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摘摇 要:为解决视频中人物姿态分类问题,提出了一种基于时空图卷积网络的改进模型。 该模型首先结合人体的骨架关

键点序列来构建视频中人体运动的时空特征图,将输入的视频人体骨骼关键点进行预处理,对空间节点依照人体运动规

律进行子网划分,构造关节序列的时空图;继而对得到的时间特征图与空间特征图确定特征权重与卷积核,并进行级联特

征融合;最后根据输入输出通道层数量搭建由图卷积网络与时序卷积网络构成的网络训练模型,基于时空特征图构型划

分进行时序卷积与图卷积操作,由模型的全连接层得到分类结果。 实验结果表明,上述改进模型能够准确得到视频中人

物姿态的分类结果,并改善了卷积网络在训练中的特征冗余问题,有效地提高人物姿态分类的鲁棒性。
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Human Pose Classification in Video Based on Spatial Temporal
Graph Convolutional Networks
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Abstract:In order to solve the classification problem of human pose in videos,an improved model based on spatial temporal graph
convolution network is proposed. In this model, firstly the human skeleton key point sequences are combined to construct a spatial-
temporal feature map of human motion in the video. Openpose is used to preprocess the input skeleton key point data in the video,and
subnets are divided from spatial construction according to the rule of human motion to obtain a spatial-temporal feature map of the joint
sequence. Then feature weights and convolution kernel are determined for the obtained spatial-temporal feature maps,and feature fusion
is carried out in cascade. Finally,according to the number of input and output channel layers,a training model composed of the graph
convolution network and the temporal convolutional network is built. The temporal convolution and the graph convolution are performed
based on the configuration division of the spatial-temporal characteristic graph,and the classification results can be obtained from the full
connection layer of the model. The experiment shows that the improved model can accurately obtain the classification results of the
characters in the video,and improve the feature redundancy of the convolutional network in the training,thus effectively improving the ro鄄
bustness of the classification of characters.
Key words:human pose classification;feature fusion;spatial temporal graph convolutional networks;skeletal key point;feature redundan鄄
cy
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0摇 引摇 言
在进行人物姿态分类时,一般认为人的行为具有

