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基于时空特征融合与注意力机制的图卷积动作识别方法∗

王晓路,谭永辉,李晓婷
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710054）

摘 要:为了进一步提高人体动作识别的精度和充分发掘动作序列的时空特征，提出了基于时空特

征融合与注意力机制的图卷积动作识别方法。 采用空间注意力图卷积对拓扑图进行通道级细化，捕
捉不同运动类型下关节的相关性特征，并采用时域多尺度图卷积模块扩展时间卷积结构以捕获多尺

度时间特征。 构建多层次特征融合模块将初始特征与时域多尺度图卷积输出特征作为模块输入，采
用双分支结构分别获取全局和局部通道特征，并在通道维度进行时空特征融合以增强模型特征提取

能力；在此基础上，提出一种肢体注意力机制对人体拓扑结构进行划分并分别计算其在通道维度上

的注意力权重，加强模型对局部动作特征的关注能力。 实验结果表明，在 NTU
 

RGB+D 数据集的 CS
和 CV评估模式下分别达到了 93. 0%和 96. 9%的识别准确率，在 NTU

 

RGB+D
 

120 数据集的 X-Sub
和 X-Set评估模式下分别达到了 89. 8%和 91. 1%的识别准确率，均高于 ST-GCN、CTR-GCN 等模型

的识别准确率。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

human
 

action
 

recognition
 

and
 

fully
 

explore
 

the
 

spatiotemporal
 

features
 

of
 

action
 

sequences, a
 

graph
 

convolution
 

action
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

spatiotemporal
 

feature
 

fusion
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed. The
 

spatial
 

attention
 

map
 

convolution
 

is
 

used
 

to
 

refine
 

the
 

topology
 

to
 

capture
 

the
 

correlation
 

features
 

of
 

the
 

joints
 

under
 

different
 

motion
 

types,and
 

the
 

time
 

convolution
 

structure
 

is
 

extended
 

by
 

the
 

time
 

domain
 

multi-scale
 

convolution
 

module
 

to
 

capture
 

the
 

multi-scale
 

time
 

features. A
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

constructed,which
 

takes
 

the
 

initial
 

feature
 

and
 

the
 

convolution
 

output
 

feature
 

of
 

the
 

time-domain
 

multiscale
 

graph
 

as
 

the
 

module
 

input,and
 

uses
 

a
 

two-
branch

 

