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顾及人体骨架区域特征的行为识别研究
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摘  要：基于人体骨架数据的行为识别研究目前已经取得较好的进展，然而现有方法大多仅考虑关节点的空间位置信

息，忽视了关节点的区域变化特征。提出一种顾及人体骨架区域特征的行为识别方法，使用人体骨架数据表征人体行为

特征，按照人体运动规律对骨架图进行区域划分，在关节坐标数据的基础上考虑区域内关节的角度变化情况，并将两种

数据分别作为时空图卷积网络的输入，对两种数据流的预测结果进行融合。实验结果表明，所提方法较单个数据流的检

测结果提高了 1.9%；与几种经典模型比较，其 Top-1 和 Top-5 准确率分别达到了 32.4% 和 54.2%，相较其他模型有更好

的检测结果。
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Action Recognition Considering Skeleton Region Characteristics
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Abstract： Objectives: The research on action recognition based on human skeleton data has made good 
progress. However, most of the existing methods only consider the spatial position information of joint 
points and ignore the regional change characteristics of joint points. In order to solve this problem, an action 
recognition method considering the regional characteristics of skeleton is proposed. Methods: First, based 
on the human body structure, the joints and bones are constructed into a spatiotemporal skeleton map 
which represents the human action characteristics. The skeleton map is divided into regions according to the 
law of human movement. Then, the coordinates of nodes in the skeleton graph and the angle change data of 
the nodes in the region are used as the inputs of the spatiotemporal graph convolution network. Finally, the 
prediction results of the two data streams are fused to realize human action recognition. Results: In order to 
prove the effectiveness of the proposed method, it is verified on Florence 3D dataset and dynamics action 
dataset, respectively. The results show that the accuracy of the proposed method reaches 91.1% on Flor‐
ence 3D dataset, which is 1.9% higher than that of a single data stream. The accuracies of Top-1 and Top-
5 on dynamics action dataset reach 32.4% and 54.2%, respectively. Conclusions: Compared with the exist‐
ing methods, the proposed method is proved to have better recognition accuracy and higher effectiveness 
through multiple sets of experiments.
Key words： action recognition； regional characteristics； skeleton diagram； spatiotemporal graph convolu‐
tion network

近 年 来 ，随 着 深 度 学 习 的 快 速 发 展 ，人 体 行

为识别［1-3］成为新兴的热门研究方向，被应用于包

括智能监控［4］、智能医疗［5］和智能家居［6］等多个领

域 。 人 体 行 为 识 别 是 对 视 频 数 据 中 发 生 的 动 作
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进 行 分 析 ，并 判 断 行 为 的 类 别 ，其 中 的 关 键 问 题

