举法获得识别结果，但该方法受局

部特征选择的影响。在基于深度视频行为识别方

面，文献[3]提出了HON4D方法。文献[4]提出通过

连接每个像素点间局部邻域的4D法线作为描述符

来扩展HON4D方法，然而，上述描述符必须在可

靠兴趣点上提取。为了解决这一问题，文献[5]提出

了一种滤除深度传感器噪声并提取更可靠时空兴趣

点的方法，但该方法对视角变化下的行为视频识别

精度较低。

此外，基于人体骨架结构的行为识别也比较常

见。文献[6]从视频的每一帧中提取人体关节点固定

区域的直方图特征，提出了一种识别行为类别中最

具歧义性关节点的数据挖掘算法。文献[7]基于人体

骨架表示来建立相对几何模型的李群曲线，但在非

正视视角下人体关节点提取精度较低，造成行为识

别错误率增加。

近年来，深度学习渐为流行。文献[8]较早使用

卷积神经网络，但是性能却较传统的手工设计特征

提取方法低[9]。文献[10]利用光流法设计了包含空

间和时间网络的双流CNN。文献 [11]提出了3D
CNN方法。文献[12]利用递归神经网络(RNN)对动

作进行动态编码。上述几种深度学习方法均基于

RGB视频进行行为识别，训练这些模型需要大量

的带标签样本，且当识别其他数据集时需对原有模

型进行再训练或微调。

文献[8]发现：深度卷积神经网络的单帧模型同

样适用于多帧模型。受此启发，本文利用多视角人

体姿态图像样本训练深度卷积神经网络，然后将该

深度卷积神经网络应用于多视角深度视频中，创造

性地运用深度卷积神经网络的全连接层将不同视角

下的人体姿态映射到与视角无关的高维空间，形成

人体姿态模型。并考虑到视频的时空关联特性，利

用时间等级池化和傅里叶时间金字塔的方法对时间

结构进行处理，形成最终时空联合表示。实验表

明，本文方法对不同视角下深度视频行为的识别率

大幅提高，同时，本文方法具有较好的泛化性能，

在识别其他数据集时并不需要重新对模型进行训练

或微调。

2    模型整体框架及描述

整体模型框架分为5个部分，如图1所示，第

1部分为输入的数据，即需要识别的连续深度行为

视频帧；第2部分为经过训练调整的CNN模型，输

入的深度行为视频帧经过CNN后输出全连接层的

4096维特征向量，即所需识别视频的与视角无关的

空间特征向量；第3部分为时间等级池化函数，对

视频随时间变化的外观演化进行编码表示；第4部

分为傅里叶时间金字塔，用以处理经过时间等级池

化函数后的特征向量，从而对视频时间结构进行建

模并对特征向量做暂时对齐处理；第5部分为支持

向量机分类器，对特征向量进行分类，得到最终的

识别准确率。

 