structure
 

to
 

obtain
 

the
 

global
 

and
 

local
 

channel
 

features
 

respectively. On
 

this
 

basis,a
 

limb
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

divide
 

the
 

human
 

topological
 

structure
 

and
 

calculate
 

the
 

attention
 

weights
 

in
 

the
 

channel
 

dimension
 

respectively
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

pay
 

attention
 

to
 

local
 

action
 

features. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

93. 0%
 

and
 

96. 9%
 

in
 

CS
 

and
 

CV
 

evaluation
 

mode
 

of
 

NTU
 

RGB+D
 

data
 

set,and
 

89. 8%
 

and
 

91. 1%
 

in
 

X-Sub
 

and
 

X-Set
 

evaluation
 

mode
 

of
 

NTU
 

RGB+D
 

120
 

data
 

set,respectively. The
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

ST-GCN,CTR-GCN
 

and
 

other
 

models.
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0 引 言

近年来,由于人体动作识别被广泛应用于人机

交互和行为检测等实用领域,因此受到广泛的关注。
现有人体动作识别的研究聚焦于 RGB图像、骨架等

多模态数据[1-2]。 其中,因骨架数据仅涉及关节点

的空间坐标,与传统的 RGB 视频识别方法相比,基
于骨架数据的动作识别能够有效降低识别过程中光

照变化、环境背景、遮挡等干扰因素的影响,具有更

好地适应动态环境和复杂背景的优点。 这一特性使

得人体骨架数据在当前的多模态数据流中具备更优

的识别性能。
早期的基于深度学习方法是手工将骨架数据转

换为伪图像形式,并利用卷积神经网络[3-4]提取特

征信息并预测结果,但用二维图像代替人体本身的

自然拓扑结构不可避免地削弱了数据间原有的内在

关联性,导致识别效果受到限制。 因此,在处理拓扑

结构方面具有显著优越性的图卷积神经网络

（Graph
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,GCN） [5-7]逐渐

成为基于骨架的动作识别最广泛的方法。 Liu 等

人[8]提出了 MS-G3D网络,将 CNN的三维卷积技术

整合到 GCN中,提高捕捉局部时空信息的能力,同
时引入了多尺度聚合方法,以实现有效的长距离建

模。 Chen等人[9]提出了通道拓扑细化图卷积网络

（ Channel-wise
 

Topology
 

Refinement
 

Graph
 

Convolution
 

Network,CTR-GCN）,将预设的共享拓扑

作为通用先验并在通道维度对其进行细化来获取动

态拓扑,从而获取更强大的建模能力。 赵登阁等

人[10]构造了多尺度时空图注意卷积网络,采用多尺

度以及轻量级注意力机制的方式来增强空间特征的

捕获和理解。 文献[11-12]采用动态拓扑的方式表

示每个样本内关节之间的复杂连接关系,为动作识

别提供更丰富和有用的信息。 Zhang 等人[13]提出

了一种多流多尺度的扩展时空图卷积网络,采用多

流数据作为输入以捕获更多特征信息,并设计一种

多尺度膨胀时间图卷积层以获得更丰富的特征。 这

些方法在提取特征进行融合时常采用残差连接的方

式来保留不同层次的时空特征,在聚合时空信息时

可能造成局部上下文特征的丢失或过度关注某些区

域的问题。
另一方面,文献[14-17]通过引入注意力机制

的方式增强网络对关节的重要特征信息提取能力。
Qiu等人[18]提出了一种新的分段注意力方法,通过

将骨架序列划分为多个片段并对各片段内连续帧进

行编码,同时在此基础上采用自注意力机制捕捉连

续帧中不同关节之间的关系,以增强模型识别性能。
Wang等人[19]提出了一种多流注意增强递归图卷积

网络,通过引入时空通道注意力机制的方式来提高

模型对重要关节、帧和通道特征的关注程度。 上述

方法采用的注意力机制是对全局重要关节权重的学

习,但人体不同动作对各肢体部位的依赖程度有所

差异,导致需要重点关注的部位不同。 因此,需要构

建一种注意力机制加强对各肢体部位的聚焦程度,
扩大同种类动作的局部动作特征差异,以提高动作

识别精度。
针对上述方法中存在的局部特征丢失和重要肢

体部位聚焦程度不足的问题,本文提出了一种基于

时空特征融合与注意力机制的图卷积动作识别网

络,用于提高时空特征有效融合和局部动作特征的

关注程度。 采用双分支结构构建多层次特征融合模

块,以不同层面的特征信息作为输入分别提取局部

通道特征和全局通道特征并进行融合,增强网络模

型对不同语义层次特征的鲁棒性。 同时,为提升图

卷积网络对骨架局部特征提取的能力,设计了一种

集肢体分割、通道和空间注意力一体的肢体注意力

模块,将人体拓扑结构按照不同肢体部位进行分割,
并在不同通道维度上分别训练其权重。 这种细化特

征图的方式能够更充分提取骨架关节点的特征,提
高图卷积网络对局部相似动作特征的识别性能。

1 动作识别的模型架构

本文提出一种基于时空特征融合与注意力机制

的图卷积动作识别网络,整体网络结构如图 1所示。
受文献[20]的启发,数据预处理采用具有一定互补

能力的全局和局部序列预处理方式将原始骨架数据

转换成不同形式的骨架特征,分别是全局关节流、全
局骨骼流、局部关节流和局部骨骼流,用以缓解单流

数据提取特征信息局限性问题。 首先,通过空间注

意力图卷积模块对人体骨架的拓扑结构进行通道级

拓扑细化;其次,采用时域多尺度图卷积模块设置不

同大小的膨胀率和卷积核的方式来获取长距离时间

信息;随后,使用多层次特征融合模块（Multilevel
 

Feature
 

Fusion,MFF）接收初始特征和时间图卷积的

输出特征,并采用双分支结构融合不同层次的特征

信息;接着,肢体注意力模块（Limb
 

Attention,LA）将
特征融合后的特征信息在关节维度进行分割,并分

别在通道维度上训练其权重,提高网络对局部动作
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重要关节的关注程度;最后,将获得的四流预测分数

