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RGB-D行为识别研究进展及展望

胡建芳 1, 2, 3 王熊辉 4 郑伟诗 1, 2, 3 赖剑煌 1, 2, 3

摘 要 行为识别是计算机视觉领域很重要的一个研究问题, 其在安全监控、机器人设计、无人驾驶和智能家庭设计等方面

都有着非常重要的应用. 基于传统 RGB 视频的行为识别方法由于容易受背景、光照等行为无关因素的影响, 导致识别精度

不高. 廉价 RGB-D 摄像头出现之后, 人们开始从一个新的途径解决行为识别问题. 基于 RGB-D 摄像头的行为识别通过聚合

RGB、深度和骨架三种模态的行为数据, 可以融合不同模态的行为信息, 从而可以克服传统 RGB 视频行为识别的缺陷, 也因

此成为近几年的一个研究热点. 本文系统地综述了 RGB-D 行为识别领域的研究进展和展望. 首先, 对近年来 RGB-D 行为识

别领域中常用的公共数据集进行简要的介绍; 同时也系统地介绍了多模态 RGB-D 行为识别研究领域的典型模型和最新进展,

其中包括卷积神经网络 (Convolution neural network, CNN) 和循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN) 等深度学

习技术在 RGB-D 行为识别的应用; 最后, 在三个公共 RGB-D 行为数据库上对现有方法的优缺点进行了比较和分析, 并对未

来的相关研究进行了展望.
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RGB-D Action Recognition: Recent Advances and Future Perspectives
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Abstract Action recognition is an important research topic in computer vision, which is critical in some real-world

applications including security monitoring, robot design, self driving and smart home system etc.. The existing single

modality RGB based action recognition approaches are easily suffered from the illumination variation, background clutter,

which leads to an inferior recognition performance. The emergence of low-cost RGB-D cameras opens a new dimension for

addressing the problem of action recognition. It can overcome the drawbacks of single modality by outputting RGB, depth,

and skeleton modalities, each of which can describe actions from one perspective. In this paper, we mainly review the

current advances in RGB-D action recognition. Firstly, we briefly introduce some datasets popularly used in the research of

RGB-D action recognition, then we review the literatures and the state-of-the-art recognition models based on convolution

neural network (CNN) and recurrent neural network (RNN). Finally, we discuss the advantages and disadvantages of these

methods through the experiments on three datasets and provide some problems needing addressing in the future.
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从图像视频中分析和理解人体行为是计算机视

觉与模式识别领域的重要研究课题之一, 其在安全
监控、机器人设计、无人驾驶和智能家庭设计等方面

都有着非常重要的应用. 近年来, 由于图像视频拍摄
设备制造技术的飞速发展, 人们可获得的视频图像
语言越来越趋于多样化和复杂化, 其获得途径也越
来越便捷化. 多模态视频图像同步记录设备的快速
发展给相关的计算机智能应用技术, 特别是多媒体
视频安全监控方面, 提供了新的发展契机, 一系列的
基于多模态摄像头的研究课题和应用层出不穷. 特
别是在廉价 RGB-D (“RGB-D” 指同时使用 RGB、
深度和骨架三种模态数据) 摄像头出现之后, 人们
开始尝试用一个新的途径 (深度信息) 来解决传统
的计算机视觉、模式识别和计算机图形学问题[1−6].
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与传统的 RGB 数据相比, 多模态的 RGB-D 数
据可以给行为分析方面的研究带来不少便利. RGB
图像数据容易受拍摄环境, 光照和行为人衣着纹理
等与行为无关的外界因素影响, 直接从 RGB 视频
图像中推断行为人的骨架姿势、轮廓信息和一些关

键动作信息是件很困难的事情, 从而导致很多视频
分析和行为动作分析技术在实际生活中没有得到很

好的应用[7]. 如图 1 所示, 在深度视频图像中, 因
行人与周围的拍摄场景通常具有很高的辨识度, 且
所获得的深度数据不容易受衣着的影响, 从中获得
行人轮廓骨架信息简单方便准确很多; 而 RGB 视
频中的颜色信息能更细致地刻画物体表观纹理特

征, 这些在处理涉及人与物体交互的行为[1, 8] 时显

得特别重要. 多模态 RGB-D 数据虽然可以为行为
识别研究提供更多的信息, 但同时也给相关的视频
分析研究带来了新的挑战. 首先, 不同模态数据从
不同角度刻画行为信息, 传统 RGB 视频图像分析
领域中的常用特征如 HOG (Histogram of oriented
gradient)[9]、SIFT (Scale invariant feature trans-
form)[10]、LBP (Local binary pattern)[11] 等并不
一定适用于其他模态的视频图像数据, 怎样从深度
摄像仪器拍摄的深度数据或者 3 维骨架数据中挖掘

出有效动作变化信息进行行为表示及识别, 是该领
域的一个研究难点. 其次, 多模态 RGB-D 摄像数据
包含多个模态, 怎样才能更有效地合并不同模态的
信息以获得更多的行为上下文内容信息 (Context)
使识别能达到更好的效果, 也是 RGB-D 行为识别
的研究热点之一.
为了克服上述挑战, 已经提出了很多 RGB-D

行为识别算法, 它们在构建深度特征描述子、三维骨
架动态特征提取、多模态特征融合等方面采用了不

同的策略. 本文分别从数据、模型方法和实验结果分
析三个方面比较系统全面地介绍了目前 RGB-D 行
为识别研究现状. 在模型方法介绍方面, 本文按照模
型所使用的数据模态对现有的方法进行了分类介绍,
并结合多个公共数据库中的实验结果分析了相关方

法的优缺点.

