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面向智慧教育行为分析的图卷积骨架动作识别方法
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摘　要　智慧教育即教育信息化,是利用现代信息技术的新一代教育模式,智慧行为分析是智慧教育系统的核心组成.在面对

复杂的教室应用场景时,针对传统的行为识别分类算法的精确性与时效性都存在严重不足的问题,提出了一种基于分离与注意

力机制的图卷积(DepthwiseSeparableAttentionGraphConvolutionalNetwork,DSAＧGCN)骨架动作识别算法.首先,为解决传

统算法在通道域信息聚合天生不充分的难题,通过逐点卷积进行多维通道映射,将时空图卷积对输入骨骼序列的原始时空信息

的保护能力与深度可分离卷积在空间和通道特征学习上的分离能力相结合,以增强模型特征学习与抽象表达性.其次,采用多

维度融合的注意力机制,在空间卷积域利用自注意力与通道注意力机制来提升模型的动态敏感性,在时间卷积域利用时间与通

道注意力融合法来增强对关键帧的判别力.实验结果表明,在 NTURGB＋D 和 NＧUCLA两个大型数据集上,DSAＧGCN 都获

得了优异的性能和效能表现,证明了模型对通道域信息聚合能力的提升.
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Abstract　Smarteducationisaneweducationmodelusingmoderninformationtechnology,andsmartbehavioranalysisisthecore

component．Inthecomplexclassroomscenarios,traditionalactionrecognitionalgorithmsareseriouslydeficientinaccuracyand

timeliness．Agraphconvolutionalmethodbasedonseparationandattentionmechanism (DSAＧGCN)isproposedtosolvethe

aboveproblems．First,inordertosolvethechallengethattraditionalalgorithmsareinherentlyinadequateinaggregatinginformaＧ

tioninthechanneldomain,multidimensionalchannelmappingisperformedbypointＧwiseconvolution,combiningtheabilityof

STＧGCtopreservetheoriginalspatioＧtemporalinformationwiththeseparationabilityofdepthＧseparableconvolutioninspatial

andchannelfeaturelearningtoenhancemodelfeaturelearningandabstractexpressivity．Second,amultiＧdimensionalfusedattenＧ

tionmechanismisusedtoenhancethemodeldynamicsensitivityinthespatialconvolutiondomainusingselfＧattentionandchanＧ

nelattentionmechanisms,andtoenhancethekeyframediscriminationinthetemporalconvolutiondomainusingtemporaland

channelattentionfusionmethod．ExperimentresultsshowthatDSAＧGCNachievesbetteraccuracyandeffectivenessperformance

onNTURGB＋DandNＧUCLAdatasets,andprovetheimprovementoftheabilitytoaggregatechannelinformation．
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１　引言

当前,以大数据分析、人工智能等信息技术为支撑的智慧

教育模式已成为教育信息化发展的趋势.通过动作识别等深

度学习方法自主解析学生和教师在课堂上的行为表现,进而

结合考核指标完成智能分析,是智慧教室的核心组成部分.

为了从多数据维度分析动作识别问题,现有方法利用视

觉外观、深度信息、光流,甚至声音等进行融合、辅助识别.与

视觉外观数据相比,骨骼数据提供了高度抽象的信息,因为其

只包含人体关键关节的二维或三维位置数据,避免了环境噪

声(如背景杂乱、光照条件、衣服)的干扰,使得动作识别算法

可以专注于动作本身[１Ｇ３].尤其是使用骨架时空图来建模动

作关节运动的方法,在 NTUＧRGB＋D 等大规模人体行为识

别数据集上表现优异.

在基于骨架的动作识别领域,时空图卷积网络(Spatial

TemporalGraphConvolutionalNetwork)[４]最先使用图卷积

(GraphConvolutionalNetwork)对骨架数据进行建模.文献

[４]以人体关节的自然连接构建了时空图,提出了一种以图卷

积层为基本模块的时空网络模型.２sＧAGCN[５]将骨骼的二

阶信息(人体骨骼的长度和方向)与一阶信息(关节的坐标)相

结合,提出了一种双流自适应 GCN.MSＧG３D[６]集成了一种

离散的多尺度聚合方案和一种名为 G３D的时空图卷积算子,

组成了强有力的特征提取结构.DynamicＧGCN[７]为增强上下

文特征相关性、自动学习骨架拓扑,引入了上下文编码网络.

