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摘要摘要：：近年来，基于骨骼数据的人体动作识别在计算机视觉、人机交互等领域受到了广泛的关注。

现有的方法大多关注于在原始的3D坐标空间下对骨骼点进行建模。然而，骨骼点忽略了人体自身

的物理链状结构，很难刻画人体运动的局部相关性；此外，由于相机视角的多样性，在原始的基

于点的3D空间下难以探索动作在不同视角下的综合表征。鉴于此，提出了一种投影子空间下基于

骨骼边信息的动作识别方法。定义了结合人体自身连接的骨骼边信息，用于捕获动作的空间特性；

在骨骼边信息的基础上引入了骨骼边运动的方向与大小信息，用于获取动作的时间特性；采用2D

投影子空间的方式在不同的子空间视角下进行动作表征；探索了合适的特征融合策略，通过改进

的CNN框架对上述特征进行综合提取。在2个具有挑战性的大型数据集NTU-RGB+D 60(评价指标

为 cross-subject与 cross-view)和NTU-RGB+D 120(评价指标为 cross-subject与 cross-set)上的实验结果

表明，相比基准方法，所提方法在4个指标下精度分别提升了3.2%、2.4%、3.1%和5.8%。
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Abstract: In recent years, human action recognition based on skeleton data has received a lot of attention 

in the fields of computer vision and human-computer interaction. Most of the existing methods focus on 

modeling the skeleton points in the original 3D coordinate space. However, skeleton points ignore the 

physical chain structure of the human body itself, which makes it difficult to portray the local correlation 

of human motion. In addition, due to the diversity of camera views, it is difficult to explore the 

comprehensive representation of actions in different views under the original point-based 3D space. In 

view of this, this paper proposed an action recognition method based on skeleton edge information in the 

projection subspace. The method defined skeleton edge information combined with the body's own 

connection for capturing the spatial characteristics of the action. The direction and size information of 
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skeleton edge motion was introduced on the basis of the skeleton edge information for capturing the 

temporal characteristics of the action. The 2D projection subspace was used for action characterization 

under different subspace perspectives. A suitable feature fusion strategy was explored, and the above 

features were extracted comprehensively through the improved CNN framework. Experimental results on 

two challenging large datasets NTU-RGB+D 60 (evaluation metrics are cross-subject and cross-view) 

and NTU-RGB+D 120 (evaluation metrics are cross-subject and cross-set) show that compared with the 

benchmark method, the proposed method improves the accuracy under the four metrics by 3.2%, 2.4%, 

3.1%, and 5.8%, respectively.

Keywords: skeleton data; skeleton edges; edge direction; edge size; projection subspace

0　引言　引言

人体动作识别是指赋予计算机以“人的智

能”，使得计算机能智能地识别出人的动作类型。

随着数字图像处理和智能硬件制造技术的飞速发

展，人体动作识别已广泛应用于人机交互、虚拟

现实、工业系统、医疗保健和康复等领域
[1]
。与

RGB视频数据和深度数据相比，骨骼数据具有简

洁性、易于存储和受光照影响较小等优点
[2]
，在人

体动作识别等方面受到了广泛的关注。

深度学习方法在基于骨骼数据的动作识别中

的应用十分广泛，其结构大致分为三类，即循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)、图卷积

网络(graph convolutional network, GCN)和卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)
[3]
。其

