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摘　要: 随着人口老龄化问题日益严重, 人们对家庭环境中老年人的安全问题越来越重视. 目前, 国内外一些研究

机构正在试图研究通过家用摄像头对老年人的日常行为进行智能化看护, 实现对一些危险行为的预警、报警与报

备 .  为了助推这些技术的产业化 ,  主要研究如何自动识别出老年人的日常行为 ,  如“喝水”“洗手”“读书”
“看报”等. 通过对老年人的日常行为视频的调研发现, 老年人的日常行为语义具有非常明显的细粒度特性, 如“喝水”
与“吃药”两种行为的语义高度相似, 且只有少量的关键帧能准确体现出其类别语义. 为了有效解决老年人行为识

别问题, 提出一种新的多模态多粒度图卷积网络 (multimodal and multi-granularity graph convolutional networks,
MM-GCN), 通过利用图卷积网络分别从人体骨骼点 (“点”) 和人体骨架 (“线”)、关键帧 (“面”) 和视频提名段

(“段”)两种模态对老年人行为进行建模, 捕捉“点-线-面-段”这 4种颗粒度对象下的语义信息. 最后, 在目前最大规

模的老年人日常行为数据集 ETRI-Activity3D (11万+视频段、50+行为类别)上进行老年人行为识别性能评测, 相
比于当前最好的方法, 提出的 MM-GCN 方法取得了最高的识别性能. 此外, 为了验证 MM-GCN 方法对常规人体

行为识别任务的鲁棒性能, 在业界标准的 NTU RGB+D数据集上进行实验, MM-GCN方法也表现出了很不错的性能.
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Abstract:  With  the  problem  of  the  aging  population  becomes  serious,  more  attention  is  payed  to  the  safety  of  the  elderly  when  they  are  at
home  alone.  In  order  to  provide  early  warning,  alarm,  and  report  of  some  dangerous  behaviors,  several  domestic  and  foreign  research
institutions  are  focusing  on  studying  the  intelligent  monitoring  of  the  daily  activities  of  the  elderly  in  robot-view.  For  promoting  the
industrialization  of  these  technologies,  this  work  mainly  studies  how  to  automatically  recognize  the  daily  activities  of  the  elderly,  such  as
“drinking  water”,  “washing  hands”,  “reading  a  book”,  “reading  a  newspaper”.  Through  the  investigation  of  the  daily  activity  videos  of  the
elderly,  it  is  found  that  the  semantics  of  the  daily  activities  of  the  elderly  are  obviously  fine-grained.  For  example,  the  semantics  of
“drinking  water”  and  “taking  medicine”  are  highly  similar,  and  only  a  small  number  of  video  frames  can  accurately  reflect  their  category
semantics.  To  effectively  address  such  problem  of  the  elderly  behavior  recognition,  this  work  proposes  a  new  multimodal  multi-granularity
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graph  convolutional  network  (MM-GCN),  by  applying  the  graph  convolution  network  on  four  modalities,  i.e.,  the  skeleton  (“point”),  bone
(“line”),  frame  (“frame”),  and  proposal  (“segment”),  to  model  the  activities  of  the  elderly,  and  capture  the  semantics  under  the  four
granularities  of  “point-line-frame-proposal”.  Finally,  the  experiments  are  conducted  to  validate  the  activity  recognition  performance  of  the
proposed  method  on  ETRI-Activity3D  (110 000+  videos,  50+  classes),  which  is  the  largest  daily  activities  dataset  for  the  elderly.
Compared  with  the  state-of-the-art  methods,  the  proposed  MM-GCN  achieves  the  highest  recognition  accuracy.  In  addition,  in  order  to
verify  the  robustness  of  MM-GCN  for  the  normal  human  action  recognition  tasks,  the  experiment  is  also  carried  out  on  the  benchmark
NTU RGB+D, and the results show that MM-GCN is comparable to the SOTA methods.
Key words:  elderly activity recognition; graph convolutional network (GCN); multimodal; multi-granularity
 

