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基于密集残差移位图卷积的骨架行为识别
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1上海大学通信与信息工程学院，上海  200444；
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摘要  针对人体骨架行为识别中因时空特征提取不充分、网络计算量大和计算效率低导致相似行为识别结果不理想的

问题，提出一种基于密集残差移位图卷积网络的骨架行为识别算法。使用姿态估计算法提取人体骨架信息，经坐标向量

计算得到骨架的关节、骨骼以及各自的运动信息，并分别输入网络中。在移位图卷积模块间引入密集残差结构，提高网

络性能和提取时空特征的效率。所提算法可应用于日常行为场景，例如：行走、坐下、站起、脱衣服、穿衣服、扔以及摔倒

等。其在自制数据集上的识别准确率达到 81. 7%，在 NTU60 RGB+D 数据集两种评估标准下的准确率也分别达

88. 1% 和 95. 3%，验证了算法具有优秀的识别精度。
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Skeleton Action Recognition Based on Dense Residual Shift 
Graph Convolutional Network
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Abstract In order to solve the problem of recognition results of similar behaviors not being ideal owing to insufficient 
extraction of spatio-temporal features, a large amount of network computing, and low computing efficiency in human 
skeleton behavior recognition, a skeleton behavior recognition algorithm based on dense residual shift bitmap convolution 
network is proposed.  The pose estimation algorithm is used to extract human skeleton information, and the joint, 
skeleton, and motion information of the skeleton are calculated by coordinate vector, and input into the network 
respectively.  The dense residual structure is introduced between the shift graph convolution modules to improve the 
network performance and efficiency of extracting spatio-temporal features.  The proposed algorithm can be applied to daily 
behavior, such as walking, sitting, standing up, undressing, dressing, throwing, and falling.  The recognition accuracy on 
the self-made dataset is 81. 7%, and under the two evaluation criteria of NTU60 RGB+D dataset, the accuracy is 88. 1% 
and 95. 3%, respectively, thus validating that the algorithm has excellent recognition accuracy.
Key words image processing; spatio-temporal feature; graph convolution; dense residual; daily behavior

1　引　　言

行为识别技术具有巨大的应用前景和经济价值，

在视频监控［1］、人机交互［2］和虚拟现实［3］等领域被广泛

应用。早期基于深度学习的方法将骨架序列排列为向

量序列和伪图像，并输入卷积神经网络（CNN）［4-5］或循

环神经网络（RNN）［6-7］中预测。目前，基于人体骨架序

列的主流算法是图卷积网络（GCN）［8］。Yan 等［9］提出

时空图卷积网络（ST-GCN），将 GCN 应用到骨架序列

的时空建模中，设计邻接矩阵来表示人体的物理结构，

使得网络具有更好的表达能力和更高的性能。文献

［10］提出一种自监督的动作连接与结构连接的图卷积

网络（AS-GCN），分别挖掘潜在的关节联系和高阶邻

域信息。文献［11］，基于局部图卷积网络（PB-GCN）
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把几何和运动特征相结合代替关节位置坐标。Shi
等［12］提出一种双流自适应图卷积网络（2S-AGCN），结