是如何表达人体行为特征。

传 统 的 行 为 识 别 是 基 于 图 像［7-8］的 研 究 ，以

RGB 数据作为输入进行特征提取，通过图像分类

方 法 对 行 为 进 行 分 类 。 但 真 实 场 景 中 的 图 像 数

据 总 是 会 受 到 背 景 混 乱 、光 照 复 杂 等 因 素 的 影

响，这对特征信息提取带来一定的困难。基于人

体 骨 架 信 息 的 行 为 识 别 在 一 定 程 度 解 决 了 上 述

问题，首先利用骨架估测算法提取图像中的人体

关键部位，将关键部位通过骨骼连接构建人体骨

架 图 ，然 后 对 骨 架 图 进 行 分 类 ，从 而 实 现 行 为 识

别［9-12］。这种方法可以在不同复杂环境下的图像

中提取出需要的人体关键信息，减少了图像中其

他信息带来的干扰。

传 统 基 于 人 体 骨 架 信 息 的 行 为 识 别 方 法 是

将 每 帧 身 体 关 节 点 坐 标 编 码 为 特 征 向 量 进 行 分

类［13-14］，但是这些方法没有考虑关节点内部的联

系 ，缺 少 对 关 节 点 关 系 及 依 赖 的 关 注 ，而 利 用 图

卷 积 网 络（graph convolutional network， GCN）［15］

可 以 改 善 这 一 问 题 。 文 献［16］对 此 进 行 了 研 究

并 提 出 了 时 空 图 卷 积 网 络（spatial temporal 
GCN， ST-GCN），同时在空间和时间两个维度提

取特征，但仅考虑了一些骨骼直接连接的关节点

特征，忽略了图结构中其他节点之间的联系。因

此，文献［17］提出动作结构图卷积网络（actional-
structural GCN， AS-GCN）识 别 骨 架 数 据 ，引 入

动 作 链 接 以 学 习 每 个 关 节 与 其 他 任 何 关 节 存 在

的潜在关系，同时将更深层的骨架图关系表示为

结构链接，实验结果证明其在精度上优于之前的

网 络 ，为 采 用 GCN 处 理 骨 架 数 据 提 供 了 更 好 的

思 路 。 为 了 将 空 间 注 意 机 制 和 时 间 注 意 机 制 联

系更加紧密，文献［18］提出一种新的嵌套时空注

意力机制，通过将嵌套的时空注意模块嵌入到基

本 网 络 中 进 行 行 为 识 别 。 文 献［19］将 反 馈 机 制

引入到基于图卷积网络的行为识别当中，通过反

馈 图 卷 积 块 将 高 层 语 义 信 息 特 征 和 时 间 特 征 传

递到浅层网络中，同时使用先验粗预测指导精确

预测，从而完成行为识别。

上述方法在一定程度上提高了识别准确率，

但是忽视了关节点坐标以外的属性信息。为此，

本 文 提 出 一 种 顾 及 骨 架 区 域 特 征 的 行 为 识 别 模

型 ，以 ST-GCN 为 基 础 模 型 ，分 别 将 关 节 位 置 信

息和关节区域角度变化信息作为输入，将两个通

道 预 测 的 得 分 相 加 得 到 最 终 预 测 结 果 。 两 组 输

入 的 数 据 流 构 成 了 双 流 网 络 ，双 流 网 络 框 架

见图 1。

1　时空图卷积网络

1.1　时空骨架图结构

构 建 人 体 骨 架 图 可 以 有 效 表 达 人 体 的 运 动

信息。骨架图是以人体关节作为节点，骨骼作为

边 的 一 种 图 结 构 。 图 是 一 个 具 有 广 泛 含 义 的 对

象 ，常 被 用 来 描 述 各 类 关 系 ，在 数 学 上 是 由 一 系

列 顶 点 和 连 接 这 些 顶 点 的 边 构 成 的 拓 扑 结 构 。

将图表示为顶点和边的集合，记为 G = (V，E )，其

中 V=｛vi｝表示顶点集合，i=1，2，…，n，E=｛（vi， 
vj）|vi，vj∈V，i=1，2，…，n， j=1，2，…，n， i≠j｝，表

示 边 集 合 。 图 的 连 接 关 系 可 以 表 示 为 邻 接 矩 阵

A，aij∈A 表示 vi 和 vj 的连接关系，1 表示连接，0 表

示不连接。图结构及其邻接矩阵如图 2 所示。

图 1　双流网络框架

Fig. 1　Framework of Two-Stream Network

图 2　图结构及其邻接矩阵

Fig. 2　Graph Structure and Adjacency Matrix
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骨 架 图 的 建 立 可 以 有 效 表 达 视 频 每 一 帧 的

