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绪论

人动作可由的轨迹来表示骨骼关

节。传统的方法一般建模空间结构和

人体骼的时空动态用手工制作的特点

和认识到人类活动精心设计的分类。

在本文中，考虑到经常性神经网络

（RNN）可以模拟长期上下文以及时
间序列的信息，我们建议一个终端到

终端的分层 RNN基于骨架行动承认。
而不是采取整个骨架作为输入，我们

根据人体骨骼分为五个部分划分对人

体生理结构，然后分别馈送出他们五

子网。作为层的数量增加时，由子网

提取的表示是分层稠合到更高的层的

输入端。最后陈述骨架序列被送入一

个单层感知器，和的时间上累积输出

感知是最后的决定。我们与其他五个

比较从我们的模型得出深RNN架构来
验证所建议的网络的效率，并且也比

较有三个公开可用的几种其他方法数

据集。实验结果表明，我们的模型实

现国家的最先进的性能与较高的计算

效率。

1.简介
图 1：建议的分级的说明性的草图反
复发作的神经网络。整个骨架分分为

五部分，其中被送入 5个双向复发神
经网络（烧伤）。作为层的数量增加，

由子网中提取的表示是分层融合到更

高的层的输入端。 一个完全连接层和

SOFTMAX层上进行最终表示以动作
进行分类。

随着计算机视觉的一个重要分支，

动作识别具有广泛的应用范围，例如，

智能视频监控，机器人视觉，人机交

互，游戏控制，等等[15，36]。传统的
研究关于动作识别主要集中在认识行

动从 2D 摄像机录制的视频。但实际
上，人的行为一般都代表和认可 3D空
间。人体可视为一个铰接系统包括刚

性骨骼和关节铰接其中进一步组合成

四肢和躯干[31]。人的行动是由这些肢
体的运动和躯干其通过人骨骼关节的

三维空间[37]的运动表示。目前，可靠
关节坐标可以从成本效益来获得使用

实时骨架估计算法深度传感器[27，
28]。有效的办法应进行调查基于骨架
作用的认可。人类骨架的动作识别一

般认为是一个时间系列的问题[5,17]，
其中身体姿势的特点和他们对动态时

间提取到代表一个人的行为。大多数

现有的基于骨架动作识别方法明确通

过骨骼模型关节的时空动态利用时间

金字塔（TPS）[19，31，33]和隐藏马
尔可夫模型（HMM）[20，34，35]。TPS
的方法通常由时间窗口的宽度的限制

并且只能利用有限的上下文信息。至

于隐藏式马尔克夫模型，这是非常困

难的，得到的时间比对的序列和相应

的发射分布。最近，递归神经网络（人

工神经网络）与长 - 短术语存储器
（LSTM）[8,10]神经元已被用于
动作识别[1，11，16]。所有这些工作
只使用单RNN层作为序列分类没有基
于部分的上进行最终表示以动作进行

分类特征提取和层次的融合。

在本文中，建模取深 RNN充分利
用时间序列的长期的上下文信息我们
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提出了基于骨架层次 RNN行为识别。
图。图 1示出所提出的体系结构网络，
其中的时间表示低级别的身体部位是

