
 

 

人体动作数据编码与 CNN精确识别
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【摘要】人体动作的精确识别面临多方面的挑战，特别是动作采集易受光照强度的影响、动作特征描述不清楚和易物理

变形。为了降低这些不利因素的影响，提高动作的识别精确度，该文从 3个步骤展开研究：首先，对 Kinect提取的人体关

节数据进行预处理，从而克服光照问题；随后，使用针对性编码方法对人体动作数据进行编码，进而利用卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)自动提取人体动作特征，解决动作特征描述的难题；最后，使用 SoftMax完成复杂动作

的识别。实验表明，该文算法具有较高的识别准确率和泛化能力，其 F1 值普遍在 0.8以上；在单一属性测试中，复合属性

数据比被复合的单一属性数据更有优势，F1 值可达 0.916；混合属性测试的 F1 值相比单一属性测试有所下降，下降幅度最

高可达约 25%。
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Abstract　 It  is  affected  by  many  negative  factors  to  recognize  human  motions  accurately,  such  as  the
affecting  of  the  light  intensity  during  motion  data  collecting,  the  vagueness  and  transformation  of  the  human
motion features.  To decrease the effect  of these adverse factors and improve the accuracy of motion recognition,
the  following  contents  are  investigated  in  this  paper.  Firstly,  the  human  joint  data  collected  by  Kinect  are
preprocessed  to  overcome  the  illumination  problem.  Secondly,  encoding  methods  are  proposed  to  encode  the
preprocessed  data,  and  then  the  encoded  data  are  inputted  into  CNN  to  extract  human  motion  features
automatically,  making the description of motion feature easier.  Finally,  the CNN completes motion classification
with SoftMax. These experiments show the proposed algorithm can achieve a high recognition accuracy (most of
the F1 values are  larger  than 0.8)  and can adapt  to  different  data  settings;  the compound property data  are  better
than single property data in single property tests and the F1 value can be 0.916; the F1 values in compound property
tests are smaller than those of single property tests and the maximal decrease percentage can be 25%.
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encoding
 

人体动作识别[1] 旨在通过在线或离线的方式，

从传感器所采集的数据中自动识别出人体正在执行

的动作，它是计算机视觉[2]、机器学习[3]、模式识

别[4] 和人工智能[5] 等技术交叉融合发展的结果，在

新型人机交互、虚拟现实、增强现实和辅助培训等

领域具有广阔的应用前景。

人体动作识别算法主要有模板匹配和机器学习

两大类。模板匹配算法将动作实例与模板库中的动

作进行对比，模板库中与动作实例相似度最高的动

作即为识别结果；文献 [6]提出的时间自相似和动

态规整的识别算法即属此类。模板匹配识别算法的

缺点是随着模板库的增加，模板比对的开销会越来

越大。机器学习算法是用一系列动作实例训练一个

分类器，此分类器能够区分不同动作的共性与差 
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异，进而利用分类器进行动作分类；文献 [7]提出