动作信息，包括节点的位置信息以及节点间的连

接 关 系 。 但 是 建 立 单 帧 骨 架 图 缺 少 了 上 下 文 时

间信息的联系，因此需要构建时间与空间结合的

时 空 骨 架 图 ，如 图 3 所 示 。 图 3 的 节 点 集 合 为 Vt

=｛vit｝，t 表示帧数，t=1，2，…，m。图 3 的结构由

两部分组成，一部分为单帧内的所有关节点的连

接 ，用 Es=｛（vit，vjt）｝表 示 ；另 一 部 分 为 相 同 关 节

点 在 不 同 帧 下 的 连 接 ，用 Et=｛（viT，vit）|T≠t｝表

示。将顶点的坐标向量看作对应顶点的属性，记

为 v=（x，y）或（x，y，z）。通过构建时空骨架图表

达 人 体 运 动 信 息 可 以 将 关 注 点 集 中 到 人 体 结 构

本 身 ，减 少 了 图 像 噪 音 等 因 素 的 影 响 ，提 高 了 模

型的适应能力。

1.2　时空图卷积

上 述 时 空 骨 架 图 需 要 使 用 多 层 卷 积 网 络 提

取特征。参照图像的卷积，定义一个 k×k 的卷积

核以及通道数为 c 的输入特征映射 fin，则在点 p 处

卷积后的输出 fout 为：

fout ( x )= ∑
h = 1

k

∑
w = 1

k

f in ( P ( x,h,w ) ) ⋅ W ( h,w )  （1）

式中，h 和 w 分别表示输入的长和宽；P 为采样函

数 ，表 示 点 p 及 其 邻 域 ，这 里 取 邻 域 半 径 为 1；W

为权重函数，它提供了一个 c 维空间的权向量，且

该权重与输入位置无关，所以在输入图上的任何

位置都是共享权重的。

图像上的采样函数是在点 p 的相邻像素上定

义的，推广到图上，可以先定义一个顶点 vi 的 1-邻

域集 B（vi）=｛vj|d（vi，vj）≤1｝，其中 d（vi，vj）是点 vi

与 vj 间的距离，该距离用最小路径来表示。

图卷积的权重函数和图像的卷积不同，中心

位置的邻域点没有固定的空间顺序，并且采样区

域中顶点的数目是变化的，而权重向量的维数是

固 定 的 ，所 以 引 入 函 数 l 作 为 顶 点 和 权 重 向 量 的

唯 一 映 射 。 该 映 射 并 没 有 对 每 个 相 邻 节 点 设 定

一个唯一标签，而是通过将联合节点的节点邻域

集划分为固定数量的 n 个子集来简化这个过程，

并对每一个子集设定一个标签，实现标签映射是

实现时空卷积的重点。

人体骨架是基于空间定位的，根据人体骨架

的空间结构将节点的邻域集分为 3 个部分：（1）根

节点集；（2）向心节点集，该子集元素为相较于根

节 点 更 接 近 骨 骼 重 心 的 相 邻 节 点 ；（3）离 心 节 点

集，该子集元素为相较于根节点更远离骨骼重心

的相邻节点。骨骼重心为所有关节的平均坐标。

分区策略的计算式为：

lt ( vij )=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

0,rj = ri

1,rj < ri

2,rj > ri

（2）

式中 ，lt（vij）表示 t 帧中点 vi 到点 vj 的映射 ；ri 是所

有 帧 的 骨 架 图 中 骨 骼 重 心 与 vi 的 平 均 距 离 ；rj 是

骨骼重心与 vj 的距离。3 种节点邻域子集的示意

图如图 4 所示，其中黑色圆点为骨骼重心，黄色节

点 为 根 节 点 ，蓝 色 节 点 为 向 心 点 ，灰 色 节 点 属 于

离 心 点 ，节 点 上 数 字 表 示 其 与 根 节 点 的 距 离 ，蓝

色区域为根节点的 1 邻域。

根 据 上 述 改 进 采 样 函 数 以 及 引 入 空 间 区 域

划分的映射函数，在空间维度下，节点 vi 的卷积公

式可改进为：

fout ( vi )= ∑
vi ∈ Βi

1
Zij

f in ( vj ) ⋅ W ( li ( vj ) ) （3）

式中，Bi 为 vi 的采样区域，定义为与 vi 距离为 1 的

点集合；Zij 为点 vi 所在 Bi 子集的基数；li 为引入的

基于空间区域划分的映射函数。

2　顾及关节区域特征的行为识别方法

2.1　时空图卷积模型

在单帧情况下，时空图卷积的计算式为：

fout = Λ
- 1

2 ( A + I ) Λ
- 1

2 f inW （4）

图 4　节点邻域的分区示意图

Fig. 4　Partition Strategy Diagram

图 3　时空骨架图

Fig. 3　Spatial Temporal Graph
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式中 ，Λ 为度矩阵，用于归一化 ；A 为邻接矩阵 ；I

