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摘 要:针对长时间动作识别难以充分利用时空域信息的问题,提出了基于相对骨骼点特征和时

序自适应感受野的动作识别方法。首先,该方法在特征获取部分增加了相对骨骼点特征,以满足

节点多样性和互补性要求,将其分别输入到空域图卷积网络,获得空间中相邻关节聚合的局部特

征。然后,设计了一个时序自适应感受野网络,以获取在时域中关节变化的局部特征,并且增加了

网络对不同持续时长动作的适应性。最后,经过决策级融合模块,计算类别概率,得到分类结果。
仿真结果表明,基于NTURGB+D和Kinetics-skeleton两大基准数据集,对比多种主流方法,均
取得了更高的识别准确率,分别为96.2%与60.1%。该方法可以较好地提取不同动作的区别性时

间特征,提高了动作时空特征的判别能力。
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Abstract:Aimingattheproblemthatitisdifficulttomakefulluseoftemporalandspatialdomain
informationforlong-termactionrecognition,anactionrecognitionmethodbasedonrelativeskele-
tonpointfeaturesandtemporaladaptivereceptivefieldisproposed.Firstly,thismethodaddsrel-
ativeskeletonpointfeaturesinthefeatureacquisitionparttomeetthenodediversityandcomple-
mentarityrequirements,andrespectivelyinputsthemintothespatialgraphconvolutionnetwork
toobtainthelocalfeaturesoftheadjacentjointaggregationinspace.Then,atime-seriesadaptive
receptivefieldnetworkisdesignedtoobtainthelocalfeaturesofjointchangesinthetimedomain,
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andtoincreasetheadaptabilityofthenetworktoactionsofdifferentdurations.Finally,through
thedecision-levelfusionmodule,thecategoryprobabilityiscalculatedtoobtaintheclassification
result.ThesimulationresultsshowthatbasedonthetwobenchmarkdatasetsofNTURGB+D
andKinetics-skeleton,comparedwithothermainstreammethods,thismethodhasachievedhigher
recognitionaccuracies,whichare96.2%and60.1%,respectively.Themethodcanbetterextract
thediscriminativetemporalfeaturesofdifferentactions,andimprovethediscriminationabilityof
spatiotemporalactionfeatures.
Keywords:Actionrecognition;Temporalfeatureextraction;Graphconvolutionalnetwork;Rela-
tiveskeletonpointfeatures;Temporaladaptation

0 引言

动作识别的目标是分析一段视频,判断这段视

频中的人所做动作并正确地划分到所属的类别中,
在视频理解中有着不可忽视的实际应用价值。动

作识别与人们的日常生活息息相关,例如安防监

控、人机互动等。传统的动作识别大多基于外观和

光流建模,容易受到光线变化、视频中背景等因素

干扰,识别精度不是很高。与传统方法相比,基于

人体关节点信息的动作识别由于不容易受到背景、
光线等因素干扰,通常能表征重要信息。因此,针
对基于人体关节点数据的动作识别研究十分必要。
近年来,动作识别作为当前识别领域的研究热点,
国内外众多研究学者对其展开研究和探索,并且获

