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摘　要　传统的人体骨架动作识别算法采用手动构建拓扑图的方式来建模包含在多个视频帧中的动作序列,并针对性地学习

每个视频帧以反映数据变化,这容易造成计算代价大、网络泛化性低和灾难性遗忘等问题.针对上述问题,提出了基于动态拓

扑图的人体骨架动作识别算法,使用持续学习思想动态构建人体骨架拓扑图.将具有多关系特性的人体骨架序列数据重新编

码为关系三元组,并基于长短期记忆网络,通过解耦合的方式学习特征嵌入.当处理新骨架关系三元组时,使用部分更新机制

动态构建人体骨架拓扑图,并采用基于时空图卷积网络的骨架动作识别算法来实现动作识别.实验结果表明,所提方法在 KiＧ

neticsＧSkeleton,NTUＧRGB＋D(XＧSub)和 NTUＧRGB＋D(XＧView)基准数据集上分别取得了４０％,８５％和９０％的识别准确率,

提高了人体骨架动作识别的准确率.
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Abstract　TraditionalhumanskeletonactionrecognitionalgorithmsmanuallyconstructtopologicalgraphstomodeltheactionseＧ

quencecontainedinmultiplevideoframesandlearneachvideoframetoreflectthedatachanges,whichmayleadtothehighcomＧ

putationalcost,lownetworkgeneralizationperformanceandcatastrophicforgetting．Tosolvetheseproblems,ahumanskeleton
actionrecognitionalgorithmbasedondynamictopologicalgraphisproposed,inwhichthehumanskeletontopologicalgraphisdyＧ
namicallyconstructedbasedoncontinuouslearning．Specifically,humanskeletonsequencedatawithmultiＧrelationshipcharacteＧ
risticsarerecodedintorelationshiptriplets,andfeatureembeddingislearnedinadecouplingmannerviathelongshortＧtermmeＧ
morynetwork．Whenhandlingnewskeletonrelationshiptriplets,wedynamicallyconstructthehumanskeletontopologicalgraph
byapartialupdatemechanism,andthensendittotheskeletonactionrecognitionalgorithmbasedonspatioＧtemporalgraphconＧ
volutionnetworkforactionrecognition．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedalgorithmachieves４０％,８５％ and
９０％recognitionaccuracyonthreebenchmarkdatasets,namelyKineticsＧSkeleton,NTUＧRGB＋D(XＧSub)andNTUＧRGB＋D(XＧ
View),respectively,whichimprovetheaccuracyofhumanskeletonactionrecognition．
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１　引言

人体动作识别是计算机视觉领域的重要任务,现有的人

体动作识别方法主要分为两个分支[１]:１)基于视频的动作识

别,从人体外观、人体深度数据和光流等角度实现动作识别;

２)基于人体骨架数据的动作识别,从骨架运动轨迹中提取动

作特征以实现动作识别.人体骨架序列数据中包含更为准确

的关节位置信息,使基于人体骨架数据的动作识别方法比



基于视频的动作识别方法在处理视点变换、身体比例和运动

速度等问题时均具有更好的鲁棒性.

人体骨架动作识别的目标是识别人体骨架构成的时间序

列代表的动作类型.传统的人体骨架动作识别方法主要分为

基于手工特征的方法和基于深度学习的方法.基于手工特征

的方法通过人工设计特征的方式来捕捉关节之间的动力学关

系[２].基于深度学习的方法采用递归神经网络等深层模型,

以端到端的方式建模人体各部分的关节点[３Ｇ７].后者主要包

含３种框架:基于序列的方法使用神经网络对按一定规则排

列的关节序列建模;基于图像的方法使用卷积神经网络对编

码为伪图像的人体骨架序列建模;基于图的方法以人体关节

点为顶点,以关节点之间的自然连接为边,为关节数据构建拓

扑图,同时将骨架数据的高维特征作为辅助输入[５Ｇ７],然后使

用图卷积神经网络对人体骨架数据建模.