合关节点和骨骼长度的信息，并且通过计算不同关节

的相关性来实现邻接矩阵的自适应性。文献［13］提出

一种移位图卷积网络（Shift-GCN），将移位卷积与

GCN 结合应用于行为识别任务中。移位图卷积操作

由移位图运算和轻量的逐点卷积组成，它通过轻量级

的移位操作为空间图与时间图提供了灵活的接收域，

大大降低了计算复杂度，但它对时空特征提取不充分，

导致一些日常行为的识别准确率不太理想。

针对目前 Shift-GCN 在日常行为识别准确率不足

的问题，本文提出一种基于密集残差移位图卷积网络

（DRS-GCN）的人体骨架行为识别算法，主要工作如下：

1）改进 Shift-GCN。在时空移位图卷积模块中引

入密集残差连接来捕获时域和空域范围上的依赖关

系，充分利用骨架数据的时空特征，加强深层特征和浅

层特征的联系，提高行为识别的准确率。在自制数据

集上的实验结果表明，所提算法能有效鉴别行走、坐

下、站起、脱衣服、穿衣服、扔和摔倒等 7 种日常行为。

2）多流骨架数据。提取原始骨架数据的关节点信

息和骨骼长度信息，通过连续两帧间骨架序列的差异

计算出人体行为的运动信息；然后将运动信息分别与

骨架的关节点和骨骼长度结合形成多流数据，分别输

入改进后的模型中进行训练；最后将多流网络的结果

使用加权平均的方式融合，构建最终的行为识别系统。

2　基本原理

首先使用姿态估计算法提取每一帧动作视频的人

体骨架信息，接着通过关节坐标向量计算得到 4 种骨

架数据：关节（J）信息、骨骼（B）信息、关节 -运动（J-M）

信息以及骨骼 -运动（B-M）信息。将 4 种数据信息流

分别输入 DRS-GCN 中进行训练，最后输出 4 个流的

Softmax 分数，使用加权求和的方式融合，获得最终得

分并预测动作。系统框架如图 1 所示。

2. 1　密集残差移位图卷积

利用图卷积神经网络［14］将人体的骨架序列建模为

时空图：1）以关节点为顶点，骨骼长度为边，将每一帧

人体的物理连接建模为空间图；2）为相邻两帧骨架图

之间对应的关节添加时间边，建模为时间图。对于 T
帧的人体行为视频，每一帧动作均对应骨架序列中的

每一幅骨架图。在具有 N个关节点的骨架图中，每个

关节点可表示为位置坐标向量 x = ( x，y，z )，则 N个关

节的特征向量集合 V = { x i |i= 1，2，…，N }，节点间的

连接关系使用邻接矩阵表示为M ∈ { 0，1 }N× N。图卷积

将空间图表示为 G = (V，M )，由于视频中每一帧骨架

图邻接矩阵均相同，因此 T帧的人体行为骨架序列可

表示为 S = { G t |t= 1，2，…，T }。
移位图卷积使用轻量级移位卷积操作替代常规图

卷积，结合空间移位操作与点卷积，将相邻节点的信息

转移到当前节点，同时融合了空间维度和通道维度的

信息。空间上采用全局移位卷积操作：设单帧骨架序

列特征为 F ∈ RN× C，其中，N为关节点数量、C为通道

大小，移位之后的特征表示为 F͂ ∈ RN× C，如图 2 所示，

对 F的每个节点进行移位操作。以图 2 中 3 个节点为
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图 1　系统框图

Fig. 1　Diagram of system block
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图 2　移位卷积操作。（a）节点 1 移位；（b）节点 2 移位；（c）移位后的特征图

Fig. 2　Shift convolution operation.  (a) Node 1 shift; (b) node 2 shift; (c) feature map after shift

例，图 2（a）是节点 1 的移位操作，图 2（b）是节点 2 的移

位操作，3 个节点循环进行移位操作后，交换通道信息

得到如图 2（c）所示的特征图。由于人体骨架中每个

关 节 的 重 要 性 不 同 ，引 入 注 意 力 机 制 F͂M = F͂ ∘ 
[ tanh ( M )+ 1]学习节点之间的关系。时间上采用自

适应移位卷积操作：T帧的骨架图形成的时空图特征

为 F͂ ∈ RN× C× T，其中，F = { F 1，F 2，F 3，…，FT }。每个

通道都有一个可学习的参数 S= { Si |i= 1，2，…，C }，
将时移参数从整数约束放宽到实数，非整数位移 F͂ ( v，t，i )

使用线性插值法计算得到：

F͂ ( v，t，i ) = ( 1 - λ ) ⋅F ( v，ë ût+ Si ，i ) + λ ⋅F ( v，ë ût+ Si + 1，i )，（1）
式中：λ= Si - | Si |，使用插值的手段弥补整数实数化

