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摘要：传统人体行为识别基于人工设计特征方法涉及的环节多，具有时间开销大，算法难以整

体调优的缺点。以深度视频为研究对象，构建了３维卷积深度神经网络自动学习人体行为的时空

特征，使用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行人体行为的分类识别。实验结果表明，提出的方法能够有效提取人

体行为的潜在特征，不但在 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上能够获得与当前最好方法一致的识别效果，在

ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集也能够获得与基准项目相当的识别效果。本方法的优势是不需要人工

提取特征，特征提取和分类识别构成一个端到端的完整闭环系统，方法更加简单。同时，研究方法

也验证了深度卷积神经网络模型具有良好的泛化性能，使用 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集训练的模型直

接应用于ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上行为的分类识别，同样获得了良好的识别效果。
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作为视频分析中的一项流行技术，人体行为识别已逐渐开始应用于日常生活，如自动监控中的异常事件

检测，视频检索，人机接口等。传统的人体行为识别包括３个步骤：特征提取，特征表示和识别分类。首先，

从视频序列中提取人工特征。如时空兴趣点（ＳＴＩＰ，ｓｐａｃｅｔｉｍｅｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｉｎｔｓ）
［１］，视觉词袋（ＢＯＶＷ，ｂａｇ

ｏｆｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ）
［２３］，方向梯度直方图（ＨＯＧ，ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ）

［４６］，和运动历史图像（ＭＨＩ，

ｍｏｔｉｏｎｈｉｓｔｏｒｙｉｍａｇｅ）
［７］等都是研究中经常使用到的一些人工特征。其次，使用一些变换和聚类等技术将提

取的特征构造出更具区分性的描述子特征，如傅里叶时态变换（ＦＴＴ，ｆｏｕｒｉｅｒｔｅｍｐｏｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［８９］

和Ｋ均值聚类
［１０］等。最后，使用分类器对描述子特征进行分类识别，如ＳＶＭ，Ａｄａｂｏｏｓｔ等。基于特征提取

的行为识别方法取得了非常可喜的研究成果。Ｙａｎｇ等
［４］通过将深度视频投影到３个正交的二维平面空间

并逐帧累积整个视频序列的全局行为，提出了深度运动图（ＤＭＭ，ｄｅｐｔｈｍｏｔｉｏｎｍａｐｓ）特征，然后根据ＤＭＭ

计算ＨＯＧ特征作为每个行为视频的描述子。借用视觉词袋模型的思想，Ｌｉ等
［１０］提出了３维点词袋（ｂａｇｏｆ

３Ｄｐｏｉｎｔｓ）来描述一系列的显著姿势，这些姿势作为节点用于构建表示人体行为的行为图。Ｒｏｓｈｔｋｈａｒｉ等
［２］

构建了时空视频卷码本，通过将该码本组合成更大的前后文卷，可用于训练视频卷及其时空组合的概率模

型。在文献［１１］中，Ｚａｎｆｉｒ等运用关节的布局，速度和加速度等信息提出了移动姿势描述子特征。

Ｖｅｍｕｌａｐａｌｌｉ等
［９］基于深度视频的关节骨架信息建模人体不同部位之间的几何信息，从而可将人体行为建模

为李群空间［１２］的一条弧线。和文献［９］不同，Ｘｉａ等
［１３］使用３维关节位置直方图（ＨＯＪ３Ｄ，ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ３Ｄ

ｊｏｉｎｔｌｏｃａｔｉｏｎｓ）来表示不同行为。基于人工特征的行为识别方法近些年的研究进展缓慢，主要是因为，其一，

为有效保留行为信息，提取的特征维数越来越高，计算开销太大，很难做到实时性；其二，人工设计特征针对

某一具体数据集调校而成，很难泛化到其他数据集；其三，传统行为识别方法各步骤间是孤立的，分类结果好

坏并不能自动反馈到特征提取和描述环节。２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等
［１４］提出了深度学习的概念，其逐层训练算法

