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摘 要：针对现有的人体骨架动作识别算法不能充分发掘运动的时空特征问题，提出一种基于时空注意力图卷积

网络（STA-GCN）模型的人体骨架动作识别算法。该模型包含空间注意力机制和时间注意力机制：空间注意力机制一

方面利用光流特征中的瞬时运动信息定位运动显著的空间区域，另一方面在训练过程中引入全局平均池化及辅助分

类损失使得该模型可以关注到具有判别力的非运动区域；时间注意力机制则自动地从长时复杂视频中挖掘出具有判

别力的时域片段。将这二者融合到统一的图卷积网络（GCN）框架中，实现了端到端的训练。在Kinetics和NTU RGB+
D两个公开数据集的对比实验结果表明，基于 STA-GCN模型的人体骨架动作识别算法具有很强的鲁棒性与稳定性，

与基于时空图卷积网络（ST-GCN）模型的识别算法相比，在Kinetics数据集上的 Top-1和 Top-5分别提升 5. 0和 4. 5个

百分点，在NTURGB+D数据集的CS和CV上的Top-1分别提升 6. 2和 6. 7个百分点；也优于当前行为识别领域最先进

（SOA）方法，如Res-TCN、STA-LSTM和动作-结构图卷积网络（AS-GCN）。结果表示，所提算法可以更好地满足人体行

为识别的实际应用需求。
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Abstract: Aiming at the problem that the existing human skeleton-based action recognition algorithms cannot fully
explore the temporal and spatial characteristics of motion，a human skeleton-based action recognition algorithm based on
Spatiotemporal Attention Graph Convolutional Network（STA-GCN）model was proposed，which consisted of spatial attention
mechanism and temporal attention mechanism. The spatial attention mechanism used the instantaneous motion information of
the optical flow features to locate the spatial regions with significant motion on the one hand，and introduced the global
average pooling and auxiliary classification loss during the training process to enable the model to focus on the non-motion
regions with discriminability ability on the other hand. While the temporal attention mechanism automatically extracted the
discriminative time-domain segments from the long-term complex video. Both of spatial and temporal attention mechanisms
were integrated into a unified Graph Convolution Network（GCN）framework to enable the end-to-end training. Experimental
results on Kinetics and NTU RGB+D datasets show that the proposed algorithm based on STA-GCN has strong robustness and
stability，and compared with the benchmark algorithm based on Spatial Temporal Graph Convolutional Network（ST-GCN）
model，the Top-1 and Top-5 on Kinetics are improved by 5. 0 and 4. 5 percentage points，respectively，and the Top-1 on CS
and CV of NTU RGB+D dataset are also improved by 6. 2 and 6. 7 percentage points，respectively；it also outperforms the
current State-Of-the-Art（SOA） methods in action recognition， such as Res-TCN（Residue Temporal Convolutional
Network），STA-LSTM，and AS-GCN（Actional-Structural Graph Convolutional Network）. The results indicate that the
proposed algorithm can better meet the practical application requirements of human action recognition.
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0 引言

行为识别的主要任务是分类识别，对给定的一段动作信

息（例如视频、图片、二维骨骼序列、三维骨骼序列），通过特征

抽取分类来预测其类别。目前基于视频和 RGB（Red，
Greeen，Blue）图片的主流方法是双流网络［1］，而基于骨骼数

据的主流方法就是图卷积网络（Graph Convolution Network，
GCN）。 其 中 卷 积 神 经 网 络（Convolution Neural Network，
CNN）适合提取空间上有相关性的数据，循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）则适合提取时间上有相关

