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摘要摘要：：针对单视角下深度相机跟踪关节点运动存在的自遮挡问题，提出一种基于投影子空间视图

的人体动作识别方法。在不增加数据采集设备的情况下，通过子空间投影，将单视角下获得的三

维动作序列投影到多个二维子空间中，在二维投影空间寻求最大类间距离，以尽可能增加基于多

个子空间视图融合后的3D动作类间距离。在自建AQNU数据集的识别率为99.69%，较基准方法

提升1.22%。在公共NTU-RGB+D数据集子集的识别率为80.23%，较基准方法提升1.98%。实验结

果表明：本文方法可在一定程度上减少单视角数据集的自遮挡问题，提高识别率和计算效率，可

达到与多视角数据集相当的识别效果。
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Without adding data acquisition equipment, the method projects the three-dimensional(3D) action 

sequences obtained under a single viewing angle into multiple two-dimensional subspaces and then seeks 

the maximum distance between classes in the two-dimensional subspaces, so as to increase the distance 

between 3D actions based on the fusion of multiple subspace views as much as possible. The recognition 

rate in the self-built AQNU dataset is 99.69%, which is 1.22% higher than the benchmark method. The 

recognition rate in the public NTU-RGB+D dataset subset is 80.23%, which is 1.98% higher than the 

benchmark method. The experimental results show that the method proposed in this paper can alleviate 

the self-occlusion problem of datasets of single viewing angles to a certain extent, effectively improve the 

recognition rate and computational efficiency, and achieve the recognition effect equivalent to that of 

datasets of multiple viewing angles.
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0　引言　引言

近年来基于骨骼数据的人体动作识别是计算

机视觉领域的研究热点之一，广泛应用于人机交

互、智能安防和无人驾驶等领域
[1-3]

。骨骼数据是

人体关节点的3D坐标序列，受光照、背景和视角

变换的影响较小，可视为人体运动的高级特征
[4]
。

且早在 1973年，约翰逊
[5]
的生物学观察表明，在

没有外观信息的条件下，人体动作可以用几个关

节点坐标位置的变化表示。在实际应用中，单视

角下的人体行为监控广泛应用于智能看护和公共

安全防护领域。

现阶段基于深度学习的人体动作识别常用的

深度网络有循环神经网络(recurrent neural network, 

RNN)、 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural 

network, CNN)、图卷积网络 (graph convolutional 

network, GCN)。RNN、CNN 和 GCN 分别将骨骼

数据表征为长向量、伪图像和拓扑图。鉴于人体

骨骼数据可视为由节点(关节)和边(骨骼)构成的图

数据，而GCN能够直接处理由点和边组成的图数

据，同时学习节点自身的特征、相邻节点以及非

相邻节点之间的关系用于分类任务，因此在人体

动作识别问题中，GCN相较于RNN与CNN，更

能利用人体骨骼的拓扑结构信息进行特征学习与

动作识别。文献[6]提出的时空图卷积网络(spatial 

temporal graph convolutional network, ST-GCN) 首

次将 GCN 引入基于骨骼数据的人体动作识别领

域，此后，基于 ST-GCN模型改进的工作不断出

现
[7-11]

。鉴于ST-GCN模型可以直接对动作的原始

3D骨骼数据进行学习，无需将数据转化为长向量

或伪图像；且它能够从人体动态骨骼数据自动学

习动作在空间和时间方面变化的信息，实现了信

息在时空维度的集成；更重要的是，ST-GCN模型

在多个公开数据集的识别结果较RNN和CNN均

有质的提升。因此，本文以ST-GCN模型为基准，

提出融合动作三视图的时空图卷积网络 (three 

views fusion spatial temporal graph convolutional 

networks, TVF-STGCN)。

动作观察视角是人体动作识别中另一个值得

思考的问题，也是人体动作识别领域现阶段存在

的挑战之一
[12]
。研究者基于骨骼数据动作识别的

研究逐渐从单视角
[13-16]

