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摘 要： 人体行为识别的难点在于目标行为仅占视频场景的一小部分，易受复杂姿态和背景信息影响，且现有的人

体行为识别方法在处理全局特征提取和长距离依赖关系上有待提升。为此，提出一种结合双流网络与双重注意力机

制，并融合大选择核卷积的网络模型。首先，该模型利用双流网络分别对静态的骨骼信息特征与动态的时序特征进

行点级特征提取和初步的全局特征提取；其次，利用大选择核卷积与双重注意力网络捕获长距离依赖关系，进行全局

特征提取。在 NTU RGB+D、SBU Kinect Interaction 数据集的实验表明，所提算法通过双重注意力机制与大选择核卷

积有效提升了处理长距离依赖关系的能力，人体行为识别任务的准确率提升较大，特别在涉及远程联合互动动作时

的识别准确率更优。
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Abstract： Difficulty of human behavior recognition lies in the fact that the target behavior only occupies a small part of the video scene and is 
easily influenced by complex poses and background information. Moreover， existing human behavior recognition methods need to improve in 
handling global feature extraction and long-distance dependency relationships. To this end， a network model combining dual stream network 
and dual attention mechanism， and integrating large selection kernel convolution， is proposed. Firstly， the model utilizes a dual stream net⁃
work to perform point level feature extraction and preliminary global feature extraction on both static skeletal information features and dynamic 
temporal features； Secondly， utilizing large selection kernel convolution and dual attention network to capture long-range dependencies for 
global feature extraction. Experiments on the NTU RGB+D and SBU Kinect Interaction datasets show that the proposed algorithm effectively 
improves its ability to handle long-distance dependencies through a dual attention mechanism and large selection kernel convolution. The accu⁃
racy of human behavior recognition tasks is significantly improved， especially when it comes to remote collaborative interactive actions.
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0 引言

随着深度学习发展，基于骨骼信息的人体行为识别受

到越来越多关注。基于骨骼信息的行为识别是一种利用

深度学习技术，通过分析人体骨骼信息来识别人体行为的

方法。该技术在智能监控、健康管理、虚拟现实等领域得

到广泛应用，核心思想是利用深度学习算法从传感器采集

到的人体骨骼数据中提取特征，并将这些特征作为输入，

通过分类算法区分、识别不同的人体行为。

目前，基于骨骼信息的行为识别方法包括基于循环神

经网络（Recurrent Neural Network， RNN）、基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）和基于图卷积神经

