
 

 

改进 ST-GCN 的人体跌倒检测①
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摘　要: 针对 ST-GCN 算法在动作识别中需要预先定义人体骨架拓扑图及准确率有待提高等问题, 提出了基于

OpenPose与改进 ST-GCN结合的跌倒检测算法. 利用 OpenPose算法提取人体骨骼关键点数据, 将骨骼关键点数据

输入改进的 ST-GCN算法中进行动作识别. 对 ST-GCN算法进行改进, 引入自适应图卷积模块, 通过动态调整图结

构, 增强模型对不同动作类型特征提取的灵活性; 引入注意力机制模块, 进一步提升模型的识别性能. 在公开数据集

上验证的结果显示, NTU-RGB+D 60 数据集上, X-Sub 和 X-View 的 top-1 准确率与改进前相比分别提高 2.2% 和

2.5%; Kinetics-Skeleton数据集上, top-1和 top-5准确率分别提高 3.1%和 4%. 自建数据集上的准确率与改进前相

比提高 4.7%. 实验结果表明, 所提出的算法满足实际应用需求.
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Improved ST-GCN for Human Fall Detection
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Abstract: A fall detection algorithm combining OpenPose with an improved ST-GCN is proposed to address the
limitations of low accuracy and the need for pre-defining human skeleton topology graphs of the ST-GCN algorithm in
action recognition. The OpenPose algorithm is used to extract the human skeletal keypoint data, which is then input into
the improved ST-GCN algorithm for action recognition. The ST-GCN algorithm is improved by introducing an adaptive
graph convolution module, which dynamically adjusts the graph structure to enhance the flexibility in feature extraction
across different action types; an attention mechanism module is introduced to further improve the recognition
performance of the model. Validation on publicly available datasets shows that on the NTU-RGB+D 60 dataset, the top-1
accuracy of X-Sub and X-View is improved by 2.2% and 2.5%, respectively, compared with the baseline; on the Kinetics-
Skeleton dataset, the top-1 and top-5 accuracy are improved by 3.1% and 4%, respectively. In addition, the accuracy
measured on the self-constructed dataset is improved by 4.7% compared with that before the improvement. The
experimental results show that the proposed algorithm meets the requirements of practical applications.
Key words: spatial-temporal graph convolution; human pose estimation; fall detection; computer vision

 

1   引言

随着人口老龄化的加剧, 老年人的安全问题愈发

受到关注和重视. 根据世界卫生组织的数据显示, 全球

每年约 64 万起致命跌倒事件, 其中大部分是 65 岁以

上的老年人[1]. 此外, 在医院、养老院和康复中心的走

廊也常出现意外跌倒的情况. 若未能及时发现跌倒的
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患者, 将会延误患者的治疗时间[2]. 然而, 当前医疗资源

