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引言 

人体动作识别是计算机视觉的研究热点之一，

在智能视频监控(Smart Video Surveillance)、环境辅

助生活(Ambient Assisted Living)、高级人机交互

(Advanced Human-Computer Interaction)等领域有

着重要的应用价值。许多研究者已经提出了各种有

效的人体动作识别方法，但这些方法很多只是在单

视角环境下开展研究，属于单视角人体动作识别。

单视角人体动作识别要求测试阶段要具有和训练

阶段相同的拍摄视角，否则识别精度就会受到影响。

然而，在实际应用中，拍摄视角经常会有变化，人

体朝向也会发生变化，因此，单视角人体动作识别

1

Ying et al.: Multi-view Human Action Recognition Based on Deep Neural Network

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 5 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 5 
2021 年 5 月 Journal of System Simulation May 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com 

• 1020 • 

很难满足实际应用中对视角变化的鲁棒性要求。为

了解决这个问题，近年来很多研究者开始把目光投

向多视角人体动作识别(Multi-view Human Action 

Recognition，MVHAR)，即利用多个摄像机分别从

不同的视角拍摄同一场景中的人体动作以获得多

视角视频，然后利用多视角视频来开展人体动作识

别。很显然，由于从多视角视频中可以抽取到更加

丰富的特征，所以 MVHAR 有望取得比单视角人

体动作识别更高的识别精度；而且，MVHAR 还有

望通过不同视角之间的信息互补，来解决单视角人

体动作识别中难以解决的环境遮挡和人体自遮挡

问题。 

然而，MVHAR 却也面临着诸多挑战。例如，

在 MVHAR 中，由于人体的自遮挡，所以即使是

同一个动作实例，从不同的视角进行拍摄，所获得

的人体表观差异是很大的。为了充分利用各个视角

上的信息来提高识别精度，MVHAR 需要进行多视

角融合。 

近年来，深度神经网络(Deep Neural Network)

被广泛应用于图像分类、语音识别、自然语言理解、

目标识别等领域，而且取得了很大成功。在人体动

作识别领域也出现了利用深度神经网络进行人体

动作识别的研究。 

通常，用深度神经网络学习得到的特征图是很

难解释的。近年来，研究者们提出了一些注意力模

型(Attention Model)，通过捕获“值得注意”的位

置，为深度神经网络学习得到的特征图增加了一个

可解释的维度。注意力模型在单幅静态图片的主题

生成、机器翻译、行人检测、人体动作识别等领域

显示出了很好的应用效果。在人体动作识别领域，

注意力模型可以让算法关注每帧中“值得注意”的

位置来推断正在发生的动作。例如，Sharma 等[1]

