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摘　要　基于人体骨骼的动作识别因具有简洁、鲁棒的特点,近年来受到了广泛的关注.目前大部分基于骨骼的动作识别方

法,如时空图卷积网络(STＧGCN),通过提取连续帧的时间特征和帧内骨骼关节的空间特征来区分不同的动作,取得了良好的

效果.考虑人体运动中存在的因果性关系,提出了一种融合因果关系和时空图卷积网络的动作识别方法.针对计算关节力矩

获取权重复杂的情况,根据关节之间的因果关系为骨骼图分配边权重,并将权重作为辅助信息增强图卷积网络,来提高驱动力

较强的关节在神经网络中的权重,降低重要性低的关节的关注度,增强重要性高的关节的关注度.相比 STＧGCN 等方法,在

Kinetics公开数据集上,所提方法无论是 TopＧ１还是 TopＧ５都有较大的提升,在构建的真实太极拳数据集上的识别精度达

９７．３８％(TopＧ１)和９９．７９％(TopＧ５),证明了该方法可以有效地增强动作特征,提升识别的准确率.
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Abstract　Inrecentyears,skeletonbasedhumanactionrecognitionhasattractedextensiveattentionduetoitssimplicityandroＧ
bustness．Mostoftheskeletonbasedhumanactionrecognitionmethods,suchasspatioＧtemporalgraphconvolutionalnetwork
(STＧGCN),distinguishdifferentactionsbyextractingthetemporalfeaturesofconsecutiveframesandthespatialfeaturesofskeleＧ
tonjointswithinframes,achievegoodresults．Inthispaper,consideringthecausalityofhumanaction,weproposeanactionrecogＧ
nitionmethodcombiningcausalityandspatioＧtemporalgraphconvolutionalnetwork．Inviewofthecomplexityofobtaining
weight,weproposeamethodtocalculatejointweightbasedoncausality．Accordingtothecausality,weassignweightstoskeleＧ
tongraph,anduseweightsasauxiliaryinformationtoenhancegraphconvolutionalnetworktoimprovetheweightofsomejoints
withstrongdrivingforceintheneuralnetwork,soastoreducetheattentionoflowimportancejointsandenhancetheattentionof
highimportancejoints．ComparedwithSTＧGCN,ourmethodimprovestherecognitionaccuracyofbothTopＧ１andTopＧ５,andthe
recognitionaccuracyreaches９７．３８％ (TopＧ１)and９９．７９％ (TopＧ５)ontherealTaiChidataset,whichstronglyprovethatour
methodcaneffectivelylearnandenhancethediscriminativefeatures．
Keywords　Actionrecognition,Causality,Weightembedding,SpatioＧtemporalgraphconvolutionalneuralnetwork,Convergent
crossmapping
　

１　引言

人体骨骼中关节的层次结构和不同语义角色为动作识别

提供了重要信息.动作识别通过对预先分割好的时域序列进

行时空信息建模,学习视频中所包含的语义和运动特征信息,
以此来构建视频内容与动作类别之间的映射关系,从而对人

体行为进行分类[１].动作识别在视频理解、智能监控、行人跟

踪、人机交互等领域有着广泛的应用[２Ｇ４].动作数据通常以

RGB视频或骨骼数据的方式进行呈现.由于骨骼信息删除

了背景、光照等因素,只关注人体姿态和位置,因此骨骼信息

对于视角、身体比例、运动速度、衣服纹理和背景的变化更具

有稳健性和鲁棒性[５Ｇ６].此外,骨骼数据量更小,极大地减小

了模型复杂度和计算量.这些优势,使得基于骨骼的动作识

别成为了计算机视觉领域的研究热点[７Ｇ８].