得了显著的成果。基于人体关节点信息的动作识

别方法可以分为以下两类:基于手工特征的方法和

基于深度学习的方法。

1)基于手工特征的方法一般不利用深度网络,
以人工提取特征对人体骨骼的空间和时间进行动

态建模,然后用分类器进行人体动作的识别。这些

人工提取到的特征包含了对身体部位的旋转和平

移方法[1],以及关节轨迹的协方差矩阵方法[2]等。

另外,XiaL.等[3]提出了用三维关节位置的直方图

代表骨架序列里面的每一帧,从而进行时间动态建

模。但是,这种方法和基于手工特征的视频动作识

别方法的缺点一样,手工特征的设计和计算极为复

杂,且没有办法全面地表征动作在时序上的演化,
使得最终动作识别的性能不理想。

2)基于深度学习的方法由于在计算量、类脑计

算方式等方面优于传统的手工特征方法,结果相对

更好。基于深度学习的方法主要有三种框架:基于

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)
的方法、基于图像的方法和基于图卷积的方法。

基于循环神经网络的方法主要是为了获取长时

间的时序信息,将骨架数据表示为关节序列,然后用

基于循环神经网络改进的长短期记忆(LongShort-
Term Memory,LSTM)神经网络对其建模[4-7],为动

作识别找到样本序列中信息最为丰富的帧,并通过关

键帧帮助网络进行分类,从而提高识别精度。Song
S.等[8]引入了一个时空注意模型,用注意力机制为

视频中不同的帧和节点分配不同的权重,但训练过程

很复杂。A.Jain等[9]主要对骨骼三个部位的关系进

行建模,包括脊柱、手臂和腿,网络架构是将循环神经

网络与图结合在一起。DuY.等[10]设计了一种通过

级联方式组合人体骨骼各个部位的方法,用长短期记

忆网络进行建模时序运动。但是,基于循环神经网络

的动作识别方法也有缺点,它主要考虑时序特征,在
空间位置信息的获取方面稍有不足,且网络相对复

杂,没有办法加深网络。
基于图像的方法主要是把骨架三维坐标表示为

特殊的图片,也可以称为伪图像,然后用卷积网络对

图片进行特征提取和训练。KeQ.等[11]提出了一种

新的三维骨架序列表示方法,即将样本序列中的柱坐

标(3个坐标表示骨骼节点位置)转换成伪图像(3个

灰度图像),然后再利用深度卷积网络进行训练和时

空特征的学习。前者是转换成3段灰度图像,而Liu
M.等[12]是将序列转换成一系列的彩色图像并输入

到卷 积 神 经 网 络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)中进行特征获取,最终进行动作识别。
基于图卷积的方法将数据建模成以骨骼关节

为顶点、以骨骼边为边的图,并通过卷积学习图中

不同节点之间的信息交流,从而得到图中每个顶点

的嵌入特征表示。YanS.等[13]将图卷积神经网络

引入骨骼动作识别中,设计了时空图卷积网络,用
于训练样本序列,最终得到动作识别结果。这种方

法借鉴了将3D分解为2+1D的思想,通过空域上
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的图卷积提取空间信息,并通过在时域上提取相邻

帧卷积之后的特征来提取时序信息,从而通过聚合

空域时域信息来捕捉时空的变化关系。TangY.
等[14]设计了一个深度渐进强化学习模型,通过时间

上的类注意力方法选择最有代表性的帧,也就是提

取含有大信息量的帧,并去除含有一些无用信息的

帧,然后输入到图卷积网络中进行训练。ZhangX.
等[15]提出了给骨头边卷积的思想,用双流卷积网络

分别卷积骨头节点和骨头边,结合两个网络得到最

终结果,提升了准确率。ShiL.等[16]在时空图卷积

的基础上对邻接矩阵策略进行改进,用自注意力机

制设计每个样本的邻接矩阵,大大增强了对空间特

征的提取。ShiL.等[17]将时空图卷积从无向图变

成有向图,提高了抽取空间特征的有效性。LiM.
等[18]用多个图进行卷积,不仅关注有物理连接的关

节点之间的潜在联系,还注重没有骨骼边相连两个

节点之间的关系。
动作识别在近些年来受到了广大研究者们的

关注,基于人体关节点信息的动作识别方法凭借其

对运动速度、背景干扰和摄像机视点的鲁棒性,取
得了不错的成绩。但是,现有的基于关节点信息的

动作识别方法时空特征判别能力不强,具体表现在

固定单一核的时间卷积无法为不同动作获得更有

区别性的时间特征,对视频中持续时间长的动作类

别识别效果难以保证,导致识别精度有所影响。针

对该问题,提出了基于相对骨骼点特征和时序自适

应感受野的动作识别方法,可以较好地提取时空特

征。实验结果表明,对比其他方法,该方法在基准

数据集上获得了识别性能的提升。

1 算法框架概述

现有方法大多只关注人体骨骼关节点在时间

上的位移,而人体关节点的空间相对位置信息等特

征在基于骨骼信息的动作识别中也起着很重要的

作用,但这些特征往往都会被忽略,而且多种特征

之间具有互补性和多样性。另一方面,神经网络想

要提高泛化能力,需要大量的数据来支撑。而基于

骨骼信息的动作识别,输入的数据是关节序列的三

维坐标,一帧中的骨骼节点太少会出现过拟合的情

况,导致训练出的结果精度不高。
因此,本文提出了基于相对骨骼点特征和时序

自适应感受野的动作识别方法,可以较好地解决现

有方法无法为不同的动作获得更有区别性的时间

特征的问题,提升对视频中持续时间长的动作类别

的识别准确率,整体架构如图1所示。

图1 算法整体框架

Fig.1 Overallframeworkofthealgorithm

  首先,在特征获取部分根据原始三维节点特

征,计算其输入特征,分别得到骨头特征和相对骨

骼点特征,以满足节点多样性和互补性要求。让输

入特征分别经过10个时空网络块进行训练,每个块

包含了一个空域图卷积网络和时序自适应感受野

模块。通过空域图卷积网络训练,得到空间中相邻

关节聚合的局部特征,再经过时序自适应选择不同

感受野的信息,获取在时域上关节变化的局部特

征,增强了网络对不同持续时长动作的适应性。之

后,用残差相加的方法,将训练后的特征与原始特

431
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第3期 基于相对骨骼点特征和时序自适应感受野的动作识别方法

