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摘要摘要：：针对现有的人体动作识别方法较多考虑骨架结构的坐标和位移等平移信息，较少关注代表

骨架结构的运动趋势以及代表关节、骨骼运动方向的旋转信息，提出一种融合球空间下旋转角度

编码的时空卷积神经网络方法。通过人体动作在三维球空间中的映射，获取具有尺度不变性的角
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建了时空特征提取与共现模块来更好地捕获数据的时空特征；用合适的融合策略对平移特征和旋

转特征进行运动特征融合。实验结果证明了旋转角度编码有利于提升运动表征的准确性，以及时

空特征提取与共现模块的有效性。
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0　引言　引言

人体动作识别被广泛应用于运动分析、机器

人技术、医疗保健和医疗康复等领域
[1]
。由人体关

节点坐标序列构成的骨架数据，表征人体动作的

时空运动时具有直接性，对复杂背景信息的鲁棒

性、存储需求低和易处理等优势，使基于骨架数

据的人体动作识别具有广泛的应用前景
[2]
。

基于骨架数据的动作识别深度学习方法大致

可分为 3 类：考虑时序关系的循环神经网络

(RNN)、基于拓扑图结构的图卷积网络(GCN)和基

于伪图像的卷积神经网络(CNN)
[3-4]

。其中，RNN

以长向量的形式在时间维度对骨架数据进行建

模
[5]
。考虑到人体的空间结构信息，GCN引入人

体拓扑图结构
[6]
，通过图结构引导的信息聚合来提

取动作空间特征。但由于图结构的复杂性，造成

GCN中卷积核的尺寸受图结构约束，使模型缺乏

灵活性
[7-8]

。CNN相较RNN和GCN，以伪图像
[9-10]

的形式对骨架数据的时空信息进行编码，其模型

具有轻量、灵活性高、且易于构建
[11-12]

等优点。

基于CNN的方法提取骨架数据中的时空信息

进行动作识别，其关键在于准确地刻画骨架序列

中的时空运动特征
[13]
。传统方法多仅对骨架序列

的关节坐标，或人体沿物理连接方向上关节点之

间的向量差(骨骼边)进行建模
[14-15]

。其中，文献[4]