多种模式,在群体人物行为中表现为三个或者更多相

互作用、相互影响、有共同目标的人物组成的群体的相

对运动现象[1],具体到竞技比赛中表现为运动者做出

一些具有典型特点的竞技运动行为。 通过对运动特征

的分析与处理来提出可行性建议,可以提高运动质量,
优化人们生活品质,提升体育竞技水平[2]。 当前已开

始使用深度学习等算法进行研究实验,形成了基于人

工特征提取[3]的传统方法和基于深度学习[4]的方法。
在 Microsoft Kinect、OpenPose 等人体姿态检测系

统中,人体关键点的运动轨迹为动作的描述提供了较

好的表征,基于骨架关键点的模型通常能传达出重要

的特征信息。 以连续的视频帧中检测到的人体骨架关

键点序列为输入,能够输出在视频中发生的人物动作

类别。 在早期使用骨骼进行人物动作识别时,仅仅利

用单个时间步长的关键点坐标形成的特征向量,对其

进行时间分析,并没有显式地利用关键点之间的空间

联系。
在近期的研究中,利用关键点间自然联系的方法

已经被开发出来[5],其效果较早期方法有着长足的进

步,证明了连接的重要性。 目前多数方法仍需要用手

工制作的规则及部件来分析空间模式[6],这导致应用

程序的设计模型很难泛化使用。
Yan S 考虑到骨架的结构特征,提出了新的动态

骨架模型:ST-GCN[ 7 ](时空图卷积网络)。 因为其以

图结构而非网络形式呈现,给卷积网络模型的使用造

成困难。 近来发现可以对任意图结构进行卷积的

GCN(图卷积网络)有了快速的发展,不同于传统的基

于图像的 CNN(卷积神经网络),GCN 可以基于任意

拓扑结构进行卷积,因此可以基于人体姿态估计构造

拓扑的人体结构,对人体结构进行运动学分析,最后以

时序的人体结构进行 CNN 卷积,基于卷积的结果进行

人体运动姿态分类。
尽管人体运动姿态分类任务有了新方向,在进行

卷积网络模型训练时常常会出现特征冗余的问题。 在

卷积网络训练的过程中,关键点检测是检测人体的不

同部分,并不是人体各个部分的特征都集中在最后一

层特征图上,不同部分的特征可能会分布到不同尺度

的特征图上,如果只是通过最后一层的特征图来进行

关键点检测,会得到比较差的结果。 Feichtenhofer
等[ 8 ]在分类器级融合[9] 的基础上提出了时间与空间

特征融合算法,通过在 Softmax 层和卷积层之后的

ReLU 层进行操作以实现特征级的融合,有效避免特

征冗余的问题,增强模型的鲁棒性。

1摇 基于 ST-GCN 的模型分析
考虑到要处理视频时需要分别进行空间部分与时

序部分的网络训练,引入 ST -GCN( spatial temporal
graph convolutional networks)模型,即,该模型是结合

图卷积网络和时间卷积网络进行的基于骨骼点的动作

识别分类模型。
首先,为得到骨骼的数据,先使用 OpenPose 对视

频进行预处理。 该步骤将人体关节连接成骨骼,从而

进行姿态估计。 ST-GCN 模型只需要关注其输出,由
一系列的输入帧的身体关节序列构造时空图,时空图

中将人体的关节作为图节点,将人体结构和时间上的

连通性对应的两类边组成图的边。 因此,ST-GCN 将

图节点的联合坐标向量作为输入,再对数据进行多层

时空图卷积操作,从而形成更高级别的特征图。 最后

由 SoftMax 分类器分类到相应的动作类别。
在描述特征时需要表达多层骨骼序列从而尽可能

保留原有的信息,ST-GCN 使用时空卷积图来描述,
能够很好地做到这一点。 该模型使用每一帧每一个人

体骨骼的坐标表示骨架关键点序列,基于此构建一个

时空图,其中人体的关节关键点为图的节点 V ,以骨架

自然连接方式构建空间图,得到空间边集 Esp ;身体结

构的连通性和时间上的连通性为图的时序边集 E t 。
由以上节点集与空间边集可构成训练时所需要的时空

特征图。
在该模型中使用的卷积公式为:
aggre(x) = D -1AX 摇 摇 (1)

其中, A
^
= D -1A 被看作为卷积核。

当进行卷积操作时,因为动作识别的特点使用了

图划分而非单一的卷积核进行操作,将 A
^
分解为 A1

^
,

A2

^
与 A

^

3,其中 A
^
表示的边具有以下特点:两个节点之

间有一条双向边;节点自身有一个自环。 结合运动规

律分析,该模型将卷积核分为三个子图,分别用来表示

向心运动、离心运动与静止动作特征。 对于一个根节

点,具体划分方式为:
第一部分连接根节点本身,表示静止的特征;第二

部分连接比节点本身更靠近骨架重心的相邻节点集,
表示向心运动的特征;第三部分连接比节点本身更远

离骨架重心的相邻节点集,表示离心运动的特征。
由此,一个卷积核将被划分为三个,其中每个卷积

结果都代表了不同尺度的动作运动特征,将它们进行

加权平均便能得到卷积的结果。
在完成以上步骤后,可以得到带有 k 个卷积核的

图卷积表达式:

移
k
移

v
(XW) nkctv A

^

kvw = X '
nctw (2)
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式中, n 表示视频中的人数, k 表示卷积核数量,使用

