
多流融合的轻量级图卷积行为识别算法

李华, 赵领娣, 陈雨杰, 杨杨, 杜新兆

引用本文

李华, 赵领娣,  陈雨杰,  杨杨,  杜新兆.  多流融合的轻量级图卷积行为识别算法[J ] .  计算机科学,  2023,

50(11A) :  220800147-6.

LI Hua, ZHAO Lingdi, CHEN Yujie, YANG Yang, DU Xinzhao. Lightweight Graph Convolution Action

Recognition Algorithm Based on Multi-streamFusion [J]. Computer Science, 2023, 50(11A):

220800147-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

一种融合CNN和Swin Trans former的医学显微图像分割模型

Medical Microscopic Image Segmentation Model Based on CNN Structure and Swin Transformer

计算机科学, 2023, 50(11A): 230200119-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200119

面向边缘计算的轻量级网络硬件加速设计

Lightweight Network Hardware Acceleration Design for Edge Computing

计算机科学, 2023, 50(11A): 220800045-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220800045

基于注意力机制和ConvLSTM的船舶交通流量预测算法

Ship Traffic Flow Prediction Algorithm Based on Attention Mechanism and ConvLSTM

计算机科学, 2023, 50(11A): 230800067-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800067

一种基于带标签时间约束Petr i网扩展可达图的数据流通合规性检测

Compliance Check Method for Data Flow Process Based on Extended Reachability Graph withLabeled

Timing Constraint Petri Net

计算机科学, 2023, 50(11A): 221000118-12. https://doi.org/10.11896/js jkx.221000118

基于图卷积网络和注意力机制的诊断预测

Diagnosis Prediction Based on Graph Convolutional Network and Attention Mechanism

计算机科学, 2023, 50(11A): 221100232-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100232

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800147
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220800147
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200119
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200119
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800045
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220800045
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800067
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800067
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000118
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221000118
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100232
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100232


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０８００１４７

基金项目:国家自然科学基金(U１９A２０６３);吉林省科技厅自然科学基金项目(２０２１０１０１４１２JC)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(U１９A２０６３)andNaturalScienceFundProjectofScienceand

TechnologyDepartmentofJilinProvince(２０２１０１０１４１２JC)

通信作者:赵领娣(１０２５２０５２８３＠qq．com)

多流融合的轻量级图卷积行为识别算法

李　华 赵领娣 陈雨杰 杨　杨 杜新兆
长春理工大学计算机科学技术学院　长春１３００２２
　(lihua＠cust．edu．cn)

　
摘　要　传统的基于 RGB视频的行为识别容易受到光线强度、观察视角等问题的影响.基于骨骼的行为识别受这些问题的影

响较小,成为现在的主流方法之一.但目前基于骨骼信息的行为识别方法参数量较大,运算速度较慢.为了解决这些问题,提

出一种多流融合的轻量级图卷积行为识别框架.首先,将融合人体关节、骨骼边、关节速度和骨骼速度的多种信息的数据输入

到空间图卷积模块中;其次,在空间图卷积模块中加入了空间注意力机制来更好地提取各个关节之间的关系;最后,在时间卷积

模块中使用了深度卷积和逐点卷积减少参数量.提出的网络与基线网络SGN 相比,在 NTUＧRGB＋D１２０数据集中,交叉视角

评估下提高了２．３％,交叉设置评估下提高了１．９％,参数量减少了０．１２×１０６个,从而验证了提出网络的有效性.
关键词:人体骨骼;行为识别;轻量级;注意力机制;图卷积

中图法分类号　TP３９１
　

LightweightGraphConvolutionActionRecognitionAlgorithmBasedonMultiＧstreamFusion
LIHua,ZHAOLingdi,CHENYujie,YANGYangandDUXinzhao
CollegeofComputerScienceandTechnology,ChangchunUniversityofScienceandTechnology,ChangchunJilin１３００２２,China