为单位矩阵；W 为权重矩阵。从图 2（b）中可以看

出，由于只考虑各边之间连接关系而忽略了节点

自身的特征，所以邻接矩阵的对角线元素都是 0。

为了避免这个问题，在邻接矩阵 A 的基础上加上

单位矩阵 I。

式（4）只 考 虑 了 根 节 点 的 邻 接 矩 阵 ，而 根 据

§1.2 所述节点邻域的分区策略，式（4）中邻接矩阵

A 被分解为多个矩阵，用 A + I = ∑
j

A j 表示，当 j

=0 时，Aj=I；当 j=1 时，Aj=A。因此式（4）进一

步转化为：

fout = ∑
j

Λ j
- 1

2 ( A j ⊗ M ) Λ j
- 1

2 f inW j （5）

式 中 ，按 照 节 点 邻 域 的 分 区 策 略 ，Aj 分 为 j=0 时

根节点矩阵 A0、j=1 时向心节点矩阵 A1 和 j=2 时

根节点矩阵 A2；M 是一个可以学习的权重矩阵 ；

⊗ 表示两个矩阵之间的元素乘积；Wj 表示 vj 的权

重函数。

时 间 维 度 下 的 卷 积 是 用 一 个 k×1 的 卷 积 核

对 c×t×n 的张量进行卷积，t 为时间长度，n 为顶

点 的 数 量 。 一 个 时 空 卷 积 基 本 模 块 主 要 由 一 个

时间卷积层和一个空间卷积层组成，每个卷积层

后 面 都 有 一 个 批 量 标 准 化 层 和 一 个 激 活 函 数

（rectified linear unit，ReLU）层 ，基 本 模 块 如 图 5
所示。完整的网络结构是由 9 层基本模块组合而

成，数据在输入模型后首先通过归一化层对数据

进 行 标 准 化 ，在 模 型 末 端 执 行 全 局 平 均 汇 集 层 ，

用于将不同样本的特征汇集到相同大小，最终输

出到 Softmax 分类器以获得预测结果。

2.2　关节的区域化信息

考 虑 到 动 作 进 行 过 程 中 关 节 和 骨 骼 有 按 区

域运动的规律，因此将成组的关节及骨骼变化信

息 作 为 输 入 是 必 要 的 。 为 了 增 强 模 型 的 适 应 能

力，需要将关节坐标信息和区域角度变化信息分

别 作 为 模 型 的 两 个 输 入 流 。 与 节 点 邻 域 子 集 的

划 分 不 同 ，关 节 的 区 域 划 分 是 固 定 的 ，首 先 将 骨

骼及关节分成 4 个区域，两侧的手、肘和肩分别形

成 两 个 区 域 G1、G2，同 样 的 ，两 侧 的 脚 、膝 和 髋 也

分别形成两个区域 G3、G4；每个区域都包括 3 个关

节，将每个区域的关节点平均坐标作为该区域的

重心，即 gi=（xi，yi，zi），骨架图的区域和角度划分

如图 6 所示。

关 节 在 区 域 内 的 变 化 情 况 是 相 对 于 区 域 重

心的角度变化，具体步骤如下：

1）将每个区域的边缘关节（仅连接一个骨骼

的关节）记为 vi1，如图 6（a）中的 G1 区域，其边缘关

节为手，将相邻关节记作 vi2，第 3 个关节记作 vi3。

2）计 算 关 节 相 对 于 区 域 重 心 的 角 度 ，计 算

式为：

θij = arccos
   
dij gi ⋅

        
dij di ( j + 1 )

||    
dij gi ⋅ ||         

dij di ( j + 1 )

（6）

式中，θij 表示该区域重心与 vj 的角度；gi 为区域的

重心；dij 为区域 i 的第 j 个关节。图 6 中 i∈［1，4］，j

∈［1，3］。

考 虑 到 运 动 过 程 中 区 域 外 关 节 与 骨 骼 的 变

化相对较小，所以为这些关节分配一个 0°角，则按

照 上 述 步 骤 ，每 个 关 节 都 被 分 配 了 一 个 角 度 ，这

种 区 域 化 的 关 节 数 据 就 以 角 度 的 形 式 与 每 个 关

节唯一对应，和关节坐标数据一样作为图结构的

节 点 特 征 。 将 两 种 数 据 流 分 别 作 为 ST-GCN 的

输入，最后将两个通道预测的 Softmax 得分相加，

作为最终预测结果。

3　实验与分析

3.1　实验配置

本文实验是基于 Windows 10 操作系统，中央

处 理 器 为 i7-10750H，显 卡 为 RTX3060。 所 有 实

验都是在 PyTorch 深度学习框架下进行。采用动

量 为 0.9 的 随 机 梯 度 下 降 作 为 优 化 策 略 ，训 练 批

量大小设为 32，训练轮次为 65，初始学习率设为

图 6　骨架图的区域划分和角度划分

Fig. 6　Area Division and Angle Division in Skeleton Map

图 5　基本模块

Fig. 5　Basic Module
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0.1，在第 45 轮和 55 轮时为 0.01。