随着社会的飞速发展, 各个国家都出现了不同程度的人口老龄化问题. 人口老龄化是指一个国家或地区人口

中 65 岁以上人口占比超过 7% 的一种社会现象 [1]. 随着老龄化程度的加深, 空巢老年人的占比也在不断上升, 已
经成为一个严重的社会问题. 由于老年人行动缓慢, 在发生危险时无法及时应变、无法及时向医护人员求救, 这可

能会导致严重后果. 而随着空巢家庭数量的增加, 上述情况正在呈现逐年上升的趋势. 目前, 国内外一些研究机构

正在试图研究对老年人日常行为进行智能化看护, 使得老年人在发生意外危险前进行预警或者在发生意外危险时

发出求救信号.
当前, 受益于人工智能技术和深度学习理论的发展, 解决老年人日常安全看护问题的一个解决方案是利用基

于深度学习的识别技术对摄像头下的老年人的日常行为进行监测与识别. 深度学习 [2]的出现和发展极大地推动了

近十年来机器学习各个领域的进步, 如自然语言处理 [3]、计算机视觉 [4]等. 而作为计算机视觉领域的研究热点, 基
于深度的行为识别算法和各种任务的提出正在不断刷新和完善该领域的理论和技术体系 [5]. 老年人日常行为识别

是近年来一个新兴的行为识别任务, 通过理解和分析老年人日常行为, 能够为老年人安全看护系统提供关键支持.
由于老年人发生危险是突发情况, 因此需要对老年人的日常生活进行监控. 密切了解和监控老年人在日常生

活中的实际行为对于老年人行为识别任务至关重要. 世界范围内, 已经有许多类似的研究工作. 如美国佐治亚理工

大学开展了 Aware Home Research Initiative项目 [6], 旨在帮助人们通过摄像头看护老人的生活情况, 协助老年人完

成日常活动, 确保老人独自在家中的安全. Intel公司也开展了 Caregiver’s Assistant项目的研究, 通过各种微型传

感器获取老年人日常活动状态 ,  判断是否有进食、吃药等行为 ,  为老年人独自生活提供了巨大帮助 .  此外 ,
Jinhyeok等人 [7]还拜访了 50名老年人的家, 仔细监测并记录了他们从早到晚的日常行为, 建立了 ETRI- Activity3D
数据集. 因此, 深入对老年人日常行为识别的研究, 不仅可以帮助解决独居老人日常看护问题, 还可以降低看护成

本、提高生活质量, 具有重要的社会意义和研究价值.
通过对老年人的日常行为视频进行调研发现, 老年人行为的语义具有明显的细粒度性, 即多数老年人行为在

大部分的视频时长内具有非常高的重合度, 真正区分类别的语义信息比较微妙, 例如图 1(a) 所示的“看报纸”(左
图) 和“看书”(右图) 两个老年人行为类别, 背景环境和行为轨迹都非常相似. 在图 1(b) 中, “吃药”(左图) 和“喝水”
(右图)的行为特征相似度也很高.
  

(a) (b)

看报纸 看书 吃药 喝水

图 1　老年人日常行为类别示例
 

另一方面, 当前主流的针对行为识别的基准方法大致分为 3 类: (1) 基于循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)[8]的方法; (2)基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[4]的方法; (3)基于图卷积网络

(graph convolutional network, GCN)[9,10]的方法. 其中, 基于 RNN的方法可以利用时序关系处理序列数据, 但是会产

生梯度消失问题; 基于 CNN的方法可以处理高维数据并自动进行特征提取, 但是无法处理非欧式空间数据. 而基
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于 GCN的方法可以完整地学习非欧式空间的数据, 聚合空间和时间信息, 相比前两种深度网络模型更有优势.
基于以上分析, 针对老年人的日常行为识别任务, 本文提出了一种多模态多粒度图卷积网络 (multimodal multi-

granularity graph convolutional networks, MM-GCN), 通过注意力 [11]图卷积网络对 2种模态、4种颗粒度的数据进