1 RGB-D行为公共数据库介绍

与其他数据驱动为主的视觉应用问题一样,
数据在行为识别中也起着非常重要的作用. 为

了促进 RGB-D 行为识别方面的研究, 国内外研
究者从不同研究角度收集了大量的 RGB-D 行

为数据库, 不同的数据库包含了用 Kinect 拍摄

图 1 RGB-D 数据样例 (图中为 SYSU 3DHOI 数据库中的部分样本, 从上到下依次为彩色数据 (RGB), 深度数据 (Depth)

和骨架数据 (Skeleton), 从左到右的所对应的行为分别为 “喝水”、“打电话”、“背包”、“坐下”、“打扫”. 从图中可以看到, 每种

模态的数据从不同角度刻画行为内容.)

Fig. 1 Some RGB-D samples captured by Kinect (This figure presents some samples from SYSU 3DHOI set. The

examples for RGB, depth and skeleton modalities are provided in the first, second, and third rows, respectively. Each

column in the figure gives a sample of action “drinking”, “calling”, “packing”, “sitting down”, and “sweeping”,

respectively. As shown, each of the modalities characterizes actions from one perspective.)
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的不同应用背景的行为视频数据. 公共数据库的发
展在一定程度上反映了研究主流方法的发展. 在深
度学习被大范围应用到 RGB-D 行为识别之前, 收
集的 RGB-D 行为数据库都是相对比较小规模的,
其总样本数不超过 5 000, 行为类别数也不超过 20.
深度学习兴起之后, 大规模的 RGB-D 行为数据也
开始出现, 以配合深度学习算法应用. 下面, 本文将
对 RGB-D 行为识别研究领域中具有一定代表性的
数据库进行简要介绍.

1.1 MSR日常行为数据库

MSR 日常行为数据库[12] 是由Wang 等在微软
雷德蒙研究院所创建, 其包含 10个行为人拍摄的 16
种日常行为视频 (如喝水、看书、鼓掌等), 每种行为
都以站立和坐着的方式重复拍摄 2 次. 因此, 该库
总共有 320 个视频, 每个视频都记录了相应的深度
视频、RGB 视频和三维骨架序列数据. 特别地, 该
库中的大部分行为都包含人与物体之间的交互动作.
为了测试模型性能, 数据库构建者采用了传统的个
体交叉的验证方式进行实验验证, 即将其中 5 个行
为人拍摄的 160 个行为视频用来训练模型, 剩下行
为人相关的 160 个视频用来测试.

1.2 SYSU 3DHOI行为数据库

SYSU 3DHOI[13] 是一个专门关注于人与物体
交互行为的数据库. 为了搭建该数据库, 来自于中山
大学的 Hu 等邀请了 40 位参与者尽可能自由地做
12种不同的交互行为 (如喝水、倒水、打电话和玩手
机等). 这 12 个交互行为主要涉及 6 种不同的被操
作物体: 手机、椅子、书包、钱包、扫把和拖把, 每种
物体都与其中 2 个不同的交互行为相关. 因此, 该数
据库总共包含有 480 个 RGB-D 视频. 创建人设置
了两种不同的测试方案. 第一种测试为: 从每个行为
类中随机选取一半的视频作为训练集, 剩下的一半

作为测试. 第二种测试为: 随机选取 20 个个体的视
频数据作为训练, 剩下的个体视频进行测试. 第二种
测试为传统的个体交叉认证. 上述的每种测试方案
都重复进行 30 次后取平均结果作为最终识别效果.

1.3 多视角 3D行为数据库

多视角 3D 行为数据库[14] 是由西安理工大学的

Wei 等于 2013 年等建立. 创建该库主要初衷是为了
研究跨视角的 RGB-D 行为识别问题. 为了拍摄该
库, 创建者邀请了 8 个个体实施预先定义好的 8 种
交互行为 (用手机打电话、用杯子喝水、倒水、打水、
按按钮、看书、用鼠标和敲键盘等), 每个行为重复
拍摄大概 20 次左右. 所有个体的行为实施过程被三
个 Kinect 摄像头从不同的角度同时捕捉拍摄. 该库
是个比较大的规模的行为库, 其总共包含 3 815 个
行为序列, 383 036 个 RGB-D 视频帧. 每个行为类
别对应有 477 个左右的行为视频. 作者在其主页上
公开了部分的行为视频数据.