REGINA[８]首先将空间图卷积扩展到时间图卷积,实现了时

空统一图架构.在数据构建改进中,AngＧNet[９]融合了三阶

特征来有效捕获关节与身体部位之间的关系.MSTＧGCN[１０]

引入了一种新颖的渐进多尺度卷积,用于捕获空间和时间域

的长短期相关性.CTRＧGCN[１１]采用多尺度时间卷积并利用

原始数据的相关性更好地建模了信道拓扑.但上述采用了时

空图卷积架构的方法会产生４类共性问题:１)图的拓扑结构

在所有层上都是固定的,对不同层中包含的多层次语义进行

建模缺乏灵活性;２)图结构具有数据依赖性,对不同动作样本

难以保证最优性;３)现有算法的计算复杂度过高,无法满足实

际应用的实时性需求;４)设计图卷积核的策略未考虑卷积核

的数量与图结构的复杂性之间的关系[１２Ｇ１４],因此网络的拓扑

结构会因过度光滑[１５]在学习过程中不能充分捕捉远距离关

节之间的依赖联系.

深度可分离卷积由独立输入通道空间卷积(DepthＧwise

Convolution,DC)和１×１映射空间卷积(PointＧwiseConvoluＧ

tion,PC)组成,该框架减少了卷积运算的参数和计算量,提高

了特征表达能力.如果将可分离的思想迁移至时空图卷积的

架构中,以逐点卷积进行多维通道映射,可以在极大地增强模

型抽象表达能力的同时减少参数量并降低计算复杂度.另一

方面,在骨架数据的每个维度中,各个特征对动作识别任务的

贡献是不同的,有些甚至会产生噪声,通过注意力机制强化重

要的特征,可以提升模型的性能和稳定性.

基于以上研究,我们将深度可分离卷积思想与多维度注

意力机制引入时空图卷积中,提升了骨架行为识别任务的最

终性能.本文的主要工作如下:１)提出了一种基于可分离卷

积策略的通道膨胀方法与自注意力策略相融合的方案,实现

了多层次的特征抽取与融合方法,解决了传统STＧGCN 算法

在通道域信息聚合天生不充分的难题;２)提出了维度注意力

融合方案,通过扩展注意力机制的思想,在 GCN 与 TCN 层

后分别添加空间Ｇ通道注意力算法与时间Ｇ通道注意力算法,

加强了关键节点的特征判别力,集中了骨架数据维度中的重

要信息;３)在 NTURGB＋D和 NＧUCLA两个大型数据集上,

本文方案都获得了较好的性能和效能表现,并通过消融实验

和可视化方法进行了有效验证.

２　研究背景

２．１　图卷积神经网络

通过计算图拉普拉斯算子的特征分解,在傅里叶域中定

义卷积运算.图上的谱卷积可以定义为信号x∈ℝN 与滤波

器gθ＝diag(θ)(θ∈ℝN)在傅里叶域的乘积[１６],如式(１)所示:

gθ􀅰x＝σ(Ugθ(Λ)UTx) (１)

其中,U 为归一化图拉普拉斯方程L 的特征向量矩阵,对角线

上元素依次为图中各节点的度,A 为图的邻接矩阵,Λ 为特征

值对角矩阵,UTx为x的图傅氏变换,gθ(􀅰)为L的特征向量

函数,σ(􀅰)为激活函数,Θ＝(θ１,θ２,􀆺,θn)为可学习参数,x
为图上对应每个顶点的特征向量.该方法每一次前向传播均

需计算U,diag(θ)及UT 三者的矩阵乘积,在大规模图计算

中,计算复杂度为 Ο(n２).通过采用切比雪夫多项式Tk(x)

计算第k阶展开来获得gθ(􀅰)的近似[１７]:

gθ(Λ)＝∑
kＧ１

０
βkTk(Λ

－) (２)

其中,Tk(􀅰)是k阶的切比雪夫多项式,βk 为训练中迭代更

新的参数,Λ
－

为特征值对角矩阵,其中元素介于[－１,１]之间.