过渡到多视角
[17-19]

。单视角

是运用一个相机采集的数据进行动作识别，其优

势是数据采集便利、处理简单和计算量小、但其

缺点是从固定的一个视角观察动作存在关节点自

遮挡现象
[20]
，这不利于准确采集动作数据，从而

影响动作识别效果。多视角是运用多个相机(>1)

同时观察动作，其优点是不同方位的相机获得的

动作序列信息互补，且能在一定程度上解决单视

角观察动作存在的自遮挡问题。但其缺点是数据

采集的成本高、对数据采集的环境要求高、数据

量大且计算消耗多。为了利用单视角数据采集成

本低的优势，同时达到多视角动作数据集的识别

效果，本文提出单视角下融合动作多视图的识别

方法。

针对单视角深度监控相机对人体进行动作数

据采集时存在的关节点自遮挡问题，本文提出单

视角下基于投影子空间视图的动作识别方法。具

体地，选择3D动作投影空间中的3个互相垂直的

坐标面作为动作的投影子空间，这 3个坐标面是

3D动作三视图的投影平面。在机械工程制造中，

根据三维刚体的三视图可以完成 3D 物体的重

建
[21]
。借鉴此思想用于3D骨骼数据动作识别，根

据 3D动作的三视图完成 3D动作的重构，并进一

步识别出动作标签。

综合考虑以上因素，本文提出单视角下融合

动作三视图的时空图卷积网络。具体地，首先根

据Kinect相机坐标系定义3D动作的主视图、左视

图和俯视图，得到3个视图的2D动作序列。然后

用ST-GCN对不同视图的动作序列进行特征学习，

分别获取单个视图的动作识别标签。最后运用投

票策略对 3个视图的动作识别标签投票，得到模

型的最终识别结果。

本文的主要贡献如下：①提出一种单视角下
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融合动作三视图时空图卷积网络(TVF-STGCN)模

型，实验结果表明，该模型有效提高了动作识别

精度。②基于三视图的思想，将三维空间动作识

别问题转化为 3 个二维子空间的动作识别问题，

同时降低了数据维度和模型的计算复杂度。③运

用投票策略融合 3个视图的动作识别标签，能综

合利用动作在 3个视图的互补信息，从而对动作

进行精准分类。

1　模型和方法　模型和方法

1.1　　预备知识预备知识

骨骼序列数据是一系列帧数据，在一帧中构

建时空无向图G(V, E)，其中 V表示关节点集，E

表示骨骼边集。V={Vti|t=1, 2, …, T, i=1, 2, …, N}包

含动作序列中所有关节点坐标数据，T表示总帧

数，N表示关节点总数，Vti表示第 i个关节点在第

t帧时的坐标。骨骼边集E包含 2个子集，第 1个

子集表示一帧之内相邻关节点连接形成的边，称

为帧内边(空间边)；第2个子集表示相邻帧同一个

关节点连接形成的边，称为帧间边(时间边)。帧内

边表示动作空间结构信息的变化，帧间边表示动

作时间动态信息的变化。以挥手动作为例，其动

作序列时空图如图1所示。

1.2　　单视角下融合单视角下融合 3D动作三视图的人体动动作三视图的人体动

作识别作识别

单视角下观察动作时由于视野范围受限存在

关节点自遮挡问题，本文提出融合动作三视图的

方法从3个方向对同一3D动作进行投影，综合利

用3个视图的2D动作信息，能够有效解决这类问

题。具体地，动作的主视图从动作的正前方水平

向后投影，反映动作正前方的运动状态；动作的

左视图从动作的左方向右投影，反映动作左方的

运动状态；动作的俯视图从动作的正上方向下投

影，反映动作正上方的运动状态；单视角下融合

三视图方法的动作识别总体流程如图2所示。

 

 

帧内边 帧间边

图1 以挥手动作为例展现动作序列的时空图

Fig. 1 Spatiotemporal diagram of action sequences with 
hand waving as an example