　
Abstract　TraditionalactionrecognitionbasedonRGBＧbasedmethodsiseasytobeaffectedbyproblemssuchaslightintensity
andviewingangle．SkeletonＧbasedactionrecognitionislessaffectedbytheseproblemsandhasbecomeoneofthemainstream
methods．However,thecurrentskeletonＧbasedactionrecognitionmethodshavealargenumberofparametersandslowoperation
speed．Inordertosolvetheseproblems,amultiＧstreamfusionlightweightgraphconvolutionactionrecognitionframeworkisproＧ

posed．Firstly,thedatafusedwithvariousinformationofjoint,bone,jointmotionandbonemotionareinputintothespatialmap
convolutionmodule．Secondly,thespatialattentionmechanismisaddedtothespatialgraphconvolutionmoduletobetterextract
therelationshipbetweenthejoints．Finally,inthetimeconvolutionmodule,depthwiseconvolutionandpointwiseconvolutionare
usedtoreducetheamountofparameters．ComparedwiththebaselinenetworkSGN,inNTUＧRGB＋D１２０dataset,theproposed
networkincreasesby２．３％ undercrossＧsubjectevaluation,increasesby１．９％ undercrossＧsetupevaluation,andthenumberof

parametersreducesby０．１２×１０６．Thevalidityoftheproposednetworkisverified．
Keywords　Humanskeleton,Actionrecognition,Lightweight,Attentionmechanism,Graphconvolution
　

１　引言

随着计算机视觉的发展,人体行为识别[１]作为其重要领

域之一,具有重要的研究意义和广泛的研究背景.其应用范

围主要包括视频监控、智能家居和人机交互等.根据输入数

据形式的不同,行为识别方法被分为基于 RGB的行为识别方

法和基于骨架的行为识别方法.基于 RGB的行为识别方法

以视频帧为输入数据,通过对视频帧的处理实现对行为的识

别.这种方法容易受到光线亮度、观察视角、身体遮挡等因素

的干扰,所以现在基于骨骼数据的人体行为识别方法受到了

广大研究者的青睐.基于骨骼数据的行为识别方法以骨骼序

列数据为输入,骨骼序列由多帧骨骼结构数据组成,对于每个

人,每帧骨骼结构数据包含固定个数的骨骼点,以此作为人体

的高层语义表示.

早期的行为识别方法主要通过手工设计特征[２]对视频时

空判别性特征进行建模,这些手工设计特征包括局部和全局

的特征.Su等[３]设计了一个根据动作级别选择不同的特征,

进而选择特定的分类器的框架,使用了支持向量机和隐马尔

可夫模型;Li等[４]使用姿态估计技术提取出骨骼点,使用基

于帧窗口矩阵的特征描述方法来进行多人行为识别.虽然这

些手工设计的特征取得了不俗的效果,但为了获取到这些特

征,需要消耗大量的人力,并且需要具备专业领域知识.此外,

手工设计的特征在大型数据集上具有泛化能力较弱的缺点.

近几年来,随着深度学习的发展,基于深度学习的行为识别方

法得到了广泛的关注并取得了惊人的效果.Jiang等[５]提出基

于多维特征嵌合注意力机制的图卷积识别方法,利用时空建模

与通道之间的相关性提取出更为丰富的动作信息,得出了更加

准确的分类结果;Lee等[６]使用 GCN 网络,使用一种新颖的
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层次分解图网络生成具有语义信息的邻接矩阵,提出的网络

结构在 NTUＧRGB＋D等数据集上都优于最先进的方法.
以上方法都取得了不错的效果,但是忽略了参数量以及

计算速度等.本文提出了融合多种信息的轻量级行为识别算

法,其网络结构如图１所示.本文主要贡献包括:１)在数据输

入阶段,融合关节信息、关节运动信息、骨骼边信息和骨骼边

运动信息,使输入的信息更加多样化,提高了模型的性能;

２)在空间图卷积中加入空间注意力机制,来进行骨骼特征提

取,增强了各个关节之间的权重区分度,以此来更好地提取各

个关节之间的权重关系;３)在时间卷积使用深度卷积和逐点

卷积,保证准确率的同时,大幅度减少运算参数,提高了模型

计算速度.