网络（Graph Convolutional Neural Network， GCN）等 3 种主

流方向［1］。面对基于RNN的方法，骨骼序列是关节坐标位

置的自然时间序列，可将其看作序列向量，而 RNN 本身由

于其独特的结构，适合处理时间序列数据。长短期记忆网

络（Long Short-Term Memory， LSTM）被设计为长期时间依

赖性建模，但由于时间建模是在原始输入空间上完成的，

因此难以直接从骨骼中学习高级特征［2］。通过 CNN 处理

基于骨骼的行为识别任务可视为是基于 RNN 技术的补

充，因为基于RNN的方法缺乏空间信息，而CNN架构更注

重输入数据中的空间线索，因此CNN成为识别基于骨骼行

为的有效方法。

虽然，CNN 模型具有出色的高层次信息提取能力，能

从骨骼中学习时空特征，但在处理长距离依赖关系上不够

完善，特征提取质量较差［3，4］。为此，本文设计了一种结合

双流网络与双重注意力机制，融合大选择核卷积的网络模

型，以更好地从所有关节中获取全局响应。首先，通过双

流网络从骨骼序列中自动学习分层共现特征；其次，将骨

骼序列与骨骼运动序列分别输入双流网络的两个分支，利

用较小的卷积核进行点级特征学习，利用较大的卷积核进

行初步的全局特征学习；最后，融合双重注意力与大选择

核网络，使模型在全局特征学习阶段动态调整特征以提取

主干的感受野，更有效地处理、识别广泛变化的背景，更好

地捕捉长距离依赖关系，解决行为识别任务中处理长距离

依赖关系较差的问题。

1 相关工作

目前，基于骨骼信息的行为识别方法主要包括 RNN、

CNN、GCN 三大类［5，6］。为了提升人体行为识别任务中的

特征提取质量、处理长距离依赖关系的能力，在模型中融

入注意力机制及一些其他的卷积网络。

视频中提取出的骨骼信息包括时序信息，而 RNN 和

LSTM 具有时序记忆功能，在处理三维骨架关节等具有长

期依赖性的时序数据时具有较大优势［7］。最初，首选循环

神经网络进行识别，例如Wang等［8］借鉴双流网络思想，在

时间域上通过时间 RNN 模块学习行为中的运动特征，在

空间域上采用基于邻域关系的遍历方法，根据依赖关系的

强弱将关节点依次输入空间 RNN 模块中来学习空间特

征，但仅能处理时序信息，难以从骨骼序列中学习到高级

信息。Li等［9］提出一个自适应的RNN树的模型，有效解决

了单一网络难以处理细粒度行为类别的难题。Wei 等［10］

通过一个门控循环单元（Gate Recurrent Unit， GRU）表示一

个关节点，提出高阶联合相对运动特征表示法描述关节点

与其子节点间的相对运动关系，但都是从原始的人体骨骼

中学习运动表示，只通过连接每个帧来建模时域信息而忽

略了空间信息。

近些年，基于 CNN 学习骨骼特征的方法层出不穷，文

献［11，12］直接将骨骼序列中的坐标转换为经过变换的伪

图像，以生成形状为 K×T 的二维输入（K 为关节数，T 为时

间长度），但该输入无法利用卷积网络的局部性，因此在流

行的基准测试中效果较差。如果只考虑卷积核内的相邻

关节来学习共现特征，虽然在后续的卷积层中感受野覆盖

了骨骼所有关节，但很难有效地从所有关节中挖掘共现现

象。考虑到动作完成依赖于身体各个部位，宋震等［13］将骨

骼关节进行分区建模后进行全局特征融合，较好地学习了

人体骨骼的局部特征，但忽略了某些关节之间的潜在信

息。Yang等［14］通过深度优先树的遍历顺序重新设计了骨

架表示，增强了骨架图像语义，更好地保留了结构信息。

然而，上述模型都根据空间位置特征进行隐式学习，

而对时间进行显式建模能得到更丰富的动作描述，以平衡

空间与时间的信息表达。为此，Simonyan 等［15］提出双流

CNN，通过提取一个静态图像流与另一个光流来融合物体

外观和短期的运动信息。Li等［16］提出一个能全局共现的

分层特征学习网络，借助双流网络学习所有关节点进行全

局共现特征，并将该网络拓展到更多人数，但对长距离依

赖关系及特征提取质量的处理仍不够完善。

随着深度学习发展，注意力机制被引入深度学习模

型，以解决输入序列长度不同、上下文关系复杂等问题。

Luong等［17，18］提出Global Attention与Local Attention两种注

意力机制，丰富了注意力机制的应用场景。在计算机视觉

领域，注意力机制也被引入图像分类、目标检测、图像生成

等任务中，并取得了很好的效果。Si等［19］提出一种注意力

增强图卷积 LSTM 网络（AGC-LSTM），从骨骼数据中识别

人类动作，不仅能捕获空间构型和时间动态的判别特征，

还能探索空间与时间域之间的共现关系。Chen等［20］提出

一种具有注意力机制的时空可变形 ConvNet 模块，考虑了

时间域与空间域之间的相互关联，以有效捕捉视频动作中

的长距离依赖关系。该方法将基于注意力的可变形模块

作为 3D ConvNets 的通用模块，以自适应地学习更准确的

时空偏移来建模动作的不规则性。Peng等［21］利用双重注

意力块从输入图像或视频的整个时空空间中聚合、传播信
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息中丰富的全局特征，使后续的卷积层能有效访问整个空