由双向模拟复发神经网络（巴恩斯），

并组合成的陈述高层部件。

人体大致可以分解成五个部分，

例如，两只胳膊，两条腿和一个行李

箱，而人类行为是由这些身体部位的

动作。特定这个事实，我们把人体骨

骼进五相应的

部件和养活他们分为五个双向反复地

连接的子网（BRNNs）在第一层中。
至运动从邻近的骨架零件建模，我们

串联躯干子网与表示与其它四个子

网，分别再投入这些级联结果四个

BRNNs在第三如图所示层。 1.随着类
似的操作，在上半身，下半身及的表

示全身都在第五和第七层分别获得。

到现在为止，我们已经完成了表示骨

架序列的学习。最后，完全连接层和

一个 SOFTMAX层所获得的表示进行
对动作进行分类。应当指出的是，克

服消失梯度问题，当训练 RNN [8,12]，
我们采用在最后 BRNN LSTM元层。
在实验中，我们与其他五个比较

深从我们提出的模型衍生RNN架构来
验证

所建议的网络的有效性，并比较与三

个可公开获得的数据集的几种方法。

实验结果表明，我们的方法实现国家

的最先进的性能与较高的计算效率。

我们工作的主要贡献可以概括如下。

首先，以我们所知，我们是第一个为

骨架的终端到终端的解决方案通过使

用分层复发基于动作识别神经网络。

其次，与其他五个比较得出

深 RNN架构，我们验证的有效性所建
议的网络的必要的部分，例如，双向

网络，LSTM神经元在最后 RNN层，
分级骨架零件的融合。最后，我们证

明

我们提出的模型可以处理基于骨架行

动识别非常好没有复杂的预处理。

本文的其余部分安排如下。 在第

2节，介绍了基于骨架相关工作行为识
别。在第 3节中，我们先回顾一下背
景 RNN和 LSTM，再说明的细节所提
出的网络。实验结果与讨论在第 4节
给出最后，我们总结在第 5节。

2.相关工作
在本节中，我们简要回顾一下现

有的文献紧密涉及提出的模型，其中

包括三个代表时间动态类的方法由地

方特色，连续的状态转换和 RNN。
具有地方特色的方法通过聚类提

取关节分为五部分，Wang等人。 [32]
使用的空间和部件的颞字典来表示的

动作，它可以捕获人体的空间结构和

动作。乔德里等。 [2]编码骨架结构具
有空间 - 时间的层次结构，并利用线
性 动 力 系 统 学 习 动 态 特 性 。

Vemulapalli等。 [31]利用旋转和平移
代表在李的身体部位的三维几何关系

组，然后采用动态时间规整（DTW）
和傅里叶时空金字塔（FTP）建模的时
间动力学。相反造型时空演化的特征，

Luo等人。 [19]开发一种新型学习词
典

法时空金字塔匹配相结合，保持时间

动态。为了表示人类运动及相关对象，

王等人。 [33]第一次提取来自各地的
外观局部 ​ ​ 占用模式骨骼关节，然
后处理它们与 FTP获取临时结构。扎
姆菲尔等。 [38]提出了一种运动姿势
描述捕获姿势和骨骼关节。运用 5关
节坐标和它们的时间差异输入，赵和

陈[4]一个执行动作识别混合多层感
知。在上述方法中，所述本地时空动

态一般是在一定代表时间窗口或差

量，就不能在全球范围捕捉行动的时

间演化。

具有连续状态过渡的途径等吕

人。 [20]个人提取和部分组合的局部
特征

关节，培养 HMM模型捕捉动作动力
学。基于骨骼关节功能，吴邵[34]采用
了深刻的前向神经网络来估算隐藏状
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态 HMM中的发射概率，进而推断动
作场面。为了准确计算具有动态集成

块两个序列之间的相似性整经，功等。

[5]执行这两个时间分割并与结构化的
时间序列表示对齐。虽然 HMM模型
能够时空演化的动作，将输入序列已

经被分割并对齐，这本身是一个非常

困难的任务。

与 RNN接近 RNN的结合感知器
可以直接归类的序列，没有任何的分

割。通过获得与顺序表示 3D卷积神经
网络，Baccouche 等。 [1]提出一个
LSTM-RNN认识行动。关于光流作为
输入的直方图，Grushin向量等。 [11]
使用LSTM-RNN的稳健动作识别并取
得良好结果在 KTH 数据集。考虑到
LSTM，RNNs就业在[1]和[11]都只有
一个隐藏层，列弗斐尔等单向的。 [16]
提出了一种双向LSTM-RNN一个向前
隐层和一个落后隐层手势分类。