能够很好训练深度神经网络。从此，深度学习及神经网络又一次得到了研究者的重视并广泛应用于图像分

类、语音识别、物体识别等领域［１５］。Ｊｉ等
［１５］通过构建３维卷积神经网络（ＣＮＮ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）

模型来研究基于ＲＧＢ视频的行为识别，他们首先使用一系列的固定核函数为每一帧生成多通道信息，然后

通过３维卷积捕捉多个相邻帧之间的运动信息，最后通过组合所有通道的信息得到最终的特征表示。Ｌｅ

等［１６］综合了独立子空间分析（ＩＳＡ，ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｕｂｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ）和ＣＮＮ的优势，首先使用ＩＳＡ学习行为

视频中的不变时空特征，所学到的特征作为多层ＣＮＮ网络的输入，从而利用ＣＮＮ学习行为视频的更高层

和更抽象特征。Ｌｉｎ等
［１７］采用文献［１６］类似的实验框架，唯一不同的是，在输入ＣＮＮ前使用ＩＳＡ，而Ｌｉｎ

等［１７］则使用慢特征分析（ＳＦＡ，ｓｌｏｗｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ）技术进行特征提取。ＩＳＡ旨在学习空间不变性特征，

而ＳＦＡ更倾向于发现视频序列中的稳定和变化较慢的规律。Ｄｕ等
［１８］则分别从视频帧和连续帧之间的光流

信息提取空间和时间特征，然后使用２个深度网络进行高层特征的提取并用于人体行为的识别。Ｔｒａｎ等
［１９］

以ＲＧＢ视频为研究对象，直接使用３维卷积提取行为中的特征，取得了较好的效果。现有基于深度学习的

行为识别研究，往往是先从视频序列中提取人工设计特征，然后将提取的特征应用于深度神经网络，深度神

经网络更多的起到特征降维的作用，其本质上类似于基于人工特征的方法。除此之外，当前的行为识别研究

有的基于ＲＧＢ视频
［１５２０］，有的基于深度视频［２１２２］。相对于ＲＧＢ视频，深度视频中包含了物体的深度信息和

几何结构信息，因此它对光线的变化不敏感［２３］，并且在视频分割、物体检测和行为识别等视觉任务中比ＲＧＢ

视频具有更好的区分性［２４］。结合深度视频的优点，以深度视频为研究对象，使用３维卷积构建深度神经网络
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模型，直接从行为视频序列自动学习其高层特征表示并进行行为的识别。所提出方法在 ＵＴＫｉｎｅｃｔ

Ａｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１３］和 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１０］２个数据集上进行了评估，结果表明，方法在ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ和 ＭＳＲ

Ａｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集均获得了良好的识别性能。

研究的主要贡献如下：

１）提出了３维卷积深度神经网络模型用于深度视频序列的行为识别，该模型能对原始深度视频进行自

动特征提取并进行分类识别；

２）方法不依赖于复杂的人工设计特征，识别效果在两个常用公开数据库获得了良好的识别性能；

３）探讨了深度神经网络模型的泛化性能，从实验角度验证了深度神经网络模型具有良好的泛化性能。

１　基于３维卷积的深度神经网络模型

１．１　网络总体框架

近年来，深度神经网络的研究无论在理论还是实际应用方面均取得了一系列研究成果。根据网络基本

结构的不同，深度神经网络可分为深度卷积网络，深度信念网络，堆叠自动编码器等［２５］。而在图像处理，行

为识别，视频分割，等视觉类任务中，由于深度卷积网络具有建模方便、训练过程简单、识别性能好的特点，因

而得到了更多的研究和应用。传统图像处理以二维卷积构造的深度神经网络，不适用于具有３维结构的视

频。受图像处理中的二维卷积深度神经网络的启发，通过构建３维卷积深度神经网络来自动提取行为视频

中的空间和时态特征，并用于对人体行为的分类识别。图１给出了设计的基于３维卷积的深度神经网络模

型。该网络具有２个３维卷积层（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒ），其中的卷积操作同时考虑了空间和时间维度，２个卷积