间特征。

近年来，大核卷积神经网络得到了广泛的研究关注。

Peng 等［21］提出一种新的全局卷积网络（global convolution⁃
al network， GCN）解决语义分割任务中的分类与定位问

题。GCN 采用大核卷积来增强特征图和每个像素分类器

之间的稠密连接，从而提升模型处理不同图像相互变换的

能力，还介绍了一种基于残差结构的边界细化模块以进一

步提升目标边界的定位精度。同时，Vision Transformer
（ViT）、Swin Transformer、PVT 等方法在图像识别任务中也

表现出良好的性能，在计算机视觉领域逐步得到广泛适

用［22-31］。Yan等［32-34］研究发现，大的感受野是技术表现优

异的关键，具有大感受野的卷积网络可与基于 transformer
的模型竞争。例如，ConvNeXt在其骨干中使用 7×7深度卷

积显著提升了下游任务的性能；RepLKNet 甚至通过重新

参数化，使用 31×31 卷积核实现了优异的性能［35，36］。随

后，SLaK 通过内核分解与稀疏组技术，将内核大小进一步

扩展到 51×51［37］。VAN 在卷积注意力机制中引入了大核

分解［38］。Liu等［39］提出一种大选择核卷积网络（LSKNet），

可动态调整特征提取主干的感受野，提升了模型在不同场

景中检测对象的效果。

2 本文方法

本文提出了一种继承了 HCN 优势的网络架构——

A2TLS-HCN。该模型融合了大选择核卷积网络与双重注

意力，有效提升了模型捕捉长距离依赖关系的能力和人体

行为识别准确率。

2.1　分层共现网络HCN
HCN是人体行为识别任务中一个经典的网络架构，是

一个端到端卷积共现的特征学习框架，采用分层方法逐渐

聚集不同层次的上下文信息［16］。首先，对每个关节的点级

信息进行独立编码；其次，将编码组合成空间与时间域的

语义表示。在 HCN 模型中，将联合维放入 CNN 的输入通

道中，以在全局范围内聚合共现特征，并引入骨骼运动的

表示将其显式地输入网络中。坐标系 t中的人体骨骼可表

述为 St = { J t1，J t2，...，J t
N }，N 为关节个数，J=（（x，，y，，z））为三维

关节坐标。为此，本文将骨骼运动定义为连续两帧之间每

个关节的时间差：

Mt = St + 1 - St = {J t + 11 - J t1，J t + 12 - J t2，…，J t + 1
N - J t

N} (1)
原始骨骼坐标 S与骨骼运动M以双流模式独立输入

网络，为了融合来自两个来源的信息，在网络后续层中跨

通道连接特征映射。同时，HCN还引入了一种全局空间聚

合方案，能学习到相较于局部聚合更优越的联合共现特

征，虽然在一定程度上关注了全局特征，但提取的特征质

量较差，对长距离依赖关系的处理也较差。

2.2　大选择核卷积网络与双重注意力机制

2.2.1　大选择核卷积网络

为了解决HCN模型存在的问题，本文在分层特征学习

网络中引入大选择核卷积，如图 1所示。为了提升网络识

别目标中最相关的空间上下文区域，使用空间选择机制从

不同尺度的大型卷积核中选择特征图。首先，将不同核函

数得到的不同感受野范围的特征进行拼接；其次，拼接特

征通过基于通道的平均和最大池化层来有效提取空间关

系；再次，对每个空间注意力图使用 Sigmoid激活函数获得

每个分解的大内核单独空间选择掩码；最后，利用空间选

择掩码加权大内核序列的输入特征，并通过卷积层融合得

到注意力特征，最终输出结果为输入特征与注意力特征的

逐元素乘积。

2.2.2　双重注意力网络

首先，模型通过空间选择机制对一系列大深度核处理

的特征进行加权；其次，在空间上将其合并。核的权重根

据输入动态确定，允许模型自适应地使用不同的核，并根

据需要调整空间中每个目标的感受野。其中，核的大小和

增加扩张率保证了感受野足够快的扩张，并对膨胀率设置

了一个上限，以保证膨胀卷积不会在特征图之间引入间

隙。该设计的优点在于：①显式地产生具有各种大感受野

的多个特征，使后续核的选择更容易；②顺序分解相较于

Large K

Large K

Large K

AvgMaxPool

SA

Conv

SA

F1 F2

U1
~ U2

~

~

C

S

X X

+

X

S

Y

SX

C +
Channel 

Concatenation
Element Addition

SigmoidElement Product

X

Fig. 1　Structure of large selective kernel convolutional network model
图1　大选择核卷积网络模型结构