1.4 CAD60行为数据库

CAD60 行为数据库[15] 是由康奈尔大学的

Sung 等拍摄. 该库总共包含由 Kinect 拍摄的 68
个视频. 为了拍摄该数据库, Sung 等邀请了 4 个行
为人分别进行 13 种特定的行为 (含静止站立、打电
话等), 每个行为样本可能涉及如下 5 种场景之一:
办公室、厨房、卧室、洗浴间和客厅. 本数据库采
用了针对每种场景的留一法交叉验证的方式对模型

进行训练测试, 即对于一种特定场景, 其中三个行
为个体的视频样本用来训练, 剩下的用来测试. 这样
可以保证训练集和测试集中不会出现同一个人. 因
此, 该库中总共涉及 20 次训练测试, 平均识别效果
作为最终的识别结果. 后来, 该库被进一步拓展为
CAD120[16].

表 1 现有 RGB-D 行为数据库的对比 (更完整的数据库介绍请参见文献 [17])

Table 1 Comparison of some existing RGB-D action datasets (Please refer to [17] for more details about the datasets)

数据库 数据类型 类别数 个体数 视频数 交互比例 是否公开下载 发表年份

MSRAction[18] Depth 20 10 567 ≤ 70% 全部公开 2010

CAD 60[15] RGB-D 14 4 68 85.7% 全部公开 2011

UTKinect[19] RGB-D 10 10 200 ≥ 30% 全部公开 2012

MSRActionPair[20] RGB-D 6 10 360 100% 全部公开 2013

CAD-120[16] RGB-D 10 4 120 100% 全部公开 2013

MSRDaily[12] RGB-D 16 10 320 87.5% 全部公开 2013

Multiview[14] RGB-D 8 8 3 815 100% 部分公开 2013

RGBD-HuDaAct[21] RGB-D 12 30 1 189 100% 全部公开 2013

Comp. Activities[22] RGB-D 16 14 693 75% 全部公开 2014

ORGBD[23] RGB-D 7 36 386 100% 全部公开 2014

TJU dataset[24] RGB-D 22 20 1 760 ≤ 13.6% 全部公开 2015

SYSU 3DHOI[1] RGB-D 12 40 480 100% 全部公开 2016

NTU[25] RGB-D 60 40 56 880 100% 全部公开 2016
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1.5 NTU大规模行为数据库

NTU 大规模数据库[25] 是目前包含行为样本数

目最多的 RGB-D 数据库, 由来自于新加坡南洋理
工大学的 Shahroudy 等于 2016 年创建. 该库由第
二代 Kinect 拍摄, 因而其深度和彩色视频的分辨率
比前面两个库大. 其包含来自于 60 个行为类 3 种不
同视觉下的 56 880 个 RGB-D 视频. 与其他数据库
相比, 该库中考虑的行为更为复杂, 它们可能包含个
体的手势动作 (如跳跃、鼓掌等), 人与物体交互的行
为 (如喝水、吃零食等) 和人与人交互的行为 (如拥
抱、用手指指着别人等) . 为了实验测试, 作者设置
了两种不同的训练测试集划分: 个体交叉和视角交
叉. 在个体交叉中, 20 个个体的行为数据被用来作
为训练集, 剩下的样本作为测试集. 相应的, 视角交
叉主要在视角 2 和 3 中拍摄的样本进行模型训练,
在第 1 个视角样本进行测试.
除了以上列举的公共数据库外, 还有其他的一

些比较有意义的 RGB-D 行为数据库, 本文仅在表 1
中给出一些简要的对比信息, 有兴趣的研究者可以
到相关论文中了解更多详情.

2 RGB-D行为识别模型介绍

由 Kinect 拍摄的 RGB-D 行为数据与传统的
RGB 视频数据具有很大的不同, 其主要包含深度视
频、三维骨架和彩色视频三种模态的数据, 每种数
据有很大的不同, 从不同角度刻画了行为内容信息.
由于 RGB-D 视频数据中的彩色图像信息分辨率比
较低, 导致单纯依靠 RGB 视频中的常用行为识别
方法并不能得到比较理想的结果[26]. 因此, 现有的
RGB-D 行为识别系统需要针对 RGB-D 数据特点
发展对应的模型方法. 接下来, 本文将按模型所使用
的数据模态进行划分, 分别介绍 RGB-D 行为识别
方法.

