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骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别

陈　 斌ꎬ樊飞燕ꎬ陆天易

(南京师范大学信息化建设管理处ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 为解决骨骼关键点分类算法中运动时间线中运动关联信息的价值分析缺乏ꎬ以及骨骼节点关联性和

依赖关系信息含义丢失问题ꎬ提出了一种骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别模型. 以提取骨骼特征节点

为基础ꎬ构建骨骼关节点之间空域连接矩阵和运动时间线时域信息矩阵ꎬ在此基础上进行双流骨骼节点信息处

理. 利用通道注意力机制对上下文处理的优势ꎬ构解关键节点间依赖关系以及全局骨骼运动含义ꎬ构建邻域节点

加权的双域骨骼拓扑. 在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 和 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 两个数据集上的对比验证显示ꎬ该模型在不同数据集上均有较

好的执行效果. 与领域内较具代表性的主流方法的横向比对显示ꎬ该模型在选定的 ９ 种行为姿态的识别精度上

均优于其他模型. 该方法在人体姿态识别上体现了较优的识别率及稳定性ꎬ并佐证了时空双域骨骼特征信息的

挖掘价值.
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人体姿态识别的原理是将所捕获视频中的姿态进行分类ꎬ以达到对姿态行为做出判断的目的. 人体

姿态识别是人体动作识别的基础ꎬ而姿态本身也是动作序列的一部分. 人体姿态识别通常以行为特征分

析为基础ꎬ主要行为特征对象有光流特征、图像深度特征、ＲＧＢ 视频特征和骨骼特征等. 在多种人体姿态

识别典型方法中ꎬ基于骨骼特征的行为识别研究近年来较为热门. 与传统基于视频的行为分类研究相比ꎬ
骨骼特征数据是对人体骨架关键点的一种近似拓扑信息呈现ꎬ其更具稳定性、抗干扰性ꎬ受姿态运动变化
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及角度变化的影响较小ꎬ且由于特征维度相对较低ꎬ消耗的计算资源较低ꎬ计算效率相对较高.
在人体姿态识别研究的初期ꎬ使用较为广泛的方法主要是基于人体几何特征法[１] . 由于人体姿态往往有

着较大的变化ꎬ而人体几何特征的提取受这种形变的影响非常明显ꎬ于是发展出以运动特征为基础的研究方

法. 运动特征提取主要聚焦于随时间线变化的人体运动过程的变化[２]ꎬ较有代表性的方法有基于光流场信息

的多方向矢量图方法[３]ꎬ其通过对横轴纵轴的双向光流场信息的坐标系矢量分析ꎬ对分析结果以归一化方式

提取运动特征信息. 随着神经网络和机器学习在智能图像领域的深入研究ꎬ针对人体姿态识别领域的研究也

在逐渐拓展. 基于神经网络的姿态识别研究主要有基于卷积神经网络、循环神经网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络及图

卷积网络等. 其中ꎬ图卷积网络由于引入了图的拓扑结构中信息之间的关联性ꎬ促使识别性能有了较大的提

高[４]ꎬ较为经典的有图卷积理论及骨架序列在动态时空交互变化基础上与人体拓扑节点邻接矩阵构成的基

于时空图的卷积神经网络[５]、双流自适应图卷积网络[６]和有向图神经网络等[７] .
注意力机制以其有利于改善卷积神经网络的上下文关联性的优点ꎬ近年来在图像分析及人体骨架提

取领域已有较成功的研究基础ꎬ具有代表性的研究有时空注意力神经网络在行为识别研究中的应用[８]、
全局注意力网络在图像像素类内关系连接上的研究[９]、在人体行为识别中的双重注意力网络的研究[１０]、
分别以关节点数据及成对骨架数据为输入的双流注意力循环网络[１１]、以注意力机制为基础的视频帧逐帧

分级关注骨骼动态信息增强获取机制[１２]、用于骨架行为识别的多维特征嵌合注意力机制所提出的通过增

强特征表现能力对图卷积网络识别性能的提升以及对时空双域动态信息和通道维度中蕴含的上下文依赖

关系的解析能力[１３] .
尽管在人体骨架提取及姿态识别领域已有一些前沿性的研究ꎬ与早期方法相比在识别准确性、效率方

面也有了较大提升和改进ꎬ但仍普遍存在一些问题. 首先ꎬ大部分相关研究聚焦在人体骨骼关节的提取输

入方面ꎬ而更多的输入仅以坐标参数作为关键点信息[１４]ꎬ分类算法以此信息进行分类ꎬ忽视了动作时间线

中运动关联信息的保留和分析. 其次ꎬ即便有些研究考虑到了动态骨架点运动的关联性情况ꎬ但对骨骼关

键点之间的依赖关系ꎬ以及这些依赖关系在运动过程中体现出的信息含义缺乏深入关联分析.
为解决以上问题ꎬ本文聚焦于提出一种骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别模型. 以时域空域

双流通道融合交互提取人体骨骼关键点ꎬ抽取对人体姿态识别有重要影响的关节点ꎬ并以关节连接及非连

接时间线相关性建立关节点运动信息矩阵ꎬ以此为基础构建局部运动信息关联模型. 通过引入注意力增

强机制对时空双流通道的采集信息进行上下文关联性分析ꎬ并对关键点之间的依赖关系及全局骨骼运动

信息进行定义和构造. 在此基础上ꎬ通过图卷积机制对双流骨骼运动信息及注意力增强运动含义信息进

行关联分析ꎬ按照邻域节点对动作影响重要程度划分相应权值ꎬ建立双域骨骼拓扑ꎬ构建运动含义模型.