上述子图划分方法后一般值为 3, c表示关节特征数, t
表示关键帧数, v 、 w 表示 OpenPose 预处理后的输出

关节数。 对 v 求和代表节点的加权平均,对 k 求和代

表不同卷积核的加权平均。
在通过图卷积网络得到空间上的节点特征后,还

需要学习得到时间中节点的变化特征。 在该模型中使

用 TCN,即时间卷积网络,通过传统卷积层的时间卷

积操作来完成这项任务。
与此同时,考虑到在运动过程中,不同部分的躯干

变化特征的重要性各不相同,因此在每个 ST-GCN 单

元中都引入了注意力模型[10],用于在最后加权计算时

保证每个单元有自己合适的权重,提高模型训练的准

确性。 最终利用标准的 Softmax 分类器将合并所有时

空特征后的特征图分类到相应的类别当中,并用梯度

下降 SGD 进行结果误差优化。

2摇 基于时空卷积网络的视频人物姿态分类
时空卷积网络 ST-GCN 具有良好的人体运动动

作分类能力,但该模型仍存在不足之处。 经过特征提

取后得到的特征数据也存在着一些问题,例如,一单元

内的方差较小,整体数据各个单元之间却有着较大数

值的方差,而因为对图像部分特性的变化和其他特性

的变化相比,同一种特征的敏感性不相同,因此当两类

图像差异在某种特征敏感特性上的差异不大时,基于

单一特征训练的分类器将无法得出正确的分类。 此

外,其他问题也会导致特征数据质量下降,例如复杂的

背景噪声等,既增加了分类器训练难度,也降低了其准

确性。
特征融合的方法可以解决这种问题,这种方法同

时提取多种特征进行分类器训练,实现特征的互补。
Simonyan 提出了一种使用双流架构的网络模型[9 ],该
模型属于分类器级的融合,通过对建立的空间流和时

间流卷积神经网络分别进行独立训练,最终由 Softmax
分类器将上述两个网络融合。 而 Feichtenhofer 在上述

模型基础上做了网络融合方面的改进[8],提出了空间

特征融合和时间特征融合算法,可以同时在分类器级

和 ReLU 层进行融合操作,实现特征级的融合。
ST-GCN 模型目前仅适用于分类器级的融合,因

此对该模型进行如下改进:
针对该模型的时空特征图进行特征的融合,融合

函数定义为[8]:
f:xa

t + xb
t 寅 y t (3)

式中, xa
t 和 xb

t 表示在 t 时间点视频帧经过卷积运算输

出的时空特征图, y t 表示融合时空特征图, xa
t ,x

b
t ,y t 沂

迬 H伊W伊D , H 、 W 与 D 分别表示特征图的长度、宽度与

通道数。 融合函数通过这种方法将卷积层输出的 2 个

特征图进行融合,从而将两个卷积神经网络连接起来,
连接点称为融合点。

融合函数包括加性融合函数、级联融合函数、卷积

融合函数等,为了尽可能保留原本特征图的结果,此处

使用级联融合函数 ycat = f cat(xa,xb) ,即:
ycat
i,j,2d = xa

i,j,d,y
cat
i,j,2d-1 = xb

i,j,d (4)
式中, y沂迬 H伊W伊2D , i沂[1,H] , j沂[1,W] , d沂[1,
D] 。 它能够保留两个特征图的结果,保证特征描述的

准确性,而融合后特征图的通道数量会变为原始特征

图的两倍。 实现特征级的融合,增强分类器结果的鲁

棒性[11]。

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 实验准备

实验的数据集来源于 hmdb51 数据集[12],该数据

集是当前识别动作研究领域最为重要的几个数据集之

一,多数来源于电影,还有一部分来自公共数据库以及

YouTube 等网络视频库,包含 51 类动作,共有 6 849 个

视频,每个动作每类至少包含有 101 段样本,分辨率为

320*240。 本次实验采用该数据集中的肢体动作部

分,包括一般身体动作( general body movements)、与
对 象 交 互 动 作 ( body movements with object
interaction)和人体动作(body movements for human in鄄
teraction)三大类,实验数据集参数如表 1 所示。

表 1摇 实验数据集参数

参数名称 参数含义 数值

C 关节点特征值个数 3

T 视频帧数 300

V 骨架节点个数 18

M 人数 2

N 视频个数 Batch_size

3. 2摇 实验过程

为证明基于 ST-GCN 的视频人物运动分类改进

模型的有效性以及更好的鲁棒性,现对某一视频进行

运动人物检测与跟踪。 该视频分辨率为 320*240,帧
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率为 30 F / s。
前 10 帧中每隔一帧取一次图像输出的运动人物