图2 融合动作三视图时空图卷积网络框架

Fig. 2 Spatiotemporal graph convolutional network framework fusing three views of actions
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从图 2可知，融合动作三视图时空图卷积网

络的工作主要包括3个基本模块。

(1) 数据处理模块。原始 3D骨骼序列数据可

以表示为3×T×V×M，3表示关节点坐标维数，T表

示动作样本帧数，V表示关节点数，M表示动作

样本中的人数，经过投影处理后得到3个2D子空

间的动作序列，数据格式为2×T×V×M，映射的具

体过程如图3所示。

(2) 单视图动作识别模块。首先将 3D动作的

主视图、左视图和俯视图动作序列作归一化处理，

然后分别输入ST-GCN并行计算得到3个视图的动

作识别标签。

(3) 融合策略模块。运用投票策略对 3个视图

的动作标签进行融合，输出模型最终识别结果。

本文TVF-STGCN算法流程如下：

输入：

将 3D动作通过投影得到的 3个二维平面的动

作序列分别输入 ST-GCN。数据格式为(N ×M, C, 

V, T)

图3 以挥手动作为例的数据处理示意图

Fig. 3 Schematic diagram of data processing with hand waving as an example

•• 1101
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输出：

融合之后的识别率

主体框架：

step 1：对输入矩阵在时空维度进行归一化；

step 2：通过ST-GCN单元，交替使用GCN和

TCN，对时间和空间维度进行变换；

step 3：给定一个 Kernel size 的值 K,在位置 x

的单个通道的输出值为 fout(x)；

step 4：重新定义采样函数P，定义节点Vti的

邻域集B(Vti)={Vti|d(Vtj,Vti)≤D}，设定D=1；

step 5：重新定义权重函数W，采用空间分布

分区策略，将一个关节点Vti的邻域集B(Vti)划分为

固定数量的3个子集来简化该过程；

step 6：考虑动作序列在时间上的卷积，关节

点 Vti的时间邻域记为 lst(Vqj)，卷积从空域转到时

空域；

step 7：使用全局池化层和全连接层对卷积得

到的特征进行分类，输出单个视图的动作标签；

step 8：使用投票策略对三视图输出的动作标

签进行投票，得到模型最终识别结果。

1.3　　三视图中具体一个视图的动作识别三视图中具体一个视图的动作识别

以主视图骨骼序列数据为例，原始的3D骨骼

序列沿着XOY平面投影得到主视图的 2D动作序

列。归一化处理后输入一个包含 9个时空卷积模

块的ST-GCN，得到主视图的动作识别标签。具体

的识别流程如图4所示。

由图 4可知，主视图的动作序列数据在归一

化处理后，通过 9个时空图卷积模块提取动作序

列的时空特征。其中每个模块均包含注意力块、

图卷积

块和时间卷积块。卷积后得到 256维的特征

向量，经过SoftMax层输出动作标签。

空间卷积中，单通道节点Vti的输出值为

fout (Vti )= ∑
VtjÎB(Vti )

1
Ztj (Vtj )

fin (Vtj )W (lti (Vtj )) (1)

式中：fin表示输入特征图；B(Vti)为节点Vti的邻居

集，B(Vti)={Vtj|d(Vtj, Vti)≤D}，D = 1表示节点 Vti的

一阶邻居，将B(Vti)划分为K个子集；lti(Vtj)为将节

点 Vtj映射到节点 Vti邻居子集的映射，lti: B(Vti)→
{0, 1, …, K-1}；Ztj(Vtj)为归一化项，用于平衡不同

子集的贡献；W为权重函数。

Block1

Block2

Block3

Block4

Block5 Block6

Block7

Block8

Block9

256

(2,64,1)

(64,64,1)

(64,64,1)

(64,128,2)

(128,128,1)

(128,128,1)

(128,256,2)

(256,256,1)

(256,256,1)