基于图的方法手动为关节数据构建拓扑图并辅以高维特

征,然而实际场景中的一个动作通常由多个视频帧构成,手动

构建拓扑图的方式难以反映关节点、骨骼以及连接关节点和

未连接关节点之间的依赖关系.对于一个动作包含的每个视

频帧,均需针对性地训练模型并不断更新参数以反映数据变

化,这将导致计算代价大且容易出现灾难性遗忘问题.

为解决上述问题,本文提出了基于动态拓扑图的人体骨

架动作识别算法,使用持续学习思想,基于长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)动态构建人体骨架拓扑

图,并基于建模后的人体骨架实现动作识别.具体地,使用关

节类型、关节时间位移、关节空间位移和帧编号将人体骨架数

据编码为关系三元组,节点间的关系为关节帧所属的动作类

型,然后采用解耦合的方式学习三元组数据的图嵌入.当新

的关系数据到来时,使用部分更新机制更新与新骨架关系三

元组有关的旧骨架关系三元组,动态构建人体骨架拓扑图,最

后采用基于时空图卷积网络的骨架动作识别算法来实现动作

识别.

本文工作的主要贡献在于:

(１)提出了基于动态拓扑图的人体骨架动作识别算法,通

过解耦合的方式动态构建骨架拓扑图,并在训练过程中引入

评估机制,以保证网络能准确识别已学到的动作类别,解决训

练过程中的灾难性遗忘问题.

(２)将有多关系特性的人体骨架数据编码为关系三元组,

采用持续学习思想,使网络按动作类别学习序列帧实体的解

耦合特征,并使用部分更新策略构建动态更新的人体骨架拓

扑图,提升网络的泛化性.

(３)公开数据集上的实验结果表明,本文算法能有效提升

动作识别任务的准确率.

２　相关工作

２．１　基于图卷积的人体骨架动作识别算法

针对人体动作识别任务,文献[３]提出了基于时空图卷积

网络的人体骨架动作识别算法(SpatialＧTemporalGraphConＧ

volutionalNetworks,STＧGCN),首次将图卷积应用于人体骨

架动作识别领域,通过空间图卷积提取并聚合单个视频帧中

人体骨架序列的空间特征,利用时间图卷积提取并聚合同一

关节点在不同视频帧中的运动特征,使人体骨架特征图同时

包含时间运动特征和空间运动特征.此外,文献[３]设计了子

集分隔策略,依据运动特征划分目标节点邻域,使网络在识别

不同动作特征时关注不同的关节点集,以进一步提升网络对

于不同肢体动作的学习能力.以该算法为基础,许多基于图

卷积的人体骨架动作识别算法被提出.

基于图卷积的人体骨架动作识别算法可分为时空特征提

取、特征融合和动作分类３部分,首先使用图卷积网络,从建

模为骨架拓扑图的人体骨架数据中提取时空特征,然后融合

学习到的特征,并基于融合后的特征实现动作分类.时空特

征提取部分旨在学习骨架拓扑图中节点的特征表示,主要包

括以下４类方法:１)高维特征提取方法计算骨架高维特征作

为辅助特征输入,以丰富关节特征,如 Ding等[７]计算关节点

权重和姿态权重,Tian等[８]计算关节点时序散度;２)特征构

建方法通过向拓扑图中添加特征,来增加关节点邻域中的信

息,如Shi等[９]添加了骨骼方向,Tang等[１０]人为构建了部分

关节点连接;３)骨骼划分策略依据人体骨骼结构将骨架划分

为多个部分,如 Thakkar等[１１]为每个肢体部分中的关节点定

义了特征提取方式;４)拓扑图重构方法拓展了图结构中顶点

和边的概念,如Li等[１２]通过将人体骨骼抽象为图节点来构

建部件拓扑图.特征融合部分旨在将特征提取得到的节点特

征聚合为高维特征,然后输入动作分类部分实现动作分类,如

Li等[１３]使用拼接操作融合学习时间特征图和空间特征图,并

将融合后的特征图输入STＧGCN网络以实现动作分类.