１　 基本原理及相关工作

１.１　 人体姿态识别原理及方法

人体姿态估计是一种以单一目标导向为基础的估计任务ꎬ目的在于通过简单的图像输入对其中人体

关键点位置的坐标进行快速判断ꎬ从而达到人体姿态估计的目的[１５] . 人体姿态估计往往着眼于有限局部

范围的姿态位置估计ꎬ是一种相对简单低层级的分类ꎬ也是人体姿态识别的基础[１６] . 人体姿态跟踪介于人

体姿态估计与人体姿态识别之间ꎬ是一种递进的人体姿态估计ꎬ主要针对三维图像或视频流ꎬ但处理方式

上还是以人体关键点独立的空间位置关系为基础[１７] . 人体姿态识别本质上是在人体姿态估计基础上建立

的更高级的人体结构化表示及处理ꎬ是对人体姿态行为的更精准更深层的语义构建及语义理解ꎬ因此属于

更高级别的分类实现[１８] . 常用的人体姿态识别方法往往都会与人体姿态估计相结合ꎬ以二维或三维人体

骨骼关键点的特征提取和预测估计作为基础ꎬ再与其他预测网络、深度学习网络、高层分类算法等结合ꎬ实
现高级别的分类.
１.２　 人体姿态识别代表性数据集

作为以数据分析为驱动力的人工智能技术ꎬ科学、精准、有效的数据集样本库是关键基础资源. 人体

姿态识别研究虽然发展时间较短ꎬ但仍有一些数据集有着较好的使用效果.
ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集由微软 Ｋｉｎｅｃｔ 建立ꎬ包含 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ６０ 及 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ１２０ 两个版本ꎬ分别包含

了 ５６ ８８０ 个数据样本和 １１４ ４８０ 个数据样本. 样本类型包含 ＲＧＢ 视频、深度图序列、３Ｄ 骨骼数据和红外
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视频[１９]ꎬ分辨率为 １ ９２０×１ ０８０(ＲＧＢ)和 ５１２×４２４(其他)ꎬ视频帧关节点数量为 ２５.
ＫＴＨ 数据集包含了行走、慢跑、奔跑、拳击、挥手和鼓掌 ６ 类行为数据ꎬ每类数据都由 ２５ 位受试者在

无尺度变化室外、有尺度变化室外、无尺度变化室内、有尺度变化室内 ４ 种不同的场景采集制作ꎬ共有

２ ３９１ 个数据样本ꎬ帧率为 ２５ ｆｐｓꎬ分辨率为 １６０×１２０ꎬ平均时长为 ４ ｓ[２０] .
Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ 数据集包含 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ、Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２ 及 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ３ 个版本[２１]ꎬ分别包含了 ８ 类行为

共 ２３３ 个视频样本、１２ 类行为共 ３ ６６９ 个视频样本、１６ 类行为共 ９３７ 个视频样本.
ＵＣＦ 数据集包含 ＵＣＦ Ｓｐｏｒｔｓ Ａｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ、ＵＣＦ ＹｏｕＴｕｂｅ、ＵＣＦ５０ 及 ＵＣＦ１０１ 等多个版本[２２]ꎬ数据样

本来源于广播电视频道或互联网视频网站. 其中ꎬＵＣＦ Ｓｐｏｒｔｓ Ａｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ 侧重于专业体育运动类姿态ꎻ
ＵＣＦ ＹｏｕＴｕｂｅ 侧重于通用运动姿态ꎻＵＣＦ５０ 及 ＵＣＦ１０１ 区别在于数据集数量不同ꎬ主要针对人物互动、单
纯身体动作、多人交互动作、器乐演奏及运动五大分类.

ＨＭＤＢ５１ 数据集内容主要采集于电影片段ꎬ另有一部分来源于公共网络视频平台ꎬ包含 ６ ８４９ 个视

频ꎬ含 ５１ 个行为分类ꎬ每个分类至少包含百个以上视频[２３] . 这些分类总体上分为五个大类ꎬ包括一般类面

部动作(微笑、说话、眨眼等)、控制类相关面部动作(抽烟、喝水、吃饭等)、一般类身体运动(静坐、跳跃、跑
步等)、人与物交互类身体动作(踢球、骑车、射击等)以及人与人交互类身体动作(握手、拥抱、搏斗等) .

