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基于时空增强双分支图卷积网络的骨骼行为识别

施宇航 1，何强 1，2*，王恒友 1，2

（1.北京建筑大学 理学院，北京 102616；
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摘 要：针对现有基于骨骼行为识别的图卷积的方法存在关节划分固定、重视空间信息而忽视时间信息并且网络

参数量较高等问题。首先引入对称关节的信息，增加对称动作的交互特征；其次，加入多尺度金字塔（Multi-scale 

Pyramid， MSP）时间图卷积模块，形成双分支（Dual-branch， DB）的网络结构，提高网络对时间维度的信息提取能

力；最后，本研究利用特征映射和空间聚合（Feature Mapping and Spatial Aggregation，FM-SA），在保留原始拓扑结

构信息的前提下，过滤了权重矩阵中的冗余部分，并添加了挤压-激励（Squeeze-and-Excitation，SE）模块，从而有效

提升了空间特征的提取能力和特征图的表达能力。实验结果表明，与基准模型相比，网络参数量减少51%，在NTU 

RGB+D 120 数据集上的关节、骨骼流的识别准确率分别提高了 0.5% 和 1.3%，融合准确率提高 0.7%，0.5%，在 NTU 

RGB+D、Northwestern-UCLA（NW-UCLA）数据集的识别准确率分别提升0.1%，0.2%，1.5%。本文模型的有效性和

可行性得到验证。
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Abstract: There are issues with existing graph convolution methods for skeleton-based action recognition, such as fixed joint seg‐

mentation, an emphasis on spatial information while neglecting temporal information, and a high number of network parameters.To 

address these issues, firstly, the information of symmetric joint is introduced to increase the interactive features of symmetric action. 

Secondly, the Multi-scale pyramid (MSP) time graph convolution module is added to form a Dual-branch (DB) network structure to 

improve the ability of the network to extract time dimension information. Finally, this study employs feature mapping and spatial ag‐

gregation (FM-SA) to filter out redundant parts in the weight matrix while preserving the original topological structure information, 

and incorporate a Squeeze-and-Excitation (SE) module to effectively enhance the extraction of spatial features and the expressive 

power of the feature maps. The experimental results show that compared with the benchmark model, the number of network parame‐

ters is reduced by 51%, the recognition accuracy of joint and bone flow on the NTU RGB+D 120 dataset is increased by 0.5% and 
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1.3%, and the fusion accuracy is increased by 0.7% and 0.5%. The recognition accuracy of NTU RGB+D and NW-UCLA datasets is 

increased by 0.1%, 0.2% and 1.5%, respectively. The validity and feasibility of this model are verified.

Key words: skeleton behavior recognition; joint partitioning; spatiotemporal information enhancement; multi-scale pyramid; map‐

ping aggregation

0 引言 

随着互联网的发展，以人为主题的视频数

据量愈发庞大，人体行为的智能识别作为计算

机视觉领域的热点之一，可以用在例如视频监

控、智能人机交互、体育仲裁［1-2］、智能医疗［3］

等很多领域，具有重要的理论与应用价值。

早期骨骼行为识别的方法大多数基于循环

神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）或者

结合长短期记忆网络（Long Short-Term Memo⁃
ry，LSTM），例如 Du 等［4］提出一种端到端的双

向 RNN 模型，将人体的骨架序列划分为五个部

分后分别送入不同的子网络，最后对子网络的

结果进行融合输出。Lee 等［5］提出的时间滑动

LSTM 网络模型，该网络先将骨骼数据转换到

不同的坐标系后输入到网络进行多尺度的时间

特征提取。后来出现基于卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）的 方 法 ，Ke
等［6］将骨骼序列划分为片段，转化到图像坐标