之后产生的余量。

结合残差网络［15］易于优化和密集连接网络［16］特征

复用的特点，提出 DRS-GCN。将 DRS-GCN 中的每

一个空间移位卷积模块（S-block）和时间移位卷积模

块（T-block）使用密集残差连接方式连接，网络结构如

图 3 所示。输入的数据先经过归一化（BN）层，然后通

过 9 个 DRS-GCN 模块（下面的 3 个数字分别表示每一

层的输入通道数、输出通道数和步幅大小），接着再输

入全局平均池化层（GAP）层，最后通过全连接层（FC）
分类。

1）残差连接：Shift-GCN 算法采用残差网络中的

残差连接方式，残差网络由多个残差块组合而成，每一

个残差块可以表示为

h l+ 1 = h l + F ( h l，W )， （2）
式中：h l为第 l个残差块的输入；h l+ 1 为第 l个残差块的

输出（即 l+ 1 个残差块的输入）；F是非线性变换函

数；W是第 l个残差块的参数。图 4（a）为原始残差块。

随着网络层数的加深，残差连接可以有效解决梯度消

失等问题，从而保证信息流从浅层顺利传输到较深层，

提高网络性能。

2）密集连接：残差连接将输入和输出直接相加，而

密集网络采用的密集连接方式是第 l层将前面的所有

层作为输入，在通道维度上进行连接。图 4（b）为密集

块，复合函数Hl的输出 h l表示为

h l = Hl [ h0，h1，…，h l ]， （3）
式中：[ h0，h1，…，h l ] 表示前面所有特征图的连接；Hl

是归一化 -ReLU-卷积操作的复合函数。由于密集网

络有效传递特征和梯度，更充分地利用网络参数，其性

能明显优于其他模型。

3）密集残差连接：结合残差块易于优化和密集连

接高效利用特征的优点，提出一种新的小型密集残差

结构（Dense-Res block），如图 4（c）所示。新型密集残

差结构可以加速网络训练、提高模型的性能，该结构可

以表示为

h l+ 1 = h l + F{Hd [ h0，…，hd ]，[W 0，…，Wd ]}，（4）
式中：h l和 h l+ 1 分别为网络中第 l个密集连接残差块的

输入和输出；[ h0，…，hd ]是第 l块中从第 0 个到第 d个

卷 积 层 特 征 映 射 的 连 接 ；F 是 非 线 性 变 换 函 数 ；

[W 0，…，Wd ]是第 l块中所有的参数。
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Fig. 3　Diagram of DRS-GCN block
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Fig. 4　Diagrams of dense residual network structure.  (a) 
Residual connection; (b) dense connection; (c) dense 

residual connection
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例，图 2（a）是节点 1 的移位操作，图 2（b）是节点 2 的移

位操作，3 个节点循环进行移位操作后，交换通道信息

得到如图 2（c）所示的特征图。由于人体骨架中每个

关 节 的 重 要 性 不 同 ，引 入 注 意 力 机 制 F͂M = F͂ ∘ 
[ tanh ( M )+ 1]学习节点之间的关系。时间上采用自

适应移位卷积操作：T帧的骨架图形成的时空图特征

为 F͂ ∈ RN× C× T，其中，F = { F 1，F 2，F 3，…，FT }。每个

通道都有一个可学习的参数 S= { Si |i= 1，2，…，C }，
将时移参数从整数约束放宽到实数，非整数位移 F͂ ( v，t，i )

使用线性插值法计算得到：

F͂ ( v，t，i ) = ( 1 - λ ) ⋅F ( v，ë ût+ Si ，i ) + λ ⋅F ( v，ë ût+ Si + 1，i )，（1）
式中：λ= Si - | Si |，使用插值的手段弥补整数实数化