以上方法通过手工构建关节特征图来进行特征提取的方

式,难以学习到部分关键关节位置以及运动信息,同时忽略了

在真实场景中会不断有新数据送入网络,导致模型每次都需

重新训练并更新参数以学习新数据特征,计算代价较大且容

易出现灾难性遗忘问题.

２．２　持续学习

神经网络通过不断更新参数的过程从任务中学习新知

识,但在学习新任务时存储新知识的参数会覆盖掉存储旧知

识的参数,从而导致灾难性遗忘问题.持续学习(continual

learning)[１４]主要用于解决两个问题:１)提升模型可塑性,即

如何利用从之前任务中学到的知识使网络更好地学习新任

务;２)提升模型稳定性,即在学习新任务时如何保留从之前任

务中学到的知识.传统的持续学习思想包括以下两种:１)基

于 Regularization的方法[１５]为旧数据赋予重要性参数,并在

学习新数据时不断调整;２)基于 Memory的方法[１６Ｇ１７]记忆一

些旧数据,与新数据共同学习.Liu等[１８]使用 LSTM 有效地

建模序列化数据中的时序信息.为了解决语义问答任务建模

中的灾难性遗忘问题,Kou等[１９]针对该任务中的多关系数据

流,提出了基于解耦合的框架,有效提高了语义问答任务的准

确率.人体骨架数据具有多关系特性,因此可使用持续学习

的方法来解决动作识别任务在模型训练过程中的灾难性遗忘

问题,但目前仍没有较好的持续学习方案可用于实现动态构

建人体骨架拓扑图.

３６解　宇,等:基于动态拓扑图的人体骨架动作识别算法



３　基于动态拓扑图的人体骨架动作识别算法

３．１　基本定义

定义１(人体骨架序列)　人体骨架序列通常由连续的人

体骨架帧构成,每个人体骨架帧是一个由一系列关节点的２D
或３D坐标以及坐标的置信度所构成的集合.定义人体骨架

序列VT＝{VT１,VT２,􀆺,VTT},其中T 为人体骨架帧的数

量,VTi为人体骨架序列中第i个人体骨架帧.VTi由一系列

包含时空信息的关节点组成,即VTi＝{V１,V２,􀆺,VN }(１≤

i≤T),其中 N 为人体骨架帧中关节点的数目.定义人体骨

架帧的第i个关节点Vi(１≤i≤N)＝(xi,yi,scorei),其中(xi,

yi)为该关节点的位置信息,scorei为该关节点位置的置信度

信息.人体骨架序列的维度为(T,N,C),其中,T 为人体骨

架帧的数量,N 为关节点数目,C 为位置向量维度(Vi的位置

向量维度为３).

定义２(时空图|多关系图)　为了便于使用图卷积提取

人体骨架序列的空间特征和时间特征,通常将人体骨架序列

重构为时空图G＝(V,E),图中包含关节点集V 和边集E.

定义关节点集V＝{Vti|t＝１,􀆺,T,i＝１,􀆺,N},包括人体骨

架序列中的所有关节点.定义边集E＝{ES,EF},其由帧内

人体骨架连接ES和帧间连接EF 两个子集构成.定义帧内人

体骨架连接ES＝{VtiVtj∣(i,j)∈H},其中 H 为自然连接的

人体关节集合.定义帧间连接EF＝{VtiV(t＋１)i},一个特定关

节在EF中的所有边可以表示该关节随时间的运动轨迹.

定义３(关系三元组)　节点之间存在多对多关系的图结

构称为多关系图,多关系图可形式化为一组关系三元组{(u,

r,v)}⊆V×E×V.其中,u和v为实体,r为实体之间的某种

关系.