系中利用 CNN 分层学习其图像特征，对骨骼序

列进行长期的时间建模。

近年来，图卷积神经网络因其能够揭示人

体拓扑结构和关节相关性等的优点，被广泛地

应用于人体骨骼行为识别。Yan 等［7］提出一种

时空图卷积网络（Spatial Temporal Graph Convo⁃
lutional Networks，ST-GCN），用 图 卷 积 网 络

（Graph Convolutional Network，GCN）建 模 人 体

关节的相关性并结合时间卷积来提取运动特

征。Shi 等［8］采用局部网络计算不同关节之间

关系生成自适应邻接矩阵，构建双流网络利用

骨骼数据的二阶信息（骨骼的长度和方向）实

现不同模态的信息互补。Li 等［9］提出多流网络

模型，增加输入信息，并通过密集连接的方式

强化模型的时间提取能力。Shi 等［10］将注意力

机制融入网络之中，通过加入时空-通道-注意

力模块增加模型对重要关节、帧和特征的关

注。其他方法［11-12］主要是在网络的结构设计上

做出改变，以更好地捕捉多尺度的联合关系。

尽管基于图卷积的骨骼行为识别方法较为

常用，但仍然存在以下不足之处：（1）空间卷积

在人体先验关节连接的基础上提取空间特征，

但是先验连接不能体现未连接关节之间的相关

性，不能充分地利用人体的结构信息；（2）先验

的物理连接拓扑矩阵在学习过程中会出现信息

损失的情况；（3）模型大多倾向于空间维度建

模或时间维度仅利用单一卷积核处理，不能充

分提取时间方面的信息。

针对上述问题，本文提出了一种时空增强

的 双 分 支 图 卷 积 网 络 （Spatiotemporally En⁃
hanced Dual-branch Graph Convolutionsl Network，
STEDB-GCN）。因为运动中的人体肢体关节

内部相关性较强，加入对称关节的划分方式，

能够加强内部关节之间的联系，增加有用的信

息输入。其次，在学习过程中邻接矩阵和权重

矩阵分别会产生信息的损失和冗余［12］，根据关

节连接的最短距离对于权重矩阵进行映射分

组，在保证邻接矩阵信息利用率的前提下也减

少了部分冗余信息。最后，由于基础模型通道

级拓扑优化图卷积（Channel-wise Topology Re⁃
finement Graph Convolution，CTR-GCN）侧重于

改善空间特征的提取，所以增加一个包含多种

尺度卷积核的金字塔［13］时间图卷积分支，增强

了时间特征的提取，更好地聚焦上下文并提取

有用信息，使网络得到的时空特征更具判别力

的同时也减少了模型的参数量。

总体而言，本文的主要工作包括以下 3 个

方面：

（1）针对现在的大多数方法只在相邻关节

点进行卷积的方式，引入了骨骼的对称信息，

提取人体动作中的对称行为的特征，对权重矩

阵进行分组计算，加入挤压激励模块，提高各

通道包含的不同层次语义信息的提取和表达能

力；（2）提出双分支的图卷积网络，在普遍使用

的时间-空间网络框架基础上增加一个时间分

支，强化时间特征；（3）加入金字塔多尺度时空
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建模，充分捕捉骨骼序列的长短期时空动作信