 
图 1 整体模型框架
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3    人体姿态估计模型

f c6; f c7; f c8 f c6 f c7

f c8

本文所构建的与视角无关的人体姿态模型是一

个深度卷积神经网络，该模型的结构类似于文献[13]，
但考虑到训练数据应用的多视角人体姿态图像的动

作类别只有339类，故将文献[13]深度卷积神经网络

模型中最后的全连接层置换为含有339个神经元的

全连接层，并在训练阶段，于CNN网络之后加入

softmax损失层实现训练样本的分类输出，此外，

为防止网络过拟合，在CNN网络中加入2层辍学率

为0.5的辍学层。本文采用的CNN模型整体结构如

图2所示，具体训练过程将在后面进行详细表述。

本模型应用的最大值池化的步长均为2，激活函数

均为relu函数。将本文模型的3个全连接层从左至

右分别记为 ，则 层和 层实现了将不

同视角的人体姿态映射到与视角无关的高维空间，

含有339个神经元的 层后面加上softmax损失层

实现了训练过程中339个动作类别的输出。

本文中，训练好的CNN模型的输入是人体姿

态的深度图像，输出是对应的姿态类别。为了使该

模型从深度视频中提取视角不变的特征，首先进行

下面2个步骤。

(1)数据预处理：训练CNN模型用的数据集中

只包含人类姿势的深度图像。因此，需要把人体姿

态从整体背景中分割出来。Kinect摄像机可以完成

分割与裁剪，形成与CNN模型相兼容的形式。具

体而言，将从背景中分离出的人体姿态深度图像的

像素值标准化到0～255的范围，大小转变为227×

227的尺寸，再将待处理图像各像素值减去平均深

度值。在人体未被分割时，即含有复杂背景的情况

下，该模型也有较好的识别效果。

f c7

f c7 f c6

(2)特征提取：对于每个深度视频，经过预处

理的视频帧图像通过CNN网络后，利用 层输出

的向量作为视角不变的行为特征描述符，实验部分

证明了 层输出向量比 层的识别精度更高。

4    时间等级池化

由于视频是具有时间信息的帧序列，本文在每

个神经元激活的时间序列中分段应用时间等级池化

函数[14]，实现对视频时间子序列的编码。该方法仅

处理帧与帧之间的相对位置关系，对视频速度不敏感。

4.1  时间表示的函数参数

i

[ 1 2 ¢¢¢ n]

=[ 1 2 ¢¢¢ n]

t t+ 1
Ãu = Ã( ; u)

u Ã

假设视频的第i帧由向量 表示，那么由n帧组

成的视频就可以由向量序列 来表示。

首先对经过CNN处理的视频利用中值滤波进行平

滑处理，从而得到一个新的向量序列 。

时间等级池化是对视频外观随时间的演变过程进行

编码，也就是对序列 进行动态编码得到序列 ，

从抽象角度来看，动态编码序列 表示了输入向量

从时间 到 的所有变化。假设向量 足够平

滑，可以用一个动态函数 中的参数

来对向量 进行动态编码，即使得 逼近 ，如

式(1)所示：

arg
u
min k ¡ Ãk (1)

Ã i (¢) i

Ãi (¢ ; i)

Ã i

i

由于相同动作类别的不同视频在外观的动态表

示上是不尽相同的，而动态编码序列 中包含组合

函数 ，对于每一个视频 ，学习以 为因变

量的不同动态函数 ，进而得到稳定且鲁棒

的组合函数 。其中函数变量 作为视频新的表

示，这样就得到了用于时间表示的函数参数 。

4.2  等级池化方法

t+1 t

t+1 Â t

n Â ¢¢¢ Â t Â ¢¢¢ Â 1

a Â b; b Â c ) a Â c

视频是有序的帧序列，其中帧序列的顺序决定

视频的外观演化，如果 排列在 之后，就可以

得到 的排序表示。同理，可以得到最终的

约束条件为 。本文利用视频

帧的传递性制定目标，即逐对式的等级排名机制，

。

Ã ( ; ) = T ¢
2 RD

t

Ã ( t; ) =
T ¢ t +1 Â t

使用该等级排名机制对视频进行动态建模，本

质上是解决约束最小化的问题。解决方法是利用线

性等级排名机制学习线性函数 ，

其中 。为了避免过拟合， 的等级排名是

由 和满足逐对式约束( )

的边界参数决定。因此，需要学习满足所有约束条

 

 
图 2 本文采用的CNN模型结构
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8ti; tj; i Â j , T ¢ i >
T ¢ j件( )的参数向

量 。利用结构风险最小化和结构边缘最大化的机

制，约束等级池化的目标函数为

arg
u
min

1
2
k k2 + C

X
8i;j iÂ j

2ij

s:t: T ¢
¡

i ¡ j

¢
¸ 1¡ 2ij; 2ij¸0

9>>=>>; (2)