行联合建模来全方位揭示老年人行为的时空演变规律. 其中, 2 种模态指的是: (1) 骨骼序列用于捕捉个体行为的

结构信息; (2) RGB 视频用于捕捉个体行为的视觉信息. 4 种颗粒度指的是人体骨骼点 (“点”)、人体骨架 (“线”)、
关键帧 (“面”)、提名段 (“段”). 在这 4 种颗粒度的数据上, 针对特定的数据类型设计合适的注意力图卷积网络结

构, 从不同模态、多种粒度刻画发生重点区域的关注程度, 从而捕捉细粒度级别下的类判别信息. 最后, 通过在标

准数据集上的实验评测, 本文所提出的方法达到了最高的识别性能.
综上所述, 本文提出了一种新的基于 GCN的行为识别模型, 通过融合不同模态多种粒度的高层语义特征来捕

捉细粒度的老年人行为信息, 在大规模老年人行为数据集和行业基准数据集上均取得了优秀结果. 本文的贡献主

要体现在以下 3个方面.
● 提出了一种新的多模态多粒度图卷积网络, 通过注意力图卷积网络对 2类模态、4种颗粒度的数据同时建

模来捕捉人体行为, 解决实际场景下的老年人行为识别问题.
● 设计了一种“点-线-面-段” 4种颗粒度的数据表示策略, 利用多粒度数据的信息互补与整合来精细刻画视频

中的细粒度人体行为.
● 所提出的方法在业界标准的老年人行为识别数据集 ETRI-Activity3D上进行性能评测, 取得了最好的性能,

其识别精度领先现有的所有方法.
本文第 1节主要介绍了相关工作. 第 2节详细介绍了新模型MM-GCN的构建. 第 3节验证实验及结果分析.

最后. 第 4节对本文的工作进行了总结与展望.

 1   相关工作

基于机器视觉的人体行为识别是从一个视频或者图像序列中自动分析其中正在进行的行为 [5]. 早期的行为识

别方法主要是通过手工设计特征的方式来表征行为, 例如方向梯度直方图 (histogram of oriented gradient, HOG)[12]、
尺度不变特征转换 (scale-invariant feature transform, SIFT)[13]等. 但是手工设计特征的方式不仅表征能力有限, 还需

要耗费大量的时间与精力. 得益于深度学习的发展与普及, 各种行为识别任务的性能相比于传统的浅层方法, 都得

到了巨大的提升. 本节以下内容主要是对图卷积网络、多模态学习和注意力机制的调研与介绍.

 1.1   图卷积网络

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[4]是一种经典的行为识别模型, 能够高效地处理欧式空间的

特征数据, 因为欧式空间的数据具有平移不变性, 可以共享全局卷积核. 然而, CNN并不适合非欧式空间数据的表

征学习, 因为传统的离散卷积在非欧式空间的数据上无法保持平移不变性. 对于人体骨骼序列这种非欧式空间数

据, 传统的 CNN方法通常是将骨骼点坐标转换为规则的特征向量, 但是没有考虑人体骨骼的自然连接关系.
图卷积网络 (graph convolutional networks, GCN)[9,14]能够学习数据中带有关联信息的特征, 对结构化或时序化

数据具有强大的表征能力. 在此基础上, 作为 GCN的改进模型, 时空图卷积网络 (spatial temporal GCN, ST-GCN) [15]

是第 1 个将 GCN 运用到人体行为识别任务上的工作. 针对骨骼序列, Yan 等人 [15]将 GCN 拓展到时空图模型上,
从数据中自动地学习时间特征和空间特征, 从而提出了 ST-GCN 模型. 其中, 时空图从两个角度构造: (1) 空间角

度. 在每一帧中, 骨骼点作为空间图的节点, 骨骼点的物理连接 (骨架)作为空间图的边. (2)时间角度. 将相邻两帧

中相同的空间图节点连接, 构成时序边. 类似地, Li 等人 [16]提出了另一种时空图卷积 (spatio-temporal graph
convolution, STGC)方法, 通过构建多尺度局部图卷积滤波器和递归学习对动态图进行编码, 并且该方法还可以推

