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基于超图卷积和多角度拓扑细化的骨骼行为识别方法

黄　倩 苏新凯 李　畅 巫义锐

河海大学计算机与软件学院　南京２１１１０６
　(huangqian＠hhu．edu．cn)

　
摘　要　由于人体骨架是一个天然存在的拓扑结构,因此图卷积网络(GCNs)被广泛地应用于基于骨骼的人体行为识别.然

而,目前的基于 GCN的方法只关注关节点对之间的低阶关系,而忽略了潜在的关节点在关节点群中的高阶关系.同时,现有的

方法忽略了空间拓扑随时间的动态变化.这些不足影响了模型的表现.为此,利用 KＧNN计算出相关性高的关节点构成超边,

提出了超图构建方法和超边图卷积来动态地学习关节点间的高阶关系.此外,设计了一个从时间和通道角度细化的拓扑图来

学习帧级的和通道级的关节点对之间的相关性.最后,开发了一个多角度拓扑细化的超图卷积网络(HyperMTRＧGCN)用于骨

骼行为识别,其在 NTURGB＋D和 NTURGB＋D１２０数据集上具有显著优势.具体地,所提方法在 NTURGB＋D的 XＧsub
基准上比２sＧAGCN提高了３．７％,在 NTURGB＋D１２０的 XＧsub基准上比２sＧAGCN提高了５．７％.
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HypergraphConvolutionalNetworkwithMultiＧperspectiveTopologyRefinementforSkeletonＧ
basedActionRecognition
HUANGQian,SUXinkai,LIChangandWUYirui
CollegeofComputerScienceandSoftwareEngineering,HohaiUniversity,Nanjing２１１１０６,China

　

Abstract　Sincethehumanskeletonisanaturaltopologicalstructure,graphconvolutionalnetworks(GCNs)arewidelyusedfor

skeletonＧbasedhumanactionrecognition．Inrecentresearch,skeletonsequencesarerepresentedasspatioＧtemporalgraphsandtoＧ

pologygraphsareusedtomodelthecorrelationbetweenhumanjoints．However,currentGCNＧbasedmethodsonlyfocusonpairＧ

wisejointrelationshipsandignorepotentialhighＧorderrelationshipsbeyondpairwiserelationships,leadingtounderutilizationof

thegraphstructureofskeletondata．Tosolvethisproblem,thispaperproposestheconceptofhypergraphtorepresentpotential

highＧorderrelationshipsofjoints．SincethehighＧorderrelationshipsofjointswithineachframeintheskeletonsequencemayvaＧ

ry,themodeldynamicallylearnsthehighＧordercorrelationswithineachframewiththeKＧNN methodandinitializethehypergＧ

raphstructureusingthehighＧlevelrepresentationofjoints．ThishypergraphstructurecanbetterlearnthehighＧorderrelationＧ

shipsbetweenjointsasthehyperedgesdynamicallyadjustwiththeevolutionofjointfeatures．IncurrenthypergraphneuralnetＧ

works,hypergraphconvolutiontransformsthehypergraphintoasimplegraphusingtheLaplace’stransformationandthenperＧ

formsgraphconvolution．Thismethoddoesnotfullyutilizethecharacteristicsofthehypergraph．TheproposedhypergraphconＧ

volutionmethodbetterutilizestherelationshipbetweenhyperedgesandhypernodesinthehypergraph,performinghyperedge

graphconvolutiononeachhyperedgetolearnthehighＧorderrelationshipsbetweenjoints．ThesecondproblemwithcurrentGCNＧ

basedhumanactionrecognitionmethodsisthatthetopologybuiltbyGCNstorepresentpairwisejointrelationshipsisnotdyＧ

namicenough,suchasusingthesametopologyforallframesinasample．TofullyexplorethedynamiccorrelationbetweenpairＧ

wisejoints,theframeＧwisetopologymodelingmethodisproposedtocapturecorrelationbetweenpairwisejointsunderdifferent

framesandchannelＧleveltopologymodelingmethodisproposedtocapturecorrelationbetweendifferentfeaturetypes．Finally,a