的有限性难以有效应对频繁发生的意外跌倒事件, 这
不仅极大地增加了医护人员的工作负担, 还可能对患

者的安全构成潜在威胁. 因此, 提出一种能够实时检测

人体跌倒的算法尤为重要.
目前的跌倒检测技术主要分为基于可穿戴设备的

跌倒检测、基于环境式设备的跌倒检测[3]和基于计算

机视觉的跌倒检测[4].
● 基于可穿戴设备的跌倒检测. 这类方法主要将

倾斜开关、加速度计、陀螺仪等传感器嵌入到可穿戴

设备上[5], 将设备佩戴在腰背、手腕、手臂等人体部

位, 通过分析设备接收到的数据来判断是否发生跌倒.
Montanini等[6]设计一种基于人体穿戴的鞋子来进行跌

倒检测, 通过压力传感器和三轴加速度计收集信息, 从
而判断是否跌倒. Lai 等[7]利用数个三轴加速度传感器

装置, 对意外跌倒发生时受伤的身体部位进行联合感

测, 该系统可以根据加速度超出正常范围的值来判断

发生跌倒的可能性, 还能判断受伤程度. Sheikh 等[8]提

出一种基于低成本、轻量级惯性传感方法的轮椅跌倒

检测系统, 该系统利用混合方案和无监督单类 SVM来

检测导致轮椅操纵过程中“跌倒”异常的情况以及无人

协助的转移情况. 该方法具有成本低、易于安装等优

点, 但被监测者需要随时随地佩戴, 老年群体的记忆力

下降, 会忘记佩戴设备, 且设备穿戴不当也会导致测量

值不准确, 从而影响设备的有效性.
● 基于环境式设备的跌倒检测. 这类方法在人体

生活区域放置压力传感器、声音传感器等设备, 利用

声音、视频数据以及震动信息来进行判断. Mothkari
等[9]使用 UWB 传感器数据应用无监督变化检测方法

来检测跌倒. Shao 等[10]利用地板振动来检测跌倒事件

并区分不同跌倒姿势. Zhuang 等[11]提出一种仅使用来

自单个远场麦克风的音频信号, 即可检测家庭环境中

人体跌倒的系统. 该方法虽然无需穿戴设备且不受光

线影响, 但成本较高, 容易受到外部因素的干扰.
● 基于计算机视觉的跌倒检测. 这类方法不受环

境影响, 也不需要随身携带. Carlier等[12]通过光流法提

取光流图像, 利用卷积神经网络进行分类判断. Fan等[13]

将深度卷积网络应用于跌倒检测, 将一段视频转换成

一个动图, 将动图送到深度卷积网络进行训练, 通过检

测是否存在一个完整的跌倒流程来判断是否跌倒. 马
敬奇等[14]获取人体姿态关节点图像坐标, 结合人体跌

倒过程瞬时姿态变化特征和跌倒状态短时持续不变的

特征来判断跌倒现象的发生. 骨架点属于非欧数据, 无
法使用 CNN等方法进行处理[15], 研究者提出图卷积网

络 (graph convolution network, GCN)[16]用于处理这类

数据, 并在动作识别领域取得较好的应用. ST-GCN 算

法[17]在空间和时间上交替进行卷积, 可以很好获取动

态骨架信息. 但 ST-GCN算法存在一些不足, 例如预定

义邻接矩阵的固定拓扑结构在处理不同动作任务时存

在局限性, 整体准确率有待提高.
针对以上问题, 本文提出将 OpenPose人体姿态估

计算法与 ST-GCN 网络相结合, 利用人体骨骼关节的

运动信息, 对视频中的人体动作进行分类与识别. 在
ST-GCN 算法中引入自适应图卷积模块, 解决网络中

图拓扑结构固定、建模不灵活的问题, 同时加入注意

力机制模块, 进一步提升模型的识别性能. 

2   基于 OpenPose的人体姿态估计算法

OpenPose 算法[18]是一种自底向上的关键点检测

方法, 能够高效地完成从人体关键点检测到关节连接

的整个过程. 首先提取图像中人体的 18个骨骼关节点

信息, 这些关节点包括眼睛、鼻子、脖子和手臂等, 每
个关节点具有相应的编号, 从 0–17进行编号. 其次, 通
过部分亲和场 (part affine field, PAF) 将关键点分配给

每个人, 并找到当前最合适的连接方式, 对包含人的图

像进行人体姿态估计. 18个骨骼关键点如图 1所示.
 
 

14-左眼 15-右眼

16-左耳 17-右耳
0-鼻子

1-颈部

5-右肩

6-右手肘

7-右手腕

11-右臀

12-右膝

13-右脚踝

2-左肩

3-左手肘

4-左手腕

8-左臀

9-左膝

10-左脚踝 
图 1    18个骨骼关键点

 

OpenPose 人体姿态估计算法的结构如图 2 所示,
整个网络是多阶段结构, 各阶段之间串行连接, 每个阶

段包含两个分支. 使用 VGG-19的前 10层卷积网络对

输入图片进行特征提取, 得到特征图 F, 然后将提取的
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特征图 F 送入 Branch1和 Branch2这两个并列的卷积