征结合,在10层网络训练之后,经过决策级融合模

块,计算softmax层的类别概率,通过熵权法求得每

个特征流的融合权重,从而得到分类结果。

2 算法模块设计

2.1 相对骨骼点特征

骨骼关节点的空间相对位置信息等特征,在基

于骨骼信息的动作识别中具有重要作用,但这些特

征往往都会被忽略。神经网络要提高泛化能力,需
要大量的数据来支撑,而基于骨骼信息的动作识别

输入的数据是关节序列的三维坐标,一帧中的骨骼

节点太少,会出现过拟合的情况,导致训练出的结

果精度不高,而且多种特征之间具有多样性和互补

性。三维骨架序列是一个五维的特征向量 [N,C,

T,V,M]。其中,N 是指批量大小;T 是指每个样

本的帧的数量;V是指人体骨架的关节数;M 是指人

的数量;C 是指输入特征的通道数量,包含了数据集

从深度摄像机中采集的原始人体骨骼三维节点vi,t

=(xi,t,yi,t,zi,t),其中i表示关节点序号,t表示

帧序号。由于人在做动作时,人体关节点有可能重

合在一起,导致动作的误判。骨头特征指的是人体

骨骼中的骨骼边,加入骨头特征可以一定程度上解

决这个问题。因此,骨头特征也被广泛用在基于关

节点信息的动作识别中。
但是,当人体动作发生时,骨骼特征仅计算了

存在物理骨骼边关节点间的空间关系信息,这是不

够的。当两个关节点之间不存在骨骼边时,这些关

节点之间的空间关系也很重要。例如,抹脸和梳头

这两个动作,都是手部节点与头部节点距离很近,
这些节点没有骨骼边连接,如果计算这些关节之间

的相对位置信息,会发现特征向量的大小和方向都

不一样。因此,借鉴KeQ.等[11]用三维骨架序列生

成图像帧中处理序列的方法,再结合关节点之间的

相对位置信息,提出了相对骨骼点特征。
为防止冗余信息的产生,在同一帧内仅选几个节

点,用这几个节点的位置信息当作源关节坐标点,计
算其他节点针对这4个节点的空间相对位置信息。
源关节坐标点选取的条件一是要反映出其他节点的

位置信息,以及与大多关节点的潜在联系;二是在做

动作时可以保持稳定的状态,如图2所示,有颜色的7
个关节点可以作为源关节坐标点,分别是右肩节点、
左肩节点、最中间的3个脊柱节点、右臀节点和左臀

节点。但是脊柱节点离其他4个节点的距离很近,如

果都选为源关节坐标点,会导致信息的重复,所以仅

以图中黄颜色的右肩节点、左肩节点、右臀节点和左

臀节点为源关节坐标点。

图2 源关节坐标点的筛选

Fig.2 Screeningofsourcejointcoordinatepoints

相对骨骼点特征的计算方法是以其他关节点

为目标关节点,分别计算目标关节与4个源关节的

差值,得到4个特征向量,再将这4个特征向量在通

道维进行拼接,输入到网络中进行训练。
具体的计算公式如式(1)、式(2)

Jrej={(vi,t-vj,t)i∈V,t∈T,j∈V'} (1)