hypergraphconvolutionnetworkwithmultiＧperspectivetopologyrefinement(HyperMTRＧGCN)isdevelopedforskeletonＧbased

actionrecognition,whichhasasignificantadvantageontheNTU RGB＋DandNTU RGB＋D１２０datasets．Specifically,itimＧ

provesby３．７％ontheXＧsubbenchmarkofNTURGB＋Dandby５．７％ontheXＧsubbenchmarkofNTURGB＋D１２０comＧ

paredto２sＧAGCN．

Keywords　Actionrecognition,Graphconvolutionalnetwork,Hypergraphneuralnetwork,Skeletonmodeling,TopologyrefineＧ

ment

　



１　引言

人体动作识别是计算机视觉领域的重要方向,被广泛应

用于视频监控[１]、人机交互[２]等领域.近年来,基于骨骼的人

体行为识别由于计算效率高且对环境变化和相机视角鲁棒而

受到广泛的关注.

最近的研究中,骨骼序列以时空图的结构表示.Yan
等[３]根据人体关节点之间的自然连接构建空间图,并在连续

帧中对同一种关节点添加时序边.他们用拓扑图来建模人体

关节之间的相关性.然而,STＧGCN[３]中的拓扑图是预定义

的,难以捕获非物理连接信息,这限制了模型的表达能力.为

了学习关节点间的非物理连接,Shi等[４]利用注意力机制自

适应地学习拓扑图.Ye等[５]利用所有关节点的上下文特征

学习任意关节点对之间的相关性.

然而,这些优化的拓扑图有两个缺点.

１)它们只能学习关节点对之间的关系,而忽略了关节群

在动作中的作用,导致骨骼数据的图结构没有被充分利用.

对于人类的动作而言,每种类型的关节点都有其独特的物理

功能,同种类别的关节点组成关节群参与到特定动作中.比

如,跳远这个动作,手肘、膝盖和脚跟之间具有相同的物理功

能,它们被认为是同一类型的关节点,这些关节点组成一个群

体,相互配合,协调地完成跳远这个动作.挖掘同一类型的关

节点间的复杂关系和关节点群在人体动作中的作用,可以更

好地判别人体行为.因此,仅仅学习表示关节点对之间关系

的拓扑结构是不够的.

为了弥补这一不足,利用超图的概念来表示身体关节的

高阶关系.超图是一种特殊的图结构,包含顶点和超边.与

简单图中的一条边只能连接两个顶点不同,超图中的一条超

边可以连接任意多个顶点.基于此,提出了一个新颖的超图

卷积模块用于基于骨骼的行为识别.超图卷积模块的主要内

容是超图构建和超图卷积.现有的工作[６]用基于稀疏表达的

方法构建超图,然而,选取超点和计算重构系数引入了较大的

计算量.对此,我们提出了基于KＧNN的超图构建方法,用关

节点特征间的欧氏距离作为关节点间的相关性度量,连接相

关性高的关节点,并用这些关节点的特征构建超边来初始化

超图结构.相比于稀疏表达的方法,基于KＧNN的方法简单,

计算量小.对于超图卷积,现有的方法[６]通过拉普拉斯变换

将超图转化为简单图后再进行图卷积操作.然而,这种方法

无法很好地动态调整关节点间的高阶关系.对此,我们提出

了一种新颖的超图卷积方法,充分利用超图内超边和超点的

关系,对每一条超边进行超边图卷积来学习关节点之间的高

阶关系.

２)现有的基于 GCN 的方法中,代表关节点对之间关系

的拓扑图包含的动态信息不足,比如忽略了空间拓扑随时间

的动态变化,即一个样本中所有的帧共用一个拓扑.从直观

上讲,不同帧内的关节点之间的相关性是不同的.为了解决

这个问题,提出了多角度拓扑细化模块,从时间和通道的角度

出发,分别捕获不同帧下的关节点对之间的相关性和不同特

征类型下的相关性.