·· 154



第 7 期 王共杰，李成龙，邢胜南，等：基于双流网络与双重注意力机制的人体行为识别

简单地应用单个较大的内核更有效，在相同的理论感受野

下，顺序分解大卷积核减少了参数量；③引入大选择核卷

积网络能使模型在人体行为识别任务中更好地处理长距

离依赖关系。

传统神经网络结构在处理长距离依赖关系时表现不

佳，现有 CNN 模型通过增加深度来建模这种依赖关系，但

非常低效。研究发现，引入注意力机制可帮助模型更好地

捕捉长距离依赖关系，例如鼓掌、穿鞋等动作，解决了HCN
对长距离依赖关系处理不足的问题。本文方法引入了双

重注意力块，从输入信息的整个时空空间中聚合与传播信

息丰富的全局特征，使后续卷积层能有效访问整个空间的

特征。双重注意力机制操作为：①通过双线性池化得到两

个输入特征图 A、B内的所有特征向量对（ai，bi）的外积二

阶特征集合，双线性池化相较于传统的平均池化和最大池

化而言只计算一阶统计量，可更好地捕捉和保持复杂的关

系；②引入双线性池化的输出，并将第二个特征 B重写为

B = [ b̄1；…；b̄n ]，b̄ i 为一个 dhw 维的行向量，d为时间维

度，h、w为输入帧的空间维度，当 b̄ i在所有位置上都密集参

与时捕获全局特征，当 b̄ i 在特定区域上稀疏参与时捕获特

定语义；③对注意力图进行 softmax 操作，将不同位置的视

觉基元收集到一个全局描述集合中；④通过另一个注意力

自适应地选择、分配特征到每个位置，根据每个位置特征

的需要来自适应的分布视觉基元集合，每个位置可选择与

当前特征互补的特征，使模型训练更容易并有助于捕获更

复杂的关系。

特征选择步骤与生成注意力图的方式类似，注意力权

重向量集也由卷积层与 softmax归一化生成，计算流程图 2
所示。首先，对输入特征阵列X进行 3个不同卷积的操作

生成特征矩阵A、B和V，并进行 softmax归一化；其次，通过

两个矩阵乘法及必要的转置操作得出输出结果 Z；最后，

在末尾添加一个额外的卷积层以扩展Z的通道数，从而通

过逐元素加法将其编码回输至 X。图 3 为双重注意力操

作，先对三维输入数组 A产生一组全局特征，再生成新的

局部特征Zi。

2.3　A2TLS-HCN
图 4 为 A2TLS-HCN 模型结构，具有参数量少、轻量化

的特点，无需进行预训练且拥有较快的训练速度。模型按

照特征提取过程可分为 4 个阶段：阶段一、阶段二使用

HCN 的双流网络结构进行点级特征提取和初步的全局特

征提取；阶段三、阶段四使用大选择核卷积 LSKNet和双重

注意力网络 A2-Nets 进行全局特征提取。其中，大选择核

卷积 LSKNet 的大内核可增大感受野，自适应的感受野能

在一定程度减少参数量；双重注意力网络 A2-Nets 可使后

续的卷积层访问整个空间的特征更有效。

通过张量 T × N × V表示输入的骨骼序列，T为序列中

的帧数，N为批次大小，V为坐标维数（例如三维骨骼为 3）。

将其作为两种输入流直接输入网络，两个网络分支共享相

同的体系结构，具体参数并不单独共享和学习，特征映射

在 conv4后通过沿通道拼接进行融合。

阶段一：通过 1×1（Conv1）和 3×1（Conv2）卷积层对点

级特征进行编码。

Xxi
= Conv1( xi ) ( )2

X'xi
= Conv2 (Xxi ) ( )3

式中：xi代表输入的特征。

由于沿关节维的卷积核大小为 1，使模型从每个关节

的三维坐标中独立地学习点级表示。后续，本文以参数

（0，2，1）对特征映射进行转置得到 X''xi，以便将联合维度

移动到张量通道中。

阶段二：通过两个 3×3（Conv3和 Conv4）卷积层分别对

骨骼信息和运动信息进行全局学习。

X'''xi
= Conv3( X''xi

) (4)
Sxi

= Conv4 (X'''xi ) ( )5
式中：X'''xi 表示 conv3 的输出；Sxi

表示骨骼分支在阶
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Fig. 2　Calculation process of dual attention block
图2　双重注意力块的计算流程

