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动态多视角复杂 3D人体行为数据库及行为识别

王永雄 李 璇 李梁华

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海，200093）

摘 要：提供了一个较大规模的基于 RGB-D摄像机的人体复杂行为数据库 DMV（Dynamic and multi-
view）action3D，从 2个固定视角和一台移动机器人动态视角录制人体行为。数据库现有 31个不同的行

为类，包括日常行为、交互行为和异常行为类等三大类动作，收集了超过 620个行为视频约 60万帧彩色

图像和深度图像，为机器人寻找最佳视角提供了可供验证的数据库。为验证数据集的可靠性和实用

性 ，本 文 采 取 4 种 方 法 进 行 人 体 行 为 识 别 ，分 别 是 基 于 关 节 点 信 息 特 征 、基 于 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional neural networks，CNN）和 条 件 随 机 场（Conditional random field，CRF）结 合 的

CRFasRNN方法提取的彩色图像 HOG3D特征，然后采用支持向量机（Support vector machine，SVM）

方法进行了人体行为识别；基于 3维卷积网络（C3D）和 3D密集连接残差网络提取时空特征，通过

softmax层以预测动作标签。实验结果表明：DMV action3D人体行为数据库由于场景多变、动作复杂等

特点，识别的难度也大幅增大。DMV action3D数据集对于研究真实环境下的人体行为具有较大的优

势，为服务机器人识别真实环境下的人体行为提供了一个较佳的资源。
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Dynamic and Multi-view Complicated 3D Database of Human Activity and Activity

Recognition

Wang Yongxiong, Li Xuan, Li Lianghua

(School of Optional-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai, 200093,
China)

Abstract：In view of the fact that the existing 3D databases have fewer behavioral categories， few
interactions with scenes，and single and fixed perspectives，this paper provides a large-scale human body
complex behavior database DMV action3D based on RGB-D cameras，from two fixed perspectives and a
mobile robot records human behavior from a dynamic perspective. There are 31 different behavioral classes
in the database，including daily behaviors，interaction behaviors，and abnormal behaviors angles. Validated
database collected more than 620 behavioral videos，about 600 000 frames of color images and depth
images，to provide robots with optimal viewing. In order to verify the reliability and practicability of the
data set，this paper adopts four methods for human behavior recognition，which are HOG3D features
extracted by CRFasRNN method based on the information features of customs nodes，CNN and
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conditional random field（CRF），and then adopts SVM method for human behavior recognition. Spatial
and temporal characteristics are extracted based on the three-dimensional convolutional network（C3D）
and the 3D dense connection residual network，and the motion tags are predicted by softmax layer. The
results show that DMV action3D human behavior database is characterized by a variety of scenes and
complicated movements，and the difficulty of recognition is greatly increased. The DMV action 3D
database has great advantages for studying human behavior in real environments，and provides a better
resource for serving robots to recognize human behavior in real environments.
Key words: human activity recognition; 3D dataset; multi-view

引 言

人体行为识别一直是计算机视觉领域的研究热点之一，基于视觉的人体行为识别研究在人机交

互、视频检索以及智能服务等方面都有着非常重要的应用价值，也是人机共融技术的主要难点和瓶颈。

立体视觉和深度传感器的发展，为获得 3D场景和人体动作提供了多样化的研究手段和方法。近年来，

基于 RGB+D的人体动作识别研究越来越多 [1-3]，但是依然存在诸多问题，距离实际应用还是有一定距

离。作为研究人体动作识别所需要的人体动作识别数据库，存在着数量较少、与真实场景差距较大等

问题，特别是基于 RGB+D的数据库更少。

常见的人体行为数据库包括：KTH，MSR Action3D，MSR DailyActivity、康奈尔大学的 CAD-60和
CAD-120等。尽管这些数据库为人体行为识别研究提供了很多的便利，然而还有很多地方值得改进，