结合超图模块和多角度拓扑细化模块,开发了基于多角

度拓扑细化的超图卷积网络(HyperMTRＧGCN)用于基于骨

骼的行为识别,如图１所示.图中,HyperMTRＧGC基本块包

含超图卷积模块(HyperGC)、多角度拓扑细化模块(MTRＧ

GC)和STＧGCN[３]中的时间图卷积模块(TCN);BN是批量归

一化;FC是全连接层.模型将９个 HyperMTRＧGC基本块堆

叠,用于时空建模.接着,利用一个全局平均池化和一个分类

器来预测动作.９个基本块的通道数是６４,６４,６４,１２８,１２８,

１２８,２５６,２５６,２５６.HyperMTRＧGC中的空间图卷积模块和

时间图卷积模块(TCN)都添加一个残差连接,以稳定训练.

图１　HyperMTRＧGCN模型

Fig．１　HyperMTRＧGCNmodel

本文的贡献如下:

１)提出了超图卷积模块(HyperGC).采用基于KＧNN的

方法动态地捕获超边与关节点之间的连接存在性;利用关节

点的高层表示来初始化超图结构;对每条超边进行超边图卷

积来捕获关节点之间的高阶关系.

２)提出了多角度拓扑细化模块(MTRＧGC).从时间和通

道角度学习关节点对之间的相关性,动态构建帧级的拓扑和

通道级的拓扑来细化拓扑.

３)设计了一个新颖的神经网络框架.通过合理地结合

HyperGC和 MTRＧGC来捕获低阶和高阶的关节点关系.

４)在 NTURGN＋D６０和 NTURGB＋D１２０这两个公

开数据集上的大量实验和分析表明,所提模型具有显著优势.

２　相关工作

２．１　基于骨骼的行为识别

基于骨骼的行为识别中应用最广泛的模型是 RNNs,

CNNs和 GCNs.基于 RNN 的方法通常将骨骼数据建模为

一个坐标向量序列,每个坐标向量代表一个人体关节[７].基

于CNN的方法根据人工设计的转换规则[８]将骨骼数据建模

为伪图像.由于骨骼数据天然地以图的形式嵌入,而不是矢

量序列或者二维网格,RNNs和 CNNs都不能完全表示骨骼

数据结构.因此,以图结构为输入的图卷积网络(GCNs)更适

用于骨骼行为识别.
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２．２　基于GCN的骨骼行为识别

基于 GCN 的骨骼行为识别方法可以分为基于频域的方

法[９]和基于空间域的方法两大类.基于频域的方法是借助于

图的拉普拉斯矩阵的特征值和特征向量来提取图的性质.基

于空间域的方法是在表示连接关系的拓扑图上进行图卷积操

作来提取特征.相比于基于频域的方法,基于空间域的方法

具有更好的灵活性和泛化能力.因此在研究基于 GCN 的骨

骼行为识别研究中,基于空间域的方法成为了主流.本文采

用基于空间域的方法.

２．２．１　基于图的动作表示

人体骨架被表示成一个图,其中关节为节点,骨骼为边.

邻接矩阵描述关节点对之间的连接强度.图卷积中邻接矩阵

反映的节点拓扑结构至关重要,它决定着图卷积层中的感受

野.许多动作表示的方法侧重于拓扑建模.Yan等[３]首先构

建了具有关节点间的物理连接和帧间连接的时空图来建模骨

骼数据,并根据人体的物理连接构建拓扑图.由于这种预定

义的拓扑是固定的,因此模型对新样本缺乏通用性,并且不能

有效地捕获关节点间的非物理连接关系.Tang等[１０]定义了

物理上联通和不连通的边来增强预定义的拓扑结构.Shi
等[４]提出了双流结构的２sＧAGCN,该模型利用自注意力机制

来计算关节点之间的相关性,并添加一个完全根据训练数据

学习的邻接矩阵来优化拓扑结构.Shi等[１１]设计了有向无环

GCN,提出了一个新颖的定向图神经网络,用于提取关节、骨

骼及其关系的信息.Li等[１２]提出的 ASＧGCN 试图通过邻接

矩阵的高阶多项式来捕捉结构上距离较远的关节点对之间的

相关性.Cheng等[１３]提出的shiftＧGCN能够自适应地学习节

点之间的关系,其全局位移机制模块将每个节点的感受野覆

盖到整个拓扑图.Chen等[１４]放松了其他图卷积的约束,并

利用简单有效的相关性建模函数.然而,这些方法没有考虑

空间拓扑随时间的动态变化,这限制了模型的性能.同时,

Thakkar等[１５]重点研究了身体部位的语义,将人体骨架划分

为４个子图,并提出了 PBＧGCN 来嵌入身体部位的语义.