用长短时记忆网络(Long Short Term Memory，

LSTM)构建了一个用于人体动作识别的注意力模

型，该模型能够检测出每一帧中“值得注意”的位

置。Jaderberg 等 [2]提出了一种叫做空间变换器

(Spatial Transformer)的注意力模型，加在卷积神经

网络(Convolutional Neural Network，CNN)的卷积

层之间，并在 Street View House Numbers 数据集上

达到了目前最好的识别效果。 

本文用深度神经网络和注意力模型开展了

MVHAR 研究，提出了 CNN+CA(Convolutional 

Neural Network plus Context Attention)模型，实现了

多视角融合特征的自动学习和自动突出。该模型由

CNN 和 CA 两个模块组成。CNN 模块能够从由同

一时刻来自不同视角的感兴趣区域 (Region of 

Interest，ROI)拼接而成的 ROI 拼接图中自动学习

多视角融合特征得到卷积特征图；CA 模块能够自

动突出卷积特征图中有利于动作识别的区域，进一

步提高特征的判别力。 

在此基础上，本文提出了一种新的基于序列匹

配的动作识别方法。在 CNN+CA 模型的训练阶段，

得到了训练集中每幅 ROI 拼接图的预测标签，进

而将训练集中的每个多视角动作实例都用 ROI 拼

接图的预测标签序列来表示；在测试阶段，利用已

经训练好的 CNN+CA 模型，得到待识别多视角动

作实例的每幅 ROI 拼接图的预测标签，然后将这

个待识别的多视角动作实例也用 ROI 拼接图的预

测标签序列来表示；最后通过序列匹配，从训练集

中找出与之最近邻的预测标签序列。这个最近邻的

预测标签序列所表示的多视角动作实例的动作类

别就是最终的识别结果。 

在 IXMAS 数据集和 i3DPost 数据集上的实

验结果表明，本文所提方法能有效提高 MVHAR

的识别精度。 

1  相关工作介绍 

研究者们已经提出了一些 MVHAR 方法。根

据特征抽取方式的不同，这些方法大体可以分为两

类：人工设计特征(Handcrafted Features)的方法、

自动学习特征 (Automatic Learning Features) 的   

方法。 

人工设计特征的方法通常包括 3 个步骤：特征

抽取、特征表示和分类。首先，先从视频中抽取人

2
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工设计的特征，例如：时空兴趣点(Spatio-Temporal 