ＨｉＥｖｅ 数据集是一个以人为中心的复杂事件数据集[２４]ꎬ包含了公共用餐、地铁上下车、地震逃生等不

同挑战性场景. 该数据集的提出主要是针对密集人群或反常的个人或集体行为的复杂事件ꎬ旨在理解各

种现实事件中ꎬ尤其是聚集性人群及复杂事件中的人体动作和姿态. 该数据集包含 ９ 种不同场景下的大

量姿态数(>１ Ｍ)ꎬ最大数量的复杂事件动作标签数(>５６ ｋ)ꎬ以及最大数量的长期持续轨迹(平均轨迹长

度>４８０ ｓ) [２５]ꎬ在多目标追踪、姿态估计与追踪、动作识别等领域发挥着独特的科研价值.
ＡＶＡ 数据集由 Ｇｏｏｇｌｅ 发布ꎬ是一个用于理解人类动作的精细标记视频数据集ꎬ样本来源于 ＹｏｕＴｕｂｅ

中公开的视频ꎬ由 ８０ 种时空局部化原子动作标记而成. 数据集由 ５.７６ 万个视频片段、９.６ 万个标记动作行

为人及 ２１ 万个动作标签组成[２６]ꎬ其特点是动作标签直接与行为人相关而不与视频剪辑分类相关ꎬ原子动

作标签限定在很小尺度.
１.３　 人体姿态识别关键问题及解决思路

作为计算机视觉的一个重要分支ꎬ人体姿态识别经历了单人姿态识别、多人姿态识别、人体姿态跟踪

及三维人体姿态识别等多个发展阶段ꎬ取得了很多实质性进展[２７]ꎬ但仍存在很多共性问题需要解决. 其

中ꎬ对骨骼关键点的运动时间线中运动关联信息的保留和分析ꎬ对骨骼关键点之间依赖关系在运动过程中

体现出的信息含义的深入剖析ꎬ这些问题对姿态识别效果及效率有重要影响. 本文借助一种骨骼双流注

意力增强图卷积人体姿态识别模型ꎬ通过时域空域双流通道融合交互提取人体骨骼关键点ꎬ提取对人体姿

态识别有重要影响的关节点ꎬ以关节点时间线相关性为基础建立运动信息矩阵ꎬ并在此基础上构建局部运

动信息关联模型ꎬ以此解决局部关节运动信息表征问题. 同时ꎬ借助注意力增强机制关联分析双流通道的

上下文信息ꎬ定义及构造关键点依赖关系和全局骨骼运动信息矩阵ꎬ以此解决全局运动信息定义问题. 进

一步ꎬ通过图卷积机制关联分析双流骨骼运动信息及注意力增强运动含义信息ꎬ以邻域节点对动作的影响

重要程度划分相应权值ꎬ建立双域骨骼拓扑ꎬ构建运动含义模型ꎬ以此完成人体姿态识别.

２　 理论原型及模型框架

２.１　 骨骼节点机理、特征提取及局部运动信息表示

人体行为动作发生时ꎬ人体关节会以局部区域为活动单元从而完成动作[２８] . 骨骼数据有多种体系结

构ꎬ与一般二维或三维图像的网络结构不同ꎬ其具有不规则性及复杂性的特点ꎬ是通过动作序列中每一关

节的二维或三维坐标对人体骨架进行标注ꎬ对人体关节在时域及空域中的动态变化建立映射关系[２９] . 通

过单帧图像中相邻关节点之间的邻接关系ꎬ以及连续帧图像中相同位置关节点之间的时空域信息关联关

系ꎬ可以构建骨骼节点时空依赖关系[３０] . 在研究骨骼机理过程中ꎬ通常需要先定义骨骼结构图[３１] . 本文在

典型的骨骼结构图 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集上利用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 获取到 ２５ 个关键节点ꎬ选择其中的 １８ 个作为核心关

键节点ꎬ以完成骨骼构图模型的定义ꎬ如图 １ 所示. 其中ꎬ定义了 ２５ 个骨骼关节点索引关系ꎬ并对其中 １８
个核心节点进行了∗标注ꎬ如表 １ 所示.
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图 １　 人体骨骼关键点结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｎｅ

表 １　 骨骼关节点索引表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｏｎｅ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔ ｉｎｄｅｘ ｔａｂｌｅ

索引号 关节点 索引号 关节点

１∗ 鼻 １４∗ 左膝

２∗ 脖 １５∗ 左踝

３∗ 右肩 １６∗ 右眼

４∗ 右肘 １７∗ 左眼

５∗ 右手腕 １８∗ 右耳

６∗ 左肩 １９∗ 左耳

７∗ 左肘 ２０ 右脚内

８∗ 左手腕 ２１ 右脚外

９ 中胯 ２２ 右脚跟

１０∗ 右胯 ２３ 左脚内

１１∗ 右膝 ２４ 左脚外

１２∗ 右踝 ２５ 左脚跟

１３∗ 左胯

　 　 骨骼特征提取为人体姿态特征分类提供了基础数据[３２] . 本文通过骨骼节点流和骨骼架构流双通道融

合机制ꎬ对节点连续流和架构连续流分别进行交互分析[３３]ꎬ提取对姿态识别有重要影响的骨骼关键点ꎬ定
义骨骼节点序列的空间运动信息矩阵ꎬ以此建立骨骼关键点之间的时间线相关性ꎬ并进一步构建局部运动