中，RNN架构将骨骼数据按时序处理为长向量的

形式，仅仅关注于在时间上对动作进行建模;为了

更好的获取动作的空间信息，GCN将骨骼数据根

据关节点生成骨骼边表示的拓扑结构，通过学习

节点之间的关系来提取动作特征，然而其复杂的

图形结构会给卷积核的构建带来困难。CNN通过

将关节和时间分别编码为类似图像的行和列的方

式，将骨骼数据视为“伪图像”的形式来进行动

作识别。相较于RNN和GCN，CNN可以用更小

的代价同时建模动作的时间和空间特征。

在基于CNN的方法中，对骨骼数据的建模方

式非常重要。一些研究者通过将骨骼数据的x，y，

z坐标对应为图像的 r，g，b通道的方式
[4]
，利用

图像识别的方法进行动作识别。也有些研究者通

过定义骨骼关节点轨迹、距离等高级特征来更具

体的表征动作。然而这些方法大多关注于关节点

自身的特征构建，很少关注人体骨架自身的物理

结构，刻画人体的局部结构特性。

在现实场景中，通常在一个相机的不同位置

获取一个动作，不同位置的同一个动作可能会产

生不同的识别结果，动作的视角问题也同样值得

关注
[5]
。为了解决视角的一致性问题，有些研究者

们通过将不同视角下的坐标进行旋转规整到一个

视图下
[6]
，然而在规整动作需要对齐相关位置，可

能会导致动作的混淆。也有些研究者通过增加不

同位置的相机以丰富不同的视图信息来获取动作

的更精确表达，但是在实际应用中需要付出非常

昂贵的代价
[7]
。

综合以上考虑，本文提出一种投影子空间下

基于骨骼边信息的人体动作识别方法 (subspace 

edge CNN, SE-CNN)。首先定义了骨骼边及骨骼

边的运动信息(边运动的大小和方向)分别刻画人体

运动的时空特性，其中骨骼边可以结合人体自身

的物理连接，在空间上建模人体局部坐标结构；

骨骼边的大小和方向能够在时间上探索边的运动

变化。然后，通过构建骨骼边的投影子空间的方

式来解决不同视角下动作识别问题。最后通过改

进的CNN框架来对动作进行最终的分类。

1　方法　方法

本节对CNN的骨骼动作识别流程进行介绍，

阐述本文提出的投影子空间下基于骨骼边信息框

•• 556
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架，包括骨骼边信息及其运动方向和大小信息的

定义、投影子空间的构建和 SE-CNN网络的具体

结构。具体的网络框架见图1，网络输入包含边信

息、边运动的方向和大小信息(经过投影后分别表

示为包含3个“32×24×2”的矩阵，依次表示为时

间帧、边和二维坐标)，分别经过坐标级、边级和

视图级的特征提取，经过全连接层输出最终的结

果。图1中，xy，xz，yz分别表示3D原始坐标 xyz

在2D空间上的投影。

1.1　　基于基于CNN的骨骼数据动作识别的骨骼数据动作识别

CNN骨骼动作识别流程图如图 2所示：首先

将骨骼序列表达为“伪图像”的形式，然后再通

过相关模型提取特征，最后经过全连接层得到最

终的分类结果。以基于关节点的建模为例，将骨

骼序列的关节点和时间表达为伪图像的行和列，

关节点的坐标维度视为特征图通道的方式进行输

入构建。具体地，有 Input =RC ´ T ´V ´M，其中，C

为通道，即关节点的 xyz坐标维度，大小为3；T

为时间帧，一般有统一的帧数处理；V为关节维

度，表示不同的关节点，数目为 25；M为人数，

在单人动作中为1，在双人动作中为2。

1.2　　基于骨骼边的时空特征构建基于骨骼边的时空特征构建

1.2.1　　骨骼边骨骼边

与传统的基于关节点自身定义的特征不同的

是，本文采用相邻关节点之间形成的骨骼边，并

在此基础上进行空间特征的构建。如图 3 所示，

本文将人体运动中较稳定的脊柱底部点“1”作为

中心点，结合人体物理结构，在中心点向外的方

向趋势上构建关节点之间连接形成骨骼边向量，

总数为24。特别地，由于CNN需要构建伪图像模

型，假设图像的行代表关节维度(此处为骨骼边)，

本文将相同部位的骨骼边分别按照躯干、左上肢、

右上肢、左下肢和右下肢的顺序依次进行行排列，

不同的部位在图 3中有不同的颜色。基于骨骼边

的特征构建，可以充分利用人体的自然连接，在

空间上捕捉人体动作的变化。

图1 SE-CNN框架图

Fig. 1 SE-CNN framework

•• 557
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假设Jmt为第m个关节点第 t帧的骨骼点坐标，

(m,n)为m和n两个相邻关节；S为相邻关节点的集

合；T为最终帧数，则骨骼边序列E可表示为

E =[Jmt - Jnt ] (mn)Î S t = 12T (1)