图１　网络结构

Fig．１　Networkstructure

２　相关工作

基于深度学习的方法主要包括三大类:基于卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[７]、基于循环神经网

络(RecurrentNeuralNetwork,RNNs)[８]和基于图卷积网络

(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[９]的方法.Li等[１０]提

出了一种端到端的共现特征学习框架,使用了 CNN 来自动

从骨架序列中学习分层的共现特征,显著提高了行为识别的

性能.Du等[１１]用LSTM 对人体骨骼的时空特征直接建模,
提出了一种级联地组合人体骨骼各个部分运动的方法,关节

揭示了人体的拓扑结构,是人体骨骼的重要信息.然而,基于

CNN和 RNN 的 方 法 却 忽 略 了 关 节 之 间 的 相 关 性.Yan
等[１２]首次将图卷积应用于人体行为识别,首先利用图来建模

人体关节之间的关联,并应用图卷积和时间卷积来提取运动

特征.之后,基于图卷积的研究越来越多.骨骼中有更多的

细节和信息,例如骨骼长度、方向、角度等.为了融合骨骼的

更多信息,Shi等[１３]提出了使用关节点信息和骨骼信息的双

流网络,并且提出了自适应的图卷积,其可以自动学习出针对

不同样本的不同拓扑结构,提高了行为识别的准确率.Qin
等[１４]第一次提出将角度特征纳入时空图卷积,角度特征可以

很容易地融合到现有的动作识别架构中,以进一步提高性能,
角度特征是关节和骨骼的补充信息.Cheng等[１５]在图卷积

的基础上用Shift卷积算子取代传统卷积算子而诞生出来的,
可以用更少的参数量和计算量达到更好的模型性能.Liu
等[１６]利用复杂的跨时空关节关系,提出了一种统一时空图卷

积算子,该算子有助于跨时空的直接信息流,以实现有效的特

征学习.但是基于图卷积的骨骼行为识别方法在健壮性和可

伸缩性等方面受到了限制.Duan等[１７]提出了基于３DＧCNN
的PoseConv３D行为识别方法,在提取时空特征方面更加有

效,对于姿态估计噪声更具有鲁棒性.PoseConv３D由骨骼关

节的热图堆栈表示,而不是由骨骼图上操作的坐标表示,在跨

数据集环境中更具有通用性.由于其他网络参数量大,训练

时间长,本文提出一种轻量化网络,引入了多种信息,空间模块

和时间模块分别使用图卷积和卷积神经网络进行提取特征,解
决了以往参数量过大的问题,并且达到了较高的识别精度.

３　多流融合的轻量级图卷积模型设计

３．１　多流融合

对于基于骨架的动作识别任务,关节坐标和骨骼边的方

向和长度及其运动信息都值得研究.在这项工作中,我们对

关节坐标、骨骼边坐标、关节运动和骨骼边运动进行建模.
首先,对于一个给定的骨架序列,其 关 节 点 的 定 义 如

式(１)所示:

s＝{vi,t|i＝１,２,􀆺,N;t＝１,２,􀆺,T} (１)
其中,N 为关节总数,T 为序列中的总帧数,vi,t表示第t帧的

关节i.本文定义距离骨架重心较近的关节为源关节,距离重

心较远的关节为目标关节.每个骨骼边表示从其源关节指向

其目标关节的向量,该向量不仅包含长度信息,还包含方向信

息.给定第t帧中的骨骼边,其源关节的定义为vi,t＝(xi,t,

yi,t,zi,t),其目标关节的定义为vj,t＝(xj,t,yj,t,zj,t),骨骼边

的向量计算为:

