
 

 

混合 CNN-HMM的人体动作识别方法
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【摘要】针对当前人体动作识别算法检测精度不佳和实验场景多样性的问题，提出了一种混合卷积神经网络−隐马尔可

夫模型 (CNN-HMM)的人体动作识别方法。建立了抬腿、深蹲和仰卧臀桥 3组分别包含 1个标准动作姿态和 5个非标准动作

姿态的人体康复训练动作模型库，结合可穿戴式惯性动作捕捉系统 PN2.0获取实验数据。最后从准确率、灵敏度和特异性

3个方面进行性能评估。实验结果表明，该方法能够以较高识别率将 6种不同动作姿态区分开，其平均识别准确率为

97.00%，相较于单一 CNN方法提高了 5.78%。
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Abstract　 Aiming  at  the  problems  of  poor  detection  accuracy  of  current  human  motion  recognition
algorithms  and  the  diversity  of  experimental  scenes,  a  new  human  motion  recognition  method  based  on  hybrid
convolutional neural network-hidden Markov model (CNN-HMM) is proposed. In order to verify the effectiveness
of  the  method,  we  establish  three  sets  of  human  rehabilitation  training  motion  models  including  one  standard
motion  posture  and  five  non-standard  motion  postures  for  leg-lifting,  squat  and  hip  bridge,  respectively.  The
experimental  data  are  obtained  by  the  wearable  inertial  motion  capture  system,  Perception  Neuron  2.0  (PN2.0).
Finally,  the  performance  of  the  proposed  method  is  evaluated  in  terms  of  accuracy,  sensitivity  and  specificity.
Three groups of  the experimental  results  show that  the proposed method can distinguish the six different  motion
gestures with a high average recognition rate of 97.00%, which is 5.78% higher than the single CNN method.
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人体动作识别技术作为人工智能及计算机视觉

领域的一个重要研究方向，成为国内外研究人员相

继探讨的热点话题，目前已成功应用于人机交互、

视频监控、体育训练和康复医疗等诸多领域[1-4]。

近年来，深度学习因其出色的解决问题的能力

而备受关注[5-6]。研究人员将深度学习应用到人体动

作识别领域，在人体动作识别的研究方法和建模算

法方面取得了切实有效的进步。如文献 [7]提出了

一种新的跌倒识别方法，该方法基于 OpenPose深
度卷积网络获取人体倾斜姿态动态特征，根据支持

向量机完成跌倒行为二分类，以人体下降姿态动态

特征的阈值判断排除混淆性较大的非跌倒行为，在

人体动作数据集上取得了较高的准确率。文献 [8]
针对人体动作识别精度不高的问题，在克服光照影

响方面，对人体关节数据进行预处理；为了解决动

作特征描述的问题，对人体动作数据进行针对性编

码。文献 [9]结合离散余弦变换 (discrete  cosine
transform, DCT)和主成分分析法 (principal component
analysis, PCA)，利用改进优化后的支持向量机对

5组不同类型的人体小样本动作数据进行识别。文 
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献 [10]在深度神经网络 (deep neural neork, DNN)的
基础上，利用 VGG19提取 DNN特征，根据水平