提出了基于节点时间特征学习与共现网络框架

(HCN)，对动作的平移信息进行建模。除平移运

动外，人体结构在运动过程中还伴随着关节和骨

骼边的转动，如“弯腰”可视为人体绕尾椎位置

转动过程，“拿手机”可抽象为手指指节相对人体

结构的连续转动，表明人体运动中还蕴含着丰富

的旋转信息。文献[16]利用两个相邻骨骼边的角度

作为依据选择运动信息最大的关节进行动作识别。

文献[17]利用全局坐标系下的三维关节角度作为特

征向量进行识别。文献[18]提出一种具有旋转不变

性的识别框架，针对人体关节向量与以人为中心

的直角坐标轴间的夹角进行建模。然而，这些方

法多仅在欧氏空间中对旋转角度进行建模。考虑

到肢体的运动通常具有高自由度的特点，在同样

具有高自由度的球空间，可由具有尺度不变性的

角度矢量表征肢体结构旋转运动的大小和方向。

在实际场景中，人体动作可抽象为铰接的肢体

构件
[19]
的连续运动，其两个关键要素是各肢体构件

随时间变化在空间中的旋转和平移。为准确地刻画

动作的旋转信息，本文提出了一种融合球空间下旋

转角度编码的人体动作识别方法(rotational angle 

coding spatial-temporal CNN，R-STCNN)。引入人

体动作在球空间中动态与静态的旋转角度编码，

通过将人体运动映射到以人为中心的三维超球

体，采用具有尺度不变性的空间角度作为单位矢

量，以旋转角度编码的方式表征骨架数据的关节

点和骨骼边的旋转信息。考虑到动作的平移和旋

转两种模态在时间维度上的变化，以静态特征为

基础，进一步刻画了动作的平移速度特征和角速

度特征。考虑到人体动作是旋转运动与平移运动

的复合过程，在 R-STCNN 框架中对平移信息和

旋转信息进行运动级特征融合，实现对动作进行

识别分类。

1　方法　方法

R-STCNN体架构设计旨在通过综合考虑人体

骨架数据中的平移和旋转信息，以提高人体动作

识别的准确性，核心在于如何有效地从骨架数据

中提取和融合这两种信息，进而实现对复杂动作

的精确识别。总体架构如图 1所示，输入数据包

括代表关节点和骨骼边平移特征的 joints、bones

和代表旋转信息的 joints_A、bones_A。将处理后

的特征输入时空特征提取与共现模块(STCN)，在

•• 1434
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坐标级别，STCN通过卷积操作捕捉单个关节点

或骨骼边的时间特征和相同时间维度节点空间特

征；在具身级别，通过对特征图换维后的多次卷

积和步长为 2的最大值池化操作聚合全身关节点

和骨骼边的全局时空信息，得到动作数据的静态

和动态时空特征。

将旋转信息时空特征(特征 3、特征 4)取max

融合后与平移信息时空特征(特征 1、特征 2)沿通

道维度进行堆叠融合，融合后的特征图会经过运

动级特征提取，进一步提炼和抽象化特征，以便

于捕捉动作的运动级信息。最后经过全连接层的

处理，通过计算输入特征与动作类别之间的关系，

确定最终的动作类别。

1.1　　基于基于CNN的动作识别的动作识别

基于CNN的动作识别流程图如图 2所示，通

过将骨架数据序列建模成“伪图像表示”，构建数

据特征进行动作的分类识别
[9-10]

。以关节点序列P

的建模为例，序列的帧数和点数构建为伪图像的

列和行，关节点的三维坐标作为伪图像的通道。

输入为伪图像数据 GC ´ T ´V ´N 时，C、T、V、N 分

别表示输入数据的通道数、时间帧、关节点数、

人数。帧数和关节点数为64和25，单人动作N为

1，双人动作N为2。

1.2　　三维球空间中的旋转角度特征三维球空间中的旋转角度特征

人体的动作是肢体结构旋转与平移的复合运

动过程，为了刻画动作的动态旋转信息，在前期

工作中，将人体投影到以人为中心的三维球空间

通过算法 1获取静态旋转角度特征，如图 3所示。

再将旋转信息推广到动态域，以获取动作的角速

度编码，以表征运动的动态旋转信息。

图1 R-STCNN框架图

Fig. 1 R-STCNN framework diagram

图2 基于CNN方法的动作识别流程

Fig. 2 Action recognition process based on CNN method

 φ

图3 三维球形空间示意图

Fig. 3 Schematic representation of 3D sphere space

•• 1435
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算法1 角度信息获取算法

step 1：输入骨架数据序列中关节点序列，

Pit=(xit yit zit )  tÎ{12T}  iÎ{12V}，t代

表时间帧数，i代表关点序号。同时构造骨骼边：

Bijt = (xit - xjt  yit - yjt  zit - zjt )  tÎ{12T}，

ijÎ{12V}，j表示与 i号关节点存在物理连接

的关节点序号。

step 2：定义 3个表示方向的单位向量，αx=

[a1xa2xa3x ]T、αy =[a1ya2ya3y ]T、αz =[a1za2za3z ]T，

通过式(1)构造旋转矩阵M，再通过式(2)将原始坐

标P映射到相对坐标系得到人体坐标系坐标 P̂。

step 3：将转换后的三维坐标 P̂(xyz)利用式

(3)映射到三维球空间，如图 3所示。用肢体结构

运动时产生的方位角θ和仰角φ作为动作的静态角

度信息F =[θ φ]。

M =[αxαyαz ] (1)

P̂ =M -1 (P - L) (2)

式中：L为原始坐标系中的原点坐标。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

θ = arccos ( )z

x2 + y2 + z2

φ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

π 2    x = 0 y < 0

- π 2    x = 0 y > 0

arctan(y x)   x ¹ 0 yÎR

(3)