然后，利用支持向量回归(SVR)来估计这个线

性函数并学习参数 ，对于每一个视频子序列，利

用学习到的参数 表示经过池化后的特征。

通过时间等级池化的方法建模有以下几个优

点：首先，在视频中一些动作的速度变化过于迅

速，该方法对视频速度并不敏感。其次，时间等级

池化的方法对CNN特征，词袋模型的向量和费舍

尔编码矢量均有很好的处理能力。因此本文利用时

间等级池化的方法对经过CNN模型激活的视频帧

进行子序列动态编码。

5    全局时间编码和分类

一些深度视频是由低成本的深度摄像机拍摄得

到，这些数据往往会含有较高噪声，此外，不同的

视频帧长不一致，经过时间等级池化函数处理后的

视频子序列的特征向量组合在数据维度上参差不

齐，强行改变数据维度会丢失特征信息，造成识别

精度出现一定程度的降低(实验部分已加以验证)。
鉴于此，需要一个对含噪声深度视频鲁棒且可使视

频特征向量暂时对齐的方法。

傅里叶时间金字塔(FTP)[15]被证明能简单而鲁

棒地处理含有噪声的时间序列的方法，并且能够使

特征向量暂时对齐。首先设定全局傅里叶级数，然

后递归地分割时间等级池化后的视频子序列的特征

向量并对所有序列的特征向量进行快速傅里叶变

换，最后串联所有的傅里叶系数来表示完整的时间

结构描述符。

F = 1;2; ¢¢¢;L µi
k;l i

µi
k;l k = 1;2; ¢¢¢;D

l = 1;2; ¢¢¢;N
i
k =
£
µi

k;1;µ
i
k;2; ¢¢¢; µi

k;N

¤
p

µi
k

i

在 层的金字塔中，令 表示第

个视频的子序列的动态特征， 中的

表示特征数目的索引， 表示帧数。在

最低的金字塔层，执行对 的

FFT，得到第1组低频系数 ，保持第1组低频系数

不变，将 分为2部分，将该方法应用在每一部

分，如此迭代重复，直到迭代次数达到预设的傅里

叶时间金字塔的层数后停止迭代。所有低频系数的

连接被用作每一个条目的特征，最后，将所有条目

的FTP特征组合起来作为第 个视频的时空表示，

这样就得了一个视频最终的特征向量。

在分类部分，采用支持向量机作为动作分类器

来预测动作的分类，支持向量机在动作识别领域是

应用最为广泛并且效果最好的分类器之一。在本文

提出的方法中，只需要在最后的动作分类器中用到

监督学习的机制，故可有效避免重复训练。

6    实验结果分析

为评估本文方法的性能，在一个交叉视角的数

据集UWA 3DII和一个背景复杂单一视角的数据集

MSR Daily Activity3D上进行测试。在实验中，设

定时间等级池化方法的步长为2，视频帧分段间隔

为15帧，傅里叶金字塔的层数为4层，第1级低频傅

里叶级数为4。出于简化，将上文提到人体姿态模

型记为HPM，时间等级池化方法记为RP，傅里叶

时间金字塔记为FTP，将本方法与现有方法进行比较。

6.1  数据集

6.1.1  训练数据集

本文训练用的数据集是UWA大学基于CMU数

据集制作的[16]。CMU数据集由高精度的摄像机拍