息，进一步提高网络时空建模能力。

1 基于骨骼行为识别的相关工作 

1.1　图卷积网络　

图神经网络（Graph Neural Network，GNN）

现在已被广泛使用。GNN 有两种思想，光谱视

角［14］和 空 间 视 角［15-16］。 本 文 遵 循 空 间 透 视

GNN 的原则。作为经典的 GNN 模型之一，ST-

GCN［7］在每个关节的物理邻接点上应用图卷

积，对每帧骨骼数据的空间特征进行编码，还

将关节划分不同子集。Shift-GCN［17］采用移位

操作收集从所有其他关节到当前关节的信息，

将 感 受 野 扩 大 到 整 个 骨 架 。 这 些 方 法 使 用

GCN 对骨骼结构进行建模，但是预定义骨骼图

忽略了动作识别中样本相关特征，无法学习图

的拓扑结构。MotifGCN［18］模型在非物理连接

的关节之间构建样本相关的关系进行动作识

别。接着，自适应方式应运而生，双流自适应

图卷积网络（Two-Stream Adaptive Graph Convo⁃
lutional Networks，2S-AGCN）［8］学习基于注意

力机制的自适应结构，将网络中图的拓扑结构

进行单独学习，增加灵活性以适应各种数据样

本，并融合骨骼数据一阶和二阶信息进行建

模。构建自适应图的信息只来自空间维度，因

此很难有效地提取包含空间、时间和通道维度

信息的关节之间的复杂连接。CTR-GCN［19］通

道拓扑细化图卷积模型，非共享拓扑结构以及

动态卷积的方式学习不同通道维度的拓扑特征

并聚合。

1.2　最短路径距离　

由结点表示的图结构与其邻接矩阵的集

合，可以记为 G = (V，A )，其中 G 代表完整的图

结构，A是图结构的邻接矩阵。图 1 结点图结

构表示为 V ={vi| i = 1，2，3，4}，也可以表示为

人体的拓扑结构，节点代表关节，节点间的连

接线表示骨骼。邻接矩阵 A如图 2（a），矩阵元

素为节点之间的连接关系，1 与 0 分别表示相连

和不相连。

最短路径距离计算中会使用距离矩阵 D如

图 2（b）所示，表示任意两点之间的距离。路由

矩阵 R如图 2（c）所示，记录任意两点之间的路

径关系。根据邻接矩阵 A，如果 vi 到 vj 是相连

的，则距离矩阵 D [ i，j ] = 1，否则为无穷大，用

inf 表示。R [ i，j ] 表示 vi 到 vj 需要经过的点，初

始化 R [ i，j ] = j，即默认 vi 到 vj 之间是相互连通

的，每列数等于该列的数目。把各个节点 vk 分

别插入图中，比较插入后与原来的距离，若从 i
经过 k 到 j 的距离比直接到达距离短，则更新

D [ i，j ] = D [ i，k ]+ D [ k，j ]，R [ i，j ] = k。 R 中

包含两点之间最短距离信息，D中包含最短路

径的信息。

2 基于时空增强双分支图卷积的行为识别

网络 

2.1　骨骼数据　

基于骨骼的行为识别中，人体骨骼可以表

示为以关节作为顶点，骨骼作为边的图。这个

图 表 示 为 G = (V，E，X)，其 中 V={v1，v2，⋯，vN}
是 N 个关节顶点的集合，E 是边的集合，邻接矩

图1　结点的图结构

Fig. 1　Node graph structure
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图2　矩阵表示图

Fig. 2　Matrix representation diagram
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阵表示为 A ∈ RN × N，A的元素 aij 表示关节 vi 和

vj 之 间 是 否 相 连 ，vi 的 邻 域 表 示 为 N(vi) =

{vj| aij ≠ 0 }，X是 N 个顶点的特征的集合表示为

矩阵 X ∈ RN × C，vi 的特征表示为 xi ∈ RC。

H ( l ) = σ (A( l ) H ( l - 1)W ( l ) )。 （1）
其 中 A ∈ RV × V 是 空 间 聚 合 的 邻 接 矩 阵 ，