2.1 基于深度模态数据的行为识别模型

为了构建基于深度视频数据的行为识别模型,
一个很直接的方式就是将 RGB 图像视频中常用
的特征描述方式拓展应用到深度图像视频中, 使
得拓展后的特征描述能够比较好地描述图像中

的几何形状信息. 这方面最具有代表性的工作是
文献 [18, 20, 26−27]. 这些方法试图将图像中的
HOG (Histogram of oriented gradient) 特征拓展
成 4 维空间中的带方向直方图特征 HON4D (His-
togram of oriented normal), 该特征主要刻画场
景中的曲面法向量在 4 维空间上的分布信息. 具
体地, 该方法把深度图像内容看成一个三维空间
上的曲面, 相应的深度视频则可以定义为随时间

变化的曲面流 z = f(x, y, t). 曲面流在 x, y, z, t

4 维空间上的法向量为 nnn = ( ∂z
∂x

, ∂z
∂y

, ∂z
∂t

,−1) =
(fx, fy, fz,−1). 法向量单位化之后, 可以表示为
nnn = (fx, fy, fz,−1)/(f2

x +f2
y +f2

z +1). 通过统计深
度视频中 4 维法向量 nnn 在每个投影区间上的频率信

息, 可以得到视频的直方图特征. 为了得到更加具有
判别性的直方图特征, 作者们同时提出了一种可学
习的直方图编码方式以自适应地确定投影区间. Liu
等[27] 对该方法进行了进一步的拓展, 通过计算局部
深度时空方体中的法向量直方图以得到更多的有效

几何信息.
Wang 等在文献 [2] 中通过随机采样大量的局

部深度视频方体, 计算每个方体内包含点云1的个数

来刻画场景下的点云几何分布. Lu 等[28] 则直接比

较随机采样得到的像素对之间的深度大小关系来表

示形状. 这些方法试图通过对场景中的几何形状信
息进行建模, 获取行为实施过程中的动作变化信息.
在建模过程中, 这些方法都忽略了纹理和人体姿势
信息, 加上 Kinect 获取的深度数据具有比较多的噪
声, 从而导致这些模型在很多数据库上的效果并不
是特别理想.

2.2 基于三维骨架模态数据的行为识别模型

得益于微软开发的三维骨架实时捕捉系统[29],
系统可以比较准确地从深度视频数据中获取场景中

行为人的三维骨架信息. 研究发现, 动态的三维骨
架序列数据也能比较好地用来表示人体动作信息.
而且, 在建模过程中, 基于三维骨架构建的行为识
别模型具有一定的鲁棒性, 不受纹理、背景等可能
与行为无关因素的影响. 该类方法主要致力于挖掘
各个关键骨架点位置[19, 30−32], 或者骨架点之间相
对位置[33−35], 或者它们的组合[22, 36−37] 的动态信息

进行识别. 在深度学习应用于 RGB-D 行为识别之
前, 傅里叶变换被广泛用来提取骨架序列的动态信
息[1, 12−13], 在建模过程中, 每个特征维度随着时间
变化信息被当成一个单独的时间序列分别提取对应

的傅里叶低频信息. 文献 [38] 通过将身体部位的位
置信息投射到高维李群空间, 运用李代数中的运算
技巧从时间序列数据中挖掘动态信息. 上述基于手
工设计特征的算法往往不能捕捉到判别性的动作信

息, 因而在很多行为数据库中的效果不是很理想.
近几年随着 GPU 计算能力的提升, 以及大规

模 RGB-D 行为数据库 (NTU 大规模数据库[25]) 的
出现, 涌现出了大量基于深度学习的方法, 应用最广
泛的是循环神经网络 (Recurrent neural network,
RNN) 和卷积神经网络 (Convolution neural net-
work, CNN). LSTM (Long short-term memory)

1即将深度图像像素点以三维坐标的形式展示.



5期 胡建芳等: RGB-D 行为识别研究进展及展望 833

作为 RNN 的一种变体在处理长时间序列数据时有
着得天独厚的优势, 其能捕捉序列在较长时间内的
相关性. Du 等[39] 在 2015 就使用 LSTM 建立编码
器对骨架动作进行识别和预测. 其计算公式如下:



iiit

fff t

ooot

uuut




=




σ

σ

σ

tanh




(
M

(
xxxt

hhht−1

))

ccct = fff t ¯ ccct−1 + iiit ¯ uuut

hhht = ooot ¯ tanh(ccct)

(1)

其中, xxxt 是 t 时刻的输入, iiit, fff t, ooot, uuut 分别代表输

入门、遗忘门、输出门和输入控制门, ccct 为细胞状态,
用来储存长期的时序信息, hhht 为隐藏状态, ¯ 代表
元素乘积. LSTM 使用门来控制长时间信息和短时

间信息的流动, 一定程度上消除了 RNN 的梯度消
失问题, 所以能处理长时间的依赖关系.
然而传统的 RNN (LSTM) 忽视了骨架数据中

的空间信息, 即骨架点间的相对位置. 文献 [32] 考
虑人体骨架的空间结构, 将数据分为躯干和四肢 5
个部分, 分别使用 5 个双向循环神经网络 (Bidirec-
tional recurrent neural network, BRNN) 提取特
征, 然后将特征逐层合并送往下一层 BRNN 进行训
练, 经过 4 层 BRNN 之后便完成了对人体各部位的
空间关系从局部到整体的建模, 最后将整体的特征
送入分类器进行分类, 具体网络结构如图 2. 这种分
层 RNN 模型一定程度上挖掘了骨架数据的空间特
征, 缺点在于由于模型过大, 参数量过多, 只有最后
一层使用了双向 LSTM, 前面仅使用了普通的双向
RNN, 大大降低了模型的性能.