和垂直梯度以及垂直方向信息计算特征，利用参数

选择最佳特征进行识别。文献 [11]在信道状态信

息 (channel state information, CSI)的基础上进行延展，

基于室内 wifi信号提出了一种包含离线和在线两个

阶段的 CSI-HC 人体动作识别方案。文献 [12]提出

了一种新的双层条件随机场 (DL-CRFs)的人体动作

识别模型，并在两个 RGB-D视频序列数据集上对

其有效性进行验证。文献 [13]基于视觉数据集开发

了羽毛球动作自动识别系统，利用 AlexNet网络模

型在 fc8层提取训练数据集特征，得到了 82.00%
的识别精度。

上述文献提出的人体动作识别方法虽然取得了

较好的成效并应用于多个场景，但多是针对视频和

图像进行处理，亦或是采用光学式动作捕捉系统，

运动过程中易受到强光、遮挡等环境影响，导致数

据缺失，将其应用于人体动作识别领域仍然具有一

定的局限性[14-16]。与此同时，可穿戴式惯性传感器

体积逐渐变小，重量逐渐减轻，测量精度逐渐提

高，相较于光学式动作捕捉系统，其价格也相对较

低[17-19]。因此，将惯性动作捕捉系统应用于人体动

作识别领域，具有较高的研究价值。

为此，本文综合卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)在特征提取和数据分类领域

优异表现[20-21] 以及隐马尔可夫模型 (hidden Markov
model, HMM)在时间建模和动态分类领域精准有

效[22-23] 的特点，提出了一种混合卷积神经网络−隐
马尔可夫模型 (CNN-HMM)的深度学习方法，结合

可穿戴式惯性动作捕捉系统 Perception Neuron 2.0
(PN2.0)对人体动作进行识别。通过 3组人体动作

识别实验对本文方法进行了验证。 

1　混合 CNN-HMM
本文混合 CNN-HMM方案如图 1所示，该方

法将 CNN的输出概率矩阵嵌入 HMM的观测概率

矩阵中建模。

X = X1,X2, · · · ,XT

P(S |X)

X S̃

将输入数据流表示为 ，选择

CNN输出的最大后验概率 ，根据贝叶斯决策

规则得到模型 的最佳拟合序列 ：

S̃ = argmax
S

P(S |X) = argmax
S

P(X|S )P(S )
P(X)

(1)

P(X|S ) P(S )式中， 为类条件概率； 为类先验概率；

P(X) X P(X) S

P(S |X) P(S )

P(X|S )

为证据因子。对于样本 ， 与 无关，于是

后验概率 表示为类先验概率 和类条件概

率密度 的乘积，可得：

S̃ = argmax
S

P(X|S )P(S ) (2)
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图 1    混合 CNN-HMM结构图
 

 

P(X|S )

根据输入的时间变化，使用 HMM建模，采用

一阶马尔可夫假设，将 最大化，可得：

P(X|S ) ≈ max
S 1···S T

T∏
t=1

P (st |st−1)P (xt |st) (3)

P (st |st−1)

P (xt |st)

P (xt |st)

式中， 为 HMM中不同动作之间的转移概

率； 为类条件概率函数。根据贝叶斯规则将

转换为似然度，可得：

P(xt |st) =
P (st |xt) P (xt)

P (st)
(4)

P(xt)

S̃

删除常量 ，根据式 (1)～式 (4)可得混合

CNN-HMM方法的最终动作预测序列 ：

S̃ = argmax
S

{{
max
s1···sT

T∏
t=1

P (st |st−1)
P (st |xt)
P (st)

}
P(S )
}

(5)

 

2　系统概述

该混合 CNN-HMM人体动作识别方法分为训

练阶段和测试阶段两部分，其目的是在训练数据集

上建立模型以及在测试数据集上评估性能，从而得

到一个具有泛化能力的人体动作识别算法模型。 

2.1　训练阶段

为了学习如何从输入中预测输出，在训练阶

段，使用带有标注的训练数据集寻找最优参数，建

立最优训练模型并预测输出，其流程如图 2所示，

具体步骤如下。

1) 数据预处理：在预处理过程中先对训练数据
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集进行数据清洗，随后将其按照一定比例缩放在特

定区域，根据实验动作将训练数据集分割为连续的

数据段 (称为窗口)。
2 )训练 CNN：选择 CNN作为基线分类算法，

将分割后的数据段带入混合 CNN-HMM算法中进

行训练。

3) 生成 HMM概率：为了确保时间序列的平滑

性，将 CNN分类结果与 HMM相结合，并在此步

骤中生成 HMM的初始概率和转移概率。
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概率
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训练 CNN

数据预处理
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池化层
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图 2    混合 CNN-HMM训练阶段
 

  

2.2　测试阶段

为了评估模型性能的好坏以及测试最终的泛

化能力，在系统的测试阶段，将从未使用过的测

试数据集应用于训练阶段建立的预测模型，从而

完成动作序列的预测，其流程如图 3所示，具体

步骤如下。

1) 数据预处理：实验数据被分割为数据段，称

为数据窗口，这些数据标记为测试数据。

2) CNN分类：利用 CNN模型对预处理后的数

据进行分类，输出总和为 1的后验概率分布，即每

个动作模式对应的概率。

3) 使用 HMM重新分类：为了充分利用实验中

的时间信息，将步骤 2)中 CNN输出的后验概率分

布结果嵌入 HMM的观测概率矩阵，使用 Viterbi
算法对其重新分类，从而得到最佳的动作序列。

4) 性能评估：根据不同的评价指标测试算法

性能。
 

性能评估

使用 HMM 重新分类
(Viterbi 算法)

