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改进时空图卷积模型的双人交互行为识别算法

姬晓飞, 张薇, 冯雅迪
(沈阳航空航天大学自动化学院, 沈阳 110136)

摘 　 要 　 针对双人交互行为识别网络中存在忽略人体间的非自然连接关系和交互关系等突出问题,提出一种改进时空图卷

积模型的双人交互行为识别算法。 首先通过边卷积操作汇聚节点的边特征,以捕获人体的非自然连接关系;其次利用改进的

关系网络,构建了双人之间的交互关系图;然后将边卷积操作分支及交互关系图嵌入时空图卷积网络块,分别构建为边-图卷

积块和交互关系块;最后将两者高效融合,提出一个能同时捕捉非自然连接关系和交互关系的改进时空图卷积算法,从而实

现双人交互行为识别。 为验证网络的有效性,在国际公开大型标准数据集 NTU RGB + D 上进行测试。 实验结果显示,该算法

识别准确率达 97. 77% ,相比于基线时空图卷积模型提升了 4. 28 个百分点,提高了双人交互行为特征的表现力,取得了比现

有先进网络模型更好的识别效果。
关键词 　 双人交互行为识别; 关节点数据; 边卷积; 关系网络; 时空图卷积网络

中图法分类号 　 TP391. 41;　 　 　 　 文献标志码 　 A

收稿日期: 2023-12-04;　 　 修订日期: 2024-12-15
基金项目: 辽宁省教育厅重点攻关项目(LJKZZ20220033)
第一作者: 姬晓飞(1978—),女,汉族,辽宁鞍山人,博士,副教授。 研究方向:模式识别理论、视频分析。 E-mail:jixiaofei7804@ 126. com。

Improved Spatial Temporal Graph Convolutional Model for Two-person
Interaction Recognition Algorithm

JI Xiao-fei, ZHANG Wei, FENG Ya-di
(College of Automation, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China)

[Abstract] 　 Aiming at the prominent problems of ignoring the unnatural connection relationship and interaction relationship between
human bodies in two-person interaction recognition algorithm, a two-person interaction recognition network based on improved spatial
temporal graph convolutional model was proposed. Firstly, the edge features of joint point data were aggregated by edge convolution to
capture the unnatural connectivity relations inherent in the human body. Secondly, the interaction relationship graph between two
people was constructed by using the improved relationship network. Furthermore, the branch of edge convolution and the interaction
relationship graph were embedded into the spatial temporal graph convolutional network block, which were constructed as an edge-graph
convolutional block and interaction relation graph convolutional block. Finally, an improved spatial temporal graph convolution
algorithm was proposed to capture both the unnatural connection relationship and the interaction relationship, so as to realized the
recognition of two-person interaction behavior. To verify the effectiveness of the network, it was tested on the international public large-
scale standard dataset NTU RGB + D. The experimental results show that the network obtain a recognition accuracy of 97. 77% , which
is an improvement of 4. 28 percentage points compared to the baseline spatial temporal graph convolutional network. It improves the
expressiveness of two-person interaction behavioral features, and achieves a better recognition effect than the existing state-of-the-art
network models.
[Keywords] 　 two-person interaction recognition; joint point data; edge convolution; relational network; spatial temporal graph
convolutional network

　 　 随着计算机视觉技术的不断发展,基于视频的

人体交互行为识别广泛应用于在智能安防、人机交

互、姿态评估等领域 [1] 。 相比单人动作,双人交互

行为在日常生活中更普遍,同时又是组成多人交互

行为的基本单元,因此基于视频的双人交互行为识

别研究具有重要的现实意义。 普遍使用的 RGB 视

频数据源能表征丰富的人体外观信息,但易受光

照、遮挡及视频分辨率等多种因素的影响,因此基

于 RGB 视频的复杂行为识别准确率较低 [2] 。 而由

Kinect 智能体感相机获取的关节点数据具有简单、
明确、语义性高且不易受外观环境影响的优点,因
此,基于关节点数据的双人交互行为识别研究吸引
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了众多研究组的重视,且取得了一些突破性进展。
针对双人交互行为识别的研究,基于关节点数