人体运动是随时间变换的动态过程，将静态

的角度特征推广到动态的角速度特征，利用运动

信息的帧间变化量，通过式(4)构建关节点和骨骼

边的速度信息v与角速度信息ω，以表征动作的动

态特征信息(图1中的动态信息输入)，从而获得关

节点和骨骼边的旋转角度编码A ={Fω}(图 1中的

joints_A和bones_A)。

ì
í
î

v =Pt + 1 -Pt

ω =Ft + 1 -Ft

(4)

1.3　　时空卷积神经网络时空卷积神经网络

R-STCNN的网络结构如图 1所示，主要包括

时空特征提取与共现模块、运动级信息聚合。

1.3.1　　时空特征提取与共现模块时空特征提取与共现模块(STCN)

为获取肢体动作中丰富的时空信息，本模块

针对肢体结构的平移信息和旋转信息在静态、动

态两种模态下的特征进行建模。针对坐标级信息

和全局结构信息构建 2种特征聚合方式：①坐标

级特征聚合，包含卷积核分别为 1×1、3×1、1×3

的 3个卷积层，在后 2个卷积层中对时间维度的

卷积尺寸分别为 3 和 1，从而获取到不同时间尺

度下的坐标级信息。为了进一步捕捉相同时间节

点下节点序列的空间信息，相较于HCN，本文方

法运用第 3层的 1×3卷积，聚焦单个时间点下的

关节点之间的结构关系，以获取节点序列中坐标

的空间关联特征。②具身级特征聚合，针对时空

中全身肢体节点间的关联特征。通过维度转换将

关节维度转换到通道维度，使卷积聚焦于肢体结

构的所有关节点和骨骼边信息中的关键运动部

位。然后，运用 2层卷积核尺寸为 3×3的卷积层

结合步长为 2的最大池化层，融合不同时间维度

中的全局关键时空共现特征。针对不同运动模态

的数据序列，分别获取其静态和动态时空共现

特征。

1.3.2　　运动级特征聚合模块运动级特征聚合模块

将关节点和骨骼边的旋转特征 joints_A、

bones_A和平移特征 joints、bones输入时空特征提

取与共现模块，以获取两者的静态和动态时空特

征；将融合后的旋转特征与平移特征等 3路特征

信息沿通道维度进行堆叠；采用2个卷积核为3×3

的卷积层对融合后的特征图进行运动级全局特征

聚合，提取更完整的运动特征。最后，经全连接

层输出分类结果。

1.3.3　　R-STCNN算法流程算法流程

对骨架数据的三维坐标序列进行特征建模，

通过将人体动作映射到三维球空间，刻画动作的

旋转运动信息进行动作识别，提出融合球空间下

旋转角度编码的人体动作识别方法(R-STCNN)。
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算法2 R-STCNN算法流程

输入：坐标序列S

输出：动作类别C

step 1：对输入坐标序列进行数据预处理，得

到坐标序列P、骨骼边序列B；

step 2：用式(1)构建旋转矩阵 M，结合式(2)