CNN 分类

数据预处理

原始数据

输出概率

图 3    混合 CNN-HMM测试阶段
 

  

3　实　验

为了验证所提方法的可行性，本文制定了一种

包含抬腿 (实验Ⅰ)、深蹲 (实验Ⅱ)和仰卧臀桥 (实
验Ⅲ)这 3种常见的人体康复训练动作识别方案。

在每组实验中，分别建立一个包含 6种不同动作姿

态的动作模型库，通过诺亦腾公司自主研发的可穿

戴式惯性动作捕捉系统 PN2.0收集实验数据，使用

预处理后的数据集训练模型，最后对算法性能做出

评价分析。图 4为获取实验数据的可穿戴式惯性动

作捕捉系统，分别通过 USB接口和 HUB连接计算

机以及发送由感知神经元节点生成的实验数据。在

每组实验中，实验人员将 6种不同动作分别重复 50次，

共收集 135 000帧的训练数据，同时，使用摄像机

记录整个实验过程。

 
 

HUB

感知神经元

图 4    可穿戴式惯性动作捕捉系统 Perception Neuron2.0
 

  

3.1　建立动作模型库

在每组实验中，6种不同动作模型分别记为

PAT0、PAT1、PAT2、PAT3、PAT4和 PAT5，其

中，PAT0为标准动作模型，PAT1～PAT5为非标
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准动作模型。每个动作模型的详细设置情况如表 1
所示，其对应的具体动作如图 5所示。

 
 

表 1    每组实验中动作模式的设定
 

模式 动作模型

实验Ⅰ

PAT0 左右不摆动的情况下向前抬腿45°

PAT1 左右不摆动的情况下向前抬腿20°

PAT2 向左偏离10°

PAT3 向左偏离20°

PAT4 向右偏离10°

PAT5 向右偏离20°

实验Ⅱ

PAT0 双脚平行，与肩同宽，蹲下时双腿平行于地面

PAT1 下蹲不充分，大腿与地面不平行

PAT2 膝盖内扣

PAT3 双腿分开

PAT4 膝盖超过脚尖

PAT5 脚跟向上抬起

实验Ⅲ

PAT0 双脚与髋同宽，肩、髋和膝呈直线，小腿与地面垂直

PAT1 脚跟站位靠前，损失运动范围

PAT2 伸髋幅度不足

PAT3 膝盖内敛

PAT4 双腿分开

PAT5 双脚前后不平行
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b. 实验 II

c. 实验 III

PAT3 PAT4 PAT5

PAT0
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图 5    动作模型库的建立
 

  

3.2　实验数据采集

实验中，通过感知神经元产生并由 HUB实时

输出 Calc类型数据，该类型包括全局坐标系中的

位移、速度、加速度以及陀螺仪数据。其数据类型

分别为，位置坐标、P-x、P-y、P-z；速度坐标：V-
x、V-y、V-z；加速度坐标：A-x、A-y、A-z；陀螺

仪坐标：G-x、G-y、G-z。
图 6表示实验Ⅰ在标准动作模式 (PAT0)下一

个感知神经元生成的部分时间序列数据样本示意图。
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图 6    标准动作的时间序列数据样本
 

  

3.3　数据预处理

为了进一步提高动作识别效果，消除训练数据

集中的异常值及噪音，先对实验数据进行清洗，再

根据 Z-score方法对其标准化：

Z =
X−µ
σ

(6)

式中，X为数据流中单个特征值；µ为 X的平均
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值；σ为 X的标准差。

实验数据的分割大小取决于实验人员一次运动

产生的数据集规模的大小，图 7展示了一个滑动窗

口沿着输入数据将其分割为若干相同大小的数据段

的过程，从而将输入数据划分为若干带有标签的运

动模式。在每组实验中，一次运动大约需要 3～4 s，
PN2.0设备以 120 fps的速度向计算机实时输出数

据，因此将滑动窗口大小设为 450。
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图 7    将输入数据分割为固定大小的数据段
 

  