以上所有只是工作使用RNA作为
序列分类而我们提出一个终端到终端

的解决方案包括学习功能和顺序分

类。考虑到事实上，人的行为是由的

议案人体部位，我们使用运行在一个

分层的方式。

3.我们的产品型号
为了把我们提出的模型的来龙去

脉，我们先回顾回归神经网络（RNN）
和 长 - 短 短 期 记 忆 的 神 经 元
（LSTM）。然后，我们提出了一个层
次双向RNN解决骨架的问题基于行为
识别。最后，五相关深 RNNs也有介
绍不同的架构。

3.1。RNN和 LSTM回顾
RNN和前馈的主要区别网络是反

馈回路存在即产生

展开网络中的经常性的连接。随着复

发性结构，RNN可以模拟上下文信息
的时间序列。给定一个输入序列 X =
（X 0，...，XT-1），复发性层的隐状态
H =（H0，。，HT-1）和单个的输出隐层

RNNY =（Y0，。，YT-1），可以得出如
下[8，9，10]。
HT= H（Wxhxt+ Whhht-1 + BH）（1）
YT= O（Whoht+ BO）（2）
其中Wxh，WHH，谁从表示连接权值
输入层 X到隐层 h时，隐层 Hj自身和
分别隐藏层到输出层 Y，BH博是两个
偏置向量，H（·）和 O（·）是在隐藏
层和输出层的激活功能。

通常，这是非常困难的训练 RNNs
（特别是深运行）与常用的激活功能，

例如，双曲正切和 S型函数，由于消
失梯度和错误吹起来的问题[8,12]。为
了解决这些问题，长短期记忆（LSTM）
架构已经提出[10，13]，它取代了非线
性台传统 RNNs。如图 2 示出一个
LSTM存储器块与单个细胞。它包含一
个自我连接存储器小区 c和三个乘法
单元，即输入门我，勿忘门 f和输出门
0，其可以存储和访问远程上下文信息
的时间序列。

存储器单元和所述激活三个门是

给出如下：

it = σ(Wxixt +Whiht−1 +Wcict−1 +

bi) (3)

下图：长一个细胞短时记忆块[8]。

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 +Wcf ct−1 +

bf ) (4)

ct = ftct−1 + ittanh(Wxcxt

+Whcht−1 + bc) (5)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 +Wcoct + bo)

(6)

ht = ottanh(ct) (7)
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其中σ（·）是 S形函数，并且所有的
矩阵 W¯¯两个单元之间的连接的权
重。为了利用每一个过去和未来环境

