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摘   要：在机器视觉领域，预测人体运动对于及时的人机交互及人员跟踪等是非常有必要的。为了改善人机交互

及人员跟踪等的性能，该文提出一种基于双向门控循环单元(GRU)的编-解码器模型(EBiGRU-D)来学习3D人体

运动并给出一段时间内的运动预测。EBiGRU-D是一种深递归神经网络(RNN)，其中编码器是一个双向GRU

(BiGRU)单元，解码器是一个单向GRU单元。BiGRU使原始数据从正反两个方向同时输入并进行编码，编成一

个状态向量然后送入解码器进行解码。BiGRU将当前的输出与前后时刻的状态关联起来，使输出充分考虑了前后

时刻的特征，从而使预测更加准确。在human3.6m数据集上的实验表明EBiGRU-D不仅极大地改善了3D人体运

动预测的误差还大大地增加了准确预测的时间。
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Abstract: In the field of computer vision, predicting human motion is very necessary for timely

human–computer interaction and personnel tracking. In order to improve the performance of human–computer

interaction and personnel tracking, an encoder-decoder model called Bi–directional Gated Recurrent Unit

Encoder–Decoder (EBiGRU–D) based on Gated Recurrent Unit (GRU) is proposed to learn 3D human motion

and give a prediction of motion over a period of time. EBiGRU–D is a deep Recurrent Neural Network (RNN)

in which the encoder is a Bidirectional GRU (BiGRU) unit and the decoder is a unidirectional GRU unit.

BiGRU allows raw data to be simultaneously input from both the forward and reverse directions and then

encoded into a state vector, which is then sent to the decoder for decoding. BiGRU associates the current

output with the state of the front and rear time, so that the output fully considers the characteristics of the

time before and after, so that the prediction is more accurate. Experimental results on the human3.6m dataset

demonstrate that EBiGRU–D not only improves greatly the error of 3D human motion prediction but also

increases greatly the time for accurate prediction.
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1    引言

近年来，关于人体运动预测[1–3]的研究越来越

受到人们的关注。人体运动预测作为机器人智能重

要组成部分，可以使机器人对复杂的环境变化做出

快速和高保真的反应。例如，机器人可以通过预测

其周围主体的运动来毫不费力地避免路线碰撞等。

如今，随着Kinect等MOCAP设备，以及姿态估计

算法[4,5]等的发展，可以轻松准确地计算人体骨骼

的序列。因此能够通过分析观察到的骨架序列来预

测人体的运动，进一步帮助人体动作的分析与识

别，身体姿势估计，甚至是人机交互。在过去几年

中，基于视频及mocap数据的人体运动预测取得了

重大进展。人体的运动表示 [ 6–8 ]不仅需要动作分

类，还需要运动预测和生成。而且骨架姿势和运动
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的一般表示可以在不同领域中用于不同目的。在计