整合以获得综合分类结果。

图 1 模型整体架构

2 多流数据生成器

2. 1 全局序列预处理

在原始数据集中,由于不同动作序列的初始位

置不同,导致不同动作序列的关节坐标存在一定的

偏差。 在对不同动作序列的识别时,这种偏差对模

型的判别具有一定影响。 为了改善这种负面影响,
本文使用全局序列[20]的处理方式对原始数据进行

处理。 全局序列预处理是指一组动作序列中的所有

帧引用同一个坐标系,坐标原点选取第一帧的中心

关节。 这种方式能够更好地处理长时间序列的依赖

关系,提高模型捕捉全局信息的能力。

2. 2 局部序列预处理

局部序列预处理[20]是对不同动作序列中每一

帧单独使用一个坐标系,以每一帧的中心关节作为

坐标原点,通过将脊柱设置为 Z 轴,将平行于肩膀

方向设置为 X 轴,使得不同帧之间的身体方向相

同,这有助于忽略方向偏差,更关注于不同帧之间动

作的变化。 因篇幅所限,全局和局部序列预处理公

式及示意图略,读者可扫描本文 OSID 码在“本文开

放的科学数据与内容”中查看。

3 基于时空特征融合与注意力机制的特征

提取

3. 1 空间注意力图卷积模块

在空间建模中,采用空间注意力图卷积模块来

提取人体关节以及骨骼内部之间的相关性,图 2 为

空间注意力图卷积示意图。

图 2 空间注意力图卷积模块

首先,将预处理后的骨架数据馈送到两个并行

分支中,采用一维卷积和时间池化对特征信息进行

降维处理并特征提取;其次,对两个分支执行逐元素

减法,计算不同关节点沿通道维度之间的距离并将

其作为通道维度特定的拓扑关系;最后,将生成的特

征图与预定义邻接矩阵执行广播加法运算,以获得

最终的通道级拓扑,实现更灵活有效地聚合空间信

息。 公式如下:
Y=βQ（X）+A （1）

式中:X∈RR C×T×V 表示模块输入特征,其中,C 表示通

道维度,T 表示样本的帧数,V 表示单个骨架中关节

的个数;+表示广播加法运算;A∈RR V×V 表示通道之

间共享的先验拓扑;Y∈RR C′×V×V 表示经过通道细化

后的通道级拓扑;β 表示用于调整细化强度的可学

习参数;Q表示不同通道下特定的拓扑关系,其公式

如下:
Q（X）= ψ（σ（TP（ϕ（X））-TP（φ（X）））） （2）

式中:ϕ和 φ表示两个一维卷积作为嵌入函数,用于

对特征矩阵映射重塑并降低通道维度以减少计算

量;TP 表示时间池化;-表示广播减法运算,用于计

算不同关节特征之间的距离;σ表示激活函数 tanh,
用于对关节特征距离进行非线性变换,将其作为特

定通道下不同关节之间的拓扑关系;ψ 表示一维卷

积,用于增加通道维度以实现通道级细化拓扑。
在获得通道级拓扑之后,本文采用一维卷积调

整初始骨架特征的通道维度,并将输出与通道级拓

扑相乘,以聚合空间维度信息。 模块输出计算公式

如下:
Xout =Y×（θ（X）） （3）

式中:Xout∈RR C′×V×V表示空间注意力图卷积模块的输

出特征;θ 表示与 ψ 输出通道数不同的一维卷积;×
表示矩阵乘法运算。

3. 2 时域多尺度图卷积模块

考虑到传统的时间图卷积采用固定大小的卷积

核无法有效地捕捉节点特征随时间的变化,因此本
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文通过多尺度的方式设置不同膨胀率和卷积核对骨

