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基于３D骨架相似性的自适应移位图卷积神经网络人体行为识别算法

闫文杰 尹艺颖
河北工业大学人工智能与数据科学学院　天津３００４０１
　
摘　要　图卷积神经网络(GraphConvolutionalNeuralnetwork,GCN)在基于３D 骨架的人体行为识别领域取得了良好效果.
然而,现有的大多数 GCN方法对行为动作图的构建都是基于人体物理结构的手动设置,训练阶段各个图节点只能根据手动设

置建立联系,无法感知动作行为过程中骨骼节点之间产生的新联系,导致图拓扑结构不合理和不灵活.移位图卷积网络通过改

变图网络结构使得感受野更加灵活,并且在全局移位角度取得了良好效果.因此,提出了一种基于自适应移位图卷积神经网络

(AdaptiveShiftGraphConvolutionalNeuralnetwork,ASＧGCN)的人体行为识别算法来弥补前述 GCN 方法的不足.ASＧGCN
借鉴了移位图卷积网络的思想,提出用每个人体动作的本身特点来指导图神经网络进行移位操作,以尽可能准确地选定需要扩

大感受野的节点.在基于骨架的通用动作识别数据集 NTUＧRGBD上,所提算法在骨骼有无物理关系约束的前提条件下均进

行了实验验证.与现有的先进算法相比,ASＧGCN算法的动作识别准确率在有骨骼物理约束的条件下的 CV和 CS角度上平均

提高了１２％和４．８４％;在无骨骼物理约束的条件下的 CV和 CS角度上平均提高了２０％和１４．４９％.
关键词:骨架动作分类;图卷积神经网络;行为识别;自适应移位

中图分类号　TP３９１
　

HumanActionRecognitionAlgorithmBasedonAdaptiveShiftedGraphConvolutionalNeural
Networkwith３DSkeletonSimilarity
YAN WenjieandYINYiying
SchoolofArtificialIntelligence,HebeiUniversityofTechnology,Tianjin３００４０１,China

　
Abstract　Graphconvolutionalneuralnetwork(GCN)hasachievedgoodresultsinthefieldofhumanactionrecognitionbasedon
３Dskeleton．However,inmostoftheexistingGCNmethods,theconstructionofthebehaviordiagramisbasedonthemanualsetＧ
tingofthephysicalstructureofthehumanbody．Inthetrainingstage,eachgraphnodecanonlyestablishtheconnectionaccorＧ
dingtothemanualsetting,whichcannotperceivenewconnectionsbetweenbonenodesduringaction,resultingintheunreasonaＧ
bleandinflexibletopologyofthegraph．Theshiftedgraphconvolutionalneuralnetwork(ShiftＧGCN)makesthereceptivefield
moreflexiblebychangingitsstructure,andachievessatisfiedresultsintheglobalshiftangle．InordertotackletheaboveproＧ
blemsofgraphstructure,anadaptiveshiftgraphconvolutionalneuralnetwork(ASＧGCN)isproposedtomakeupfortheabove
shortcomings．ASＧGCNdrawsontheideaofshiftedgraphconvolutionalneuralnetwork,andproposestousethecharacteristicsof
eachhumanactiontoguidethegraphnetworktoperformshiftoperation,soastoselectthenodesthatneedtoexpandtherecepＧ
tivefieldasaccuratelyaspossible．OnthegeneralskeletonＧbasedactionrecognitiondatasetNTUＧRGBD,theASＧGCNisverified
byextensiveexperimentsunderthepremiseofwhethertheskeletonhasphysicalrelationshipconstraintsornot．Comparedwith
theexistingadvancedalgorithms,theaccuracyofactionrecognitionofASＧGCNisimprovedby１２％ and４．８４％respectivelyin
CVandCSanglesonaveragewithskeletonphysicalconstraints．Whileundertheconditionofnoskeletonphysicalconstraint,the
averageimprovementis２０％and１４．４９％inCVandCSangles,respectively．
Keywords　SkeletonＧbasedactionclassification,Graphconvolutionalneuralnetwork,Actionrecognition,Adaptiveshift