的方法即属此类，它结合时空特征与 3D-SIFT描述

子提取人体特征，使用 SVM(support vector machine)
算法识别人体动作。与基于模板匹配的识别算法类

似，基于机器学习的识别算法也要求手动提取动作

特征，因此操作繁琐，难以通用。

与普通的机器学习不同，深度学习算法[8-10] 能

够自动提取目标特征，其中 CNN在深度学习中应

用得尤为广泛[11]，在很多情况下都表现出优秀的性

能，适合处理人体动作识别等复杂任务。为此，本

文提出基于 CNN的精确人体动作识别算法，对人

体骨骼数据进行编码处理，进而构建深度学习框

架，从而准确识别数据所包含的人体动作。

1　动作数据的预处理

本文采用可开放获取的MSRC-12(the Microsoft
research Cambridge-12)人体动作数据集。该数据集

由微软剑桥联合实验室使用 Kinect设备采集[12]，共

包含 594个人体动作序列，719 359帧，播放完毕

约需 6小时 40分钟。由于 Kinect通过发射红外光

获取人体骨骼和关节的位置坐标，而不是采用可见

光获取图像或视频，因此克服了光照强度对人体动

作识别的影响。

为了增强数据集的代表性和说服力，MSRC-12
共采集了 30名不同志愿者的动作。志愿者特征如

下：1)年龄特征：22～65岁，平均 31岁；2)身高

特征：1.52～2米，平均 1.76米；3)男女比例：

3∶2；4)左、右撇子比例：1∶14。
志愿者分别表演图 1中的 12种动作，共采集

到 6 244个动作实例。在这 12种动作中，奇数动

作是隐喻动作，意为把动作名称与隐含的寓意相关

联；偶数动作是标准动作，动作名称直接描述了动

作本身的含义。从图 1可以看出，Kinect记录的是

点和线组成的人体骨骼数据，其中的点代表人体关节，

关节点的不同位置组合便可表达不同的人体动作。

数据采集方式不同，测试者的动作也会受到一

定影响。为了体现采集方式的影响，MSRC-12不
但包括单一属性数据，也包括复合属性数据。单一

属性数据包括：1)描述分解动作的文本，简称文

本 (Text)；2)个体动作的有序静态图像集合，简称

图像 (Images)； 3)个体动作的视频，简称视频

(Video)。复合属性数据包括：1)文本和图像的复

合 (Text+Images)； 2)文本和视频的复合 (Text+
Video)。

MSRC-12数据集中，每一个测试者的相同动

作存储在一个.csv文件中，它记录了三维骨骼数据

和该数据的记录时间。此外，每个动作还有一

个.tagstream伴生文件，它记录了每一个动作的中

心时间戳。把相同属性的数据追加到一个文件中，

最终得到提取后的数据文件和相应的标签文件。
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最后，将提取的数据进行归一化处理。归一化

的目的有两点：一是保证所绘图形不失真；二是便

于后续的深度学习处理。因为归一化使得数据无量

纲化，从而加快了优化过程，并能提高模型精度。

本文把 轴分开处理，用 表示 text_x.mat，
、 和 分别表示 轴上的数据。归一化

处理之前，首先利用式 (1)消除 轴的负值，接着

利用式 (2)对 轴数据进行归一化。 轴数据采用

同样方法处理，不再赘述。

Mx = Mx−min(Mx) (1)

Mx =
Mx−min(Mx)

max(Mx)−min(Mx)
(2)

2　数据编码与动作识别

2.1　动作数据编码

本文提出的基于 CNN的动作识别所处理的对

象是图像，因此在进行识别前需要对预处理完毕后

的动作数据进行编码，将代表动作的人体关节数据

转化为图像形式。

x,y,z

采用何种方式将动作数据转化成图像，对 CNN
的性能具有较大影响。本文共提出 3种编码方式，

每种编码方式均可构建灰度图像或彩色图像，因此

共有 6种编码组合。灰度图像的构建方法如图 2a
所示，选取一个关节点的数据，将其 三轴分量

依次放入同一个方阵中，每个分量填充一个像素

点。按照相同的方法将其他关节点的数据填入方

阵，所得到的方阵即是一个灰度图像方阵。彩色图

像的构建方法与灰度图像类似，所不同的是将关节

点的三轴分量分别放入 3个不同的方阵中，如图 2b
所示。将所得的 3个方阵作为彩色图像的 r、g、
b分量，组成的图像即是一张彩色图像。

如图 3所示，3种编码方法分别称为平铺编

码、回旋编码和“之”字形编码。平铺编码指的是

将数据按照从左到右来回扫描进行平铺排列，如

图 3a；回旋编码指的是将数据按照从外到内进行

“回旋”排列，如图 3b；“之”字形编码则是将

数据排列成类似“之”字的编码方式，如图 3c。
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b. 彩色图像编码