信息关联模型ꎬ来对关节运动信息进行表示.
在人体姿态识别过程中ꎬ骨骼关键节点起着非常重要的作用. 对于骨骼关键节点的运动信息的表征

是建立局部运动信息关联模型、进行相关卷积分类等工作的基础. 对骨骼关键点的空间结构特征进行表

示ꎬ通过定义关键节点彼此对应关系及骨骼尺寸的向量关系ꎬ构建关键节点连接相关性关系. 定义关键节

点坐标为(ＸꎬＹ)ꎬ设置可信率为 Ｚꎬ输入视频帧流图关键节点特征元组为 Ｉ(ＸꎬＹꎬＺ)ꎬ则关键节点连接相关

性关系定义如表 ２ 所示.
在对人体行为进行描述时ꎬ关键节点序列中蕴含了非常重要的运动信息. 由于 １８ 个关节点中颈关节

相对其他关节点更接近人体中轴线ꎬ在人体运动过程中位置变化幅度较小ꎬ特征更为明显ꎬ所以将其设定

为基准位 ０ꎬ定义其他关节位与基准位的向量关系为局部运动信息表示. 对整个总长为 Ｒ 帧的运动视频的

第 Ｔ 帧ꎬ定义其中第 ｍ 个关节点的局部运动信息为:
ＩＲＴｍ ＝(ｘＴｍꎬｙＴｍ)－(ｘＴ０ꎬｙＴ０) .

表 ２　 关键节点连接相关性关系(部分)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｎｏｄｅｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

关节索引连接 关节连接说明 关节索引连接 关节连接说明 关节索引连接 关节连接说明

(１ꎬ２) 鼻－脖 (２ꎬ２) 脖－脖 (３ꎬ４) 右肩－右肘

(６ꎬ７) 左肩－左肘 (９ꎬ１０) 中胯－右胯 (９ꎬ１３) 中胯－左胯

(１０ꎬ１１) 右胯－右膝 (１３ꎬ１４) 左胯－左膝 (１１ꎬ１２) 右膝－右踝

(１４ꎬ１５) 左膝－左踝 (１ꎬ１６) 鼻－右眼 (１ꎬ１７) 鼻－左眼

(１６ꎬ１８) 右眼－右耳 (１７ꎬ１９) 左眼－左耳 (２ꎬ９) 脖－中胯

(４ꎬ５) 右肘－右手腕 (７ꎬ８) 左肘－左手腕 (１２ꎬ２０) 右踝－右脚内

(１５ꎬ２３) 左踝－左脚内 (１２ꎬ２２) 右踝－右脚跟 (１５ꎬ２５) 左踝－左脚跟

２.２　 双流注意力增强及全局运动信息表示

在人体姿态识别领域ꎬ也有研究将骨架流和关节流作为双流网络组合完成自适应卷积训练ꎬ卷积模块

由空域卷积层、时域卷积层、标准化处理、线性修正单元激活函数以及残差块处理组成. 空域卷积层以人

体所有关节点之间拓扑结构的邻接矩阵完成卷积过程ꎬ对骨骼结构空域特征进行提取. 时域卷积层对骨

骼行为信息进行时域特征提取. 关节流及骨架流作为空域及时域双流网络不同的处理对象ꎬ关节流利用

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 的 ２５ 个关键点中的 １８ 个作为输入单人体对象的对标节点ꎬ由此形成运动数据流的坐标信息表

示ꎻ骨架流由关节流数据计算得到ꎬ即以节点间连接边缘所构成的边缘集合.
由于骨骼关节点信息与原始视频帧信息不同ꎬ骨骼关节点是由算法工具计算出来的节点坐标序列ꎬ若

直接将双流注意力应用于人体骨骼姿态特征提取ꎬ对这种生成节点序列过度池化处理ꎬ会使得骨骼节点信

—０６—
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息噪声被成倍放大ꎬ卷积信息大幅衰减ꎬ反而大大降低了卷积处理的效果. 为改善该问题的影响ꎬ对空域

及时域注意力信息进行增强处理ꎬ在处理上下文之间依赖关系的基础上ꎬ同时增强处理双域输入特征ꎬ对
不同维度注意力模块进行多维特征堆叠和嵌合ꎬ以支持对骨骼姿态识别任务中多维度之间的依赖性分析ꎬ
从而提升卷积效果. 增强方式包括对图像执行动态变形、动态翻转、动态拉伸、动态旋转等方式的数量扩

充及同类数据训练样本多样化处理ꎬ以此训练并增强模型多元化处理能力及持续稳定性.