性的数据。现有的基于人工特征或递归神经网络的方法无法

充分捕捉骨骼序列复杂的空间结构和长期的时间动态，而这

对识别动作非常重要［2］。对基于视频的人体行为识别来说，

动作的发生与结束与时间空间紧密相关，并且时间与空间具

有潜在关系。然而目前对视频中时空相关数据的提取多依赖

于手工设计，耗费了大量人力物力；或者提取的数据不够具有

判别性。因此，有效地提取视频数据的时空相关性是解决这

些问题的关键。如何探索非线性复杂时空数据，发现其固有

的时空模式，准确预测人体行为仍是一个非常有挑战性的

课题。

近年来，人体行为识别已经成为了一个活跃的研究领域。

一般来说，人体行为的识别可通过多种模式，如外观、深度、光

流和人体骨架［3］。其中，动态的人体骨架通常包含有重要信

息。动态骨架模态可以表示为一系列人体关节位置的时间序

列，从而可通过分析运动模式来对人体行为进行识别。早期

Wang等［4］提出利用时间步长的关节坐标形成特征向量来进

行骨架动作识别，但没有利用上关节之间的空间关系，所以识

别效果有限。Du等［5］提出使用神经网络的方法来学习骨架关

节点之间的连接关系。该方法显示了强大的学习能力，并取

得了很大的改进，然而大多方法依赖于手工设计的方法或规

则，难以泛化。Vemulapalli等［6］提出通过三维骨骼表示来进

行人体动作识别，利用人体各部位之间的相对三维几何关系

来表示三维人体骨架。近来，基于图的模型［7］因其对图结构

数据的有效表示而受到广泛关注。现有的图形模型主要可分

为两种架构：图神经网络（Graph Neural Network，GNN）和图

卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN）。GNN是将图

与递归神经网络结合，通过消息传递与节点状态更新的多次

迭代，每个节点捕获其相邻节点内的语义关系和结构信息［8］。
Qi等［9］提出将GNN应用于图像、视频检测和识别人机交互任

务；Li等［10］提出利用GNN对物体之间的依赖关系建模，并预

测用于情景识别的一致的结构化输出。GCN则将卷积神经网

络扩展到了图模型。Kipf等［11］引入了光谱GCN，用于对图结

构数据进行半监督分类；Simonovsky等［12］对空间域内的图信

号进行了类似卷积运算，并将图卷积用于点云分类。

基于此，有人提出结合二者优点，利用关节点的自然连接

与图模型对图结构物体学习能力的融合，从而更加有效地进

行人体行为的检测与识别。Song等［13］提出了时空注意力模

型，选择性地关注不同的时空特征，说明时空特征的提取与表

示是视频中人体行为识别的关键；Zhang等［14］提出了一种骨

架序列的视图自适应模型，能够自动将观测点调整为合适的

视点。研究进一步表明，学习区分时空特征是人类动作识别

的关键要素。Yan等［15］提出了一种用于动作识别的时空卷积

网 络（Spatial Temporal Graph Convolutional Network， ST-

GCN），每个卷积层用一个图卷积算子构造空间特征，用一个

卷积算子建模时空动态。在此基础之上，Li等［16］提出了动

作-结构图卷积网络（Actional-Structural Graph Convolutional
Network，AS-GCN），通过学习 actional-links，扩展 structural-
links来进行行为识别。此外，Thakkar等［17］提出了一种基于部