为了更加充分地挖掘骨架数据的空间信息, 文

献 [40] 提出了时空 LSTM 模型. 传统的 LSTM 仅
考虑时间维度使用细胞状态来储存长期的信息, 对
于任意时刻的输入, 使用遗忘门、输入门和输出门丢
弃或者增加信息, 而在时空 LSTM 中, 如图 3 所示,
当前时刻当前骨架点的状态 hhhj,t 不仅与前一时刻的

状态 hhhj,t−1 有关, 还与前一骨架点的状态 hhhj−1,t 有

关, 作者使用两个遗忘门 fffS
j,t 和 fffT

j,t 分别控制时间

和空间对当前状态的影响, 以此来同时挖掘空间特
征和时间特征. 此外, 骨架点也不仅仅是按照传统顺
序排列, 考虑到人体动作往往是由部分相邻的骨架
点所决定的, 作者提出了循环遍历树结构进一步挖
掘骨架点的空间信息. 时空 LSTM 计算流程如下:


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
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j,t ¯ ccct−1,t + fffT

j,t ¯ cccj,t−1

hhhj,t = oooj,t ¯ tanh(cccj,t)
(2)

在行为识别中, 不同时刻的不同骨架点对于识
别提供的信息量是非等同的, 所以注意力模型也被
广泛地应用于此. 文献 [41] 分别使用两个网络来训
练空域注意力模型和时域注意力模型, 空域注意力
模型作用在网络的输入骨架点上, 时域注意力模型
作用于主网络的输出特征上, 从而对不同时序和不
同骨架点的信息进行加权, 最后实现端到端的行为
识别. 可视化结果表明不同时域注意力模型会对更
具判别力的帧赋予更大的权重, 对动作相关性较大
的骨架点也会赋予更大的权重, 整体和人的感知一

图 2 基于分层循环神经网络的三维骨架行为识别系统[32]

Fig. 2 Hierarchical recurrent neural network for skeleton based action recognition[32]
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图 3 时空 LSTM[40]

Fig. 3 Spatio-temporal LSTM[40]

致, 图 4 为文献 [41] 在 “拳击” 这一动作中, 不同时
刻不同节点的数据对目标行为的重要程度.
此外文献 [42] 还使用 LSTM 训练三维空间下

的坐标变换矩阵, 以此来获取最佳坐标系下的骨架
数据, 进而提升识别性能, 如图 5 所示三维欧氏空间
下的坐标变换可以使用一个旋转矩阵 Rt 和一个平

移向量 dt 表示. 绕 Z 轴旋转 β 弧度的坐标变换矩

阵为:

Rz
β =




cos(β) sin(β) 0
− sin(β) cos(β) 0

0 0 1


 (3)

以上均为使用循环神经网络 RNN 对时序数据
进行建模的方法, 由于骨架数据不仅存在时间维度,
也存在空间维度, 所以一个骨架数据可以使用一个
二维的矩阵来储存. 而近几年 CNN 模型在图像识
别, 目标检测等领域中愈发成熟, 所以近两年也出现
了很多基于 CNN 的特征提取模型, 取得了甚至比
RNN 更好的识别效果. 例如文献 [43] 首先计算全部
骨架点与 4 个重要骨架点的相对距离, 然后将三维
的笛卡尔坐标转化为球坐标, 经过双线性插值得到
若干个固定大小的图片, 使用在 ImageNet 上预训
练好的 VGG19[44] 模型提取特征, 经过时域中值池
化后再使用全连接层 (Fully connected layer, FC)

进行分类, 在多个库中均取得了比基于 RNN 的识
别算法更好的效果.
不同的行为中与之密切相关的骨架点也有所不

同, 所蕴含的局部特征也不同, 这种特征称之为共现
特征. 传统的 CNN 使用卷积核挖掘局部信息, 但只
有卷积核内的相邻骨架点才被认为是在学习共现特

征, 文献 [45] 提出了一种端到端的共现特征学习框
架, 它首先在时间尺度上学习每个骨架点的特征, 然
后将输出进行转置, 将骨架点维度和通道维度互换,
在后续的卷积层中聚合了所有关节的全局特征, 实
验表明这种方法能比传统的 CNN 挖掘更多的共现
信息.
总之, 数据驱动的深度学习方法给骨架行为识

别领域带来了长足的进步, 虽然骨架数据并非传统
意义上的图像,但CNN强大的特征提取能力也使其
越来越受研究者青睐. 此外, 在迁移学习的帮助下,
预训练好的神经网络比如 VGG、ResNet[46] 等能大

大提升网络的训练速度, 相信深度学习方法在该研
究领域还会有更进一步的突破.