　

１　引言

基于视觉的人体行为识别技术在日常生活中有广阔的应

用前景和潜在的经济价值,它能够广泛应用于公共安全、人机

交互以及自动驾驶等领域[１Ｇ２].基于视觉的人体行为识别的

研究,从数据上看有 RGB数据和深度数据这两类.深度数据

中基于骨架数据[３Ｇ４]的动作识别方法因对动态环境和复杂背

景的强适应性而受到广泛关注.针对骨架数据的人体行为识

别研究主要利用骨架数据中视频各个帧之间的节点变化来描

述行为.
循环神经网络(RNN)能够处理骨架序列数据,将上一时刻

的输出作为当前时刻的输入来形成其结构内部的递归连接.

Zhang等[５]提出了一种简单而有效的元素注意门,它可以很方

便地添加到RNN的任意神经元中,使神经元具有注意能力,能
够自适应地调节模型的输入,完成对骨架序列的行为识别.

卷积神经网络(CNN)凭借优秀的高级信息提取能力,能
够高效、轻松地学习高级语义线索.Li等[６]提出了一种基于

CNN的融合模型,通过灰度值编码将每个三维骨架序列的时

空信息输入CNN融合模型中进行骨架行为识别.
图卷积神经网络(GCN)是一种能对图数据进行深度学

习的方法.人体３D 骨架数据是自然的拓扑图,顶点表示

关节,边表示连接关节的肢节,可以用图卷积网络来发掘骨架



之间的空间联系,将图卷积操作拓展到时域上,就能同时发掘

空间和时间特征.Li等[７]提出了一种基于注意力机制的时

空图卷积网络模型,在时空卷积模块当中增加了空间注意力

机制和时间注意力机制,能同时捕捉空间特征与时间特征,还
能够关注到运动过程中非运动区域的信息,进行骨架序列的

人体行为识别.
文献[８]提出采用时空图卷积神经网络(SpatialTempoＧ

ralGraphConvolutionalNetworks,STＧGCN)的方法进行行为

识别,作者从物理学角度出发,将身体各部分的运动分为同心

运动和偏心运动,并且将节点范围划分为三部分(源点、近心

点和远心点).大量的实验结果表明,该方法构建的时空结构

能够有效地进行人体动作识别.Cheng等[９]利用移位图卷积

神经网络(ShiftGraphConvolutionalNeuralnetwork,ShiftＧ
GCN)来进一步增强空间图的表达能力,同时提高了空间图和

时间图感受野的灵活性.本文受移位图卷积神经网络算法的

启发,认为移位思想能够解决在特征提取时提取的人体信息具

有局部性的问题,将节点的特征进行分区交换以扩大感受野,
能够在对点卷积时考虑到动作完成需要其他部分的肢体配合,
因此需要相关关节或骨骼的信息.ShiftＧGCN利用局部移位和

全局移位这两种方式进行实验验证,局部移位通过实验可以看

出定义好的相关关节或骨骼是不准确的;全局移位即人体所有

关节或骨骼进行信息交换又存在信息的冗余问题.

Shi等[１０Ｇ１１]提出自适应图卷积网络,通过端到端的方式

进行自适应的学习,增加了每个骨架样本的图拓扑结构.本

文受上述方法的启发,通过数据驱动的方式,在有骨骼物理约

束的前提条件下,利用人体物理结构和不同关节之间的相似

度来指导ShiftＧGCN选择交换的节点和特征,从而缓解ShiftＧ
GCN处理局部信息不准确以及全局信息冗余问题;在无物理

骨骼约束的前提条件下,直接利用全部人体关节点进行图的拓

扑学习,计算关节之间的相似度,通过相似度选择在ShiftＧGCN
网络中需要进行特征交换的节点.经实验验证,无物理骨骼约

束的方法能够显著提高人体行为识别关节模态的准确率.
本文的主要贡献为:
(１)以数据驱动方式表示节点关系.利用不同动作的自

身特点,在骨骼有无物理约束的前提条件下,通过节点特征学

习,计算节点相似度,结合人体骨架的自然连接结构,共同表

示构成图节点的拓扑结构.该方法能够成功解决因手动设置

节点相关性而带来的节点间关系不准确的问题,使动作行为

过程中产生相关性的节点关系也能够被充分感知.
(２)利用骨骼数据的邻接矩阵指导节点进行特征交换.