1.2.2　　骨骼边运动的方向和大小骨骼边运动的方向和大小

在 1.2.1节中，本文采用构建骨骼边的方式表

示动作的空间特性，为了更好的探索骨骼边在时

间上的变化，本文提出了骨骼边运动的大小与方

向信息，如图4所示。图4中，以手肘和手腕节点

为例，t和 t+1表示时刻，Vt表示 t时刻的骨骼边，

Vt + 1 表示 t+1时刻的骨骼边，orientation向量为骨

骼边的方向，size代表骨骼边大小。

边运动的方向：根据骨骼边向量的固有特性,

将边的后一帧和前一帧相减形成的边运动矢量，

称为边运动的方向信息。通过边的方向信息可以

表示骨骼边的时间变化，称为Eo。

边运动的大小：

(1) 根据先验知识，对于每条构建的骨骼边向

量，运动更多涉及到边向量终点表示的关节点的

变化。因此，本文将每个骨骼边向量对应的关节

点(向量终点)在单位时间的变化作为骨骼边在时间

上变化的刻画之一。以手肘和手腕连接形成的骨

骼边向量为例，手腕是“终点”，所以用手腕关节

点在单位时间内变化的距离D作为该骨骼边的大

小，所有D的集合称为Es_1。

(2) 为了在多尺度下表示边运动的大小，类似

于(1)的方式，本文又提出了骨骼边在单位时间内

图4 骨骼边的方向和大小信息构建示意图

Fig. 4 Direction and size information of constructed 
skeleton edges

图2 基于CNN的骨骼动作识别流程

Fig. 2 CNN-based skeleton action recognition flow

图3 骨骼边的构建

Fig. 3 Construction of skeleton edges

•• 558
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变化产生的角度特征，即关节角A来表征边在时

间上变化。所有的A集合称为Es_2。

具体表示为

Eo = Jt + 1 - Jt t = 12T (2)

Es_1 = {D1D2Dn} n = 1224 (3)

Dn =

(xnt + 1 - xnt )
2 + (ynt + 1 - ynt )

2 + (znt + 1 - znt )
2 (4)

Es_2 = {A1A2An} (5)

An = cos-1 ent + 1ent

 ent + 1  ent

(6)

式中：en为第n组相邻骨骼点组成的骨骼边。

1.3　　基于骨骼边的子空间投影网络基于骨骼边的子空间投影网络

本节将具体介绍 SE-CNN 的具体网络结构，

主要包括坐标级、边级和视图级聚合。

1.3.1　　3D投影子空间构建投影子空间构建

将原始的 3D 骨骼边序列沿着 XOY、XOZ 和

YOZ 3 个平面进行投影得到 3 个 2D 空间的边子

序列。

具体地，如图 1所示，将构建的 24条边及其

对应的边方向分别向 3 个坐标平面投影，得到 3

个子空间视角下的 6组特征信息，在CNN网络中

通过维度拼接的方式进行不同视角下的特征

融合。

1.3.2　　坐标级特征聚合坐标级特征聚合

在基于CNN的方法中，跟大多数研究者选择

对关节点和时间帧建模的方式不同的是，本文选

择对骨骼边和时间帧进行建模。

包含2个卷积核大小分别为1×1和3×1的卷积

层。其中，时间维度的卷积核大小分别为 1和 3，

可以获取不同时间尺度的关节坐标特征；骨骼边

维度的卷积核大小都为1，是为了保证在卷积前后

骨骼边维度的信息保持相对稳定(以行和列分别表

示伪图像的关节和时间帧维度为例，卷积前后伪

图像的行数是不变的，即每一行代表每条骨骼边

信息综合坐标的高级特征)。

1.3.3　　边级特征聚合边级特征聚合

人体动作往往只涉及到特定部位集的变化。

例如“穿鞋”这个动作，手部骨骼边和脚部骨骼

边组成的骨骼边集合就可以很好的反映出该动作。

由于手部和脚部距离较远，受限于规整卷积核的

局限性，难以有效的提取特征。

在经过 2个坐标级的卷积层后，本文增加了

一个维度转换，将骨骼边维度转换到坐标维度。

通过这种方式，可以全局聚合骨骼边级特征。在

这个模块中包含 2个卷积核大小均为 3×3的卷积

层，通道维度(表示骨骼边特征)分别为32和64。

1.3.4　　视图级特征聚合视图级特征聚合

值得注意的是，本文首先在3D边信息及其运

动的方向信息的2D投影子空间中进行坐标级和边

级特征聚合，然后结合边运动的方向信息，形成7

路包含多视图信息的特征信息后进行堆叠。

本模块中，同样包含2个卷积核大小均为3×3

的卷积层，通道中包含不同投影子空间下的视图

信息，从而可以全局聚合骨骼的不同视图信息。

2　实验与结果　实验与结果

2.1　　数据集及实验细节数据集及实验细节

NTU-RGB+D 60 数据集
[8]
是目前大规模的室

内人体动作识别数据集，由南洋理工大学Rose实

验室创建，包含RGB视频、深度图序列、3D骨骼

数据和红外视频数据。它由3个方向分别为-45°、

0°和+45°的Kinect 2.0摄像头组成，共40个实验者

执行 60个动作，总样本量为 56 880，包括跨对象

(cross-subject, cs)和跨视角 (cross-view, cv)评估标

准。具体来说，在 cs评估中，实验对象的一半样

本用作训练集，另一半样本用作测试集；在 cv评

估中，摄像机 2和摄像机 3采集的样本作为训练

集，摄像机1采集的样本作为测试集。

NTU-RGB+D 120数据集
[9]
是目前最大的人类

动作识别骨架数据集，是NTURGB+D 60数据集

的扩展。它包含 114 480个序列，由 106个主体表
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演120个动作类别组成。骨骼信息包括25个/帧不