件的图卷积网络（Part-based Graph Convolutional Network，PB-

GCN）来学习部件之间的关系。与 ST-GCN和PB-GCN相比，Si
等［18］提出利用图神经网络捕获空间结构信息，然后利用长短

期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络对时间动态进

行建模。

然而，动态骨架的建模受到的关注较少，并且缺乏对骨架

数据中的空特征的充分发掘，基于此，本文提出了一种时空注

意力图卷积网络，目的是发展一种鲁棒的、有效的方法来对动

态骨架进行建模，可以自动捕获嵌入在人体骨架关节间的空

间和时间动态特征，从而实现人体动作的识别。本文主要工

作如下：1）提出一种时空注意力机制来学习人体骨架序列的

动态时空相关性，其中空间注意力被用来建模不同节点之间

的复杂空间相关性，时间注意力被用来捕捉不同时间之间的

动态时间相关性。2）设计了一种新的时空卷积模块，用于骨

架数据的时空相关性建模。它由基于图的从骨架网络中获取

空间特征的图卷积和描述相邻时间片依赖关系的时间维卷积

组成。3）将空间注意力机制和时空注意力机制有机地融合到

统一的图卷积中，得到基于时空注意力机制的图卷积网络

（Spatiotemporal Attention Graph Convolutional Network，STA-

GCN），实现端到端训练，并在骨架动作识别中取得了较好的

效果。

1 时空注意力图卷积网络

在人体行为中，人体关节点总是以组为单位进行运动。

现有方法已经证明基于骨架的行为识别的有效性［19］，但是现

有方法对于时空信息的表示与学习还是依赖手工设计特征或

者先验知识，忽略了时间与空间之间的联系，因此本文提出了

STA-GCN。
1. 1 图卷积网络

骨架是图形的形式，而不是二维或者三维网格，这使得单

纯使用卷积网络变得困难。GCN是学习表示图结构数据的一

种通用而有效的框架，各种GCN变种已经在许多任务上取得

了最先进的成果。

对基于骨架的人体行为识别来说，基于骨架的数据可以

从运动捕捉设备或视频中的姿势估计算法中获得。通常数据

是一个帧序列，每个帧都会有一组关节坐标。在给定二维或

三维坐标形式的人体关节序列的基础上，构造了以关节为图

结点、以人体结构和时间的自然连通性为图边的时空图。

图卷积可定义为：

fout ( vti ) = ∑
vtj ∈ N ( vti )