Interest Points，STIP)、方向梯度直方图(Histogram 

of Oriented Gradients，HOG)、方向光流直方图

(Histogram of Oriented Optical Flow，HOOF)、运动

历史图(Motion History Image，MHI)、稠密轨迹和

运动能量图等；然后利用傅里叶变换、K-means 聚

类等方法对这些特征进行处理，构建出具有更强判

别力的描述符；最后用分类器对这些描述符进行分

类实现动作识别。 

Aryanfar 等[3]先对每个视角的人体轮廓图进行

边缘检测得到人体边缘；再计算每个人体边缘点到

轮廓中心的距离组成每一帧的特征向量，这样每个

视角上的人体动作就用一个特征矩阵来表示了，矩

阵上的一行代表一帧的特征向量；然后把每个视角

的特征矩阵合并在一起形成多视角特征矩阵；之后

对这个多视角特征矩阵运用二维离散小波变化实

现降维；最后利用支持向量机 (Support Vector 

Machine, SVM)和贝叶斯分类器组合在一起形成的

层次分类器实现了 MVHAR。 

Liu 等[4]则是在每个视角上以人体形状为中心

串联每一帧的 ROI 得到视频的子体积(Subvolume)；

然后在子体积中进行时空立方体的采样得到低层

描述符；再将采样位置相邻的时空立方体的低层描

述符合并在一起，得到多视角低层描述符；之后利

用多任务随机森林法学习得到多视角的中层描述

符并以此表示动作；最后利用随机森林分类器实现

了 MVHAR。 

这些人工设计的特征是依据众多视觉理论设

计出来的，融入了人类的先验知识，具有计算效率

高、不依赖于大量样本训练的优点[5]。然而，这些

人工设计的特征通常是根据数据的特点精心设计

的，对特定数据集中的数据通常具有较强的表现力

和判别力；而当数据集发生变化时，如果不进行重

新设计和训练，可能就达不到很好的效果。所以人

工设计特征泛化能力不强，在情况复杂多变的实际

应用中难以达到很好的效果[6]。此外，在人工设计

特征的方法中，特征抽取与分类训练被分割成两个

独立的阶段依次进行，这导致每个训练样本的分类

误差很难及时反向传播给特征抽取器，使得特征抽

取过程缺乏分类结果的及时指导，不利于特征抽取

质量的提高[6]。 

近年来，基于深度神经网络的方法在语音识

别、自然语言理解和单视角人体动作识别等领域

都取得了很大的突破与成就。用深度神经网络开

展人体动作识别属于自动学习特征的方法，因为

深度神经网络的反向传播特性，能够使特征的构

造过程自动化。与人工设计特征的方法不同，自

动学习特征的方法将特征抽取器和动作分类器级

联，形成一个前后联动的一体化工作链，这样分

类器可以将分类误差及时反向传播给特征抽取器，

用于指导特征抽取器的参数调节，从而使特征抽

取器能自动抽取出更高质量的特征来提高分类器

的识别精度。然而，在 MVHAR 领域，深度神经

网络的应用仍然是少量的[6]。 

Putra 等[6]提出了一种适用于 MVHAR 的深度

神经网络模型，该模型由 3 部分组成：CNN、多堆

叠长期短期记忆残差 (Multiple Stacked Long 

Short-Term Memory Residual，MSLSTMRes)和稠密

层(Dense Layers)。该模型把特征抽取器和动作分类

器整合在一起，使得特征抽取器能够根据动作分类

器的误分类结果及时调整特征抽取参数。所以该模

型尽管以原始视频作为输入，但却取得了和依靠人

工设计特征的传统方法相媲美的识别精度。 

为了解决由于视角变化而导致识别精度下降

的问题，Chuanxu 等[7]用深度学习和 K-SVD 稀疏

算法实现了高精度的 MVHAR。首先用 CNN 和

LSTM 网络从不同的视角抽取特征图。这些特征图

是具有语义信息的多视角高层特征。然后他们用

K-SVD 稀疏算法学习得到每个视角上的字典。这些

字典对动作特征能非常好地进行稀疏表示。最后他

们用 softmax 分类器实现了动作识别。 

Kavi 等 [8]把 CNN 的自动特征抽取能力和

3
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LSTM 网络的时域记忆能力整合在一起，提出了适

用于 MVHAR 的 CNN+LSTM 模型。该模型包括 3

个卷积层、两个稠密层、两个 LSTM 和 Softmax

分类器，并以 256×256 的灰度图作输入。算法在一

个多摄像头收集到的驾驶员行为识别系统上进行

评测，算法在使用视角融合的条件下分类精度取得

了提升，并好于传统方法。然而，该算法并没有进

行留一受试者(Leave-One-Actor-Out，LOAO)测验，

所以算法是否支持跨受试者尚不确定。 

2  CNN+CA 模型 

本文致力于用深度神经网络自动学习多视角

融合特征并自动对特征中有利于动作识别的区域

进行突出，为此，本文构建了一个新的深度神经网

络——CNN+CA 模型。该模型由 CNN 和 CA 两个

模块组成，如图 1 所示。该模型有 L 个输入单元，

分别代表 L 个视角；有 M 个输出单元，分别代表

M 个动作类别。多视角动作实例各个视角的视频经

过预处理，变成统一尺寸的 ROI 序列；各个视角

的 ROI 序列是该模型的输入；模型先将各个视角

对应时刻的 ROI 拼接起来，形成该时刻的 ROI 拼

接图，再输入 CNN 模块；CNN 模块从 ROI 拼接

图中自动学习多视角融合特征得到卷积特征图；然

后将卷积特征图输入 CA 模块，自动突出卷积特征

图中有利于动作识别的区域。 

 
图 1  CNN+CA 模型的结构 

Fig. 1  Structure of CNN+CA model 

4
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ROI 拼接图中包含了同一行为主体在不同视

角上的表观信息；ROI 拼接图输入 CNN 模块后得

到的卷积特征图反映了每幅 ROI 拼接图的空间特

征；将卷积特征图序列输入 CA 模块，利用时序的

上下文信息，可以使行为主体执行动作的身体部位

得到关注。图 2 给出了 CA 模块关注后的可视化效

果图。图中，单数列表示原始 ROI 拼接图；偶数

列表示经过CA模块关注后的效果图。在效果图中，

白色区域就是被关注的区域，该区域是人体执行