序列中的点，舒斯特尔和 Paliwal[26]
提出双向回归神经网络（GRNN），这
呈现序列向前和向后两个单独经常隐

藏层。这两个隐藏复发层共享相同的

输出层。双向复发神经网络示于图。3.
应当指出我们可以很容易地获得

LSTM-RNN仅仅通过更换非线性单元
图。 3 LSTM块。

图 3：双向循环神经的体系结构网络

[8]。

3.2。分层 RNN为骨架的行动承

认
根据人体的物理结构，人体骨骼

可以分解成五个部分，例如，两个臂，

两条腿和一条中继线。简单的人的行

为是由他们的只是其中的一部分，例

如执行，向前冲和脚踢转发主要依靠

摆动手臂和腿。有些动作是来自移动

上体或下半身，例如，向下弯曲主要

relatesto上半身。更复杂的动作组成的

这五个部分的运动，如跑步和游泳需

要协调的胳膊，腿和躯干的运动。这

些各个部件和它们的组合的运动是非

常必要的。从 RNN的力量受益访问内
容的信息，我们提出了一个分层

双向 RNN基于骨架作用的认可。从传
统的建模方法的空间不同结构和时空

动态与手工制作的特点并通过精心设

计的分类器识别的动作，我们的模型

提供了行为识别终端到终端的解决方

案。

图 4：我们提出的模型的架构。
该模型的框架示于图 4.我们可以

看到，我们的模型是由 9层，即 BL1 -
BL4，FL1 - FL3，FC和 SL，其每一个
呈现不同结构，从而在整个起着不同

的作用网络。在第一层 BL1，五个骨
架部件喂五个相应的双向连接反复地

子网（BRNNs）。为了模拟邻近的骨架
部件，例如，左手臂，躯干，右手臂，

躯干，左下肢，躯干，

和右腿，躯干，我们结合的代表性躯

干子网与其他四个子网获取在融合层

FL1四个新表示。如同该层 BL1，这
导致 4 表示是分开送入在层 BL2 4
BRNNs。为了模拟全身上下，左臂躯
干的表示和右手臂，躯干 BRNNs进一
步结合起来，获得上身的代表性，而

交涉左腿，躯干和右腿干线 BRNNs是
组合以获得在下体表示层 FL2。最后，
新获得的两个表示被送入在层 BL3 2
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BRNNs，并且表示在层 BL3 这两
BRNNs被再次熔融以表示在该层 FL3
全身。全身表现的 temporaldynamics
进一步建模通过在层 BL4 另一个
BRNN。从视点特征的学习，这些层叠
BRNNs可以考虑提取骨架的空间和时
间特性序列。获得所述骨架的最终特

性 后 序 列 ， 完 全 连 接 层 FC 和
SOFTMAX层 SM执行的行动进行分
类。

如第 3.1节所提到的，LSTM架构
有效克服而消失梯度问题训练

RNN[8，12，13]。但是，我们只是采
用 LSTM在过去经常层神经元（BL4）。
前三BRAIN层全部采用双曲正切激活
功能。 这是一个提高表达能力之间的

权衡避免过度拟合。一般地，权重的

在一个数 LSTM块比的数倍的双曲正
切神经元。这是很容易过度拟合与有

限的培训网络序列。

3.3。 训练
培训该模型包含了一个向前传球

和一个落后的通行证。直传：对于在

时间 t第 i个谷仓层 BLI，鉴于第 q个
输入它智商和双曲正切激活函数，相

应前层和后向的第 q表示层定义如下

在所有的矩阵W，向量 b被相应连接
权重和偏见。

对于在时间 t以下熔融层 FLI，第
p新级联表示形式的输入第（i +1）个
谷仓层 BLI+ 1

在哪里表示连接运算符，他们是

正向层的隐藏的陈述和在第 i布兰层
的第 j个部分的向后层，从第 i层中的
第 k个部分。

最后，该层 fc的输出被累积跨越
T 框架序列，结果累积{}阿克通过
SOFTMAX功能标准化获取每个一流
的概率 P（CK）：

在这里有人类活动的Ç类。

我们的模型的目标函数是最小化最大

似然损耗函数[8]：

在哪里&（·）是克罗内克函数，r

表示序列&M 接地真相标签。有 M序列

在训练集&。向后传球：我们通过使用

反向传播时间（BPTT）算法[8]来获得

的衍生物目标函数相对于所有的权

重，和最大限度地减少随机梯度下降

的目标函数

[8]。

3.4。五比较架构

为了验证所提出的网络的有效

性，我们与其他五个不同的架构比较

从我们提出的模型的。如前所示，我

们提出了一个层次双向 RNN（HBRNNL）

基于骨架动作识别（后缀“-L”也就

是说，只有在过去经常层由 LSTM 的神

经元，其余同样）。为了证明的重要性

双向连接，类似的网络单向的连接被

提出，这是所谓的分层单向 RNN

（HURNN-L）。要验证基于部分的特征

提取和层次融合的作用，我们比较了

深刻的双向 RNN（DBRNN-L），这是直接

叠置若干RNNs与整个人类骨骼作为输
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入。此外，我们比较深单向 RNN