３．２　算法描述

为了解决传统的基于图卷积的动作识别算法在学习新数

据过程中存在的泛化性不足和灾难性遗忘问题,本文融合持

续学习思想,在STＧGCN网络的基础上提出了一种基于动态

拓扑图的人体骨架动作识别算法.该算法基于人体骨架数据

本身的多关系特征,将人体骨架数据重构为人体骨架三元组

序列,使用解耦合的方式在多关系数据上学习嵌入特征,并采

用部分更新策略动态构建人体骨架序列的关系拓扑图,最终

将包含丰富关系的拓扑图输入 STＧGCN 网络以实现动作识

别.算法的总体架构如图１所示,分为数据预处理、特征解

耦、动态拓扑图构建和动作类别预测.

图１　基于动态拓扑图的人体骨架动作识别算法的结构图

Fig．１　Structurediagramofhumanskeletonactionrecognition

algorithmbasedondynamictopologicalgraph

３．２．１　数据预处理

数据预处理首先归一化处理多个人体骨架序列VT 构成

的数据集中的关节特征向量,将不同位置的骨架序列转换到

相同位置,以促进算法更好地收敛,然后将多个人体骨架序列

VT 构成的数据集重新编码为关系三元组序列构成的数据

集.具体地,依据人体骨架数据本身的多关系特征,定义人体

骨架关系三元组序列RT＝{(VTi,rij,VTj)|１≤i≤T,１≤j≤

T},其中,VTi为人体骨架序列集合中第i帧关节点的集合,

VTj为人体骨架序列集合中第j 帧关节点的集合,rij为该人

体骨架序列集合所表示的动作类别.

３．２．２　特征解耦

特征解耦模块从骨架关系三元组数据集中学习实体特征

嵌入向量和关系特征嵌入向量.基于不同动作中各独立关节

点之间的关联关系,使用LSTM 网络将骨架关系三元组序列

RT 中的视频帧解耦成多个特征以学习实体特征的嵌入特征

向量,同时对动作类别进行编码以学习关系特征的嵌入向量.

具体地,对于人体骨架关系三元组序列,实体为单帧视频序

列,关系为该视频帧的动作类别.特征解耦通过实体特征解

耦和关系特征解耦,将骨架关系三元组解耦成多个特征.实

体特征解耦将单个视频帧依据人体骨架序列中的关节点类型

解耦为多个特征,然后分别学习每个关节特征的嵌入特征向

量,即将每个单视频帧表示的实体VTi∈V 转化为由多个独

立关 节 点 分 量 构 成 的 集 合VTL ＝ [V１,V２,􀆺,VN ],其 中

VTL∈Rd,d为向量维数.关系特征解耦将动作类型进行

oneＧhot编码,并使用该编码表示动作类别的嵌入特征向量.

３．２．３　动态拓扑图构建

动态拓扑图构建模块采用持续学习思想,基于特征解耦

得到的特征向量,为各个类型的动作构建骨架拓扑图.具体

地,使用KＧmeans算法对特征解耦输出的表示动作类别的关

系特征嵌入向量进行聚类,并依据聚类中心将数据集划分为

多个训练集.然后按oneＧhot编码后的动作类别顺序,采用

attention机制和部分更新策略构建不同类型动作的拓扑图.

同时,在每一批次数据训练结束后,使用动作识别准确率来评

估模型性能,以保证模型在学习新数据后仍能在已学习过的

数据集上取得较好的评估结果.

定义关系三元组序列Ti＝{(uTi
１ ,rTi

１ ,vTi
１ ),􀆺,(uTi

m ,rTi
m ,

vTi
m )}为第i个训练集,其中m 是Ti的实例号.对于一个骨架

关系三元组(VTi,rij,VTj)∈Ti,使用attention机制提取连续

的视频帧VTi及其相对于关系rij的最相关关节点特征,为骨

架关系 三 元 组 (VTi,rij,VTj)赋 予 N 个 注 意 力 权 重 (α１
r,

α２
r,􀆺,αN

r ),其中第i个关节点在当前关系r中的重要性αi
r定

义如下:

αi
r＝ exp(ai

r)

∑
N

j＝１
exp(aj

r)
(１)

其中,aj
r为第j个关节点在当前关系r中的重要性.然后选

择attention权重最高的视频帧VTi及其前i个关节点,利用

前i个相关关节点中的不同特征构建该动作类别的关系拓扑

图.如图２所示,单个骨架帧包含１８个嵌入特征向量,其中

粉色的腿部节点为与该动作最相关的前６个关节特征.