ei,t＝(xj,t－xi,t,yj,t－xi,t,zj,t－zi,t) (２)
由于骨骼边数据图中没有循环,因此可以为每个骨骼边

指定唯一的目标关节.根关节未指定给任何骨骼边,所以关

节数比骨骼边数多一个.为了简化网络的设计,将一个值为０
的空骨骼边分配给根关节.因此,骨骼边的图和网络与关节的

图和网络设计相同,每个骨骼边都可以与唯一的关节绑定.
但是一些动作,例如“站起来”和“坐下来”,很难从空间信

息中识别.本文提取了关节运动信息和骨骼边运动信息,以
帮助识别.骨架数据表示为关节的坐标,关节的运动很容易

计算为沿时间维度的坐标差.第t帧中的关节vj,t＝(xj,t,

yj,t,zj,t),第t＋１ 帧中的相 同 关 节vj,t＋１ ＝ (xj,t＋１,yj,t＋１,

zj,t＋１),vj,t和vj,t＋１之间的运动信息表示:

mi,t＝(xj,t＋１－xj,t,yj,t＋１－yj,t,zj,t＋１－zj,t) (３)

２２０８００１４７Ｇ２
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第t帧中的骨骼边为ei,j,t,第t＋１帧中的相同骨骼边为

ei,j,t＋１,则ei,j,t和ei,j,t＋１之间的运动信息表示为:

ni,t＝ei,j,t＋１－ei,j,t (４)

本文使用了４个流:第一个流使用原始骨架坐标作为输

入,称为“关节流”;第二个流使用空间坐标的差分作为输入,
称为“骨骼边流”;第三和第四个流使用时间维度上的差分作

为输入,分别称为“关节运动流”和“骨骼边运动流”.

以关节编码为例,使用两个全连接层(FC)对关节vi,t进行

编码,如式(５)所示:

v~i,t＝σ(W２(σ(W１vi,t＋b１))＋b２) (５)

其中,W１∈ℝc１×３,W１∈ℝc１×c１ 是权重矩阵,b１ 和b２ 是偏差向

量,σ表示 ReLU 激活函数.以同样的方式可以得到骨骼边

编码e~i,t、关节运动编码m~i,t和骨骼边运动边编码n~i,t.

得到编码之后,将关节编码、骨骼边编码、关节运动编码

和骨骼边运动编码分别嵌入到相同的高维空间,即v~i,t,e~i,t,

m~i,t和n~i,t,通过求和将它们融合在一起,如式(６)所示.融合

之后输入二维卷积层变换为合适的通道,以便能够更好地输

入空间图卷积模块.

zi,t＝v~i,t＋e~i,t＋m~i,t＋n~i,t∈ℝc１ (６)

其中,c１ 是关节的尺寸.

３．２　空间图卷积AＧGCN
本文在SGN[１８]的基础上,重新设计了空间模块和时间模

块.空间模块主要采用图卷积来探索关节数据之间的相关

性,其网络结构如图２所示.

图２　空间模块

Fig．２　Spacemodule

本文采用图卷积网络(GCN)来探索结构骨架数据的相

关性.以前一些基于 GCN 的方法将关节作为节点,并基于

先验知识预先定义图连接(边)[１２]或学习内容自适应图[１４];

本文也学习了内容自适应图,但不同的是,结合了将关节类型

连接到 GCN层,以实现更有效的学习.本文将关节类型的

语义合并到GCN层,以实现更有效的学习.文中从４个方面

充分利用语义信息来增强 GCN 层的能力.此外,还使用关

节类型、骨骼边类型和动力学的语义信息来学习不同关节之

间的图连接,利用空间语义信息来增强 GCN 层的能力.关

节信息不仅有助于学习合适的邻接矩阵,还参与了 GCN 层

的消息传递.