架序列在时间维度上进行多种细粒度的特征提取,
从而扩大感受野范围。 时域多尺度图卷积模块包含

4 个分支,每个分支均使用一维卷积用于降低通道

维度以减少计算量,其中两个分支采用不同大小的

膨胀率以提取不同细粒度的时间特征,另一支路采

用最大池化用于获取时域中重要特征,最后一个分

支保留时间帧上的原始特征,最终将 4 条支路的输

出在通道维度上进行拼接,以获得与模块输入特征

通道数一致的输出。 因篇幅所限,示意图略,读者可

扫描本文 OSID码在“本文开放的科学数据与内容”
中查看。
3. 3 多层次特征融合模块

尽管空间图卷积和时间图卷积能够有效提取时

空特征信息,但在融合不同层次的空间和时间特征

时常采用残差连接的方式,可能导致在融合过程中

丢失关键的局部特征或过度关注某些区域,从而影

响网络模型对全局和局部特征的充分提取。 针对上

述问题,本文提出多层次特征融合模块,用于取代传

统方式中不同语义层次之间的残差连接。 模块通过

将初始骨架数据和多尺度聚合特征作为模块输入,
采用双分支结构将局部通道上下文特征信息与全局

通道上下文特征信息融合,从而增强模型对不同语

义层次特征的鲁棒性。 如图 3 所示,多层次特征融

合模块采用的双分支结构,分别是全局通道特征提

取与局部通道特征提取,通过使用自适应平均池化

的方式实现在通道维度上聚合全局上下文信息,从
而弥补不同尺度之间特征不一致的问题。 同时,为
尽可能保持模型的轻量级,采取逐点卷积的方式仅

在通道维度上对骨架空间坐标信息交互,从而有效

聚合特征信息并减少计算复杂度。

图 3 多层次特征融合模块

第一个分支是全局通道上下文,用于捕获全局

通道的上下文信息,其计算方式如下:
G（Z）= B（Conv2（δ（B（Conv1（g（Z）））））） （4）

Z=X+X′ （5）
式中:G（Z）表示全局通道特征的输出结果;B 表示

归一化函数;δ表示 ReLU激活函数;g（Z）表示全局

平均池化;Conv1表示输出通道数为 C′ / r 的逐点卷

积,r表示通道缩减率;Conv2 表示输出通道数为 C′
的逐点卷积;Z∈RR C′×T×V表示模块输入;X∈RR C×T×V表

示空间图卷积模块的输入特征,即初始特征;X′∈
RR C′×T×V 表示时间图卷积模块的输出,即多尺度聚合

的特征信息;+表示广播加法运算。
第二个分支是局部通道上下文,用于学习多通

道局部特征信息之间的关联性来捕获通道上下文信

息,其与公式（4）类似,具体公式如下:
L（Z）= B（Conv2（δ（B（Conv1（Z））））） （6）

式中:L（Z）表示局部通道特征的输出结果;B 表示

归一化函数;δ 表示 ReLU 激活函数;Conv1 表示输

出维度为 C′ / r 的逐点卷积, r 表示通道缩减率;
Conv2表示输出维度为 C′的逐点卷积。

通过上述的全局通道特征 G（Z）与局部通道特

征 L（Z）,进一步聚合两条支路的权重并将权重大

小映射为 0～1之间,具体公式如下:
S=Sigmoid（G（Z）+L（Z）） （7）

式中:S∈RR C′×T×V表示两条支路的融合权重输出;
Sigmoid表示激活函数;+表示广播加法运算。

结合上述公式,再将两分支输出分别与模块输

入 X和 X′加权融合,从而有效融合低维特征和高维

特征。 多层次特征融合模块的计算公式如下:
Y′=S⊗X⊕（1-S）⊗X′ （8）

式中:Y′表示多层次特征融合后的特征;S 表示两条

支路的融合权重输出;X 和 X′表示模块的输入;⊗
表示逐元素乘法;⊕表示逐元素相加。

3. 4 肢体注意力模块

由于不同动作对身体各个肢体部位的依赖程度

各不相同,因此本文提出了肢体注意力模块,其作用

于最后 4个网络层,通过引入额外的编码机制来强

调位于特定身体部位的动作特征,可以更加精准地

学习不同动作对相应肢体部位的关注程度。 模块包

含肢体分割、通道注意力和空间注意力,通过对身体

各部位分配不同的权重系数来聚焦动作幅度较大的

关节部位。 如图 4所示,首先根据人体先验知识,将
·2971·
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人体分为 5个部分,分别是脊椎、左臂、右臂、左腿和