图 2    动作数据的灰度与彩色图像编码 

  

a. 平铺编码 b. 回旋编码 c. “之” 字形编码

图 3    动作数据的编码方法 

 

MSRC-12数据集的一个动作实例由连续的

35帧构成。如果采用灰色图像编码，容纳一帧动

作的数据需要一个 46×46的方阵，不能填满的方阵

元素用“0”填充。图 4为同一个动作的 6种编码

图案，第一行从左到右依次为采用平铺编码、回旋
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图 1    MSRC-12数据集的动作实例
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编码、“之”字型编码得到的灰色图像；第二行从

左到右分别为采用平铺编码、回旋编码、“之”字

型编码得到的彩色图像。这些编码方式的动作识别

能力将在第 3节通过仿真的方式进行对比研究。
 
 

图 4    动作数据的 6种编码实例
 

 

2.2　基于 CNN的人体动作识别

CNN是一种高效的深度学习方法，通常包括

输入层、卷积层、池化层、全连接层和分类器，如

图 5所示。它通过局部卷积来提取图像区域特征，

并通过共享卷积权值和池化操作来降低数据维度，

最终再通过传统机器学习方法完成样本分类。

在一个基于 CNN的学习实例中，可以根据需

要设置多个卷积层和池化层，在全连接层将得到的

特征图片进行全连接，所得的特征向量经由分类器

输出，即可得到识别结果。相比其他算法，图像从

输入层输入之后，CNN能够自动提取图像特征，

识别准确率很高。
  

分
类
器

输入层

卷积层 池化层 全连接层

图 5    CNN学习框架 

 

为了提高识别能力，本文构造的 CNN学习框

架包括 7层结构，如图 6所示。下面以单通道灰色

图像为例对各层予以说明：

第一层 (输入层)：输入图像，其尺寸为 46×46。
第二层 (卷积层 1)：设置 6幅 3×3的卷积核，

并将卷积步长设定为 1(若无特殊说明，下文的卷积

步长都设定为 1)，分别与输入图像卷积，得到 6
幅 44×44的特征图。

第三层 (池化层 1)：对卷积层 1得到的特征图

进行均匀池化，得到 6幅 22×22的特征图。
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图 6    7层结构的动作识别 CNN框架
 

 

第四层 (卷积层 2)：其处理方式与卷积层 1相
同，但是卷积核不同，这里设置了 12个 3×3的卷

积核，得到 12幅 20×20的特征图。

第五层 (池化层 2)：对卷积层 2输出的特征图

进行与池化层 1相同的处理，得到 10×10的特征图。

第六层 (全连接层)：将池化层 2输出的特征图

展开成一维向量。

第七层 (分类器)：采用深度学习中广泛使用

的 Softmax函数[13] 对人体动作进行分类，得到动作

识别结果。

为了进行性能对比，彩色图像编码的人体动作

数据采用相同的识别框架，每一层的卷积核数目和

卷积步长等参数均保持不变。对 CNN进行训练

时，对网络参数利用梯度下降算法进行优化。学习

速率不同，训练结果具有较大差异，本文根据反复

实验将学习速率确定为 α=0.3。

3　识别性能分析

3.1　评价指标

C

评价深度学习网络模型的指标很多，其中准确

率 (accuracy)因其直观性而得到了广泛使用[14]，它

表示被正确分类的样本数据比例。与此相反，错误

率则表示被错误分类的样本数据比例。显然，错误

率=1−准确率，是网络对样本拟合程度的间接表

示。由于样本数据中一般都存在噪声，因此拟合程

度不宜设置得过高，否则将导致噪声也被拟合，最

终导致网络过拟合。用 表示样本数量，可用式

(3)计算准确率：
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accuracy =
TP+TN

C
(3)

式中，TP即 true positive，表示被分类为正又确实

为正例的样本数量；TN即 true negative，表示被分

类为负又确实为负例的样本数量。

另外一个常用的评价指标是精确率 (precision)，
表示被分类为正又确实为正例的样本占所有正例的

比例，采用式 (4)计算：

precision =
TP

TP+FP
(4)