同关节的三维位置。2种标准评价分别进行跨对象

评估和跨设置(corss-set, cset)评价。对于 cs评估，

将 106名受试者分为训练集和测试集。每组由 53

名受试者组成。对于 cset评估，选择数据集设置

id为偶数的样本进行训练，数据集设置 id为奇数

的样本进行测试。

在数据处理中，本文采用文献[10]的方法，从

整个序列中进行随机裁剪，对于不同长度的序列，

在时间帧的维度上进行双线性插值，最后归一化

到一个固定的长度32。在训练中，epoch轮数设置

为600，并选择Adam优化器。所有实验都在一个

RTX 6000 GPU上进行，并使用 Pytorch深度学习

框架。

2.2　　骨骼边的有效性骨骼边的有效性

为探索骨骼边在动作识别中的有效性，本

文用骨骼点和骨骼边进行比较，在NTU-RGB+D 60

和 NTU-RGB+D 120 数 据 集 下 的 实 验 结 果

见表 1。

由表 1 可知，在 NTU-RGB+D 60 数据集的 2

个指标下骨骼边的识别率分别为 81.6%和 87.3%，

同比骨骼点增长 1.0% 和 1.1%。在 NTU-RGB+D 

120数据下，骨骼边在2个指标下的识别率分别为

73.1% 和 75.0%，同比骨骼点增长 0.8% 和 1.8%。

可以观察到同一基准下骨骼边优于骨骼点，充分

说明结合人体自身连接构建的骨骼边的优越性。

2.3　　骨骼边方向骨骼边方向、、大小和投影子空间的消融大小和投影子空间的消融

实验及分析实验及分析

本文对提出的基于骨骼边的方向、大小和投

影子空间信息分别进行递增消融实验，在 NTU-

RGB+D 60和NTU-RGB+D 120数据集下的实验结

果见表2。

由表2可知，在NTU-RGB+D 60和NTU-RGB+

D 120数据集下，本文提出的骨骼边方向、大小和

投影子空间方法在不同的指标中均具有优越性。

具体地，对于NTU-RGB+D 60数据集，在 cs

指标下，原始的骨骼边的识别率为 81.6%，分别

增加了骨骼边的方向、大小和投影子空间后，达

到了 84.2%、 86.1% 和 87.7%，同比增长 2.6%、

4.5%和6.1%；在cv指标下，原始的骨骼边的识别

率为87.3%，分别增加了骨骼边的方向、大小和投

影子空间后，达到了 90.5%、91.2% 和 91.5%，同

比增长 3.2%、3.9% 和 4.2%。对于 NTU-RGB+D 

120数据集，在 cs指标下，原始的骨骼边的识别

率为 73.1%，分别增加了骨骼边的方向、大小和

投影子空间后，达到了 77.5%、78.1% 和 79.6%，

同比增长4.4%、5.0%和6.5%；在 cset指标下，原

始的骨骼边的识别率为 75.0%，分别增加了骨骼

边的方向、大小和投影子空间后，达到了 79.8%、

81.0% 和 82.4%，同比增长 4.8%、6.0% 和 7.4%。

表1　骨骼点和骨骼边在NTU-RGB+D 60和
NTU-RGB+D 120 数据集下的比较

Table 1　Comparison of skeleton edges and skeleton points 
on NTU-RGB+D 60 and NTU-RGB+D 120 datasets % 

实验方法

骨骼点

骨骼边

NTU-RGB+D 60

cs

80.6

81.6

cv

86.2

87.3

NTU-RGB+D 120

cs

72.3

73.1

cset

73.2

75.0

表2　骨骼边方向、大小和投影子空间的有效性验证

Table 2　Validation of skeleton edge direction, size, and projection subspace

实验方法

骨骼边

骨骼边方向

骨骼边大小

投影子空间

NTU-RGB+D 60/%

cs

81.6

84.2

86.1

87.7

cv

87.3

90.5

91.2

91.5

NTU-RGB+D 120/%

cs

73.1

77.5

78.1

79.6

cset

75.0

79.8

81.0

82.4

NTU-RGB+D 60 (for cs metric)

one epoch training time for models/s

13

17

23

49
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特别地，为了探索模型添加在算法效率上的变化，

在NTU-RGB+D 60 的 cs指标下，本文通过对 SE-

CNN的相关模块添加后一轮模型训练时长在分析

算法损失，由实验可知本文添加的边大小、边方

向和子空间投影在提升识别效果的同时也会带来

一定的算法效率损失。综上所述，可以说明本文

在骨骼边中提出的骨骼边方向、大小和投影子空

间具有有效性。

2.4　　与其他先进方法的比较与其他先进方法的比较

本文在2个数据集下对比了提出的SE-CNN方

法和最近方法的性能，具体见表3~4。

由表 3 可知，在基于 RNN 的方法
[8,11-14]