Jre=Jre1 􀱇Jre2 􀱇Jre3 􀱇Jre4 (2)
式(1)中,vi,t 表示目标关节点坐标;vj,t 表示源

关节点坐标;V 表示人的骨架的关节点集合;V' 表

示4个源关节点坐标集合;T 表示帧数。式(2)表示

将计算得到的4个特征向量拼接在一起,生成相对

骨骼点特征。

2.2 时空网络模块

时空网络块如图3所示,包含了一个空间图卷

积网络和时序自适应感受野模块。Conv-s就是图1
所示的空间图卷积网络,将特征输入后可以得到空

间中相邻关节聚合的局部特征。Conv-t即图1所

示的时序自适应感受野模块,通过自适应选择不同

感受野的信息,获取在时域上关节变化的局部特

征。为了获得更好的时空特征,在获得空间特征

后,经过批标准层,加快收敛速度,之后加入残差模

块,稳定特征训练过程,通过relu操作增强各层之

间的非线性关系,减少过拟合,再将经过这些层处

理后的空间特征输入到时域中进行卷积,得到时空

卷积。
特征要经过10个时空网络块进行训练,这10

层网络的配置为第1层的输入通道数为原始节点的

通道数,1~4层的输出通道为64,5~7层的输出通
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图3 时空网络块框架

Fig.3 Thespatiotemporalnetworkblockframework

道为128,8~10层的输出通道为256,第5层和第8
层步长设置为2,等同于池化层。

2.3 时序自适应感受野模块

在动作识别领域,大多数方法选择在空域图卷

积网络进行改进,但在时域大多用单一固定的时间

卷积层(TemporalConvolutionalNets,TCN)对特

征进行提取。这样提取出的特征不足以为不同的

动作获得更有区别性的时间特征,对视频中持续时

间长的动作类别识别效果难以保证,导致识别精度

有所影响。因此,考虑用非线性方法,允许每个神

经元根据上一层的多个感受野尺度自主选择不同

分支的卷积层信息。时序自适应感受野模块的主

要原理是计算不同感受野通道的注意力权重,使网

络自适应获取不同感受野的信息。
时序自适应感受野模块的网络结构如图4所

示。对输入特征分为四路卷积,4个分支的卷积核

分别为3×1、5×1、7×1和9×1,分别得到4个特

征,对这4个特征进行简单的像素级相加融合,得到

特征Us。为了建模通道之间的依赖关系,对特征

Us 沿着T 和V 维度求平均值,从而得到每个通道

的信息。之后,为了完成针对跨通道信息的提取,
用具有自适应卷积核的快速一维卷积进行4次快速

一维卷积,得到4个c 维通道的特征向量,然后用

softmax进行归一化。用通道间的注意力方法以自

适应选择4个分支的信息,得到权重矩阵注意力向

量,再用权重矩阵对U1、U2、U3 和U4 进行加权操作

并求和,得到最后特征Fea_V。这样,最后网络融合

了不同感受野的信息,且不会造成信息的冗余。

图4 时序自适应感受野模块

Fig.4 Temporaladaptivereceptivefieldmodule

2.4 决策融合

由于利用特征融合的方法可以实现多种特征

之间的互补性和多样性,综合隐含在不同特征中的

信息,能够防止过拟合。因此,选择用决策级融合

的方法如采用多流网络结构,将各特征输入到共享

网络层中,再将softmax层的最后分数加起来,最后

分数最高的那一类就是训练后的分类结果。
由于各个特征流占的比重不同,不能简单地用

全是1的参数来融合,因此,用熵权法确定各个流融

合的分数之前的权重。根据熵值判断各个特征流

通过网络得出分数的离散程度,也就是根据各个特

征和它对应值的变异性大小来确定客观权重,在这

里离散程度越大,该特征流对综合评价的影响越大。

3 实验结果分析

3.1 实验数据及评价方法

本文提出的动作识别方法主要在NTURGB+
D数据集和 Kinetics-skeleton数据集进行实验,在

NTU数据集上进行消融实验,之后分别基于两个

数据集上的实验结果,与其他方法进行对比分析。
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准确率的计算如式(3)所示

Acc=
rightsample
allsample

×100% (3)

式中,rightsample 是正确分类的动作序列样本

数;allsample 是全部动作序列样本数。

3.2 参数设置

本文提出的算法在两个数据集上批量大小都设

置为32,权重衰减都设置为0.0001,初始学习率设置

为0.1,用随机递度下降(StochasticGradientDescent,

SGD)算法进行优化。在NTURGB+D60数据集上

进行50次迭代,用MultiStepLR()函数在第30、40次

迭代进行学习率的调整,超参数gamma设置为0.1,
调整学习率时将学习率除以10。该方法基于图形处

理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)进行训练和测

试。在Kinetics-skeleton数据集上进行65次迭代,在
第45、55次迭代进行学习率的调整,超参数gamma
设置为0.1,调整学习率时将学习率除以10。