神经网络中. Branch1 用于预测关节点的置信图 (part
confidence map, PCM); Branch2 用于预测部分亲和域.
将两个分支的输出和特征图 F 进行融合后传入下一个

阶段, 以此类推直到最后一个阶段. 在最后一个阶段,
整合所有阶段的输出结果, 得到精确的关节点置信图

和部分亲和域, 利用这些信息进行关节点的匹配和连

接, 从而实现对人体姿态的准确估计.
S

L

置信图和部分亲和域分别映射关节点置信度 ( )
和连接关系 ( ), 这两部分共同作用可以准确描述人体

关节点位置及其连线关系. 在模型的第 1阶段, VGG-19

网络的输出特征图被用作输入层, 用于生成初步的关

节点置信图和亲和域. 在随后的各个阶段, 输入层由

VGG-19 网络的输出特征图与前一阶段的关节点置信

图和亲和域的组合向量共同构成, 通过逐阶段优化结

果, 不断提高预测的精度和鲁棒性, 即:

S1 = ρ1(F), L1 = ϕ1(F) (1)

St = ρt(F,St−1,Lt−1), Lt = ϕt(F,St−1,Lt−1), if ∀t ⩾ 2 (2)

S1 St

L1 Lt ρt(·)
ϕt(·)

其中,  与 表示第 1 阶段和第 t 阶段的 2D 置信度;
和 表示第 1 阶段和第 t 阶段的 2D 矢量场;  表

示 PCM预测网络;  表示 PAF预测网络.
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图 2    OpenPose网络结构

 

部分亲和场网络描述关键点之间的联系, 保存位

置和方向信息, 部分亲和场估计原理图如图 3所示. 计

算公式如式 (3)和式 (4)所示.

L∗c,k(p) =
{

v, 若第k人的肢体c位于点p
0, 其他 (3)

v =
xj2,k − xj1,k∥∥∥xj2,k − xj1,k

∥∥∥
2

(4)

L∗c,k(p) c

v xj1,k xj2,k

j1 j2

其中,  表示第 k 个人的肢体 是否在像素点 p 上;

表示肢体方向上的单位向量;  和 表示第 k 个

人的第 和 个关节点的真实位置.
 
 

v

xjl, k

xj2, k

p
v⊥

 
图 3    部分亲和场估计原理图

计算出肢体上一个点的亲和度无法判断骨骼关键

点连接的有效性, 通过计算相应的关键点连线上的积

分来表示其取值, 通过评估关节点之间的 PAF 值, 判

断关键点之间连接的正确性. 当计算得到的 PAF 值越

大时, 说明关键点连线方向的一致性越高, 即连接的正

确性越强; 反之, 若 PAF 值较小, 表示连接的方向不一

致或连接无效[19], 如式 (5)所示:

E =
∫ u=1

u=0
Lc(p(u))×

dj1 −dj2∣∣∣dj2 −dj1

∣∣∣
2

du (5)

dj1 dj2 p(u)其中,  和 表示两个连续的像素点;  表示连续像

素点之间的像素点. 

3   基于改进的 ST-GCN人体动作识别算法 

3.1   ST-GCN 算法

ST-GCN算法应用于骨骼序列的动作识别任务中,
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与早期的动作识别算法相比, 该方法显著提高了动作