例如人体行为识别的训练样本不足、动作类别少和场景单调等诸多问题。面临的问题主要包括两个方

面：(1)实际中的视觉观测数据具有不确定性。各种遮挡现象、人体自身的遮挡、视角和光线以及人体的

柔性等原因会引起错误估计和识别，目前还不能很好地解决人体的遮挡问题。现有的大部分数据库是

基于固定的视角，训练和识别是基于某一个特定视角完成的，一旦视角变化，识别率将会大幅度下降，

因此难以应用到实际当中；(2)人的行为具有较高的多歧义性。不同人的相同姿态或行为可能会有不同

的含义，同一人的相同姿态或行为在不同情况、不同时间下也会有很多的含义。在前面提到的大部分

数据库忽略了与人交互的物体和场景信息，或者数据库中的人体行为与环境、物体的交互不多，而这对

人体行为的识别有着不可忽视的影响，降低了推理的准确性。例如，手持书本和手持刀是有明显的行

为意图差异。人体行为与测试对象的年龄、性别和行为习惯有关，因此数据库中测试样本的多样性决

定了数据库的适用性。同时，数据库人体行为的复杂性和多变性会使识别算法的复杂度大幅增加。

1 相关工作

人体行为识别和数据库是两个紧密联系的部分，录制的数据库为行为识别方法的实现提供了途

径，不同行为识别方法为检验数据库的合理性提供了依据和指标，本节主要介绍现有的常用人体行为

识别数据库和部分人体行为识别的方法。

1. 1 现存数据库简介

随着传感器及硬件的发展，出现了许多应用于视觉研究的设备可以方便快速的获取彩色图像、深

度信息和骨架信息。数据库从最初的黑白视频数据发展到拥有深度图像彩色图像和三维空间数据的

大型人体行为数据库，这些人体行为识别数据库为人体行为识别的研究提供了可靠的数据来源，提高

了研究者的效率。为分析不同数据库的特点和优劣，各个数据库对比情况如表 1所示。KTH数据库由

皇家理工学院的 Schldt等 [4]提出。KTH数据库包含了 4个场景下的 6种不同的行为，每一种动作行为由

25人录制完成。该数据库一共包含了 2 391个样本，每一帧图像的分辨率为 160像素×120像素。KTH
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的缺点在于仅仅提供了具有灰度信息的视频序列，场景中背景相对静止，摄像机的位置也是相对固定

的。Weizman数据库是以色列Weizman科学研究所Gorelick等 [5]所提供的人体行为识别数据库。Weiz⁃
man数据库包含了 10中不同的行为，这些行为由 9个人录制，每一帧的分辨率为 144像素×180像素。

Weizman数据库与 KTH相似，是经典的人体行为识别数据库，都只提供了灰度视频序列，分辨率较低，

人体动作选取简单，相机、视角和背景都是相对静止的。

UCF运动数据 [6-8]含有 150段关于体育的视频序列，包含了 13种不同体育动作项目。该数据库在人

物、视角、光照和背景等方面有较大差异，提供了彩色视频序列，相机运动和背景变换使得数据库具有

一定挑战性。

INRIA XMAS数据库是由Weinland等 [9]提出，数据库从 5个视角获得 11个人的 14种行为动作，室

内 4个方向和头顶一个方向共安装了 5个摄像头，数据库包含 14种行为。该数据库提供了人体轮廓和

体积信息，5个视角的光照和背景基本不变，录制视频的人可随意选择位置和方向，存在较大的不统一

性，这些都使得数据库的难度上升，适合从单视角和多视角两个方面研究。

MSR Action3D数据库 [10]是利用深度信息进行人体行为分析研究的最早数据集之一，该数据库的

动作仅限于游戏动作包含了 20组不同的行为，每种行为由 10个人完成。每帧图像分辨率为 320像素×
240像素，该数据库包含彩色图深度信息和骨架信息等。

MSR DailyActivity数据库 [11-12]是最具有挑战性的数据库之一，数据库中所有数据均是由 Kinect采
集。数据库一共采集了 16个人类日常行为动作，共有 10位实验者参与数据采集，每人依次完成这 16个
动作。320个日常运动样本的动作和背景具有较大的差异性，然而此数据库的局限性是样本数量较少，

