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摘　要: 基于深度学习和深度摄像机的人体动作识别方法, 受其应用场景所限, 均不能对视频中快变场景和静态图

像中的人体动作进行识别. 本文中定义了人体肢体角度空间, 使用基于深度学习的人体骨骼识别框架的骨骼数据,
构建 8 个 4 层 BP 回归神经网络. 对人体的骨骼数据提取和预处理后, 再对训练数据进行增维处理, 通过回归神经

网络进行拟合, 实验和测试结果表明, 该方法可以有效的对人体角度进行回归, 为快变场景和静态图像中的人的动

作识别提供可靠依据.
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Abstract: The human motion recognition method based on depth learning and depth camera is limited by its application
scene, and it cannot recognize the human motion in fast changing scene and static image. This article defines human
related angle space, and builds eight four layer BP regression neural network using the human body skeleton recognition
based on deep learning framework of data. After data extraction and pretreatment of the bone data of human body,
training data is processed to increase the dimension, and then it is fitted through the regression neural network. The
experimental results show that the proposed method can effectively regress the human body angle, provide reliable basis
for human motion recognition in fast changing scene and static image.
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1   引言

人体动作识别存在着广泛应用, 比如视频监控、

客户的属性分析、行为分析. 比较流行的人体动作识

别方法 ,  主要分为两种 ,  一种基于卷积神经网络 .
2013 年余凯提出 3D 卷积神经网[1,2], 其通过将连续的

7帧 60×40图像数据送入卷积神经网络中进行训练, 通
过将卷积核提取的特征进行堆叠形成 3D卷积核, 进而

实现人体行为识别. 2014年由 Karen Simonyan等人提

出双流卷积神经网络[3,4], 结合 VGGnet、GOOGLEnet

等深度学习模型对视频中人的连续动作提取光流特征,
再将光流特征与原始图像送入卷积神经网络中进行训

练, 从而实现动作识别. 2018年由 Zisserman A等人提

出的 I3D[5]模型是将上述两种放法进行结合. 另外一种

方法为基于深度摄像机[6,7], 它除了能提供人体的骨骼

特征之外, 还能够提供人体的相对深度信息, 即输出的

数据为 (x, y, z), 分别代表骨骼点在图像中的坐标及深

度信息, 然后结合支持向量机 (SVM)[6]、隐马尔可夫模

型 (HMM)[7,8]等机器学习方法既可以对人体的动作进
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行有效识别.

虽然上述方法均能实现对人体动作的识别, 但是

其应用也有一定的局限性. 基于卷积神经网络的识别

方法, 只能对动作进行分类, 不能给出人体姿态的其它

相关信息; 对于训练数据和被识别数据必须是由连续

动作组成的图像, 当动作不连续时, 则不能进行有效分

析. 基于深度摄像机的识别方法, 虽然能较好的完成人

体动作识别, 但对视频中快变场景或者静态图像无法

完成人体动作识别.

本文中分析对象为普通视频中人的动作, 视频中

图像的特点为场景变化快、图像中的人物动作多变且

不连续. 通过以上分析可以看出, 上述方法均不能应用

于这种应用场景.

近年来, 随着人体姿态估计方法不断发展, 其已经

具有很高的识别精度. 2016 年由卡内基梅隆大学 Cao

Z、Simon T 等人提出的 openpose 框架[9,10], 其使用卷

积神经网络和 PAF算法实现人体姿态估计. 另外, 2017

年由上海交通大学卢策吾等人提出 RMPE 框架[11], 其

使用对称空间变换网络 (SSTN)、参数非最大化抑制

(PNMS)等方法实现对多人人体骨骼框架的提取. 本文

中定义被拟合角度的坐标空间后, 利用 openpose 框架

提取出人体骨骼特征数据, 经过数据重构、预处理及

增加肢体相关的先验信息, 生成 10个与人体角度相关

的数据集. 使用基于“径向基核 (RBF)”的 SVR[12]回归

模型作为基线, 与 BP神经网络的回归[13,14]结果做比较.