据,可以根据所采用的深度学习算法进行分类。 主

要的类别包括:基于卷积神经网络 ( convolutional
neural networks, CNN)、 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
neural network, RNN)、图卷积神经网络( graph con-
volutional network, GCN) 以 及 融 合 网 络 的 方 法。
Ding 等 [3] 通过计算 5 种空间骨架特征并从中选择

关键特征后,将其映射到彩色空间且按时间序列编

码为彩色纹理图像,最后送入 CNN 中联合捕获时空

信息进行动作识别。 姬晓飞等 [4] 对 RGB 视频和关

节点数据异构数据源提取浅层特征,然后分别将其

送入 CNN 网络中进行深层特征提取,最后进行决策

级融合两分支得到识别结果。 武东辉等 [5] 采用

CNN 和长短期记忆网络 ( long short-term memory,
LSTM)结合的方式获取了丰富的人体行为时空特

征,并加入注意力机制对重要特征进行优化进一步

提升识别精度。 Wang 等 [6] 首先将关节点坐标逐帧

表示形成图像矩阵作为 CNN 网络输入,然后由双向

门控循环单元( bidirectional gated recurrent unit, Bi-
GRU)构建注意力机制来学习帧的时间权重,得到

深层时空特征完成动作识别。 基于 CNN 和 RNN 的

方法往往将关节点数据进行图像化编码后作为网

络输入,不仅改变了关节点数据原始的拓扑结构,
还弱化了不同关节点间的相关性及交互个体间的

重要交互信息。
GCN 特别适用于处理非欧式空间数据,能有效

应对如人体关节点这类分布不均匀的拓扑结构数

据。 Yan 等 [7] 将 GCN 与时序卷积神经网络( tempo-
ral convolutional networks, TCN)结合为时空图卷积

网络( spatial temporal GCN, ST-GCN),联合捕获人

体关节点的时空变化关系。 Li 等 [8] 设计了推理动

作潜在连接的动作模块和具有高阶骨架特征的结

构模块,两者组合为广义骨架图,送入中 ST-GCN 提

取时空特征。 刘锁兰等 [9] 突破了 ST-GCN 中传统骨

架建模规则,根据节点与根节点之间的距离为 0、1、
2 划分为 3 个子集,建立了一种新型分区策略,加强

了身体相对位置之间的关系。 Song 等 [10] 将可分离

卷积的 3 个输入分支进行早期融合,并应用复合缩

放策略来同步扩展模型的宽度和深度,在增加特征

多样性的同时,保证了特征提取的效率。 目前,大
部分改进后 ST-GCN 模型的整体性能均得到了进一

步提升,但对于双人交互行为的特性缺乏全方位考

虑,其仍然存在以下两个突出问题:一是由于其仅

考虑人体的物理连接方式,忽略了物理距离较远但

语义关系性强的节点之间的连接;二是此网络把独

立个体数据送入网络进行特征提取,对双人间重要

的交互关系缺乏考虑。 为了捕获人体的非自然连

接关系,Shi 等 [11] 提出了一种双流自适应图卷积神

经网络 ( two-stream adaptive graph convolutional net-
works, 2S-AGCN),它以数据驱动的方法自适应学

习关节点信息,突破了固定的人体物理连接限制,
并结合关节点流和骨骼流形成双流结构进一步提

升模型性能。 张静亭等 [12] 构建距离人体重心位置

较远的关节间的连接为非自然连接,根据关节点位

置信息对双人之间的连接边赋予不同的权重。 Li
等 [13] 为了同时捕获人体自然和非自然连接关系,设
计了知识嵌入图卷积(knowledge embeded graph con-
volutional networks, K-GCN)网络,通过计算不同关