3.2　数据集

Kinetics 人体动作数据集包含从 YouTube 检

索到的大约 300 000 个视频片段，包含了多达 400
多 种 人 类 动 作 类 别 ，从 日 常 活 动 、运 动 场 景 到 复

杂的互动动作都有涉及，其中各类动作的每个片

段持续约 10 s。该数据集仅提供没有骨架数据的

原 始 视 频 剪 辑 ，所 以 本 文 对 每 一 帧 的 图 像 使 用

openpose 算 法 提 取 人 体 的 15 个 关 节 的 2D 坐 标

（x，y），同时每个坐标包含一个置信度。Kinetics
人体动作数据集的数据按照帧数、坐标和置信度

存储为 json 格式。

Florence 3D 动 作 数 据 集 由 佛 罗 伦 萨 大 学 使

用 Kinect 相 机 拍 摄 所 得 ，它 包 括 9 项 活 动 ：挥 手 、

喝 水 、接 电 话 、鼓 掌 、系 领 带 、坐 下 、站 起 来 、看 手

表 、鞠 躬 。 该 数 据 集 解 析 格 式 为 15 个 部 位 的 3D
坐 标 ，按 照 样 本 序 号 、演 员 序 号 、动 作 类 别 、坐 标

的形式存储。

3.3　实验结果分析

3.3.1　人体行为可视化分析

本 文 的 主 要 工 作 是 引 进 了 区 域 化 的 关 节 变

化信息，为了说明人体运动过程中人体的关键部

位具有区域化运动的特点，图 7 为挥手、坐下、鼓

掌 3 种行为在不同帧下的骨架图可视化图。

从图 7 可以看出 ，不同行为下人体的骨架运

动 状 态 不 同 ，但 是 不 同 的 人 进 行 相 同 行 为 时 ，其

部 分 区 域 的 几 个 相 邻 关 节 运 动 具 有 相 同 规 律 。

如图 7（a）两个挥手动作，按照§2.2 对关节的区域

划 分 ，不 同 的 人 在 挥 手 时 ，其 手 、肘 、肩 区 域 运 动

的规律相同。

图 8 展示了挥手、坐下、鼓掌 3 个动作进行过

程中，每个区域最外部的两个部位（8 个部位依次

为 左 手 、左 肘 、右 手 、右 肘 、左 脚 、左 膝 、右 脚 、右

膝）的 变 化 关 系 强 度 的 热 力 图 ，其 中 每 个 网 格 表

示 这 两 个 部 位 在 运 动 过 程 中 相 对 该 区 域 重 心 的

角 度 变 化 率 的 相 对 变 化 强 度 ，变 化 率 越 接 近 ，其

关 系 越 强 。 部 位 与 区 域 重 心 所 构 成 的 角 度 按 照

§2.2 方 法 计 算 ，每 个 动 作 的 计 算 取 随 机 3 个 片 段

的数据平均值。

从图 8 中可以看出 ，每个动作中相同区域的

部位其角度变化率更接近，且上（下）半身的两个

区 域 间 不 同 部 位 的 角 度 变 化 率 比 其 与 下（上）半

身 的 两 个 区 域 的 部 位 更 接 近 。 究 其 原 因 是 大 多

数 动 作 在 进 行 过 程 中 某 两 个 区 域 也 呈 现 同 时 成

组运动的趋势，例如人在坐下时双腿的运动情况

是一样的。

图 7　不同行为的骨架图可视化图

Fig. 7　Skeleton Diagram Visualization of Different Behaviors

图 8　不同动作重要部位相对于区域重心的角度变化率相对强度关系

Fig. 8　Angle Change Rate and Relative Intensity of Each Part of Different Actions Relative to the Regional Center
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图 9 展 示 了 3 个 不 同 的 测 试 者 在 挥 手 、坐