1
Zti ( vtj ) f in ( vtj )W ( )lti ( vtj ) （1）

其中：f in是节点 vti的特征向量输入；W ( ⋅ )是一个权值函数，

并且是根据图标签 lti：Vt → {0，1，…，K}自 K映射而来，可用

于为每个图节点 vti ∈ Vt分配标签，并且可以将节点 vti的邻节

点集合N ( vti )划分为固定数量的K个子集；Zti ( vtj )是对特征表

示进行规范化的相应子集数量；fout ( )vti 表示图卷积在节点 vti

处的输出。使用邻接矩阵来代入上式，可得：

1916
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fout =∑
k = 1

K

Λ
- 12
k AkΛ

- 12
k f inWk （2）

其中：Ak是标签 k ∈ {1，2，…，K}在空间构造中的邻接矩阵；

Λ ii
k =∑

j
A ijk是一个度矩阵。

1. 2 时空注意力机制

该模型在图卷积网络中引入了时空注意力机制，可以在

长时复杂视频中关注到具判别力的时空区域，同时排除无关

区域的干扰。图卷积神经网络的时空注意力机制包含空间注

意力机制和时间注意力机制两部分。其中，空间注意力机制

一方面利用光流特征中的瞬时运动信息定位视频帧中的运动

显著区域，另一方面在训练过程中引入全局平均池化和辅助

分类损失使网络关注到具有判别力的非运动区域；而时间注

意力机制可以自动地从长时复杂视频中挖掘出最具判别力的

视频时域片段，而不需要任何时域标注信息。本文将空间注

意力机制和时间注意力机制整合到统一的图卷积神经网络框

架中，并实现端到端的训练。

空间注意力网络首先在光流预测数据库上预训练，使得

该网络可以关注视频中运动显著的空间区域；然后该网络利

用全局平均池化并引入辅助分类损失以增加卷积特征的判别

性，以关注到视频中具有判别力的非运动区域；最后，空间注

意力网络生成空间注意力热图，该热图突显出空域中运动显

著区域以及具有判别力的非运动区域，并指导行为分类网络

从感兴趣的空间区域提取有效时空特征，用于行为识别。

按照注意力的可微性，分为硬注意力与软注意力。硬注

意力中某个区域要么被关注，要么不关注，这是一个不可微的

注意力；软注意力中用 0到 1的不同分值表示每个区域被关注

的程度高低，这是一个可微的注意力。利用空间注意力网络

对关键节点进行自适应聚焦，采用软注意力机制自动测量节

点的重要性［20］。STA-GCN的中间隐藏层包含丰富的空间结

构信息和时间动态信息，有利于关键关节点的选择。

在行为识别的实际应用中，采集的原始视频中总是包含

有大量无关或无判别力的视频片段，为排除这些片段的干扰，

提出了无监督时间注意力机制。该时间注意力机制不需要任

何时域标注信息即可自动地从复杂视频中挖掘出具有判别力

的视频时域片段。该机制基于各个视频片段对该视频分类的

可信度挖掘视频中具有判别力的时域片段。

2 基于STA-GCN模型的设计实现

基于骨架的数据可以从动作捕捉设备中获取，也可以从

视频中利用姿态估计算法获取姿态。通常数据是一系列帧，

每一帧都有一组关节坐标。已知人体关节顺序，以人体结构

中的关节点为图节点，以时间和关节点的自然连接为边，构造

时空图。因此时空注意力图卷积模型的输入是图节点上的联

合坐标向量，这可以看作是一种基于图像的CNN，其中输入是

由在二维图像网格上的像素位置向量形成的。对输入数据进

行多层时空图卷积运算，生成更高层次的特征图，然后通过标

准的 SoftMax分类器将其分类为相应的动作类别。整个模型

采用端到端反向传播的方式进行训练。

STA-GCN模型整体框架如图 1所示，在每个时空块中都

有时空注意力模块（SAtt、TAtt）和时空卷积模块（GCN、Conv）。

为了优化训练效果，在每个组件中采用了残差学习框架［21-22］，
最后经过行为分类子网络的输出，得到最终预测结果。

图1 STA-GCN整体框架

Fig. 1 Overall framework for STA-GCN
2. 1 时空注意力模块

1）空间注意力。在空间维度上，不同位置的节点状况相

互影响，相互影响具有很强的动态性。这里使用注意力机制

自适应捕捉空间维度节点之间的动态关联［23］。
S = Vs ⋅ σ ( (x(r - 1)h w1 )w2 (w3x(r - 1)h )T + bs ) （3）
S′i，j = exp (Si，j )

∑
j = 1

N exp (Si，j )
（4）

其中：x(r - 1)h = (X1，X2，⋯，XTr - 1 )表示第 r个时空块的输入，Cr - 1
是第 r层输入数据的通道数。根据这一层的当前输入动态计

算注意力矩阵 S。 Tr - 1 表示时间维度在第 r 层的长度，

Vs，bs，w1，w2，w3表示学习参数，σ表示激活函数。S中一个元

素 Si，j的值语义上表示节点 i和节点 j之间的关联强度，然后使

用 Softmax函数保证节点注意力权值的和为 1。在执行图卷积

时，本文将使用邻接矩阵 A和空间注意力矩阵 S′一起来动态

调整节点间的影响权值。

2）时间注意力。在时间维度上，不同时间段的人体关节

点状况之间存在相关性，且相关性在不同情况下也存在差异。

同样地，本文使用注意力机制自适应地对数据给予不同的重

视。

E = Ve ⋅ σ ( ( (x(r - 1)h )Tu1 )u2 (u3x(r - 1)h + be ) （5）
E′i，j = exp (Ei，j )

∑
j = 1

Tr - 1 exp (Ei，j )
（6）

其中：Ve，be，u1，u2，u3是学习参数；时间相关矩阵 E由变化的

输入决定。E中一个元素 Ei，j的值语义上表示时间 i和时间 j
之间的依赖强度，最后用 Softmax函数对E进行归一化。直接

将归一化时间注意力矩阵应用于输入，使得可以通过 x̂r - 1h =
( )X̂1，X̂2，…，X̂Tr - 1 = ( )X1，X2，…，XTr - 1 E′融合相关信息来动态

调整输入。

3）时空注意力融合。空间注意力网络生成空间注意力热

图用于指导行为分类网络从感兴趣的空间区域提取有效时空

特征；时间注意力机制从原始的复杂视频中自动地挖掘出具

有判别力的视频时域片段，并将这些视频片段用于网络训练，

而排除其他视频片段对分类器的干扰。

本文提出的时空注意力模型分别在RGB视频帧和光流

序列中单独训练两个网络模型，即空间子网络（Spatial
Network，SN）和时间子网络（Temporal Network，TN）。然后将

两个网络的 Softmax预测得分加权融合作为行为分类的依据，

如此可以有效提升该网络的分类鲁棒性。需要注意的是，在

RGB视频帧数据上训练时，空间注意力网络的参数需要提前

在光流预测数据库上预训练，而在光流序列数据上训练时，空

间注意力网络与行为分类网络共享权值。

2. 2 时空图卷积模块

时空注意力模块使网络自动地对有价值的信息给予相对
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较多的注意。将注意力机制调整后的输入输入到时空图卷积

