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摘　 要： 为解决大量特征信息在经过特征提取网络层层传递过程中不断被削弱以及针对时空和通道信息提取不充分的问题，
本文基于 ＭＳＴ－ＧＣＮ 提出了基于注意力和密集图卷积的攀爬行为识别方法。 首先，在 ＭＳＴ－ＧＣＮ 原先的时空图卷积网络中

引入了密集连接，重构了特征提取网络，获取更丰富的关节之间的上下文关系；其次，在每层卷积块中引入卷积块注意力模块

（ＣＢＡＭ），沿着通道和空间维度生成注意力特征图，加强模型对关键信息的特征提取能力。 实验结果表明，本文所提出的方

法相对于基线网络对攀爬行为的识别准确率提升了 １１．２％，并且超过当前其他方法。
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０　 引　 言

随着社会的发展和技术的进步，人们在生活中

越来越多地使用监控视频，以确保公共安全。 城市

化进程的加速和高层建筑的增多，使攀爬行为成为

一个亟需关注的社会问题。 攀爬行为也可能造成公

共设施损坏、治安问题以及危及他人生命安全等不

容忽视的一系列后果。 传统的监控技术通常利用视

频监控设备、以及配备一定的安全人员，安全人员需

要实时监控画面，容易疲惫和疏忽，这样一来将无法

及时发现异常情况，面对突发事件的实时性则难以

保证。 因此，研究如何基于监控视频自动化识别攀

爬行为具有重要意义。
人体动作识别是计算机视觉中一项重要的任

务，在诸如人机交互［１］、安防与监控［２］ 和医疗保健

等领域中得到广泛应用。 人体行为识别主要就是在

视频中理解人类的行为，和图像特征不同的是，视频

中的特征不仅包括空间信息，还包括重要的时间信

息，这也正是人体行为识别的关键。
早期的行为识别研究主要是基于 ＲＧＢ 视频序



列，包括传统的方法［３－５］，利用机器学习提取人工设

计特征，然后通过选择合适的分类算法进行识别分

类；还包括基于深度学习［６－８］ 的方法。 由于基于

ＲＧＢ 数据的行为识别容易受到环境光线、背景干扰

等因素的影响，对人体姿势的变化和遮挡比较敏感，
而基于骨架信息的行为识别则不受这些因素的影

响，因其只关注人体骨架信息，抗干扰能力更强、鲁
棒性更高。 目前基于骨架信息的行为识别也开始受

到研究者的广泛关注。
传统的骨架信息行为识别方法也是手工设计提

取特征，选择合适的分类算法进行分类识别［９－１０］。
早期基于深度学习的方法是通过将骨架序列手动构

造成坐标向量序列或者伪图像，再输入到循环神经

网络（ＲＮＮ） ［１１－１２］或者卷积神经网络（ＣＮＮ） ［１３－１４］ 去

学习人体运动特征。 而人类的骨骼是典型的非欧数

据，ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 无法在这样的结构上充分发挥其

作用。 ＧＣＮ 可以将人体骨架序列数据表示为图结

构，利用这个图结构进行特征学习和预测，从而实现

对人体行为的识别和分类。 ＳＴ－ＧＣＮ［１５］第一个将图

卷积应用到人体行为识别中，ＳＴ－ＧＣＮ 将骨架数据

视为由节点和边组成的图形，其中节点表示人体关

节，边表示关节之间的连接。 在该图形上，ＳＴ－ＧＣＮ
采用基于卷积的方法从局部区域中提取特征，并使

用多个 ＳＴ－ＧＣ 模块相结合学习全局特征，最终用于

分类。 Ｓｈｉ 等学者［１６］提出 ２ 个独立的流来分别处理

时间和空间信息，并且通过自适应图卷积网络学习

不同的 ＧＣＮ 层和骨架的拓扑结构。 ＭＳＴ－ＧＣＮ［１７］

提出多尺度时空图卷积来捕捉空间和时间域的短期

和长期依赖关系，丰富了模型在时空域上的感受野。