基于骨骼的动作识别主要可分为基于手工特征的方法和

基于深度学习的方法.传统的基于手工特征方法通常使用手

工特征对人体进行建模.这些方法使用浅层结构,限制了学

习能力,无法全面捕捉时空特征,具有一定的局限性[９Ｇ１０].循

环神经网络[１１](RecurrentNeuralNetworks,RNNs)和卷积神

经网络[１２](ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)相继被应

用到动作识别任务中.基于深度学习的动作识别方法以一种

端到端的形式,通过网络自主地学习视频中的动作特征来完

成分类.例如,利用循环神经网络[１３]将骨骼数据处理成坐标

矩阵序列或利用卷积神经网络进行动作预测[７].深度学习导

致了基于骨骼建模方法的激增[１４Ｇ１５].此外,Huang等[１６]总结

了目前几种主流的３D卷积框架,将其在相应数据集上进行

对比和分析,以此得到每种框架的优势及弊端,从而寻找与实

际情景相适应的最优框架.
图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)作为

CNNs的一种,可以有效提取非欧数据特征[１７].Yan等[１８]首

先将图卷积网络应用于基于骨骼的动作识别,提出了时空图

卷积网络(SpatialＧTemporalGraphConvolutionalNetworks,

STＧGCN)模型.模型根据关节的自然连接特征,在单个视频

帧中构建骨骼图,并利用时间边缘连接的帧构造整个时空.
图卷积网络成为目前骨骼动作识别的主要方法,后续的许多

工作在此基础上进行了深入[１９Ｇ２１],例如Shi等[１９]设计了一个

基于STＧGCN的双流自适应图卷积网络,并引入非局部块自

适应的方式来学习节点间的连接.为了获取更丰富的关节相

关性依赖关系,Li等[２０]提出了一种动作结构图卷积网络(ASＧ
GCN).Wen等[２１]提出了基于 motif的图卷积对层次空间结

构进行编码,并利用可变的时间密集块来挖掘人体骨骼序列

中面向不同时间范围的信息.
基于深度学习的方法对人体动作识别进行了多角度研

究,取得了较好的识别性能.但是这些方法仍然存在一些局

限,例如忽略了人体结构中骨骼关节之间的相关性,未考虑不

同动作中关节的权重变化等.关节被认为是一个刚体的端

点,不同的关节在不同的人体动作中发挥的作用不同,因此具

有关键作用的关节在决定动作所属类别时应该占有更大的比

重.而将人体关节简化为多刚体模型,并通过解偏微分方程

组计算各个关节力矩,再根据关节力矩大小为每个关节分配

不同权重,此类方法由于方程数量过多而计算量过大,不适用

于本就已经较为复杂的图卷积网络.而局部注意力模型的主

要缺点是只利用动作序列的局部变化来获得注意力权重,并
且准确的注意力权重不易获得.

针对上述问题,本文提出了一种融合因果关系和时空图

卷积网络的人体骨骼动作识别方法.该方法首先根据关节坐

标序列计算关节的因果关系系数,构建因果系数矩阵;然后将

因果系数矩阵应用于图卷积网络,图卷积网络根据关节在运

动过程中的重要性分配不同的权重,关注运动过程中影响力

较大的关节,忽视作用较小的关节,从而有效地学习动态特

征,增加识别的准确度.
本文主要贡献有３个方面:
(１)考虑人体运动中存在的因果性关系,为骨骼数据构建

时空图模型,提出了一种融合因果关系和时空图卷积网络的

动作识别方法;
(２)针对计算关节力矩获取权重复杂的情况,通过一种基

于因果性计算关节权重的方法,根据关节之间的因果关系为

骨骼图分配边权重,并将权重作为辅助信息增强图卷积网络,
来提高某些驱动力较强的关节在神经网络中的权重,从而使

神经网络降低重要性低的关节关注度,增强重要性高的关节

关注度;
(３)本文在 Kinetics公开数据集上,相比STＧGCN 方法,

所提方法无论是 TopＧ１还是 TopＧ５都有明显的提升,在构建

的真实太极拳数据集上的识别精度达 ９７．３８％(TopＧ１)和

９９．７９％(TopＧ５).

２　相关工作

２．１　基于骨骼的动作识别

传统基于手工特征的骨骼动作识别通过手工设计不同的

特征提取方法来捕获关节运动的动态.例如,Hussein等[２３]

建立时域分层的协方差矩阵描述子来表示关节的运动轨迹,

Wang等[２４]使用关节的相对位置作为特征,Vemulapalli等[２５]

使用身体各部位之间的旋转和平移,提取特征后使用传统机

器学习算法对特征进行分类,从而将动作分类.由于深层神

经网络能够更好地学习特征表示,一些基于骨骼的动作识别

研究由手工设计特征转向基于深度学习的方法.