通过学习得到的图节点的拓扑结构,根据各个节点之间的相

关性来判断需要进行移位交换的节点,进而能够通过邻接矩

阵指导移位卷积神经网络进行图节点间的交换.该方法能够

有效解决采用图卷积神经网络进行行为识别时图卷积网络的

感受野不灵活的问题.

２　本文算法

本文提出的算法主要基于图卷积神经网络及残差网络的

思想.在骨骼有物理约束的前提条件下,首先,将人体骨架数

据进行预处理,得到人体骨骼数据和关节数据.其次,利用数

据中关节点的坐标以及人体物理结构自然连接模型构造空间

结构特征和时序特征,并将二者相结合构成人体骨架的时空

特征.再次,分别将关节数据和骨骼数据输入时空卷积神经

网络中进行特征提取,特征提取过程中需要进行节点空间特

征交换和时间特征交换.最后,将双流数据的训练结果进行

融合得到最终的分类结果.算法框架图如图１所示.

图１　有骨骼物理约束条件的行为识别算法框图

Fig．１　Blockdiagramofbehaviorrecognitionalgorithmwithskeletalphysicalconstraints

７３２闫文杰,等:基于３D骨架相似性的自适应移位图卷积神经网络人体行为识别算法



　　在骨骼无物理约束的前提条件下,首先,将骨架数据进行

预处理,得到人体关节数据.其次,利用关节点坐标进行时空

特征构建,得到人体时空骨架特征.再次,将关节数据输入

时空卷积神经网络进行特征提取,特征提取过程中需要进行

节点空间特征交换和时间特征交换.最后,进行分类预测,得
到最终的分类结果.算法框图如图２所示.

图２　无骨骼物理约束条件的行为识别算法框图

Fig．２　Blockdiagramofbehaviorrecognitionalgorithmwithoutskeletalphysicalconstraints

２．１　图构造

本文采用 NTUＧRGBD数据集[１２],该数据集定义了２５个

人体关节点,如图３所示.

图３　NTUＧRGBD数据集人体骨骼关节点图示

Fig．３　HumanskeletonjunctioninNTUＧRGBDdataset

视频数据一般由很多视频帧构成.骨架数据作为矢量序

列,每个视频帧中的每个矢量表示每个采样时刻对应的人体

关节坐标.根据人体骨骼的分布(如图３所示),将关节点进

行标号处理得到骨骼关节点数据即Joint,将在人体结构上存

在连接的 关 节 点 进 行 连 接,得 到 人 体 骨 骼 的 生 成 数 据 即

Bone.处理后的人体关节点数据和骨骼数据如图４所示,其
中t代表帧次.

图４　关节数据和骨骼数据

Fig．４　Jointdataandbonedata

２．２　图卷积神经网络构建

２．２．１　邻接矩阵构建

(１)有骨骼物理约束条件的邻接矩阵构建

本文构造的邻接矩阵A 中存在的物理连接关系如图３
所示.但图３构造的邻接矩阵A只是人体物理结构的直接连

接.演示者进行动作演示时,不同部位的关节会产生新的物

理连接关系.例如人在进行穿鞋的动作时,人体的手和脚会

产生交互.此时人体的手脚因穿鞋的动作而建立了一个新的

连接,那么仅使用邻接矩阵A进行人体关节点间的物理连接

表示是不合理的.本文在此阶段采用人体物理结构形成的节

点连接和动作形成的节点连接构成的复合节点图表示当前演

示者动作的邻接矩阵.