2.3 基于多模态融合的行为识别模型

基于 RGB-D 视频融合的模型主要难点在于怎
么去融合从不同模态数据中得到的特征. 当然不同
模态特征的设计对融合系统的识别效果影响很大,
不同的融合系统对特征的要求也不一. 本节主要介
绍基于多模态特征融合的识别方法.
文献 [12] 采用了从三维深度图像和骨架点提

取到的两种特征: 深度局部占有信息和 3D 骨架
点不变特征. 从深度图像提取局部占有特征的

过程如下: 1) 针对每个骨架点, 从三维深度图像
中提取其邻近的局部方体; 2) 按 x, y, z 轴方向分

别将该局部方体分成 Nx × Ny × Nz 个空间网格

(bins); 3) 针对每个网格 binxyz, 计算网格包含的
像素点的个数并利用 Sigmoid 函数对其进行规则
化, 最后得到每个 bin 的特征表示. 将所有 bin 的

图 4 不同时刻不同节点和行为的相关程度[41]

Fig. 4 The correlation between different skeleton joints and actions at different moments[41]
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特征表示串接到一起组成对当前帧的深度信息的局

部占有特征; 4) 将视频序列的所有帧的局部占有特
征当成一个时间序列, 提取其对应的傅里叶时域金
字塔 (Temporal pyramid Fourier, TPF) 低频信息
作为该节点的局部占有特征. 3D 节点不变特征的
提取方法如下: 对于每个关节点, 首先计算它与其他
节点的相对位置 (即 3 维坐标差), 然后提取其对应
的金字塔傅里叶低频信息作为该节点的节点不变特

征. 最后, 作者使用多核学习算法 (Multiple kernel
learning, MKL) 挖掘出一些最具有代表性的骨架点
进行融合实现对视频表示. 如图 6 所示, 该方法的优
势在于其能结合深度特征和骨架特征, 利用判别学
习方法从不同模态特征中选取出最有价值的行为特

征. 然而, 它没有深入考虑不同特征之间的内在结构
联系, 这个缺点限制了该方法在 RGB-D 行为识别
方面的效果.

图 5 学习一个坐标转移矩阵转换骨架数据的坐标系[42]

Fig. 5 Learning an optimal coordinate transition matrix

to transform the coordinate system[42]

文献 [47] 考虑挖掘多个身体部位的多模态特征
之间内部的结构信息, 以选取到对识别最优的特征
组合进行识别. 在建模过程中, 作者提出了一种层次
混合范数, 对特征按部位和模态进行层次划分, 对不
同的层次使用不同的规则范数进行归一化, 从而挖
掘特征之间的结构联系.

文献 [1] 通过融合从 RGB、深度视频和 3 维骨
架序列中提取到的动态特征实现识别. 其中 RGB、
深度视频方面的动态特征构建如下: 1) 从骨架点对
应的人体部位周围提取深度 (彩色) 图像 HOG 特
征; 2) 提取视频对应的 HOG 特征序列的傅里叶低
频系数作为特征表示. 考虑到不同模态的特征具有
一定的异质性, 即特征具有不同的维度, 不同的性
质. 作者通过提出一种基于多任务学习的异质特征
学习模型来挖掘不同特征之间的共享成分和私有

成分 (图 7), 在多个数据库中 (如 SYSU 3DHOI[1],
MSRDaily[12] 和 CAD60[15]) 达到比较好的识别效

果. 同时, 作者还发现, 通过引入迁移学习技术, 利用
其他行为数据库作为辅助库可以稳定提升目标数据

库中的特征学习效果.

图 6 学习判别 Actionlet 集合进行行为识别[1]

Fig. 6 Learning actionlet ensemble for 3D human action

recognition[1]

在文献 [1] 的基础上, 文献 [48] 进一步发展了一
个共享 –私有特征学习的深度学习框架. 在该深度
框架里, 作者定义了一个网络层将模态特征分解为
共享成分和私有成分. 为了能够提升学习效率, 作者
对分解后的特征加以了稀疏的约束. 多个层次的组
合构成了一个深度的共享 –私有特征学习框架.
总体而言, 以上方法能较好地利用不同模态的

特征数据, 且在现有 RGB-D 行为数据库上也取得
了非常不错的结果. 大规模行为数据库的出现也促
进了相关的深度学习算法发展, 但以数据和任务为
驱动的深度学习技术并没有得到很好的应用, 现有
工作基本把特征融合和特征提取分成了两个隔离的

部分, 相互之间不能促进. 基于端到端的多模态特征
融合技术是未来需要进一步发展的技术, 相信其在
RGB-D 行为识别中能够取得更好的结果.
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图 7 多模态异质特征共享结构与私有结构同步学习模型[1]

Fig. 7 Jointly learning heterogeneous features for RGB-D activity recognition[1]

在实际应用中可能出现部分模态数据丢失或者

很难获取的情况. 针对部分模态数据缺失的多模态
融合学习方法研究有着重要的意义. 例如, 在文献
[49] 中, 作者在模型训练的过程中引入了姿势 (骨
架) 信息以学习到更合适的视频行为注意力 (At-
tention) 参数, 而在测试过程中不需要输入姿势信
息.