之后产生的余量。

结合残差网络［15］易于优化和密集连接网络［16］特征

复用的特点，提出 DRS-GCN。将 DRS-GCN 中的每

一个空间移位卷积模块（S-block）和时间移位卷积模

块（T-block）使用密集残差连接方式连接，网络结构如

图 3 所示。输入的数据先经过归一化（BN）层，然后通

过 9 个 DRS-GCN 模块（下面的 3 个数字分别表示每一

层的输入通道数、输出通道数和步幅大小），接着再输

入全局平均池化层（GAP）层，最后通过全连接层（FC）
分类。

1）残差连接：Shift-GCN 算法采用残差网络中的

残差连接方式，残差网络由多个残差块组合而成，每一

个残差块可以表示为

h l+ 1 = h l + F ( h l，W )， （2）
式中：h l为第 l个残差块的输入；h l+ 1 为第 l个残差块的

输出（即 l+ 1 个残差块的输入）；F是非线性变换函

数；W是第 l个残差块的参数。图 4（a）为原始残差块。

随着网络层数的加深，残差连接可以有效解决梯度消

失等问题，从而保证信息流从浅层顺利传输到较深层，

提高网络性能。

2）密集连接：残差连接将输入和输出直接相加，而

密集网络采用的密集连接方式是第 l层将前面的所有

层作为输入，在通道维度上进行连接。图 4（b）为密集

块，复合函数Hl的输出 h l表示为

h l = Hl [ h0，h1，…，h l ]， （3）
式中：[ h0，h1，…，h l ] 表示前面所有特征图的连接；Hl

是归一化 -ReLU-卷积操作的复合函数。由于密集网

络有效传递特征和梯度，更充分地利用网络参数，其性

能明显优于其他模型。

3）密集残差连接：结合残差块易于优化和密集连

接高效利用特征的优点，提出一种新的小型密集残差

结构（Dense-Res block），如图 4（c）所示。新型密集残

差结构可以加速网络训练、提高模型的性能，该结构可

以表示为

h l+ 1 = h l + F{Hd [ h0，…，hd ]，[W 0，…，Wd ]}，（4）
式中：h l和 h l+ 1 分别为网络中第 l个密集连接残差块的

输入和输出；[ h0，…，hd ]是第 l块中从第 0 个到第 d个

卷 积 层 特 征 映 射 的 连 接 ；F 是 非 线 性 变 换 函 数 ；

[W 0，…，Wd ]是第 l块中所有的参数。
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密集残差连接将复杂的浅层特征输入求和层来实

现浅层特征的复用，同时也能够避免因一些层的输入

信息和梯度信息消失而造成信息堵塞的问题。在时域

图卷积模块里加入最大池化层，池化后帧数变少，相邻

几帧的数据通过池化层聚合到同一帧，下一层网络时

间上感受野增大，计算量也相对减小。

2. 2　多流数据

首先将骨架序列的 4 种骨架数据流（关节、骨骼、

关节 -运动和骨骼 -运动）输入 DRS-GCN 中训练；其次

通过 Softmax 分类器分类；最后融合 4 个流的分数来预

测动作标签。

1）关节数据流：通过姿态估计算法提取关节点的

位置坐标信息。

2）骨骼（骨长）信息流：定义靠近人体重心的点为

源关节点，其坐标定义为 Vi，t = ( xi，t，yi，t，zi，t )；远离重

心的点为目标关节点，其坐标为 Vj，t = ( xj，t，yj，t，zj，t )：
则骨长信息流 Li，j，t可以表示为源关节点与目标关节点

的差值。

Li，j，t =Vj，t -Vi，t =( xj，t - xi，t，yj，t - yi，t，zj，t - zi，t )。（5）
在骨架特征图中，每个骨骼数据没有循环，因此为

每个骨骼指定唯一的目标关节。由于根关节点没有分

配骨骼，为了匹配关节数据与骨骼数据，为根关节分配

一个值为 0 的空骨骼。

3）关节 -运动信息流：关节 -运动信息是连续两帧

中相同关节的差异，如图 5 所示，定义在 t帧上的关节

点 i的坐标为 Vi，t = ( xi，t，yi，t，zi，t )，在 t+ 1 帧上的关节

点 i则定义为Vi，t+ 1 = ( xi，t+ 1，yi，t+ 1，zi，t+ 1 )，运动信息流

Mi，t，t+ 1 可表示为

Mi，t，t+ 1 = Vi，t+ 1 - Vi，t = ( xi，t+ 1 - xi，t，
yi，t+ 1 - yi，t，zi，t+ 1 - zi，t ) 。 （6）

4）骨骼 -运动信息流：骨骼 -运动信息是连续两帧

中相同骨骼的差异。定义在 t帧上的骨骼长度为 k，其
坐标为 Lk，t = ( xk，t，yk，t，zk，t )，在 t+ 1 帧上的骨骼 t则定

义为 Lk，t+ 1 = ( xk，t+ 1，yk，t+ 1，zk，t+ 1 )，运动信息流Mk，t，t+ 1

可表示为

Mk，t，t+ 1 = Lk，t+ 1 - Lk，t = ( xk，t+ 1 - xk，t，
yk，t+ 1 - yk，t，zk，t+ 1 - zk，t ) 。 （7）