相机视角固定。

CAD-60和 CAD-120数据库由康奈尔大学的 Sung等 [13-15]建立。CAD-60数据库所有动作视频均由

Kinect传感器采集，该数据库中有 60个 RGB-D视频以及其对应的彩色图与人体三位骨架，包含了日常

生活中的短视频动作。该数据库包含了 4人 12个日常行为的数据，数据库采用文本格式保存了关节点

空间坐标数据，另外还有一个随机动作视频可用于评估分类效果。CAD-120数据库有 4人的 120个
RGB-D视频以及对应的 RGB图、深度图与人体三维骨架信息，大部分行为是在厨房和卧室完成的。

1. 2 现有数据库存在的问题

虽然目前的数据库可以方便于人体行为研究，但不可忽视的是依然存在很多的问题。首先，现存

表 1 数据库对比

Tab. 1 Databases comparison

数据库

KTH
Weizman
UCF

INRIA XMAS
MSR Action3D
MSR DailyActivity
CAD-60/CAD-120
DMV action3D

RGB
√
√
√
√
√
√
√
√

Depth

√
√
√
√

Skelection

√
√
√
√

静态

1
1
1
5
1
1
1
2

动态

1

动作分类

6
10
10
14
20
16
12/10
31

样本

2 391
90
182
2 310
567
320
60/120
620
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的数据库动作类别较少且部分行为数据不完整。KTH和Weizman数据库仅包含了灰度信息并且分辨

率较低，MSR Action3D数据库仅限于游戏动作，没有与物体交互的行为。CAD数据库具有多背景的特

点，但视频样本的数量有限，用来训练和分类的数量也相应地受到限制。其次，目前已经存在的数据库

多数都为固定视角，却很少有数据库能做到多视角采集数据，多视角的数据能给研究者提供多角度信

息的研究，以此来判断视角的优劣性。最后，目前采集的数据库背景都是静态的，无法验证跟随机器人

动态识别人体行为和移动机器人寻找最佳视角的可靠性。

2 动态多视角数据库

针对上述问题，本文采集了一个大规模的人体行为数据库，视频总帧数超过 60万帧，每个视频同时

包含了彩色图像、深度图像和基于摄像机坐标系的三维人体骨架位置信息。

2. 1 设备介绍

数据库录制主要用到的设备

如下。

（1）Microsoft Kinect[16]

Kinect for Xbox 360，简称 Ki⁃
nect，由微软开发研制的成像设

备，原理如图 1所示。Kinect有 3
个镜头，中间的镜头是 RGB彩色

摄影机，用来采集彩色图像。左右

两边镜头则分别为红外线发射器和红外线 CMOS 摄影机，构成了 3D结

构光深度感应器，可以用来采集深度数据（场景中物体到摄像头的距

离）。彩色摄像头最大支持 1 280像素×960像素分辨率成像，红外摄像

头最大支持 640像素×480像素成像。

（2）Turtlebot机器人(Turtlebot Robot)[17]

Turtlebot是由Willow garage设计的移动机器人，其硬件主要有 Yu⁃
jin Kobuki移动底座、Kinect视觉传感器、2200mAh(或 4400mAh)电池和

可装卸的结构模块，使用著名的 ROS（Robot operating system)作为操作

系统，能实现 3D地图导航、跟随等功能。

2. 2 场景构建

在本文的数据库中，所有的动作都是在复杂背景

中使用 Kinect从两个静态的视角和一个动态视角进行

摄制完成的。动态Kinect摄像头由Turtlebot机器人携

带，从正面到侧面以人为圆心，半径为 2.5 m的轨道上

连续录制，摄像机录制场景图如图 3所示。Turtlebot
机器人角速度为 0.1 rad/s。图 3中的两个静态摄像头

的角度为 90°，摄像头 1从正面录制，摄像头 2从侧面

录制。

图 1 Kinect硬件原理图

Fig.1 Kinect hardware schematic diagram

图 2 Turtlebot移动机器人

Fig.2 Turtlebot mobile robot

图 3 模拟场景图

Fig.3 Simulation scenario
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2. 3 多视角交互人体行为识别数据库