上述方法都是经过若干层神经网络提取人体行

为特征，没有考虑到特征信息在多层图卷积网络传

递过程中会在很大程度上被削弱的问题，并且都忽

略了通道和空间的信息交互，只关注自身的信息。
本文针对上述问题，对骨架序列行为识别模型

ＭＳＴ－ＧＣＮ 进行改进。 在 ＭＳＴ－ＧＣＮ 中，针对通过多

层 ＧＣＮ 特征提取会削弱大量局部特征信息的问题，
同时受到 ＤｅｅｐＧＣＮｓ［１８］ 中 ＤｅｎｓｅＧＣＮ 的启发，将多

尺度时空图卷积中的普通图卷积改为密集图卷积。
同时在每层卷积块中引入 ＣＢＡＭ［１９］ 模块，通过注意

力模块能够聚焦更加有效的空间和通道信息，抑制

无用的信息，获得更准确的行为特征，提升行为识别

的准确率。 随后对攀爬行为数据集 Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ
进行研究。 结果表明本文提出的方法识别准确率明

显高于其他方法在 Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 的识别准确率。

１　 改进的 ＭＳＴ－ＧＣＮ 模型结构

ＭＳＴ－ＧＣＮ 是一种时空图卷积网络，可以对空

间和时间信息进行建模。 其中，多尺度时空图卷积

模块不仅能获得近距离关节依赖关系，也能捕获长

距离关节依赖关系，并且考虑到了远程时间信息，可
以很好地应用于骨架序列建模。 每个骨架序列被建

模为一个图输入到 ＭＳＴ－ＧＣＮ 网络中，先是通过多

尺度空间图卷积模块，主要是将空间特征和图卷积

细分为一系列子集，构造成分层残差结构，从而分层

处理特征，有利于捕获到较远距离的关节依赖关系。
接着通过多尺度时间图卷积，同样细分为一系列子

集，每个子集中使用固定内核大小以及不同的输入

进行卷积操作。 通过 １０ 层特征提取网络后，将通过

特征提取网络提取出来的特征再经过池化层和全连

接层实现分类识别。
多层图卷积神经网络扩大了感受野，获得了更

大范围的邻居信息，但大量特征信息通过层层 ＧＣＮ
的传播在很大程度上会被削弱。 同时在骨架结构特

征的传播过程中，卷积块会有大量冗余信息。 对于

空间模块，每一个动作都会有关键的关节点；而对于

通道模块，每一个通道对于每一个特征都有特定的

语义信息，通道信息和空间信息很难得到充分的交

互，导致预测不准确。
本文基于上述问题，针对骨架序列的行为识别

提出了基于密集图卷积和注意力的攀爬行为识别方

法，整体框架如图 １ 所示。
　 　 本文在 ＭＳＴ－ＧＣＮ 的基础上对原始的多尺度时

空图卷积引入密集连接，以及在每层的卷积块中引

入 ＣＢＡＭ 注意力模块两项改进。 图卷积采用密集

连接可以解决过多层的图卷积带来的特征信息被削

弱的问题。 注意力模块能够聚焦更加有效的空间和

通道信息，抑制无用的信息，获得更准确的行为特

征。 对此可展开论述如下。
（１）本文的人体骨架信息利用人体姿态估计算

法 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 获得的，从视频中获取每一帧的人体骨

架数据，每一帧上的所有人体的关节点对应一个坐

标， 分别是 ｘ，ｙ 和置信度（ ｓｃｏｒｅ）。
（２）改进后的模型首先将骨架序列数据构造为

具有时空信息的图结构，为了消除输入之间的差异

性和防止梯度消失，对骨架序列数据进行归一化处

理。
（３）接下来，输入到 １０ 层特征提取网络。 首先

会通过引入密集连接实现多尺度时空密集图卷积，
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能够在多尺度上反复使用上下文特征信息，增加特