另外通过主成分分析 (PCA)[15,16]方法计算标准数据集

和增维后数据集特征值, 通过特征值的方差证明增维

数据的有效性. 通过分析实验结果, 使用加入先验信息

的数据集, 4层 BP神经网络训练结果要优于基于 RBF

核 SVR 回归模型的训练结果, 数据集增维后, 数据间

的关联有效减小.

2   静态图像人体角度拟合

2.1   骨骼数据提取

使用 openpose框架对人体骨骼关节点数据进行提

取, 骨骼示意图如图 1所示. 本文中只对人体相对于摄

像机的正面、左侧面和右侧面时的人体手臂关节角度

进行拟合, 提取的骨骼数据包括: 颈部、左肩膀、左手

肘、左手腕、右肩膀、右手肘、右手腕、髋关节, 对
应的编号分别为: 1、2、3、4、5、6、7、8.

14

11

12

1310

9

15

16
17

0

5

6

7

1

2

3

4 8

 
图 1    人体骨骼特征编号示意图

 

2.2   数据定义

本文中将人体骨骼以颈部为中心分为左右 2个部

分, 通过分析人体动作特征, 每半个部分只要确定 4个

自由度即可确定相应的动作姿态, 所以共需要对 8 个

角度进行拟合, 角度左右对称. 相关数据定义以及需要

拟合的角度定义见表 1.
 

表 1     相关数据对照
 

名称 说明

Pi(x,y) 骨骼点坐标, i={1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}.

Vi, j
i 表示坐标向量原点, 骨骼点对应为{1, 2, 3, 5, 6, 8}; j 表示

向量方向, 骨骼点对应为{2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}.

Ar1
拟合角度, V3, 2∠V3, 4; 角度定义为{∠180, if V3, 2+V3, 4=0;

∠90, if V3, 2⊥V3, 4}.

Ar2
拟合角度, V2, 3∠V2, 5; 角度定义为{∠180, if V2, 3+V1, 8=0;

∠90, if V2, 3+V3, 5=0}.

Ar3
拟合角度, V3, 2⊥Vx, { Vx⊥V1, 2⊥V1, 0⊥V1, 5}; 角度定义为

{∠180, if V2, 3+Vx=0; ∠0, if V2, 3⊥Vx and V2, 3⊥V1, 8=0}.

Ar4
拟合角度, V2, 4∠Vx, {Vx⊥V1, 2⊥V1, 0⊥V1, 5}; 角度定义为

{∠180, if V2, 4⊥Vx and V2, 4+V1, 8=0; ∠90, if V2, 4==Vx}.

Al1
拟合角度, V6, 7∠V6, 5; 角度定义为{∠180, if V6, 7+V6, 5=0;

∠90, if V6, 7⊥V6, 5}.

Al2
拟合角度, V5, 6∠V5, 2; 角度定义为{∠180, if V5, 6+V1, 8=0;

∠90, if V5, 6+V5, 2=0}.

Al3
拟合角度, V5, 6∠Vx, {Vx⊥V1, 2⊥V1, 0⊥V1, 5}; 角度定义为

{∠270, if V5, 6+Vx=0; ∠90, if V5, 6⊥Vx and V5, 6+V1, 8=0}.

Al4
拟合角度, V5, 7∠Vx, {Vx⊥V1, 2⊥V1, 0⊥V1, 5}; 角度定义为

{∠180, if V5, 7⊥Vx and V5, 7⊥V1, 8=0; ∠90, if V5, 7==Vx}.

Di, j 骨骼点 i 至骨骼点 j 的距离.
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2.3   构建数据集

由于没有人体角度相关的标准数据集, 本文中所

使用的数据集, 均为自行设计. 生成的数据集见表 2. 相
对于 8个被拟合的人体角度, 共生成 6组数据集, 对应

表 1 中定义的角度. 6 组数据中细分为 5 个标签, 分别

对应一个被拟合角度空间的不同状态, 分别为∠10、
∠45、∠90、∠135、∠180, 其中角度 Ar2 和 Ar3 共

用一组数据、其中角度 Al2 和 Al3 共用一组数据, 每
组数据 1000 张照片, 其中训练集比例为 80%, 测试集

比例为 20%. 训练数据见图 2.
 