3 现有RGB-D行为识别方法的实验对比与

分析

前面章节主要介绍了 RGB-D 行为识别领域中
常用的公共数据库和近些年来提出的相关识别方法

及其发展. 本节将结合 NTU 数据库, MSR 日常行
为数据库和 SYSU 3DHOI 数据库具体对比分析相
关识别模型.
表 2∼表 4 分别给出了相关方法在 NTU 大

规模行为数据库, MSR 日常行为数据库和 SYSU
3DHOI 数据库上的识别结果. 从中可以看出, 自深
度学习方法被广泛用于解决 RGB-D 行为识别问题
以来, 具体识别效果有了大幅度的提高, 尤其是在
NTU 大规模行为数据库上, 无论是个体交叉还是
视角交叉设置, 现有方法仅使用骨架数据就能将别
性能从 60% 提升至 90% 左右. 其中大部分的深
度学习相关工作都是基于改进 LSTM 模型, 以挖
掘动作序列中的时空变化信息. 虽然 LSTM 模型

充分展现了它在时序建模方面的强大能力, 但不能
忽视的是, 最新的一些研究表明基于卷积神经网络
(CNN) 的模型也取得了非常优异的识别结果[43, 45],
通过将三维骨架序列人工编码成静态图像, 利用卷
积核自动学习图像内部编码的时空结构信息, 从而
挖掘到具有判别性的时空变化信息. 然而值得注意
的是, 这些模型需要人工地将三维骨架序列进行编
码, 且实验表明该编码方式对算法的识别效果较大.
因此, 怎样对三维骨架序列进行合适编码, 是该研究
中的关键问题. 另一方面, 从表 3 和表 4 的识别结

果可以看到, 基于 RGB-D 的多数据模态融合模型
往往比单一模态方法识别效果更加稳定. 这很符合
预期, 因为不同模态数据可以捕捉到行为不同方面
的信息, 它们之间往往能在一定程度上进行互补. 然
而, 由于从多个通道提取特征非常消耗计算资源和
耗时, 尤其是当使用深度学习网络提取相关特征时.
这也导致大部分的多模态特征融合方法在 NTU 大
规模数据库上未能进行验证. 因此, 怎样发展一个轻

表 2 在 NTU RGB-D 数据库上各种方法的识别结果对比

(“RGB-D” 指同时使用 RGB、深度和骨架三种模态数据)

Table 2 Comparison of action recognition accuracies on

the NTU RGB-D dataset (“RGB-D” indicates that the

approach employs all the RGB, depth, and skeleton

modalities for recognition)

方法 数据模态
准确度 (%)

个体交叉 视角交叉

HON4D[29] 深度 30.6 7.3

Skeletal quads[50] 骨架 38.6 41.4

Lie group[37] 骨架 50.1 52.8

Hierarchical RNN[39] 骨架 59.1 64.0

Deep RNN[17] 骨架 59.3 64.1

Dynamic skeletons[13] 骨架 60.2 65.2

Deep LSTM[17] 骨架 60.7 67.3

Part-aware LSTM[17] 骨架 62.9 70.3

ST-LSTM[40] 骨架 65.2 76.1

ST-LSTM + Trust gate[40] 骨架 69.2 77.7

STA-LSTM[41] 骨架 73.4 81.2

Deep multimodal[48] RGB-D 74.9 —

Multiple stream[51] RGB-D 79.7 81.43

Skeleton and depth[52] 深度 + 骨架 75.2 83.1

Clips+CNN+MTLN[43] 骨架 79.6 84.8

VA-LSTM[42] 骨架 79.4 87.6

Pose-attention[53] RGB + 骨架 82.5 88.6

Deep bilinear[54] RGB-D 85.4 90.7

HCN[45] 骨架 86.5 91.1

DA-Net[55] RGB 88.12 91.96

SR-TSL[56] 骨架 84.8 92.4
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表 3 在MSR 数据库上各种方法的识别结果对比

Table 3 Comparison of action recognition accuracies on

the MSR daily activity dataset

方法 数据模态 准确度 (%)

Dynamic temporal warping[57] 骨架 54

3D Joints and LOP Fourier[12] 深度 + 骨架 78

HON4D[23] 深度 80.00

SSFF[58] RGB-D 81.9

HFM[1, 59] RGB-D 84.38

Deep model (RGGP)[60] RGB-D 85.6

Actionlet ensemble[12] 深度 + 骨架 85.75

Super normal[19] 深度 86.25

Bilinear[61] 深度 86.88

DCSF + Joint[62] RGB-D 88.2

MPCCA[1, 63] RGB-D 90.62

MTDA[1, 64] RGB-D 90.62

LFF + IFV[65] 骨架 91.1

Group sparsity[33] 骨架 95

JOULE[1] RGB-D 95

Range sample[28] 深度 95.6

Deep multi modal[48] RGB-D 97.5

表 4 在 SYSU 3D HOI 数据库上各种方法的识别结果对比

(“RGB-D” 指同时使用 RGB、深度和骨架三种模态数据)