层的特征图数目分别为３２和１２８。由于使用的２个数据集的视频大小不一样，因此采用了不同的卷积核大

小，对于 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集，卷积核大小分别为５×５×７和５×５×５，而 ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集卷

积核大小分别为５×５×５和５×５×５。每个卷积层后是池化层（ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ），使用的是最大池化（ｍａｘ

ｐｏｏｌｉｎｇ）技术，池化操作可以实现对提取特征的平移不变性。卷积层和池化层构成该深度神经网络模型的主

体部分。然后是向量化层、２个全连接层（ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ）和分类层，全连接层神经元个数分别为２０５６

和５１２，采用的是传统的前馈式神经网络连接方式；分类层中采用的是Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，网络中的激活函数全

部为双曲正切函数ｔａｎｈ。和一般的深度网络一样，使用反向传播（ＢＰ）算法训练基于３维卷积的深度神经网

络。实验时，采用随机梯度下降法（ＳＧＤ）进行深度学习，训练时的学习速率和权重衰减系数均为１×１０－４，冲

量单元为０。

图１　基于３维卷积的深度神经网络模型

犉犻犵．１　犜犺犲犱犲犲狆狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犿狅犱犲犾犫犪狊犲犱狅狀３犱犻犿犲狀狊犻狅狀犪犾犮狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀
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１．２　３维卷积与池化的数学建模

卷积神经网络有神经认知的根源，其卷积和池化层灵感直接来源于视觉神经科学中的简单细胞和复杂

细胞。图像处理领域使用的是二维卷积和池化技术，不适用于３维视频。通过构建基于３维卷积和池化的

深度神经网络进行人体行为的识别。

１．２．１　３维卷积运算

假定卷积前后分别为犾－１和犾层，特征图数分别为犖 和犕，卷积前视频大小为犜×犠×犎，犜，犠，犎 分

别为视频的帧数、帧宽和帧高，各维度卷积步长均为１，卷积核大小为犽犜×犽犠×犽犎。由于使用不同卷积核生

成不同特征图过程是相同的，后续公式只考虑一个特征图。则卷积后犾层大小为（犜－犽犜＋１）×（犠－犽犠＋

１）×（犎－犽犎＋１），获取位置（狋犾，犻犾，犼犾）激活值的３维卷积操作运算定义如公式（１）和公式（２）所示

狓狋犾犻犾犼犾 ＝
犖

犽＝１


狋犾＋犽犜－１

狋犾－１＝狋犾


犻犾＋犽狑－１

犻犾－１＝犻犾


犼犾＋犽犎－１

犼犾－１＝犼犾

狑犽狋犾－１犻犾－１犼犾－１狓
犽
狋犾－１犻犾－１犼犾－１＋犫

犽（ ）， （１）

式中：狓狋犾犻犾犼犾表示第犾层位置（狋犾，犻犾，犼犾）的输入加权和（包括偏置单元）；狋犾∈［１，犜－犽犜＋１］；犻犾∈［１，犠－犽犠＋

１］；犼犾∈［１，犎－犽犎＋１］，犽为犾－１层特征图编号

犪狋犾犻犾犼犾 ＝犳（狓狋犾犻犾犼犾）， （２）

式中：犪狋犾犻犾犼犾表示第犾层位置（狋犾，犻犾，犼犾）的激活值（输出值）；激活函数犳（·）为双曲正切函数，如公式（３）所示。

ｔａｎ犺（狓）＝
ｅ狓 －ｅ

－狓

ｅ狓 ＋ｅ
－狓
。 （３）

１．２．２　三维池化运算

基于三维卷积的深度神经网络中每个卷积层后接一个池化层，池化技术能提高算法的平移不变性，本研

究使用的是最大池化技术，池化区域大小为２×２×２，各维度池化步长均为２，则最大池化如公式（４）所示。

狓狋犾狆犻犾狆犼犾狆 ＝ｍａｘ（狓狋犾犻犾犼犾）， （４）

其中：狋犾∈［２狋犾狆－１，２狋犾狆＋１］；犻犾∈［２犻犾狆－１，２犻犾狆＋１］；犼犾∈［２犼犾狆－１，２犼犾狆＋１］；狓狋犾狆犻犾狆犼犾狆为犾层使用最大池化后，