表 2     生成的数据集
 

数据集 角度 骨骼数据

T1 Ar1 2, 3, 4, 5.

T2 Ar2、Ar3 2, 3, 5, 8.
T3 Ar4 2, 4, 5, 8.
T4 Al1 2, 5, 6, 7.

T5 Al2、Al3 2, 5, 6, 8.
T6 Al4 2, 5, 7, 8.
T7 Ar1 2, 3, 4, 5, M2, 3, M3,4.

T8 Ar2、Ar3 2, 3, 5, 8, M2, 3.
T9 Al1 2, 5, 6, 7, M5, 6, M6, 7.

T10 Al2、Al3 2, 5, 6, 8, M5, 6.
 
 

 

 
图 2    训练数据

 

提取出相应的骨骼数据后, 为了保证训练数据的

相对位置不变性, 首先将数据集变换到同一坐标原点,
本文中以颈部作为人体坐标中心, 计算方法为:

为了保证数据的尺度不变性, 需要对数据进行归

一化处理, 计算方法为:

 Ti, j(x,y) =
Ti, j(x,y)

D1,8
i = {1,2, · · · ,6}, j = {数据集中骨骼数据}

(1)

{
Ti, j(x,y) = Ti, j(x,y)−P1(x,y)
i = {1,2, · · · ,6}, j = {数据集中骨骼数据} (2)

通过观察人体骨骼特征, 若不考虑观测角度, 人体

大臂和小臂的长度约为躯干的 0.5倍左右, 为了提高角

度拟合的精度, 对上述部分数据集加入手臂长度的先

验信息, 提高数据集维度, 文中设定手臂与躯干的比例

系数为 0.6. 计算公式为 (3). 重新构建数据集, 将对应

同一角度的两套数据集在不同的模型中的拟合结果进

行比较.

Mi, j =
Di, j

0.6
, i = {2,3,5,6}, j = {3,4,6,7} (3)

2.4   主成分分析方法

通过主成分分析 (PCA) 方法, 对增维的数据集和

正常数据集进行分析, PCA计算过程如下:
计算数据集的协方差矩阵:

Gx =
1
M

m=800∑
i=0

(Tx,i−µ)∗ (Tx,i−µ)T x = {1,2,4,5,7,8,9,10}

(4) µx =
1
M

m=800∑
i=0

(Tx,i)

x = {1,2,4,5,7,8,9,10}
(5)

计算协方差矩阵的特征值和特征向量:{
GxP = λxP, x = {1,2,4,5,7,8,9,10}
λx = diag(λ1,λ2, · · · ,λi), i ∈ RTx

(6)

在得到特征值矩阵后, 计算特征值矩阵中特征值

的期望和方差并比较不同数据集的计算结果.
2.5   BP 神经网络模型

BP神经网络由输入层、隐层和输出层组成. 其通

过有监督学习方式进行训练, 即在训练时需要一定数

量的有标签数据. 通过训练数据的正向传播得到训练

误差, 通过误差的反向传播修正神经元的权重. 本文中

构建的所有神经网络均为 4 层, 其中隐层 h1 和 h2 的

神经元数量为 50和 32, 激活函数选择为 Sigmod函数,
见式 (7)~式 (8), 输出层神经元个数为 1, 激活函数为线

性函数, 见式 (9), 学习率 α 设置为 0.1, 训练次数为

650 000次.
当 BP神经网络处于正向传播时, 输入数据由输入
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层通过隐层最终到达输出层, 其计算公式为:{
nethx = (x1, x2, · · · , xn)T ∗ (w1,w2, · · · ,wn)
x = {隐层单元数量} (7)

fhx(nethx) =
1

1+ e−nethx
(8)

fo(neth2) = neth2 (9)

当 BP神经网络进行反向传播时, 其使用随机梯度

下降进行优化, 本文中 BP回归神经网络的损失函数定

义为:

Loss =
m=40∑
i=0

Ei (10)

Ei =
1
2
∗ (yti− yli)2 (11)

通过上式不难看出, 优化的过程即是对二次函数

寻找极小值点的过程. 如图 3.
 