节点间的相关性实现人体的非自然连接。 曹毅

等 [14] 引入图注意力机制来聚集邻域节点特征,并采

用非局部网络将全局节点特征聚集到当前节点构

建自适应邻接矩阵。 Plizzari 等 [15] 提出了一种新的

时空变压器网络,该网络构建了基于 Transformer 网

络的空间和时间自注意模块,以动态建模帧内和帧

间关节间的连接关系,使得网络关注于时空活跃关

节点,降低特征冗杂性。 Chen 等 [16] 通过学习一个

共享拓扑作为所有通道的通用先验,然后利用每个

通道的特定相关性对其进行细化来建立通道拓扑

模型,有效聚合不同通道中的联合特征。 此类自适

应图均从点的嵌入中生成点特征,虽有效提取了点

的局部特征,但由于每个点邻域不同,不满足点的

置换不变性,网络灵活性和泛化性较差。
目前,大多数基于 ST-GCN 的双人交互行为识

别研究大体采用将双人交互整体割裂为两个单独

个体馈入单人 GCN 模型中,通过后期的特征融合进

而完成双人交互动作识别。 这样的处理方式未充

分考虑双人交互动作间交互信息的有效利用,导致

交互动作识别的准确率不高。 为了有效建模交互

个体间的交互信息,Li 等 [17] 将双人关节点数据视为

一个整体作为网络输入,构建了保留基本交互关系

的双人图,并提出 4 种双人个体间的手工标记策略

来进一步构建双人间的交互关系,但不同动作间的

连接关系有较大差异,算法缺乏适应性与灵活性。
Zhu 等 [18] 结合交互中双人骨架的几何特征和相对

注意力,构建表示两个骨架之间的关系链的动态关

系图,进而嵌入时空图卷积块提取时空交互特征。
Li 等 [19] 首先定义了双人交互区域,将两个交互个体

关节点间的最大相对欧式距离和双人间的关键连

接定义为双人交互连接,构建为知识给定图后送入

ST-GCN 进行识别。 成科扬等 [20] 根据交互动作中节

点的运动特性建立了对应连接和潜在连接,对两个
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交互个体中运动轨迹相似的关节点构建对应连接,
其它关节点间通过欧式距离衡量交互节点间的相