m

h

w

A ×

w

h b1

1st

...
bn

n-th

×

1st

hw-th

n

... =

m

h

w

Z

Attention Maps Attention Vector  
Fig. 3　Double attention operation process

图3　双重注意操作流程

·· 155



2025 年软 件 导 刊

段二的结果；时间分支同理可得到第二阶段的结果Mxi
。

阶段三：将阶段二的两个分支结果进行拼接，再经过

一个 3×3（conv5）卷积层。

Fxi
= Concat (Sx i，Mxi ) ( )6

F'xi
= Conv5(Fxi ) ( )7

模型在经过 LSKNet 后增大了网络感受野，即每个神

经元对输入数据的感知范围增加，使网络能更好地理解输

入数据的结构和关联性。同时，不同通道之间的交互更稀

疏，有助于减少不同通道之间的冗余信息传递，提升特征

的独立性和多样性，使特征学习更高效。此外，自适应感

受野既提升了特征提取效果，又减少了参数量。

F''xi
= LSKNet (F'xi

) (8)
经过一个 3×3（conv6）卷积层后可得：

F'''xi
= Conv6 (F''xi ) ( )9

随后，通过双重注意力层可使模型学习到不同行为中

的关键点，从而提升行为识别的准确性，帮助模型动态调

整不同时刻的关注度，使其关注与当前行为更相关的骨骼

节点，有助于提升模型对于长距离依赖关系的建模能力。

阶段三的特征输出结果Txi
为：

Txi
= A2Nets (F''''xi

) (10)
阶段四：特征图被平铺成一个向量，通过两个全连接

层进行最终分类。对于识别任务，本文使用 softmax函数对

网络输出进行归一化，序列X属于第 i类的概率为：

P (Ci|X ) = eOi

∑
j = 1

C

eOj

，i =  1， 2， . . . ， C (11)

式中：o = (o1，o2，...，oc )T为网络输出；C为类的数量。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境

本文模型共进行 30万次迭代，批次大小为 32，优化器

为 Adam，学习率初始化为 0.001，每 1 000 步以指数衰减，

速率为 0.99，如表 1 所示。在训练过程中从整个序列中随

机截取一个子序列，裁剪比取自［0.5，1］之间的均匀分布。

在训练过程中，以 0.9 的比例对子序列进行中心裁剪。由

于不同动作的持续时间不同，输入序列被归一化为固定长

度（本文取 32），并沿着帧维进行双线性插值。为了缓解过

拟合现象，在 Conv4、Conv5、Conv6 和 fc7 后附加了比率为

0.5的Dropout，并对 fc7的权重施加 0.001的衰减率。

3.2　数据集

本文研究使用经典的行为识别数据集 SBU Kinect In⁃
teraction数据集和NTU RGB+D 60数据集。其中，SBU数据

集是一个复杂的人类活动数据集，描述了两个人的互动情

况，包括同步视频、深度和运动捕捉数据；NTU RGB+D 60
数据集是基于骨骼的人类动作识别的经典数据集，包含了

60个种类的动作，共 56 880个样本，有 40类为日常行为动

作，9类为与健康相关的动作，11类为双人相互动作。

图 5 为 NTU RGB+D 数据集动作可视化结果。图 5
（a）、图 5（b）为单人日常行为动作，分别为脱鞋和戴帽子；

图 5（c）、图 5（d）为双人交互动作，分别为推拉和拥抱。

NTU RGB+D 数据集有跨主体评估（Cross-Subject Evalua⁃
tion， CSE）和跨视角评估（Cross-View Evaluation， CVE）两

种推荐的评估方案。

CSE 将 20 个人作为训练集并编码为 1、2、4、5、8、9、
13、14、15、16、17、18、19、25、27、28、31、34、35、38，剩余数

据为测试集。在此评估方案中，训练集与测试集主体不重

叠，意味着训练模型的数据来自于某些主体，而测试模型

的数据来自于其他主体，原因是为了测试模型在未见过的
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3×3×32
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阶段三阶段四

 
Fig. 4　A2TLS-HCN model structure

图4　A2TLS-HCN模型结构

Table 1　Experimental environment
表1　实验环境

类目

操作系统

处理器

GPU
深度学习框架

编程语言

参数

Windows 11专业版

Intel（R） Xeon（R） Gold 5218R CPU @ 2.10 GHz
NVIDIA RTX 3060Ti

Pytorch 2.0.1版本

Python 3.8
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主体上的泛化能力，以更好地模拟实际应用中模型对新主