全局最小值

局部最小值

f (x)

 
图 3    非凸二次函数示意图

 

若二次函数为非凸函数, 在训练过程中, 若参数选

择不合理, BP 神经网络会将局部极小值点[13,14]作为全

局极小值点作为优化的目标, 为了避免这种情况, 本文

中使用批量训练 (m i n i b a t c h ) 的方法进行训练 ,
batchsize设置为 40.

w b

BP神经网络在反向传播时, 通过求各个层中的偏

导数获得权重的优化方向后, 通过公式 (12)~(13) 对权

重进行修改, 其中  为神经元权重、  为神经元偏置.

wm
i, j(k+1) = wm

i, j(k)−a∗∆wm
i, j (12)

bm
i, j(k+1) = bm

i, j(k)−a∗∆bm
i, j (13)

∆wm
i, j ∆bm

i, j由于 , 均为复合函数, 其梯度值计算为式

(14)~式 (15):

∆wm
i, j=

d f (netm)
dnetm

∗ dnetm
wm

i, j
(14)

∆bm
i, j=

d f (netm)
dnetm

∗ dnetm
bm

i, j
(15)

2.6   性能指标评估

对于拟合结果指标评估的方法包括: “平均绝对误

差 (MAE)”、“平方误差 (MSE)”以及“R 平方值 (R-
Squared)”, 本文中采用MAE作为归回结果性能评估指

标之一, 公式为式 (16). 另外, 允许拟合的结果产生一

定的误差, MAE 指标评估了所有训练数据的误差, 并
不能准确的反应回归的精度, 所以本文中使用分类指

标评估思想, 对 AUC[16]指标进了修改, 其中 T 为正确

样本数量、U 为样本总数量, 通过设定不同的 err值确

认回归结果的精度范围, 公式为式 (17).

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− fo(neth3)| (16)

A =
T
U
, T =

{
T +1, |yi− fo(neth3)| < err, err = {5,15,20}
T, |yi− fo(neth3)| < err

(17)

3   实验测试分析

为了对比 BP 神经网络拟合结果的性能, 使用了

SVR 回归模型的训练结果作为基线, 该模型可以设置

核函数, 分别为“线性核 (linear-kernel)”、“径向基核 (RBF-
kernel)”、“多项式核 (ploy-kernel)”. 其中“线性核”函数

不具备非线性空间拟合的能力, “多项式核”在多维数据

下训练时间比较长, 所以在这里选用“径向基核”作为 SVR
的核函数, 开发工具使用 sklearn. 详细参数设置见表 3.
 

表 3     SVR回归模型参数设置
 

名称 设置

max_iter 650 000
shrinking True
gamma 0.51

C 1e6
kernel “RBF”

 
 

针对上述内容, 共设计 4组实验, 为了避免重复说明,
这里只对人体骨骼右臂的 Ar1角度的拟合结果进行详细

说明, 对于其它数据集直接给出实验结果, 实验设计见表 4.
实验过程中, 每 1000次迭代记录一次训练集损失

数据和测试集损失数据, 分析模型的损失函数曲线, 实
验 C4效果最好, 训练集数据的损失和测试集数据的损

失均为最小, 分别为 0.1314(红色实线)、0.1933(蓝色虚

线); 实验 C1效果最差, 训练集数据的损失和测试集数
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据的损失均为最大, 分别为 0.5275(红色实线)、1.030
(蓝色虚线). 详细实验训练曲线见图 4～图 7.
 

表 4     实验设计
 

实验名称 实验说明

C1 T1SVR+

C2 T7SVR+

C3 T1BP–net+

C4 T7BP–net+
 

Test loss: 0.966 59
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图 4    实验 C1损失函数曲线

 

Test loss: 0.481 86
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图 5    实验 C2损失函数曲线

 

Test loss: 0.343 85
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图 6    实验 C3损失函数曲线
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图 7    实验 C4损失函数曲线

 

T3 T6 T8

T10

使用 BP 回归神经网络, 通过数据集 、 、 、

, 对人体其它 7 个角度进行回归训练, 各项指标见

表 5. 实验结果见表 6.
 