至此,谱图卷积不再依赖整个图,只是依赖距离中心节点 K
步之内的邻居节点.在 GCN 的优化模型中[１５],进一步优化

了切比雪夫多项式的二阶特例,通过式(３)计算得到谱图卷积

中第i个节点的更新特征.

Xl＋１＝σ(Λ－１
２AΛ－１

２XlWl) (３)

其中,A表示图的邻接矩阵,Λ为A的度矩阵,W 为可训练参数.

２．２　时空图卷积网络(STＧGCN)

STＧGCN[４]模型首次把人体骨架序列模型化为以关节点

为顶点、骨骼为边的空间图,然后将相邻两帧中的相同关节连

接起来进一步构成时空图.在STＧGCN 中,每个节点及其邻

居根据分区策略被归为３类.具体来说,每个节点和它的相

邻节点形成一个邻居集,其中中心节点被称为根节点,分割策

略将邻居集分为３个子集,即根节点本身、向心组和离心组,

图的邻接矩阵也被分为３部分,即A１,A２和A３,通过将３个矩

阵作为邻接矩阵融合的方法求得动作的最终空间特征.
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Xl＋１＝σ(∑
３

j＝１
Λ－１

２j AjΛ－１
２j XlWl

j) (４)

３　算法设计

３．１　参数定义

人体骨架数据的表现形式为一系列帧,每一帧都有一组

或多组联合坐标,给定２D或３D坐标下的身体关节序列,根

据人体骨架关节点之间天然的连接关系,构成了天然的骨架

图结构.人体的骨架图被定义为 G＝(V,E),其中V 代表

N 个关节的节点集合,E表示边的骨骼集合,在对称邻接矩阵

A∈ℝN×N 中(假定G为无向图),如果vi 和vj 关节有骨架直

接连结,则Ai,j＝１,否则 Ai,j＝０.图序列特征表示为 X＝
{xt,n∈ℝC|t,n∈ℤ,１≤t≤T,１≤n≤N},特征张量可以表示

为X∈ℝT×N×C,其中xt,n表示在总计T 帧中,节点vn 在t时

刻的C 维特征向量.输入动作可以由A 和X 来描述,Xt 是t
时刻的节点特征,Θ(l)表示网络在第l层的可学习矩阵.

３．２　“分离Ｇ注意”图卷积网络

本文提出的基于分离与注意机制的图卷积网络结构如

图１所示,其包含９组图卷积层.其中,动作特征可分为空间

特征和时间特征,图卷积部分的功能是抽取空间特征,在每个

图卷积后增加一个时间卷积来抽取时间特征,进而每个图卷

积和时间卷积构成网络的一个基本模块.将９个基本模块堆

叠在一起,进一步形成最终的网络,其中基本模块主要由实现

空间卷积的可分离Ｇ自注意力图卷积模块、时间卷积和注意力

模块构成.B１－B９分别表示９个基本模块,GAP表示全局平

均池化层.需要特别说明的是,SCＧAttention包含通道注意力

机制和自注意力邻接矩阵方法,TCＧAttention包含时间通 道

融合注意力模块,两者代表的算法存在细节上的差异.本文

提出的相关算法的流程如图２、图３所示,模型整体分为两大

模块,即训练模块和测试模块.训练模块由两组分支构成,即
关节序列流和骨骼序列流.关节序列流由 PC(PointＧwise卷

积模块)、DC(depthＧwise卷积模块)和维度注意力模块构成,

其中PC和 DC共同构成深度可分离空域卷积,维度注意力模

块(特指时间、通道)构成时域卷积.骨骼序列采用的算法流

程与关节序列相同,但两者分别训练,即具有不同的网络参

数.训练模块的反向传播损失采用 CrossＧEntropyＧLoss,为
完全监督训练.测试模块的双流数据将分别采用最优的第G
代骨骼模型参数和第K 代关节模型参数,在网络的最后一层

将输出结果求和,输出最高值对应的标签为最终预测结果.