２．２　基于深度学习的动作识别方法

基于深度学习的方法分为两个阶段,初期研究者使用循

环神经网络 RNN[６,２６]或 TemporalCNN[７,２７]以端到端的方式

学习动作识别模型.这些方法大多数直接将骨骼坐标序列作

为输入特征,或者将骨骼坐标序列转换为灰度图像再输入网

络进行分类.然而,RNN和CNN不能完整地表示骨骼结构.
根据人体自然结构,图模型比较适合骨骼数据的表示.因此,

Yan等[１８]首先将图卷积网络应用于基于骨骼的动作识别,提
出了 STＧGCN 网 络 模 型.之 后 在 STＧGCN 的 基 础 上,Shi
等[１９]提出２sＧAGCN,其改进了 GCN模块使之能自适应地学

习图的拓扑结构,除了骨骼数据外,还使用之前从未有人注意

到的骨骼信息作为第二信息流来提升识别效果.Bin等[２８]使

用SGR组件在基于空间的子组聚类上发现关节之间的连通

性,测量关节时间轨迹的相关性.Maosen等[２０]扩展了骨骼

图结构,以捕获特定于动作的潜在依赖关系.

３　融合因果和时空图卷积的模型设计

如图１所示,本文提出了一种融合因果关系和时空图卷

积网络的人体动作识别模型.

图１　融合因果关系和时空图卷积网络的人体动作识别模型

Fig．１　SkeletonＧbasedactionrecognitionmodelbasedoncausality
andspatioＧtemporalgraphconvolutionalnetwork

该模型首先根据关节坐标序列计算关节的因果关系,构
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建因果系数矩阵;然后将矩阵应用于STＧGCN 图卷积网络,
网络对骨骼数据提取深层特征,从而有效地学习动态特征,增
加动作识别的准确度.

３．１　时空图模型

设长度为T 帧的骨骼序列时空图为G(V,E),点集V 包

含所有时刻的关节,边集E 由两个子集构成,一个边子集为

每帧的骨骼间连接Es(图２蓝色连线),Es 反映了空间属性;

另一个边子集为帧间对应关节相连EF (图２橙色连线),EF

反映了 时 间 属 性.G(V,E)的 顶 点 特 征 为 关 节 坐 标 向 量

F(vti),顶点vti代表关节i在第t帧的坐标.

图２　骨骼时空图示例(电子版为彩色)

Fig．２　SchematicdiagramofskeletonspatialＧtemporalgraph

３．２　图卷积

给定G(V,E),对vti图卷积:

fout(vti)＝ ∑
vtj∈B(vtj)

１
Zti(vtj)fin(vtj)􀅰w(lti(vtj)) (１)

其中,B(vti)＝{vtj|d(vtj,vti)≤D}为vti的卷积采样区域;fin

为vti的输入特征;w 是权重函数,为输入特征提供权重向量.

由于传统卷积采样区域大小固定,且权重向量数量和采样区

域大小相等,而B 中的顶点数量是变化的,因此在图卷积时

需要将映 射 的 顶 点 与 权 重 向 量 对 应.映 射lti:B(vti)→
{０,􀆺,K－１}将相邻节点映射到子集标签,每个邻居节点根

据子集标签找到对应的权重向量.通常 K 设为３,将划分为

３个子集:第一个子集S１ 是顶点本身(图３红色节点);第二

个子集S２ 是向心子集,包含更靠近人体重心的节点(图３绿

色节点);第三个子集S３ 是离心子集,包含离重心更远的节点

(图３浅蓝色节点).

图３　子集映射策略(电子版为彩色)

Fig．３　Subsetmappingstrategy

图卷积网络通常由多层时空图卷积层构成,每层依次进

行空间图卷积和时间图卷积来提取图的高层特征,最后再进

行池化和softmax处理.

G(V,E)的特征由 (C,T,N)张量表示,其中C 为通道

数,T 为时间长度,N 为顶点数量.根据式(１),在多维张量上

的图卷积公式如式(２)所示:

fout＝∑
Kv

v
Wk(finAk) (２)

其中,Ak＝Λ－１
２

k A
－
kΛ－１

２k ∈ℝN×N 为邻接矩阵,Kv 代表卷积核

大小,其 元 素Aij
k 表 示 顶 点vj 是 否 在vi 的 子 集 中,Wk ∈

ℝCout×Cin×１×１是权重向量.矩阵Ak决定了顶点特征是否会与

权重向量协同进行计算.由于Ak是根据骨骼结构预先定义,

即两个不同的动作视频,只要提取人体骨骼的结构相同,在图

卷积时Ak是相同的.然而,不同的人体动作关节的重要程度

不同,因此需要在邻接矩阵Ak中体现关节重要性的差异.为

了解决这一问题,本文将因果性关系融合到图卷积网络中,用
以增强动作识别效果.