算机视觉中，适当的运动表示可以促进目标跟踪和

识别。在机器人技术中，该表示可以为目标导向动

作的意图推断和解释奠定基础。因此，这就要求一

种足够有效的表示，使其可推广到新颖的运动中。

此外，该表示还需要编码关节和肢体之间的相关性

以及人体运动的时间结构。这种工作的目的是开发

和研究骨骼人体运动数据的学习表示，使其可用于各

种任务，而不仅是针对特定的运动模式。近年来，

关于人体运动预测的方法越来越多也越来越完善。

在早期的工作中，Taylor等人[9]提出了一种具

有2元隐变量的自回归受限玻尔兹曼机，用于人体

运动预测。但他们的实验仅限于步行、慢跑和快跑

运动。这种模型并不具有通用性。2014年，Fragkia-

daki等人[10]介绍了一种编码器-递归-解码器网络，

该网络通过长短期记忆(Long Short-Term Memory,

LSTM)模型来学习人体运动的时间动态。他们设

计了一个非线性变换来编码姿势特征并解码LSTM

的输出得到预测值。历史信息在整个循环单元中传

递以约束人体运动预测。但是记忆单元存储的信息

有限，因此限制了准确预测的时长。2015年，

Holden等人[11]使用单层卷积自动编码器来学习人体

运动的低维流形。对于运动合成，学习特征和高级

动作命令形成了前馈网络的输入，该前馈网络以重

建期望的运动模式被训练。但这种流形学习的想

法，使用了卷积层和池化层使层次结构更加复杂

了。同年，Ashesh等人 [ 12 ]以结构递归神经网络

(Structure-Recurrent Neural Network, S-RNN)的

形式引入了循环网络和人体结构层次的组合用于运

动预测。通过构造由LSTM组成的节点和边缘的结

构图，对个体肢体和整个身体的时间动态进行建

模。该方法在没有低维表示的帮助下，还要针对每

个运动训练单个模型。因此，该方法的计算比较复

杂，成本较高。2016年，Martinez等人[13]通过对关

节速度建模而不是直接估计身体姿势进一步扩展了

Fragkiadaki等人的方案，并采用单线性层进行姿

势特征编码，然后用隐藏状态解码得到预测值。该

文发现0速度姿态在平均角度距离上的误差相对较

小，证明了速度建模的效率。但是该模型随着运动

时长增加时，误差依旧无明显改善。2018年，Tang

等人 [14]提出了改进高速单元(Modified Highway

Unit, MHU)模型，通过探索运动背景和增强运动

动力来预测长期人体运动。此外，他们还通过最小

化了长矩阵运动预测的克矩阵(gram matrix)损失

来增强运动动态。用于有效地消除关节静止并在给

定运动环境的情况下估计下一个姿势。这种模型的

确改善了长期运动的效果，但不是很明显。

本文提出了基于双向门控循环单元(Gated Recur-
rent Unit, GRU)的编-解码器模型(Bi–directional 
Gated Recurrent Unit Encoder–Decoder, EBiGRU-D)，
这是一个基于时间序列数据的预测模型，用来学习

在给定前几帧窗口的情况下预测许多未来的mo-
cap帧。BiGRU让数据从正反两个方向同时输入，

使每一时刻的信息都包含了前后时刻的序列信息，

相当于网络在某个特定时刻的编码信息就多了，解

码预测时，考虑的信息自然也就增多了，从而使预

测的动作更加准确。本文的主要贡献有：(1)提出

了一种无监督表示学习方案，用于改善人体运动预

测的长期效果，本方案具有通用性，并不局限于一

小部分动作；(2)提出的EBiGRU-D网络结构简

单，易实现，计算简单，训练时间明显缩短。

2    EBiGRU-D预测原理

2.1  EBiGRU-D整体网络结构

zt rt

本文所提EBiGRU-D预测模型见图1。模型大

体上由2部分组成，BiGRU编码器及GRU解码器。

从总结构图可以看出GRU是EBiGRU-D网络不可

或缺的一部分。由于本文中编码和解码都需要用到

GRU的计算，因此在这一部分，先介绍GRU的前

向计算和反向计算原理[15,16]。BiGRU编码原理和

GRU解码原理分别见2.2和2.3节。GRU是RNN的
一种变体，RNN是深度学习中用于处理时序数据

的关键技术，目前已在自然语言处理，语音识别，

视频识别等领域取得重要突破，然而梯度消失现象

制约着RNN的实际应用。GRU是目前广为使用的

RNN变体，它通过门控机制很大程度上缓解了

RNN的梯度消失问题。图2是GRU的结构图，图中

的 和 分别为更新门和重置门。更新门用于控制

前一时刻的状态信息被带入到当前状态中的程度，

更新门的值越大说明前一时刻的状态信息带入越

多。重置门用于控制忽略前一时刻的状态信息的程

度，重置门的值越小说明忽略得越多。

t{1 x t

GRU单元前向计算时首先通过上一个传输下

来的状态 和当前节点的输入 来获取2个门控状态。

 

 
图 1 EBiGRU-D网络结构
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rt = ¾ ( r ¢ [ t¡1; x t])

zt = ¾ ( z ¢ [ t¡1; x t])

)
(1)

r z其中， ,  表示权重矩阵。

rt £ t{1 rt £ t{1

x t tanh

得到门控信号之后，首先使用重置门控来得到

“重置”之后的数据 ，再将 与输

入 进行拼接，再通过 激活函数将数据放缩到

–1～1的范围内。

~
t = tanh ~ ¢ [rt £ t¡1; x t] (2)