式中，FP (false positive，假正)表示分类为正的负例。

与精确率相关的一个指标是召回率 (recall)，
表示真正的样本被分类为正例的比例，其计算式为：

recall =
TP

TP+FN
(5)

式中，FN (false negative，假负)表示分类为负的正

例。精确率和召回率比准确率更适合评判深度学习

网络的性能。

F1

另一个常用的深度学习网络性能评价指标是

参数，其计算方法如下：

2
F1
=

1
precision

+
1

recall
(6)

F1

F1

由于 参数综合了精确率和召回率的优势，本

文主要采用 参数作为动作识别性能的评价指标。

3.2　编码方法对识别结果的影响

对每种编码方法，采用如下步骤迭代 500次测

试其性能：1)选取数据：从整个数据集随机选取

约 1/10的样本作为测试数据，其他数据作为训练

数据；2)训练网络：对 CNN进行训练，每训练

25次使用测试数据测试一次；3)得到结果：重复

执行步骤 1)和 2) 10次，取其均值。

图 7给出了 Text属性数据在不同编码方案下

的错误率。Text属性数据集的动作总数为 1 304
组，从中随机选取 154组作为测试数据，剩下的作

为训练数据。图 7a为采用灰度图像编码的结果，

可以看出，“之”字型编码和回旋编码的识别错误

率相近，而平铺编码的识别错误率较高，其原因是

平铺编码所成图像十分相似，而回旋编码和“之”

字型编码却差异明显。图 7b为采用彩色图像编码

的结果，可以看出，3种编码的识别错误率从低到

高分别为“之”字编码、回旋编码和平铺编码。从

图 7a和图 7b可知，各种编码方式的识别错误率都

随着迭代次数的增加而逐渐减小，最后趋于稳定；

灰色图像编码的识别性能优于彩色图像编码。
 
 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

迭数次数/次

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

迭数次数/次

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

错
误
率

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

错
误
率

平铺编码
回旋编码
“之”字型编码

平铺编码
回旋编码
“之”字型编码

a. 灰色图像 b. 彩色图像

图 7    Text属性数据不同编码方案的错误率
 

 

图 8为 Images属性数据集的实验结果。Images
属性数据集的动作总数为 1 249组，从中随机选取

149组作为测试数据，剩下的作为训练数据。从图 8
可以得到与图 7类似的结论；对比图 8和图 7可
知，Images属性数据的识别错误率比 Text属性数

据稍低。

图 9给出了 Images+Text属性数据集的实验结

果。Images+Text属性数据集的动作总数为 1 248
组，从中随机选取 148组作为测试数据，剩下的作

为训练数据。从总体趋势看，采用不同编码方式

的 Images+Text属性数据的错误率及其变化趋势与

Text属性数据类似。Video属性数据以及 Video+
Text属性数据得到的结果与此类似，此处不再

赘述。

综上，灰色图像编码的性能优于彩色图像编

码；在灰色图像编码方式中，回旋编码的识别错误

率最低，收敛速度最快。因此，本文采用回旋灰色

图像编码测试动作识别模型的性能。 
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3.3　动作识别模型的性能分析