“看手表”这个动作时的身体部位(即左手)，白色

区域亮度越高说明受关注的程度越高。 

 
图 2  CA 模块关注的可视化效果图 

Fig. 2  Visualization effect images after being concerned by 
CA module 

给 定 用 于 训 练 的 多 视 角 动 作 实 例 集

{ (1, )}i , i NV ，其中， ={ , (1, )}j
i iv j LV 表示第 i

个多视角动作实例，它有 L 个视角， j
iv 表示第 i

个多视角动作实例在 j 个视角的视频，N 是用于训

练的多视角动作实例总个数，模型训练的步骤如下： 

step 1：预处理。将训练集中每个多视角动作

实例的每个视角的视频用统一尺寸的 ROI 序列表

示。给定一个视频 j
iv ，使用统一尺寸的边框对该视

频的每一帧进行裁剪，得到它们的 ROI；然后再对

训练集中所有 ROI 进行缩放操作，使其都变成 n

行、W 列。经过预处理，训练集中每个视角的视频

都用一个 ROI 序列 ,1 ,2 ,( , ,..., )j j j j
i i i i TR r r r 来表示，其

中，T 表示视频 j
iv 的总帧数， , (1, )j

i,t t Tr 表示视频

j
iv 第 t 帧的 ROI。在本文中，n=128, W=128。 

step 2：拼接。将多视角动作实例各个视角对

应时刻的 ROI 拼接起来，形成该时刻的 ROI 拼接

图，然后将该实例用 ROI 拼接图序列来表示。给

定一个用 ROI 序列表示的多视角动作实例

{ , (1, )}' j
i i j L V R ，将该实例每个视角对应时刻的

ROI 拼接起来形成一幅该时刻的 ROI 拼接图。设

i,tu 表示该实例在 t 时刻的 ROI 拼接图，则 i,tu 是由

{ , (1, )}j
i,t j Lr 拼接而成的，且 i,tu 的尺寸是 H 行、

W 列，其中 H=n×L。这样，多视角动作实例 '
iV 就

可以用一个 ROI 拼接图序列 ,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i TU u u u

来表示了。将训练集中的所有 ROI 拼接图序列组

织在一起，形成 ROI 拼接图序列集{ , (1, )}i i NU 。 

step 3：自动学习特征。用 CNN 模块从 ROI

拼接图中自动学习多视角融合特征，得到相应的

卷积特征图。将 ROI 拼接图序列集{ , (1, )}i i NU 输

入 CNN 模块，通过卷积、池化等操作得到卷积特

征 图 序 列 集 { , (1, )}i i NE ， 其 中

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i TE e e e 是 ROI 拼 接 图 序 列

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i TU u u u 的 卷 积 特 征 图 序 列 ，

, , (1, )i t t Te 是ROI拼接图 , , (1, )i t t Tu 的卷积特征

图。每幅卷积特征图有 D个通道，每个通道有 K L

行、K 列。在本文中，D=512, K=4。CNN 模块的

网络结构如图 3 所示，采用交叉熵损失函数，参数

如表 1 所示，每一层的卷积核大小都是3 3 ，步长

都是 1。 

5

Ying et al.: Multi-view Human Action Recognition Based on Deep Neural Network

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 5 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 5 
2021 年 5 月 Journal of System Simulation May 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com 

• 1024 • 

 
图 3  CNN 模块的网络结构 

Fig. 3  Network Structure of CNN module 

 

表 1  CNN 模块的参数 
Tab. 1  Parameters of CNN model 

层 输入 输出 
卷积 1 3@(128×L)×128 32@(128×L)×128 
池化 1 32@(128×L)×128 32@(64×L)×64 
卷积 2 32@(64×L)×64 64@(64×L)×64 
池化 2 64@(64×L)×64 64@(32×L)×32 
卷积 3 64@(32×L)×32 128@(32×L)×32 
池化 3 128@(32×L)×32 128@(16×L)×16 
卷积 4 128@(16×L)×16 256@(16×L)×16 
池化 4 256@(16×L)×16 256@(8×L)×8 
卷积 5 256@(8×L)×8 512@(8×L)×8 
池化 5 512@(8×L)×8 512@(4×L)×4 

 
step 4：自动突出特征中有利于识别的区域：

将 CNN 模块输出的卷积特征图序列集输入 CA 模

块，自动突出特征图中有利于动作识别的区域。给

定一幅卷积特征图 te ，将该特征图各通道上对应位

置的元素组织在一起形成一个 D 行、1 列的特征切

片 t,kx ，得到该特征图的特征切片表示： 
' { , (1, )}t t,k k K L K  e = x  (1) 

式中：每个特征切片都分别代表特征图中一个相应

的位置区域。CA 模块将为卷积特征图 te 学习出一

幅注意力地图 tA ，用来突出卷积特征图 te 中有利

于动作识别的区域。受文献[1]的启发，本文设计了

如图 4 所示的 CA 模块。和文献[1]一样，该模块也

由 3 个 LSTM 单元组成，但是每个 LSTM 单元所

采用的神经元个数和文献[1]不一样，从下往上，3

个 LSTM 单元所用的神经元个数分别是 128，256

和 100。每个 LSTM 单元，本文采用文献[1]所提的

方式来实现。 

1

σ
σ
σ

tanh

t

t t

t t

t

l
f h
o X
g



   
               