右腿,对每个肢体部位分别计算其通道维度上的注

意力,使得特征图具有更高的细粒度,并允许不同通

道的卷积核学习更丰富的信息,使模型在多种姿态

等不确定因素时表现出更好的鲁棒性和识别性能。

图 4 肢体注意力模块

模块的输入特征为 Y′∈RR C′×T×V,首先需要对输

入特征在空间维度上按照肢体位置分为 5 个部分,

记为 Y′i∈RR
C′×T×Vi,i∈[1,5],Vi 表示每个身体部位

中的关节集合,其遵循对称原则对身体关节集进行

分割。 为有效计算通道注意力,本文将分割后的肢

体关节集合分别进行基于时间和空间的全局最大池

化和全局平均池化,分别获取不同肢体部位在时间

和空间维度的突出特征和全局特征。 为了增加网络

的非线性,在卷积层中对特征图通道数进行升维和

降维操作,同时为获取不同身体部位在通道维度上

的重要特征,将每个肢体部位在不同池化层和一维

卷积层生成的特征图在通道维度上相加,以获得不

同肢体部位在通道维度的权重,并与肢体部位特征

图 Y′i 相乘,进而获得各部位的通道注意力特征图

Mi∈RR C′
×T×V,i∈[1,5],其中每个通道代表不同肢体

部位下不同运动模式的特征和其重要程度。 最后将

各肢体部位特征图在关节维度进行拼接以获得易于

网络理解的细化特征输出。 上述实现过程可以总结

为下式:
  Mi =σ（Conv（AvgPool（Y′i））+

Conv（MaxPool（Y′i）））⊗Y′i （9）
M=Cat（M1+M2+…+M5） （10）

式中:σ表示 Sigmoid激活函数;Conv 表示包含两个

用于升维和降维的一维卷积;AvgPool 表示在空间

和时间维度上的平均池化;MaxPool 表示在空间和

时间维度上的最大池化;⊗表示逐元素乘法;Cat 表
示特征图在关节维度上的拼接;M∈RR C′×T×V表示人

体骨架在通道注意力后的特征图。
空间注意力是将通道注意力的输出 M 分别在

通道维度上进行池化,以捕获全局上下文信息和重

点特征信息,并使用二维卷积获取不同肢体部位在

空间维度上的权重。 最终将空间注意力的输出与通

道注意力的输出融合,捕获各通道下重要关节的特

征信息,从而提高模型性能。 具体实现过程可总结

为下式:
L=σ（Conv2d（AvgPool（M）+MaxPool（M）））⊗M

（11）
式中:σ表示 Sigmoid激活函数;Conv2d 表示二维卷

积;AvgPool表示在通道维度上的平均池化;MaxPool
表示在通道维度的最大池化;⊗表示逐元素乘法;L
表示肢体注意力模块的输出特征。

4 实验与结果分析

4. 1 数据集

NTU-RGB+D数据集[21]是公开的三维人体动作

识别的数据集,包含 60 个动作类别,56
 

880 个骨架

序列样本。 该数据集按照不同的划分标准分为

Cross-Subject（CS）和 Cross-View（CV）两个子集,其
中,CS是根据志愿者 ID来划分训练集和测试集,分
别包含 40

 

320个样本和 16
 

560 个样本;CV 是根据

相机 ID 来划分训练集和测试集,分别包含 37
 

920
个样本和 18

 

960个样本。
NTU

 

RGB+D
 

120数据集[22]是目前用于动作识

别最大的数据集,包含 120 个动作类别,113
 

945 个

骨架序列样本。 数据集按照 Cross-Subject（X-Sub）
和 Cross-Setup（X-Set）两种评价指标进行划分,其
中,X-Sub是根据志愿者 ID 来划分训练集和测试