图 ２　 骨骼节点拓扑图及对应邻接矩阵示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｎｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ

骨骼节点拓扑图及对应邻接矩阵示意图如图 ２
表示ꎬ图中的节点表示骨骼的关节点ꎬ节点之间的连

接边表示骨骼本身. 按照人体骨骼拓扑关节点数量为

Ｊ 表示(本文中 Ｊ 的实际取值为 １８)ꎬ骨骼拓扑图可以

定义为 Ｔ＝{ ｔｉ ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ} . 骨骼拓扑全局运动信息

可用邻接矩阵Ｍｍ 表示ꎬｉ 和 ｊ 分别为骨骼拓扑中任意

两个关节点ꎬ若两关节点有骨骼连通则表示为 １ꎬ否
则为 ０:

Ｍｍ[ ｉ][ ｊ] ＝
１ꎬ　 ｉ 与 ｊ 连通ꎻ
０ꎬ　 ｉ 与 ｊ 不连通.{

在双流网络的基础上辅以注意力增强机制可以

更好地增进卷积效果ꎬ利用邻接矩阵为基础对关节流及骨架流进行双流全局运动信息表示.
２.３　 骨骼图卷积及运动含义构解

对骨骼图序列而言ꎬ某种行为是由一系列视频帧连贯而成的ꎬ任何一帧都由一组关节点坐标序列构

成. 对于一个由 Ｊ 个关节点组成的 Ｒ 帧的骨骼序列时空图 Ｍ(ＰꎬＱ)ꎬ关节点的集合定义为 Ｐ ＝ {ｐｋｉ ｜ ｋ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＲꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ}ꎬ帧 ｋ 的关节点特征向量可表示为 Ｆ(ｐｋｉ) . 按照人体骨骼节点关联性ꎬ在一帧中可以

将相邻关节点互相连接ꎬ在 Ｒ 帧视频构建的坐标系中ꎬ一个关节点的运动轨迹坐标构成一个坐标集ꎬ同一

帧内骨骼连接集合可以定位为 Ｑａ ＝{ｐｋｉｐｋｊ ｜ ( ｉꎬｊ)∈Ｇ}ꎬＧ 为骨骼关节集合ꎬ连续帧间同一关节连接可以定

位为 Ｑｂ ＝{ｐｋｉｐｔ＋１ꎬｉ} .
图卷积聚集邻域节点的权重由当前节点连接的重要程度决定. 对于图卷积模型 Ｐｋꎬ在第 ｋ 帧ꎬ关节点

数量为 Ｊꎬ帧内骨骼连接集合为 Ｑａ ＝ {ｐｋｉ ｐｋｊ ｜ ( ｉꎬｊ)∈Ｇ} . 对图像进行降维并卷积ꎬ设步长为 １ꎬ卷积核为

Ｈ×Ｈꎬ定义输入图像为 Ｆ ｉꎬ通道数为 ｘꎬ则可将空域位置中的 ｌ 点位的基于通道的图像卷积表达为:

图 ３　 骨骼图卷积及运动含义构解结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂｏｎｅ ｄｉａｇｒａｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ
ｍｅａｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

Ｆｏ( ｌ)＝ ∑
Ｈ

ｍ ＝ １
∑
Ｈ

ｎ ＝ １
Ｆ ｉ(Ｓ( ｌꎬｍꎬｎ)×ｎ(ｍꎬｎ))ꎬ

式中ꎬＳ( ｌꎬｍꎬｎ)用于获取样本ꎬ代表采样点 ｌ 及其邻域节点之间的空域关系ꎻｎ(ｍꎬｎ)用于定义权重ꎬ代表

通道维度为 ｘ 的输入向量在进行卷积时赋予的权重.
骨骼图卷积中对人体运动含义的构解本质上是对图卷积生成特征进行 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类. 人体不同关节

部分蕴含的运动信息量不同ꎬ提取同一帧不同关节

点之间邻域关系及节点之间连接长度ꎬ并补充骨骼

序列的时序动态特征变化关系ꎬ再计算邻域节点的

权重. 构解流程步骤如下:通过骨骼预处理机制提

取视频帧中全部关节特征点坐标向量ꎬ构建关键节

点及骨骼长度空间结构特征矩阵ꎬ通过多帧间的关

节位移形成时序动态特征矩阵ꎻ通过关节点特征及

节点序号形成基础骨骼信息表ꎬ多张骨骼信息表集

合成为骨骼时空域特征矩阵ꎻ将骨骼时空域特征矩

阵通过平均池化至通道ꎬ 经全连接层 ＦＣＮ 及

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ输出动作分类评分ꎻ根据分类评分

加权计算ꎬ输出最佳分类结果. 骨骼图卷积及运动

含义构解结构图如图 ３ 所示.