   

  

  (2) 

1t t t t tc f c l g     (3) 
tanh( )t t th o c   (4) 

式中：lt 为输入门；ft 为遗忘门；ot 为输出门；gt

为门控状态，用公式(2)进行计算； 是由可训练
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参数 m=d+D 和 b=4d 组成的从 m 维空间到 d 维空

间的仿射变换，其中 d 是 lt, ft, ot, gt, ct和 ht的维度；

σ 为 sigmoid 激活；ct 为 cell 状态，其初始化公式

如公式(5)；ht为隐藏状态，其初始化公式如公式(6)。 

0 init, ,
1 1

1 1T K L K

c t k
t k

c f
T K L K

 

 

  
       

  x
  

(5) 

0 init, ,
1 1

1 1T K K

h t k
t k

L
h f

T K KL

 

 

  
       

  x
  

(6) 

式中： init,cf 和 init,hf 为 2 个多层感知器；T 为 CA

模块中的时刻总数，在本文中，它等于一个 ROI

拼接图序列的长度。 

 
图 4  CA 模块的结构 

Fig. 4  Structure of CA module 

{ , (1, )}t t,kA a k K L K    是 t 时刻的注意力

地图，其中， t,ka 是对 t 时刻第 k 个位置的重要性

的预测概率值，其计算公式如公式(7)所示。 

, 1 1
1

exp( ) exp( )
K L K

T T
t k k t ta W h W h



 

 


     (7) 

式中： kW 为一个权重，对应 A 中的第 k 个元素。 ,t ka

值越大，说明这位置对动作识别越重要。 

tX 是从 t 时刻所有位置的特征切片中计算得

出的对下一时刻输入的期望值，是 CA 模块在 t 时

刻的输入，其计算公式如公式(8)所示。 

1

K L K

t t,k t,k
k

aX
 



  x      (8) 

在每个时刻 t，CA 模块要通过 Softmax 分类器

输出 2 个预测： 1t+A 和 ty 。其中， 1tA  

1,{ , (1, )}t ka k K L K    是 1t  时刻的注意力地图；

ty 则是对 t 时刻的 ROI 拼接图在 M 个动作类别标

签上的预测概率分布。 

本文对每一幅原始视频帧进行裁剪得到 ROI，

用 ROI 拼接图序列作为模型的输入，而不是直接

将各个视角的原始视频帧拼接起来形成原始视频

帧拼接图序列来作为模型的输入，是为了通过 ROI 

裁剪过滤掉一些环境噪声，更好地把注意力放到

“值得注意”的人体动作区域上，而不是背景环境

区域上，以此提高识别效果。 

3  基于序列匹配的动作识别 

经过训练，CNN+CA 模型具有了自动抽取多

视角融合特征并且突出特征中有利于动作识别区

域的能力，而且还为训练集中的每幅 ROI 拼接图

,i tu 都输出了一个在动作类别标签集上的预测概率

分布 ,i ty 。本文利用最近邻法，为每幅 ROI 拼接图

,i tu 都找出最近邻的动作类别标签，称之为预测标

签，记为 , , (1, )i ts t T ，并用预测标签 ,i ts 来表征 ROI

拼接图 ,i tu 。这样，就得到了训练集中每个多视角

动 作 实 例 iV 的 预 测 标 签 序 列 表 示

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i TS s s s ，其中 =i,ts C ，Cα是第 α类动

作的类别标签， (1, )M  。 
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给定一个待识别的多视角动作实例 Vtest，先采