集,分别包含 63
 

026个样本和 50
 

919 个样本;X-Set
是根据摄像设置 ID来划分训练集和测试集,分别包

含 54
 

468个样本和 49
 

477个样本。

4. 2 实验设置

本文在一台单卡 GPU 为 V100-SXM2 的设备,
Pytorch版本为 1. 1. 0,Python版本为 3. 7,Cuda版本

为 10. 0,操作系统为 ubuntu18. 04 上进行实验。 模

型的损失函数采用交叉熵函数,权重衰减参数设置

为 0. 000
 

4,样本批次的大小设置为 64,学习率初始

值为 0. 1,在第 35与第 55个 epoch分别下调为原来

的 1 / 10。 训练 epoch 设置为 65,为了使训练更稳

定,前 5个 epoch中使用了预热策略[23]。

4. 3 消融实验

针对现有研究方法在特征提取时存在特征丢失
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和不同肢体动作下重要关节部位关注程度不足的问

题,本文提出了多层次特征融合模块和肢体注意力

机制,用于有效利用不同层次的特征信息,增强模型

的泛化能力,以及深入挖掘不同肢体部位之间的依

赖关系,从而有效提高模型识别相似动作的能力。
为了验证本文所提方法的有效性,以 CTR-GCN 为

基线,在 NTU-RGB+D
 

120 数据集 X-Sub 评估模式

下进行消融实验,通过实验验证了不同模块对模型

识别精度的影响。 其中,4s、MFF 和 LA 分别表示本

文所使用的全局和局部预处理下获取的四流输入数

据、多层次特征融合模块和肢体注意力模块,w / o 表
示在本文模型的基础上将后缀模块去除进行消融实

验,分别验证其在模型中的有效性。 实验结果如

表 1所示,可以观察到,当模型不使用 LA 模块时,
模型的识别准确率下降了 0. 6% ;当模型再去除

MFF模块后,识别准确率下降了 1. 0% ;在上述的基

础上去除本文使用的全局和局部模式下的预处理方

式,采用关节流、骨骼流、关节运动流和骨骼运动流

作为模型输入,识别准确率相较于本文提出的模型

识别准确率下降了 1. 3% 。 上述实验结果验证了本

文提出的方法对模型整体性能有一定的提升。
表 1 模块的消融实验结果

方法 参数量 / 106 识别准确率 /%

本文 w / o
 

4s,MFF,LA 5. 84 88. 5

本文 w / o
 

MFF,LA 5. 84 88. 8

本文 w / o
 

LA 10. 04 89. 2

本文 11. 44 89. 8

4. 4 多流融合模型

目前,许多方法采用了多流融合策略来对模型

的识别精度进行提升,采用的数据流多为关节、骨
骼、关节运动、骨骼运动以及骨骼角度等状态的数

据,但某些状态的数据流对于模型多流融合后识别

效果贡献有限,因此本文采用了局部关节流和局部

骨骼流两种状态的数据流取代关节运动流和骨骼运

动流,进一步验证本文采用的预处理方式的优越性,
实验结果如表 2 所示,其中“ JS” “BS” “VJ” “VB”
“JF”和“BF”分别表示全局关节流、全局骨骼流、关
节运动流、骨骼运动流、局部关节流和局部骨骼流。
6种输入数据在 NTU-RGB+D 的 CS 评估模式下进

行实验,在表中可以看到局部数据流作为模型输入

的识别精度均比运动流的识别精度高,且四流网络

“JS+BS+JF+BF”的融合准确率相比于传统的四流网

络“JS+BS+VJ+VB”也具有更高的准确率,同时六流

网络“JS+BS+JF+BF+VJ+VB”相对四流网络“JS+BS+
JF+BF ”在增加大量计算量情况下准确率仅提升

0. 1% ,因此本文采用四流融合网络进行实验。
表 2 多流骨架特征输入的有效性对比

流 识别精度 /%

JS 90. 1

BS 91. 2

VJ 88. 0

VB 87. 5

JF 89. 2

BF 90. 1

JS+BS 92. 4

JS+BS+VJ+VB 92. 7

JS+BS+JF+BF 93. 0

JS+BS+JF+BF+VJ+VB 93. 1

为了进一步验证本文模型采用的局部关节流与

局部骨骼流作为输入的有效性,本文在 NTU-RGB+
D和 NTU-RGB+D

 