Huang等[１６]使用图的池化和上池化操作学习了身体部位之

间的高层关系,并突出了重要部位.这些方法通过嵌入身体

部位的语义来捕获多个关节点之间的复杂关系,然而身体部

位的划分是固定的,它们忽略了关节点的组合会随样本变化,

这限制了模型的性能.

２．２．２　基于超图的动作表示

超图由顶点和超边组成.不同于简单图中两个顶点由一

条边连接,超图中的每个超边可以连接任意数量的顶点.在

骨骼行为识别中,多个关节点之间的关系往往要比两两关节

点对之间的关系复杂得多.超图进一步考虑了数据之间的高

阶相关性.Liu等[１７]通过半动态神经网络将人体表示为超

图,比 GCN捕获了更加丰富的信息.HyperＧGNN[６]同时捕

获时空信息和高阶依赖,用于基于骨骼的动作识别.

现有的大部分超图模型侧重于超图的构建和超图的学

习.HyperＧGNN选取部分关节点作为超点,用稀疏表达的方

法构建超图,然而选取超点和计算重构系数引入了较大的计

算量.Song等[１８]采用图卷积的方法来实现超图的学习,他

们针对超图定义一个拉普拉斯矩阵,将超图转为简单图表示

后再进行图卷积操作.Zhou等[１９]利用注意力机制进行超图

的学习,提出了 Hyperformer用于基于骨骼的动作识别,通过

自注意力机制动态调整超边内关节与关节及超边与超边之间

的连接强度.然而,超边与关节点之间的连接存在性是预定

义的,构建的超图无法很好地表示关节点和超边之间的动态

信息.

３　方法

３．１　超图卷积模块

正如前文所说,人体动作中存在关节点之间的高阶关系.

为了捕获这种复杂的高阶关系,我们提出了超图卷积模块,其
主要内容是超图构建和超图卷积.

３．１．１　基于 KＧNN的超图构建

超图构建过程如图２所示,图中使用动作类“跳远”中的

一帧来可视化超图的构建过程.图２(b)中,灰色线表示关节

点间的连接强度,灰色实线连接两个特征相似度高的关节点,

灰色虚线连接两个特征相似度低的关节点.超图的构建分为

４个步骤:１)输入原始骨架图.２)选择超点.我们采用 KＧNN
方法来选择超点.具体地,给定一个关节点(即质心),计算出

与它相关性高的邻近关节点.选择的邻近关节点的个数是一

个预定义的参数K.３)构建超边.质心关节点和与它相关性

高的K－１个关节点连接,构成超边.用一个关联矩阵 H∈
RN×M 表示超边和关节点之间的连接存在性,Hve＝１表示关

节点v包含在超边e中.４)构建超图.根据关联矩阵,将相

关性高的关节点的高层特征F∈RN×C 放置到对应的超边里

来初始化超图结构X∈RM×K×C.为了减少存储空间,采用稀

疏关联矩阵,其中的元素表示关节点索引.值得注意的是,我
们的超图构建方法并不是将基于 KＧNN 的方法中学习到的

关节连接强度显示地表现在超图结构中,而是将相关性高的

关节点的特征聚合起来初始化超边结构,然后通过后续的超

边图卷积,从这些关节点的特征中学习超边内的节点之间的

连接强度.随着关节点特征的演变,关节点之间的连接强度

也会动态调整.相比于固定的连接强度,动态调整的超图结

构可以更好地学习关节点之间的高阶关系.