用和训练阶段一样的步骤，利用已经训练好的

CNN+CA 模型，为该实例的每幅 ROI 拼接图输出

一个在动作类别标签上的预测概率分布 test
ty ；然后

用最近邻法，为该实例的每幅 ROI 拼接图找出最

近邻的动作类别标签作为该 ROI 拼接图的预测标

签，并用预测标签来表征该 ROI 拼接图；在此基

础上，为该实例构建出它的预测标签序列表示

test test test test
1 2( , ,..., )TS s s s ，其中 test , (1, )ts t T 代表该

多视角动作实例 t 时刻 ROI 拼接图的预测标签，

test = t αs C ，Cα是第 α类动作的类别标签， (1, )M 。

这样，多视角动作识别问题就转化成了预测标签序

列的匹配问题。 

由于不同的受试者执行动作的方式存在差异，

即使是执行相同的动作，有的受试者执行得快，而

有的则执行得慢。所以，相同的动作被不同的受试

者执行，所产生的预测标签序列，其时间长度是不

一致的。为了能够有效进行序列比较和匹配，采用

了动态时间归整(Dynamic Time Warping，DTW)法，

先将 2 个不同时间长度的序列进行对齐，然后再计

算 2 个序列之间的距离。 

给定 2 个预测标签序列 train train train
1 2( , ,S s s

train train..., ,..., )t Ts s 和 test test test test test
1 2( , ,..., ,..., )S s s s s  ，

用式(9)计算它们之间的 DTW 距离 train testS S ：  
train test dtw( , )S S T                      (9)

   train test

dtw( 1, )

dtw , min dtw( , 1) ( , )

dtw( 1, 1)
t

t

t t s s

t




 



 
 

    
 

  

 (10) 

式中： 

 
train test

train test 0,
1γ

t
t

s ss s   


当 和 相同时

其他
 

这样，通过为 Stest 计算到训练集中每个预测标

签序列 , (1, )iS i N 之间的 DTW 距离，就可以从训

练集中找出与之最近邻的一个预测标签序列，该

序列所代表的多视角动作实例的动作类别标签就

是这个待识别的多视角动作实例的最终识别结果。 

4  实验结果及其比较 

为验证所提算法的有效性，本文在公开的多视

角人体动作识别数据集 IXMAS[9]和 i3DPost[10]上进

行了实验验证。在实验中，用每一帧的原始图像作

输入。实验结果表明，本文所提的方法比其他方法

识别精度更高。 

4.1 数据集 

IXMAS 数据集是用于验证 MVHAR 算法有效

性的最流行的数据集之一。它包含 14 种动作，每

种动作分别由 12 个受试者执行 3 次，每个动作实

例都由 5 台摄像机从 5 个不同的视角(四周各 1 个

和顶部 1 个)进行拍摄。该数据集所包含的 14 种动

作分别是：看手表、抱胳膊、抓头、坐下、起来、

转身、走、挥手、拳击、踢、指、捡、从下方扔和

过头扔。为了公平比较，本文与文献[3,4,6, 11-13]

一样，在实验中丢弃了“指”、“从下方扔”和“过

头扔”这 3 种动作，而只保留了其余的 11 种动作(如

图 5 所示)。在 IXMAS 数据集中，虽然 5 个视角上

的摄像机都是固定的，但是由于受试者可以自由选

择自己的位置和朝向，所以识别难度较大。 

 
图 5  IXAMS 数据集各种动作的帧示例图 

Fig. 5  Example frames of the human actions in the IXMAS 
dataset 

i3DPost 数据集也是一个用于验证 MVHAR 算

法有效性的常用数据集。它包括 8 种动作，如图 6

所示，分别是：走、跑、原地跳、向前跳、弯腰、
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跌倒、坐在椅子上和单手挥。每种动作由 8 个受试