将坐标序列P、骨骼边序列B转换于人体坐标系；

step 3：通过式(3)进行运动空间的转换，构建

人体动作的球空间投影，并获得动作的静态旋转

角度编码F；

step 4：通过式(4)获取角速度信息ω，可得旋

转角度编码A ={Fω}，获得关节点和骨骼边的速

度信息vP，vB；

step 5：将平移信息 joints ={PvP }， bones =

{BvB }和旋转信息 joints_A ={FP ωP }，bones_A =

{FBωB }以静态和动态信息为依据沿通道维度堆叠

Ψ ={[PB]  [vPvB ]}、Â ={[FPFB ]  [ωPωB ]}；

step 6：将ψ、Â输入STCN模块得到平移特征

(特征1、特征2)和旋转特征(特征3、特征4)；

step 7：将特征 3、特征 4 经 max 融合后与特

征1、特征2进行通道堆叠融合，通过运动级特征

聚合模块进行特征聚合，获得综合特征图；

step 8：将获得的特征图经过 2层全连接层处

理后得到类别标签从而统计出类别C。

2　实验与分析　实验与分析

2.1　　数据集与实验细节数据集与实验细节

NTU RGB+D 60
[20]
是目前应用最广泛的基于人

体骨架数据的数据集之一，共60个动作类别，56 

880个动作样本，使用45°、0°和-45°视角的Kinect 

V2相机，采集了40个不同受试者的日常动作数据。

数据集提供CS和CV评估方式，CS采用20个受试

者的数据用作训练集，另20个受试者的数据作为测

试集；CV采用0°和45°相机位置采集的数据作为训

练集，-45°位置相机采集的数据作为测试集。

NTU RGB+D 120
[21]
是NTU RGB+D 60的扩展

版，增加了受试者的数量和复杂动作，以及不同

人机距离和相机高度的 32种数据采集场景设置，

增加了数据的视图多样性，大幅度提升了动作识

别的难度。NTU RGB+D 120提供CS和Cset评估

方式，CS采用 53名受试者的数据作为用于训练

集，另 53名受试者的数据作为测试集；Cset选取

设置编号为偶数的16类样本作为训练集，编号为

奇数的16类样本作为测试集。

本文方法在 2 个 NVIDIA Quadro RTX 6000 

GPU上训练深度学习模型，并使用Pytorch作为深

度学习基本框架，使用Adam优化器对模型进行

600个epoch的训练。

2.2　　消融实验消融实验

2.2.1　　旋转角度编码的有效性旋转角度编码的有效性

为验证旋转角度编码的有效性，在相同特征提

取网络架构(STCN)的前提下，在2个数据集上的测

试结果如表1所示，融合关节点的动静态旋转角度

(joints_A)能够提升识别精度，这表明旋转信息对于

动作识别是有效的。并且，同时融合骨骼边信息和

关节点的旋转信息(Â)仅利用两者的平移信息获得更

好的识别效果，表明旋转信息和平移信息之间具有

互补性。即使在更复杂的NTU RGB+D120数据集

上，融合旋转角度编码也能够提升识别效果，表明

球空间下的旋转角度编码能够有效凸显动作的类间差

异性，这进一步证实了融合旋转角度编码的有效性。

在时间消耗方面，从表1单次训练时间列可知，随着

动作信息的增多，模型所需的推理时间也随之增加。

2.2.2　　STCN的有效性的有效性

为捕捉动作的时空特征，STCN模块对坐标

级的卷积操作中，采取时空卷积层对单个节点的

时间特征和相同时刻节点之间的空间特征进行提

取。为验证 STCN模块的有效性，在控制原始输

入均为关节点信息P时，将R-STCNN与基线方法

HCN 进行识别效果的对比，由表 2 可知，具有

STCN模块的R-STCNN方法能有效提取动作数据

中的时空特征，提升了对人体动作的识别效果。
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2.3　　与其他方法的比较与其他方法的比较