关性构建潜在连接。 此类方法提取的关系特征均

为低级特征,特征提取不充分,表征能力不足。
综上所述,目前将 ST-GCN 应用于复杂的双人

交互行为识别领域还面临着非自然连接和交互信

息表示不足的挑战。 因此,提出一个改进的时空图

卷积算法,该算法利用具有非自然连接能力的边卷

积操作和能表征交互关系的关系网络 ( relational
network, RN)捕获双人非自然连接关系及交互连接

关系,充分考虑了非自然连接在行为识别中能够增

大网络感受野和提升模型灵活性的突出作用,以及

交互关系对于表征双人间交互信息的必要性。 所

提算法沿用 ST-GCN 处理框架,在原自然连接图的

基础上融入边卷积操作分支和交互关系图,在提高

复杂交互行为识别精度的同时,以保证模型的泛化

性和稳健性。

1　 算法整体框架

所提出的算法模型如图 1 所示,将关节点数据

作为网络输入,经由实例归一化( instance normaliza-
tion, IN)和批归一化(batch normalization, BN)层进

行数据预处理,其中深层时空特征提取模块采用

ST-GCN 中 9 个时空图卷积块残差连接的架构。 算

法具体实现步骤如下。
步骤 1 　 构建边-图卷积块( edge-graph convolu-

tional block, E-GCB)。 对人体关节点数据进行边卷

积操作,将节点本身及其邻域边的特征进行聚合。
所获得的边特征与由时空图卷积块生成的图特征

通过拼接方式融合构建 E-GCB,从而赋予网络识别

人体关节点间的自然及非自然连接关系的双重能

力,增强了特征的表现力。
步骤 2 　 构建交互关系块 ( interaction relation

graph convolutional block, IR-GCB )。 利 用 改 进 的

RN 网络捕获双人交互个体每对关节点间的交互关

系,得到的关系向量经归一化和重构操作生成交互

关系图,交互关系图与自然连接图以逐元素相加的

形式融合构建 IR-GCB,进一步完善了双人深层次交

互特征,实现了静态矩阵到动态矩阵的转变,增大

了网络的感受野,提升了网络的特征提取能力。
步骤 3 　 将 E-GCB 与 IR-GCB 以逐块残差连接

的方式进行堆叠,使得模型同时具有捕获非自然连

接关系和交互关系的能力,且在保证双人交互行为

识别速度的同时,提升了识别准确率。
步骤 4 　 动作识别。 将得到的深层特征送入全

局平均池化( global average pooling, GAP)和全连接

图 1　 算法整体结构图

Fig. 1　 Overall structure of the algorithm

( fully connected, FC ) 层 得 到 特 征 向 量, 进 而 由

softmax生成分类概率实现双人交互行为识别。

2　 边-图卷积块的构建

为了增加人体关节点间的非自然连接,考虑到

三维点云中广泛使用的边卷积 [21] 可以直接生成描

述点与其邻居节点间关系的边缘特征,在保持关节

点置换不变性的同时捕获局部几何结构,将边卷积

操作以残差连接的形式嵌入到 ST-GCN 中,得到的

边特征与原始图特征以拼接的方式融合,构成边-图
卷积块如图 2 所示。

A 为邻接矩阵

图 2　 边-图卷积块结构框图

Fig. 2　 Block diagram of edge-graph convolution block structure

边卷积采用 k 近 邻 算 法 ( k-nearest neighbor,
k-NN)固定邻居的数目,具有置换不变性;另外,由
于边卷积不仅显式地构造局部图,而且深入分析边

缘的嵌入,因此该模型能够在欧几里得空间和语义

空间中聚合点与邻节点间的边缘特征,捕获了自然
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和非自然连接关系,增强了局部特征的丰富性,使
得模型对细微的行为差异更加敏感。 其中,利用边

卷积操作进行特征提取的过程如图 3 所示,具体步

骤如下。
步骤 1 　 首先将输入数据按帧进行平均池化操

作,得到代表帧。
步骤 2 　 基于欧氏距离的 k-NN 构造具有局部

边的局部图,其中 k 为所取的相邻点个数,是可变

参数。
步骤 3 　 通过可训练参数 W edge ∈ RC × (2 ×C) 聚合

局部边和物理边。

C 为通道数;V 为关节点数

图 3　 边卷积实现过程

Fig. 3　 Edge convolutional implementation process

边卷积是对节点的所有相邻边特征执行通道

的对称聚合,同时每个节点也指向自己。 因此,在
第 i 个顶点的输出由式(1)所示。

x′i = Γ
j:( i,j)∈ε

h θ( x i,x j) (1)

式(1)中: i 为第 i 个顶点; j 为与顶点 i 存在相连边

的邻接顶点; ( i,j) ∈ ε 为在图 G = (V,E) 中,从顶

点 i 出发的所有边 ( i,j) ,其中 ε 为边的集合;同图

像的卷积类似,选定 x i 为中心像素, { x j:( i,j) ∈ ε}
作为其周围的一个贴片; Γ 为聚合操作,一般取 sum
或 max; h θ(·) 为边特征,每个点的边特征由非对称