者执行，每个动作实例由 8 台摄像机从不同的角度

进行拍摄。这 8台摄像机布置在拍摄现场离地面 2 m

高的空中、呈环形排列。 

 
图 6  i3Dpost 数据集各种动作的帧示例图 

Fig. 6  Example frames of the human actions in the i3DPost 
dataset 

4.2 实验设置 

验证过程中，采用了 LOAO 交叉验证方案，

因为 LOAO 是 MVHAR 研究者们常用的验证方案

(如文献[1-3,7,9,12-18])。实验中，本文随机把 1 位

受试者的多视角视频留出来用作测试集，其余受试

者的多视角视频用作训练集，进行训练和测试得出

识别精度；这样周而复始，直到把所有受试者都留

出来做过测试集为止。IXMAS 数据集共有 12 位受

试者，本文进行了 12 次这样的训练和测试，最终

的识别精度是这 12 次实验所得出的识别精度的平

均值。同理，i3DPost 数据集共有 8 位受试者，共

进行了 8 次训练和测试，最终的识别精度是这 8 次

实验所得出的识别精度的平均值。 

利用 IXMAS 数据集提供的人体轮廓图，先计

算出每一帧的人体轮廓边框；然后，对每一个视频，

从该视频每一帧的人体轮廓边框中找出一个尺寸最

大的边框；之后，将这个尺寸最大的边框与该视频

每一帧的人体轮廓边框进行中心点对齐，再用这个

最大尺寸的边框对该原始视频帧进行裁剪，得到该

原始视频帧的 ROI。当所有视频的 ROI 都裁剪完成

之后，再进行缩放操作，将所有视频每一帧的 ROI

都缩放成 n=128 行、W=128 列大小。对 i3DPost 数

据集，利用该数据集提供的每个视角的背景图，先

进行背景差分，得到每一帧的人体轮廓图，再用和

IXMAS 数据集一样的预处理方式，得到所有视频每

一帧的 128×128 大小的 ROI。 

实验在TensorFlow框架下用Python语言开发。

运行平台是内存 160 G 的 GPU 服务器、显卡型号

是 Titan Xp、操作系统是 Ubuntu。Softmax 加交叉

熵损失作为网络优化的目标函数。优化算法使用

Adam，初始学习率设为 1e-5。整个网络的训练周

期为 40 个 epoch。Dropout 层的丢失率为 0.95。整

个训练过程中未使用数据增广的策略。 

4.3 实验结果 

实验在 IXMAS 数据集上达到了 93.6%的识别

精度。图 7 给出算法在 IXMAS 数据集上的混淆矩

阵。从混淆矩阵可以看出，一些由手或胳膊执行的

动作，例如，“看手表”、“抱胳膊”、“抓头”、“挥

手”等由于从外形上看有较大的相似性，所以误识

别率较高。另外，“转身”基本上是沿着一个特定

的方向行“走”，所以算法也产生了一些误识别。

但是，由于算法在识别阶段采用了序列匹配，考虑

到了 ROI 拼接图之间的时序关系，所以对“起来”

和“坐下”这 2 种姿态变化刚好相反的动作达到了

完美的识别精度。另外，算法对“踢”、“捡”和“走”

等动作也达到了完美的识别精度。 

 
图 7  IXMAS 数据集的混淆矩阵 

Fig. 7  Confusion matrix for the IXMAS dataset 

9

Ying et al.: Multi-view Human Action Recognition Based on Deep Neural Network

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 5 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 5 
2021 年 5 月 Journal of System Simulation May 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com 

• 1028 • 

表 2 给出了在 IXMAS 数据集上本文所提方法

与其他方法在识别精度上的比较。从比较结果可以

看出，本文所提方法在识别精度上超过了其他同类

方法。表中的 Putra 等[6]也用了基于深度神经网络

的方法，但是 Putra 等[6]是直接用原始视频帧作输

入的，而且没有引入上下文注意力模块来突出特征

中有利于动作识别的区域。本文用在原始视频帧上

裁剪出 ROI 区域作为输入，初步过滤掉了一些背

景噪声，让算法把注意力放到 ROI 区域中；然后

又引入了 CA 模块，将用 CNN 网络学习得到的特

征图中对动作识别有利的区域进行突出，进一步提

高了特征的判别力，得到了比 Putra 等[6]更高的识

别精度。 

表 2  IXMAS 数据集识别精度的比较 
Tab. 2  Comparison of recognition accuracy on the IXMAS 

dataset 

方法 
动作类

别数量 
视角 
数量 

识别 
精度/% 

Chuanxu 等，2019[7] 13 5 89.2 
Putra 等，2018[6] 11 5 90.2 
Liu 等，2018[4] 11 5 90.3 

Sargano 等，2016[11] 11 5 89.8 
Zhang 等，2016[12] 11 5 84.3 

Aryanfar 等，2015[3] 11 5 88.1 
Liu 等，2014[13] 11 5 88.0 
本文所提方法 11 5 93.6 

 