征之间的连接，可以更好地捕捉行为之间的关系和

依赖，让网络可以获得更加全面的时空特征信息，并
且保留了更多人体姿势的结构信息。
　 　 （４）然而在基于骨骼的行为识别中，通道信息

和空间信息都非常重要，共同构成了骨骼序列的特

征表示，都可以区分运动的较为明显的特征，综合利

用通道信息和空间信息可以提高基于骨骼的行为识

别任务的性能和可靠性。 因此在每个卷积块中，引
入卷积块注意力模块（ＣＢＡＭ），在特征提取时关注

更关键的通道和空间信息，实现信息的交互。 通过

在添加了 ＣＢＡＭ 模块的的卷积块中进行密集图卷

积，捕获到更加丰富的全局和局部信息，提高模型的

识别准确率，最终完成攀爬行为识别工作。

残差连接 引入CBAM的多尺度时空密集图卷积模块 ?9
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图 １　 模型整体框架结构图
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１．１　 多尺度时空密集图卷积

在图卷积网络中，人体骨架图被定义为 Ｇ ＝ ｛Ｖ，
Ｅ｝，其中 Ｖ是骨架序列中所有骨架的集合，Ｅ是骨架

序列中所有骨骼的集合。 然后再将相邻帧的相同

关节点连接起来作为时间边，此时就将骨架序列构

成了骨架时空图。 所以在此网络中，中间的特征可

以表示为 Ｘ ∈ ＲＣ×Ｔ×Ｖ， 其中 Ｃ 表示通道数，Ｔ 表示视

频帧数，Ｖ 表示骨架序列中的关节点数。 多尺度时

空图卷积主要是将特征和图卷积细分为一系列子

集，同时将这些子集构造成分层残差结构，可以分层

处理特征。
本文利用密集连接可以复用上下文特征信息的

优点，将 ＭＳＴ－ＧＣＮ 中原始的多尺度时空图卷积模

块中引入密集连接，多尺度时空密集图卷积模块如

图 ２ 所示。
　 　 在本模块中，将输入特征 Ｘ 根据通道维度分割

为 ｎ 个片段，表示为 ｘｉ， 其中 ｉ ∈ ｛１，２，…，ｎ｝。 此

时，将每个时空图卷积细分为 ｎ 个子图卷积，残差和

密集连接设置在 ２ 个相邻片段中，这重用了上下文

特征信息，增加特征之间的连接，可以更好地捕捉行

为之间的关系和依赖，每一个多尺度时空密集图卷

积可以表示为：

ｙｉ ＝
ＴＣ ｉ ＧＣ ｉ ｘｉ( )( ) ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ １
ＴＣｉ ＧＣｉ ｘｉ ＋ ｙｉ－１ ＋ ｙｉ－２ ＋… ＋ ｙ２ ＋ ｙ１( )( ) ， ｉ ＞ １{

（１）

共9层

图 ２　 多尺度时空密集图卷积模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｎｓｅ ｍａｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 最后，将所有的片段都拼接起来，并将额外的残

差连接应用到整个模块，让模型收敛得更好。 整个

模块输出的计算公式为：
Ｙ ＝ σ ｙ１；ｙ２；…；ｙｎ[ ] ＋ Ｘ( ) （２）

　 　 其中， σ 表示激活函数。 通过此模块输出的特

征 Ｙ 复用了多层特征信息，充分利用了骨架序列的

数据，增强了特征之间的连接，避免了特征信息在多

层卷积后逐渐消失的问题，更好地捕捉行为之间的
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关系和依赖，可以提取更准确的行为特征。
１．２　 引入卷积块注意力模块

前面提出的多尺度时空密集图卷积可以有效避

免特征提取过程中特征信息被削弱的问题，但同时

也会因为密集连接带来很多冗余信息，对特征提取

造成干扰。 在识别过程中，并不是所有的关节信息

都是有用的，一个动作的区别主要在于关键的关节

点。 并且每一个通道对于每一个特征片段都有不同

的语义信息。
卷积块注意力模块（ＣＢＡＭ）包含 ２ 个子模块：

通道注意力模块和空间注意力模块。 其中，通道注

意力模块用于学习不同通道的重要性，以增强特征

图中的有用信息。 空间注意力模块则用于学习不同

位置的重要性，以增强特征图中具有重要位置的信

息。 ＣＢＡＭ 设计结构如图 ３ 所示。

通道注意力模块 空间注意力模块

输入特征 输出特征

图 ３　 卷积块注意力模块结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＣＢＡＭ 中的通道注意力模块和空间注意力模块