H ∈ RV × T × M 是隐藏表示，W ∈ RM × M 是特征投

影的权重矩阵。M 表示隐藏特征的数量、l 表
示层数、C 是通道数、V 是关节数目、T 表示输

入的序列的长度。

2.2　关节分区策略　

图卷积有优异的时空建模能力，ST-GCN
首次将图卷积用于行为识别，提出将人体相邻

关节点划分为 3 个子集的策略，如图 3（a）所

示。本文在此基础上加入对称关节（Symmetri⁃
cal Joint， SJ）子集，如图 3（b）所示。结点归属

方式如式（2）。

l ( vj )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 if ri = rj

1 if ri < rj

2 if ri > rj

3 if vjvi ∈ Vs

。 （2）

其中 ri 是第 i 个关节点到中心关节点的距离，Vs

是所有对称点对的集合。

结合上述关节点的划分方式和公式（2），在

空间维度上，顶点 vi 的图卷积的公式［7］表示为：

fout ( vi )= ∑
vj ∈ Bi

1
Zij

f in ( vj ) ·w ( li ( vj ) )。 （3）

其中 fout ( vi ) 是第 i 个关节的输出特征，Bi 是通过

划分方法划分的邻域集合，Zij 等于相应子集中

的基数，w ( )li( )vj 是索引张量的加权函数。本

文结合空间结构划分方式进行骨骼序列分割，

将 li ( vj ) 分为四个不同的值。

2.3　空间映射聚合（FM-SA）　
基于图卷积的方法中，拓扑结构的选择至

关重要。早期方法使用骨骼的固定拓扑结构描

述骨骼信息，有效但是也存在局限性。目前的

方法使用可以学习的邻接矩阵来捕获关节之间

的关系，但是在训练学习过程中，包含大量运

动信息的邻接矩阵 A中的拓扑无法完好的保

留，造成结构的损坏。所以本文选择利用最短

路径距离来描述骨骼关节之间的连接。

Bij = edi，j
， （4）

di，j = min
p ∈ Path ( )G

{| p |，P1 = vi，P || p = vj}， （5）

H ( l ) =

σ
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其中权重参数 Bij 从训练参数 E = { e index } 中得

到，根据关节对的最短路径距离 di，j 将 Bij 分配

给关节对，P1 和 P |p| 分别是路径上的第一个和最

后一个顶点。Wk ∈ RD K × D K( k = 1，⋯，K ) 是权

重矩阵，Hk ∈ RV × T × D K 是隐藏层特征。

为防止学习过程中邻接矩阵发生变化造成

关节位置信息的丢失，在训练过程中只对嵌入

权重进行优化不对邻接矩阵处理，确保由关节

距离表示的骨骼的连通信息得到保留。原始特

注：红色为根节点，黄色为离心点、绿色为近心点、紫色是对称；实线是自然的连接方式，虚线是对称关节的连接。

图3 关节点划分图

Fig. 3　Joint point division diagram
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征信息划分为 K 组隐藏特征，将权重矩阵Wk 排