３．３　融合因果关系的动作识别

人体多刚体模型以关节为转轴,使用拉格朗日方法进行

建模,并通过偏微分方程组计算关节力矩[１７Ｇ１８].刚体模型具

有联动性,一个刚体运动时会通过转轴带动其他刚体运动.

这种联动关系显然具有因果性,力矩大的关节发力时会更多

地带动其他关节,发力关节是被带动关节的“因”.由于人体

动力系统非常复杂,建模后方程数量多,如果要通过方程组计

算关节间作用的强弱程度,计算复杂度过高;而且多刚体模型

只能计算单一时刻的关节力矩,计算连续时间段内的关节力

矩更加复杂.因此,通过多刚体模型分析关节相互作用强弱

程度及因果关系较为困难.

３．３．１　关节因果关系计算

收敛交叉映射(ConvergentCrossMapping,CCM)是一种

计算复杂系统中时间序列特殊相关性的方法[２９].该方法用

于衡量估计值与X 的相似性检验变量间的因果关系,能够克

服多刚体模型建模复杂和计算复杂度高的困难,可以快速地

检验关节因果关系,已有广泛的应用[３０Ｇ３１].本文基于 CCM
分配边权重,方法步骤如下:

(１)构建阴影流

E维延迟向量由点的Xt 历史点构成,描述了一段时间关

节的变化,可表示为:

X
~
t＝(Xt,Xt－τ,Xt－２τ,􀆺,Xt－(E－１)τ) (３)

其中,关节坐标序列X 的阴影流X
~

是X 中每个点Xt 延迟向

量的集合,τ为步长.
(２)寻找最邻近点,创建权重

针对X
~
t,找到与t时刻关节位置变化最相似的其他E＋１

个时间点,计算X
~
t 与其他延迟向量之间的欧氏距离.计算公

式如式(４)所示:

di＝D(X
~
t,X

~

t
∧
i

) (４)

选距离最小的E＋１个延迟向量作为最近邻点,得到时

间点集合{t~１,t~２,􀆺,t~E＋１}和距离集合{d１,d２,􀆺,dE＋１}.针

对距离集合计算X
~
t 的权重wi＝ui

N
,ui＝e－di/d１,N＝ ∑

E＋１

j＝１
uj.

(３)计算X 对Y 的估计值和相关系数

利用每个点的权重,对坐标序列Y 中的每个点Yt 进行加

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



权求和,从而有X 对Y 的估计:

Yt|X
~
＝ ∑

E＋１

i＝１
wiYt

∧
i

(５)

本文通过计算原始坐标序列Y 和估计值Y|X
~

的皮尔逊

相关系数CYX ＝[ρ(Y,Y|X
~)]２ 来衡量 X 历史信息对Y 的估

计能力.
(４)计算边权重矩阵

一对关节X 和Y,可得两个相关系数CXY 和CYX ,分别为

X 估计Y 和X 估计Y.假设时空图有N 个关节,计算两两关

节因果系数,可得因果系数矩阵C＝ ∑
N－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
cor(lj,li),i和j

为关节编号.本文对系数矩阵C的每一行用softmax进行归

一化,归一化后的系数作为G(V,E)边权重进行嵌入.

３．３．２　边权重嵌入

受CNN和 RNN的注意力机制启发,本文根据因果系数

改变G(V,E)边集的边权重.为了给G(V,E)中不同的边分

配不同的权重,本文将式(２)修改为:

fout＝∑
Kv

v
Wk(fin(Ak☉C

∧
)) (６)

其中,☉代表矩阵逐元素积.在式(２)中,Ak通过矩阵元素值

为０或１/|Sik|表示两个顶点在子集是否相连.但在运动过

程中,不同的关节间作用力强弱程度不同.本文将Ak与预计

算的边权重矩阵C
∧

逐元素积.由于矩阵Ak大小为N×N,边

权重矩阵C
∧

为 N×N,C
∧

与Ak 进行逐元素后矩阵大小也是

N×N,因此用(Ak☉C
∧
)替换式(２)中的Ak并不会出现矩阵大

小不匹配的问题.