U＝Ak＋Sk (１)

U 是用于指导节点特征交换的复合矩阵,Ak为人体按照

物理结构自然连接骨架图的矩阵表示,而Sk则是人体动作数

据的相关图.为了确定两个节点之间是否存在连接以及连接

的强度,本文采用归一化嵌入高斯函数来计算两个节点之间

的相似性:

f(vi,vj)＝ eθ(vi)Tφ(vj)

∑
N

j＝１
eθ(vi)Tφ(vj)

(２)

其中,N 是人体物理结构图总的节点数;θ和φ 是功能函数;

f(vi,vj)表示两个节点之间的相似度.
由于归一化高斯函数有softmax的功能,因此可以根据

式(３)进行计算得到Sk:

Sk＝softmax(fT
inWT

θkWφkfin) (３)

其中,Wθ和Wφ分别是嵌入函数θ和φ 的参数.矩阵Sk
ij中的

每个元素表示为节点vi和vj之间的相似度,节点间的相似度

由式(２)计算得到,并且其取值范围为０~１.图５展示了Sk

在实验代码中的计算流程,首先,将给定的输入特征fin∈
RN×C×T×V 嵌入到功能函数θ和φ 中,利用１×１的卷积完成对

嵌入特征图的重新排列和重塑,经过排列和重塑后特征的维

度分别为 N×V×CT 和N×CT×V,二者相乘即可得到维度

为 N×N 的相似矩阵Sk.
通过图３所示的人体物理结构图,可以将其关节点进行

连接得到骨骼数据.同时可以通过式(２)和式(３)的计算方法

得出关节点和骨骼数据之间的矩阵关系,其中每个元素的数

值代表两个关节点之间是否存在物理连接或是动作连接

关系.

图５　人体骨骼节点的相似度计算

Fig．５　Similaritycalculationofbonenodes

(２)无骨骼物理约束条件的邻接矩阵构建

前面论述了在有骨骼物理约束条件下的节点间关系的表

达方法.在无骨骼物理约束条件下,本文能够通过原始的关节

数据节点,学习动作演示者在进行动作展示时各个骨骼关节点

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



之间的动态关系.人体骨骼的物理约束当中人的左右胳膊之

间并没有直接的物理关联,但在图６所展示的射箭动作当中,

人的左右手及其胳膊需要一起发力,此时就能够根据射箭动作

的动态关节数据,建立起相应关节点之间的物理关系图.

图６　射箭动作

Fig．６　Archeryaction

因此,本文通过直接计算节点间相似度的方式来得到关

节点之间的连接矩阵关系S,计算方法如式(２)和式(３)所示.

２．２．２　特征交换

首先,本文在上一小节中根据人体骨骼节点图中各个关

节点的标号,且用无向图进行拓扑表示,从而得到了邻接矩阵

A.其次,根据式(１)－式(３)得到了人体骨骼节点的复合拓

扑结构图,并且采用矩阵U 表示图各个节点间的关系.最

后,通过矩阵U 指导骨骼节点间的特征交换.

受Shi等[１０Ｇ１１]的工作的启发,本文的节点交换从卷积操

作的感受野角度出发,利用移位图卷积神经网络的移位思想

对节点的特征进行交换.以图７中人体骨架结构的１０个节

点为例,选择其中４个节点１,４,６,８构建遵循人体物理结构

连接的邻接矩阵,如矩阵A所示.上述节点形成的特征如图

７(c)所示.根据矩阵A中节点之间是否有物理或是动作联系

来确定其特征是否需要交换.如需交换,则按照图７(d)所示

的方法进行,交换之后得到的新节点特征图如图７(e)所示,

在此基础上进行逐点卷积操作,如式(４)所示:

F′vi ＝Fvi ‖Fvj
(４)

其中,F′vi 是经过节点特征交换之后的节点vi的特征,Fvi 为节

点vi的原始特征,而Fvj
是邻接矩阵A 中与交换节点有关系

的其他节点.