为验证本文算法的识别性能，在 2个数据集

下将R-STCNN方法与其他方法进行对比，结果如

表3~4所示。

表 3证明了R-STCNN方法融合动作旋转信息

的合理性，以及在球空间中构建的人体动作的旋

转角度编码的有效性。

由表 4可知，在NTU RGB+D120数据集上的

Cest 评估方式下，R-STCNN 略低于 SGN 和 DG-

2sCNN。这是由于数据集在采集时人体与相机的

距离和相机所处高度的变化引起动作视角的改变，

导致在对相同动作在不同距离和视角时的类内相

似性减小，造成识别混淆。但 CS 评估方式，

R-STCNN识别率最优，说明R-STCNN在针对不

同对象的动作识别中更具有鲁棒性。

为研究模型对动作的识别效果，对模型在

NTU RGB+D 60数据集CS方式下的混淆矩阵见图

4。模型的错误分类主要表现在“阅读(11)”“写作

(12)”和“穿鞋(16)”“脱鞋(17)”这类与手部关节

点相关，且具有极大相似性的动作类别之间。这

是由于NTU-RGB+D数据集中的手部的动作仅采

集拇指和中指指尖两个关节点的数据，使细微手

部动作的类间差异性难以捕捉，造成识别效果受

限。模型训练和测试的损失曲线见图5，经过多次

的测试，模型的损失曲线能够很好地收敛，证明

模型对于动作识别具有稳定性。

表1　旋转角度编码有效性验证

Table 1　Validation of rotation angle coding

特征

P

+B

+joints_A

+B+Â

NTU RGB+D60/%

CV

91.9

92.3

92.3

92.5

Add

0.4

0.4

0.6

CS

86.8

87.3

87.1

87.8

Add

0.5

0.3

1.0

NTU RGB+D120/%

Cset

76.9

78.0

77.0

78.9

Add

1.1

0.1

2.0

CS

76.5

80.0

80.0

80.4

Add

3.5

3.5

3.9

单次训练时间/s

NTU-RGB+D 60 (CS)

21

34

34

38

表2　STCN的有效性验证

Table 2　Effectiveness validation of STCN % 

方法

HCN(base)

R-STCNN

NTU RGB+D60

CV

90.3

91.9

Add

1.6

CS

85.8

86.8

Add

1.0

NTU RGB+D120

Cset

76.6

76.9

Add

0.3

CS

76.5

79.5

Add

3.0
表3　NTU RGB+D 60数据集上的识别率

Table 3　Recognition rates on NTU RGB+D 60 dataset
% 

方法

STA-LSTM[22]

TCN[8]

VA-LSTM[23]

ElAtt-GRU[24]

PA-GCN[25]

ST-GCN[6]

LSTM+GCN[26]

DIF-CNN[27]

DG-2sCNN[28]

AFE-CNN[7]

HCN[4](base)

R-STCNN

CV

81.2

83.1

87.7

88.4

82.7

88.3

90.2

85.8

91.2

92.2

89.1

92.5

Add

11.3

9.4

4.8

4.1

9.8

4.2

2.3

6.7

1.3

0.3

3.4

CS

73.4

74.3

79.2

80.7

80.4

81.5

84.8

81.0

87.1

86.2

84.5

87.8

Add

14.4

13.5

8.6

7.1

7.4

6.3

3.0

6.8

0.7

1.6

3.3

表4　NTU RGB+D 120数据集上的识别率

Table 4　Recognition rates on NTU RGB+D 120 dataset 
% 

方法

ST-LSTM+Trust Gate[29]

GCA-LSTM[30]

Two-stream network[21]

ST-GCN[6]

AS-GCN[31]

STF-GCN[32]

Synthesized CNN[33]

SGN[34]

DG-2sCNN[28]

HCN(base)

R-STCNN

CS

56.5

58.3

62.2

70.7

77.7

76.7

60.3

79.2

78.0

76.5

80.4

Add

33.9

22.1

18.2

9.7

2.7

3.7

20.1

79.2

2.4

3.9

Cset

54.1

59.2

61.8

73.2

78.9

79.0

63.2

81.5

81.0

76.6

78.9

Add

24.8

19.7

17.1

5.7

0

-0.1

15.7

-2.6

-2.1

2.3
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3　结论　结论

相较于传统的基于骨架数据的动作识别方法，

本文提出的融合球空间下旋转角度编码的人体动

作识别方法(R-STCNN)。通过将人体在传统欧氏

空间的动作信息映射到三维球空间，以获取动作

的动态和静态的旋转角度信息，再结合自身的平

移信息，从旋转加平移的角度刻画人体动作的运

动特征。并针对坐标级别的动作时空特征，提出

时空特征提取与共现模块进行特征提取。在两个

大型数据集上验证了旋转角度编码和时空特征提

取与共现模块的有效性，证明本文提出的 R-

STCNN方法相较先进的基于骨架数据的动作识别

方法具有较强的竞争力。

然而，本文方法在面对相机高度和人机距离

变化较大的视图场景和关节数据较少的手部细微

动作时，对动作的识别性能受限，后续将考虑通

过解算相机位置、增加手部数据样本以及进行数

据增强等改进措施，进一步提高模型在面对复杂

视图场景时的动作识别性能。
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