数据库包含了 3个不同场景下的 31个不同的人体行为。每类行为包含 20个人的动作，是一个多角

度、交互式动态视角人体行为数据库。此 20人年龄在 21~25之间，其中男女身高范围在 1.55~1.78 m
之间。人体行为包含三大类，分别为基本动作类（10个）、与物体交互类（15个）和行为异常类（6个）。基

本动作类有单手高举挥舞、扔东西、鼓掌、双手挥舞、向侧面出拳、慢跑、坐下起立、原地向上跳、自拍以

及看手表。与物体交互类有读书、写字、擦汗、脱外套、穿鞋子/脱鞋子、戴眼镜/摘眼镜、踢箱子、从口袋

里拿东西、打电话、喝水、吃零食、在黑板上写字、使用电脑、搬箱子以及搬椅子。行为异常类包含了摔

倒、躺在地上、坐在地上、摔杯子、从椅子上跌落以及肚子疼。DMV action3D数据库既保证了多视角、

多背景、多样本和多交互行为，还增加了一个动态视角，为实验者分析视角和寻找最佳角度提供了可供

验证的数据库。作者采集的数据库图片如图 4所示，其中包含了彩色图、深度图、关节点位置和时间信

息等。

图 4 DMV action3D数据库

Fig.4 DMV action3D database

3 人体行为特征提取和识别

为了对数据库进行测评，实验利用交叉验证方法的 Libsvm程序和 RBF-SVM[18]、C3D网络以及 3D
密集连接残差网络，对数据库录制的视频动作进行识别。采用了 4种不同的特征提取方法，验证数据库

的有效性：(1)利用数据库获取的关节点计算动能、势能和关节角等来构建 BOW模型特征向量，并利用
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SVM进行训练和识别。 (2)利用深度学习技术的图像识别方法 CRFasRNN[19]对数据库 RGB图像进行

人像分割，对分割后的人像提取HOG3D[20]特征，最后使用 SVM进行训练和识别。(3)利用 CNN对数据

库视频进行每一帧的识别，考虑到连续帧间的运动信息，在卷积层进行 3D卷积以捕捉时间和空间维度

都具有区分性的特征，通过线性分类器对特征向量进行分类实现行为识别。 (4)利用 3D密集连接残差

网络进行特征提取，将视频均匀分割成每 16帧一段的短视频，经过 3D密集连接残差网络提取特征后进

行 softmax层分类。

3. 1 基于关节点特征提取

运动能量特征能够定量地表示运动能量信息，因此分别提取人体骨架的 20关节点空间三维坐标、

方向变化、关节点动能、姿态势能和关节角等特征构建人体空间特征矩阵。通过提取空间三维坐标 Pn,t

(n, t分别表示第 n个关节点和 t时刻)、方向变化特征 φn,t、关节点动能特征 Ekn,t和人体姿态势能特征 En,t

等 4类特征组成局部特征矩阵Y t，再对Y t特征向量进行归一化得到Y *
t ，其定义如下

φn,t=( xn,t- xn,t- 1,yn,t- yn,t- 1,zn,t- zn,t- 1) (1)
Ekn,t= kn v2n,t (2)

E n,t= Ln | pn,t- p1,t | (3)

Y t=

é
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p*1,t φ*1,t Ek*1,t E *
1,t

p*2,t φ*2,t Ek*2,t E *
2,t

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
p*n,t φ*n,t Ek*n,t E *

n,t

(5)

式中：vn,t为 t时刻第 n个关节点的速度；xn,t,yn,t,zn,t
分别为 t时刻第 n个关节点空间三维坐标 ;kn和 Ln为
参数。然后采用 BOW[21]模型构建特征向量，BOW
模型构建方法如图 5所示。