摄获得，其中至少包含2×105个人体姿态，但这些

姿态有一些不具有代表性的重复部分，所以首先利

用k-means方法从CMU数据集中进行聚类，然后随

机地选取339个最具代表性的人体姿态，如挥手、

下蹲、静坐等。再利用开源的MakeHuman软件、

Blender工具包和180个呈现半球位置的虚拟摄像机

将选取好的人体姿态数据制作成多视角的深度图像

数据集。最终得到339类人体动作姿态图像，每个

动作拥有180个视角。该数据只有人体姿态部分，

并不包含复杂的背景，图像尺寸均为227×227，像

素值均在0～255之间。选用该数据集是因为所选取

的339个动作类别具有代表性，而且180个视角可以

包含绝大部分视角位置，这一特点是训练出与视角

无关的深度卷积神经网络的基础。

6.1.2  UWA3DII数据集

该数据集包含30个动作类别：(1)单手挥手、

(2)单手打拳、(3)双手挥手、(4)双手打拳、(5)坐

下、(6)起立、(7)摇晃、(8)跌倒、(9)抚摸前胸、

(10)抚摸头部、(11)抚摸后背、(12)走路、(13)不规

则走路、(14)躺下、(15)转身、(16)喝水、(17)打电

话、(18)俯身、(19)曲腿挥手、(20)奔跑、(21)捡起

东西、(22)放下东西、(23)踢、(24)跳跃、(25)跳

舞、(26)呕吐、(27)打喷嚏、(28)静坐、(29)蹲下、

(30)咳嗽。每一个动作表演者做4次，每一次均由

顶部，正面，左侧，右侧4个角度进行拍摄。该视

频的挑战性在于视频是不同角度拍摄的，这造成很

大程度的遮挡，比如在顶部的视角中，身体的下半

部分就因为遮挡没有得到适当的捕捉。而且数据集
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中动作类别比较多，一些动作的相似程度较大，也

对动作的识别提出挑战。

6.1.3  MSR Daily Activity3D数据集

MSR Daily Activity3D数据集是由Kinect深度

摄像机拍摄的16种日常行为动作组成的，其中包

括：(1)喝水、(2)吃东西、(3)看书、(4)打电话、

(5)写字、(6)使用笔记本电脑、(7)使用吸尘器、

(8)欢呼雀跃、(9)静坐、(10)扔纸团、(11)做游戏、

(12)躺在沙发上、(13)走路、(14)弹吉他、(15)起
立、(16)坐下。这些动作分别由表演者以两种方式

完成，一种是坐在沙发上表演，另一种为站立着表

演，该数据集包含320个样本。

6.2  实验条件及参数设置

因为训练数据集由180个虚拟相机以环绕半球

的方位拍摄，本文利用随机选取的162个角度的深

度图像进行训练，剩余的18个角度的深度图像进行

测试。正确的初始化是一个CNN模型成功的关

键，并且要避免过拟合的问题发生。本文选取

2012年ImageNet挑战赛上训练了1.2×106张RGB图
像并且经过NYUD2深度图像数据集微调的CNN模
型[13]，将该模型调整为第2节所述的形式，利用反