可以让通道信息和空间信息进行有效交互。 因此，
本文将 ＣＢＡＭ 引入到模型内每层的卷积块中，聚焦

图中的重要特征，抑制无用的特征信息。 具体来说，
是将经过多尺度密集图卷积模块产生的中间特征

Ｘ ∈ ＲＣ×Ｔ×Ｖ 输入到 ＣＢＡＭ 模块中，首先通过通道注

意力模块，产生一维通道注意力特征图 Ａｃ ∈ ＲＣ×１×１，
然后通过空间注意模块生成二维空间注意力特征图

Ａｓ ∈ Ｒ１×Ｔ×Ｖ。 整个过程可以表示为：
Ｘ′ ＝ Ａｃ（Ｘ）  Ｘ

Ｘ″ ＝ Ａｓ（Ｘ′）  Ｘ{ （３）

　 　 其中，“  ”表示元素级的乘法。 在乘法过程

中，中间采用广播机制进行维度变换和匹配， Ｘ″ 为

最终的特征输出。

２　 实验和结果

２．１　 实验环境和数据集

本文的实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ ６４ 位 ＬＴＳ 操

作系统，系统内存为 ３２ Ｇ，使用 ２ 块 ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ 显
卡进行训练，使用 ｐｙｔｏｒｃｈ １．２ 和 ｐｙｔｈｏｎ ３．６。 所有实

验的学习率均设置为 ０．０１５，优化方法首先采用 ＳＧＤ
随机梯度下降方法，损失函数选取交叉熵损失函数，

每次参加训练的批次 （Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 为 １０，总共训练

１１０ 轮。 模型在 ５０ 轮之后，每一轮训练结束都会进

行一次保存操作。
本文使用的数据集主要是来自于包含 ４００ 类动

作视频数据集 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００［２０］，每段视频的长度在

１０ ｓ左右。 相较于其他视频动作识别数据集，这是

一个更大规模、更多样化的数据集，使得行为识别算

法的研究变得更加准确和普适。 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ
是从 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ ４００ 提取出的骨架数据集，本文主要研

究监控视频是否存在攀爬行为，所以在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ －
ｓｋｅｌｅｔｏｎ 筛选出适用于识别监控视频中是否出现攀

爬行为的数据集 Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ。 Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 包

括 ｃｌｉｍｂｉｎｇ ａ ｒｏｐｅ、ｉｃｅ ｃｌｉｍｂｉｎｇ、ｃｌｉｍｂｉｎｇ ｌａｄｄｅｒ 等与

攀爬行为相关数据，共有 ３ ６８４ 条数据。 其他的是

随机选取 ３ ６８４ 条数据使之与攀爬类相近的数据

量。 最后，训练集共有 ６ ８６８ 条数据，验证集有 ５００
条数据。
２．２　 实验结果比较和分析

２．２．１　 多尺度时空密集图卷积前后的实验结果和

分析

第一部分实验针对特征信息在多层图卷积神经

网络长时间传递中不断被削弱导致关节之间依赖关

系不充分，将多尺度时空图卷积中普通的图卷积模

块改进为密集连接的图卷积模块，称为多尺度时空

密集图卷积。 为了验证密集图卷积的有效性，在
Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集进行了实验，先后测试了普通

图卷积模块和密集图卷积模块。 实验结果见表 １。

表 １　 改进多尺度时空图卷积前后对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ －ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉｏ －ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍａｐｓ ％

Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃ

（ａ）ＭＳＴ－ＧＣＮ ｂａｓｅｌｉｎｅ ４０．８

（ｂ）ＭＳＴ－ＤＧＣＮ（Ｏｕｒｓ） ５０．４

　 　 通过表 １ 可以看出，本次实验改进后的模型在

Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集上取得了较好的结果，准确性

提高了 ９．６％。 表明多尺度时空密集图卷积通过获

取更丰富的关节间依赖关系和保留更多的人体姿势

结构信息，使其能够更好地理解人体的运动模式，并
能够更准确地识别和分析不同的姿势，提高网络模

型的性能。
２．２．２　 引入 ＣＢＡＭ 前后的实验结果和分析

第二部分实验主要是为了验证引入 ＣＢＡＭ 是
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否能提升多尺度时空密集卷积网络对通道和空间的