3.4　建立 CNN-HMM模型

混合CNN-HMM方法共分为CNN分类和HMM
预测两个部分。在 CNN分类部分，将预处理后的

实验数据集输入在包含卷积层、池化层等结构的

CNN框架中训练。为了有效避免过拟合现象，使

用 Dropout方法随机删除神经元，另外在 CNN最

后增加 Softmax函数，将 CNN的输出表示为总和

为 1的后验概率，以便 CNN和 HMM混合方法模

型的建立。表 2列出了 Adam算法下本文 CNN
的具体参数设置。
 
 

表 2    CNN结构参数
 

参数 类型

数据输入 96×135 000
窗口尺寸 96×450
激活函数 Relu
滤波器类型 Valid
隐含层节点数 1 000
卷积层Ⅰ内核 12
池化层Ⅰ内核 10
卷积层Ⅱ内核 6
池化层Ⅱ内核 3
Dropout概率/% 50

优化算法 Adam算法

 
 

λ = {π,A,在 HMM预测部分，将 HMM表示为

B} π = {π1,π2, · · · ,πq}

A

，其中， 表示初始概率向量，由

于在每组实验中共建立 6种不同的动作姿态，且每

次动作随机产生，因此初始状态向量中每个动作产

生概率均为 1/6； 为每组实验中 6种不同动作间

的状态转移概率矩阵，通过式 (7)计算矩阵 A中不

同元素的转移概率：

ai j = ki j

/ N∑
j=1

ki j (7)

N

t

t+1 B

式中，kij 为状态 i到状态 j的转移次数； 为不同

状态的数量总和。A的计算结果如表 3所示，其

中，行表示当前动作，列表示下一次的动作，如在

实验Ⅱ中，在 时刻状态序列为 PAT0，在时刻

为 PAT2的概率为 16.00%； 表示观测概率矩

阵，由 CNN分类器得到的后验概率嵌入。

  
表 3    HMM的转移概率矩阵 A %

 

PAT0 PAT1 PAT2 PAT3 PAT4 PAT5

实验Ⅰ

PAT0 74.00 4.00 12.00 4.00 0 6.00
PAT1 4.00 74.00 0 6.00 8.00 8.00
PAT2 4.00 6.00 74.00 6.00 6.00 4.00
PAT3 8.00 10.00 2.00 70.00 4.00 6.00
PAT4 4.08 6.12 8.16 10.20 71.43 0
PAT5 6.00 0 4.00 2.00 12.00 76.00

实验Ⅱ

PAT0 62.00 6.00 16.00 6.00 6.00 4.00
PAT1 6.00 72.00 2.00 10.00 4.00 6.00
PAT2 4.08 2.04 75.51 6.12 4.08 8.16
PAT3 6.00 6.00 4.00 72.00 4.00 8.00
PAT4 14.00 8.00 2.00 0 72.00 4.00
PAT5 8.00 6.00 2.00 6.00 8.00 70.00

实验Ⅲ

PAT0 74.79 2.99 10.99 4.12 2.99 4.12
PAT1 3.74 70.60 1.88 7.74 8.30 7.74
PAT2 3.74 5.46 73.80 2.01 6.63 8.36
PAT3 1.70 10.24 4.52 74.50 4.52 4.52
PAT4 5.04 12.02 12.02 2.70 68.20 0.02
PAT5 4.73 6.22 9.20 3.23 7.71 68.91

 
  

4　实验结果分析

采用准确率 (Accuracy)、灵敏度 (Sensitivity)
和特异性 (Specificity)3种评价指标验证算法性能，

计算公式分别为：

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
(8)

Sensitivity =
TP

TP+FN
(9)

Specificity =
TN

FP+TN
(10)
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式中，TP、FP、FN和 TN分别表示真阳性、假阳

性、假阴性和真阴性。在本研究中，TP表示一个

特定模式在数据集中被正确识别的数量；FP表示

在数据集中将其他模式识别为该特定模式的数量；

FN表示在数据集中将该特定模式错误识别为其他

模式的数量；TN表示在数据集中将其他模式正确

识别的数量。表 4为单一 CNN方法和混合 CNN-
HMM方法在 3种评价指标上的计算结果。

 
 

表 4    单一 CNN与混合 CNN-HMM方法性能对比 %
 

Accuracy Sensitivity Specificity

CNN 混合CNN-HMM CNN 混合CNN-HMM CNN 混合CNN-HMM

实验Ⅰ

PAT0 98.00 100.00 94.00 100.00 98.80 100.00
PAT1 95.00 96.67 74.00 80.00 99.20 100.00
PAT2 95.33 96.67 98.00 100.00 94.80 96.00
PAT3 98.00 99.67 94.00 100.00 98.80 99.60
PAT4 97.00 99.33 92.00 96.00 98.00 100.00
PAT5 97.33 99.67 90.00 100.00 98.80 99.60