通过不同关节的空间亲和力来构建边缘权重,如式(７)
所示:

St(i,j)＝θ(zi,t)Tφ(zj,t) (７)

其中,θ和φ 表示两个变换函数,变换函数由全连接层实现,

即θ(x)＝W３x＋b３,φ(x)＝W４x＋b４.通过式(７)计算同一帧

中所有关节对的亲和力,得到邻接矩阵.在邻接矩阵的每一

行上使用SoftMax进行归一化,以便连接到目标节点的所有

边缘值的总和为１.采用残差图卷积层实现消息在节点间的

传递,如式(８)所示:

Yt＝GtZtWy

Zt′＝Yt＋ZtWz
{ (８)

其中,Gt 表示归一化邻接矩阵,Wy 和Wz 是变换矩阵.不同

时间帧的权重矩阵是共享的.Zt′是输出.图卷积层使用了

残差图卷积和空间注意力机制(ATT),来更好地提取各个关

节之间的权重关系,堆叠３个图卷积层可以实现相同邻接矩

阵关节点之间进一步的消息传递.

３．３　时间卷积 MＧCNN
本网络采用空间最大池化层(SMP)来合并帧中的跨关节

信息.因此,序列特征的维数为 T×１×C３.首先借鉴 MoＧ

bileNet[１９Ｇ２１]的核心思想,设计一个时间卷积层 MＧCNN,用于

建模不同帧之间的相关性.时间卷积层的设计如图３所示.

图３　时间模块

Fig．３　Timemodule

时间卷积层使用深度卷积(DW)和逐点卷积(PW).对

于深度卷积,卷积滤波器仅应用于一个对应的信道,而点卷积

使用１×１卷积层来组合深度卷积的输出并调整输出信道的

数量.使用深度卷积和逐点卷积,可以大大减少参数量且不

会降低准确率.由于深度卷积和逐点卷积的感受野不大,为
了融合更多尺度的信息,在最后一层的逐点卷积和深度卷积

之 间 加 了 通 道 注 意 力 机 制 EfficientChannel Attention
(ECA)[２２].ECA避免了维度的减少,使用一维卷积高效实

现了局部跨信道交互,提取通道之间的交互关系.激活函数

使用了hＧswish函数,hＧswish相较于sigmoid函数的优点在

于它是一种非单调的函数,处处连续且可导,更容易训练.

经过时间卷积层之后,再经过一个 CNN 层,通过将其映

射到卷积核大小为１的高维空间,来增强学习特征的表示能

力.在两个卷积层之后,应用时间最大池化层(TMP)来聚合

所有帧的信息,并获得C４ 维的序列级特征表示.最后,用

Softmax完全连接层来执行分类.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

１)NTUＧRGB＋D６０[２３]数据集包含来自４０个不同主题的

５６０００多个视频样本,一共４００万帧.其中包含６０个不同的

动作类,分为三大类:４０个日 常 动 作,如 饮 酒、进 食、阅 读

等;９种与健康相关的动作,如打喷嚏、踉跄、摔倒等;１１种相

互动作,如拳打脚踢、拥抱等.一共邀请了４０名不同的受试

者进行数据收集,受试者的年龄在１０到３５岁之间.该数据

集有两种评估方式.(１)交叉主题评估(CS):将４０名受试者

分为训练组和测试组.每组由２０名受试者组成.评估中训

练对象的ID为:１,２,４,５,８,９,１３,１４,１５,１６,１７,１８,１９,２５,

２７,２８,３１,３４,３５,３８;剩下的受试者留作测试.对于该评估,

训练集和测试集分别有４０３２０和１６５６０个样本.(２)交叉
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视角评估(CV):训练集包括动作的前视图和两侧视图,而测

试集包括动作性能的左视图和右４５度视图.对于该评估,训
练集和测试集分别有３７９２０和１８９６０个样本.

２)NTUＧRGB＋D１２０[２４]是对 NTUＧRGB＋D６０的补充.