识别的效果.
通过 OpenPose 得到视频帧中人体的骨架图序列,

骨架序列只表示空间维度上人体关节点信息之间的关

联性. 视频中人体的动作不是由某一帧来判断的, 而是

通过连续帧来进行判断. 为了能够充分利用时间信息,
对得到的骨架序列进行时空建模. 时空骨架图的构建

由两个步骤组成: 首先将每一帧图像上人体的每一个

关键点用边连接起来构造空间骨架图; 其次对不同帧

之间得到的空间骨架图, 按照时间顺序将每一帧中相

同的关节点连接起来, 此时的骨架包含时间信息, 以此

构建时空骨架图, 如图 4所示. 时空骨架图包含有空间

边和时序边, 空间边表示同一帧中不同节点之间的自

然连通, 时间边表示不同帧之间相同节点的连接.
ST-GCN 网络结合空间卷积和时间卷积从数据中

学习骨架序列的信息特征, 特征表达效果更加突出.
ST-GCN 网络的数据处理流程如图 5 所示. 首先, 利用

人体姿态估计算法 OpenPose 提取视频中人体的骨骼

关键点数据, 将获得的骨骼关键点数据输入到时空图

卷积模型中. 其次, 基于分区策略对连接完成的骨架进

行分组. ST-GCN有 3种分区策略: 1) 单标签分区策略,
将根节点及其所有相邻节点划分为一个子集, 输出的

邻接矩阵是一维的. 2) 距离分区策略, 该分区被分为两

个子集, 一个是根节点本身, 另一个是与根节点直接相

邻的节点, 输出的邻接矩阵是二维的. 3) 空间结构分区

策略, 该分区被分为 3个子集, 分别为根节点、相比于

根节点更接近骨架重心的节点以及比根节点更远离骨

架重心的节点, 输出的邻接矩阵是三维的. 接着, 将分

区完成的数据放入时空图卷积网络, 分别进行空间卷

积和时间卷积处理, 以提取更高层次的特征信息. 空间

卷积用于捕捉骨骼关节点之间的空间关系, 时间卷积

用于建模动作在时间维度上的动态变化. 最后, 通过

Softmax 分类器对提取的特征进行分类, 输出人体动作

的最终分类结果.
 
 

人体关节点

空间边 时间边

时间
序列

骨架图的边 
图 4    时空骨架图
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图 5    ST-GCN网络数据处理流程图
 
 

3.2   引入自适应图卷积模块

ST-GCN算法对于所有的动作识别都使用相同的

拓扑结构, 动作不相同, 就会使得关节点之间的依赖

程度和重要程度不同, 所以固定的图拓扑结构并不适

用于所有的动作样本. 例如“弯腰”动作中, 腰部和背部

关节点之间的依赖关系较强, 采用固定结构可能无法

达到最佳效果, 且在特征提取过程中无法充分利用深

度学习的自学习能力. 针对以上问题, 在 ST-GCN 算

法的基础上, 加入自适应图卷积模块, 不需要预定义

固定的邻接矩阵, 而是根据数据分布自适应调整节点

之间的连接关系, 使神经网络能够动态学习并优化图

的拓扑结构. ST-GCN 算法中的空间图卷积运算如式

(6)所示:

fout(vti) =
∑

vtj∈B(vti)

1
Zti(vtj)

fin(vtj) ·w(lti(vtj)) (6)

w fin Zti

B vti

vtj

其中,  是权重矩阵;  是输入的节点特征;  是对应

的节点数量;  是采样函数, 定义为目标节点 到相邻

节点 的距离.
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将式 (6)进行变换, 得到图卷积在空间维度上的公

式, 如式 (7)所示:

fout =

Kv∑
k

Wk( finAk)⊙Mk (7)

Wk Mk Kv

Ak ⊙
其中,  是可学习权重矩阵;  是掩码矩阵;  是空

间维数的卷积核大小;  是对邻接矩阵进行归一化; 
表示矩阵点积运算.

为使图卷积具备自适应的特性, 自适应图卷积模

块的公式如式 (8)所示:

fout =
∑

k

Wk fin(Ak +Bk +Ck) (8)

Ak

Bk

Mk Ak Ak Mk

Bk

Mk

Ck

其中,  与原始的归一化邻接矩阵相同, 表示人体关节

点的物理构造;  也是一个邻接矩阵, 该矩阵没有受到

归一化等约束条件的限制, 可以进行训练, 不仅能表明

两个关节点之间存在联系, 还表明连接的强弱. 原矩阵

与 进行点乘, 当 中的一个值为 0, 不管 中的

值如何, 结果都始终为 0, 因此, 它无法生成原骨架图表

示中不存在的新连接. 而 可以产生先前没有的联系,
进而对相隔较远的关节点之间的联系进行建模, 比
更加灵活.  是一个数据相关图, 为每个样本学习唯一

的图, 通过归一化嵌入式高斯函数计算两个顶点之间

的交互来获得连接强度, 如式 (9)所示:

f (vti,vtj) =
eθ(vti)Tϕ(vtj)∑J

j=1
eθ(vti)Tϕ(vtj)