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



图２　特征编码示意图(电子版为彩色)

Fig．２　Schematicdiagramoffeaturecoding

为解决模型在学习新数据特征并更新参数的过程中存在

的灾难性遗忘问题,采用部分更新策略动态更新拓扑图,即当

新的骨架关系三元组到达时,首先从已学习的骨架关系图中

激活与新骨架关系三元组具有相关关节点特征的旧骨架关系

三元组,并且只更新相关性较高的关节点特征.该过程主要

包括以下两个步骤.

(１)邻居激活(neighboractivation).每出现一个新的数

据,网络就预测得出一个新的关系(分类标签)时,更新模块都

需要从学习过的三元组序列集合{T１,T２,􀆺,Ti－１}中寻找待更

新的骨架三元组.由于多关系图中的各节点之间存在多条连

接,新出现的数据会对多个旧邻居节点产生影响,因此本文对

于每个骨架关系三元组(VTi,rij,VTj),只激活与其直接相连

的节点以及距离为２的间接相连节点.同时,为减少计算量,

本文依据前i个关节点的特征相似度,在激活的邻居节点中

执行选择更新操作.

(２)部分关节点更新(jointsupdating).在更新被激活的

邻居骨架关系三元组时,不需要更新已激活邻居的所有关节

点特征,只更新相似度最高的公共关节点特征,即更新前i个

关节点的特征.

３．２．４　动作类别预测

动作类别预测模块将学习到的所有骨架关系三元组数据

按帧编号排序,并重构为时空图G,然后将时空图G 输入STＧ

GCN网络以实现动作分类预测.

３．３　算法训练

对于新的多关系图数据Ti,在Ti及其激活的相邻骨架关

系三元组上使用交叉熵损失函数迭代训练模型.将在新骨架

关系三元组序列Ti上迭代训练模型的损失函数表示为Lold,在

已激活的旧骨架关系三元组上迭代训练模型的损失函数表示

为Lnew,Lold和Lnew的定义方式相同,Lnew的定义如下:

Lnew＝－ ∑
VTi∈N(Ti)

　 １
|c|∑

|c|

c＝１
　y(c)􀅰log(σ(wVTi)) (２)

其中,c为节点所属动作类别,若节点的动作类别为c,则y(c)

为１,否则y(c)为０;N(Ti)为新骨架关系三元组序列Ti中的节

点集;|c|为动作类别的数量;w∈R|c|×d为权重矩阵.

最相关关节点特征的数量会影响解耦合效果,因此定义

正则化项Lnorm约束损失函数,使得最相关关节特征的注意力

权重总和接近１,具体定义如下:

Lnorm＝ ∑
(VTL,r,VTR)∈Ti

(１Ｇ∑
n

i
αi

r) (３)

其中,n为所选特征关节点的数目;VTL,VTR∈Rd和r∈Rl为

一组人体骨架关系三元组Ti的嵌入特征向量,d和l为向量

维数.

定义β为正则化项的超参数,算法的总体损失函数 L的

定义如下:

L＝Lold＋Lnew＋β􀅰Lnorm (４)

通过优化该损失函数,来解决传统基于图卷积的动作识

别算法在更新参数过程中的灾难性遗忘问题,增强拓扑图中

各个节点间所表示的特征,进而提升人体骨架动作识别任务

的准确率.

４　实验

４．１　评测数据集

实验采用人体骨架动作识别数据集 KineticsＧSkeleton和

NTUＧRGB＋D来验证本文算法的性能.KineticsＧSkeleton数

据集由 GoogleDeepMind通过 OpenPose姿态估计软件识别

到的视频中所有人体骨架关键点信息构成.该数据集将动作

分为４００个类别,共有约３０万个视频,每帧骨架数据包含１８
个人体关节点位置和置信度得分.NTUＧRGB＋D数据集将

动作分为６０个类别,共有约６万个视频,包含分辨率为１９２０×

１０８０的 RGB视频、分辨率为５１２×４２４的深度图序列、红外

视频和包含２５个人体关节点三维位置的３D 骨架数据.该

数据集采用了多人(XＧSub)与多视角(XＧView)两种划分标

准,分别按照人物ID和采样相机视角划分训练集和测试集.