向传播算法训练，超参数设置分别为：卷积层和全

连接层的学习率设置为0.01，冲量单元设置为0.9，
权重衰减率为0.0005。设置2.1×104次迭代来训练

模型，在训练过程中，利用图像翻转的方式进行数

据增广，输入图像的水平翻转概率为0.5。
6.3  UWA3DII数据集实验验证

选取2个视角的数据集作为训练集，其余2个视

角的数据集作为测试集。表1展示了本文方法与其

他方法的结果对比。文献[17]的准确率相对较高，

但是文献[17]算法必须要人工设计提取密集轨迹特

征。利用本文的HPM+FTP的方法，评价识别率

达到了76.9%，比文献[17]的方法提高了13.4%，但

仍存在一些动作的识别不够准确，当加入RP的方

法对视频的外观演化进行处理之后，识别率再次提

高了1.4%，达到78.3%。此外需要指出的是，由于

视频帧数的不一致性导致RP处理后的特征维度不

一致，直接改变维度分类的平均准确率为71.3%，

比HPM+RP+FTP的方法低7%，对比可见FTP方
法的加入在对齐特征的同时有效地保证了识别精

度。值得注意的是本文的方法在用顶部视角进行测

试的时候平均准确率达到77.9%，因为顶部视角下

某些动作下肢部分是被遮挡的，故可表明本文方法

对有遮挡的视频识别具有鲁棒性。

图3展示了本文提出的HPM+FTP和HPM+
RP+FTP方法对于几种特定动作的识别率，可以

看出HPM+RP+FTP方法对于双手挥手、摇晃、

喝水、跳跃有明显的提高，这是由于这几种动作的

外观随时间演变较为明显。但是也有一些动作的识

别准确率有轻微下降如坐下等，这可能是由于在视

频分段进行等级池化时有些连续动作部分被分割开

造成的，还有待进一步的研究。

值得强调的是，在UWA3DII数据集中的一些

动作，如双手挥手、抚摸头部、抚摸后背、打喷嚏

和咳嗽，在训练CNN模型时所用的CMU mocap数

据集中并不存在，所以该模型对于不同姿态也具有

较强泛化能力。

6.4  MSR Daily Activity3D数据集实验验证

该数据集涵盖了人类在客厅里的日常活动。当表

演者站在靠近沙发或是坐在沙发上时，会对Kinect
深度摄像机采集数据时产生过多的噪声，对于动作

的识别造成很大的影响。此外，该数据的大多数动

作都涉及到人物的交互，本文使用的CNN模型并

没有利用类似的数据进行训练或微调，为了验证本

文模型的泛化能力，采用该数据集作为第2个实验。

在表2中展示了几种方法对该数据集的识别准

表 1  UWA3D Multiview ActivityII数据集的动作识别准确性(%)

训练视角 V1&V2 V1&V3 V1&V4 V2&V3 V2&V4 V3&V4
平均准确率

测试视角 V3 V4 V2 V4 V2 V3 V1 V4 V1 V3 V1 V2

文献[6] 45.0 40.4 35.1 36.9 34.7 36.0 49.5 29.3 57.1 35.4 49.0 29.3 39.8

文献[7] 49.4 42.8 34.6 39.7 38.1 44.8 53.3 33.5 53.6 41.2 56.7 32.6 43.4

文献[18] 52.7 51.8 59.0 57.5 42.8 44.2 58.1 38.4 63.2 43.8 66.3 48.0 52.2

文献[17] 60.1 61.3 57.1 65.1 61.6 66.8 70.6 59.5 73.2 59.3 72.5 54.5 63.5

HPM(fc7)+RP 80.2 74.9 69.9 76.4 49.2 63.8 71.4 59.9 80.7 76.9 84.4 68.4 71.3

HPM(fc7)+FTP 80.6 80.5 75.2 82.0 65.4 72.0 77.3 67.0 83.6 81.0 83.6 74.1 76.9

HPM(fc6)+RP+FTP 83.9 81.3 74.8 82.0 66.2 72.8 78.8 70.0 83.3 79.1 85.9 75.9 77.8

HPM(fc7)+RP+FTP 85.8 81.6 76.3 80.5 61.7 76.5 78.1 71.5 82.9 81.7 85.9 76.3 78.3

注：V1, V2, V3, V4分别表示正面视角、左侧视角、右侧视角、顶部视角
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确率，在实验的分类部分，利用160条深度视频做

训练(subject=1, 3, 5, 7, 9)，其余160条做测试，可

以看到本文提出的HPM+FTP的方法在该数据上

得到了79.9%的准确率，比其余几种方法的准确率

相比均有提升，但是只比文献[19]的方法高出0.8%，

接下来对视频的外观随时间的演化进行RP的进一

步处理，得到了82.5%的准确率，充分验证了本文

所提出的方法对于各类行为识别的泛化能力。若未

利用FTP方法进行时间结构的处理，在此泛化能力

验证的数据上准确率降低22.5%，进一步验证了

FTP方法的重要性。图4展示了这16种动作的识别

准确率的混淆矩阵图，在混淆矩阵中可以看到一些

与物体交互，特别是在沙发附近做动作可能受到干

扰的动作，识别准确率还有待进一步提高。

7    结论

本文设计了一种深度CNN人体姿态模型HPM，

用于从多视角获得的人体姿态深度图像中提取高维

不变空间特征，此外，提出了一种应用于视频时间

结构建模的时间等级池化方法，并将其与傅里叶时

间金字塔相结合，形成对深度动作视频数据的时空

表示。在交叉视角的深度视频数据集以及背景复杂

的单一视角数据集上，本文所提出的HPM+RP+
FTP方法均取得了理想的识别效果。
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