(9)

f (vti,vtj) J vti vtj

θ ϕ 1×1

eθ(vti)Tϕ(vtj)

其中,  是输入的映射;  是顶点的总数;  和

代表两个任意顶点;  和 是两个嵌入函数, 通过 卷

积学习;  是相似度函数.

Cin×T×J

1×1

J×Cm×T Cm×T×J

J×J Ck Cij

vti vtj

Ck

如图 6所示, 首先将大小为 的输入特征分

别通过两个 卷积层的嵌入函数, 并分别被重新排列

为一个 矩阵和一个 矩阵, 然后将它们

相乘得到一个 大小的矩阵 , 其元素 表示顶点

和顶点 的连接强度. 将矩阵的值进行归一化, 作为

两个顶点的虚拟连接, 归一化具有 Softmax 操作,  的

表达式如式 (10)所示:

Ck = Softmax( f T
inWT

θkWϕk fin) (10)

Wθk Wϕk θ ϕ其中,  和 分别表示嵌入函数 和 的参数. 

3.3   引入注意力机制模块

注意力机制能够根据输入数据的特征自适应地调

整权重分配方式, 使得模型更关注于有用的信息. 从空

间角度来看, 人的某个动作可能只需要移动部分关键

点; 从时间角度来看, 一个包含多帧的动作流, 可能存

在多个不同的关键阶段, 对于最后的识别具有不同的

重要性; 从特征角度来看, 卷积的多个通道通常包含不

同层次的语义信息, 对于不同动作的识别具有不同的

价值[20]. 将空间注意力、时间注意力和通道注意力机

制按照该顺序嵌入到 ST-GCN算法中.
 
 

ϕ: 1×1

Softmax

CkAk Bk

Cm×T×JJ×Cm×T 

J×J

fout

Cout×T×J

Wk: 1×1

C
in
×T×J

Res: 1×1

θ: 1×1

f
in

C
in
×T×J 

图 6    自适应图卷积模块
 

空间注意力机制 (spatial attention mechanism, SAM)
模块. 该模块可以使网络自动调整关注的区域, 精确地

捕捉与动作相关的空间信息, 提升空间特征的表达能

力, 进而提高动作识别的准确性. 空间注意力模块的表

达式如式 (11)所示:

s = σ(ms(AvgPool(X))) (11)

X ∈ RC×T×N AvgPool

C×1×N ms

σ s ∈ R1×1×N

其中,  表示输入模块;  表示在时间

维度上进行全局平均池化, 池化完成后, 特征图维度变

为 ;  是在空间维度上的一维卷积操作, 输出

通道数为 1;  表示 Sigmoid 激活函数;  表示

输出特征图. 输出与输入点乘后并相加, 得到最终的结

果. 空间注意力的模块结构如图 7所示.
时间注意力机制 (temporal attention mechanism,

TAM) 模块: 该模块根据每一帧在时间序列中的重要

性, 动态地分配不同的权重, 自动识别并关注对动作

识别最为关键的帧, 而忽略对分类结果影响较小的帧.
有助于提高时序特征的表达能力 , 使模型更聚焦于

有意义的时间段. 时间注意力模块的表达式如式 (12)
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所示:

s = σ(mt(AvgPool(X))) (12)

AvgPool mt

s ∈ R1×T×1

其中,  表示在空间维度上进行全局平均池化; 
是在时间维度上的一维卷积操作; 最终得到

的输出特征, 与空间注意力模块相同, 将输出与输入进

行点乘后相加. 时间注意力模块结构如图 8所示.
 