图２　基于 KＧNN的超图构建

Fig．２　HypergraphconstructionbasedonKＧNN

３．１．２　超图卷积

我们认为超边内的关节点组成了关节点群,捕获关节点

的高阶关系即在关节点群中捕获关节点之间的相关性.因

此,对超图结构中的每条超边进行超边图卷积(HyperedgeＧ

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



GC),具体过程如图３左侧所示.对于每条超边,从关节点特

征F∈RK×C中学习拓扑A∈RK×K.经过一维卷积和softmax
操作后生成的拓扑A 实现了顶点间和通道间的信息流.然

后,将拓扑A 和超边的特征图F 相乘进行特征聚合.最后,

将聚合后的关节点特征通过一维卷积的方法压缩到质心顶

点,来实现关节点之间的高阶关系信息到质心关节点信息的

转化.

３．１．３　模块结构

通过结合超图构建和超图卷积,构造了超图卷积模块.

如图３右侧所示.首先,将输入特征通过１×１卷积映射到高

层表示.用减少率r来降低计算复杂度.然后,将时间池化

后的高层表示送到超图构建模块来生成超图.值得注意的

是,超图内的每条超边作为一个子图独立地执行超边图卷积,

这促进了高相关性的关节点之间的信息传播,同时削弱了相

关性不强的关节点之间的信息交流.所有的超边都进行一次

超边图卷积之后,再将这些聚合了超边信息的质心关节点特

征级联并通过一维卷积进行特征升维.我们的超图卷积模块

可以很好地学习到关节点之间的高阶关系,并且可以方便地

嵌入到 GCNs的空间图卷积中.

图３　超图卷积模块结构

Fig．３　Hypergraphconvolutionmodulestructure

３．２　多角度拓扑细化模块

现有方法２sＧAGCN[４]对特定的样本构建特定的拓扑图.

然而,它捕获到的关节点间的动态信息不足;在同一样本下,

模型对不同帧和不同特征类型的骨架数据共用同一个拓扑

图,这限制了拓扑图表达相关性的能力.为了解决这个问题,

从时间和通道角度分别捕获不同帧下的相关性和不同特征类

型下的关节点相关性;然后,将得到的帧级拓扑和通道级拓扑

结合来细化代表人体物理连接的拓扑图.多角度拓扑细化模

块的结构如图４所示,其中 MTRＧGC包含了帧级拓扑构建

(FTC)和通道级拓扑构建(CTC).FTC和 CTC的特征映射

部分使用减少率r来降低时间复杂度.

图４　多角度拓扑细化模块(MTRＧGC)

Fig．４　MultiＧperspectivetopologyrefinementmodule

３．２．１　帧级拓扑构建

通过动态地推断帧级的拓扑,来捕获不同帧下关节点之

间的相关性.具体来说,帧级拓扑图构建包含两部分:特征映

射和相关性建模.采用线性变换将输入特征转化为高层表

示.受到２sＧAGCN 中通过归一化的嵌入高斯函数来计算相

关性的启发,采用相同的方法计算关节点之间的相似度.与

２sＧAGCN对任意一个关节点将不同帧下的特征平铺后再计

算特征相似度不同,文中所提模型对动作样本逐帧地计算关

节点之间的特征相似度.具体地,给定尺寸为C×T×N 的

输入特征,首先用两个１×１卷积作为高斯函数,将输入特征

嵌入到C/r×T×N;然后将两个嵌入后的特征的尺寸重塑为

T×C/r×N 和T×N×C/r;最后进行批量相乘并归一化,得

到T×N×N 的帧级拓扑.相比于２sＧAGCN,本文方法的优

势在于构建了帧级的拓扑,提高了模型捕获动态信息的能力,

同时降低了时间复杂度,提高了模型的推理速度.

３．２．２　通道级拓扑构建

通过动态地推断通道级的拓扑来捕获在不同类型的运动

特征下关节点之间的相关性.通道级拓扑图的构建由特征映

射和相关性建模组成.借鉴 CTRＧGCN[１４]中的方法,计算通

道维度上关节点之间的距离,并利用非线性变化作为关节点

之间的通道特定的拓扑关系.