模块，其结构如图 2所示。本文提出的时空图卷积模块由从

邻域中获取空间相关性的空间图卷积和从邻近时间获取时间

相关性的时间卷积组成。

谱图理论将网格数据的卷积运算推广到了图形结构数据

中。在本研究中，人体骨架网络本质上是一种图结构，每个节

点的特征可以看作是图上的信号［24］。因此，为了充分利用人

体骨架网络的拓扑特性，本文在每个时间片上采用基于频谱

图理论的图卷积直接处理信号，挖掘人体骨架网络在空间维

度上的信号相关性。谱方法将图转化为代数形式，分析图的

拓扑属性，如图结构中的连通性。

在谱图分析中，图是用对应的拉普拉斯矩阵表示的。通

过分析拉普拉斯矩阵及其特征值，可以得到图结构的性质。

图的拉普拉斯矩阵定义为：L = D - A，标准化形式为：L =
IN - D- 12 AD- 12 ∈ RN × N。其中：A表示邻接矩阵；IN表示单位矩

阵；度矩阵D是一个对角矩阵，D ii =∑
j
A ij。拉普拉斯矩阵的

特征值分解为：L = FΛUT，其中Λ = diag (λ0，λ1，⋯，λN - 1 )为
对角矩阵，F为傅里叶基。图的卷积是利用在傅里叶域中对

角化的线性算子代替经典的卷积算子实现的卷积运算［25］。基

于此，图上的信号 x可通过核gθ变换进行滤波：
gθ ∗G x = gθ (L ) x =

gθ (FΛFT )x = Fgθ (Λ )FTx
（7）

其中 ∗G表示图卷积操作。由于图形信号的卷积运算等于通

过图形傅里叶变换将这些信号变换到谱域的乘积，上式可以

理解为将 gθ的极小部分和 x分别在谱域进行傅里叶变换，然

后将变换后的结果相乘，再进行傅里叶反变换，得到卷积运算

的最终结果。但是，当图的尺度较大时，直接对拉普拉斯矩阵

进行特征值分解的代价较大，因此，本文采用切比雪夫多项式

近似而有效地解决该问题：

gθ ∗G x = gθ (L ) x = ∑
k = 0

K - 1
γkTk ( L͂ ) x （8）

其中：γ表示多项式系数的一个向量；L͂ = 2
λmax

L - IN，λmax是
拉普拉斯矩阵的最大特征值。切比雪夫多项式的递归定义为

Tk ( x ) = 2xTk - 1 ( x ) - Tk - 2 ( x )，其中：T0 ( x ) = 1，T1 ( x ) = x。利

用切比雪夫多项式的近似展开求解，对应于通过卷积核 gθ来
提取一图中以每个节点为中心到第 (K - 1)阶邻域信息。图

的卷积模块使用经过校正的线性单元作为最终的激活函数。

在对图进行卷积运算后，获取图上每个节点在空间维度

上的邻近信息，在时间维度上进一步堆叠标准卷积层，通过合

并相邻时间片上的信息来更新节点的信号。以最邻矩阵在第

r层的操作为例：

x(r )h = ReLU(Q∗(ReLU(gθ ∗G x̂(r - 1)h )) ) ∈ RCr × N × Tr （9）
其中：∗表示标准卷积操作，Q表示时间维卷积核的参数，

ReLU( )表示激活函数。

综上所述，时空卷积模块能够很好地捕捉人体行为数据

的时空特征。一个时空注意力模块和一个时空卷积模块构成

一个时空块，将多个时空块叠加，可进一步提取更大范围的动

态时空相关性。最后，附加一个全连接层，保证各分量的输出

与预测目标具有相同的维数和形状。最后的全连接层使用

ReLU作为激活函数。

3 实验与分析

为测试时空注意力图卷积网络在基于骨架的动作识别数

据集上的表现，选用以下两个数据集：1）Kinetics human action
dataset［26］，它是目前为止最大的无约束动作识别数据集；

2）NTU RGB+D［27］，它是目前最大的室内动作识别数据集。为

了检测本文模型对识别性能的贡献，首先在动作识别数据集

上进行了详细的消融实验。为了验证时空注意力图卷积网络

是否有效，本文将识别结果与其他最先进的方法进行了比较。

所有实验都在 Pytorch深度学习框架上进行，并使用了 8个
TITANX GPUs。
3. 1 数据集及评价指标

Kinetics 数据集包含了从 YouTube 上检索到的大约

300 000个视频剪辑。这些视频覆盖了多达 400类人体行为，

主要有日常活动、体育、复杂交互动作等；每个视频片段持续

10 s左右。

该数据集只提供了原始视频剪辑，没有骨架数据。由于

本文主要是针对基于骨架的动作识别，因此需要将原始帧转

换成关节位置序列，主要借用了OpenPose［28］工具箱来进行关

节位置的捕获。为了获取关节位置，统一将视频分辨率更改

为 340 × 256，并将帧率转换为 30帧每秒（Frames Per Second，
FPS）。工具箱给出了像素坐标系中的二维坐标 (X，Y )和 18
个人体关节的置信度得分D，故可用 (X，Y，D )的元组表示每