 

Conv1D

Sigmoid

Y
X

AvgPoolt

 
图 7    空间注意力模块

 
 

Conv1D

Sigmoid

Y
X

AvgPools

 
图 8    时间注意力模块

 

C×H×N f1
f1 1×1×C

通道注意力机制 (channel attention mechanism,
CAM) 模块: 该模块根据每个通道的特征重要性动态

地调整其权重, 从而增强对关键通道的关注, 抑制冗余

或不相关的通道特征. 有助于提升动作识别的准确性.
通道注意力包含压缩和激励两部分. 首先, 将输入大小

为 的特征图进行压缩, 压缩后得到 , 特征图

的大小为 . 具体来说就是进行全局平均池化

的操作, 将全局空间和时间信息压缩到通道描述符中,
如式 (13)所示:

f1 =
1

H×N

H∑
i=1

N∑
j=1

uc(i, j) (13)

f1接下来是激励部分, 对 进行变换, 如式 (14)所示:

f2 = σ(l2δ(l1 f1)) (14)

l1 ∈ R
C
r ×C l2 ∈ R

C
r ×C其中,  和 表示两个权重矩阵, 与两个

σ δ全连接层相对应;  表示 Sigmoid激活函数;  表示 ReLU
激活函数. 通道注意力模块结构如图 9所示.
 
 

AvgPoolst

fc1

fc2Sigmoid

ReLU

Y
X

 
图 9    通道注意力模块

  

3.4   改进后的 ST-GCN 网络结构

ST-GCN 网络结构主要由 GCN 模块和 TCN 模块

组成, GCN 模块主要用于提取骨架序列的空间特征,
TCN 模块主要用于对时序特征进行提取. 在 GCN 模

块中引入自适应图卷积模块, 以更好地处理图结构数

据. 空间注意力机制、时间注意力机制和通道注意力

机制依次插入两个模块之间, 简称为 STC注意力模块.
为保持训练过程稳定, 减缓梯度传播问题, 在每个基本

单元中加入残差连接. 基本单元的组成由图 10所示.
 
 

T
C

N
残差结构

S
T

C
 注
意
力

自
适
应

 G
C

N

 
图 10    网络基本单元结构

 

网络整体结构如图 11所示. 整个网络结构由 9个
基本单元组成, 每个单元的输出通道数依次为 64、64、
64、128、128、128、256、256、256. 将输出的特征

图送入平均池化层和一个全连接层, 最后经过 Softmax
函数处理得到预测结果.
 
 

9 个改进的
ST-GCN 基本单元

改
进
的

 S
T

-G
C

N

改
进
的

 S
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-G
C

N

全
局
平
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化

全
连
接
层

B
N

S
o
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m
a
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…

 
图 11    网络整体结构 
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4   实验 

4.1   实验环境

实验处理器采用 Intel i7 13700F, 使用Windows 10
操作系统, 内存为 64 GB, 显卡为索泰 RTX 4090, 显存

为 24 GB. 以 Python作为编程语言, 使用 PyTorch作为

深度学习框架. 在训练过程中, 全程通过 GPU加速. 

4.2   实验数据集

使用 NTU-RGB+D 60和 Kinetics-Skeleton两个公

开数据集进行验证. 同时使用自建跌倒数据集对改进

的算法进行训练和验证.
● NTU-RGB+D 60数据集. 为包含 60类动作的大

规模人体动作识别数据集, 总计 56 000 个动作视频片

段. 每个视频片段最多包含 2个人, 视频由 3台摄像头

从不同角度进行拍摄. 使用三维坐标 (x, y, z)表示视频

中每个关节点的位置, 每个人体的骨架由 25个关节点

标注. 数据集划分为两种评估基准: X-Sub 和 X-View,
分别表示跨动作和跨视角. X-Sub数据子集使用 40 320
个视频进行训练, 16 560 个视频进行测试. X-View 数