位置（狋犾狆，犻犾狆，犼犾狆）的特征值，即犾层该特征图在位置（狋犾狆，犻犾狆，犼犾狆）的特征值。

２　实验数据及结果讨论

２．１　实验设置及预处理

使用ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ
［１３］和 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１０］２个公开数据集来评价所提出方法，它们均是使用深

度摄像机（Ｋｉｎｅｃｔ）拍摄的人体行为视频数据。ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ中共有１０个行为，分别是 Ｗａｌｋ，Ｓｉｔ

ｄｏｗｎ，Ｓｔａｎｄｕｐ，Ｐｉｃｋｕｐ，Ｃａｒｒｙ，Ｔｈｒｏｗ，Ｐｕｓｈ，Ｐｕｌｌ，Ｗａｖｅｈａｎｄｓ和Ｃｌａｐｈａｎｄｓ。共有１０个被试，每个被试拍

摄每个行为２次，由于第１０个被试Ｃａｒｒｙ行为的第２次拍摄被认为是无效视频，因而总共有１９９个有效视

频。为了计算方便，使用了全部２００个视频。ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集中有２０个行为，由１０个被试拍摄完成，

其中每个被试完成每个行为２～３次。根据该视频数据集基础项目研究中的实验设置
［１０］，２０个行为分为３

个行为子集，分别是ＡＳ１，ＡＳ２和ＡＳ３（如表１所示），每个行为子集中包含８个不同的行为。为降低对不同

实验结果的影响，在实验前对每个视频进行简单的预处理（见图２）：１）背景去除：在深度视频中，背景的深度

信息是一致的，而前景的深度信息是有变化的，可根据该特点去除背景信息；２）边界框确定：针对每一个视

频，分别根据其每一帧，得出能并且仅能框住人体行为的边界框，取所有帧的最大边界框作为本视频的边界

框（见图２）；３）规范化：使用插值技术将上一步处理后的所有视频规范化到统一大小，其中规范化后的视频帧

数等于所有视频帧数的中间值。同时使用ｍｉｎｍａｘ方法将将所有视频的深度信息值规范化到［０，１］范围；最

后，将所有样本进行水平翻转形成新的样本从而成倍扩大数据集中的训练样本。预处理后，ＵＴＫｉｎｅｃｔ

Ａｃｔｉｏｎ３Ｄ和 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ的行为视频大小分别为２８×３２×３２和３８×３２×３２，其中从前往后依次为视频

中的帧数，帧宽和帧高。实验深度神经网络模型部分采用Ｔｏｒｃｈ平台
［２６］进行编写，数据预处理部分则使用

Ｍａｔｌａｂ平台完成。
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表１　犕犛犚犃犮狋犻狅狀３犇数据集中的行为子集犃犛１，犃犛２和犃犛３

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犪犮狋犻狅狀狊狌犫狊犲狋犃犛１，犃犛２犪狀犱犃犛３犻狀犕犛犚犃犮狋犻狅狀３犇犱犪狋犪狊犲狋

ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３

Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｒｍｗａｖｅ Ｈｉｇｈａｒｍｗａｖｅ Ｈｉｇｈｔｈｒｏｗ