（DURNN-L）不采用两个双向连接和层

次融合。为了进一步探讨是否 LSTM 元

最后反复层为克服消失有用/在 RNN爆

炸的问题，我们研究另外两个架构

DURNN-T 和 DBRNN-T。这里 DURNN-T 和

DBRNN-T 是类似于网络 DURNN-L 和

DBRNN-L，而在所有层中的双曲正切激

活函数。应当指出，所有的六个结构

有五个可学习的层，即四个经常隐藏

层和一个完全连接层。并在神经元的

数目完全连接层等于的动作类别。

4.实验

在本节中，我们评估我们的模型，

并与比较其他五种不同的架构和几个

最近的工作三地基准数据集：MSR

Action3D 数据集[18]伯克利多式联运

人类行为数据集（伯克利 MHAD）[22]，

以及动作捕捉数据集 HDM05[21]。我们

还讨论了过学习问题和计算该模型的

效率。

4.1。评估数据集

MSR Action3D 数据集：它是由

Microsoft 生成，超高动力学状深度传

感器，它被广泛应用在行动承认。此

数据集包括执行 20 个动作 10 科目不

受约束的方式为两个或三个，557 与

22077 帧有效样本。所有序列在 15 FPS

被捕获，并且在一个序列中的每个帧

包含 20 骨骼关节。骨架的低精度关节

坐标和部分片段在某些缺序列使这个

数据非常具有挑战性。

伯克利 MHAD：它是由一个多峰采

集中捕获系统，其中光学运动捕捉系

统用于捕获活性 LED 标记的三维位置

以 480 赫兹的频率。该数据集包含

65912 受试者进行 5对 11 的动作的顺

序每个动作的重复。在序列的每一帧，

有 35 关节准确地提取根据 3D 标记轨

迹。

动作捕捉数据集 HDM05：它是由一

个捕获光学基于标记的技术的 120 的

频率

赫兹，其中包含 130 行动 2337 系列进

行 5非职业演员，和31节中的每个帧。

据我们所知，该数据集是目前最大深

度序列数据库提供的骨架行动识别联

合坐标。如上述[4]，这些 130 动作的

部分样品应分为同一类别，例如慢跑

空气和慢跑开始从地面都是一样的动

作开始，慢跑 2步和慢跑 4个步骤属

于相同“慢跑”动作。

样品组合之后，动作减少到65的类别。

4.2。数据预处理和参数设置

在我们提出的模型中，所有的人

体骨骼关节主要分为五个部分，即两

条胳膊，两条腿和一个中继线，这是

在如图 3所示。 5.我们可以看到有 4

接头的 MSR Action3D 数据集的每一个

部分。 对于伯克利 MHAD 和 HDM05 数

据集，联合号

的胳膊，腿和躯干列示如下：7，7,7

和 7，5，7。鉴于人类的行为是独立于

它的绝对空间位置，我们正常化骨骼

关节的统一坐标系。坐标系统的原点

定义如下

表 1：我们提出的模型的参数设置和五款相
比在三个评价数据集。该 DU.T 短为
DURANT，其余同样。的 LLI表示第 i可学
习层（HBR NL BLI）。

为了提高信号的原始数据的信噪

比，我们采用一个简单 Savitzky - 格雷
平滑滤波器[25]预处理数据。该滤波器
被设计如下

F1 = （ -3xi-2 +12xi-1
+17xi+12xi+1-3xi+2）/ 35（16）
其中 xi表示骨骼关节中的第 i个坐标
帧，以及网络连接表示滤波结果。
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考虑到骨架关节的运动轨迹平滑

变化，我们从序列采样帧定的时间间

隔，以减少计算成本。有取样伯克利

MHAD数据每 16帧每 4帧的 HDM05
数据集。我们不从 MSR Action3D 数
据，由于有限的样本框帧速率（15
FPS）和平均长度（小于 40帧）。
图 1示出的我们的提议的参数设