4 种骨架数据分别输入网络中训练，利用 Softmax
作为激活函数分类后得到预测的分数 P J、PB、P JM、PBM，

4 个 流 的 分 数 采 用 加 权 规 则 P=W JP J +W BPB +
W JMP JM +W BMPBM 得到最终的预测结果，其中，W J、

W B、W JM 和W BM 分别是关节信息预测结果的加权系数、

骨骼信息预测结果的加权系数、关节-运动信息预测结

果的加权系数和骨骼-运动信息预测结果的加权系数。

3　实验过程

3. 1　数据集预处理

人体日常行为数据集（DAILY）包括 7 种行为，其

中，行走、坐下、站起、脱衣服、穿衣服以及扔取自公开

行为识别数据集 Northwest UCLA，每一个动作由 10名

受试者执行 1~6 次。摔倒行为数据取自公开数据集

Le2i，包 含 home、office、coffee room、lecture room 等

图 6　DAILY 数据集示例。（a）行走；（b）扔；（c）摔倒

Fig. 6　Examples of DAILY dataset.  (a) Walking; (b) throwing; (c) falling

t t+1
t-1

图 5　关节-运动图

Fig. 5　Diagram of joint-motion

4 种场景视频。DAILY 数据集共有 1029 个视频序列，

根据深度学习的划分策略，选取 70% 为训练集，30%
为测试集。视频帧率为 30 frame/s，分辨率为 320×
240。图 6 为日常行为数据集的样本案例，所示图像分

别是行走、扔和摔倒这 3 类行为视频的分解帧。

使用 OpenPose 工具箱［17］提取数据集每一帧（每个

视频最多取 300 帧）骨架关节点（18 个）的位置特征信

息（2D 坐标）。图 7 是 OpenPose 的骨骼标注，标有序

号的圆形节点表示骨骼关节（如序号 4 表示左手）。

OpenPose 提取的骨架数据如图 8 所示，图中分别为

图 6 中 3 类行为数据对应的骨架图。

NTU60 RGB+D 数据集［18］出自新加坡南洋理工

大学，由 3 个 Microsoft Kinect v2 相机同时捕获。该数

据集采集的关节点数为 25，相机摆放位置组合有

17 个，共由 56880 个动作片段组成，包含有 40 名演员

执行的 60 个动作分类。采用该数据集的两种评判标

准来进行算法评价：1） cross subject （CS），CS 表示训

练集和验证集中的行为来自不同的演员；2） cross 
view （CV），CV 表示训练集和验证集中的行为来自不

同的摄像机。

3. 2　实验结果与分析

在以上两种数据集上基于 PyTorch 深度学习框架

进行实验，网络模型均采用随机梯度下降（SGD）的优

化策略。将交叉熵作为梯度反向传播的损失函数，权

重衰减系数设为 1 × 10-4，训练批次大小（batch size）
设置为 32。

为了验证密集残差图卷积网络的有效性，在日常行

为数据集上采用 3 个指标进行评估，分别为召回率

（recall）、精确率（precision）、准确率（accuracy），定义如下：

R recall =
NTP

NTP + NFN
× 100%， （8）

R precision = NTP

NTP + NFP
× 100%， （9）

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NTN + NFN + NFP
× 100%，（10 ）

式中：NTP 表示正例预测为正例的数量；NFP 表示反例

预测为正例的数量；NTN 表示反例预测为反例的数量；

NFN 表示正例预测为反例的数量。

在 DAILY 数据集上进行实验对比仅反映出 DRS-

GCN 算法在单一数据集上的性能表现。为了验证算

法的泛化性能，在大型公共数据集 NTU60 RGB+D
上进行了多流融合和引入密集残差模块的对比实验。

将单流网络和多流（关节、骨骼、关节-运动、骨骼-

运动数据）融合网络（4s-DRS-GCN）进行评估比较。

表 1 是在 NTU60 RGB+D 数据集上多流融合网络的

对比结果，可以看出，4s-DRS-GCN 在 CS 和 CV 上的

准确率分别达 90. 8% 和 96. 3%，相较于单流网络中仅

使用关节数据的 DRS-GCN（J）分别提升 2. 7 个百分点

和 1 个百分点。由此可以看出，骨架的高阶信息在行

为识别任务中的重要性。

为了验证引入密集残差模块的有效性，将 DRS-

GCN 算法与 Shift-GCN 算法在 DAILY 数据集上进行

图 7　OpenPose 中的骨骼标注

Fig. 7　Node labeling of OpenPose

图 8　骨架图示例。（a）行走；（b）扔；（c）摔倒

Fig. 8　Examples of skeleton diagram.  (a) Walking; (b) throwing; (c) falling
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4 种场景视频。DAILY 数据集共有 1029 个视频序列，