检测与跟踪结果,如图 1 至图 5 所示,分类结果为上述

图中人物正进行射门(足球运动)。

图 1摇 第 1 帧图像(左)与运动姿态分类结果

(中上为原 ST-GCN 模型输出的骨骼图,中下为改进后模型骨骼图;右上为原 ST-GCN 模型输出的 RGB 渲染图,右下为改进后模型渲染图)

图 2摇 第 3 帧图像(左)与运动姿态分类结果

(中上为原 ST-GCN 模型输出的骨骼图,中下为改进后模型骨骼图;右上为原 ST-GCN 模型输出的 RGB 渲染图,右下为改进后模型渲染图)

图 3摇 第 5 帧图像(左)与运动姿态分类结果

(中上为原 ST-GCN 模型输出的骨骼图,中下为改进后模型骨骼图;右上为原 ST-GCN 模型输出的 RGB 渲染图,右下为改进后模型渲染图)

图 4摇 第 7 帧图像(左)与运动姿态分类结果

(中上为原 ST-GCN 模型输出的骨骼图,中下为改进后模型骨骼图;右上为原 ST-GCN 模型输出的 RGB 渲染图,右下为改进后模型渲染图)

·37·摇 第 10 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张懿扬等:基于时空图卷积网络的视频中人物姿态分类



图 5摇 第 9 帧图像(左)与运动姿态分类结果

(中上为原 ST-GCN 模型输出的骨骼图,中下为改进后模型骨骼图;右上为原 ST-GCN 模型输出的 RGB 渲染图,右下为改进后模型渲染图)

3. 3摇 结果分析

实验采用 HMDB51 数据集进行测试,将结果根据

动作分类进行每一类的对比后,再将改进后的模型与

双流法 Two - stream 模型、深度监督网络 Deeply -
Supervised Nets 模型[13]、残差网络 ResNet -152[14] 模

型、TVNet[15] 模型进行了对比,结果如表 2 和表 3
所示。

表 2摇 模型改进前后不同动作的准确性比较摇 %

动作分类 改进模型 原模型

Pullup 70. 45 70. 16

KickBall 70. 77 69. 35

BendingBack 69. 61 68. 89

ClimbingTree 69. 53 68. 92

MilkingCow 70. 29 69. 35

HittingBaseball 70. 23 69. 75

ClianingWindows 70. 53 68. 47

平均值 70. 2 69. 27

方差 0. 19 0. 28

表 3摇 改进模型与其他模型的准确度比较摇 %

模型 HMDB51

TVNet+IDT[16] 72. 6

ResNet-152[14] 63. 8

Two-Stream Fusion[17](VGG-16) 65. 4

Deeply - Supervised CNN Model +
optical flflow[18] 73. 9

Transformation[19](VGG-16) 62. 0

原模型 69. 3

改进模型 70. 2

摇 摇 图 1 至图 5 展示了视频中人物运动姿态分类模型

的姿态分类结果,结果显示原 ST-GCN 与改进后的模

型均能够正确地分类视频中的人物动作,但是相比于

原模型,改进后的模型对于每个关节节点的特征进行

卷积时的权重分配更符合人体运动规律。 从表 2 和表

3 中能够看出,改进模型改善了原模型特征类内方差

较小而类间方差较大的问题,具有更好的鲁棒性。

4摇 结束语
文中提出了基于时空图卷积网络的视频中人物姿

态分类改进模型,该模型首先将输入的视频人体骨骼

关键点进行处理,构造关节序列的时空图,继而将得到

的时间特征图与空间特征图分别划分并进行级联特征

融合,最后基于空间构型划分进行时序卷积与图卷积

操作,得到分类结果。 该模型能够准确得到视频中人

物姿态的分类结果,解决了卷积网络在训练中的特征

冗余问题,有效地提高人物姿态分类的鲁棒性。
在后续的研究中,可以考虑对视频中的一个群体

进行动作分类,此外该算法是针对完整目标检测后的

特征图分析与训练结果的分类,对于画面中有不完整

人物出现时的目标检测仍有较大的发展空间。
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