由于数据特征的数量较大，为了降低数组维度，对 Y *
t 利用 K-

means算法 [22]进行聚类，将所有特征向量映射到K个聚类中心，得到

第 Ft帧的 BOW t特征如下

BOW t= [ ]bin1,…,bin k (6)
式中 :bin1为映射到聚类中心 C1的个数，以此类推。其次，关节角可

以直观有效的描述人体行为识别特征，选取 6个人体关节角特征如

图 6所示，计算关节角的公式为

θn,t= arccos{ }α ⋅ β
|α||β| (7)

式中 α和 β表示以关节角为原点对应的两个向量。

最后，利用人体关节点数据提取的关节点动能、势能、方向变化

和空间信息特征，对 BOW构建得到特征向量 BOW t，而 6个人体关

图 5 Bag of word构建过程

Fig. 5 Bag of word building process

图 6 人体骨架关节角

Fig. 6 Human skeleton joint angles
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节角作为最具代表人体动作的特征个数较少，不需要进行降维处理。将 6个关节角与 BOW t一起构建

成特征向量AFt为

AF t= [ ]BOW t θ *1,t θ *2,t θ *3,t θ *4,t θ *5,t θ *6,t (8)

3. 2 基于RGB的HOG3D特征提取

本数据库采用第三视角采取动态录制的方法，人和背景

都是变化的，正常消除背景环境干扰的方法（例如帧差法、光

流算法等）都不再适用。CRFasRNN的方法即使在图片模

糊的情况下分割效果依然突出，边缘平滑，人像清晰，故采用

此方法对人体进行分割，再提取人体运动 HOG3D特征，方

法如图 7所示。

CRFasRNN是基于像素级标签，利用深度学习的图像

识别方法，结合卷积神经网络 CNN[23]和条件随机场 CRF的

优势，通过反向传播对整个网络进行端到端的训练。通过像

素 i的观测值 yi预测像素 i的标签 xi，条件随机场满足吉布斯

分布，公式为

P (X= x|I ) = I
Z ( I ) exp (-E (x|I ) ) (9)

式中：I表示图片，随机变量 xi的取值与像素 i相关，可以从预定义的标签 L={ l 1,l 2,…,lL }中获取任何

值。在训练期间，一张完整的图片作为输入，使用损失函数计算网络的每个像素输出误差。

3. 3 基于 3D卷积神经网络的时空特征提取

深度学习在图像识别、人体行为识别等方面表现很好。与 2D ConvNet相比，3D ConvNet能够通过

3D卷积和 3D池化操作对视频进行建模时空信息。3D ConvNets卷积和池化操作在时空上执行，而 2D
ConvNets仅在空间上完成。为了更好地测试数据库在不同场景下的录制效果，选用 C3D网络架构来获

取时空特征。提取数据库时空特征中，视频被分割成 16帧长的片段，两个连续片段间有 8帧重叠。片

段被传递到 C3D网络，C3D网络有 8个卷积层、5个最大池化层和 2个全连接层，最后是 softmax输出层，

如图 8所示。所有的 3D卷积核均为 3×3×3，在空间和时间上步长为 1。为了保持早期的时间信息，设

置 pool1核大小为 1×2×2、步长为 1×2×2，其余所有 3D池化层均为 2×2×2，步长为 2×2×2，每个全

连接层有 4 096个输出单元，网络经过两次全连接层和 softmax层后得到分类结果。

3. 4 基于 3D密集连接残差网络的特征提取

3D密集连接残差网络由一个小型的密集连接网络和一个残差结构组合而成，用于提取视频的时空

域特征。每个 3D密集连接残差结构的输入是一个 4层卷积（每个卷积层的卷积核均为 3×3×3）的密集

连接网络，然后输入到一层卷积核为 1×1×1的 3D卷积层进行特征整合，最后将该 3D密集连接残差结

构的输入进行残差操作。3D密集连接残差网络的输入为一段连续视频，本文实验中采用的视频帧尺寸

为 112像素×112像素，视频帧长度为 16帧，3D密集连接残差网络结构如图 9所示。

图 8 C3D网络架构

Fig.8 C3D network architecture

图 7 基于 RGB的HOG3D特征提取

Fig. 7 HOG3D feature extraction based on
RGB
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4 实验结果与分析