据子集使用 37 920 个视频进行训练, 18 960 个视频进

行验证.
● Kinetics-Skeleton数据集. 该数据集从 YouTube

上下载剪辑, 共 30 万段视频, 动作类型丰富, 包含有

400种人类动作. 训练集包含 24万个片段, 验证集包含

两万个片段, 每个视频片段的时长为 10 s 左右, 帧率

为 30 f/s. Kinetics-Skeleton 数据集都是未经处理的视

频片段, 不包含骨骼信息, 使用 OpenPose 算法对视频

中的人体进行骨骼信息提取. 通过 OpenPose算法获取

人体的 18 个关节点信息, 每个关节点的数据包括 (X,
Y, C), 其中 (X, Y)为关键点位置坐标, C 为对应的置信度.

● 自建跌倒数据集 IBFD. 为验证算法的实际效果,
按照 Kinetics-Skeleton 数据集的格式制作跌倒数据集

IBFD, 该数据集共包含 6 种动作, 分别为跌倒、站立、

坐下、弯腰、蹲下和走路, 每类动作共有 400 段视频,
每段视频长度至少 2 s, 总共有 2 400个动作样本. 将动

作样本分为跌倒行为和正常行为 ,  正常行为包括站

立、坐下、弯腰、蹲下和走路. 由于视频格式的数据

集不能直接用于训练和验证, 因此使用 OpenPose算法

提取骨骼信息, 大致的流程为: 首先, 将所有视频样本

统一处理为不超过 300帧的长度, 规范数据格式; 其次,
使用 OpenPose 算法对视频中的人体骨骼信息进行提

取, 并将提取结果保存为 JSON 文件; 再次, 将数据集

划分为训练集和验证集, 生成相应的标签文件; 最后,
将数据转换为 data.npy和 label.pkl文件. 

4.3   实验结果与分析

(1) NTU-RGB+D 60数据集训练及验证结果

在 NTU-RGB+D 60 数据集的 X-Sub 数据子集和

X-View数据子集上对改进的算法进行训练和验证, 使
用 SGD 优化训练过程, 迭代训练 50 个 epoch, 设置批

次大小为 8, 初始学习率为 0.1, 在第 30和 40轮时进行

学习率衰减, 每次将学习率降低至原来的 1/10. 训练过

程中损失值的变化曲线如图 12和图 13所示.
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图 12    X-Sub上训练损失变化曲线
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图 13    X-View上训练损失变化曲线

 

在 NTU-RGB+D 60 的 X-Sub 数据子集上进行动

作识别实验, 检验算法引入不同模块的有效性, ST-
GCN 为基线网络; ST-AGCN 表示单独加入自适应图

卷积模块; AST-GCN 表示单独加入注意力机制模块;
AAST-GCN表示同时加入自适应图卷积模块和注意力

机制模块. 采用 top-1和 top-5准确率来评估模型性能.
实验结果如表 1所示.

从表 1中可知, 单独加入自适应图卷积模块的 ST-
AGCN 算法与 ST-GCN 算法相比 top-1 和 top-5 准确

率分别提升 1.7%和 9%. 单独加入注意力机制的 AST-
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GCN 与 ST-GCN 算法相比 top-1 和 top-5 准确率分别

提升 0.9% 和 9.1%. 同时加入自适应图卷积模块和注

意力机制模块的 AAST-GCN 算法在动作识别任务上

top-1 和 top-5 准确率分别达到 83.7% 和 97.4%, 相比

于 ST-GCN 算法分别提高 2.2% 和 9.1%, AAST-GCN

算法的性能有较大的提升.
 
 

表 1    在 X-Sub数据子集上的性能对比 (%)
 

算法 top-1 top-5
ST-GCN 81.5 88.3
ST-AGCN 83.2 97.3
AST-GCN 82.4 97.4
AAST-GCN 83.7 97.4

 

在 NTU-RGB+D 60数据集的 X-Sub和 X-View数

据子集上, 将最终的网络模型 AAST-GCN与其他人体

动作识别模型进行性能对比. 采用 top-1准确率来评估

模型性能. 实验结果如表 2所示.
 