A
T

T

G
C

N

T
C

N

+

Residual connection

Input

Block

Flatten

Class

Convolution

FC

(a,b,c) a表示输入通道数，

b表示输出通道数，c表示步长  

图4 主视图动作序列结合ST-GCN模型的识别流程

Fig. 4 Recognition process of front view action sequence by ST-GCN model
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在每两个时空模块，输出值为

fout =∑
j

Λ
-

1
2

j AjΛ
-

1
2

j finWj (2)

式中：fin为输入特征图；A为邻接矩阵，I为节点

自身的连接，A+I=∑
j

Aj ； Λii
j =∑

K

(Aik
j +¶) ，设置

¶ = 0.001 避免 Aj中的行出现 0；Wj为 Aj的权重矩

阵。然后通过全局池化层和全连接层，每个动作

序列得到一个 256 维的特征向量，将其输入

SoftMax进行分类。

1.4　　投票融合策略投票融合策略

根据 1.2节单视角下融合 3D动作三视图并行

处理的整体识别框架可知，主、左、俯每条支路

经过 ST-GCN学习分别输出一个动作标签，本文

采用投票融合策略获得最终动作识别标签。具体

地，对3个通道输出的动作标签进行直方图统计，

从而得到最终动作标签。其中对于完全均衡(无法

得到最终结果)的直方图，以主视图支路的识别结

果为准。

2　数据集和实验　数据集和实验

2.1　　数据集分析数据集分析

为了更加贴近深度相机在家庭和公共场合的

实际应用场景，本文自建了AQNU数据集。本文

模拟这些场合相机安装的位置，把相机固定在实

验者的斜上方(45°)，使得相机采集的人体动作数

据是非正对着相机执行的，目的是不约束正面采

集模式。同时，为了验证本文方法识别性能的鲁

棒性，本文借用了公共数据集NTU-RGB+D中的1

号相机采集的样本进行试验，因为 1号相机同样

从人体45°方向观察人体动作，同时相机的高度不

固定 (0.5~2.7 m)。

(1) 自建AQNU数据集

在AQNU数据集中，本文共招募了49名健康

实验者(女 21名，男 28名)，年龄 18~29岁，身高

158~183 cm，体重 45~85 kg。该数据集包含 20个

室内日常动作，每个实验者执行每个动作 5 次，

共4 900个样本。相机在实验者左上方45°的位置，

其高度为1.95 m，与实验者的水平距离为3.2 m。具

体采集环境如图5所示，动作名称见表1。

(2) NTU-RGB+D子集

NTU-RGB+D数据集
[17]
采用3个分别放置在实

验者 45°、0°、-45°方向的Kinect 2.0深度相机同

时进行数据采集，是个多视角动作数据集。考虑

到NTU-RGB+D的 1号相机基于人体 45°方向、且

相机高度高于实验者身高的设置下采集人体动作

数据。本文称 NTU-RGB+D 的 1 号相机采集的样

本为NTU-RGB+D子集，它是个单视角动作数据

集。为进一步验证本文方法的有效性，在 NTU-

RGB+D子集进行实验。1号相机从45°方向采集实

左侧

H
=

1
.9

5
 m

 

45

45

D=3.2 m

图5 自建AQNU数据集采集环境

Fig. 5 Acquisition environment of self-built AQNU dataset

表1　自建AQNU数据集中包含的动作名称

Table 1　Action names in self-built AQNU dataset

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

动作

喝水

坐下

抱头转头

扫地

鼓掌

抬右腿

双手戴眼镜

投篮球

原地踏步走

慢跑

编号

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

动作

欢呼

双手交叉置于胸前

顺时针转圈走

摆手臂

双手捶打

体侧运动

扭手

顺时针画圈

踢毽子

扩胸运动
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验者的动作样本，相机高度变化为0.5~2.7 m。