如图４所示,上部分的骨骼标注C
∧

中部分边权重对应了

下部分的太极拳动作.由于太极拳动作的主要运动部位为手

臂,且动作幅度较大,而下肢关节运动幅度较小,因此上肢关

节间的边权相应地要大于下肢关节.

图４　边权重示意图

Fig．４　Schematicdiagramofedgeweight

１)http://deepmind．com/research/open－source/kinetics

本文利用CCM 方法检验时间变量因果关系的特性,计
算每个顶点之间的因果关系,将关节因果关系转换为边权重,

然后将边权重通过逐元素积嵌入至图邻接矩阵,降低重要性

低的关节关注度,增强重要性高的关节关注度,从而提高某些

驱动力较强的关节在神经网络中的权重.

３．３．３　网络结构

本文采用STＧGCN 作为基础网络.为了应用边权重矩

阵,本文增加边权重矩阵作为输入,并在卷积运算前将边权重

矩阵与邻接矩阵逐元素积.时空图卷积层结构如图５所示.

图５　时空图卷积层结构

Fig．５　SpatialＧtemporalgraphconvolutionalblock

４　实验与结果分析

４．１　实验步骤与设置

如图６所示,本文首先使用 OpenPose[３２]方法从视频中

提取骨骼关节坐标,并通过数据清洗对缺失数据、非法值等情

况进行处理.为了增强泛化能力,本文对关节坐标采取归一

化、模拟相机移动、数据填充等操作进行数据增强.在此基础

上,再计算每个视频的边权重矩阵,并将边权重矩阵与骨骼数

据一起输入网络进行训练.

图６　实验步骤流程

Fig．６　Workflowofexperiment

４．２　基于Kinetics数据集的实验评估

为了评估本文方法效果,本文采用 Kinetics数据集１)将

其与FeatureEnc[３３],PＧLSTM[２４],ResＧTCN[３４]和STＧGCN[１８]

４种动作识别方法进行了实验对比.Kinetics数据训练集有

１５４４０个视频,测试集１２４１个视频,骨骼序列长度均填充至

３００帧.每种网络默认训练６５个 Epoch,Batchsize设为３２,
用０．１学习率的随机梯度下降进行学习,每１０个epoch学习

率减小０．０１.计算边权重矩阵时,延迟向量维度E 设置为４,
步长τ为１.本文使用 TopＧ１和 TopＧ５准确率作为实验效果

的有效性评估,准确率越高说明识别效果越好.
从表１可以发现,由于增加了边权重因果相关性,本文的

动作准确率均高于其他方法.本文方法相比 FeatureEnc方

法,TopＧ１提升了８％,TopＧ５提升了９．９３％;相比 PＧLSTM,

TopＧ１提升了３．４７％,TopＧ５提升了３．３１％;相比 ResＧTCN,

TopＧ１提升了２．８１％,TopＧ５提升了１．５３％;相比 STＧGCN,

TopＧ１提升了２．２９％,TopＧ５提升了２．２１％.

表１　Kinetics数据集实验结果

Table１　ResultsonKinetics
(单位:％)

Kinetics数据集 TopＧ１ TopＧ５
FeatureEnc ３５．７６ ６８．７２
PＧLSTM ４０．２９ ７５．３４
ResＧTCN ４０．９５ ７７．１２
STＧGCN ４１．４７ ７６．３３
本文方法 ４３．７６ ７８．６５
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值得一提的是,如表２所列,相比STＧGCN 模型,本文方

法在某些动作分类上的 TopＧ１准确率具有２％(babywaking
up)到２０％(blastingsand)不等的提升,尽管在某些例如apＧ

plauding和bakingcookies等动作的识别度稍有降低.分析

其原因,这是由于 Kinetics数据集画质参差不齐,动作规范程

度不高,且许多动作类别与身体运动没有强关联.此外,由于

图卷积网络无法捕获整体的运动状态,因此与人体运动关联

性较大的动作识别准确率较高,而与人体运动关联性较小的

识别准确率较低,这一现象在文献[７]中也有提及.