~
~

t

x t
~

t

其中， 表示权重矩阵， 主要是包含了当前输

入的 数据。有针对性地将 添加到当前的隐藏状

态，这一步相当于“记忆了当前时刻的状态”。

t

GRU最关键的一个步骤，即“更新记忆”阶

段。当前隐藏状态 更新表达式如式(3)

t = 1¡ zt £ t{1+zt £ ~ t (3)

zt

zt

t

更新门控 的范围是0～1，门控信号越接近

1，代表“记忆”的数据越多，越接近0代表“遗

忘”的越多。这也是GRU的优点表现之一，

GRU使用同一个门控 就可以同时进行遗忘和选择

记忆，而LSTM则需要使用多个门控来达到这种效

果，相比之下，GRU的计算就更简单了。本文使

用的GRU单元进行编-解码时，仅需要获取隐藏状

态 的输出即可。

r zGRU的后向计算其实就是训练 ,  , 

这些权重参数，这3个权重都是拼接的，所以在学

习时需要分割出来，即

r = rx+ r

z = zx+ z

~ = ~x+ ~

9=; (4)

Et = (yd { yt0)
2 =2

E =
XT

t=1
Et yd t

t ±t = @E=@ t

t ¡ 1 ±t¡1

±t{1=@E=@ t{1=@E=@ t@ t=@ t{1=±t@ t=@ t¡1

设某时刻的损失函数为 ，则某

样本的损失为 。 表示 时刻的真实值。

假设当前时刻 的误差项为 ，那么误差沿

着时间反向传递则需要计算 时刻的误差项 ，

则 。

t rt zt
~

t

±t{1

可看成是一个复合函数，由 ,  ,  组成。根据

全导数公式可计算出

±t¡1 = ±r;t r +±z;t z +±~ ;t ~ (5)

t接着对某时刻 的所有权重求偏导，即

@E
@ zx

= ±z;xx t

@E
@ z

= ±z;t t¡1

@E
@ ~x

= ±tx t

@E
@ ~

= ±t (rt ¢ t¡1)

@E
@ rx

= ±r;tx t

@E
@ r

= ±r;t t¡1

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>;

(6)

其中，GRU各部分误差项的求解如式(7)

± ;t = ±y;t o+±z;t+1 z +±t+1 ~ ¢ rt+1

+± ;t+1 r +± ;t+1 ¢ (1¡ zt+1)

±z;t = ± ;t ¢
³
~

t ¡ t¡1

´
¢ ¾0

±t = ± ;t ¢ zt ¢ '0

±r;t = t¡1 ¢ [(± ;t ¢ zt ¢ '0) ~ ] ¢ ¾0

9>>>>>>>=>>>>>>>;
(7)

¾0 '0 sigmoid tanh

± ;t t ±z;t zt

±r;t rt

其中， 和 分别表示 函数和 函数的

导数， 是对 函数求偏导的结果， 是对 函

数求偏导的结果， 是对 函数求偏导的结果。

对于整个样本，它的误差是所有时刻的误差之

和，与上个时刻相关的权重的梯度等于所有时刻的

梯度之和，其它权重则不必累加，最终得到

@E
@ z

=

tX
j=1

±z;j j¡1

@E
@ ~

=

tX
j=1

±j (rj ¢ j¡1)

@E
@ r

=

tX
j=1

±r;j j¡1

@E
@ ~ x

= ±tx t

@E
@ zx

= ±z;xx t

@E
@ rx

= ±r;tx t

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>;

(8)

有了各个参数的偏导数之后，就可以用梯度下

降法来更新各参数了，更新公式如式(9)

 

 
图 2 GRU内部结构图
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zx = zx ¡ ®±z;xx t

z = z ¡ ®

tX
j=1

±z;j j¡1

~x = ~x ¡ ®±tx t

rx = rx ¡ ®

tX
j=1

±j (rj ¢ j¡1)

~ x = ~x ¡ ®±r;tx t

r = r ¡ ®

tX
j=1

±r;j j¡1

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>>;

(9)

® ®其中， 为学习率。本文实验所选的 值为0.001。
2.2  BiGRU的编码原理

t

编码器一般用于读取源数据，然后产出一个在

连续空间中的特征表示。本文编码器的作用是把一

个不定长的输入序列转换成一个定长的状态向量 ，

该状态向量包含了输入序列的信息。本文将BiGRU

单元作为编码器，BiGRU的基本思想是将每个训

练序列向前和向后呈现给两个单独的隐藏层，这两

个层都连接到相同的输出层。因此输出层就具有了

输入序列中每个点的完整过去和未来的信息，从而

不会出现替换相关目标输入的情况。本文用到的

BiGRU的结构见图3。一个正常的递归网络是包含

输入层、隐藏层和输出层的，但本文使用BiGRU

网络是为了对输入数据进行记忆，然后将记忆信息

传递给解码器，才会得到预测值，因此本文的BiGRU

只用到了输入层和隐藏层。编码器部分最终的目的

就是获得储存了输入信息的最终隐藏状态 。

±

BiGRU的前向计算跟单向GRU一样，但是双

向GRU的输入序列对于两个隐含层是相反方向

的，而且输出层直到两个隐含层处理完所有的全部

输入序列才更新。BiGRU的后向计算也与GRU相

似，所有的输出层 项首先被计算，然后再返回给

两个不同方向的隐含层。

t

在得到正向隐藏状态输出和反向隐藏状态输出

后，将两者进行拼接即可得到编码器的隐藏状态

t =
£ t

f ;
t
b

¤
(10)