2.2　　实验策略及环境实验策略及环境

在AQNU数据集中，每个实验者的前 4遍动

作作为训练集，第5遍动作作为测试集。在NTU-

RGB+D子集中，每个实验者每个设置号下的第 1

遍动作作为训练集，第2遍动作作为测试集。

3 个视图子网络都是从 0 开始训练的。

Batch_size设置为 256，损失函数采用交叉熵，优

化算法为 Adam， epoch 设置为 80，学习率为

0.000 1，其余参数均为默认值。使用Python 3.7编

程，基于 Pytorch 0.4 框架在一台配有 4 块 RTX 

5000GPU、 256 G 内存、 2.30 GHz 处理器以及

Ubuntu18.04.3 LTS操作系统的服务器执行实验。

2.3　　实验结果及分析实验结果及分析

2.3.1　　在在AQNU数据集的实验结果数据集的实验结果

本文方法在AQNU数据集的实验结果如表 2

所示。

由表 2可知本文方法在AQNU数据集的俯视

图、左视图和主视图的识别率分别为 97.99%，

98.09%， 98.67%，融合三视图的识别率达到

99.69%。主视图的识别率高于左视图和俯视图的

识别率，原因是从正面观察人体动作时，骨骼关

节点以及骨骼之间的自遮挡较少、关节点的坐标

受噪声干扰较小、较为准确、故识别效果较好。

而从左视图视角和俯视图视角观察动作时，人体

关节点之间的自遮挡和重叠情况严重，动作标签

辨别的难度增加，故识别效果较主视图略差。融

合三视图的识别率高于任何一个单视图的识别率，

原因是综合多个视图的动作信息可以减少单视角

视野盲区带来的影响，有利于准确识别动作。特

别地，在AQNU数据集，俯视图动作序列的识别

效果也较好，达到 97.99%。其原因是在采集数据

时，相机的摆放高度是 1.95 m，超过所有实验者

的身高，使得相机较为准确地采集到动作俯视图

的动作序列，即俯视图在识别动作时也能发挥作

用。最后，对比直接运用 3D 动作序列结合 ST-

GCN 的识别率，本文方法的识别率提高 1.22%；

模型训练时间减少 18 min，测试时间减少 14 s，

模型训练速度提升 13.6%，模型测试速度提升

37.8%，即本文方法在计算效率方面有一定的提

升。算法计算效率提升的具体原因是：本文算法

主要是对传统ST-GCN的重构，将已有的 3D骨骼

数据结合 ST-GCN进行动作识别的串行计算，变

为融合动作三视图三条支路分别结合 ST-GCN进

行动作识别的并行计算。从单条支路看，每条支

路数据维度降低使得支路的计算效率得以提升。

从模型整体看，动作三视图三条支路并行计算，

然后在支路尾端融合不会造成额外的时间消耗。

综上表明，融合3D动作三视图用于动作识别，在

一定程度上减少了单视角下骨骼关节点自遮挡，

提高了计算效率。

2.3.2　　在在NTU-RGB+D子集的实验结果子集的实验结果

为了进一步验证融合3D动作三视图思想用于

动作识别的有效性，本文借用NTU-RGB+D数据

集中 1 号相机采集的样本作为 NTU-RGB+D 数据

集的子集，1 号相机始终从人体 45°方向采集动

作，使得3D动作的主视图、左视图和俯视图对于

识别人体动作都有效。在NTU-RGB+D子集的实

验结果见表3。

表2　本文方法在AQNU数据集的实验结果

Table 2　Experimental results of proposed method in AQNU dataset

实验方法

ST-GCN[6]

本文方法

单个视图的识别率/%

—

俯视图：97.99

左视图：98.09

主视图：98.67

模型整体识别率/%

98.47(3D坐标)

99.69(融合三视图)

模型训练时间/min

132

114

模型测试时间/s

37

23
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由表 3 可知，本文方法在 NTU-RGB+D 子集