本实验将 KineticsＧSkeleton数据集、NTUＧRGB＋D(XＧ

Sub)数据集和 NTUＧRGB＋D(XＧView)数据集中的分类标签

编码为关系三元组中的对应关系,将单个视频帧中人体动作

的关节点序列编码为关系三元组中的对应实体,然后将其按

动作类别划分为多个训练集,从训练集中为每个动作类别选

择一个动作序列作为标准动作序列,以构成标准集.

４．２　实验参数设置

实验中所有算法都基于最优参数进行设置.本文模型主

要包含双向 LSTM 编码层和 Soft_max分类层,使用双向

LSTM 编码层提取特征,然后使用Soft_max分类层预测动作

类别,用于评估模型效果.实验使用 Adam优化器训练模型,

r＝０．００１.初始化双向LSTM 编码层的参数值:max_length＝

３００,input_size＝７５,hidden_size＝２００.初始化 Softmax分

类层的各项参数:输入向量维度为双向 LSTM 的输出向量维

度,类别数为数据集中的动作类别数,不使用偏置项和随机失

活;损失函数中正则化项的超参数β设为０．１;其他对比算法

都采用各自参数的最佳设置.

４．３　实验结果分析

４．３．１　３个数据集上的分类准确率分析

本节分别在 KineticsＧSkeleton数据集、NTUＧRGB＋D(XＧ

Sub)数据集和 NTUＧRGB＋D(XＧView)数据集上使用动态拓

扑图构建模块来动态构建多关系图,在每个类别的数据集中

输入模型后,使用Softmax层输出动作类别的 TopＧ１准确率

来评估算法性能.表１－表３列出了３个数据集上各个动作

类别的 TopＧ１准确率.
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表１　本文方法在 KineticsＧSkeleton数据集上的分类准确率(前６０个类别)

Table１　ClassificationaccuracyofourmethodonKineticsＧSkeletondataset(top６０categories)

Class １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
Accuracy ０．７９ ０．７０ ０．３５ ０．５０ ０．４９ ０．５７ ０．９８ ０．９４ ０．７０ ０．４８
Class １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

Accuracy ０．４５ ０．２５ ０．９３ ０．９５ ０．５４ ０．７８ ０．５４ ０．６６ ０．４３ ０．５５
Class ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０

Accuracy ０．４６ ０．６７ ０．８８ ０．８７ ０．５６ ０．４３ ０．２３ ０．６５ ０．８３ ０．７７
Class ３１ ４２ ３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０

Accuracy ０．６７ ０．４９ ０．４５ ０．５６ ０．６７ ０．７６ ０．４５ ０．５６ ０．６８ ０．７８
Class ４１ ４２ ４３ ４４ ４５ ４６ ４７ ４８ ４９ ５０

Accuracy ０．７６ ０．５１ ０．５７ ０．６９ ０．２５ ０．７８ ０．４８ ０．７８ ０．４７ ０．９８
Class ５１ ５２ ５３ ５４ ５５ ５６ ５７ ５８ ５９ ６０

Accuracy ０．７９ ０．６８ ０．５９ ０．８７ ０．９６ ０．７５ ０．６６ ０．５４ ０．８８ ０．６５

表２　本文方法在 NTUＧRGB＋D(XＧSub)数据集上的分类准确率

Table２　ClassificationaccuracyofourmethodonNTUＧRGB＋D(XＧSub)dataset

Class １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
Accuracy ０．９９ １．０ ０．４９ ０．５０ ０．９９ ０．２７ １．００ ０．９４ ０．８０ ０．４９
Class １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