 

表 2    AAST-GCN算法与其他模型的 top-1性能对比 (%)
 

算法 X-Sub X-View
Lie Group[21] 50.1 82.8

Deep-LSTM[22] 60.7 67.3

TCN[23] 74.3 83.1

ST-LSTM[24] 69.2 77.7
ST-GCN 81.5 88.3

DPRL+GCNN[25] 83.5 89.8
AAST-GCN (Ours) 83.7 90.8

 

从表 2 中可知, AAST-GCN 算法在 X-Sub 数据子

集上 top-1准确率为 83.7%, 在 X-View数据子集上 top-1

准确率为 90.8%, 分别比基线 ST-GCN 算法高出 2.2%
和 2.5%, 与其他的人体动作识别算法相比, AAST-GCN

算法的性能均有所提升.

(2) Kinetics-Skeleton数据集训练及验证结果

将改进的算法使用 SGD优化训练过程, 迭代训练

50 个 epoch, 初始学习率为 0.1, 在第 20、30 和 40 轮

时进行学习率衰减, 每次衰减为原来的 1/10. 训练过程

中损失值的变化曲线如图 14所示.

表 3 为改进的算法与其他人体动作识别方法在

Kinetics-Skeleton数据集上的识别性能对比. 可以看出,

AAST-GCN算法的性能优于其他算法, 与 ST-GCN算

法相比 top-1 和 top-5 准确率的评价指标结果分别提

高 3.1%和 4%.

(3)自建跌倒数据集 IBFD训练及验证结果

将改进的算法使用 SGD优化训练过程, 迭代训练

50 个 epoch, 初始学习率为 0.1, 在第 20、30 和 40 轮

进行学习率衰减, 每次衰减为原来的 1/10. 采用准确率

Accuracy 评估算法性能, 行为分类正确为 True (T), 反
之为 False (F), 计算公式如式 (15)所示:

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(15)

其中, TP 表示真正例, TN 表示真反例, FP 表示是假正

例, FN 表示假反例.
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图 14    Kinetics-Skeleton训练损失变化曲线

 
 
 

表 3    AAST-GCN与其他模型的性能对比 (%)
 

算法 top-1 top-5
Feature Enc[26] 14.9 25.8
Deep-LSTM 16.4 35.3

TCN 20.3 40.0
ST-GCN 30.7 52.8

AAST-GCN 33.8 56.8
 

在自建跌倒数据集 IBFD上进行实验, 实验结果如

表 4 所示. IBFD 数据集在 ST-GCN 算法上的准确率

为 87.1%, 在 AAST-GCN 算法上的准确率为 91.8%,
与 ST-GCN算法相比提高 4.7%.
 
 

表 4    自建数据集 IBFD的实验对比 (%)
 

算法 准确率

ST-GCN 87.1
AAST-GCN 91.8

 

将 IBFD数据集分为正常行为和跌倒行为. 从表 5
中可以看到跌倒行为的精确率为 93.1%, 正常行为的

精确率为 91.5%. 由于环境复杂和视频拍摄角度的单

一, 存在人体遮挡的情况, 导致一定的误检.
 
 

表 5    IBFD数据集分类测试
 

行为类别 总视频数 精确率 (%)
跌倒行为 88 93.1
正常行为 402 91.5
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5   结论与展望

针对动作识别准确率不高、需要预先定义人体骨

架拓扑图等问题, 使用 OpenPose算法提取视频的人体

骨骼关键点信息, 将骨骼点信息放入改进的 ST-GCN
算法中进行动作分类与识别. 在 ST-GCN 算法的基础

上引入自适应图卷积模块和注意力机制模块, 提高算

法对不同动作类型特征提取的灵活性和动作识别能力.
实验结果表明, 改进的算法适用于实际应用需求, 在自

建跌倒数据集上能够实现 93.1% 的跌倒检测精确率,
具有良好的鲁棒性. 但对于部分行为还存在误判, 未来

将进一步改善, 同时将改进算法应用于跟随机器人中

完成人体跌倒检测.
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