个关节，一个人体骨架被记录为 18个元组的数组。对于多人

情况，选取视频剪辑中平均置信度最高的 2人。通过这种方

式，一个带有 T帧的剪辑被转成这些元组的骨架序列。用

(3，T，18，2)维张量表示剪辑，为简化处理，设置T = 300。
本文根据数据集作者推荐的 Top-1和 Top-5分类精度来

评估识别性能，将数据集划分为 240 000个剪辑的训练集和

20 000个剪辑的验证集。

NTU RGB+D数据集是目前最大的人体行为识别 3D关节

注释数据集，共包含 60个动作类的 56 000个动作剪辑。这些

短片由 40位志愿者在一个实验室由 3个摄像机拍摄。所提供

的注释给出了由深度传感器Kinect检测到的关节点 3D坐标

位置 (X，Y，Z )，其中每个受试者的骨架序列中含有 25个关节，

每个短片中最多有两名受试者。

根据作者推荐，该数据集可划分为两类：1）CS（Cross-
Subject）：包含 40 320个剪辑的训练集与 16 560个剪辑的测试

集。在这种划分下，一部分志愿者只出现在训练集，一部分只

出现在测试集。2）CV（Cross-View）：包含 37 920个剪辑的验

证集与 18 960个剪辑的测试集。这种划分下，用于训练的剪

辑来自摄像头 2和 3，测试集的剪辑来源于摄像头 1。本文将

遵循这个惯例，并在两个划分上以 Top-1分类精度作为识别

性能评估指标。

3. 2 消融实验

本节共设计了四组实验，详细验证本文提出的基于时空

图2 STA-GCN时空图卷积结构

Fig. 2 Spatiotemporal graph convolution structure of STA-GCN
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注意力机制的图卷积神经网络在骨架动作识别任务中的有效