120数据集的不同评估模式下分

别进行单流和多流融合实验,实验结果如表 3所示。
从表中可以看到在两个大规模数据集上,多流融合

的方法相较于单流的识别精度有明显提升;而且在

加入局部关节流和局部骨骼流后,相比于仅有“JS +
BS”的双流融合方法来说模型性能得到一定改善,
在 NTU-RGB+D的 CS 和 CV 上准确率分别提升了

0. 6%和 0. 7% ,在 NTU-RGB+D
 

120 的 X-Sub 和 X-
Set上准确率提升了 0. 8%和 0. 5% 。

表 3 多流融合在不同评估模式的性能对比

流

识别准确率 /%
NTU-RGB+D
CS CV

NTU-RGB+D
 

120
X-Sub X-Set

JS 90. 1 94. 9 84. 6 86. 9

BS 91. 2 94. 9 86. 9 88. 2

JF 89. 2 94. 8 83. 0 84. 6

BF 90. 1 95. 0 85. 7 86. 7

JS+BS 92. 4 96. 2 89. 0 90. 6

JS+BS+JF+BF 93. 0 96. 9 89. 8 91. 1

4. 5 先进方法的对比

本文在 NTU-RGB+D 和 NTU-RGB+D
 

120 两个

数据集的不同评估模式下与其他前沿方法的识别性

能进行了对比。 本文使用的基线 CTR-GCN 是对传
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统的图卷积方法在拓扑结构上进行优化,将静态拓

扑结构改进为动态拓扑结构,并对拓扑结构进行通

道级细化,以提高模型的表达能力;而本文在基线

CTR-GCN的基础上构建了多层次特征融合模块以

充分利用不同层次的特征信息,同时提出一种肢体

注意力机制用于分割肢体部位并分别进行权重训

练,以提高模型对相似动作的识别能力。 比较结果

如表 4所示,其中,基线 CTR-GCN 的准确率为官方

代码复现结果,其他方法的准确率均来自于论文中

的结果。 从表 4 可以看出,本文提出的算法超越了

大多数基于 GCN的先进方法,在 NTU-RGB+D 数据

集的 CS、 CV 评估模式下分别取得了 93. 0% 和

96. 9% 的准确率,相比于 CTR-GCN 分别提升了

1. 1% 和 0. 4% ;在 NTU-RGB+D
 

120 数据集的 X-
Sub、X-Set评估模式下分别取得了 89. 8%和 91. 1%
的准确率,相比于 CTR-GCN 分别提升了 1. 3%
和 1. 0% 。