图１　DSAＧGCNs网络结构

Fig．１　NetworkstructureofDSAＧGCNs

图２　DSAＧGCN训练流程

Fig．２　TrainingprocessofDSAＧGCN

图３　DSAＧGCN测试流程

Fig．３　TestprocessofDSAＧGCN

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



３．２．１　通道膨胀与通道注意力

首先考虑空间域部分,与深度可分离卷积(Depthwise

SeparableConvolution,DSC)类似,空间图的可分离策略由逐

点卷积(PC)和逐通道卷积(DC)组成.在逐点卷积中,引入

数倍于输入通道本身的１×１滤波器进行卷积运算,将低维信

息映射到高维空间.因为原始输入信息的冗杂性极易对模型

的稳定性和最终的分类准确性造成干扰,我们进一步采用通

道注意力模块来强化与识别任务密切相关的通道,抑制与动

作识别任务无关的通道,以提升本文模型的抗噪声性能和鲁

棒性.

通道注意力模块的实现过程包括两个阶段:维度压缩与

局部跨通道交互.在维度压缩阶段,通过全局平均池化将多

维信息压缩至通道表示维度.以单人单动作识别方法为例,

输入特征图fin为C×T×V,C 代表特征通道数,T 代表视频

帧数,V 代表骨架图顶点数,通道维度压缩过程如下:

hC＝ １
T×V∑

T

i＝１
　∑

V

j＝１
fC

in(i,j) (５)

其中,各通道压缩后构成向量矩阵为{h１,h２,􀆺,hC}.

局部跨通道交互由大小为k的１D卷积完成,使用 SigＧ

moid激活,如式(６)所示:

ZC＝σ(δ(W１×１hC)) (６)

其中,σ(􀅰)表示 ReLU 函数,δ(􀅰)表示 Sigmoid激活函数,

W１×１表示快速１D卷积的权重.１D卷积实现了局部跨通道

交互,其中滤波器内核k的大小代表了局部跨通道信息交互

的覆盖范围大小,即参与权重预测的相邻通道数量.Z 是包

含各个通道权重的集合,最终通过式(７)对输入数据进行重新

矫正:

f
~c
in＝ZC􀱋fC

in (７)

其中,􀱋表示逐通道相乘.

３．２．２　自注意力邻接矩阵

空间图卷积可以概括为通过聚合每个节点及其邻居的特

征来学习节点之间的潜在特征和关系,是同时考虑当前图的

拓扑结构和全部节点特征来进行相应计算的卷积方法.因

此,可以把当前图的空间结构和所有节点的特征作为先验知

识来学习潜在的节点特征和节点之间的关系.在 STＧGCN
中,骨架图的关节连通性与多次的图卷积运算操作积累,成为

了产生过度光滑的必要条件,对模型有效判别特征的抽象聚

合造成了严重的干扰.本文设计了自注意力邻接矩阵模块,

用于对现有的多维参数化邻接矩阵进行有效的指导训练,使

模型自动学习每个节点与其余所有节点直接的相互依赖关

系,然后建立基于这些依赖关系的节点间的连接,这些连接充

分反映了节点间的连接强度或连接权重.根据自注意力机制

的设计,最终的更新公式如下:

AV ＝SquC,T(TransV,T,C(fin))T􀱋SquC,T

(TransV,T,C(fin))

A′＝A􀱇softmax(AV) (８)

fl＋１
in ＝conv１×１(σ(∑

３

i＝１
Λ－１

２i Ai′Λ－１
２i fl

inWl
i))＋conv１×１(fl

in)

其中,Squi(􀅰)表示将矩阵的第i维的向量数量压缩成１,

Trans(􀅰)表示转换,􀱇表示元素求和,􀱋表示矩阵乘法.