表２　Kinetics部分动作的 TopＧ１准确率

Table２　TopＧ１accuracyofsomekineticsactions
(单位:％)

动作类别 STＧGCN 本文方法

beatboxing ３６．７ ４２．８(＋６．１)

auctioning ５２．０ ６４．０(＋８．０)

applauding １８．０ １６．０(－２．０)

armwrestling ７５．５ ７９．６(＋４．１)

applyingcream ３６．０ ３２．０(－４．０)

babywakingup ６０．０ ６２．０(＋２．０)

bakingcookies １６．０ １４．３(－１．７)

bellydancing ６６．９ ７１．４(＋４．５)

blastingsand ２２．０ ４２．０(＋２０．０)

bandaging ２６．０ ３２．０(＋４．０)

bikingthroughsnow ６６．０ ７４．０(＋８．０)

benchpressing ７４．０ ７０．０(－４．０)

answeringquestions ３６．０ ４０．０(＋４．０)

４．３　基于太极拳数据集的实验评估

本文还构建了一个真实的太极拳视频数据集,该数据集

采集自１３２位太极拳学员视频,包含２９５６个视频片段,主要

内容为陈氏太极老架一路一式到六式及收势,细分为２５类动

作.图７为太极拳数据集示例.本文采用２０００个视频片段

作为训练集,９５６视频片段作为测试集.

图７　太极拳数据集示例

Fig．７　SchematicdiagramofTaiChidataset

如表３所列,大部分模型在太极拳数据集中都能达到很

好的识别效果.

表３　在太极数据集上最近技术的比较

Table３　ComparisonofrecenttechnologiesonTaiChidataset
(单位:％)

太极拳数据集 TopＧ１ TopＧ５

PＧLSTM ９４．６７ ９９．１６

ResＧTCN ９５．８２ ９９．３７

２sＧAGCN[１９] ９５．７１ ９９．２７

STＧGCN ９６．９５ ９９．５８
本文方法 ９７．３８ ９９．７９

　　本文方法能达到表３所列的表现,原因如下:
(１)本文采集的太极拳视频均为正面拍摄,且拍摄对象始

终保持在画面内.
(２)视频场景几乎没有额外物体遮挡人体和背景干扰,这

使得提取出的骨骼数据完整度和准确率较高,完整度对动作

识别十分重要.
(３)拍摄对象表演太极拳套路完成度较高,不规范动作

少,这使得网络能更好地提取特征.由于增加了因果系数作

为边权重,本文能凸显人体运动过程中的主要关节,其效果仍

然要优于其他方法.这说明根据关节因果系数的图卷积网络

更偏向于某些关节点.该模型已部署于爱太极应用的动作库

采集中.

结束语　本文从因果性的角度出发考虑人体运动时关节

的权重问题,提出了一种融合因果关系和时空图卷积网络的

人体动作识别方法.受 RNN和CNN 中注意力机制的启发,

本文将因果关系作为辅助信息去增强图卷积网络,从而有效

提高某些驱动力较强的关节在神经网络中的权重.本文在

Kinetics公开数据集和构建的真实太极拳数据集进行实验评

估,证明该方法可以有效地学习动态特征,增加动作识别的准

确度.
未来的工作中,本文将尝试融合其他模态信息,例如融合

RGB和骨架数据,并在统一的框架下结合基于骨架的动作识

别与姿态估计方法.

参 考 文 献

[１] STEFAN M,CRISTIANS．ActionsintheEye:DynamicGaze

DatasetsandLearntSaliencyModelsforVisualRecognition[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０１４,３７(７):１４０８Ｇ１４２４．
[２] RONALDP．ASurveyonVisionＧbasedHumanActionRecogniＧ

tion[J]．ImageandVisionComputing,２０１０,２８(６):９７６Ｇ９９０．
[３] SUDHA M R,SRIRAGHAVK,JACOBSG,etal．Approaches

andApplicationsofVirtualRealityandGestureRecognition:A

review[J]．InternationalJournalofAmbientComputingandInＧ

telligence(IJACI),２０１７,８(４):１Ｇ１８．
[４] WANG P,LI W,OGUNBONA P,etal．RGBＧDＧbased Human

MotionRecognitionwithDeepLearning:ASurvey[J]．Computer

Vision&ImageUnderstanding,２０１８,１７１:１１８Ｇ１３９．
[５] SONGSJ,LANCL,XINGJL,etal．AnEndＧtoＧEndSpatioＧ