性。第一组实验展示了注意力模型网络学习的对应帧的注意

力热图的可视化结果；第二、三组实验为切片实验，用于单独

验证空间注意力机制和时间注意力机制的有效性；第四组实

验是将空间注意力机制和时间注意力机制融合到一个图卷积

神经网络中，实现端到端的训练，并将其应用到动作识别任务

中。该实验是为了验证在图卷积神经网络中同时引入时空注

意力机制对动作识别任务的提升效果。

在第一组实验中，在视频序列的每个时刻根据当前时刻

的输入特征和记忆的历史信息分别生成显著性热力图。

如图 3所示，该热力图显示了不同关节点位置的重要程

度。根据热力图可以发现，不同动作对关节的关注程度也有

所区别，对于示例（a）来说，其运动显著区域是手及杠铃周围，

因此对这些部位的关注程度要高。

图 4展示了示例视频各时域片段及其预测可信度。其中

每一个视频示例上方的一行展示的是视频各个时域片段的关

键帧，下方的红色长条表示不同视频时域片段对应的置信度，

该置信度由本文提出的时间注意力机制学习得到。

图 5展示了利用时空注意力模型得到的视频帧注意力热

力图及置信度。其中，视频帧中人体关节位置的颜色深度代

表不同的重要程度，颜色越深代表该关节受重视的权重越高。

而视频帧下方的红条代表该帧在视频片段的置信度，红色越

长，代表该片段对于识别的判别性越好。

第二组实验主要是在 Kinetics和 NTU RGB+D动作识别

数据集上验证空间注意力机制的有效性。在该组实验中，本

文比较了基于空间注意力机制的图卷积模型与对应的图卷积

网络基准模型的识别精度。ST-GCN模型在骨架动作识别任

务中取得了较好结果，本实验以 ST-GCN模型为基础，在该网

络模型中引入空间注意力机制（记作 SA），以验证空间注意力

机制在动作识别任务中的有效性。

如表 1所示，基于空间注意力机制的行为识别模型的识

别精度明显优于ST-GCN基准模型。

第三组实验主要是在动作识别数据集上验证时间注意力

机制的有效性。本组实验共设计了两种个不同的基于时间注

意力机制的卷积模型，均是在基准模型 ST-GCN基础之上加

入时间注意力机制（记作 TA）。时间注意力机制卷积模型采

用不同的视频时域分割及选择方式，以验证不同时域分割方

式及不同分割参数对行为识别精度的影响。在该组实验中基

准模型的训练过程与上一组实验相同。实验结果如表 2所
示，其中，平均融合方式（Average Fusion Mode，AFM）是将各

个时域片段的预测结果直接平均后作为整个视频的预测结

果 ；区 分 信 任 加 权（Discriminative Confidence Weighting，
DCW）表示基于预测可信度加权的时域融合方式，即根据各

个输入片段的预测可信度选择其中最可靠视频片段，并将这

些片段的预测结果进行加权作为整个视频的预测结果。

从表 2的实验结果分析可得出如下两个结论：1）基于时

间注意力机制的行为识别模型的分类精度均优于基准模型

ST-GCN。在测试中使用DCW时域融合方式，在Kinetics数据

集上测试时，基于时间注意力机制的模型比基准模型在Top-1
和 Top-5上分别提高了 3. 6和 2. 8个百分点。这些提升说明

了本文提出的时间注意力机制在行为识别任务中的有效性。

2）对基于时间注意力机制的行为识别模型而言，在测试中使

图3 空间注意力热力图

Fig. 3 Heat maps of spatial attention

图4 视频时域片段及其预测置信度

Fig. 4 Video time-domain segments and their prediction confidences

图5 视频帧时空注意热力图及置信度

Fig. 5. Spatiotemporal attention heat maps and confidences of
video frames

表1 验证空间注意力机制在动作识别的有效性

Tab. 1 Verification of effectiveness of spatial attention mechanism in
action recognition

模型

ST-GCN［12］
SA+ST-GCN

Top-1/%
Kinetics
30. 7
33. 1

NTU RGB+D
CS
81. 5
86. 3

CV
88. 3
93. 7

Top-5/%
Kinetics
52. 8
54. 9

表2 验证时间注意力机制在动作识别中的有效性

Tab. 2 Verification of effectiveness of temporal attention
mechanism in action recognition

模型

ST-GCN［12］
TA+ST-GCN（AFM）
TA+ST-GCN（DCW）

Top-1/%
Kinetics
30. 7
33. 5
34. 3

NTU RGB+D
CS
52. 8
54. 7
55. 6

CV
81. 5
85. 3
85. 1

Top-5/%
Kinetics
88. 3
91. 4
92. 6

1919



第 41卷计算机应用

用DCW时域融合方法的分类精度明显高于使用AFM时域融

合方法得到的分类精度。该实验表明，在训练中使用时间注

意力机制，测试中DCW的时域融合方法比简单平均融合方法

更有效。

第四组实验用于验证时空注意力机制在动作识别任务中

的效果。本组实验将空间注意力机制与时间注意力机制融合

到统一的图卷积神经网络框架中，得到基于时空注意力机制

的图卷积神经网络，并实现端到端训练。其中 ST-GCN是基

准模型，该模型的训练方法与前两个实验相同，但是在该组实

验中基准模型融合 SN和TN两个网络模型的预测分布以提升

单个模型的分类精度。表 3列举了基于时空注意力机制的行

为识别模型和基准模型的分类结果。

从表 3数据可以看出，在图卷积网络中同时引入时时间

注意力机制与空间注意力机制对提升动作识别精度非常有

效，且比单独引入空间注意力机制或者时间注意力机制时识

别精度提升得更加明显。

3. 3 先进方法实验比较

为了验证 STA-GCN在人体骨架动作识别任务中的可竞

争性性，将基于时空注意力机制的图卷积网络训练的模型与

当前动作识别领域最先进（State-Of-the-Art，SOA）方法进行对

比 ，包 括 ：1）Res-TCN（Residue Temporal Convolutional
Network）［29］，该方法通过重新构造具有剩余连接的时域卷积