—１６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２４ 卷第 ４ 期(２０２４ 年)

２.４　 基于骨骼特征点双流注意力增强图卷积人体姿态识别模型

针对人体的连续性动作ꎬ各关节点及其相邻关节点组成一系列局部运动群组ꎬ根据关节点或群组的变

化特征信息来对运动进行分类ꎬ判断运动含义. 本文将人体运动视频连续帧中的骨骼特征数据作为骨骼

特征点双流注意力增强图卷积人体姿态识别模型( ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｄｏｕｂｌｅ￣ｆｌｏｗ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＳＤＦＡＥＧＣ)的输入信息ꎬ在模型中提取一系列的关节点特征坐标ꎬ构建骨骼关节点坐标向量及特征点距离

集合空间特征矩阵、骨骼关节点坐标移动向量组和距离变化集合时序特征矩阵ꎬ从而形成原始全局骨骼信

息矩阵. 在此基础上ꎬ通过双流注意力增强网络进行适应卷积训练、标准化处理及线性修正激活等处理ꎬ
并将双流信息进行最大池化处理和上下文相关性关联. 进而ꎬ构建时空双域图卷积策略ꎬ在图卷积过程中

构造动态骨骼时空单元卷积网络ꎬ由此对人体骨骼全局特征进行图卷积ꎬ生成更高层级的特征. 再经全连

接处理和分类器预测ꎬ得到人体骨骼运动姿态行为评估结果. 基于骨骼特征点双流注意力增强图卷积人

体姿态识别模型框架如图 ４ 所示.

图 ４　 基于骨骼特征点双流注意力增强图卷积人体姿态识别模型框架

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｏｎｅ ｄｕａｌ￣ｓｔｒｅａｍ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｖｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３　 实验及分析

３.１　 实验环境

本项目实验环境为:操作系统为 ６４ 位 Ｌｉｎｕｘꎬ２∗Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５３１８Ｙ ＣＰＵꎬ１２８ＧＢ ＤＤＲ４ ＳＤＲＡＭ 内

存ꎬ２∗ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ Ａ１０ ＧＰＵ 加速卡. 数据运行平台采用 Ａｎａｃｏｎｄａ３ ２０２２.１０(６４￣ｂｉｔ)集成工具包ꎬ包括

Ｃｏｎｄａ 和 Ｐｙｔｈｏｎ 等 １９０ 多个科学包及其依赖项. 代码集成开发环境采用 ＰｙＣｈａｒｍ２０２２.３. 机器学习算法运

行平台采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２.１０. 人体姿态识别基础架构使用开源的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 工具ꎬ在该开源工具基础上进行

开发修改和定制. 因人体姿态识别易受周围环境噪声的影响ꎬ本实验采用白墙体背景模式ꎬ以达到更理想

的实验效果ꎬ减少背景噪声引发的干扰.
３.２　 实验数据集

本实验在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 和 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 两个有代表性的大规模数据集上对比验证了所提出的模型的有效

性ꎬ并与其他相关算法进行了比较.
针对 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集ꎬ考虑到要获取骨骼所有关节点位置信息ꎬ调整了视频分辨率及单帧速率ꎬ分辨率设

置为 ３５２×２８８ｐｐｉꎬ单帧速率调整为 ５０ＦＰＳꎬ训练周期设置为 ２００ 帧ꎬ初始学习率为 １０％ꎬ按照 １０ 个周期一轮迭

代ꎬ每轮迭代学习率衰减 １０ 倍递归迭代. 针对ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集ꎬ采用原始分辨率和单帧速率ꎬ训练周期设

—２６—
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置为 ３００ 帧ꎬ初始学习率设置为 １０％ꎬ按照 ３０ 个周期一轮迭代ꎬ每轮迭代学习率衰减 １０ 倍递归迭代. 为了防

止过拟合现象的发生ꎬ在实验中加入优化器对每个时空单元的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 衰变值进行调参.
Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集包括超过 ６５ 万个动作视频流ꎬ动作类别超过 ７００ 个ꎬ且每一类动作至少有超过 ６００ 个

视频流ꎬ每一个视频流长度都超过 １０ ｓ. 但 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集仅提供 ＲＧＢ 视频流ꎬ不包含人体骨骼关节信息ꎬ
需通过 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 对视频流进行批量处理ꎬ获取所有关键点ꎬ并提取实验所需的特征关键点ꎬ以键值对

(ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ ｏｂｊｅｃｔ ｎｏｔａｔｉｏｎꎬＪＳＯＮ)格式保存. 本实验采用 Ｔｏｐ－１ 精度指标作为评判依据ꎬ按照全部测试视

频分类准确为基数得出算法分类精度.
ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集包含超过 ５ 万个人体动作视频流ꎬ包括 ６０ 个动作行为类别ꎬ每一个视频流中都含