(a)Humanbodynode

(b)Matrixofrealtions

(c)Featureofnodes１,４,６,８

(d)Shiftofnodes１,４,６,８

(e)Featureaftershift

图７　移位节点的特征交换

Fig．７　Featureexchangeoftheshiftednodes

２．２．３　移位图卷积神经网络

本文的骨架数据经预处理后表示为具有２５个关节点和

３００幅数据帧的时空关系图,用G＝(V,E)表示.其模型结构

分为空间图卷积和时间图卷积两个部分.

对于常规空间图卷积而言,骨架数据的邻接矩阵 A∈
{０,１}N×N 通常被划分为３个分区:

(１)源节点本身.
(２)远心点:空间位置上比源节点更远离整个骨架重心的

节点集合.
(３)近心点:空间位置上比源节点更靠近整个骨架重心的

节点集合.
空间图的卷积运算如下:

Fout＝ ∑
p∈P

ApFinWp (５)

其中,p表示节点本身、远心点或近心点,P 表示人体结构中

的关节点集合;Ap为对应分区的邻接矩阵,Wp为其权重矩阵;

Fin为输入特征矩阵;Fout为输出特征矩阵.

如前所述,文中的邻接矩阵A 通过数据驱动的方式求

得.本文算法利用骨架数据本身的特点,使其自适应地进行

节点间关系的学习,而后指导不同节点进行特征交换.本文

的图形卷积运算步骤如式(６)和式(７)所示:

Fout＝FinW (６)

Fin＝F′vi ,i＝１,２,􀆺,N (７)

其中,Fout为输出特征矩阵;W 为进行１×１逐点卷积的权重

矩阵;Fin为输入特征矩阵,并且其特征是通过式(１)所得的矩

阵U 进行指导交换后得到的.
对于时间图卷积而言,其由人体行为数据视频帧中骨骼

点数据的时间维度构造而成.朴素的时态移位图卷积将时态

移位与时态逐点卷积相结合,将通道平均分成２t＋１个区,之
后每个通道分别在时间维度上位移－t,－t＋１,􀆺,０,􀆺,t－
１,t的距离,移出的通道被截断,空通道用０来进行填充,如
图８所示.朴素的时间图卷积通过这种交换不同数据帧上特

征的方式扩大了感受野.通常,基于 GCN 的动作识别方法

中常规时间卷积核的大小为９[１０Ｇ１１,１３].与常规时间卷积相

比,朴素时间移位图卷积的计算成本降低了９０％.

图８　朴素时间移位卷积

Fig．８　NaivetimeＧshiftedconvolution

朴素时间移位图卷积需要手动进行参数设置.由于在进

行动作分类时,不同的人体行为数据集需要的感受野是不同

的,而且在不同的移位图卷积网络层中感受野通常也是不相

同的,因此,手动进行参数设置并不科学,这会限制朴素时间

移位图卷积的泛化能力.故本文中时间图卷积的构造部分采

用自适应时间移位图卷积,通过自适应的方式来解决朴素时

间移位图卷积中存在的问题.

在给定的骨架数据中,其序列特征为FN×T×C,让每个通

道都有一个可学习的参数S.自适应方式使得参数S的值从

９３２闫文杰,等:基于３D骨架相似性的自适应移位图卷积神经网络人体行为识别算法



整数约束放宽到了实数.当S是非整数时,计算方式如下:

F′(v,t,i)＝(α)􀅰F(v,t＋S ,i)＋(１Ｇα)F(v,t＋S ＋１,i) (８)
其中,F表示输入的特征矩阵,v表示节点,t表示某一时刻的

数据帧,i＝１,２,􀆺,C 表示通道.在t帧的特征通过 t＋S
帧及相邻帧 t＋S ＋１来表示,并且用参数α和(１－α)进行

调节,这样既避免了手动进行参数设置,也能够扩大时间卷积

时t帧的感受野.通过将此操作与逐点卷积相结合,就可得

到自适应时间移位卷积.