边缘函数 h
-

θ 计算, h
-

θ 为一个具有一组可学习参数

θ 的非线性函数,可表示为

h θ( x i,x j) = h
-

θ( x i,x j - x i) (2)
　 　 式(2)中, x i 维护了全局结构信息, x j - x i 维护

了局部邻域信息,二者结合提取的特征更为完整和

有效。
边卷积操作分支嵌入时空图卷积块中,以通道

拼接的方式将输出的边特征与时空图特征进行融

合,进而得到边-图卷积块,其输出公式为

FEout = {∑
j

é
ë
êêX(A j 􀱋 M)W j

ù
û
úú } é

ë
êê e (∑

T

t = 1
Xt ) ù

û
úú

(3)
式(3)中:􀱋为拼接操作; X 为输入特征;等号右侧

第一项{}内为使用空间结构分区策略的 ST-GCN 的

输出特征,其中, j 为分区数目; M 为可学习的权重

矩阵,其初始值为全 1 矩阵,与邻接矩阵 A j 进行逐

点相乘; W j 为权重矩阵;等号右侧第二项[ ]内为边

卷积操作的输出特征,其中, e 为边卷积操作; X t 为

输入特征 X 在第 t 帧的特征分量。

3　 交互关系块的构建

与单人行为识别研究相比,双人交互行为识别

研究蕴含着丰富的交互关系,为了更好地利用其深

层交互关系,首先将网络输入的独立单人图改进为

整体双人图,将双人作为一个整体而不是独立为交

互个体,更加适用于双人交互行为识别领域研究。
其次,对可训练 RN 网络进行改进作为关系推理模

块,用以提取更深层次的交互关系,并以此构建交

互关系图。 Santoro 等 [22] 提出 RN 网络作为一种简

单的架构来处理需要进行关系推理的问题,在理解

包括运动数据的动态物理系统具有先进的性能,在
推理对象对之间的关系尤其有效,因此,其适用于

更深层次的动态双人交互关系的推理,它可以由动

作激活,且可以存在于任意一对关节间。 以逐元素

相加的形式融合交互关系图与自然连接图,进而生

成 IR-GCB,以表征交互个体间重要的交互关系。 在

最简单的形式中,RN 是一个复合函数,可表示为

RN(O) = fϕ é
ë
êê∑

i,j
g θ( o i,o j) ù

û
úú (4)

式(4)中:RN 推理模型包括关系模型 fϕ 和特征提取

模型 g θ, 其中,下标 ϕ 和 θ 为模型参数; o i 和 o j 分别

为两个交互个体第 i 和 j 个关节点。
使用其特征提取模型并对其进行改进,得到新

的关系网络,以表示两个交互个体每对关节点之间

的关系。 IR-GCB 中交互网络的输入是状态描述矩

阵,将每个关节 i 定义为一个对象,使用其沿帧的坐

标作为它们的低级特征: j i = ( x1,y1,x2,y2,…,xT,
yT,i,b), 其中, x t 和 y t 为第 t 帧属于身体部位 b 的

关节 i 的二维坐标, T 为所需要使用的帧的采样。
考虑躯干、左手、右手、左腿、右腿共 5 个身体部位。
因此,每个人 p 对于每个视频都有一组关节,可以定

义为: P p = { j1p,j
2
p,…,jNp }, 其中 N 为姿势数据提供

的关节总数。 RN 将此状态描述矩阵中的每一行视

为一个对象,因此一个对象描述包含了其属性随时

间演变的信息。 改进 RN 网络的特征提取过程如

图 4所示。
本文设计的 p1,p2 = { j1,j2,…,jN}, 其中 p1 和

p2 分别为双人交互个体低级特征集合, jN 为第 N 个

关节点沿帧坐标表示的低级特征, g θ 是一个 4 层多

层感知机 ( multi-layer perceptron, MLP),包括 3 层

1 000 个单元和 1 层 625 个单元,用来计算来自不同

交互个体的每对关节点之间的关系,将输出的每对
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图 4　 改进关系网络的特征提取过程

Fig. 4　 Improved feature extraction implementation
process for relational networks

关系向量相加,然后取其均值,得到两个交互个体

之间的整体关系表示 g θavg, 即关系向量。 为了与

ST-GCN 网络进行融合,需要将关系向量进行归一

化操作,并进一步重构为关系矩阵 ARN, 归一化操作

如式(5)所示。

A θavg = softmax g θavg + r
τ( )∈ RC (5)

式(5)中: r 为一个随机向量;从 Gumbel(0, 1)分布

中采样, τ 控制了 A θavg 的离散化,设置 τ = 0. 5。
利用 Gumbel Softmax[23] 得到近似范畴形式的连

接概率 A θavg, 即维度为 625 的关系向量,接着将此

向量重构为 50 × 50 大小的双人交互关系矩阵 ARN,
数值依次重新排列在矩阵四分区的左下和右上交

互分区部分,其余区域置 0。 关系矩阵与邻接矩阵

逐元素 相 加 融 合 为 新 的 动 态 邻 接 矩 阵 A IR =
A +ARN, 进而构建为能够表征双人间的深层次交互

关系的 IR-GCB,其输出特征表示为

F IRout = ∑
j

{X[(A j + ARN) 􀱋 M]W j} (6)