采用十折交叉验证法测试模型性能，步骤如

下：1)预处理：将数据集等分为 10份；2)选取数

据：选取其中 1份作为测试集，其他的作为训练

集；3)得到结果：记录实验结果，然后重复步骤

2)、3) 10次，取 10次结果的均值。

采用两种实验方案测试动作识别模型的性能，

一种方案称为单一属性测试，其训练集和测试集都

选择相同属性的数据，比如都采用 Text属性数

据；另一种方案称为混合属性测试，其训练集和测

试集分别选择不同属性的数据，比如训练集使用

Text属性数据，测试集使用 Images属性数据。

F1

F1

F1

单一属性测试：使用 作为评判标准，5种属

性的数据各得到一个 值，如图 10所示。其中，

Metaphoric表示 6个隐喻动作，Iconic表示 6个标

准动作，All则表示所有动作 (隐喻动作+标准动

作)。如前所述，每个 值都是重复测试 10次得到

的均值。

从图 10可知，在单一属性测试中，Video属
性数据拥有最好的性能，Images属性数据紧随其

F1

后，Text属性数据的性能最差；复合属性数据比被

复合的单一属性数据好，Video+Text属性数据的

值最高。
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F1图 10    所有属性数据测试 10次平均 值 

 

混合属性测试：针对所有动作、隐喻动作和标

准动作，分别测试训练集属性和测试集属性的所有

可能组合，其结果见图 11～图 13。

F1

F1

图 11给出了全部动作数据的混合测试结果。

从图 11可以看出，相比单一属性测试，混合属性

测试的 值有所下降，这与文献 [11]的结论相吻

合。但是，如果训练集采用的是复合属性数据，并

选择复合属性的任一成员属性作为测试集，其 值
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F1与使用相同属性数据测试的 值相当甚至更高，反

之，则并不理想。
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F1图 12    隐喻动作数据混合测试 10次平均 值
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F1图 13    标准动作数据混合测试 10次平均 值
 

 

F1

F1

图 12给出了隐喻动作数据的混合测试结果，

其 值的整体走势与图 11类似。不过，相对于全

部动作，隐喻动作的 值普遍偏小，意味着隐喻动

作识别难度更大。

F1

图 13给出了标准动作数据的混合测试结果，

其结论与图 11相同。不过，相对于全部动作，标

准动作的 值整体偏大，意味着标准动作更易识别。

35+35+20×3 = 130

图 14显示了本文算法与文献 [12]、文献 [15]
的性能对比。公平起见，各算法均采用相同属性的

数据。文献 [12]采用随机森林法进行训练和识别，

其特征向量包括 35个关节角度、35个关节角速度

和 20个关节点，共 维。由于一

组动作需用 35帧描述，因而特征向量共 130 × 35 =
4 550维。文献 [15]旨在建立标准的人体动作模

板，它先建立人体模板字典，再提取人体关节特

征，最后利用稀疏字典编码建立人体动作模板，进

F1

而利用模板匹配的方式识别人体动作。从图 14可
以看出，本文算法的 值普遍大于 0.8，遥遥领先

于文献 [12]，相比文献 [15]也有较大优势。
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图 14    本文算法与文献 [12]和文献 [15]的识别性能对比
 

 

除了利用 MSRC-12数据集进行性能测试之

外，本文还在 MSR Action3D数据集上进行了性能

测试，以验证算法对不同数据集的普适性。本文算

法在MSR Action3D数据集 (由 567组动作组成)上
的平均识别准确为 76.6%，高于文献 [16]提出的

Bag of 3D points算法，其平均识别准确率为 74.7%。

另外，本文还利用 Kinect  2.0自采了图 1中的

12个动作各 10组，本文算法在自采数据集上的测

试结果达到了 100%的平均识别准确率。这些结果

充分说明，本文算法具有较强的场景适应能力。

4　结 束 语
人体动作识别在新型人机交互等众多领域具有

广阔的应用前景。本文提出了一种基于卷积神经网

络的精确人体动作识别算法，用以对 Kinect等传

感器采集的动作数据集进行训练和识别。为了使

用 CNN框架处理动作数据，本文设计了平铺编

码、回形编码以及“之”字形编码，这些编码方法

可将动作数据编码成灰度图像或彩色图像。实验表

明，本文所提出的人体动作识别方法具有较高的识

别率和较强的泛化能力。接下来，将把本文算法应

用于工程领域，用以判断特殊岗位的工作人员 (比
如煤矿井下的检修工人或矸石挑选工人)是否执行

了违规操作，从而降低生产事故的发生率。
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