中，

“ElAttt-GRU
[13]
”是具有代表性的方法，本文方法

与其他相比，在 cs 和 cv 指标下的识别率分别有

7.0%和 3.1%的提升；在基于GCN的方法
[15-18]

中，

本文方法也比经典方法“ST-GCN
[15]
”在 2个指标

下高 6.2%和 3.2%；在基于CNN的方法中，本文

方法较基准方法
[10]
在 2 个指标下分别高 3.2% 和

2.4%，较最新方法“AFE-CNN
[21]
”在cross-subject

指标下高1.5%，在 cv指标下略有下降，说明本文

方法对不同对象之间的识别更有优势。也有些方

法混合多种框架
[18-19]

，结果表明本文提出的纯

CNN的架构同样具有竞争力。

由表 4可知，基于RNN的方法
[9,22-23]

近年来研

究较少，Two-stream network
[9]
是该数据集中提供

的算法，在2个指标下分别达到了62.2%和61.8%

的精度；对于GCN架构
[24-26]

，本文方法较经典算

法 ST-GCN
[24]
在 2 个指标下分别高 8.9% 和 9.2%；

对于基于CNN的方法
[10,21,27-29]

，本文方法较基准方

法在 2个指标下分别提升 3.1%和 5.8%。特别地，

本文方法较最新方法“AFE-CNN
[21]
”在 cross-

subject 指标下略低，cross-set 指标略高，说明本

文方法对相机高度、远近等更具鲁棒性。

3　结论　结论

本文提出了一种投影子空间下基于骨骼边信

息的动作识别方法。首先利用人体物理结构构建

的骨骼边信息，在此基础上引出了骨骼边的方向

和大小信息，最后在3D动作的二维投影空间下进

行动作识别。实验结果表明，本文方法在一定程

度上对动作的局部特性具有更好的表征，对视角

的多样性具有补充。同时本文的方法也有不足之

表4　本文方法与其他方法在NTU-RGB+D 120数据集上

的实验结果对比

Table 4　Comparison of experimental results between 
proposed method and other methods on NTU-RGB+D 120 

dataset

方法

ST-LSTM[22]

GCA-LSTM[23]

Two-stream network[9]

ST-GCN[24]

AS-GCN[25]

STF-GCN[26]

Synthesized CNN[27]

Clips+CNN+MTCN[28]

SGN[29]

AFE-CNN[21]

HCN[10] (base)

本文方法

年份

2016

2017

2019

2018

2019

2021

2017

2018

2020

2022

2018

cs/%

56.5

58.3

62.2

70.7

77.7

76.7

60.3
62.2

79.2

80.4

76.5

79.6

cset/%

54.1

59.2

61.8

73.2

78.9

79.0

63.2

61.8

81.5

81.6

76.6

82.4

表3　本文方法与其他方法在NTU-RGB+D 60数据集上的

实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results between 
proposed method and other methods on NTU-RGB+D 60 

dataset

方法

Deep LSTM[8]

VA-LSTM[11]

TCN[12]

ElAtt-GRU[13]

ARRN-GRU[14]

ST-GCN[15]

AS-GCN[16]

PA-GCN[17]

LSTM+GCN[18]

CNN+LSTM[19]

DIF-CNN[20]

AFE-CNN[21]

HCN[10] (base)

本文方法

年份

2016

2017

2018

2018

2018

2018

2019

2020

2020

2021

2021

2022

2018

cs/%

60.7

79.2

74.3

80.7

80.7

81.5

86.8

80.4

84.8

79.2

81.0

86.2

84.5

87.7

cv/%

67.3

87.7

83.1

88.4

88.8

88.3

94.2

82.7

90.2

85.6

85.8

92.2

89.1

91.5
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处，本文将边级、坐标级和视图级视为同等的重

要性，而在一个动作中，不同的边、坐标和视图

下可能发挥不同的作用，对动作的表征不够完善。

未来工作中，将考虑引入边、坐标和视图的注意

力机制，用来探索动作中不同模块发挥作用的重

要性。
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