Accuracy ０．６５ ０．２５ ０．４３ ０．９７ ０．５２ １．００ ０．７４ ０．５７ ０．６７ ０．５３
Class ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０

Accuracy ０．５７ ０．９９ １．００ ０．６４ ０．９６ ０．９９ ０．５５ ０．９５ ０．６９ ０．９７
Class ３１ ４２ ３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０

Accuracy １．００ ０．７８ １．００ １．００ ０．８６ １．００ ０．６７ ０．８７ １．００ ０．９８
Class ４１ ４２ ４３ ４４ ４５ ４６ ４７ ４８ ４９ ５０

Accuracy ０．９６ ０．６１ ０．５５ ０．９９ ０．２５ ０．９８ ０．５８ ０．５８ ０．９７ ０．７８
Class ５１ ５２ ５３ ５４ ５５ ５６ ５７ ５８ ５９ ６０

Accuracy ０．５９ ０．８８ ０．９９ ０．４７ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．３３ １．００

表３　本文方法在 NTUＧRGB＋D(XＧView)数据集上的分类准确率

Table３　ClassificationaccuracyofourmethodonNTUＧRGB＋D(XＧView)dataset

Class １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
Accuracy １．００ ０．５５ ０．９９ ０．６０ ０．５４ ０．６７ ０．８３ ０．９３ ０．８０ ０．８０
Class １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

Accuracy ０．６７ ０．７５ ０．８８ ０．１５ ０．２０ ０．９９ ０．５９ ０．７２ ０．５４ ０．５５
Class ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０

Accuracy ０．８０ ０．９９ １．００ ０．９８ ０．８４ ０．５９ ０．９４ ０．９９ ０．９６ ０．３４
Class ３１ ４２ ３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０

Accuracy ０．９４ ０．９７ ０．９８ ０．８６ ０．５９ ０．６６ ０．４９ ０．７６ ０．８９ １．００
Class ４１ ４２ ４３ ４４ ４５ ４６ ４７ ４８ ４９ ５０

Accuracy １．００ １．００ １．００ ０．３７ ０．６１ １．０００ １．０００ １．０００ ０．３９ ０．９９
Class ５１ ５２ ５３ ５４ ５５ ５６ ５７ ５８ ５９ ６０

Accuracy １．００ ０．４９ １．００ ０．９６ １．００ １．００ １．００ ０．６３ １．００ １．００

　　在以上３个数据集上的实验结果表明,本文提出的基于

动态拓扑图的人体骨架动作识别算法能够较为准确地识别出

视频序列 中 的 动 作 类 别,且 部 分 类 别 的 识 别 准 确 率 高 达

１００％.然而,个别动作的识别准确率较低,如:KineticsＧSkeleＧ

ton数据集中 Class４５ 的识别准确率为 ２５％;NTUＧRGB＋

D(XＧSub)数 据 集 中 Class５９ 的 识 别 准 确 率 为 ３３％;NTUＧ

RGB＋D(XＧView)数据集中 Class４９的识别准确率为３９％.

原因为个别动作的变化幅度过小、关节位置变化不明显,使得

网络从中提取的关节特征变化不明显,从而导致网络对该类

别动作的识别准确率较低.此外,本文算法在KineticsＧSkeleＧ

ton数据集上的识别准确率较低,原因是２D视频中存在关节

点遮挡问题,导致基于 OpenPose姿态识别得到的 KineticsＧ

Skeleton数据集中关节位置的准确率低.但从总体结果来

看,本文算法具有较高的骨架动作识别准确率.

４．３．２　整体性能和平均性能评估

本 节 从 整 体 性 能 (wholeperformance)和 平 均 性 能

(averageperformance)两个角度评估基于动态拓扑图的人体

骨架动作识别算法的性能.评估整体性能时,将所有数据集

一次性送入网络,并计算对整个测试集的识别准确率.评估

平均性能时,将测试集按类别送入网络,并在训练过程中执行

评估,最后计算所有测试集评估指标的平均值.由于平均性

能能够突出算法在处理灾难性遗忘问题时的性能,因此它是

评估模型的主要指标.