4　 融合网络的构建

ST-GCN 的输入为大小为(N,C,T,V,M)的 5 维

矩阵,其中,N 为视频数,C 为通道数,T 为时间帧

数,V 为关节点数,M 为一帧中的人数。 首先,对网

络的输入数据进行 BN 和 IN 数据预处理操作,统一

一个关节在不同帧中的位置特征,然后送入 ST-
GCN 中进行时空特征提取。 其中,引入一个可学习

的权重掩码作为注意力调整邻接矩阵中对应边的

连接强度,接着交替使用 GCN 和 TCN,完成对时空

维度的变换,并设计残差结构计算获得残差值,将
其与 TCN 的输出按位相加得到时空图卷积块的输

出,9 个时空图卷积块进行堆叠构造深层神经网络,
得到高级时空语义特征,最后送入 GAP 和 FC 层经

由 softmax 激活函数输出最终预测结果。
将时空特征提取块改进为具有捕获非自然连

接能力的 E-GCB 和能够提取交互关系的 IR-GCB,

二者同时融合到 ST-GCN 网络中,能够突破 ST-GCN
网络仅考虑人体固定物理连接的局限性,同时挖掘

双人间交互连接的价值,得到更高级和有效的判别

特征。 融合网络整体结构为前 8 个块为边-图卷积

块,最后一个块为交互关系块。 其最后输出的特征

可表示为

F out = ∑
j

{F′Eout[(A j + ARN) 􀱋 M]W j} (7)

式(7)中: F′Eout 为第 8 层 E-GCB 的输出特征。
设计的改进 ST-GCN 网络共有 9 个时空特征提

取单元组成,分别为 8 个 E-GCB 和一个 IR-GCB,输
出通道数前 3 层为 64,中间 3 层为 128,最后 3 层为

256,在第 4 层和第 7 层时域的步长设为 2 作为池化

层,其它层均为 1,其中每个层的时间卷积核大小为

9,最后经过 MLP 和 FC 操作得到 256 维特征向量,
进而送入 softmax 激活函数进行分类与识别,实现

边-图卷积块与交互卷积块的有效融合。

5　 实验结果与分析

5. 1　 数据集介绍

在 NTU RGB + D 数据集上进行训练与测试。
NTU RGB + D 数据集 [24] 是一个包含广泛通用动作

的数据集,包含 60 个种类的动作,共 56 880 个样

本,其中有 40 类为日常行为动作,9 类为与健康相

关的动作,11 类为双人交互动作,即打 / 拍、踢、推、
拍背、用手指、拥抱、递东西、摸口袋、握手、走向、分
开,该数据集由精确的 Kinect v2 深度体感相机采集

得到,包括深度信息、3D 骨骼信息、RGB 帧以及红

外序列 4 种数据类型,包含每个人所有帧的 25 个关

节的 3D 坐标,具有 40 个不同的主题和较大的视点

变化,通过使用 3 个摄像头同时记录。 另外,为了评

估模型性能,提出两种数据集划分标准:交叉主体

(cross-subject, CS),在此模式下,使用预先定义的

20 个人物进行模型训练,而其他人物的数据用于测

试;交叉视图( cross-view, CV),选用 3 个不同角度

的相机中的相机 1 采集的样本作为测试集,相机 2
和 3 保留为训练集。 此数据集采集的数据标准、规
模大,条件极具挑战性,选用数据集中的 11 类交互

动作,将其三维关节点数据作为数据源,选择 CV 划

分标准划分数据集,以适应复杂多变的环境。 数据

库中基于 RGB 视频帧和关节点数据的不同视角不

同主体的部分双人交互行为示例如图 5 所示。
5. 2　 实验环境和实验设置

网络输入大小为(N,C,T,V,M)的 5 维矩阵,其
中 N 设置为 16,C 为 3,T 设置为 300,小于 T 帧的序

列填充空白帧在视频末端,由于输入由单人图改进

为双人交互图,因此双人视为一个整体输入,V 为
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图 5　 NTU RGB + D 双人交互动作示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of NTU RGB + D two-player interaction action