有 ２５ 个骨骼关节点的三维坐标数据. 基准数据子集有两类ꎬ一个是 ＣＳ 基准子集ꎬ包含 ４０ ３２０ 个视频流的

训练集及 １６ ５６０ 个视频流的测试集ꎻ另一个是 ＣＶ 基准子集ꎬ包含 ３７ ９２０ 个视频流的训练集及 １８ ９６０ 个

视频流的测试集.
３.３　 实验结果及分析

本实验在近距离低噪声条件下进行ꎬ为达到更理想的实验效果ꎬ进行了充足的采光及背景单一化处

理. 摄像机与人体呈垂直设置ꎬ排除了角度差异带来的识别差异. 因为人体姿态连续识别分类对计算资源

有较高要求ꎬ实验采用 ＧＰＵ 加速和高性能算法相结合ꎬ为计算的实时性连续性提供保障. 针对本模型ꎬ实
验中以下列 ９ 类动作作为分类标签测试模型的性能情况:站立(Ｓｔａｎｄ)ꎬ行走(Ｗａｌｋ)ꎬ奔跑(Ｒｕｎ)ꎬ跳跃

(Ｊｕｍｐ)ꎬ端坐(Ｓｉｔ)ꎬ下蹲(Ｓｑｕａｔ)ꎬ踢腿(Ｋｉｃｋ)ꎬ击打(Ｐｕｎｃｈ)ꎬ挥手(Ｗａｖｅ) . 实验分别采用未加入双流注

意力增强的骨骼图卷积模型及加入双流注意力增强后的骨骼图卷积模型以不同姿态的识别百分率作为测

试目标ꎬ并分别在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集及 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集上进行测试. 为增加实验的鲁棒性及跨数据集性

能测试的准确度ꎬ每种数据集的每一类动作姿态都分别进行 ２０ 轮(２５ ｓ /轮)的实验测试ꎬ从每组测试结果

中挑选出最优结果作为该数据集此类姿态的最优实验结果.
实验数据结果如表 ３ 所示. 根据实验结果可以得出如下结论:加入双流注意力增强的骨骼图卷积模

型比未加入双流注意力增强机制前的骨骼图卷积模型( ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＳＧＣ)识别率有较大提

升. 从 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 及 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 两个数据集上的增强效果来看ꎬ在 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集上的增强效果更为

明显. Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集不论从规模上还是从分类的数量上都比 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 更胜一筹ꎬ但 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 数据集只

有原始视频流ꎬ没有骨骼关键点信息ꎬ需要在实验过程中提取特征点键值ꎻＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 则对骨骼三维坐

标数据进行了标注ꎬ所以对识别算法的输入特征有着更好的支撑. 从本文识别模型针对 ９ 种不同行为姿

态的识别效果来看ꎬ在 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集上各种姿态最高识别率均达到了 １００％ꎻ在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 上也有 ３ 种

姿态的识别率达到了 １００％ꎬ其余 ６ 种姿态识别率也都超过了 ９０％ꎻ可见本文模型在不同数据集上均有较

好的执行效果. 实验效果图例和现场测试环境展示如图 ５ 所示.
表 ３　 双流注意力增强机制前后骨骼特征点图卷积人体姿态识别模型在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ和 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｋｅｌｅｔａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｏｔ ｍａｐ ｃｏｎｖｏｌｖｅｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ

ｄｕａｌ￣ｆｌｏｗ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ Ｋｉｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ ％

姿态类别
Ｋｉｎｅｔｉｃｓ

ＳＧＣ ＳＤＦＡＥＧＣ

ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ

ＳＧＣ ＳＤＦＡＥＧＣ

站立(Ｓｔａｎｄ) ９１.５０ １００.００ ９６.５１ １００.００

行走(Ｗａｌｋ) ７６.２８ ９３.１０ ９０.０８ １００.００

奔跑(Ｒｕｎ) ８９.７４ １００.００ ９０.９７ １００.００

跳跃(Ｊｕｍｐ) ８３.４７ ９０.１９ ９２.７７ １００.００

端坐(Ｓｉｔ) ８６.０５ ９４.４５ ８５.６６ １００.００

下蹲(Ｓｑｕａｔ) ７２.９６ ９２.８５ ８１.３９ １００.００

踢腿(Ｋｉｃｋ) ８１.３３ ９０.９３ ８８.４６ １００.００

击打(Ｐｕｎｃｈ) ８４.００ １００.００ ９５.７９ １００.００

挥手(Ｗａｖｅ) ８９.４６ ９６.０８ ９１.５３ １００.００
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图 ５　 实验效果图例和现场测试环境展示

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｌｅｇｅｎｄ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｄｉｓｐｌａｙ

３.４　 实验结果与主流方法的比较

在 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ 数据集基础上ꎬ将本文所提模型算法与 ６ 种主流方法进行比较ꎬ结果如表 ４ 所示.
表 ４　 本文方法与主流方法效果的比较分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ％