３．２．３　多维度注意力机制

在时域维度采用卷积操作是融合帧间关节信息的唯一方

式.针对现有时域工作结构单一、固化的问题,本文设计了时

间与通道融合的多维度注意力机制,以增强模型对数据信息

的动态敏感性,提升模型的关键特征判别力,排除冗余信息的

干扰,降低相似动作误分类的风险.最终的更新方程如下

(Expan表示维度膨胀):

Te＝SquC,V(TransT,C,V(fin))T􀱋SquC,V(TransT,C,V(fin))

Ce＝SquT,V(fin)T􀱋SquT,V(fin)T (９)

fl
out＝Softmax(fl

in􀱋ExpanV,T,C (Te)＋fl
in􀱋ExpanV,T,C

(Ce))

４　实验及结果

４．１　参数细节

本文在 NTU RGB＋D[１８]和 NＧUCLA[１９]两个数据集上

验证本文方法的有效性.STＧGCN 作为骨干网络,将空间卷

积层替换为基于自注意力的深度可分离图卷积,其中通道膨

胀为原始输入的３倍,对于每一张图采用６组参数化邻接矩

阵与自注意力相加的方式来获得最终网络邻接矩阵的输入.

对于 NTURGB＋D,使用 SGD 算法训练模型,训练轮数为

６５,初始学习率为０．１,在第３５和５５轮分别降低为当前学习

率的 １/１０.BatchＧsize 和 weightＧdecay 分 别 设 置 为 ６４ 和

０．０００４.对于 NＧUCLA,使用 SGD 算法训练模型的 ６５个

epoch.初始学习率为０．１,在第５０轮降低为当前学习率的

１/１０.BatchＧsize和weightＧdecay 分别设置为６４和０．０００１.

４．２　实验分析

４．２．１　算法性能对比

在 NTURGB＋D和 NＧUCLA 数据集上,比较了本文模

型与最先进的基于骨架动作识别的模型的性能,如表１、表２
所列.将用于比较的方法分为３类,自上而下,分别表示基于

传统机器学习和基于 RNN的算法、基于 CNN的算法和基于

GCN的算法.为了实现对比的公平性,GCN 相关算法均采

用了骨架流与关节流的双流方案[５].通过对比可知,所提出

的 DSAＧGCN算法的性能最优.

表１　NTURGB＋D数据集与最优算法的对比

Table１　ComparedwithSOTAmethodsonNTURGB＋D

Algorithm CＧsub/％ CＧview/％ From

LieGroup ５０．１ ５２．８ CVPR２０１４

STＧLSTM＋TS ６９．２ ７７．７ ECCV２０１６

VAＧLSTM ７９．２ ８７．７ CVPR２０１７

DPRL ８３．５ ８９．８ CVPR２０１８

HCN ８６．５ ９１．１ IJCAI２０１８

STＧGCN ８２．６ ８９．６ AAAI２０１８

２sＧAGCN ８８．５ ９５．１ CVPR２０１９

２sShiftＧGCN ８９．７ ９６．０ CVPR２０２０

MSＧG３D ９１．５ ９６．２ CVPR２０２０

ResＧGCN ９０．９ ９６．０ ACM２０２０

STIGCN ９０．１ ９６．１ ACM２０２０
EfficientGCN ９０．９ ９５．５ TPAMI２０２１

DSAＧGCN(ours) ９０．９ ９６．６ －
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表２　NＧUCLA数据集与最优算法的对比