50,M 为 1,考虑到双人的位置信息,在文献[7]数据

预处理的基础上,增加了镜像处理操作,保证了数

据集的多样性。
实验在 Windows11 操作系统下进行,采用基于

Python3. 8 的 深 度 学 习 框 架 Pytorch, GPU 为 一 个

NVIDIA GeForce RTX 3060,处理器为 12th Gen Intel
(R) Core( TM) i5-12400F 的深度学习环境。 时间

卷积窗口设为 9,最大图采样长度设为 2,训练集和

测试集的批量大小为 16,选择交叉熵损失作为损失

函数,选用动量为 0. 9,权值衰减为 0. 000 1 的随机

梯度下降( stochastic gradient descent, SGD)优化器,
学习率初始化为 0. 1。 实验均通过 100 轮训练进行

训练与测试,由测试精度、测试损失及响应速度为

评估指标进行结果分析。
5. 3　 实验结果

为了验证网络改进模块的有效性,将单独加入

非自然连接或交互连接的模型分别在 NTU RGB + D
数据库下进行测试,对比分析分别加入两种连接对

网络性能的影响,并对改进 ST-GCN 网络最终结果

进行分析与评测。
5. 3. 1　 加入非自然连接的有效性验证

在原始 ST-GCN 网络结构基础上,将所有时空

图卷积单元替换为能够捕获非自然连接关系的

E-GCB,9 个 E-GCB 进行堆叠组成完整网络,将数据

集数据送入此网络进行训练与测试。 加入边卷积

操作前,稳定后的测试识别精度为 93. 49% ,损失函

数稳定在约 0. 3;而加入边卷积操作后,稳定识别率

为 95. 69% ,提高了 2. 2 个百分点,损失函数稳定在

约 0. 2,网络整体性能得到提升。 测试前后得到的

混淆矩阵如图 6 所示。

图 6　 ST-GCN 加入非自然连接前后的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion matrix of ST-GCN before and after the
inclusion of unnatural connections

从混淆矩阵的角度分析,加入边卷积操作前,
如图 6(a)所示,“拍背” “指”和“递物品” “摸口袋”
动作混淆较为明显,两种混淆动作中交互双方执行
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过程相似的很高。 由于 ST-GCN 网络中仅依赖人体

骨骼的物理连接方式进行推理,因此捕获时空变化

特征对于相似动作的辨识性不高,因此造成混淆。
加入边卷积操作后,如图 6( b)所示,由于在自然连

接的基础上构建非自然连接关系,加强了远距离节

点之间的联系,以上两类易混淆动作得识别准确率

明显提升,从而验证了加入非自然连接的有效性。
5. 3. 2　 加入交互关系的有效性验证

保留 ST-GCN 的网络结构,将其所有时空图卷

积单元改进为交互关系块 IR-GCB,为了充分证明算

法的有效性和合理性,对加入关系连接的双人交互

行为识别网络进行结果测试。 与加入交互关系前

的 ST-GCN 相比,本网络的精度和损失都更具优势,
趋于平稳后的精度达 96. 30% ,提升了 2. 81 个百分

点,损失维持在约 0. 15。 其测试生成的混淆矩阵如

图 7 所示。

图 7　 ST-GCN 加入交互关系后的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion matrix of ST-GCN after adding interactions