方法 站立 行走 奔跑 跳跃 端坐 下蹲 踢腿 击打 挥手

方法 １ ９３.３４ ９８.５０ ９２.３３ ９３.７９ ９３.９０ ９２.１３ ９４.６６ ９３.３０ ９８.６２
方法 ２ ９３.４９ ９３.５０ ９２.６９ ９３.３０ ９２.６５ ９４.４５ ９２.１９ ９８.３３ ９８.８２
方法 ３ ９４.７３ ９９.５０ ９４.３５ ９２.１４ ９５.２１ ９３.７４ ９４.５１ ９５.７６ ９１.５６
方法 ４ ９５.１４ ９４.３３ ９５.５４ ９４.０５ ９６.５７ ９５.２３ ９５.８８ ９８.２６ ９８.５０
方法 ５ ９６.０７ ９６.２５ ９７.５０ ９５.４４ ９７.７０ ９６.２２ ９６.０７ ９８.７５ ９８.３３
方法 ６ ９７.１１ １００.００ ９６.２５ ９６.８６ ９８.０２ ９７.９３ ９７.９９ １００.００ １００.００

本文方法 １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００ １００.００

　 　 基于光流特征及密集加速鲁棒特征算法运动检测模型(方法 １)将动作和行为轨迹以及相关的视觉描

述相融合ꎬ形成基于兴趣点轨迹的人体姿态识别策略[３４] . 动作相关性关键姿态特征可迁移有限动作识别
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陈　 斌ꎬ等:骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态识别

模型(方法 ２)通过从 ＲＧＢ 视频流中获取运动特征ꎬ并以此作为 ＤＣＮＮ 的输入源完成识别过程[３５]ꎬ在这种

模式下ꎬ从大规模数据集训练中得到的 ＣＮＮ 表示具备了向数据集有限动作识别任务中迁移的能力. 混合

ＳＶＭ 及 Ｋ 近邻分类器动作识别模型(方法 ３)是由构建于预处理机制上的 ＤＣＮＮ 模型的特征提取及特征

表示ꎬ再通过混合 ＳＶＭ 及 Ｋ 近邻分类器完成动作识别[３６] . 基于注意力机制的全局上下文感知骨骼关键点

识别模型(方法 ４)基于全局上下文的由注意力引导的长短期记忆神经网络ꎬ借助全局上下文记忆单元对

视频流中每一帧当中的人体关节点进行有选择性、有侧重性的关注ꎬ在循环注意力机制的协同下对网络性

能进行改善ꎬ并以此完成基于骨骼关键点的动作识别[３７] . 基于目标检测及定位的融合长短期记忆网络行

为识别模型(方法 ５)基于 ＹＯＬＯ(Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ)方法进行对特定目标检测及定位ꎬ并在此基础上与

长短期记忆神经网络相结合ꎬ利用神经网络进行行为识别[３８] . 基于姿态估计的人体异常行为识别模型

(方法 ６)利用基于深度学习的人体姿态估计算法提取人体的骨骼关键点坐标ꎬ组成包含空间信息和时间

序列信息的时空图模型ꎬ同时对时空图进行多阶段的时空图卷积操作以提取高级特征ꎬ最后用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分

类器进行行为分类ꎬ得到行为结果并判断是否为异常行为[３９] .
从实验数据可知ꎬ本文在选定的 ９ 种行为姿态识别精度上均优于其他模型. 究其原因ꎬ以上方法或通

过光流特征行为轨迹ꎬ或通过直接从 ＲＧＢ 视频流获取运动特征ꎬ或通过预处理干预并利用 ＳＶＭ 及 Ｋ 近邻

分类特征ꎬ这些方法与人对姿态识别过程有较大区别ꎬ只能在特定或局部情况下起到一定作用. 也有方法

利用注意力机制感知全局骨骼关键点ꎬ或通过记忆网络模型进行检测定位ꎬ或利用深度学习时空双域的方

式提取关键点坐标并提取高级特征进而分类ꎬ这些方法改善了识别策略ꎬ更多从全局视角及模拟人的识别

过程出发ꎬ取得了更优效果. 本文方法将局部与全局方法相结合ꎬ既发挥了双流通道机制对局部运动信息

的细微处理能力ꎬ又发挥了注意力机制对全局运动信息的宏观处理能力ꎬ从而获得了较好的效果.

４　 结论

针对骨骼关键点分类算法中过多聚焦于输入参数而忽视运动时间线中运动关联信息的分析价值ꎬ以
及骨骼节点关联性和依赖关系信息含义丢失问题ꎬ本文提出了一种骨骼双流注意力增强图卷积人体姿态

识别模型. 通过以提取骨骼特征节点为基础ꎬ构建骨骼关节点之间空域连接矩阵和运动时间线时域信息

矩阵ꎬ继而进行双流骨骼节点信息处理. 利用通道注意力机制对上下文处理的优势ꎬ对关键节点间依赖关

系以及全局骨骼运动含义进行构解ꎬ构建邻域节点加权的双域骨骼拓扑. 将本文模型在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ 和 ＮＴＵ
ＲＧＢ＋Ｄ 两个数据集上进行验证ꎬ并与领域内具有代表性的主流方法进行对比ꎬ可以看出本模型具有较高

识别精度和较强鲁棒性.
由于实验是在去噪的实验场景中完成的ꎬ在背景噪声较大或多人交互的复杂现实场景衰减较大ꎬ后续

工作将以去噪和多人交互为继续研究的重点.
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