信息的提取能力，因此对第一部分实验改进后包含

ＣＢＡＭ 模块的网络和不含 ＣＢＡＭ 模块的网络在

Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集进行了实验， 同时也对 ２ 个

网络在验证集做了验证对比，实验结果见表 ２。
表 ２　 引入 ＣＢＡＭ 前后对比实验结果表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＢＡＭ ％

Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃ

（ａ）ＭＳＴ－ＤＧＣＮ ５０．４

（ｂ）ＭＳＴ－ＤＧＣＮ ＋ ＣＢＡＭ ５２．０

　 　 由表 ２ 可知，在多尺度时空密集图卷积中引入

ＣＢＡＭ 模块，在 Ｃｌｉｍｂ－ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集上的准确性

进一步提高了 １．６％，表明 ＣＢＡＭ 模块聚焦有效的通

道信息和空间关节信息可以减少冗余信息的干扰，
提升了网络模型的性能。 图 ４ 给出了基于 Ｃｌｉｍｂ－
ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集输入特征在通过 ＣＢＡＭ 前后得到的

可视化特征，图 ４ 中的横轴和纵轴分别表示帧和关

节。 由图 ４（ａ）可以看出在特征输入到 ＣＢＡＭ 模块

前存在大量冗余的时空信息；图 ４（ｂ）是通过 ＣＢＡＭ
后的特征，明显看出很多冗余信息被削弱，聚焦到有

效信息，进一步证明了引入 ＣＢＡＭ 模块对提取时空

特征的有效性。
２．３　 经典算法对比

为了体现本文提出的模型的优越性，在 Ｃｌｉｍｂ－
ｓｋｅｌｅｔｏｎ 数据集上与最先进的算法［１５－１６，２１－２３］ 进行了

对比。 实验的结果见表 ３。
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图 ４　 注意特征可视化

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ
表 ３　 攀爬行为识别准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌｉｍｂｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃ
ＳＴ－ＧＣＮ［１５］ ３０．０
２ｓ－ＡＧＣＮ［１６］ ４０．４
ＭＳＡＡＧＣＮ［２１］ ５０．４
ＭＳ－Ｇ３Ｄ［２２］ ４４．０
ＳＴ－ＧＡＴ［２３］ ４４．４

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＳＴ－ＧＣＮ（ｏｕｒｓ） ５２．０

　 　 实验证明，本文提出的基于改进 ＭＳＴ－ＧＣＮ 的

算法相比 ＳＴ－ＧＣＮ 和 ２ｓ－ＡＧＣＮ 等主流网络在识别

攀爬行为时具有较明显的优势。
图 ５ 展示了本文的模型与 ＳＴ － ＧＣＮ 联合

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 在一些实例识别的可视化对比结果，并且

在类似于攀爬行为的识别中，通过获得更丰富的全

局上下文信息即可根据上下文信息判断该行为是否

为攀爬行为，以及辅以更准确的时空特征，得到更加

准确的识别结果。

(a)原始图像

(b)ST-GCN

(c)Ours
图 ５　 识别结果对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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３　 结束语

在基于骨架序列的攀爬行为识别方法中，关键

就在于提取充分的时空和通道特征以及获得关节间

的全局上下文信息。 本文基于 ＭＳＴ－ＧＣＮ 提出了基

于注意力和密集图卷积的攀爬行为识别方法。 首

先，是在 ＭＳＴ－ＧＣＮ 原始多尺度时空图卷积引入密

集连接，以此来解决关节特征信息在多层特征提取

网络传递过程中不断被削弱的问题。 然后，在每个

多尺度时空密集图卷积块中引入 ＣＢＡＭ 模块，聚焦

行为识别中的有效信息，增强模型对时空、通道特征

的提取能力。 对比其他算法，本文提出的方法能够

有效地提升攀爬行为识别结果，高于其他算法。
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