（Temporal Convolutional Network，TCN）来提高模型的可解释

性。2）STA-LSTM［10］，该方法在具有长短时记忆的递归神经网

络的基础上建立时空注意力 LSTM网络模型，可以选择性关

注输入帧的关节差异，并对不同帧的输出给予不同程度的关

注，因此可以提取具有区分性的时空特征帮助动作识别。

3）ST-GCN［12］，它突破了以往骨骼建模方法的局限性，将图卷

积应用于人体骨架动作识别，并且提出的模型具有较强的泛

化能力。4）AS-GCN［13］，该方法通过将 A-links及 S-links结合

成一个广义骨架图，进一步建立行为结构图卷积网络模型来

学习空间和时序特征，能够更准确详细地捕捉不同动作模式。

实验结果如表4所示。

根据表 4的实验结果分析，可以得出以下结论：1）由于引

入了有效的时空注意模型与训练策略，能够提取具有判别力

的时空特征，本文提出的 STA-GCN在这两个数据集上均获得

了当前同类方法中最好的分类精度；2）通过与Res-TCN［29］模

型比较，图卷积相比传统卷积网络更适合基于骨架的动作识

别；3）与其他基于 LSTM（STA-LSTM［10］和 AS-GCN［13］）的网络

模型相比，本文提出的时空注意力机制模型不仅能够有效捕

获骨架数据的时间特征，并且识别性能更加优越。

4 结语

本文提出了基于时空注意力图卷积网络（STA-GCN）模型

的人体骨架动作识别算法，STA-GCN模型在骨架序列上构造

了一组时空图卷积，提出的时空注意力机制可以同时捕捉空

间构造和时间动态的判别特征，而且可以探索时空域之间的

关 系 。 在 两 个 具 有 挑 战 性 的 大 型 数 据 集 Kinetics 和

NTURGB+D上与目前具有代表性的 SOA方法进行了对比，结

果显示该模型能获得最优的结果。STA-GCN的灵活性也为

未来的工作开辟了许多可能方向，例如，如何将场景、物体和

交互等上下文结合，以提升识别性能。

参考文献（References）
[1] PENG Y，ZHAO Y，ZHANG J. Two-stream collaborative learning

with spatial-temporal attention for video classification［J］. IEEE
Transactions on Circuits and Systems for Video Technology，2019，
29（3）：773-786.

[2] KE Q， BENNAMOUN M， AN S， et al. Learning clip
representations for skeleton-based 3D action recognition［J］. IEEE
Transactions on Image Processing，2018，27（6）：2842-2855.

[3] CHEN C，LIU K，KEHTARNAVAZ N. Real-time human action
recognition based on depth motion maps［J］. Journal of Real-Time
Image Processing，2016，12（1）：155-163.

[4] WANG J，LIU Z，WU Y，et al. Mining actionlet ensemble for
action recognition with depth cameras［C］// Proceedings of the 2012
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.
Piscataway：IEEE，2012：1290-1297.

[5] DU Y，WANG W，WANG L. Hierarchical recurrent neural
network for skeleton based action recognition［C］// Proceedings of
the 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. Piscataway：IEEE，2015：1110-1118.

[6] VEMULAPALLI R，ARRATE F，CHELLAPPA R. Human action
recognition by representing 3D skeletons as points in a lie group
［C］// Proceedings of the 2014 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition. Piscataway：IEEE，2014：588-595.

[7] XU K，HU W，LESKOVEC J，et al. How powerful are graph
neural networks？［EB/OL］. ［2020-01-07］. https：//arxiv. org/pdf/
1810. 00826. pdf.

[8] ZHANG M，CHEN Y. Link prediction based on graph neural
networks［C］// Proceedings of the 32nd International Conference on
Neural Information Processing Systems. Red Hook，NY：Curran
Associates Inc.，2018：5171-5181.

[9] QI S，WANG W，JIA B，et al. Learning human-object interactions
by graph parsing neural networks［C］// Proceedings of the 2018
European Conference on Computer Vision，LNCS 11213. Cham：
Springer，2018：407-423.

表3 验证时空注意力机制在动作识别中的有效性

Tab. 3 Verification of effectiveness of spatiotemporal attention
mechanism in action recognition

模型

ST-GCN［12］
STA-GCN（本文模型）

Top-1/%
Kinetics
30. 7
35. 7

NTU RGB+D
CS
52. 8
57. 3

CV
81. 5
87. 7

Top-5/%
Kinetics
88. 3
95. 0

表4 STA-GCN与当前骨架动作识别领域最先进方法的比较

Tab. 4 Comparison between STA-GCN with current state-of-the-art
methods in field of skeleton-based action recognition

模型

Res-TCN［29］
STA-LSTM［10］

ST-GCN［12］
AS-GCN［13］
STA-GCN

Top-1/%
Kinetics
20. 3
—
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35. 7

NTU RGB+D
CS
40. 0
—

52. 8
56. 5
57. 3

CV
—

73. 4
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86. 8
87. 7

Top-5/%
Kinetics

—

81. 2
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94. 2
95. 0
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