TemporalAttentionModelforHumanActionRecognitionfrom

SkeletonData[C]∥ProceedingofThirtyＧFirstAAAIConfeＧ

renceonArtificialIntelligence．CA:AAAI,２０１７:４２６３Ｇ４２７０．
[６] LIUJ,SHAHROUDYA,XU D,etal．SpatioＧTemporalLSTM

withTrustGatesfor３D HumanActionRecognition[C]∥ProＧ

ceedingof１４th European Conferenceon Computer Vision．

Cham:Springer,２０１６:８１６Ｇ８３３．
[７] KEQ,BENNAMOUNM,ANS,etal．ANewRepresentationof

SkeletonSequencesfor３DActionRecognition[C]∥Proceedings

oftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．NewYork:IEEEPress,２０１７:３２８８Ｇ３２９７．
[８] SIC,JINGY,WANG W,etal．SkeletonＧbasedActionRecogniＧ

tionwith HierarchicalSpatialReasoningandTemporalStack

LearningNetwork[J]．PatternRecognition,２０２０,１０７:１０７５１１．
[９] PRESTILL,LACASCIAM．３DSkeletonＧbasedHumanAction

４３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



Classification:Asurvey[J]．PatternRecognition,２０１６,５３:１３０Ｇ

１４７．
[１０]FERNANDO B,GAVVES E,ORAMASJ M,etal．Modeling

VideoEvolutionforActionRecognition[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

NewYork:IEEEPress,２０１５:５３７８Ｇ５３８７．
[１１]YU Y,SIX,HUC,etal．AReviewofRecurrentNeuralNetＧ

works:LSTM Cellsand Network Architectures[J]．Neural

Computation,２０１９,３１(７):１２３５Ｇ１２７０．
[１２]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．ImageNet

ClassificationwithDeepConvolutionalNeuralNetworks[J]．

CommunicationsoftheACM,２０１７,６０(６):８４Ｇ９０．
[１３]ZHANG P,LAN C,XING J,etal．View Adaptive Recurrent

NeuralNetworksforHighPerformanceHumanActionRecogＧ

nitionfromSkeletonData[C]∥ProceedingsoftheIEEEInterＧ

nationalConferenceon Computer Vision．New York:IEEE

Press,２０１７:２１１７Ｇ２１２６．
[１４]LUOHL,TONGK,KONGFS．TheProgressofHumanAcＧ

tionRecognitioninVideosBasedonDeepLearning:A Review
[J]．ActaElectronicaSinica,２０１９,４７(５):１１６２Ｇ１１７３．

[１５]QIAN HF,YIJP,FUYH．ReviewofHumanActionRecogniＧ

tionBasedonDeepLearning．JournalofFrontiersofComputer

ScienceandTechnology,２０２１,１５(３):４３８Ｇ４５５．
[１６]HUANGHX WANGRP,LIUXY．ReviewofHumanAction

RecognitionTechnologyBasedon３DConvolution[J]．Computer

Science,２０２０,４７(S２):１３９Ｇ１４４．
[１７]NIEPERT M,AHMED M,KUTZKOV K．LearningConvoluＧ

tionalNeuralNetworksforGraphs[C]∥Proceedingsofthe

３３rdInternationalConferenceonMachineLearning．NewYork:

PMLR,２０１６:２０１４Ｇ２０２３．
[１８]YANSJ,XIONGYJ,LINDH．SpatialTemporalGraphConvＧ

olutionalNetworksforSkeletonＧbasedActionRecognition[C]∥

ProceedingofThirtyＧsecondAAAIConferenceonArtificialInＧ

telligence．CA:AAAI,２０１８:７４４４Ｇ７４５２．
[１９]SHIL,ZHANG Y F,CHENGJ,etal．TwoＧStream Adaptive

GraphConvolutionalNetworksforSkeletonＧBasedActionRecＧ

ognition[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．New York:IEEEPress,２０１９:

１２０２６Ｇ１２０３５．
[２０]LIMS,CHENSH,CHENX,etal．ActionalＧStructuralGraph

ConvolutionalNetworksforSkeletonＧBasedActionRecognition
[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．New York:IEEE Press,２０１９:３５９５Ｇ

３６０３．
[２１]WENYH,GAOL,FUHB,etal．GraphCNNswithMotifand

VariableTemporalBlockforSkeletonＧBasedActionRecognition
[C]∥ProceedingofThirtyＧThirdAAAIConferenceonArtifiＧ

cialIntelligence．CA:AAAI,２０１９:８９８９Ｇ８９９６．
[２２]HUSSEIN M E,TORKIM,GOWAYYED M A,etal．Human