Ｈａｍｍｅｒ Ｈａｎｄｃａｔｃｈ Ｆｏｒｗａｒｄｋｉｃｋ

Ｆｏｒｗａｒｄｐｕｎｃｈ Ｄｒａｗｘ Ｓｉｄｅｋｉｃｋ

Ｈｉｇｈｔｈｒｏｗ Ｄｒａｗｔｉｃｋ Ｊｏｇｇｉｎｇ

Ｈａｎｄｃｌａｐ Ｄｒａｗｃｉｒｃｌｅ Ｔｅｎｎｉｓｓｗｉｎｇ

Ｂｅｎｄ Ｔｗｏｈａｎｄｗａｖｅ Ｔｅｎｎｉｓｓｅｒｖｅ

Ｔｅｎｎｉｓｓｅｒｖｅ Ｆｏｒｗａｒｄｋｉｃｋ Ｇｏｌｆｓｗｉｎｇ

Ｐｉｃｋｕｐ＆ｔｈｒｏｗ Ｓｉｄｅｂｏｘｉｎｇ Ｐｉｃｋｕｐ＆ｔｈｒｏｗ

图２　数据预处理简要步骤图

犉犻犵．２　犜犺犲狊狋犲狆狊狅犳犱犪狋犪狆狉犲狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵

２．２　犕犛犚犃犮狋犻狅狀３犇数据集上的识别性能

首先在 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上验证了研究方法的有效性，按照文献［１０］的实验设置，研究方法和该数

据集的基准项目研究［１０］及近些年基于人工特征提取的几个主要方法进行了比较。表２给出了方法和在３个

不同行为子集上的行为识别准确度。从识别结果可以看出，基于３维卷积深度神经网络的人体行为识别方

法能有效对人体行为进行识别，各行为子集识别准确度和平均准确度均要优于该数据集的基准项目研究。

其主要是因为使用３维词袋模型提取行为视频中的特征，该特征能提取视频中有代表性的３维词袋信息，但

忽略掉了视频中空间和时态信息，而基于３维卷积深度神经网络的人体行为识别方法对视频采用３维卷积

操作，有效的保持了空间和时态特征，因而获得了更好的性能。表３给出了研究方法与当前识别效率最好的

方法文献［８］进行了比较，该实验采用文献［８］中的方法的设置。结果表明研究提出的方法能与文献［８］中方

法保持一致的识别性能，充分说明了本方法的有效性。

表２　研究与 犕犛犚犃犮狋犻狅狀３犇数据集基准研究项目的比较

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狑犻狋犺狋犺犲犫犲狀犮犺犿犪狉犽狆狉狅犼犲犮狋犻狀犕犛犚犃犮狋犻狅狀３犇犱犪狋犪狊犲狋　　％

方法 ＡＳ１ ＡＳ２ ＡＳ３ 平均

文献［１０］ ７２．９ ７１．９ ７９．２ ７４．７

研究方法 ８４．７２ ７８．９５ ８８．１６ ８３．９４
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表３　研究与文献［８］，文献［１０］在犃犛３上的识别性能比较

犜犪犫犾犲３　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犮狅犿狆犪狉犲犱狑犻狋犺［８］犪狀犱［１０］　 ％

方法 识别准确率

文献［１０］ ７９．２０

研究方法 ８８．１６

Ａｃｔｉｏｎｌｅｔ文献［８］ ８８．２０

２．３　犝犜犓犻狀犲犮狋犃犮狋犻狅狀３犇数据集上的识别性能

在ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集，研究方法与该数据集上的基准研究项目进行了比较
［１３］。文献［１３］使用

ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ交叉验证方法（ＬＯＯＣＶ）。为实验的方便，研究使用 ＬｅａｖｅＯｎｅＳｕｂｊｅｃｔＯｕｔ交叉验证

（ＬＯＳＯＣＶ），即每次只将一个被试的所有行为视频作为测试集，而其他被试的数据作为训练集，从而为每个

被试训练出一个深度神经网络模型，显然该实验条件比文献［１３］更为苛刻。表４给出了研究方法在不同被

试上的行为识别准确度。从表４可以看出，各被试行为识别准确率平均值为８２％，基本能正确识别绝大部分

被试的行为，而被试５，６，７，１０上的识别准确率相对较低，可能是因为 ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ是个多视角数据