为了验证不同特征的效果，在录制的数

据库上，将关节点特征和HOG3D两种不同特

征结合 RBF -SVM作为识别方法，以及采用

3D卷积网络和 3D密集连接残差网络 4种方

法获取时空特征，反复 5次求取平均识别率。

实验结果如下。

4. 1 基于关节点特征的实验结果与分析

利用式（8）提取关节点信息提取特征，采

用 SVM识别方法得到正视角的 31个动作的

总识别率为 51.07%，侧视角 31个动作的总识

别率 46.73%，动态视角 31个动作的总识别率

32.08%，混淆矩阵分别如图 10—12所示。

图 9 3D密集连接残差网络架构

Fig.9 3D dense connection residual network architecture

图 10 正视角识别混淆矩阵

Fig.10 Confusion matrix of positive visual angle identification

图 12 动态视角识别混淆矩阵

Fig.12 Confusion matrix of dynamic perspective
identification

图 11 侧视角识别混淆矩阵

Fig.11 Confusion matrix of side view angle
identification
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在 DMV action3D数据库基础上仅采用关

节点作为特征向量获得的识别效果并不尽如人

意。其原因是某些时刻关节点的运动具有极大

的相似性，使得关节点特征的选取不具备代表

性，另外关节点在运动中在部分图像中出现较

大的跳动，也导致人体行为识别率较低。

4. 2 基于HOG3D特征的实验结果与分析

在前景目标分割的基础上提取 HOG3D特

征，利用 SVM进行分类的结果如图 13—15所
示，其中 3个视角 31类动作的总识别率分别为：

正 视 角 82.58%、侧 视 角 85.15% 和 动 态 视 角

95.48%。利用 RGB图像提取的 HOG3D特征

进行识别分类的结果总体要高于关节点特征提

取方法，Kinect的 RGB数据流可直接通过摄像

头获取并保存，实时性和准确性都较高，Kinect

关节点数据来源于对深度图像的计算，准确性较低，直接影响了基于关节点特征提取的准确率。

4. 3 基于 3D卷积神经网络的实验结果与分析

采用 3D卷积网络提取人体行为时空特征，再经过 softmax层实现分类，得到正视角的 31个动作总

识别率为 36.29%，侧视角 31个动作总识别率 37.72%，动态视角 31个动作总识别率 38.26%，混淆矩阵

分别如图 16—18所示。

从图 16—18可以看出：采用 3D卷积网络提取人体行为时空特征时，获得的识别效果并不是很好。

其主要原因可能是数据库中某些人体行为数据具有较大的跳变性，使得 C3D提取连续帧间的信息不够

充分，也可能是网络参数训练不充分，导致最终的人体行为识别率较低。

图 13 基于HOG3D的正视角识别混淆矩阵

Fig.13 Confusion matrix of positive visual angle
identification based on HOG3D

图 14 基于HOG3D的侧视角识别混淆矩阵

Fig. 14 Confusion matrix of side view angle
identification based on HOG3D

图 15 基于HOG3D的动态视角识别混淆矩阵

Fig. 15 Confusion matrix of dynamic perspective
identification based on HOG3D
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4. 4 基于 3D密集连接残差网络的实验结果与分析

最后采用基于 3D 密集连接残差网络的特征提取方法，数据库中 31个动作的训练正确率为

60.77%，31个动作的测试正确率为 15.01%，由于该模型未很好地利用数据库交叉视角的优势所在，网

络参数训练难以到达最优，导致最终的测试效果也不理想，结果如图 19所示。

4. 5 实验分析

多样化的人体行为识别数据库为验证人体行为识别方法的合理性和有效性提供了重要的基础和

依据。在 DMV action3D数据库基础上单独采用关节点、3D卷积网络或 3D密集连接残差网络提取特

图 18 基于 3D卷积网络的动态视角识别混淆矩阵

Fig. 18 Confusion matrix of dynamic perspective identification based on 3D convolutional network