的俯视图、左视图、主视图的识别率分别为

53.63%、65.80%和78.10%，运用融合策略后的识

别率为 80.23%。主视图的识别率高于左视图的识

别率，左视图识别率的高于俯视图的识别率，融

合三视图后的识别率高于任何一个单视图的识别

率。本文方法的识别率比直接运用3D骨骼序列结

合ST-GCN的识别率提升1.98%，模型训练时间减

少 28 min，模型测试时间减少 22 s，即模型的训

练速度和测试速度分别提升14.5%和18.5%。在公

共数据集NTU-RGB+D子集的实验结果进一步验

证了本文方法的有效性。

本文方法在 AQNU 数据集的识别率比 NTU-

RGB+D 子集的识别率高 19.46%。主要原因是

AQNU数据集包含的动作种类少，且对动作执行

的规范性要求高，使得同种动作类内差异性小。

同时自建AQNU数据集中，实验者的年龄、身高

和体重变化范围都较小，有助于准确识别动作

标签。

2.3.3　　与最新方法的比较与最新方法的比较

本文方法在NTU-RGB+D数据集的识别结果

与其他方法的实验结果对比见表4，从中可以看出

本文方法的有效性。

由表 4 可知，本文方法在 NTU-RGB+D 子集

(单视角)得到的实验结果与表中文献方法在NTU-

RGB+D数据集(多视角)得到的实验结果相比总体

略低。这是因为NTU-RGB+D数据集本身是多视

角数据集，多视角下获得的动作信息互补；多视

角观察动作能减少关节点自遮挡现象带来的影响；

NTU-RGB+D 数据集的样本量是 NTU-RGB+D 子

集数据量的三倍。但是本文方法基于单视角数据

集的识别率达到了与多视角数据集相当的识别

效果。

2.4　　消消融实验融实验--用户独立下的实验结果及分析用户独立下的实验结果及分析

用户独立策略下，本文使用一半实验者的全

部样本作为训练集，另一半实验者的全部样本作

为测试集。

表3　本文方法在NTU-RGB+D子集的实验结果

Table 3　Experimental results of proposed method in NTU-RGB+D subset

实验方法

ST-GCN[6]

本文方法

单个视图的识别率/%

—

俯视图：53.63

左视图：65.80

主视图：78.10

模型整体识别率/%

78.25 (3D坐标)

80.23 (融合三视图)

模型训练时间/min

193

165

模型测试时间/s

119

97

表4　本文方法与其他方法在NTU-RGB+D数据集的实验结果对比

Table 4　Comparison of experimental results between proposed method and other methods in NTU-RGB+D dataset

实验方法

Geometric Features [22]

TCN [23]

CNN+MTLN [24]

ST-LSTM+Trust-Gate [25]

Deep STGCK [26]

GCA-LSTM [27]

TSSI+GLAN+SSAN [28]

PA-GCN [29]

ST-GCN [6]

本文方法

识别率/%

82.40

83.10

84.80

77.70

86.30

84.00

89.10

82.70

78.25

80.23

数据集

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D

NTU-RGB+D Subset

NTU-RGB+D Subset

视角

M

M

M

M

M

M

M

M

S

S

注：M表示多视角(multi camera)，S表示单视角(single camera)。
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2.4.1　　在在AQNU数据集的实验结果数据集的实验结果