[¢; ¢] t其中 表示两个向量拼接， 就是最终需要的编

码向量 。本文默认初始状态为0。得到 之后就

可将 送入解码器进行解码，得到预测值了。

2.3  GRU的解码原理

y0y1 ¢¢¢ yn

解码阶段可以看做编码的逆过程。在这个阶

段，本文根据给定的语义向量 和之前已经生成的

输出序列 来预测下一个输出值。即

yt = g (yt¡1; st; ) (11)

st

yt¡1

g
softmax

其中， 是输出GRU中的隐藏层， 是编码器输出

的状态向量， 表示上个时间段的输出，用来作

为这个时间段的输入。 是一个非线性变换，本文选

取的是 函数。本文默认解码器初始状态为0。

3    实验及分析

本文在human3.6m数据集上进行了实验，并将

结果与近期方法进行了对比。本文评估指标有

2个：(1)定量预测误差，测量的是关节角度的均方

损失，(2)较长时间范围的定性运动合成。human3.6m

数据集是目前最大的视频姿态数据集。它由4台静

态摄像机录制，由7名不同的专业演员执行的15个

活动场景组成。对于每个活动场景，由于主题和相

机视点不同，因此有2个视频序列，每个视频序列

在3000～5000帧之间。每个活动场景都有丰富的手

势，姿态变化等有趣的子动作。例如，步行活动包

括牵手，背负重物，双手放在口袋里，四处张望等

等。使用Vicon动作捕捉系统记录动作，追踪演员

身体关节上的标记，并提供高品质的3D身体关节

位置。通过使用已知的照相机校准和视点将3D位

置投影到图像平面上来获得2D身体关节位置。对

于本文所有的实验，科目5是测试科目，其他科目

作为训练科目。训练时，学习率设置为0.001，批

量大小为32，并将梯度限制在最大L2范数为5的范

围内，每秒输入的帧数是25帧。

实验软件环境操作系统为Ubuntu 16.04，深度学习

软件框架为TensorFlow。实验硬件环境是在配有8 G

显存的GTX 1080图形处理器、Intel Core i7–7700K

中央处理器和8 G内存的台式电脑上进行。

3.1  短期预测实验及分析

由于近期的研究方法预测的时间一般在1 s内，

为了公平对比，因此本文第1个实验就是预测1 s内

的动作，表1显示了本文所提方法即EBiGRU-D

网络在human3.6m数据集上的测试结果与近期方法

结果的对比。其中，近期方法的数据来源于他们所

公开发表的数据。

从表1中数据可以看出本文所提EBiGRU-D

网络在1 s内关于walking, greeting, walkingdog和

 

 
图 3 BiGRU部分结构图
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discussion这4个动作的预测误差较近期的方法有一

定地提升。EBiGRU-D网络在80 ms处的预测误差

值与MHU网络及Res-GRU网络的预测误差值相差

不多，但EBiGRU-D网络的预测值随着时间的增加

波动较小。而这些近期方法大多对前几帧的预测比较

准确，对时间较长的预测并没有很好的预测效果。

图4显示了1 s内本文方法与Res-GRU[13]方法关

于walking动作的定性运动合成结果的对比，图中

首尾帧分别是预测的第1帧和最后1帧，中间是按时

间每隔1帧选取的。由于其它近期方法的实验并没

有公开进行，因此本实验无法进行定性运动合成的

对比。为了与Res-GRU网络进行更公平地比较，

本文所有的实验输入设置都是50帧，与Re-GRU网

络测试的输入一致。

从图4可看出Res-GRU[13]网络预测的动作前几

帧与真实动作相似度很高，但随着时间加长，身体

越来越弯曲，而且真实动作的左手有明显的摆动幅

度，但Res-GRU预测的结果左手摆动幅度明显跟

不上。本文提出的EBiGRU-D网络预测的动作无论

在身体直立程度还是手的摆动幅度方面较Res-GRU

网络效果有一定的提升，与真实动作有较高的相似度。

为了进一步验证EBiGRU-D网络针对复杂动作

依然有效，本文对human3.6m数据集中的复杂动作

discussion也进行了定性运动合成并将结果与Res-
GRU[13]网络预测的结果进行了对比，如图5所示。

表 1  human3.6m数据集下1 s内各模型预测误差的对比(ms)