体的适应能力。

CVE 按相机来划分训练集与测试集，将相机 1采集的

样本作为测试集，相机 2、相机 3 采集的数据作为训练集，

样本数分别为 18 960 和 37 920，相机垂直高度保持相同，

水平角度设置不同，分别为−45°、0°和 45°。在此评估方案

中，训练集、测试集的视角不重叠，训练模型的数据来自于

某些视角（摄像机角度），而测试模型的数据来自于其他视

角，以测试模型在不同视角下的鲁棒性和泛化能力。

3.3　评价指标

行为识别是一个分类任务，准确率（accuracy， A）必然

是关注的重点。准确率即正确分类个数在全部分类中的

占比情况，一般任务中准确率数值越高分类模型的性能越

好。本文采用五折交叉验证算法，在 NTU RGB+D 数据集

与 SBU Kinect Interaction 数据集上得到模型的评价指标，

并取评价结果的平均值。

A = Ncorr
N total

(12)
式中：Ncorr表示分类正确的样本数量；Ntotal表示总样本

数量。

3.4　实验结果

本文在训练过程中以 0.9的比例对子序列进行中心裁

剪，输入序列被归一化固定为 32，训练轮次设置为 400。
由图 6 可知，识别准确率在 400 轮时最高，训练轮次小于

400 轮时最佳轮次约等于训练轮次；训练轮次大于 400 轮

时最佳训练轮次也趋近于 400 轮，但准确率并未得到

提升。

图 7（彩图扫 OSID 码可见，下同）为模型实验效果，在

前 100轮中提升较明显，模型整体性能稳定。其中，top1错

误率指预测输出的概率最高类别与人工标注类别相符的

准确率；top5指预测输出的概率最高的前 5个类别，只要出

现了正确概率（与人工标注类别一致）即为预测正确，否则

预测错误。蓝色线表示训练集 top1错误率，绿色线表示测

试集 top1错误率，模型在前 300轮中训练集错误率高于测

试集，在 400 轮时训练集与测试集的错误率几乎相同，模

型也达到了最优效果。

图 8 为第 200 轮与 400 轮训练后的混淆矩阵。由第

400 轮训练后的混淆矩阵可知，所提模型对一些局部动作

相似、动作幅度不大且没有明显交互的动作识别准确率欠

佳，但相较于以往方法在涉及长距离依赖关系的动作识别

效果方面提升明显。由第 200轮训练后的混淆矩阵可知，

模型在 200 轮时就能良好识别大部分动作，相较于 400 轮

训练后的混淆矩阵而言，在识别远程联合互动动作（鼓掌）

时的效果更优。

图 9为在 NTU RGB+D 数据集上本文方法相较于 HCN
方法在部分动作上的准确率差异，仅显示了变化大于 2%
的类别。由此可见，穿鞋这一动作类别识别准确率提升超

过 4%，鼓掌、脱鞋识别准确率提升超过 3%，接打电话、刷

牙、摘下眼镜、跳跃、擦脸、摸头这 6 个动作类别识别准确

率提升超过 2%，识别准确率提升较大的动作类别大多涉

及长距离依赖关系。综上，本文模型能有效提升远程联合

动作类别的识别准确率，明显提升了长距离依赖关系的处

Fig. 6　Relationship between model training epochs and accuracy
图6　模型训练轮次与准确率之间的关系

（a）　

（c）　

（b）　

（d）　

Fig. 5　Visualization results of actions in NTU RGB+D dataset
图5　NTU RGB+D数据集中的动作可视化结果

Fig. 7　Error rates of training and testing sets
图7　训练集与测试集错误率
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理能力。