列为对角矩阵的形式，相较于每个结点参与计

算，只有矩阵对角块参与计算减少参数量并且

投影的特征组之间是彼此独立。此外，在空间

特征提取网络中加入挤压-激励（Squeeze-and-
Excitation， SE）模块，它将全局的特征进行压缩

后进行通道特征学习，得到各个通道的权重，

再将其与原始特征图逐通道相乘，加强通道的

特 征 提 取 能 力 ，提 高 了 模 型 的 性 能 ，如 图 4
所示。

2.4　多尺度金字塔时间建模（MSP）　
为了更加全面高效地提取人体行为的时间

特征，采用多尺度时间建模方式，利用五个尺

度的时间卷积核，能覆盖大部分尺度的感受野

并且提取全粒度的时间特征信息。但是单纯的

串联增加时间卷积核的数目会增加网络的深

度，提高网络的运算负荷。

通过对金字塔形式的探索［20］，大尺寸卷积

核的深度较浅，小尺寸卷积核深度较深。所以

使用多种尺度的时候，将卷积核的深度也对应

进行变化，卷积核｛3，5，7，9｝对应的深度变化

为｛1，1/4，1，1/4｝。

fout = f ( f in，f1，f35，f79 )。 （7）
其中 f 表示 1×1 的卷积、批量归一化和激活函

数组成的复合函数，f35 和 f79 是两个金字塔图卷

积的输出特征图。如图 5 所示，输入特征 f in 经

过 1×1 卷积后分别并行经过多个卷积核通道

数进行变换，经过每阶段的残差连接拼接后利

用 1×1 卷积重塑通道之后得到输出特征 fout。

网络深度减少，提高了 GPU 并行计算的能

力，通过分组卷积的方式，降低网络的参数量，

增强了时间特征的提取能力，可以更加全面地

捕捉到人体的短期动作细节和长期运动趋势。

2.5　双分支网络（DB）　
本文网络的基本模块 STEDB（Spatiotempo⁃

rally Enhanced Dual-branch）主要分为三个部分，

时间卷积层、金字塔时间卷积层和空间图卷积

层，如图 6（b）所示。

特征 f in 首先输入到空间图卷积层（Feature 
Mapping and Spatial Aggregation， FM-SA），空间

图卷积层中使用 SE 模块利用全局通道信息学

习得到通道细化后的特征图，再结合自适应学

习权重和分组后的权重得到输出 fS-GC，此过程

强化空间特征提取能力。接着将 fS-GC 分别输入

到并行的时间卷积层和金字塔时间图卷积层

（Multi-scale Pyramid， MSP）分支得到 fT-GC 和 T
（fS-GC），加强时间特征信息的提取能力。基本

模块的输出是经过增强的空间信息和时间信息

图4　空间聚合和特征映射

Fig. 4　Spatial aggregation and feature mapping
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融合后的结果。

fS-GC= BN (WfSE f inGad )+ Lres ( f in )， （8）
fT-GC= BN（WfS-GC）， （9）

fout = fT-GC+T（fS-GC）。 （10）
其中 fS-GC，fT-GC 分别表示空间图卷积层和时间图

卷积层的特征输出，Lres 表示残差连接，W是分

组后的权重矩阵，Gad 为空间卷积层中学习到的

自适应图，T 是基于多尺度金字塔的时间图卷

积操作。

2.6　模型结构　

网络模型的总体流程如图 6（a）所示，首先

将骨骼、关节和对应的运动流分别输入网络

中，然后经过 10 个 STEDB 模块、平均池化和

softmax 操作，再将 4 个流的得分融合得到最终

的 分 类 结 果 。 每 个 STEDB 模 块 结 构 如 图 6
（b），输入信息经过特征提取得到维度为 T ×
V × C 的特征，接着将其输入 FA-SM 强化对空

间信息提取，后两个并行分支分别为普通时间

图卷积和 MSP 模块增强时间维度特征提取能

力，将增强后的特征与原始特征融合后输出。

3 实验结果分析 

3.1　数据集　

Northwestern-UCLA 数据集包含 10 个动作

注：1×1、3×3、5×5、7×7、9×9表示卷积核大小，T×V×C是提取特征尺寸，每阶段的曲线为残差连接，©表示拼接操作。

图5　多尺度金字塔卷积模块

Fig. 5　Multi-scale pyramid convolution module

图6　时空增强双分支图卷积网络模型

Fig. 6　Spatiotemporal enhanced dual-branch graph convolution network model
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类别，每个动作类别由 10 个不同的对象执行，

用来训练的数据是来自前两个 Kinetic 摄像头，

剩余一个 Kinetic 摄像头数据用来进行测试。

NTU RGB+D 数据集中包含 60 个动作类

别，共计有 56 880 个样本。它使用两个标准来

划分训练集和测试集，一是跨主题（X-sub），二

是交叉视图（X-view）。

NTU RGB+D 120 数据集是现有最大的人

体运动 3D 数据集。该集合在 NTU RGB+D 数

据集的基础上添加了 60 个动作类别进行扩展，

且使用两个评估标准对训练集和测试集进行划

分，第一跨主题（X-sub），第二交叉设置（X-set）。

3.2　参数配置　

本 文 使 用 PyTorch 框 架 在 NVIDIA RTX
（NVIDIA Ray Tracing Texel eXtreme）A6000 
GPU 上进行所有实验，部分超参数沿用基准模