预测时间(ms) 80 160 320 400 560 640 720 1000

Walking

ERD[10] 0.77 0.90 1.12 1.25 1.44 1.45 1.46 1.49

LSTM-3LR[10] 0.73 0.81 1.05 1.18 1.34 1.36 1.37 1.36

Res-GRU[13] 0.39 0.68 0.99 1.15 1.35 1.37 1.37 1.32

MHU[14] 0.32 0.53 0.69 0.77 0.90 0.94 0.97 1.06

EBiGRU-D 0.31 0.31 0.33 0.35 0.35 0.36 0.36 0.37

Greeting

ERD[10] 0.85 1.09 1.45 1.64 1.93 1.89 1.92 1.98

LSTM-3LR[10] 0.80 0.99 1.37 1.54 1.81 1.76 1.79 1.85

Res-GRU[13] 0.52 0.86 1.30 1.47 1.78 1.75 1.82 1.96

MHU[14] 0.54 0.87 1.27 1.45 1.75 1.71 1.74 1.87

EBiGRU-D 0.48 0.44 0.49 0.49 0.52 0.51 0.52 0.49

Walkingdog

ERD[10] 0.91 1.07 1.39 1.53 1.81 1.85 1.90 2.03

LSTM-3LR[10] 0.80 0.99 1.37 1.54 1.81 1.76 1.79 2.00

Res-GRU[13] 0.56 0.95 1.33 1.48 1.78 1.81 1.88 1.96

MHU[14] 0.56 0.88 1.21 1.37 1.67 1.72 1.81 1.90

EBiGRU-D 0.51 0.64 0.61 0.62 0.62 0.59 0.61 0.60

Discussion

ERD[10] 0.76 0.96 1.17 1.24 1.57 1.70 1.84 2.04

LSTM-3LR[10] 0.71 0.84 1.02 1.11 1.49 1.62 1.76 1.99

Res-GRU[13] 0.31 0.69 1.03 1.12 1.52 1.61 1.70 1.87

MHU[14] 0.31 0.67 0.93 1.00 1.37 1.56 1.66 1.88

EBiGRU-D 0.33 0.44 0.50 0.45 0.48 1.51 0.50 0.49

 

 
图 4 1 s内关于walking动作预测性能对比
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从图5中可看出，Res-GRU[13]网络预测的前几帧与

真实动作也较为接近，但是往后，身体明显地向前

倒，而且幅度很大，双手的摆动幅度一开始也与真

实动作相似，但随着时间的增加，双手与真实动作

差距明显拉开。相比之下，本文所提EBiGRU-D网
络预测的动作较为接近真实动作，身体也有向前

倒，但幅度不是很明显，双手的摆动幅度虽然没有

完全跟上真实动作，但相比Res-GRU网络，改善

的也比较明显。

3.2  长期预测实验及分析

为了验证EBiGRU-D网络对于较长期的预测也

有一定的效果，本节将对进行human3.6m数据集中

的walking, greeting, walkingdog和discussion这4个

动作进行长达2 s的预测。为了更公平地体现网络

的性能，这一节中的输入依旧设置为50帧。除了输

出变为50帧之外，其它实验设置与上一节一致。表2

显示了2 s内在human3.6m数据集上EBiGRU-D网

络的测试结果与Res-GRU网络的测试结果的对

比。其中，Res-GRU网络的测试结果是根据文献[14]