实验在 i3DPost 数据集上达到了 96.3%的识别

精度。混淆矩阵如图 8 所示。 

从混淆矩阵中可以看出，本文所提算法在绝大

多数动作上都达到了完美的识别精度，识别误差较

大的是“向前跳”这种动作。由于在裁剪 ROI 的

时候，采用了轮廓中心对准的方式，这种方式丢失

了一些人体在空间位置上的变化信息，从而导致在

ROI 序列中，“向前跳”这种动作与“原地跳”很

相似。表 3 给出了在 i3DPost 数据集上本文所提方

法与其他方法在识别精度上的比较。从比较结果可

以看出，本文所提方法的识别精度最高。 

 
图 8  i3DPost 数据集的混淆矩阵 

Fig. 8  Confusion matrix for the i3DPost dataset 

表 3  i3DPost 数据集识别精度的比较 
Tab. 3  Comparison of recognition accuracy on the i3DPost 

dataset 
方法 识别精度/% 

Zhang 等，2018[14] 94.6 
Chalearnnetkul 等，2018[15] 93.0 

Iosifidis 等，2014[16] 95.9 
Sadek S 等，2013[17] 81.7 
Iosifidis 等，2012[18] 94.4 

Holte 等，2011[19] 92.2 
本文所提方法 96.3 

 

为了验证CA模块对提高特征判别力进而提高

识别精度的有效性，本文去除了 CNN+CA 模型中

的 CA 模块，只留下 CNN 模块，仍然用 LOAO 方

案在 IXMAS 数据集上开展了 MVHAR 实验，结果

发现识别精度下降到了 87.3%。用 CNN+CA 模型

和去除 CA 模块后只用 CNN 模块在每种动作上的

识别精度比较如图 9 所示。从图 9 可以看出，CNN 

模块加上 CA 模块之后，各种动作的识别精度都得

到了提高。特别是“抱胳膊”、“挥手”这种动作幅

度不是很大的动作，由于增加了 CA 模块，使特征

图中有利于动作识别的区域得到了突出，因而识别

精度得到了明显提高。 

CA 模块的设计，本文参考文献[1]，也采用了

3 个 LSTM 单元。为了检验 LSTM 单元个数对识别
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精度的影响，分别用由 1 个 LSTM 单元、2 个 LSTM

单元和 3 个 LSTM 单元构成 CA 模块，在 IXMAS

数据集上进行了实验验证。实验结果如图 10 所示。

从图 10 可以看出，随着 LSTM 单元个数的增加，

每种动作的识别精度都有了提升。当只用 1 个

LSTM 单元时，平均识别精度只有 89.2%；用 2 个

LSTM 单元时，平均识别精度是 92.3%。 

 
图 9  用 CNN+CA 模型和单用 CNN 模块在 IXMAS 数据集

上识别精度的比较 
Fig. 9  Comparison of recognition accuracy on the IXMAS 

dataset using CNN+CA model and CNN module only 

 
图 10  由不同个数 LSTM 单元构成的 CA 模块在 IXMAS

数据集上识别精度的比较 
Fig. 10  Comparison of recognition accuracy on the IXMAS 

dataset using CA Module Composed of LSTM Units with 
Different Numbers 

5  结论 

MVHAR 由于可以利用来自多个视角的信息

实现视野互补，因而可以克服单视角人体动作识别

中难以克服的环境遮挡与人体自遮挡问题；而且可

以利用来自多个视角的丰富信息提高识别精度。因

此，有较高的研究和应用价值。 

与人工设计特征的方法相比，用深度神经网络

方法可以实现特征的自动学习，而且利用深度神经

网络的反向传播特性，可以将分类结果误差及时反

向传播回来用于指导特征学习过程中的参数调整，

从而使网络能学到更具表现力和判别力的特征。 

本文将深度学习方法应用到 MVHAR 中，构

建了一个新的深度神经网络——CNN+CA 模型，

实现了多视角融合特征的自动学习和自动突出。在

此基础上，提出了一种基于序列匹配的动作识别方

法。在 IXMAS 数据集和 i3DPost 数据集上的实验

结果表明，本文所提方法是有效的。 
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