分析混淆矩阵可知,加入交互关系后的ST-GCN
网络善于捕获双人间的交互关系,明显提升了 ST-
GCN 对于相似动作“拍背” “指”和“递东西” “摸口

袋”的识别准确性。 充分证明加入交互关系后网络

的特征辨别能力得到明显提升。
5. 3. 3　 最优融合方式测试

为了使所提出的网络结构最优,设计 3 种方式

将 IR-GCB 和 E-GCB 与 ST-GCN 进行有效融合。 一

是将 IR-GCB 和 E-GCB 两种块融合为一体,结合为

新的特征提取块;二是交互关系块置于边-图卷积块

的前侧;三是交互关系块置于边-图卷积块的后侧,
测试结果如表 1 所示,测试结果均为每类方案多种

组合方式中的最高测试精度。
分析可知,由于边图卷积块中动态图每层更新

一次,而交互关系块中以帧为基准进行更新,且边-
图卷积模块的边卷积操作在构建局部邻域图时,部

分节点的边特征也包含双人间的交互特征,与交互

关系块中的 RN 提取的交互特征缺乏归一化操作后

的有效补充,因此方案 1 结果不理想,从而确定两个

块融合为一个块的方案不可行;分析融合方案 2、3
的测试结果可知,由于进行深层次网络卷积过程中

会存在特征削弱的问题,交互特征在解决此类问题

中表现更突出,因此确定边-图卷积块在前,交互关

系块在后,且最佳匹配结果对应融合网络结构为前

8 块为边-图卷积块,最后一块设置为交互关系块。
实验得到的训练集和测试集的损失及精度曲线如

图 8 所示。
由图 8 可知,经过 30 个 epoch 后,精度和损失

函数均已趋于平稳,平稳精度为 97. 77% ,损失函数

大致趋于 0. 1,表明改进的时空图卷积网络性能稳

定且良好,测试生成的混淆矩阵如图 9 所示。
观察图 9 可知,改进 ST-GCN 网络的混淆矩阵

中各类动作混淆程度均不高,虽然对“指”和“拍背”

表 1　 E-GCB 与 IR-GCB 融合方式测试结果

Table 1　 Test results of E-GCB and IR-GCB fusion mode

算法 精度 / %

ST-GCN 基线 93. 49

融合方案 1 97. 42

融合方案 2 97. 66

融合方案 3 97. 77

图 8　 改进 ST-GCN 的测试结果

Fig. 8　 Improvement of ST-GCN test results
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图 9　 改进 ST-GCN 后的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion matrix after improvement of ST-GCN

相似度高的动作仍存在轻微混淆,但整体达到预期

识别效果且均优于融合前网络,证明非自然连接和

交互连接间存在特征互补性,验证了融合网络的有

效性。
5. 4　 与先进网络模型对比

为了进一步验证本文算法的有效性,将其实验

结果同基于关节点的其他算法在 NTU RGB + D 交

互动作数据集下进行结果对比,整理为表 2 所示。

表 2　 本文算法与其他先进算法的比较

Table 2　 Comparison of the proposed algorithm with
other state-of-the-art algorithms

算法 精度 / %
ST-GCN[7] (基线) 93. 49

AS-GCN[8] 93. 00
K-GCN[13] 96. 01

2S-AGCN[11] 96. 67
CTR-GCN[16] 96. 80
DR-GCN[18] 97. 19
本文算法 97. 77

　 　 文献[8,11,13,16]算法均构建了动态邻接矩

阵改进 ST-GCN 网络,但以图卷积操作为基础的特

征提取,每个节点邻节点数目不同,节点间不满足

位置置换不变性,且忽略了双人间重要的交互信

息,特征提取不够充分;文献[18]算法实现过程复

杂,且仅提取了双人间的浅层交互特征,又缺乏对

人体潜在非自然连接的关注,模型缺乏鲁棒性。 本

文模型利用边卷积操作来构建非自然连接,其邻节

点数目固定,既能高效提取局部特征,又满足置换

不变性,且引入善于捕获个体交互关系的 RN 网络

来构建双人交互连接关系,使得网络不仅具有强大

的特征提取能力,平衡精度和速度,且有较高的灵

活性和泛化性。

6　 结论

提出一种新的改进时空图卷积模型的双人交

互行为识别网络。 模型基于关节点数据,通过引入

边卷积操作构建边-图卷积块来获得远距离节点相

关性信息,改进 RN 网络生成交互关系图嵌入 ST-
GCN 更新静态邻接矩阵为动态邻接矩阵,灵活获取

有价值的交互信息,突破了以往模型的局限。 实验

结果表明,本文模型能够有效捕捉不同关节点间潜

在的相关性,与先进算法相比具有突出优势。 但考

虑到关节点数据缺乏捕捉外观信息的能力,因此今

后在此研究基础上计划加入 RGB 数据源丰富外观

信息,且拓宽识别领域到人-物交互和多人交互行为

识别,并试图构造一个通用的人类行为识别模型。
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