中的实验设置复现的结果。

从表2中数据可以看出本文所提EBiGRU-D网

络在2 s内关于walking, greeting, walkingdog和dis-

cussion这4个动作的预测误差较Res-GRU方法有明

显的改善。Res-GRU方法的预测误差几乎都会随

着时间加长，越来越大。而本文所提EBiGRU-D

网络的预测值随着时间加长，变化并不明显，保持

了比较低的误差值。

图6显示了2 s内关于walking动作的定性运动合

成，图中首尾帧分别是预测的第1帧和最后1帧，中

间是按时间每隔5帧的方式选取的。从图中可以看

出Res-GRU网络预测的身体有点弯曲，左手摆动

幅度也明显与真实动作有差距。EBiGRU-D网络预

测的身体不弯曲，但有点向前倾。手的摆动程度虽

然没有达到真实动作的高度，但相比之下，改善得

也比较明显。

Walking属于一个比较简单的、容易执行的动

作，光从walking的预测结果并不太能证明本文模

型对长期预测的有效性。因此，为了验证EBiGRU-D

网络对于复杂的动作也能进行较长期的预测，本文

对较为复杂的动作walkingdog和discussion进行了

长达2 s的定性运动合成。效果如图7所示，选取方

式与图6一致。

从图7可以看出，EBiGRU-D网络预测的动作

与真实动作具有较高的相似性。关于walkingdog动

作的预测，Res-GRU网络的预测动作除了第1帧比

较接近真实动作外，其它帧与真实动作差距较大，

特别是双腿，整个过程双腿几乎是飘在半空的。相

比之下，EBiGRU-D网络预测的动作就比较接近真

表 2  human3.6m数据集下2 s内EBiGRU-D网络和Res-GRU网络预测误差的对比(ms)

预测时间(ms) 80 320 560 720 1000 1080 1320 1560 1720 2000

Walking

Res-GRU[13] 0.42 0.89 1.02 1.16 1.37 1.39 1.46 1.59 1.65 1.89

EBiGRU-D 0.36 0.35 0.36 0.39 0.41 0.41 0.44 0.47 0.48 0.48

Greeting

Res-GRU[13] 0.65 0.89 1.21 1.35 1.56 1.77 1.85 2.02 2.16 2.22

EBiGRU-D 0.45 0.46 0.50 0.51 0.55 0.54 0.56 0.56 0.55 0.56

Walkingdog

Res-GRU[13] 0.66 1.20 1.73 1.95 2.20 2.27 2.34 2.41 2.51 2.52

EBiGRU-D 0.49 0.58 0.60 0.60 0.61 0.60 0.59 0.60 0.61 0.61

Discussion

Res-GRU[13] 0.89 1.23 1.56 1.69 1.85 2.01 2.12 2.32 2.49 2.56

EBiGRU-D 0.42 0.43 0.43 0.45 0.49 0.50 0.55 0.55 0.54 0.56

 

 
图 5 1 s内关于discussion动作的预测性能的对比
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实动作了，但还是存在一定的缺陷的，比如双腿的

弯曲角度问题，真实动作有明显的屈膝，而

EBiGRU-D网络的预测动作双膝弯曲不明显。关于

discussion动作的预测，Res-GRU网络的预测动作

前几帧还是比较接近真实动作的，但时间越往后，

预测的动作几乎定格了，而且整个身体还往前倾

斜。而EBiGRU-D网络的预测动作在整个过程中，

摆动幅度都与真实动作接近，但也有不足的是，预

测的动作有点向前倾斜。

关于本文实验部分更详细更直观结果请看https://

pan.baidu.com/s/1StsnrScHJz_c9uYkgnv0XQ。
3.3  实验训练时间的对比

本文采用的GRU网络是LSTM网络的变形，

LSTM有3个门控单元，而GRU只有2个，因此计算上相

对LSTM来说更简单了。图8显示了EBiGRU-D网络和

Res-GRU网络关于walking, greeting, walkingdog
和discussion这4个动作进行2 s预测实验时的训练时

间对比。从图8中可以看出，在相同的实验条件

下，EBiGRU-D网络的训练时间比Res-GRU网络

要低得多。EBiGRU-D的训练时间在10 min左右，

而Res-GRU的训练时间在20 min以上。

4    结束语

本文主要提出了一个EBiGRU-D网络用于动作

预测，通过融合双向门控循环单元加强了对输入数

据的记忆及存储，最后通过简单的单向门控循环单

元对存储下来的数据进行处理及解码得到预测值。

本文提出的EBiGRU-D网络是一种无监督学习方

式，实验已经证明了EBiGRU-D网络具有通用性，

并不局限于一小部分动作。而且EBiGRU-D网络结

构较为简单，并不需要较为昂贵的设备支持，最难

得的是训练时间较短，对复杂的动作进行预测时，

训练时间也仅需10 min左右。目前的预测方法一般

都是针对单人且是在简单的环境下进行的，而且应

用方面不是很广泛。下一步计划将针对多人或复杂

的环境下进行预测，并将其及时应用于人机交互及

人员跟踪方向。
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