２．３　基于３D骨骼相似性的自适应移位卷积神经网络模型

　　从整体上看,本模型的网络结构共有９个基本块(B１－
B９).每个块的３个数字分别代表输入通道数、输出通道数和

步幅.GAP表示全局平均池化层.如图９所示,网络的整体

架构由这些基本块的堆栈构成.在网络的输入部分添加数据

BN层,使输入数据规范化.每个块的输出通道数分别为６４,

６４,６４,１２８,１２８,１２８,２５６,２５６和２５６.每个基本块均由空间

卷积和时间卷积两部分构成,在进行空间特征提取之前,采用

２．２．１节构建的矩阵进行２．２．２节所述方式进行特征交换,
然后根据２．２．３节所述空间卷积部分进行空间特征提取,接
着根据２．２．３节所述时间卷积部分进行时间卷积感受野的扩

大与时间特征提取,如图１０所示.经过９个这样的基本块的

操作之后,在末端执行全局平均池化,以将不同样本的特征映

射为相同大小.最终的输出经过softmax层后获得预测结果.

图９　网络模型

Fig．９　Networkmodel

图１０　基本块中的具体操作

Fig．１０　Specificoperationsinbasicblock

３　实验与结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　实验数据集

NTUＧRGBD是目前较为流行的公开的人体行为识别数

据集,本文主要利用其中的骨架数据.该数据集在进行训练

时,通常划分为两类数据:一类是从相机视角即 Xview 维度

进行划分,通 过 ３ 个 配 置 相 同 的 相 机 分 别 从 水 平 角 度 的

－４５°,０°,４５°进行演示者的动作采集,每位演示者做两遍相同

的动作,一次对着左边的相机,一次对着右边的相机;而另一

类是从人员角度即 Xsubject维度进行划分,对每个演示者唯

一的id进行标识.

３．１．２　评估方案

有骨骼物理条件约束下的 ASＧGCNＧA 算法和无骨骼物

理条件约束下的 ASＧGCNＧS算法的目的都是识别出每个动

作演示者所做的动作,因此本文将动作识别的准确率作为评

价指标,即 TopＧ１.由于 NTUＧRGBD数据集的划分方式有两

种,因此本文在进行对比时将 Xview 维度称为 CV,将 XsubＧ

ject维度称为CS.

３．１．３　实验实现细节

本文按照８∶２的比例将数据分为训练集和测试集.在所

有的实验中,利用训练动态调整学习率,以确保达到最佳性

能.具体来讲,本文的权值衰减为０．０００１,每次训练１６个样

本数据,初始学习率为０．１,在第４０,６０,８０个训练轮次进行

学习率的缩减.除此之外,无骨骼物理条件约束下的 ASＧ
GCNＧS算法还需要设置Sk的阈值为０．３.

３．２　对比实验

有骨骼物理条件约束下的 ASＧGCNＧA 算法采用了两类

数据流:第一类使用原始骨架坐标作为输入,称为“关节流”,
即“joint”;第二类利用骨骼的二阶信息即骨骼信息作为输入,
即“bone”.将这两类数据流的softmax分数相加以获得最终

的识别结果.无骨骼物理条件约束下的 ASＧGCNＧS算法是

单数据流模式,其主要利用关节流进行节点关系矩阵构造,在
没有骨骼约束的条件下,根据演示者动作进行节点关系自适

应学习,而后指导节点特征交换,从而进行动作识别.
相比利用图结构进行动作识别的算法 ２sＧAGCN,MSＧ

AAGCN,SGN[１４],ASＧGCNＧA算法在CV维度上准确率分别

高出２１％,１７％,０．１７％;在 CS 维 度 上 准 确 率 分 别 高 出

６．８９％,６．８９％,１．４５％.

相比利用不同的网络模块结构进行动作识别的算法

GCNＧNAS[１５]和ShiftＧGCN,ASＧGCNＧA算法在 CV维度上比

GCNＧNAS高 出 １３％;在 CS 维 度 上 比 GCNＧNAS 高 出

５．１７％,比ShiftＧGCN高出３．４５％.
相比提升参数量的动作识别算法 DecoupleGCN[１６],ASＧ

GCNＧA算法在CV维度上准确率高出２１％;在 CS维度上准

确率高出５．１７％.