Table２　ComparedwithSOTAmethodsonNＧUCLA

Algorithm TopＧ１/％ From
LieGroup ７４．２ CVPR２０１４
HBRNNＧL ７９．２ ICCV２０１５

EnsembleTSＧLSTM ８９．２ ICCV２０１７
AGCＧLSTM ９３．３ CVPR２０１９
ShiftＧGCNＧ４s ９４．６ CVPR２０２０

DCＧGCN＋ADG ９５．３ ECCV２０２０
ShiftＧGCN＋＋Ｇ４s ９５．０ TIP２０２１
DSAＧGCN(ours) ９５．６ －

４．２．２　与智慧教室相关的动作识别准确率分析

表３列出了采用本文模型时,教室中师生常出现的１０类

动作的分类准确率,可以看到,大部分动作的分类准确率均超

过９０％,其中拾取动作和举手动作因为整身的动作幅度较

大,更容易被准确识别,分别达到了９８．１％和９８．４％的识别

准确率;对于违规动作(如玩手机),也达到了９５．６％的高识

别率;但是对于写字这类静态动作的识别,虽然没有达到其他

动作的识别精度,仍有８３．１％的识别准确率.

表３　教室内行为的识别准确率

Table３　Classroomactionrecognitionaccuracy
(单位:％)

Action Accuracy
DrinkWater ９４．０
EatFood ９１．１
PickUp ９８．１
StandUp ９７．５
SitDown ９７．８

Raisehands ９８．４
PlayPhone ９５．６
CheckTime ９７．８

Write ８３．１
Read ９４．３

４．２．３　能效比实验

为了满足智慧教育的需要,模型需要做到高精度、低计算

代价.表４列出了本文模型相比其他算法的优势.表４中,

Param．(Parameters)代表参数量,FLOPs代表每秒浮点运算

次数,Ra．(Ratio)表示倍率,其值越低效果就越好.相比本文

模型,传统强势算法最多高出２．２倍的参数量和２．０倍的计

算复杂度.同时,本文模型保证准确率不降反增,在９０％＋
量级的基础上做到最多３％的准确率提升.

表４　DSAＧGCN与其他方法的能效比较

Table４　EffectivenessandefficiencycomparisonofDSAＧGCN

withothers

Method Acc/％ Param． Ra． FLOPs Ra．

STＧGCN ９２．７ ２．０×１０６ １．３ ２．４×１０９ １．２

２SＧAGCN ９３．７ ３．５×１０６ ２．２ ４．０×１０９ ２．０

DCＧGCN ９５．４ ２．５×１０６ １．６ ２．７×１０９ １．４

DSAＧGCN(ours) ９５．７ １．６×１０６ １．０ ２．０×１０９ １．０

４．２．４　可视化实验

从图４中的邻接矩阵可视化可以得到更直观的验证,因

为在STＧGCN 中,依赖于手工设计的重力中心,卷积核的数

量固定为３,虽然STＧGCN试图用分层 GCN聚合更广泛的特

征,但在长时间的扩散过程中,节点特征的丰富性会被削减,

而本文采用在扩增通道数量的同时扩增邻接矩阵的方式来捕

获更丰富特征,同时采用了时间、通道注意力机制来强化这一

过程,在后续帧中才能有效捕捉到多种有效细节.相比STＧ

GCN只能捕捉关节之间的局部物理依赖性,DSAＧGCN 采用

了多组邻接矩阵对关节关系进行持续学习,通过可视化图可

以明显观察到不同邻接矩阵中的颜色差异.

图４　邻接矩阵可视化

Fig．４　Visualizationofadjacencymatrixes

结束语　针对智慧教育中智能行为分析领域的核心难

题,即对行为识别算法的准确率和计算复杂度的苛刻要求,本

文提出了一种时空图卷积优化方案,通过深度可分离空域图

卷积方案,以逐点卷积进行多维通道映射,增加了参数化邻接

矩阵的输入数量,在极大地增强模型抽象表达能力的同时,使

得模型破除了骨架连通图由连通性预定义的桎梏;通过多维

度融合的注意力机制,来提升模型的时域、空域、通道域的动

态敏感性,在增强关键特征判别力的同时排除冗余信息的干

扰.消融性实验与可视化实验均证明了本文算法的有效性.

后续工作可以在提升个别动作识别准确率和继续提出更轻量

级的模型这两个方面做出更多的改进.
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