根据深度学习的划分策略，选取 70% 为训练集，30%
为测试集。视频帧率为 30 frame/s，分辨率为 320×
240。图 6 为日常行为数据集的样本案例，所示图像分

别是行走、扔和摔倒这 3 类行为视频的分解帧。

使用 OpenPose 工具箱［17］提取数据集每一帧（每个

视频最多取 300 帧）骨架关节点（18 个）的位置特征信

息（2D 坐标）。图 7 是 OpenPose 的骨骼标注，标有序

号的圆形节点表示骨骼关节（如序号 4 表示左手）。

OpenPose 提取的骨架数据如图 8 所示，图中分别为

图 6 中 3 类行为数据对应的骨架图。

NTU60 RGB+D 数据集［18］出自新加坡南洋理工

大学，由 3 个 Microsoft Kinect v2 相机同时捕获。该数

据集采集的关节点数为 25，相机摆放位置组合有

17 个，共由 56880 个动作片段组成，包含有 40 名演员

执行的 60 个动作分类。采用该数据集的两种评判标

准来进行算法评价：1） cross subject （CS），CS 表示训

练集和验证集中的行为来自不同的演员；2） cross 
view （CV），CV 表示训练集和验证集中的行为来自不

同的摄像机。

3. 2　实验结果与分析

在以上两种数据集上基于 PyTorch 深度学习框架

进行实验，网络模型均采用随机梯度下降（SGD）的优

化策略。将交叉熵作为梯度反向传播的损失函数，权

重衰减系数设为 1 × 10-4，训练批次大小（batch size）
设置为 32。

为了验证密集残差图卷积网络的有效性，在日常行

为数据集上采用 3 个指标进行评估，分别为召回率

（recall）、精确率（precision）、准确率（accuracy），定义如下：

R recall =
NTP

NTP + NFN
× 100%， （8）

R precision = NTP

NTP + NFP
× 100%， （9）

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NTN + NFN + NFP
× 100%，（10 ）