表１　有骨骼物理条件约束的 TopＧ１精度对比

Table１　TopＧ１accuracycomparisonwithskeletalphysical

conditions
(％)

Algorithms
TopＧ１

CV CS
ShiftＧGCN ９６．００ ８１．０３
２SＧAGCN ７５．００ ７７．５９
MSＧAAGCN ７９．００ ７７．５９

SGN ９５．８３ ８３．０３
GCNＧNAS ８３．００ ７９．３１

DecoupleGCN ７５．００ ７９．３１
ASＧGCNＧA(Ours) ９６．００ ８４．４８

　　　　　　 　注:表中所用算法数据流为joint和bone.

相比利用图结构进行动作识别的算法２sＧAGCN 和 MSＧ

AAGCN,ASＧGCNＧS 算 法 在 CV 维 度 上 准 确 率 分 别 高 出

２１％,３４％;在CS维度上准确率分别高出１２．０８％,１２．０７％.

相比利用不同的网络模块结构进行动作识别的算法

GCNＧNAS和 ShiftＧGCN,ASＧGCNＧS 算 法 在 CV 维 度 上 比
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GCNＧNAS高 出 ２４％;在 CS 维 度 上 比 GCNＧNAS 高 出

２９．３１％,比ShiftＧGCN高出８．６３％.

相比提升参数量的动作识别算法 DecoupleGCN,ASＧ

GCNＧS算法在CV维度上准确率高出２１％;在 CS维度上准

确率高出１０．３５％.

从表１和表２中的实验数据可知,与目前最先进的算法

相比,本文提出的算法 ASＧGCNＧA和 ASＧGCNＧS在 TopＧ１评

价指标的CV角度的识别精度与 ShiftＧGCN 相当,比其他基

线算法的识别精度都要高.从 CS的角度看,本文提出的算

法 ASＧGCNＧA的识别精度比其他先进算法都要高.此外,在
无骨骼物理条件约束的条件下的 ASＧGCNＧS算法的识别精

度要远远高于目前的其他先进算法和本文提出的 ASＧGCNＧA
算法.该实验结果也有力地验证了本文算法章节的理论

推导.

表２　无骨骼物理条件约束下的 TopＧ１精度对比

Table２　TopＧ１accuracycomparisonwithoutskeletalphysical

conditions
(％)

Algorithms
TopＧ１

CV CS
ShiftＧGCN ９６．００ ８１．０３
２sＧAGCN ７５．００ ７７．５８
MSＧAAGCN ６２．００ ７７．５９
GCNＧNAS ７２．００ ６０．３５

DecoupleGCN ７５．００ ７９．３１
ASＧGCNＧS(Ours) ９６．００ ８９．６６

　　　　　　　 注:表中采用算法的数据流为joint.

３．３　消融实验

在本节中,使用 NTUＧRGBD 数据集上的 Xsubject基准

测试模型中各个组件的有效性.将与本文算法最为相近的

ShiftＧGCN算法作为实验中的基线,在 NTUＧRGBD数据集上

的原始性能为 ８１．０３％,下述消融实验的所有结果如表 ３
所列.

３．３．１　移位交换中节点相似性消融实验

ASＧGCNＧA(A)模型是由人体骨架数据的物理连接构成

的邻接矩阵来引导 ASＧGCN扩大节点的感受野,并且根据固

定的邻接矩阵结构来引导关节点的位置交换.表３中的实验

结果表明 ASＧGCNＧA(A)模型比 Baseline算法的识别准确率

高出０．５６％.

ASＧGCNＧA(S)模型则是通过直接计算节点间的相似性

来得到骨骼数据的邻接矩阵,更多地关注做动作时每个节点

之间产生的关系,从而引导移位图卷积神经网络进行节点位

置的交换.

Baseline算法在增大每个节点感受野时需要遍历每个节

点,NTUＧRGBD数据集一共有２５个关节点,将关节点的特征

进行分区,每一层网络在进行训练时,换进和换出一共需要交

换２×２５×分区数.ASＧGCNＧA虽然遍历了２５个节点,但由

于本文采用的邻接矩阵为无向图,网络模型在训练时只需要

遍历上三角矩阵,因此可以将交换次数缩减为原来的一半.