3.3 实验结果与分析

本文提出的动作识别方法主要在NTU数据集

上做消融实验,设计了消融实验来验证每个模块的

有效性。在NTURGB+D60数据集上和Kinetics-
skeleton数据集上与当前基于骨骼信息的图卷积动

作识别方法进行比较,验证了该方法可以有效提高

动作识别的精度。

1)基于三维骨架特征的实验结果

为了验证相对骨骼点特征的有效性,分别基于

各特征在NTURGB+D60数据集上进行实验。单

独输入3个特征进行结果比对。分别将原始骨骼节

点、骨头特征和相对骨骼点特征输入到设计好的网

络中,得到对60类动作的识别结果,如表1所示。

表1 基于各个三维骨架特征在NTURGB+D60
数据集上的识别结果

Tab.1 RecognitionresultsonNTURGB+D60

datasetbasedoneach3Dskeletonfeature

三维骨架特征 CS(top-1)CS(top-5)CV(top-1) CV(top-5)

原始骨骼节点 86.94% 97.48% 94.34% 99.08%

骨头特征 87.36% 97.73% 94.04% 99.17%

相对骨骼点特征 87.57% 97.75% 94.14% 99.18%

其中,CS指跨主题评价指标;CV指跨视角评

价指标;top-1准确率计算的是预测结果中概率最大

的正确类样本数/总样本数;top-5计算的是预测结

果中概率最大前五名中正确类的样本数/总样本

数。由于跨视角评价指标的准确率已经很高,此
时,主要从跨主题的角度对结果进行分析。从表1
中可以看到,骨头特征在跨主题的评价指标上准确

率要高0.42%,这是因为骨头特征是将人的骨骼边

输入到网络中,解决了不同动作骨头节点可能重合

造成误判的问题。用相对骨骼点特征进行动作识

别,在跨主题的评价指标上,准确率要比基于原始

节点的准确率高0.63%。考虑到两个关节点之间

不存在骨骼边,用相对骨骼点可以计算出这些关节

点之间的空间关系。例如,抹脸和梳头这两个动

作,都是手部节点与头部节点距离很近,这些节点

是没有骨骼边连接的,如果计算这些关节之间的相

对位置信息,会发现特征向量的大小和方向都是不

一样的。

2)时序自适应感受野模块实验结果

为了验证该模块对网络带来的提升效果,对比

了以原始节点作为输入特征的基线识别动作的准

确率与设计本模块之后识别动作的准确率,如表2
所示。

表2 基于原始节点的基线和提出模块后的识别结果的对比

Tab.2 Comparisonofrecognitionresultsbasedonoriginal

nodeinthebaselineandtheproposedmodule

方法 CS(top-1)CS(top-5)CV(top-1) CV(top-5)

基线方法 85.82% 97.13% 93.54% 98.84%

时序自适应

感受野模块
86.94% 97.48% 94.34% 99.08%

基线网络经过训练后,在跨主题评价指标上的准

确率是85.83%,在跨视角评价指标上的准确率为

93.54%;而在网络中设计了时序自适应感受野模块

之后,在跨主题评价指标上的准确率是86.94%,精
度提高了1.11%,在跨视角评价指标上的准确率为

94.34%,精度提高了0.8%。精度的提高证明了设

计模块的有效性。时序自适应感受野模块从根本

上主要解决的是在所有动作序列中,有的动作关键

性阶段持续时间很短,有的动作关键性阶段持续时

间长,即提取到的特征不足以覆盖每个动作所有关

键阶段的问题。分别查看关键性阶段持续时间很

短和很长的动作分类的准确率,关键性阶段持续很

短的动作可以用读书这个类(3帧有个明显的翻页

动作)进行结果验证,关键性阶段持续很长的动作

可以用玩手机、打字这两类(关键性阶段持续大概

在9帧左右)进行结果验证。
如表3所示,基于本文设计的网络,读书动作识

731
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



导航定位与授时 2022年5月

别准确率比基线提高了4%,玩手机动作比基线提

高了6%,打字动作比基线提高了5%。这个实验结

果可以进一步证明本模块能够有效获取不同时域

长短的动作特征。

表3 基于基线和本文网络比对动作类的分类准确率

Tab.3 Comparisonofclassificationaccuracyofaction

classesbasedonbaselineandtheproposedmodule

方法 读书(A11) 玩手机(A29) 打字(A30)