３．２．３　多角度拓扑细化

邻接矩阵A是一个可学习的拓扑,初始化为表示人体物

理连接的拓扑.用帧级的拓扑和通道级的拓扑来细化邻接矩

阵A.利用１×１卷积对帧级拓扑图和通道级拓扑图进行线

性变换来统一它们的个数,然后加权后加到邻接矩阵A 中.

具体 地,给 定 帧 级 拓 扑 FT∈ RT×N×N 、通 道 级 拓 扑 CT∈
RCe×N×N和邻接矩阵A∈RN×N ,细化后的拓扑R∈RCout×N×N

如下:

R＝α􀅰conv(FT)＋β􀅰conv(CT)＋A
其中,α和β是可训练的标量,用于调节细化的强度.加法以广

播的形式进行.细化的拓扑随着样本的不同而自适应地变化.

最后,将细化后的拓扑和高层特征图相乘,进行特征聚合.

３２２黄　倩,等:基于超图卷积和多角度拓扑细化的骨骼行为识别方法



４　实验

４．１　数据集

１)NTURGB＋D６０.NTURGB＋ D６０[２０]是一个包含

５６８８０个骨架动作序列的大规模人体动作识别数据集.行动

样本由４０名志愿者完成,分为６０类.每个样本包含一个动

作,并保证最 多 有 ２ 名 被 试,由 ３ 个 来 自 不 同 视 角 的 MiＧ
crosoftKinectv２相机同时拍摄.有两个流行的基准:(１)跨
被试(XＧsub),即训练数据来自一半的被试,测试数据来自另

一半的被试;(２)跨视角(XＧview),即训练集来自摄像机ID２
和３,测试集来自摄像机ID１.

２)NTURGB＋D１２０.NTU RGB＋ D１２０[２１]是 NTU
RGB＋ D６０的扩展,它有１２０个动作类,１１４４８０个样本,由

１０６名志愿者完成,由３个摄像头拍摄.样本被收集在不同

的位置和背景中,记为３２个设置.该数据集的作者推荐了两

个基准:(１)跨被试(XＧsub),即训练数据来自５３名被试,测
试数据来自另外５３名被试;(２)交叉设置(XＧsetup),即训练

数据来自设置ID为偶数的样本,测试数据来自设置ID为奇

数的样本.

４．２　实现细节

所有实验均在 PyTorch深度学习框架下的 RTX３０９０
GPU上进行.本文模型通过动量为０．９的随机梯度下降(

StochasticGradientDescent,SGD)训练６５个历元.为了训练

的稳定性,在前５个阶段采用了热身策略,重量衰减为０．０００４.

对于 NTURGB＋ D和 NTU RGB＋ D１２０,批处理大小为

６４,在历元３５和５５,学习率设置为０．０１.在这些数据集上采

用了文献[１４]中的数据预处理方法.

４．３　消融实验分析

本节研究了超图卷积模块和多角度拓扑细化模块的影

响.为了公平和简洁,所有的消融实验都是在 NTURGB＋D
的 XＧsub基准上进行的,仅使用关节点模态作为输入.

４．３．１　模块有效性

采用STＧGCN作为基线,实验结果如表１所列.与基线

相比,加入 HyperGC模块或者 MTRＧGC模块后,模型精度均

得到较大提升,说明了模块的有效性.而组合了 HyperGC和

MTRＧGC 的 HyperMTRＧGCN 的精度达到 ９０％,说明 HyＧ

perGC捕获的高阶相关性和 MTRＧGC捕获的关节点对之间

的低阶相关性是互补的.

表１　各模块对模型精度的影响

Table１　Effectofeachmoduleontheaccuracyofmodel

Methods Accuracy/％
STＧGCN ８１．５

STＧGCNw HyperGC ８９．２
STＧGCNw MTRＧGC ８９．８

HyperMTRＧGCN ９０．０

４．３．２　超图参数设置

本节讨论了基于 KＧNN 的超图构建的参数设置,如表２
所列.因为基于 KＧNN的超图构建对最近邻个数 K 和相似

性度量比较敏感,所以对不同的邻居个数和相似性度量进行

比较.可以观察到,欧氏距离更加适合作为相似性度量.增

加邻居个数有助于加强识别性能,但是过多的邻居个数可能

会带来噪声.当K＝６时,效果最好.