用户独立策略下，本文方法在AQNU数据集

的实验结果见表5。

由表 5可知，用户独立策略下，本文方法在

AQNU数据集的俯视图、左视图、主视图的实验

结果分别为 93.12%、96.75%、97.25%，融合三视

图的识别率为 98.75%。融合三视图的识别率较主

视图识别率提高 1.50%，且融合三视图的识别率

较直接运用 3D动作序列结合ST-GCN的识别率提

高3.17%，模型训练时间减少15 min，模型测试时

间减少 19 s，即模型的训练速度和测试速度分别

提升12.9%和33.9%，进一步表明了本文方法的有

效性。

2.4.2　　在在NTU-RGB+D子集的实验结果子集的实验结果

用户独立策略下，本文方法在 NTU-RGB+D

子集的实验结果见表6。

由表 6可以看出，用户独立策略下，本文方

法在NTU-RGB+D子集俯视图、左视图、主视图

的实验率分别为 52.62%、64.96%、76.42%，融合

三视图的识别率为 77.57%。融合三视图的识别率

较主视图提高 1.15%，且融合三视图的识别率较

直接运用 3D动作序列结合ST-GCN的识别率提高

2.93%，模型训练时间减少27 min，模型测试时间

减少24 s，即模型的训练速度和测试速度分别提

升11.2%和25.2%。这表明了本文方法的有效性。

2.3节与2.4节的实验结果对比如图6所示。

表5　用户独立策略下—本文方法在AQNU数据集的识别结果

Table 5　Recognition results of proposed method in AQNU dataset under user-independent strategy

实验方法

ST-GCN[6]

本文方法

单个视图的识别率/%

—

俯视图：93.12

左视图：96.75

主视图：97.25

模型整体识别率/%

95.58 (3D坐标)

98.75 (融合三视图)

模型训练时间/min

116

101

模型测试时间/s

56

37

表6　用户独立策略下—本文方法在NTU-RGB+D子集的识别结果

Table 6　Recognition results of proposed method in NTU-RGB+D subset under user-independent strategy

实验方法

ST-GCN[6]

本文方法

单个视图的识别率/%

—

俯视图：52.62

左视图：64.96

主视图：76.42

模型整体识别率/%

74.64 (3D坐标)

77.57 (融合三视图)

模型训练时间/min

241

214

模型测试时间/s

95

71

 

 100

98

96

94

92

90
俯视图           左视图        主视图        融合策略

用户依赖
用户独立93.12

96.75
97.25

98.75

99.69

97.99 98.09
98.07

(a) AQNU数据集

识
别
率

/%

 

 100

98

96

94

92

90

俯视图           左视图        主视图        融合策略

用户依赖
用户独立

52.62

53.63

64.96

65.80

76.42

78.10
80.23

77.57

(b) NTU-RGB+D 数据集

识
别
率

/%

图6 两种实验策略下数据集的实验结果对比

Fig. 6 Comparison of experimental results in datasets under two experimental strategies
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观察图 6，通过对比 2.3 节和 2.4 节的实验结

果，可以发现在两个数据集，2.3节的实验结果不

论是在单个视图还是融合三视图之后，其识别率

均高于2.4节的识别率。造成这种现象的根本原因

是用所有实验者的部分样本参与模型训练，比只

用部分实验者的全部样本参与模型训练，训练出

来的模型更为鲁棒。

3　结论　结论

本文提出一种单视角下基于投影子空间视图

的动作识别方法。具体采用3D动作的三视图将高

维空间中的动作识别问题转化为多个低维子空间

的动作识别问题，并运用投票策略融合三个视图

的动作信息输出最终识别结果。实验结果表明，

本文方法在一定程度上解决了单视角下观察动作

时存在的关节点自遮挡问题，且达到了与多视角

动作数据集相当的识别效果。但是本文算法也存

在一定的局限性，例如未对3D动作三视图的重要

性加以区分，而实际上，不同视图观察动作获得

的信息对重构3D动作发挥作用的大小不同；其次

是本文仅使用关节点坐标数据进行特征学习与动

作识别，而关节点坐标数据相较于关节距离和关

节角是低阶特征，对动作的表征能力有限。

未来研究工作，将会对3D动作三视图对动作

识别的重要性加以区分，即赋予主视图、左视图、

俯视图不同的权重进行加权融合；在输入端丰富

动作的表征信息，即同时输入骨骼数据的点级和

边级数据。具体地，在骨骼数据的基础上引入关

节距离和关节角特征，三种动作特征分别结合ST-

GCN并行进行动作识别；根据动作骨骼数据反算

捕获数据的相机方位，并以此确定动作子视图的

权重用于动作识别。
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