由图３可知,基于动态拓扑图的人体骨架动作识别算法

在３个数据集上的平均性能均优于整体性能,这充分说明本

文提出的动态拓扑图构建策略将数据集按类别输入网络的方

式能够使网络更为集中地学习特定动作类别的特征,从而减

小其他类别动作对当前识别任务的影响,解决了网络更新参

数过程中的灾难性遗忘问题,提升了网络的泛化性.此外,本

文算法在单帧人体骨架序列包含２５个关节点的 NTUＧRGB＋

D(XＧView)数据集上的平均性能达到了９０％,显著优于单帧

人体骨架序列包含２４个关节点的 NTUＧRGB＋D(XＧSub)
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数据集的平均准确率(８５％),表明识别性能与特征维数呈正

相关.

图３　整体性能和平均性能的对比图

Fig．３　Comparisonbetweenwholeperformanceandaverage

performance

４．３．３　与不同基线算法的性能对比

本节以 TopＧ１准确率为评价指标,将基于动态拓扑图的

人体骨架动作识别算法的性能与STＧGCN 算法、基于神经搜

索学习图卷积网络的人体动作识别算法(GCNＧNAS)[２０]和基

于时空转换器的人体骨架动作识别算法(STＧTR)[２１]的性能

进行对比.图４中的实验结果表明,相比３种基线算法,本文

算法使用动态构建拓扑图的方式替代手动构建动态拓扑图的

方式增加了特征维数,使得本文算法在 KineticsＧSkeleton数

据集上的准确率提升至４０％,在 NTUＧRGB＋D(XＧSub)数据

集和 NTUＧRGB＋D(XＧView)数据集上的准确率分别达到了

８５％和９０％,提升了基于骨架的人体动作识别算法的准确

率.本文动态构建拓扑图的方法从 KineticsＧSkeleton数据集

较少的关节点数据中提取出更多的高维特征,使得本文算法

相比对比算法在该数据集上的识别准确率提升幅度高于在

NTUＧRGB＋D数据集上的识别准确率提升幅度.

图４　与不同基线算法的 TopＧ１准确率对比图

Fig．４　ComparisonofTopＧ１accuracyfortheproposedmethod

anddifferentbaselinealgorithms

４．３．４　消融实验

本节以TopＧ１准确率为评价指标,通过在KineticsＧSkeleＧ

ton,NTUＧRGB＋D(XＧSub)和 NTUＧRGB＋D(XＧView)３个

数据集上的动作识别实验来验证本文提出的动态拓扑图构建

模块在人体动作识别过程中所起到的作用和对最终结果的贡

献程度,比较结果如图５所示.实验结果表明,若移除动态拓

扑图构建模块,整个模型缺少了用于计算关节点重要性的

attention机制以及用于更新节点连接的部分更新机制,使 得

模型无法选择出某个动作的代表性节点以用于动作识别任

务,导致模型性能下降.通过消融实验可证明本文设计的动

态拓扑图构建模块提高了动作识别任务的准确率.

图５　动态拓扑图构建模块的有效性检验

Fig．５　Effectivenessofdynamictopologicalgraphbuildingmodule

结束语　本文提出了基于动态拓扑图的人体骨架动作识

别算法,将人体骨架数据编码为关系三元组,基于持续学习的

思想,通过解耦合的方式动态构建骨架拓扑图,最后进行人体

动作识别,在减小计算代价的同时提升了网络的泛化性.此

外,该算法在训练过程中引入了分类准确率评估机制,网络需

在每次训练后在之前的所有测试集上取得较好的评估结果,

解决了灾难性遗忘问题,提升了基于人体骨架的动作识别算

法的性能.然而,本文算法对关节特征变化不明显的动作的

识别准确率较低,且采用了按数据类别分批训练的方式,随着

动作类别增多,网络学习时间将成倍增长.未来将进一步研

究如何降低该算法的时间复杂度以及如何利用深度人体骨架

信息增强特征表示能力,以提升对关节特征变化不明显的动

作的识别准确率.
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