该数据集来自１０６个不同的主题,包含超过１１．４万个视频样

本,一共８００万帧.该数据集包含１２０个不同的动作类,包括

日常、相互和健康相关活动.这些受试者来自１５个不同的国

家.他们的年龄在１０到５７岁之间,身高在１．３m到１．９m之

间.NTUＧRGB＋D１２０采用了交叉视角评估(CS)和交叉设

置评估(SS).交叉视角评估和 NTUＧRGB＋D６０大致相似,

交叉设置评估指的是选择所有具有偶数采集设置ID的样本

进行训练,并选择具有奇数设置ID的样本进行测试,即１６个

设置用于训练,其他１６个设置用于测试.

４．２　实验设置

本文设置模型框架中的通道维数C１,C２,C３,C４分别为

６４,１２８,２５６和５１２,骨架序列选取帧数 T为２０.本文使用的

优化器是 Adam优化器,初始学习率为１×１０－３,权重衰减为

１×１０－４.使用 MultiStepLR 学习率调整策略,学习率在第

６０,９０,１１０个epoch分别衰减为原来的１/１０,训练在第１２０
个epoch结束.NTUＧRGB＋D６０和 NTUＧRGN＋D１２０数据

集的批量大小分别设置为６４,６４.所有实验均使用标签平滑

分类交叉熵损失用于训练网络,其中将平滑因子设置为０．１.

实验硬件环境如表１所列.

表１　实验设置

Table１　Experimentalsetup
环境名称 具体配置

内存/GB １２８
操作系统 Ubuntu１８．０．４

GPU NVIDIAGeForceRTX３０８０
CPU Intel® Xeon® Gold６２２６R

Python/Pytorch ３．７/１．８．１
CUDA １１．１

４．３　实验结果及分析

为了验证多流融合信息的有效性,引入不同的信息进行

消融实验,进一步对比多种信息的不同融合方式对模型的影

响.表２列出不同信息的融合对模型性能的影响.其中,J
表示关节流,JV表示关节运动流,B表示骨骼边流,JV 表示

骨骼边运动流,＋表示将不同信息先在通道维度上合并后通

过卷积变换为合适的通道输入到空间卷积模块中.将只有关

节流的实验作为基础实验,然后在此基础上融合其余３种信

息.实验结果表明,同时将关节流、关节运动流、骨骼边流和

骨骼边运动流进行融合的方式准确率最高,同时参数量也不

会增加,相较于单流输入的准确率提高了,以此可以证明多流

融合输入的有效性.

表２　多流融合实验

Table２　MultiＧstreamfusionexperiment

方法 参数量/(×１０６) CS/％ CV/％
AMＧGCN(J) ０．５７ ８４．９ ９２．２

AMＧGCN(J＋B) ０．５６ ８５．９ ９２．３
AMＧGCN(J＋JV) ０．５６ ８７．５ ９３．５
AMＧGCN(B＋BV) ０．５６ ８６．２ ９１．６

AMＧGCN(J＋JV＋B) ０．５７ ８８．５ ９４．０

AMＧGCN(J＋B＋BV) ０．５７ ８７．７ ９３．７

AMＧGCN(J＋JV＋B＋BV) ０．５６ ８９．３ ９４．７

　　为了验证时间卷积模块的有效性,进行了对比实验,不同

的深度卷积和逐点卷积的分配会产生不同的准确率.表３列

出了不同的深度卷积和逐点卷积的组合.其中,DW 表示深

度卷积,PW 表示逐点卷积.使用不同的 DW 和 PW 会有不

同的参数量和准确率,实验证明,DW＋PW＋PW＋DW 是最

好的搭配组合,在保证参数量少的前提下提高了准确率.