此外,实验结果表明 ASＧGCNＧA 的准确率比 Baseline高出

３．４５％,从而验证了本文提出的有骨骼物理约束条件下以数

据驱动方式进行邻接矩阵学习并且指导移位卷积思想的有效

性.无骨骼物理约束条件下的 ASＧGCNＧS算法不但减少了

骨骼节点特征交换的次数,而且动作识别的准确率比 BaseＧ

line算法高出８．６３％,这同样验证了本文提出的无骨骼物理

约束条件下以数据驱动方式进行节点相似度邻接矩阵学习并

且指导其进行骨骼节点移位方法的有效性.

３．３．２　特征移位消融实验

如表３所列,SＧGCN模型是利用节点特征矩阵表明各节

点之间的相关性,而后利用节点相关性表达的图结构进行训

练,最后得到行为识别结果,其准确率为７７．５８％.经过对比

分析发现,本文提出的 ASＧGCNＧA模型和 ASＧGCNＧS模型增

加了特征移位操作,使动作识别的准确率比SＧGCN模型高出

６．９％和１２．０％,验证了移位思想中特征交换方式的有效性.

表３　ASＧGCN网络模型中不同部分的有效性比较

Table３　ValiditycomparisonofdifferentpartsofASＧGCN

networkmodule
(％)

Model CS
Basline ８１．０３

ASＧGCNＧA(A) ８１．５９
ASＧGCNＧA(S) ８１．０３

SＧGCN ７７．５８
STＧGCN ２２．４１

ASＧGCNＧA ８４．４８
ASＧGCNＧS ８９．６６

３．３．３　自适应时空卷积模块消融实验

STＧGCN模型是一种时空图卷积神经网络的模型,根据

节点位置信息确定节点之间的相关性,而后利用节点相关性

表达的图结构进行训练,最后得到行为识别结果.STＧGCN
模型在利用图结构进行训练的过程中没有利用本文提出的节

点相似性计算进行特征交换,并且在时间卷积当中没有根据

节点相关性灵活地调整感受野.其虽然利用时空卷积来提取

特征,但并不能根据不同动作进行自适应,所以识别效果

较差.

相比STＧGCN模型,ASＧGCNＧA 模型和 ASＧGCNＧS模型

增加了时空图卷积的自适应特点,能够根据视频中动作节点

信息来计算节点相似性,利用节点相似性指导不同节点进行

特征交换,从而灵活地调节空间图的感受野,并且,它们还利

用时间特征交换方式来自适应调整时间图的感受野.表３中

的结果验证了本文提出的模型自适应时空卷积这一部分的有

效性,ASＧGCNＧA和 ASＧGCNＧS模型动作识别的准确率分别

高出STＧGCN模型６２．０７％和６７．２５％.

结束语　本文提出了以数据驱动的方式在有无骨骼数据

物理约束的条件下进行骨骼数据邻接矩阵的学习,进而指导

自适应移位图卷积神经网络进行骨骼节点位置的交换.ASＧ

GCNＧA和 ASＧGCNＧS方法不仅提高了算法的灵活性和通用

性,而且有效提升了在 NTUＧRGBD 数据集上的动作识别的

准确度.本文通过理论分析以及实验验证,表明从骨骼数据

本身以及动作本身出发,能够更加精准地挖掘出骨骼节点在

人体行为识别中的动态关系,为人工智能的识别算法提供更

加实时和准确的邻接矩阵关系,从而为人体行为识别领域的

算法研究提供了理论和实践基础.在未来的研究中,课题组

１４２闫文杰,等:基于３D骨架相似性的自适应移位图卷积神经网络人体行为识别算法



拟进一步探究骨骼节点数据图的拓扑结构,并且从动作执行

时的人体物理结构的角度出发,研究有向图表示对行为识别

算法的影响.
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