置模型和三种评价的五个车型相比，

数据集。表中的每个值表示的数目在

相应的层中使用的神经元，例如，数

30×5（LL1，HU.L）意味着每个单向
子网在 HURNN-L的第一可学习的层
具有 30个神经元，并且×2×5（LL1，
HB.L）的数量 15表示每个双向子网中
HBRNN-L的第一 BRNN层（BL1）拥
有 15×2个神经元。对同一数据集这
六大网络有大致相同的数量的权重。

应当指出，所有的比较的结果在

三个数据集的方法是从它们的相应文

件。

4.3。实验结果与分析
MSR Action3D 数据集：虽然有

几种验证在[24]总结了该数据集的方
法，我们按照在[18]中提供的标准协
议。在这个标准中协议，该数据集被

分成三个操作将 AS1，AS2和 AS3。
受试者 1，3，5，7的样品中，9是用
来为同时的受试者 2，4，6，8的样品
训练，10是用于测试。我们比较了模
型 HBRNNL李等人。 [18] Chen等。
[3]，Gowayyed等。 [6]，Vemulapalli
等。 [31]等五种变型架构 DURNN-T，
DB ​ ​ RNN-T ， DURNN-L ，
DBRNN-L，HURNNL。实验结果示于
表。 2.我们可以看到我们的建议
HBRNN-L 达到最佳的平均精度和优
于在四种方法[3，6，18，31]用手工制
作的特点和派生的两个演出车型

HURNN-L和 DBRNN-L是有希望的。
它应当指出的是，虽然 Chen等。 [3]
和 Vemulapalli
等。 [31]达到动作集最佳的性能 AS1

和 AS3，分别，我们的 HBRNN-L 性
能优于它们相对于平均准确性。此外，

HBRNN-L执行一贯好这三个动作集，
这表明 HBRNN-L是更健壮的各种数
据。

图 5：人类骨骼关节分成五个份在这三
个数据集。

表 2：在MSRAction3D实验结果数据
集。

这 HBR NL获得较高的平均准确
的 事 实 比 HURNN-L ， DBR-L 和
DURNN-L，证明双向连接和分层的重
要性特征提取。所有 LSTM神经元网
络在过去的复发层（后缀“-L”），均
优于他们与正切激活功能的相应网络

（带后缀“-T”），验证 LSTM的有效
性神经元所提出的网络。
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图 6：MSR Action3D HBR NL的混乱
矩阵数据集。

这三个行动组的混乱矩阵的图。

6.我们可以看到，错误分类主要发生在
几个非常类似的行动。例如在图 6A，
动作“PickupAndThrow”往往是错误
分类为“弯曲”，而行动“则转发冲“被

错误分类为”TennisServe“。其实，
“PickupAndThrow”只是多了一个
“扔”的举动比“德”和“扔”经常

移动持有的序列中几帧。因此它是非

常难以区分这两种动作。的行动

“ForwardPunch 和“TennisServe”分
享序列中的一个很大的重叠。他们区

别也与只关节坐标非常具有挑战性。

伯克利MHAD：我们按照实验方
案这个数据集[22]提出的。的 384序列
前 7个科目用于而 275序列训练最后 5
受试者的用于测试。我们比较我们提

出的模型 Ofli等。 [23]，Vantigodi等。
[30]，Vantigodi等。 [29]，Kapsouras
等。 [14]，
乔德里等。 [2]，以及 DURNN-T，DB
​ ​ RNN-T，DURNN-L，DBRNN-L，
HURNN-L。实验结果示于标签。 3，
我们可以看到，HBRNN-L达到 100％
的准确率以简单的预处理并且执行比

这五个衍生 RNN架构更好，这证明了
该模式的优点再来一次。同时，六 RNN
架构获得更高的精确度比 Ofli 等。
[23]，Vantigodi 等。 [30]，Vantigodi
等。 [29]，Kapsouras等。 [14]，和可
比较的结果与乔德等。 [2]，这意味着
我们的提议模型提供了一个有效的终