基线方法 52% 60% 64%

时序自适应

感受野模块
56% 66% 69%

3)与其他方法比较的实验结果

在NTURGB+D60与Kinetics-skeleton两个数

据集上,将本文方法与其他基于骨骼信息的图卷积动

作识别方法进行比较。时空图卷积网络(Spatio-Tem-
poralGraphConvolutionalNetworks,STGCN)[13]方
法用适合的图卷积网络提取空间特征;动作结构图卷

积网络(Actional-StructuralGraphConvolutionalNet-
works,ASGCN)[18]方法用多个图进行卷积,注重没有

骨骼边相连的两个节点之间的关系;双流自适应图卷

积网 络(Two-Stream AdaptiveGraphConvolutional
Networks,2S-AGCN)[16]方法在时空图卷积的基础上

对邻接矩阵策略进行了改进,增强了对空间特征的提

取;有向图神经网络(DirectedGraphNeuralNetwor-
ks,DGNN)[17]方法将时空图卷积从无向图变成有向

图,提高了抽取空间特征的有效性。
从表4的精度对比实验可以看出,本文方法对

动作识别的效果是有提升的。跨主题评价指标的

准确率(top-1)比前四种方法中最高的识别效果高

出0.3%左右。跨视角指标的准确率更高一点,说
明基于骨骼信息对视角差异是有鲁棒性的。另外,
在跨主题评价指标上的较高准确率,说明本文提出

的方法可以较好地提取到时空特征。

表4 本文方法在NTURGB+D60数据集上与

当前多种方法的识别结果对比

Tab.4 Comparisonofrecognitionresultsofourmethod

andthecurrentmethodsontheNTURGB+D60dataset

评价指标 STGCN ASGCN 2SGCN DGCN 本文

跨主题评价 81.5% 86.8% 88.1% 89.9% 90.2%

跨视角评价 88.3% 94.2% 94.7% 96.1% 96.2%

从表5的精度对比实验可以看出,Kinetics-
skeleton数据集上比前四种方法中最高的识别效果

高出0.5%(top-1)左右。在两个数据集上的精度提

升说明了本文方法的有效性,因为在特征获取部分

增加了相对骨骼点特征,满足了节点多样性和互补

性要求;并且通过时序自适应感受野网络,获取了

在不同时域上关节变化的局部特征,较好地解决了

现有方法无法为不同动作获得更有区别性的时间

特征的问题。

表5 本文方法在Kinetics-skeleton数据集上与

当前多种方法的识别结果对比

Tab.5 Comparisonofrecognitionresultsofourmethod

andthecurrentmethodsontheKinetics-skeletondataset

评价指标 STGCN ASGCN 2SGCN DGCN 本文

Top-1 30.7% 34.8% 36.1% 36.9% 37.4%

Top-5 52.8% 56.5% 58.7% 59.6% 60.1%

为了验证本文方法在实际应用场景中的有效性,
在基于火车站与铁路沿线综合监控视频录像中,构建

了包含奔跑、跌倒、攀爬、抽烟和行走等动作类别的数

据集,同时也从网络视频中选取了部分同类别数据补

充到其中,数据集共86段视频,5大类动作类别。本

文在该数据集上与其他动作识别方法进行比较。

STGCN、ASGCN、2SGCN、DGCN与本文方法的识别精

度分别为71.3%、72.1%、71.9%、73.3%和78.6%,可
见本文方法在实际场景中的动作识别能力相比其

他方法取得了提升。

4 结论

本文针对长时域动作识别率较低的难题,提出

了基于相对骨骼点特征和时序自适应感受野的动

作识别方法,算法分析与实验结果表明:

1)在NTURGB+D数据集进行了消融实验,
相对骨骼点特征在跨主题评价指标与跨视角评价

指标上均取得了最高的准确率,在CS上取得了最

高准确率提升,证明相对骨骼点特征能有效提取关

节点之间的空间关系。

2)在时序自适应感受野模块上,对比基准方法

均取得了最高的准确率,特别是通过关键性阶段持

续时间较长的动作如玩手机,验证了该模块在时域

特征提取上的有效性。

3)在基准数据集NTURGB+D和Kinetics-skel-
eton上,对比了STGCN、ASGCN及2S-AGCN等多

种主流方法,均取得了最高的识别率,说明整体方法

能够较好地提取不同动作的区别性时间特征,提高了
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动作识别能力。
在实际场景数据中,对比多种主流方法,该方

法也取得了最高的识别率。可见在不同的数据集

上,该方法能够更好地提取不同动作的时空特征,
具有较强的实用价值。
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