式中：NTP 表示正例预测为正例的数量；NFP 表示反例

预测为正例的数量；NTN 表示反例预测为反例的数量；

NFN 表示正例预测为反例的数量。

在 DAILY 数据集上进行实验对比仅反映出 DRS-

GCN 算法在单一数据集上的性能表现。为了验证算

法的泛化性能，在大型公共数据集 NTU60 RGB+D
上进行了多流融合和引入密集残差模块的对比实验。

将单流网络和多流（关节、骨骼、关节-运动、骨骼-

运动数据）融合网络（4s-DRS-GCN）进行评估比较。

表 1 是在 NTU60 RGB+D 数据集上多流融合网络的

对比结果，可以看出，4s-DRS-GCN 在 CS 和 CV 上的

准确率分别达 90. 8% 和 96. 3%，相较于单流网络中仅

使用关节数据的 DRS-GCN（J）分别提升 2. 7 个百分点

和 1 个百分点。由此可以看出，骨架的高阶信息在行

为识别任务中的重要性。

为了验证引入密集残差模块的有效性，将 DRS-

GCN 算法与 Shift-GCN 算法在 DAILY 数据集上进行

图 7　OpenPose 中的骨骼标注

Fig. 7　Node labeling of OpenPose

图 8　骨架图示例。（a）行走；（b）扔；（c）摔倒

Fig. 8　Examples of skeleton diagram.  (a) Walking; (b) throwing; (c) falling



1010012-6

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

召回率、精确率和准确率这 3 个指标的对比分析。图 9
是识别 7 种日常行为的混淆矩阵，横坐标是预测的标

签值，纵坐标是真实标签值。由图 9 可见，整体上网络

模型可较好区分 7 个动作，其中，行走与扔最容易混

淆。表 2 是 DRS-GCN 与原网络在 DAILY 数据集上

的实验数据对比，可以看出，DRS-GCN 在走路、坐下、

站起、脱衣服、穿衣服、扔和摔倒这 7 类运动行为下的

精确率分别达到了 73. 1%、84. 4%、86. 7%、90. 7%、

81. 4%、61. 4%、97. 4%，相较于原算法分别提高了

3. 9 个百分点、4. 4 个百分点、4. 5 个百分点、4. 6 个百分

点、2. 3 个百分点、4. 6 个百分点、2. 5 个百分点。行走

和扔这 2 类动作识别率较低，是由于视频数据集中扔

的动作包含行走（即边走边扔），很容易产生误判。

图 10 展示了两种模型的训练和测试过程，准确率

的变化曲线如图 10（a）所示，损失值的变化曲线如

图 10（b）所示。根据训练过程中迭代次数（epoch）和损

失值（loss）的变化关系设置学习率：实验共 100 个

epoch，初始学习率设为 0. 1，在迭代次数为 40、60 和

80 时分别除以 10。从图 10 的实验结果可以看出：网络

在迭代 60 个 epoch 后均表现出较好的收敛性，DRS-

GCN 中所设计的密集残差结构能够提升网络的时空

特征提取能力，网络参数更易优化。为了更直观地比

较两种网络的性能，表 3 给出了 DRS-GCN 和原网络

在 DAILY 数据集上关于召回率、精确率和准确率这 3
个性能指标的实验对比，DRS-GCN 的准确率提高了

3. 9 个百分点，召回率和精确率也分别提高了 3. 6 个百

分点和 3. 9 个百分点。因此 DRS-GCN 在各方面都有

明显提升。

DRS-GCN 与原网络在 NTU60 RGB+D 数据集

（CS/CV）上随迭代次数变化的准确率变化图和损失

值变化图分别如图 11 和图 12 所示，根据训练过程中

迭代次数和损失值的变化关系设置学习率：实验共

120 个 epoch，初始学习率设为 0. 1，在迭代次数为 60、
80 和 100 时除以 10。从图 11、12 可以看出，DRS-GCN

表 1　NTU60 RGB+D 数据集上多流网络的性能研究

Table 1　Research on performance of multi-stream network on 
NTU60 RGB+D dataset

Method
DRS-GCN（J）
DRS-GCN（B）

DRS-GCN（J-M）
DRS-GCN（B-M）

4s-DRS-GCN

CS /%
88. 1
88. 9
86. 8
87. 0
90. 8

CV /%
95. 3
94. 8
93. 6
93. 7
96. 3

图 9　多类别混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrix of multi-class

表 2　DAILY 数据集上 7 种行为的实验数据对比

Table 2　Experimental data comparison of 7 behaviors on 
DAILY dataset

Class

walking
sitting

standing
donning
doffing

throwing
falling

Recall /%
DRS-GCN

73. 1
90. 5
84. 8
88. 6
83. 3
60. 0
95. 0

Shift-GCN
75. 0
85. 7
72. 6
84. 1
85. 0
53. 2
94. 9

Precision /%
DRS-GCN

73. 1
84. 4
86. 7
90. 7
81. 4
61. 4
97. 4

Shift-GCN
69. 2
80. 0
82. 2
86. 1
79. 1
56. 8
94. 9

图 10　DAILY 数据集的训练准确率和损失值变化曲线。（a）准确率；（b）损失值

Fig. 10　Curves of training accuracy and loss value on DAILY dataset.  (a) Accuracy; (b) loss value

将视频中获取的浅层特征和深层特征进行充分融合，

提高了网络参数的利用率，收敛过程也更加稳定。

将 DRS-GCN 算法与行为识别领域中当前先进的

算法进行比较，表 4 是这几种算法在 NTU60 RGB+D

数据集上的实验对比分析。从表 4 可知：在 CS 和 CV
下 DRS-GCN 的准确率分别为 88. 1% 和 95. 3%，浮点

运算数（FLOPs）为 3. 7；与基于循环神经网络的方法

VA-LSTM［19］和基于卷积神经网络的方法 HCN［20］相

比，DRS-GCN 在 CS（CV）下识别准确率分别提高了

8. 9%（7. 6%）和 1. 6%（4. 2%）；与其他几种基于图卷

积神经网络的方法相比，DRS-GCN 在识别精度和浮点

运算数上的综合表现也更为优越。实验结果表明，所

提算法可以在兼顾计算复杂度的同时提高实验精度。

所提算法在自制数据集和公共数据集上的表现，

均证明了模型的有效性和泛化性。

表 3　DAILY 数据集上 3 个指标对比分析

Table 3　Comparative analysis of three indicators on DAILY 
dataset

表 4　NTU60 RGB+D 数据集上 DRS-GCN 与先进算法的实验数据对比

Table 4　Comparison of experimental data between DRS-GCN and advanced algorithms on NTU60 RGB+D dataset