表２　在超图构建的不同设置下模型的准确率

Table２　Accuracyofmodelunderdifferentsettingsofhypergraph

construction

K Similaritymetrics Accuracy/％
４ Cosine ８８．４
６ Cosine ８９．０
８ Cosine ８８．８
４ Cosine ８９．６
６ Euclid ９０．０
８ Euclid ８９．８

４．３．３　多角度拓扑细化

本节讨论了帧级拓扑图和通道级拓扑图对精度的影响,

如表３所列.FTC是帧级拓扑构建,CTC是通道级拓扑构

建.保持其他模块不变化,用STＧGCN中的STＧGC替代模型

中的 MTRＧGC作为基线.在STＧGC中加入 FTC或者 CTC
后,精度均有所提高,表明了捕获的帧级拓扑和通道级拓扑有

利于模型更好地判别人体行为.此外,MTRＧGC表现出了更

好的性能,说明帧级拓扑图和通道级拓扑图是互补的,MTRＧ
GC可以更全面地学习关节之间的相关性.

表３　帧级拓扑图和通道级拓扑图对精度的影响

Table３　EffectofframeＧwiseandchannelＧwisetopologymaps

ontheaccuracy

Methods Accuracy/％
STＧGC ８９．５

STＧGCwFTC ８９．８
STＧGCwCTC ８９．７

MTRＧGC ９０．０

４．４　与现有方法的比较

许多先进的方法采用多流融合框架,我们的框架则采用

四流融合方式[５,２２Ｇ２３],分别考虑了关节位置流、骨骼结构流、

关节运动流和骨骼运动流.这４个流通过加权融合的方式进

行融合,更好地捕获了人体 动 作 中 的 时 空 信 息.在 NTU
RGB＋D６０和 NTURGB＋D１２０上,HyperMTRＧGCN与现

有方法的 TopＧ１精度比较结果如表４所列.

表４　在 NTURGB＋ D６０&１２０数据集上与现有方法的比较

Table４　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonNTU

RGB＋D６０&１２０datasets
(％)

Methods
NTUＧRGB＋D
XＧSub XＧView

NTUＧRGB＋D１２０
XＧSub XＧSet

Publication

STＧGCN[３] ８１．５ ８８．３ ７０．７ ７３．２ AAAI’１８
２sＧAGCN[４] ８８．５ ９５．１ ８２．９ ８４．９ CVPR’１９

SGN[２４] ８９．０ ９４．５ ７９．２ ８１．５ CVPR’２０
MSＧG３D[２５] ９１．５ ９６．２ ８６．９ ８８．４ CVPR’２０

DynamicGCN[５] ９１．５ ９６．０ ８７．３ ８８．６ ACM MM’２０
HyperＧGNN[６] ８９．５ ９５．７ － － TIP’２１
RAＧGCN[２６] ８７．３ ９３．６ ８１．１ ８２．７ TCSVT’２１
MSTＧGCN[２７] ９１．５ ９６．６ ８７．５ ８８．８ AAAI’２１
Graph２Net[２８] ９０．１ ９６．０ ８６．０ ８７．６ TCSVT’２２
TaＧCNN＋[２９] ９０．７ ９５．１ ８５．７ ８７．３ AAAI’２２

SMotifＧGCN＋TBs[３０] ９０．５ ９６．１ ８７．１ ８７．７ TPAMI’２２
MS&TAＧHGCNＧFC[３１] ９０．８ ９６．４ ８７．０ ８８．４ TCSVT’２３

ActCLR[３２] ８８．２ ９３．６ ８２．１ ８４．６ CVPR’２３
EfficientGCN[３３] ９２．１ ９６．１ ８８．３ ８９．１ TPAMI’２３
SkeAttnCLR[３４] ８９．４ ９４．５ ８３．４ ９２．７ IJCAI’２３
RVTCLR＋[３５] ８７．５ ９３．９ ８２．０ ８３．４ ICCV’２３
HyperMTRＧGCN ９２．２ ９６．６ ８８．６ ８９．９

可以观察到,本文模型取得了比主流方法更具有竞争力
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的性能.值得注意的是,我们的方法是第一个将基于 KＧNN
的超图构建用于行为识别的,并且提出了一个超图卷积方法,

它在行为识别中非常有效.