表３　时间模块实验

Table３　Timemoduleexperiment

方法 参数量/(×１０６) CS/％ CV/％
DW＋PW ０．５９ ８９．２ ９４．１

DW＋PW＋PW ０．５６ ８９．０ ９４．３
DW＋PW＋DW ０．５９ ８９．０ ９４．５

DW＋PW＋PW＋DW ０．５６ ８９．３ ９４．７
DW＋PW＋PW＋PW＋DW ０．５７ ８９．０ ９４．０

为了验证算法的有效性,在 NTUＧRGB＋D６０和 NTUＧ
RGB＋D１２０数据集上进行实验,实验如表４所列.同时为了

验证该网络在较低参数量的情况下的具体表现,选择近两年

内提出的方法作为参考比较的对象.实验结果表明,相较于

基线网络SGN[１８],网络结构参数量减小并且在两个数据集上

的识别准确率都有所上升,甚至在 NTUＧRGB＋D１２０数据集

上的SS评估设置下上升了１．９％.相比较于近两年其他网

络,对于STＧGDN网络,在 NTUＧRGB＋D６０数据集上准确率

不如STＧGDN,但在 NTUＧRGB＋D１２０数据集上却比 NTUＧ
GDN高出１％左右.对于２sＧAGCN 网络,网络参数量仅为

２sＧAGCN网络参数量的１/１０左右,在 NTUＧRGB＋D６０数据

集上的识别准确率也要比２sＧAGCN 网络的识别准确率要高

出０．８％.

表４　NTUＧRGB＋D１２０数据集上的识别准确率

Table４　RecognitionaccuracyonNTUＧRGB＋D１２０dataset

方法 年份
参数量/
(×１０６)

NTUＧRGB＋D６０
CS/％ CV/％

NTUＧRGB＋D１２０
CS/％ SS/％

STＧGCN[１２] ２０１８ ３．１０ ８１．５ ８８．３ ７０．７ ７３．２
SRＧTSL[２５] ２０１８ １９．０７ ８４．８ ９２．４ ７４．１ ７９．９

RAＧGCNv１[２６] ２０１９ ６．２１ ８５．９ ９３．５ ７４．４ ７９．４
ASＧGCN[２７] ２０１９ ９．５ ８６．８ ９４．２ ７７．９ ７８．５
２sＧAGCN[１３] ２０１９ ６．９４ ８８．５ ９５．１ ８２．５ ８４．２

SGN[１８] ２０２０ ０．６９ ８９．０ ９４．５ ７９．５ ８１．５
RAＧGCNv２[２８] ２０２１ ６．２１ ８７．３ ９３．６ ８１．１ ８２．７
STＧGDN[２９] ２０２１ － ８９．７ ９５．９ ８０．８ ８２．３

Ours － ０．５７ ８９．３ ９４．７ ８１．８ ８３．４

综上所述,所提算法网络参数量小,训练速度更快,在

NTUＧRGB＋D两个数据集上也能表现出不错的准确率.为

了更直观地展现,还设计了如图４所示的散点图.散点图表

示的是各个方法在 NTUＧRGB＋D６０数据集上 CS评估设置

下的准确率,其中 STＧGDN 没有对应的参数量,因此未在图

中显示.

图４　NTUＧRGB＋D６０数据集的识别准确率

Fig．４　RecognitionaccuracyonNTUＧRGB＋D６０dataset
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结束语　本文提出了一种多流融合的轻量级网络,将

关节流、关节运动流、骨骼流和骨骼运动流４种信息进行

融合作为网络输入,能够有效提高训练过程的准确率;在

轻量 化 网 络 改 进 方 面,在 时 间 卷 积 模 块 借 鉴 了 MoＧ

bileNet[１９Ｇ２１]网络,采 用 了 深 度 卷 积 和 逐 点 卷 积.实 验 证

明,所提方法与 SGN[１８]相比,参数量 减 少 了 ０．１２×１０６,

并且识别准确率有所上升,该研究对实时性要求较高的场

景更加友好.但是正是由于参数量比较小,网络层数少,

所以该方法无法提取出更深层的特征,相较于复杂度较高

的网络结构识别准确率较低.在以后的工作中可以进一

步研究如何在保证参数量的同时进一步提高准确率,例如

在输入骨骼信息的基础之上融合 RGB视频、光流等数据

集,在时间语义信息上进行更深层的提取等.
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