端到终端的解决方案在建模动作序列

时空动态。

HDM05：我们遵循中提出的实验
方案[4]，并在此数据集进行了 10倍交
叉验证。我们比较我们提出的模型与

Cho和陈[4]其他五个架构 DURNN-T，
DB ​ ​ RNN-T ， DURNNL ，
DBRNN-L，HURNN-L。实验结果是
在显示选项卡。 4.该模型 HBRNN-L
成于 96.92％的国家的最先进的精度为
0.50 斯坦 - 准偏差。派生模型
HURNN-LDBRNN-L 和 DURNN-L 也
取得了优异的成绩。

表 3：对伯克利MHAD实验结果。

表 4：在 HDM05实验结果。

图 7：HBR NL的两种典型的混乱
矩阵在 HDM05数据集。在水平的数字
和

垂直轴对应于动作类别[4]。
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10倍交叉验证的两个典型的混淆
矩阵从 HBRNN-L 示于图 7.我们可以
看到我们的模型在大多数的行动表现

良好。错误分类主要来自以下类：

“5-depositHighR”，“6-depositLowR”，
“7-depositMiddleR“，”10-grabHighR
“ ，” 11-grabLowR “ ， 和 “ 12
grabMiddleR”。进一步检查“抢”和“定
金”相关骨架序列，我们发现这两个

动作类别共享相似的空间和时间变

化。两者可以分解成三个子行动顺序

为：伸出一只手，抢夺或沉积的东西

了，往后退了手。抓取和沉积之间的

细微差异东西使得难以区分这两种种

动作。应当指出的是，虽然原始 130
动作减少到 65类，还有几个混乱的类
别，例如，“ 39 sitDownChair”和
“42-sitDownTable”，它应属于同样的
动作。无行动的情况下，例如，认识

到椅子并从它们的外观表，这是非常

难以区分这些行动只是从骨架流。

4.4。讨论
过度拟合的问题：实验表明，该

模型后缀“-L”很容易，而其他与过
度拟合

后缀“-T”在训练中总是 underfit。它
可以是通过使用正切激活功能梯度消

失问题在所有图层。为了克服过拟合

在我们提出的 HBRNN-L 的问题和其
他衍生的网状后缀“-L”，我们采用像
加策略输入噪声，重量噪声和早期停

止[7,8]。在我们的实践中，我们发现，
增加的重量噪音更比添加所述输入噪

声有效，而 commonlyused辍学策略[39]
在这里不起作用。对于欠拟合后缀

“-T”型号的问题，我们使用通过调
整学习率和增加再培训策略各级输入

噪声和重量的噪音。计算效率：我们

采取伯克利MHAD数据集为一个例子
来说明的效率 HBRNN-L。用 C ++在
3.2GHz的 CPU执行系统中，我们花费
50多岁的每个时期由 384序列（每个
序列平均 127ms）在训练中。后约 30

时代，我们可以得到一个精度大于

98％。在测试过程中，它需要每序列
52.46毫秒（约每个序列 234帧）。应
当提到的是

HURNN-L，它实现了与相当的性能
HBRNN-L运行得更快，更适合于在线
应用程序。

五，结论和未来工作

在本文中，我们提出了一个终端

到终端的分层复发神经网络基于骨架

作用的认可。我们首先将人体骨骼分

为五个部分，然后将它们喂到五个子

网。作为层的数量增加，在子网表示

是分层稠合到更高的层的输入端。感

知器是在骨架序列的教训进行交涉以

获得最终识别结果。试验三公开可用

的数据集，结果表明，所建议的网络

的有效性。

正如我们分析了 HDM05和 MSR
Action3D数据集，所述类似人类的行
为是非常困难的是刚刚从骨骼关节尊

贵。在未来，我们会考虑更多的功能

合并到建议

分层回归神经网络，例如，对象外观。
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