集，这几个被试在进行动作行为拍摄时视角的偏差过大所致。然而，研究方法与文献［１３］９０．９２％的识别率

还是有一定差距，相差近８个百分点，可能是因为充分利用了深度视频中的骨架信息，并使用隐马尔科夫模

型（ＨＭＭ，ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ）建立骨架信息的时态模型
［１３］，其缺点是行为识别框架过于复杂，系统性能

受骨架信息提取，ＨＯＪ３Ｄ特征提取，特征ＬＤＡ投影，行为词聚类和ＨＭＭ模型训练等多个环节的影响，而且

文献［２３，２７］指出提取骨架是个复杂的过程，所提取的骨架信息的准确性取决于深度视频的拍摄情况。同

时，研究方法实验条件比文献［１３］更为苛刻，而且实验数据相对较小，模型的训练不足，这些也是导致识别效

果不够好的原因。尽管如此，相对于文献［１３］等工特征提取的方法，基于深度学习的方法具有更好的泛化性

能［２８］，而且研究方法不需要复杂的人工特征提取环节，只需对原始视频进行简单处理，即可由深度神经网络

模型进行特征的自动提取并完成识别分类过程，方法简单、涉及环节更少。

表４　犝犜犓犻狀犲犮狋犃犮狋犻狅狀３犇中各被试行为识别准确率（平均：８２％）

犜犪犫犾犲４　犜犺犲犪犮狋犻狅狀狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犲犪犮犺狊狌犫犼犲犮狋犻狀犝犜犓犻狀犲犮狋犃犮狋犻狅狀３犇犱犪狋犪狊犲狋

被试 被试１ 被试２ 被试３ 被试４ 被试５

识别率／％ ９０ ８５ ９０ ８５ ７５

被试 被试６ 被试７ 被试８ 被试９ 被试１０

识别率／％ ７０ ７５ ９０ ９０ ７０

２．４　深度卷积神经网络的泛化性能

泛化性能差是人工特征提取的行为识别方法一大缺点，该类方法所提取特征具有数据针对性，在某个数

据集上表现良好的特征可能在另一数据集上的性能会急剧下降。图像分类识别上的研究表明，深度神经网

络具有良好的泛化性能。Ｏｑｕａｂ等先用大数据集训练模型，然后使用目标数据集上训练数据进行模型参数

微调，微调后的神经网络模型能在目标数据测试集上获得良好的分类性能［２８］。本研究通过简单实验测试了

基于三维卷积深度神经网络的泛化性能，将 ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上训练好的深度神经网络模型，不经过微

调，直接用于ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上的行为分类识别，其识别性能仍然达到了７３％的识别准确度，充

分表明了深度神经网络在行为识别领域的良好泛化性，为少样本数据集的分类识别带来了曙光。
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３　结　语

近些年来，深度学习方法由于设计思想简单，识别效果好，因而在计算机视觉类任务中越来越多的得到

研究者的关注。受到基于二维卷积的深度神经网络在图像检测、识别中成功应用的启发，以深度视频为研究

对象，通过构建基于三维卷积的深度神经网络来自动学习人体行为的时态和空间特征，并用于人体行为的识

别。ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ和ＵＴＫｉｎｅｃｔＡｃｔｉｏｎ３Ｄ数据集上的实验结果表明，研究构建的基于３维卷积的深度神

经网络模型能对视频中的人体行为进行有效的识别，识别性能与当前主流的方法具有可比性。除此之外，相

对于传统基于人工特征的行为识别方法，基于深度卷积神经网络的方法涉及环节少，能自动提取特征，不需

要对原始视频进行复杂处理，方法更为简单，更重要的是所提取的特征具有更好的泛化性能，在一个数据集

上训练好的模型能够直接应用于其他数据集的分类识别。
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