型 CTR-GCN 进行设置。模型使用随机梯度下

降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化器训

练了 75 个迭代周期，动量设置为 0.9，并且在三个

数据集训练模型时，我们在前 5 个迭代周期中采

用 了 热 身 策 略 。 在 NTU RGB+D 和 NTU 
RGB+D 120 数据集的权重衰减为 0.000 4，批量

大小设置为 64，在 Northwestern-UCLA 数据集的

衰减权重是 0.000 1，批量大小设置为 16。本文

实验中采用交叉熵损失，学习率设置为 0.1，在
35、55、70 个迭代周期阶段把学习分别率缩减

10 倍。

3.3　模型对比实验　

为了验证本文提出模型的有效性并使结果

能够相对公平，我们利用关节、骨骼、关节运动

和骨骼运动四个流进行了融合实验，在 NTU 
RGB+D、NTU RGB+D 120 和 NW-UCLA 数据

集上和主流方法进行比较。

由表 1 可知，在 NTU RGB+D 数据集 X-sub
和 X-view 划分标准中，我们实验的准确率相比

基准模型 CTR-GCN 分别提升了 0.1% 和 0.2%，

比最新的方法分别提升 0.2%，0.1%，验证了本

文模型具有较好的竞争优势。在 NTU RGB+
D 120 数据集 X-Sub 和 X-Set 的划分标准下的

准确率比基准模型分别提升 0.7% 和 0.5%，比

最新的方法分别提高了 0.4% 和 0.2%，进一步

验证了本文模型的有效性。

由表 2 可知，在 NW-UCLA 数据集中，本文

方法与参考模型 CTR-GCN 相比识别精度上升

1.5%，比最优型提升 0.4%，提升效果较为显著。

本文实验结果在准确率最优的同时，参数

量并没有显著增加。相较于 CTR-GCN 的方

法，本文模型参数量减少 2.3 M，与最新的方法

相比高了 0.6 M，综合三个数据集上的实验表

现，可知本文模型能够在不同数据集上表现出

良好的性能。

3.4　消融实验　

模型主要是基于骨骼、关节、骨骼运动和关

节运动四个流进行融合得到最终的效果，我们

表1　NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 120 骨架数据集上的最新方法的识别准确率比较

Table 1　Comparison of recognition accuracy against state-of-the-art methods on NTU RGB+D and NTU RGB+D 120 Skeleton dataset

方法

ST-LSTM[21]

SGN[22]

ST-GCN[7]

2s-AGCN[8]

Shift-GCN[17]

Dynamic GCN[23]

CTR-GCN[19]

EfficientGCN-B4[24]

FF-TMN[25]

GSTLN[26]

InfoGCN[27]

STEDB-GCN（Ours）

NTU RGB+D
X-sub/%

69.2
-

81.5
88.5
90.7
91.5
92.4
91.7
91.2
91.9
92.3
92.5

X-view/%
77.7
-

88.3
95.1
96.5
96.2
96.4
95.7
96.4
96.6
96.5
96.6

NTU RGB+D 120
X-sub/%

55.7
79.2
-

82.9
85.9
87.3
88.9
88.3
86.8
88.1
89.2
89.6

X-set/%
57.9
81.5
-

84.9
87.6
88.6
90.3
89.1
88.2
89.3
90.6
90.8

参数量/M

-
0.69
3.1
6.9
2.8
14.4
4.5
2.0
2.5
1.5
1.6
2.2

注：-表示该方法的此项数据未知。
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采用 NTU RGB+D 120 数据集的 X-sub 划分标