实验Ⅱ

PAT0 97.67 99.33 94.00 98.00 98.40 99.60
PAT1 97.33 99.00 92.00 96.08 98.40 99.20
PAT2 99.00 100.00 94.00 100.00 100.00 100.00
PAT3 98.33 99.67 96.00 98.04 98.80 99.60
PAT4 95.33 98.33 90.00 95.92 96.40 99.20
PAT5 97.00 99.00 88.00 97.96 98.80 99.60

实验Ⅲ

PAT0 96.67 99.20 88.00 94.00 98.40 99.20
PAT1 98.00 99.60 94.00 98.00 98.80 99.20
PAT2 97.33 99.60 96.00 98.00 97.60 99.60
PAT3 96.33 99.60 90.00 96.00 97.60 99.60
PAT4 95.67 99.60 84.00 98.00 98.00 99.60
PAT5 98.00 99.60 94.00 100.00 98.80 99.60

 
 

由表 4可以看出，单一 CNN和混合 CNN-
HMM两种方法在 3种评价指标上均取得了较好的

实验结果，这表明两种方法均可成功运用到人体动

作识别领域。另外，从表 4中不难看出，在 3组人

体动作识别实验中，相较于单一 CNN方法，使用

混合 CNN-HMM方法在多个评价指标上均有不同

程度地提高，证明了本文方法的优越性。

图 8和图 9分别为使用单一 CNN和混合 CNN-
HMM两种方法在 3组实验中产生的混淆矩阵，其

中，矩阵的行表示真实动作序列，列表示算法识别

得到的动作序列。由混淆矩阵可以得出，使用单

一 CNN方法在 3组实验中对 6种动作分别成功识

别 271次、277次和 273次，其识别准确率分别为

90.33%、92.33%和 91.00%；使用混合 CNN-HMM
方法在 3组实验中对 6种动作分别成功识别 288
次、293次和 292次，其识别准确率分别为 96.00%、

97.67%和 97.33%，相较于单一 CNN方法，其平

均识别准确率提高了 5.78%。特别地，实验Ⅰ中，

对于 PAT1，CNN成功识别 37次，混合 CNN-
HMM成功识别 40次，与实际序列差距较大，造

成这种现象的原因可能是数据集间差异较小，算法

难以将其正确识别。
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为了更加直观地观察输入动作序列的分布情况

以及两种方法对于 3组动作识别实验的结果差异，

图 10展示了 3组实验中实际输入动作序列与使用

单一 CNN和混合 CNN-HMM两种方法识别得到的

动作序列对比图。由图 10可以看出，相较于单一

CNN方法，使用混合 CNN-HMM方法在 3组实验

中的识别结果与实际输入的动作序列差距均更为微

小，识别精度更高，从另一个角度验证了本文方法

在人体动作识别方案中的可行性及优越性。
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图 10    输入序列与使用单一 CNN、混合 CNN-HMM方法

识别结果对比 

  

5　结 束 语
本文提出了一种混合卷积神经网络−隐马尔可

夫模型 (CNN-HMM)的深度学习方法，并成功应用

于人体动作识别领域。实验结果表明了本文方法能

以较高准确率将 6种不同动作姿态区分开，相较于

单一 CNN方法，平均识别准确率提高了 5.78%。

本文方法为深度学习与人体动作识别领域提供了新

 

c. 实验 III

0 1 0 2 3 044

47 1 0 1 01

0 48 0 1 01

2 2 45 0 10

0 2 3 42 21

0 1 1 0 471

1

2

3

4

5

0 1 2 3 4 5

0

10

20

30

40

图 8    单一 CNN方法性能混淆矩阵
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图 9    混合 CNN-HMM方法性能混淆矩阵
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的研究思路，也为康复运动与体育训练领域提供了

新的研究参考。但在实验过程中，感知神经元可能

会遇到磁干扰现象，因此本实验应当在开阔无辐射

的场地中进行。在今后的研究中，将考虑设计人机

交互界面从而得到更佳的体验效果，同时也可尝试

将其应用于其他相关领域。
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