表 5     Ar1角度拟合实验结果
 

名称 误差类别 训练集 测试集

C1

MAE 10.71 13.01
AUC-5 72.1% 64.9%
AUC-15 79.8% 74.4%
AUC-20 84.7% 80.8%

C2

MAE 7.78 10.02
AUC-5 76.5% 71.9%
AUC-15 85.7% 80.2%
AUC-20 88.0% 84.3%

C3

MAE 6.25 8.08
AUC-5 81.3% 79.9%
AUC-15 86.2% 83.6%
AUC-20 91.1% 88.0%

C4

MAE 4.95 5.63
AUC-5 90.5% 89.3%
AUC-15 95.1% 92.9%
AUC-20 96.0% 94.5%

 
 

对于增维数据的有效性, 通过 PCA 方法对数据集

进行分析, 计算各数据的特征值的方差, 计算结果见表 7.

通过分析结果看出增维后的数据集方差更小, 说明数

据集增维后的数据集相比较标准数据集可以有效减少

数据的关联性.

4   实验结论

本文在定义了人体相关角度空间的情况下, 提出

利用 openpose 提取人体骨骼数据, 经过数据重构、预

处理以及升维后, 生成训练数据集, 通过 BP 回归神经

网络对人体相关的 8 个角度进行拟合. 通过对比试验

结果及相关的指标表明, 该方法可以有效的拟合出对

应的角度, 为动作识别提供依据. 虽然卷积神经网络经
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过大样本训练后会有更强的表达能力, 但其只是对数

据整体进行评估, 更适用于整体分类, 不能给出分类结

果的相关细节的信息. 若要使用单一的卷积神经网络

对人体的动作进行分析, 需要对被训练数据的各个部

分进行非常精确的标注, 考虑到图像中的观测视角和

人的身体动作均为变量, 此项工作量巨大. 使用文献[1–5]
中提出的方法将卷积神经网络和光流特征结合完成动

作识别, 但对图像连续性有一定的要求, 并且不能给出

人体肢体动作的局部信息. 基于以上原因使用 BP回归

神经网络并结合提取的骨骼数据的方法, 可以更好的

完成人体动作角度识别. 下一步考虑将与深度置信网

络 (DBN)相结合, 进一步提高其拟合的精度.
 

表 6     其它角度拟合实验结果
 

名称 误差类别 训练集 测试集

Ar2

MAE 4.86 5.84
AUC-5 91.7% 89.8%
AUC-15 96.4% 93.6%
AUC-20 97.1% 94.1%

Ar3

MAE 4.62 5.20
AUC-5 92.9% 91.5%
AUC-15 97.2% 93.3%
AUC-20 98.4% 94.9%

Ar4

MAE 4.78 5.31
AUC-5 90.4% 91.3%
AUC-15 94.0% 92.9%
AUC-20 95.1% 93.5%

Al1

MAE 4.90 5.38
AUC-5 90.9% 90.1%
AUC-15 94.8% 92.9%
AUC-20 95.7% 93.2%

Al2

MAE 4.31 5.02
AUC-5 93.5% 91.8%
AUC-15 95.1% 92.9%
AUC-20 96.2% 95.5%

Al3

MAE 4.33 5.10
AUC-5 94.7% 89.3%
AUC-15 97.2% 95.9%
AUC-20 97.8% 96.7%

Al4

MAE 4.79 5.5
AUC-5 90.5% 88.4%
AUC-15 95.1% 93.1%
AUC-20 95.8% 93.5%

 

表 7     数据集的方差对比
 

名称 对应角度 方差

T1 Ar1 0.0168

T2 Ar2、Ar3 0.0191
T4 Al1 0.0163

T5 Al2、Al3 0.0149
T7 Ar1 0.0114

T8 Ar2、Ar3 0.0138
T9 Al1 0.0090

T10 Al2、Al3 0.0128
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