图 17 基于 3D卷积网络的侧视角识别混淆矩阵

Fig. 17 Confusion matrix recognition of side view
angle based on 3D convolutional network

图 16 基于 3D卷积网络的正视角识别混淆矩阵

Fig. 16 Confusion matrix of positive visual angle identifi⁃
cation based on 3D convolutional network
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征时，当人体在被物体遮挡、动作幅度过大或视角信息较差

的情况下，会出现抖动或产生数据偏差。例如在侧视角录

制的关节点数据中，人的右腿膝关节在被遮挡的情况下容

易出现抖动，此时提取的人体关键角和运动信息特征将会

受到影响。

DMV action3D数据库相对于MSR Action3D和MSR
DailyActivity数据库的难度更大。DMV action3D数据库相

似性高的动作类别相对于MSR Action3D和MSR DailyAc⁃
tivity数据库更多，例如“自拍”和“看手表”，“读书”和“写

字”，“擦汗”“打电话”和“戴眼镜”，“吃零食”和“喝水”，“搬

箱子”和“搬凳子”，“摔倒”和“坐在地上”等相似动作，因此

出现了大量数据识别错误的情况。另外，在动态视角中，人

相对于 Turtlebot的位置也是不断变化的。人在真实环境

下保持不动，动态视角的机器人Turtlebot视频中的人是移动的，此时，人与机器人Turtlebot存在位移误

差，使得关节点的位置特征、方向变化特征和关节点动能特征受到机器人运动的影响，因此，采用关节

点作为特征时动态视角的识别率最低。

从图 13—15的结果可以看出，CRFasRNN+ HOG3D特征提取方法优于关节点、3D卷积网络以及

3D密集连接残差网络特征提取的方法。Kinect的 RGB数据流可直接通过摄像头获取并保存，实时性

和准确性都较高。前景分割方法的优势在于，去除了大量的背景干扰，仅提取人体运动的有效特征。

在现实情况中，静态视角下的背景是无规律变化的，也存在静态视角的动态背景例如水波晃动、喷泉和

树木摇摆等，若不去除背景，HOG3D特征会将这些变化的部分同时作为目标提取特征。在 DMV ac⁃
tion3D静态视角中，正视角和侧视角都会把移动入镜的 Turtlebot机器人与人体运动两者作为提取

HOG3D特征的目标，而动态视角下的整个背景都是随着时间发生位移的，因此 CRFasRNN+HOG3D
方法取得了良好的识别率。

从实验可以看出DMV action3D中的 3大类行为数据，在不同的视角下，识别率有明显的差异，说明

了视角的不同对识别率有较大的影响。在真实的人体行为识别中，视角差异会限制人体行为识别率的

进一步提高，多视角的人体行为识别方法可能是一个有效的途径，为机器人研究不同视角下的人体行

为识别和机器人寻找最佳视角提供了实验数据。

5 结束语

本文围绕人体行为识别和数据库两个紧密联系的部分，在录制的数据库上通过不同行为识别方法

来验证录制数据库的合理性。文中利用移动机器人录制了动态视角的人体行为数据，现有 31个不同的

行为类，包括日常和交互和异常行为等 3大类超过 60万帧彩色深度图像。另外，所使用的几种人体行

为识别的方法分别是：基于关节点信息特征、基于 CNN和 CRF结合的 CRFasRNN方法提取的彩色图

像 HOG3D特征；基于 3维卷积网络（C3D）和 3D密集连接残差网络提取时空特征。4种不同特征的实

验结果表明，DMV action3D人体行为数据库利用关节点、C3D卷积网络和 3D密集连接残差网络提取

特征的方法在不同视角下的识别率具有较大差异，效果较差；而基于 RGB图像的 HOG3D特征方法达

到了良好的识别率。本数据库可提供给人体行为识别研究者和开发者，本文提供了人体行为数据库和

部分实验代码的下载地址：ftp://10.10.108.138。今后将进一步补充和完善数据库样本。
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