下 、鼓 掌 时 ，每 个 区 域 最 外 部 的 两 个 部 位 相 对 该

区 域 重 心 的 角 度 变 化 情 况 。 从 图 9 可 以 看 出 ，

不 同 人 进 行 相 同 的 动 作 时 ，相 同 区 域 内 的 部 位

相 对 于 区 域 重 心 的 角 度 变 化 情 况 是 相 同 的 。 同

时 从 图 9 中 还 可 以 看 到 不 同 人 做 同 一 动 作 时 由

于 其 动 作 幅 度 不 同 、视 频 的 获 取 方 位 不 同 等 原

因 导 致 关 节 角 度 本 身 的 差 别 ，所 以 仅 通 过 关 节

的 坐 标 信 息 作 为 网 络 输 入 并 不 能 完 整 表 达 人 体

的 行 为 特 征 。

3.3.2　对比实验

为了直观地说明本文方法有更好的效果，这

里 将 两 类 数 据 输 入 单 独 进 行 实 验 以 比 较 性 能 。

为了方便记录，将不同帧的关节坐标数据记为一

阶骨架信息；关节在区域内的角度变化数据记为

二阶骨架信息。在 Florence 3D 动作数据集上分

别检测了两种输入方法以及本文方法，其中一阶

骨架信息输入的预测准确率为 89.2%，二阶骨架

信息输入的预测准确率为 88.9%，而本文将两种

方法融合后的预测准确率为 91.1%。从结果可以

看 出 ，两 种 骨 架 数 据 单 独 输 入 时 准 确 率 相 差 不

大 ，但 是 当 融 合 结 果 后 ，其 预 测 准 确 率 有 明 显 的

提升。

将 仅 输 入 一 阶 骨 架 信 息 的 方 法 和 本 文 方 法

分别在 Florence 3D 动作数据集上进行验证，得到

标准化的预测混淆矩阵如图 10 所示。从图 10 中

可以看出，本文方法在各类别动作的预测中都展

示 了 较 好 的 准 确 率 ，其 中 在 接 电 话 、喝 水 等 局 部

动 作 中 与 没 有 增 加 关 节 区 域 变 化 信 息 相 比 具 有

更好的识别效果。

在 Kinetics 人体动作数据集上，通过 Top-1 和

Top-5 准确率两个指标将本文方法与几种经典方

法的识别效果进行比较，其计算式分别为：

PTop‐1 = S1

S
（7）

PTop‐5 = S5

S
（8）

式 中 ，PTop‐1、PTop‐5 分 别 为 Top-1 和 Top-5 的 准 确

率；S1、S5 分别为预测结果最好的 1 个和 5 个类别

与实际结果相符的样本个数；S 为样本总数。

图 9　不同动作的重要部位相对于区域重心的角度变化

Fig.  9　Angle Changes of Important Parts of Different Actions Relative to the Regional Center
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表 1 是本文方法与其他几种经典网络模型预

测结果的比较。从表 1 可以看出，与传统的几种

网 络 模 型 相 比 ，本 文 方 法 的 识 别 准 确 率 有 所 提

高，这说明将区域化的关节角度变化信息作为输

入可以提升模型的识别准确率。

4　结　语

本 文 以 人 体 骨 架 数 据 的 物 理 连 接 作 为 关 节

邻接矩阵的基础，提出了一种顾及骨架区域特征

的 行 为 识 别 方 法 。 分 析 人 体 运 动 过 程 中 关 节 和

骨骼的区域性运动规律，将关节点坐标数据与关

节 区 域 角 度 变 化 数 据 分 别 作 为 网 络 的 输 入 。 经

实验验证，本文方法提高了基于人体骨架数据的

行为识别准确率，与经典的行为识别方法相比有

更好的表现。同时，证明了骨架关节坐标数据并

不是基于骨架数据行为识别方法的唯一选择，顾

及 骨 架 区 域 化 特 征 的 行 为 识 别 方 法 为 提 高 行 为

识别准确率提供了新的思路。
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