表 4 NTU数据集上与其他方法的比较

方法

识别准确率 /%
NTU-RGB+D
CS CV

NTU-RGB+D
 

120
X-Sub X-Set

ST-GCN[6] 81. 5 88. 3 70. 7 73. 2

2s-AGCN[7] 88. 5 95. 1 82. 5 84. 2

SGN[27] 89. 0 94. 5 79. 2 81. 5

ST-TR[14] 90. 3 96. 3 85. 1 87. 1

Shift-GCN[25] 90. 7 96. 5 85. 9 87. 6

IST-GCN[16] 90. 8 96. 2 87. 0 88. 1

Dynamic
GCN[24] 91. 5 96. 0 87. 3 88. 6

MS-G3D[8] 91. 5 96. 2 86. 9 88. 4

MST-GCN[26] 91. 5 96. 6 87. 5 88. 8

CTR-GCN[9] 91. 9 96. 5 88. 5 90. 1

SAGGAN[11] 92. 1 96. 7 88. 1 89. 5

STF[28] 92. 5 96. 9 88. 9 89. 9

STTGC-Net[29] 92. 8 96. 5 89. 6 91. 1

FR
 

Head[30] 92. 8 96. 8 89. 5 90. 9

本文 93. 0 96. 9 89. 8 91. 1

上述对比结果表明,本文提出的网络模型能够

将不同层次特征信息进行有机融合,从而增强模型

对不同语义层次特征的鲁棒性,并且能够有效地关

注每个肢体部位的重要关节,使得针对不同动作具

有更好的识别效果,有效提升了模型的识别性能。

4. 6 数据可视化

4. 6. 1 不同动作的可视化分析

本文所提出的算法通过构建肢体注意力机制,
提高了特定动作对相关肢体部位的关联强度。 为了

验证该机制对模型性能的影响,本文在图 5 中可视

化了不同动作下每个关节的响应程度,其中每个关

节的受关注程度以圆的大小直观展示,圆的尺寸越

大代表关注度越高。 在“扔”的动作中,手臂部位的

运动幅度最大,因此在动作识别过程中手臂关节的

响应程度更高,其他身体部位的关节受关注程度相

对较低。 在“踢东西”的动作中,由于在整个运动序

列中以左腿的肢体幅度最大,因此注意力聚焦在左

腿关节部位,在动作识别中起到引领作用。

图 5 不同动作的响应程度

本文通过将人体骨架分割成 5 个部分,针对不

同动作分别训练不同肢体部位实现细化特征图的目

的,使模型能够根据不同动作重点关注不同身体部

位关节在全局的权重比例,减少与动作不相关或关

联度较低的关节对模型性能的影响。 另一方面,多
层次特征融合模块通过融合不同层次的特征信息,
增强了模型对关节相关性的建模能力,以此提高了

模型对不同行为动作的识别能力。
4. 6. 2 混淆矩阵可视化对比

为更好地验证本文方法的性能,在 NTU
 

RGB+
D数据集的 X-Sub评估模式下分别可视化了本文提

出的网络模型和 CTR-GCN网络模型。 如图 6所示,
为直观表达模型效果,仅在数据集的前 10个动作类

别上以热力图的形式绘制混淆矩阵,其中,对角线上

的元素值表示预测正确的比例,非对角线上元素值

表示预测错误的比例,热力图色标的颜色深度与混

淆矩阵中每个元素的数值大小成正比。 通过对比可

看出在识别相似动作“喝水” “吃饭”和“刷牙”3 个

动作时,本文提出的算法的识别精度相较于 CTR-
GCN的识别精度均具有一定提升,表明本文提出的

肢体注意力机制能够对相似动作做出更准确的识别

效果,在处理复杂时空关系的动作时能够更精细化
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关注重要关节,相比于 CTR-GCN 具有更好的捕捉

不同运动状态下独有特征的能力。

（a）本文

（b）CTR-GCN

图 6 混淆矩阵可视化对比

5 结束语

本文提出了基于时空特征融合与注意力机制的

图卷积动作识别方法。 该方法采用双分支结构对不

同语义层次的特征信息进行特征提取和相关性融

合,同时使用肢体注意力机制对人体骨架进行肢体

划分,并对其分别进行权重训练以聚焦运动肢体的

重要关节,使模型对不同动作具有更高的识别精度。
本文模型分别在两个大型数据集 NTU

 

RGB+D 和

NTU
 

RGB+D
 

120上进行大量实验,并与多个主流模

型准确率对比验证了其先进性。 其中,对于 NTU
 

RGB+D数据集,本文模型在 X-Sub、X-Set 评估模式

下的准确率分别为 93. 0% 和 96. 9% ,较基线模型

CTR-GCN分别提升了 1. 1% 和 0. 4% ;对于 NTU-

RGB+D
 

120数据集,本文模型在 X-Sub、X-Set 评估

模式下的准确率分别为 89. 8%和 91. 1% ,较基线模

型 CTR-GCN分别提升了 1. 3%和 1. 0% 。 实验结果

表明本文所提方法能够提高动作识别性能。
考虑到模型训练参数量较大的情况,下一步聚

焦于如何在不牺牲模型识别性能的基础上有效降低

参数量的研究。
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