Table 4 Comparison of action recognition accuracies on

the SYSU 3D HOI Dataset (“RGB-D” indicates that the

approach employs all the RGB, depth, and skeleton

modalities for recognition)

方法 数据模态
准确度 (%)

设置 1 设置 2

HON4D[1, 23] 深度 73.4 79.2

HFM[1, 59] RGB-D 75 76.7

ST-LSTM[40] 骨架 76.5 —

VA-LSTM[42] 骨架 76.9 77.5

MPCCA[1, 63] RGB-D 76.3 80.7

SR-TSL[56] 骨架 80.7 81.9

MTDA[1, 64] RGB-D 79.2 84.2

JOULE[1] RGB-D 79.6 84.9

量级的深度学习模型来融合 RGB、深度和三维骨架
数据进行行为识别也是未来的一个重要研究内容.

4 思考与展望

基于 RGB-D 的人体行为识别一直是计算机视
觉领域的热点问题, 近几年随着深度学习的兴起,
RGB-D 行为识别领域有了很大的突破, 通过神经网
络技术以数据驱动方式自动学习到的特征逐渐代替

了 HOG, SIFT 等手工设计特征, 相关大规模行为
数据集的出现进一步推动了基于深度学习的识别算

法的发展.特别地,卷积神经网络 (CNN)的RGB-D
行为识别模型在部分行为数据库上已经达到了相当

高的识别率. 然而仍存在着不少问题有待解决. 首
先, 在 RGB-D 行为识别中, 深度视频、RGB 视频
以及骨架三种特征提取和网络训练都需要耗费大量

的时间和计算资源, 如何高效地进行多模态特征融
合就显的尤为重要. 尽管文献 [52, 54] 通过利用双线
性池化[66] 操作一定程度上提升了融合效率, 但仍有
很大的提升空间, 多模态行为识别仍有待进一步研
究. 其次, 实际测试中往往可能会遇到部分模态数据
缺失或失效的情况, 怎么调整多模态融合学习算法
使得其能充分利用获取到的部分模态数据, 也是一
个重要的需要解决的研究内容. 最后, 在数据库设计
方面, 现有的 RGB-D 行为数据库都主要记录室内
控制场景下的人体行为, 行为样本缺少多样性, 期待
未来有更加复杂的大规模 RGB-D 行为数据库的出
现.
考虑到行为识别是 “事后” 识别研究, 即系统需

要在行为动作完成之后再进行识别. 面向正在进行
的部分行为的 RGB-D 行为前期预测问题也逐渐受
到了众多研究者的关注[67−68]. 在无人驾驶、机器人
以及医疗监控等很多应用场景下, 人们更希望在动
作实施完成前系统便能及时地预测和识别, 这可以
给我们足够的反应时间来提前做好准备. 例如, 当系
统观测到一个患者失去了平衡时, 可能即将会摔倒,
我们希望系统能及时预测到这一动作的发生, 并做
出相应的反应. 早期的工作主要基于马尔科夫模型
(Markov model, MM)、条件随机场 (Conditional
random fields, CRF) 等非深度学习方法, 近几年则
主要是利用 RNN 和生成对抗网络 (Generative ad-
versarial networks, GAN). 文献 [68] 针对不完整的
视频学习一个弱类标, 从而可以利用部分视频和完
整视频中学习到一个鲁棒的 RNN 行为预测器. 文
献 [38] 利用 RNN 配合编码器和解码器, 通过最小
化预测值和真实值之间的欧氏距离来训练网络. 文
献 [69] 采用 GAN 模型, 通过同时训练生成器和判
别器来预测骨架的行为特征. 文献 [70] 提出时域自
适应选择网络, 同步学习行为起始时间和行为预测
器, 从而实现从未切割的长视频中预测行为类别. 总
体而言, 基于 RGB-D 视频数据的前期行为预测无
论在研究还是应用方面, 未来都有很大的发展空间.

5 结论

本文详细介绍了 RGB-D 行为识别领域中具有
代表性的数据库, 然后根据使用的数据模态类型对
现有研究方法进行划分, 分别介绍了基于深度数据、
基于三维骨架数据以及基于多模态融合的 RGB-D
行为识别研究进展. 基于传统机器学习方法的识别
算法采用手工设计特征挖掘人体的运动信息并进行

分类, 在数据库较小时能取得较好的效果, 但在面
对复杂的数据库时分类效果就未尽人意. 而数据驱
动的深度学习方法需要大量已知标签的数据进行训

练, 可以自发地学习人体行为特征, 所以在复杂问题
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面前有着比传统方法更好的效果. 但同时我们也应
该注意到深度学习方法需要大量的数据和较长的训

练时间, 基于深度学习和多模态特征融合的 RGB-D
行为识别方法在计算效率上也有待进一步提升.
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