ActionRecognitionUsingATemporalHierarchyofCovariance

Descriptorson３D JointLocations[C]∥Proceedingofthe

TwentyＧThirdInternationalJointConferenceonArtificialIntelＧ

ligence．CA:AAAI,２０１３:２４６６Ｇ２４７２．
[２３]WANGJ,LIUZ,WUY,etal．MiningActionletEnsemblefor

ActionRecognition with DepthCameras[C]∥Proceedingof

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

NJ:IEEE,２０１２:１２９０Ｇ１２９７．
[２４]VEMULAPALLIR,ARRATE F．Human Action Recognition

byRepresenting３dSkeletonsAsPointsinALieGroup[C]∥

ProceedingoftheIEEE ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．NJ:IEEE,２０１４:５８８Ｇ５９５．
[２５]SHAHROUDYA,LIUJ．NTURGB＋D:ALargeScaleDataＧ

setfor３D Human Activity Analysis[C]∥Proceedingofthe

IEEEconferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

NJ:IEEE,２０１６:１０１０Ｇ１０１９．
[２６]ZHANGS,LIU X,XIAOJ．OnGeometricFeaturesforSkeleＧ

tonＧbasedActionRecognitionusingMultilayerLSTMNetworks
[C]∥ProceedingofIEEEWinterConferenceonApplicationsof

ComputerVision(WACV)．NY:IEEEComputerSociety,２０１７:

１４８Ｇ１５７．
[２７]LIC,ZHONGQ,XIED,etal．SkeletonＧbasedActionRecogniＧ

tionwithConvolutionalNeuralNetworks[C]∥Proceedingof

IEEEInternationalConferenceon Multimedia & Expo WorkＧ

shops(ICMEW)．NJ:IEEE,２０１７:５９７Ｇ６００．
[２８]LIB,LIX,ZHANGZ,etal．SpatioＧtemporalGraphRoutingfor

SkeletonＧbased Action Recognition[C]∥ Proceeding ofthe

AAAIConferenceon ArtificialIntelligence,２０１９(３３):８５６１Ｇ

８５６８．
[２９]SUGIHARA G,MAY R,YE H,etal．Detectingcausalityin

complexecosystems[J]．Science,２０１２,３３８(６１０６):４９６Ｇ５００．
[３０]LIU H,LEIM,ZHANG N,etal．TheCausalNexusBetween

EnergyConsumption,CarbonEmissionsandEconomicGrowth:

NewEvidencefromChina,IndiaandG７CountriesUsingConＧ

vergentCrossMapping[J]．PloSone,２０１９,１４(５):e０２１７３１９．
[３１]BARRAQUANDF,PICOCHEC,DETTO M,etal．Inferring

SpeciesInteractionsUsingGrangerCausalityandConvergent

CrossMapping[J]．TheoreticalEcology,２０２０,１４:８７Ｇ１０５．
[３２]CAO Z,HIDALGO G,SIMON T,et al．OpenPose:Realtime

MultiＧPerson２D Pose Estimationusing Part Affinity Fields
[C]∥ProceedingsoftheIEEEconferenceonComputerVision

andPatternRecognition．NJ:IEEE,２０１７:７２９１Ｇ７２９９．
[３３]FERNANDO B,GAVVES E,ORAMASJ M,etal．Modeling

VideoEvolutionforActionRecognition[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

NJ:IEEE,２０１５:５３７８Ｇ５３８７．
[３４]KIM TS,REITERA．Interpretable３dHumanActionAnalysis

withTemporalConvolutionalNetworks[C]∥Proceedingsof

２０１７IEEEconferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tionWorkshops(CVPRW)．NJ:IEEE,２０１７:１６２３Ｇ１６３１．

YESongＧtao,bornin１９８３,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor．HismainresearchinteＧ
restsincludetruthdiscovery,dataanalＧ

ysisandminingandactionrecognition．

FANHongＧjie,bornin１９８４,Ph．D,lecＧ
turer．His mainresearchinterestsinＧ
cludeknowledgegraphs,dataexchange
anddataanalysisandmining

５３１叶松涛,等:融合因果关系和时空图卷积网络的人体动作识别