４．５　结果量化分析

为了更好地说明所提方法的有效性,从 NTU RGB＋D
数据集里挑选了一些动作类别来进行具体分析.比如在“跳

起来”这个动作中,手肘、膝盖和脚跟６个关节点组成一个关

节点群,且在整个动作过程中的权重最大.这符合人的认知,

因为手肘、膝盖和脚跟具有表示身体部位弯曲的物理功能,而

且摆手、屈膝和脚跟起跳是辨别“跳起来”这个动作的重要因

素.可以将“跳起来”这个动作分为准备起跳和起跳.在起跳

阶段,脚跟关节点的权重在关节点群中有所提高,这验证了设

计的超边结构和超边图卷积可以使得关节点间的高阶关系随

着关节点的特征动态调整.

除了“跳起来”动作,还挑选了一些其他的动作.比如“打

电话”和“拍球”的动作主要是上肢动作,手臂和全身其他关节

相互作用;“踢足球”动作主要是下肢的动作,下肢作为一个关

节点群,在整个运动过程中的权重远远大于其他关节点群的

权重.这些关节点群几乎与我们的直观理解相吻合.

此外,对细化后的拓扑图进行具体的分析.在“喝水”这

个动作中,同一层内的拓扑图会随着不同帧的骨骼数据而变

化,“拿起水杯”时头部关节点和手部关节点的相关性低,“喝

水”时两个关节点的相关性高,这符合我们的理解,从而验证

了多角度拓扑细化的有效性.

还有一部分的动作类别的正确率低于８０％,如“阅读”和
“写作”.我们分析,这两个动作只有手部的变化并且它们之

间的区别很小,而我们的模型对多个身体部位相互作用的动

作类别表现较好,对于“阅读”这种只有手部细微变化的动作

表现相对较差.此外,对时间上相反的一对动作的识别率较

低,比如“穿鞋”和“脱鞋”,“戴帽”和“脱帽”.我们分析,由于

模型在空间图卷积层并没有考虑时序信息,因此模型对这类

动作的识别性能较差.在未来,我们将尝试在帧级拓扑图中

嵌入时序信息来提高模型对时间上相反的动作的识别能力.

结束语　本文提出了一个基于多角度拓扑细化的超图卷

积网络(HyperMTRＧGCN)用于基于骨骼的动作识别.特别

地,提出了一个新颖的超图卷积模块来学习关节点间的高阶

关系.所提出的多角度拓扑细化模块动态地捕获不同帧下和

不同通道内的相关性.在 NTU RGB＋D和 NTU RGB＋D

１２０上的实验结果表明,与其他基于骨骼的方法相比,HyperＧ

MTRＧGCN取得了更好的表现.但是模型对部分动作类型的

判别仍然有缺陷和不足,尤其是对局部细微动作和时间上相

反的动作的判别.为了解决细微动作识别率差的问题,我们

考虑在空间卷积的最后添加注意力机制,对卷积后的高层特

征进一步细化,提高局部细微动作的判别能力;利用空间注意

力、时间注意力和通道注意力,从多个角度自适应地调整关节

之间以及帧间和通道之间的贡献度来更好地识别动作.此

外,我们考虑为帧级拓扑嵌入位置编码来提高对时间上相反

的动作的识别能力;从超图构建和超图学习两个方面进行优

化,尝试不同的超图构建算法,找出更加适合骨骼行为识别应

用的超图构建方法;优化超图卷积,为超边图卷积提供更多的

理论和合理性解释.
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