准进行各个流的测试。

由表 3 可知，本文模型在四个流的准确率

相 比 于 CTR-GCN 分 别 提 高 了 1.3%、0.6%、

1.3% 和 1%，因为本文方法不仅在原始模型

CTR-GCN 的基础上增加了拓扑连接方式，也

在时间图卷积层和空间图卷积层进行了改进，

能够更好地提取骨骼的时空信息。实验结果

也验证了本文模型对于每个流的有效性和适

用性。

为了验证所提出的不同模块的有效性，以

CTR-GCN 作为基准，分别对几个模块进行验

证，实验结果如表 4 所示。本文提出的各改进

模块与 CTR-GCN 比较，在参数量和识别精度

上均有改善，特别是在对称关节（SJ）、特征聚

合映射（FM-SA）、多尺度金字塔（MSP）三个模

块上有显著的提升，进一步验证了所提模型的

有效性和正确性。

为了验证模型的稳定性，对 NTU RGB+D、

NTU RGB+D 120 数据集 X-sub 和 NW-UCLA
数据集下不同的模态分别进行 3 次实验，并计

算 出 平 均 精 确 度 和 对 应 方 差 。 方 差 都 小 于

0.05，可知网络模型是稳定的，本文选取精确度

最高的作为最终结果，如表 5 所示。

3. 5　可视化结果　

NTU RGB+D 数据集的原始骨骼序列有 25
个关节点，邻接矩阵可视化如图 7 所示，图中

颜色越深表示两节点之间关系越密切，印证了

对称关节信息对于动作的表示相关程度的重

要性。

对模型进行评价时，不仅要考虑精度也需

要考虑收敛的速度，所以将四个流的准确率和

损失函数利用折现图直观地体现出来。本文设

置的 35，55，70 分别为学习率变化的 epoch 节

点，如图 8 所示，可以清晰地看出模型迭代过 40
次之后便趋向于收敛趋势。

4 结论 

本文提出了用于骨骼行为识别的双分支时

空增强网络。该网络包含更为合理关节点区域

的划分，加入对称关节点的分区，提取的信息

表3　本文模型在不同流上的准确率（%）比较

Table 3　Accuracy (%) comparison of our models on different 

streams

流

Bone
Joint

Bone motion
Joint motion

CTR-GCN/%
85.7
84.9
81.2
81.4

STEDB-GCN (Ours)/%
87.0
85.4
82.5
82.4

表2　在Northwestern-UCLA数据集上识别准确率方法比较

Table 2　Comparison of recognition accuracy methods on the 

Northwestern-UCLA dataset

方法

Lie Group[28]

AGC-LSTM[29]

Shift-GCN[17]

CTR-GCN[19]

Ta-GCN[30]

GSTLN[26]

infoGCN[27]

STEDB-GCN（Ours）

Northwestern-UCLA/%
74.2
93.3
94.6
95.1
96.1
94.8
96.1
96.6

参数量/M
-
-
2.8
4.5
-
1.5
1.6
2.2

注：-表示该方法的此项数据未知。

表5　模型精度（%）的稳定性验证

Table 5　Verification of stability on the accuracy (%) of the models

数据集

NTU RGB+D 120
NTU RGB+D

NW-UCLA

模态

X-sub(joint)
X-sub(bone-motion)

Bone

1/%
84.9
87.4
92.1

2/%
85.2
87.6
92.2

3/%
85.4
87.7
92.5

平均精确度/%
85.17
87.57
92.27

方差

0.042
0.016
0.029

表4　NTU RGB+D和NTU RGB+D 120数据集 X-sub下消

融实验的单流识别准确率（%）

Table 4　Accuracy (%) of single flow recognition in ablation 

experiments under X-sub with NTU RGB+D and 

NTU RGB+D 120 data sets

方法

CTR-GCN(baseline)
Ours w/o SJ
Ours w/o SE

Ours w/o FM-SA
Ours w/o MSP
Ours w/o DB

参数量

/M
4.5
2.2
2.2
3.0
1.9
2.3

NTU RGB+
D 120 (Bone)/%

85.69
86.96
85.84
86.97
86.07
85.95

NTU RGB+
D (joint-motion)/%

87.88
88.45
88.11
88.39
88.29
87.98
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更加细致。加入最短距离和权重矩阵分组，能

够减少特征信息模型学习过程中的损失和冗

余，挤压激励模块能够更准确地刻画通道之间

的关系，提升模型的表达能力。采用多尺度金

字塔模型，多个尺度有利于提取特征的上下文

信息，能捕获不同尺度的关键特征进而为网络

提供更加丰富的特征表示。在原始的网络中加

入一个时间建模分支，进一步增强对骨骼序列

时间特征的提取能力。本文工作主要体现在时

空增强和参数量减少，并且在三个数据集上的

表现都较优异。未来的主要工作可以进一步减

少网络参数量，提高识别的准确率。
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