表 2 为本文方法在 NTU RGB+D 数据集上与其他基于

CNN与LSTM方法的比较结果。由此可知，在NTU RGB+D
这一大规模数据集上，本文方法相较于之前的方法在识别

准确率上存在明显提升。相较于基于文献［40］的方法，CS
设置的准确率提升 10.4%，CV 设置的准确率提升 5.5%。

相较于文献［8］的方法，CS设置的准确率提升 6.4%，CV设

置的准确率提升 3.9%。相较于文献［16］的方法，CS 设置

的准确率提升 3.1%，CV 设置的准确率提升 2.1%。此外，

本文方法相较于流行的复杂大模型的不同之处在于：网络

仅包含大约 90万个参数，属于一个轻量型模型，极小的模

型能轻松地从头开始训练网络，无需进行预训练。

表 3 为本文方法在 SBU Kinect Interaction 数据集上与

其他方法的比较结果。由此可见，本文方法在小型 SBU数

据集上也优于其他方法。相较于文献［41］的方法精度提

升 8.5%。然而，在 SBU Kinect Interaction 数据集上的识别

任务相较于在 NTU RGB+D 数据集上更容易，分层共现网

络的识别准确率已达到 98.6%，但A2TLS-HCN方法将识别

准确率提升到 98.9%，相较于 HCN 文献［16］的方法提升

0.3%。

为了进一步评估双重注意力与大选择核卷积对模型

的影响，进行了以下消融实验：分别去掉 A2TLS-HCN 模型

中的双重注意力与大选择核卷积模块，在 NTU RGB+D 数

据集和 SBU Kinect Inter-action 数据集上进行实验，结果如

表 4、表 5 所示。由此可知，A2TLK-HCN 在 NTU RGB+D 数

据集和 SBU Kinect Interaction 数据集上的表现始终优于其

他模型，证实了双重注意力机制与大选择核卷积对模型学

习全局特征具有积极作用，特别是在处理长距离依赖关系

时的效果更优，且跨主体评估模型的效果更明显，表明强

化全局特征的学习可更好地解决不同主体的差异。

Table 2　Experimental results of different models on NTU RGB+D da⁃
taset

表2　不同模型在NTU RGB+D数据集上的实验结果

模型

STA-LSTM［39］

Clips+CNN+MTLN［13］

VA-LSTM［40］

Two-stream CNN［8］

HCN［16］

A2TLS-HCN

准确率/%
CS

73.4
79.6
79.2
83.2
86.5
89.6

CV
81.2
84.8
87.7
89.3
91.1
93.2

Table 3　Experimental results of different models on the SBU Kinect 
Interaction dataset

表3　不同模型在SBU Kinect Interaction数据集上的实验结果

模型

Raw skeleton［41］

Joint feature［41］

ST-LSTM［42］

Co-occurrence RNN［41］

STA-LSTM［43］

ST-LSTM+Trust Gate［42］

VA-LSTM［36］

HCN
A2TLS-HCN

准确率/%
79.4
86.9
88.6
90.4
91.5
93.3
97.6
98.6
98.9

 
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045

摸头/头痛
擦脸
跳跃

摘下眼镜
刷牙

打电话/接电话
脱鞋
鼓掌
穿鞋

Fig. 9　Difference in accuracy of some actions between the proposed 
method and HCN method on the NTU RGB+D dataset

图9　在NTU RGB+D数据集上本文方法相较于HCN方法部分动作上

的准确率差异

Table 4　Ablation experiments on the NTU RGB+D dataset
表4　在NTU RGB+D数据集上的消融实验

方法

HCN
HCN+LSKNet
HCN+A2-Nets
A2TLS-HCN

准确率/%
CS

86.5
87.0
87.5
89.6

CV
91.1
91.8
92.7
93.2

Fig. 8　Confusion matrix after the 200th and 400th rounds of training
图8　第200轮与第400轮训练后的混淆矩阵
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4 结语

本文提出一种融合双流网络、双重注意力网络及大选

择核卷积网络的 A2TLS-HCN 模型。该模型从所有关节中

获取全局响应，既提升了模型对全局特征的提取能力，又

强化了特征提取的质量，还有效提升了模型捕捉长距离依

赖关系的能力。

在 NTU RGB+D 数据集、SBU Kinect Interaction 数据集

上的实验表明，所提算法在行为识别任务中的准确率始终

优于其他模型，证实了双重注意力机制与大选择核卷积对

模型学习全局特征具有积极作用，特别是在处理长距离依

赖关系时的效果更优，且跨主体评估模型的效果更明显，

表明强化全局特征的学习可更好地解决不同主体之间的

差异。后续，将进一步对模型各个部分进行优化，以提升

模型的识别性能和鲁棒性。
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