图 12　NTU60 RGB+D 数据集（CV）的训练准确率和损失值变化曲线。（a） CV 准确率；（b） CV 损失值

Fig. 12　Curves of training accuracy and loss value on NTU60 RGB+D dataset. (CV).  (a) Accuracy of CV; (b) loss value of CV

图 11　NTU60 RGB+D 数据集（CS）的训练准确率和损失值变化曲线。（a） CS 准确率；（b） CS 损失值

Fig. 11　Curves of training accuracy and loss value on NTU60 RGB+D dataset (CS).  (a) Accuracy of CS; (b) loss value of CS
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将视频中获取的浅层特征和深层特征进行充分融合，

提高了网络参数的利用率，收敛过程也更加稳定。

将 DRS-GCN 算法与行为识别领域中当前先进的

算法进行比较，表 4 是这几种算法在 NTU60 RGB+D

数据集上的实验对比分析。从表 4 可知：在 CS 和 CV
下 DRS-GCN 的准确率分别为 88. 1% 和 95. 3%，浮点

运算数（FLOPs）为 3. 7；与基于循环神经网络的方法

VA-LSTM［19］和基于卷积神经网络的方法 HCN［20］相

比，DRS-GCN 在 CS（CV）下识别准确率分别提高了

8. 9%（7. 6%）和 1. 6%（4. 2%）；与其他几种基于图卷

积神经网络的方法相比，DRS-GCN 在识别精度和浮点

运算数上的综合表现也更为优越。实验结果表明，所

提算法可以在兼顾计算复杂度的同时提高实验精度。

所提算法在自制数据集和公共数据集上的表现，

均证明了模型的有效性和泛化性。

表 3　DAILY 数据集上 3 个指标对比分析

Table 3　Comparative analysis of three indicators on DAILY 
dataset

Method
Shift-GCN［11］

DRS-GCN

Recall /%
78. 6
82. 2

Precision /%
78. 3
82. 2

Accuracy /%
77. 8
81. 7

表 4　NTU60 RGB+D 数据集上 DRS-GCN 与先进算法的实验数据对比

Table 4　Comparison of experimental data between DRS-GCN and advanced algorithms on NTU60 RGB+D dataset

Method

VA-LSTM［19］

ST-GCN［9］

HCN［20］

AS-GCN［10］

2s-AGCN［12］

Shift-GCN［13］

DRS-GCN
4s-DRS-GCN

Accuracy /%
CS

79. 2
81. 5
86. 5
86. 8
88. 5
87. 8
88. 1
90. 8

CV
87. 7
88. 3
91. 1
94. 2
95. 1
95. 1
95. 3
96. 3

FLOPs /109

27. 0
35. 8
2. 5
3. 7

14. 8

图 12　NTU60 RGB+D 数据集（CV）的训练准确率和损失值变化曲线。（a） CV 准确率；（b） CV 损失值

Fig. 12　Curves of training accuracy and loss value on NTU60 RGB+D dataset. (CV).  (a) Accuracy of CV; (b) loss value of CV

图 11　NTU60 RGB+D 数据集（CS）的训练准确率和损失值变化曲线。（a） CS 准确率；（b） CS 损失值

Fig. 11　Curves of training accuracy and loss value on NTU60 RGB+D dataset (CS).  (a) Accuracy of CS; (b) loss value of CS
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4　结   论

提出一种将密集残差连接引入移位图卷积网络中

的方案。首先，使用 OpenPose 姿态估计算法从视频中

提取人体骨骼数据；其次，将最新的移位图卷积行为识

别算法作为基础网络，在图卷积网络中加入密集残差

块来有效提取时空特征；最后，将多种骨架信息流输入

改进后的行为识别算法系统中进行融合，在兼顾网络

计算量的情况下进一步提高性能。实验结果表明，该

算法相较于其他算法有更为出色的表现。但是，在提

高精度的同时仍然会对计算量有少量的影响，在未来

的工作中将进一步研究如何以更小的计算量实现更高

识别精度。
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