广到其他的动态模型中. SlowFast-GCN[17]框架结合了 ST-GCN和 SlowFastNet[18]的优势: 利用 ST-GCN对人体骨

骼的时空信息进行建模, 同时引入了 Slow-Fast双流框架, 其中 Slow流捕获静态语义, Fast流捕获细粒度的运动变

化. 此外, Gao 等人 [19]以 ST-GCN 为主干网络, 将人体骨骼分为 5 个区域来识别单人和双人运动并分析涉及动作
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的人数.
由于骨骼点之间不仅有显式的物理连接关系, 还存在隐式的高阶连通性, 因此, Li等人 [20]引入了动作连接推

理模块 (a-link inference module, AIM)来捕获特定动作中存在潜在依赖关系的动作连接, 并且利用动作连接和结

构连接构造图结构, 从而提出了动作-结构图卷积网络 (actional-structural graph convolution network, AS-GCN). Li
等人 [21]提出了时空图路由 (spatio-temporal graph routing, STGR)方案来自适应地学习骨骼点之间的高阶依赖关系.
此外, 双流自适应图卷积网络 (two-stream adaptive graph convolutional networks, 2s-AGCN) [22]针对不同的图卷积层

设计了自适应的 GCN 结构, 融合了一阶信息和二阶信息来强化学习能力. Zhang 等人 [23]提出了时序推理图

(temporal reasoning graph, TRG), 可以在多个时间尺度上同时捕获视频序列之间的外观特征和时间关系, 利用

GCN 提取特征中的语义信息. Shi 等人 [24]利用双流 GCN 分别对坐标特征和方向特征建模, 将双流的结果融合来

提升识别性能. Shift-GCN[25]摒弃了普通的图卷积操作, 采用新的移位图卷积, 使得空间图和时间图有更灵活的感

受野.

 1.2   多模态融合

多模态学习 (multimodal machine learning, MML)[26]是一种利用多个模态信息进行联合学习的机器学习机制,
通过挖掘模态间的互补性和一致性来提升模型的泛化能力. 其中, 多模态融合是当前应用最多的方向, 针对不同的

下游任务选择不同的融合方式, 以达到最优性能.
用于人体行为识别任务的数据主要有 3种模态: RGB、深度图和骨骼点. 现有的研究一般选择一种或将多种

模态融合. Wang 等人 [27]将 RGB 视觉特征和深度特征相结合, 协同训练了一个卷积神经网络. Liu 等人 [28]基于

RGB模态和骨骼模态生成了姿态估计图和热图, 利用两种图的互补性来生成分类标签. Hu等人 [29]提出了异质特

征学习模型, 将从 RGB、深度图和骨骼数据中提取出的特征进行融合, 挖掘不同模态间的异质性. 此后, Hu 等

人 [30]又提出了深层双线性学习框架, 将 RGB特征、深度特征和骨骼特征组合成一种新的特征, 用于行为识别. 多
模态关联表示学习 (multimodal correlative representation learning, MCRL)[31]利用不同模态特征来捕获骨骼点周围

的局部动态模式, 从而挖掘出多种模态之间的共享特征. SGM-Net (skeleton-guided multimodal network)[32]提出了

一个指导模块, 利用骨骼特征来引导 RGB特征, 在语义特征级别上实现互补.

 1.3   多粒度融合

多粒度融合通过融合不同粒度数据的侧重信息进行学习和训练, 能对模型进行更全面的指导. 在基于骨骼的

行为识别任务中, ST-GCN[15]首先利用 GCN对骨骼信息进行建模, 但是仅使用了骨骼点信息和固定的图结构, 缺
乏对多级语义信息进行学习的能力. 因此 2s-AGCN利用双流网络对多粒度的骨骼信息进行融合, 即对骨骼点和骨

架信息建立双流的自适应图卷积网络, 这样增加了模型的通用性以适应训练数据. DGNN[33]为了更好地利用骨骼

点和骨架数据, 基于自然人体骨骼点和骨架之间的运动学相关性, 将数据作为有向无环图, 并设计了一种双流的定

向图神经网络 (directed graph neural networks, DGNN), 用于提取两种粒度数据及其关系的信息. GR-GCN[34]提出了

一种基于图回归的图卷积神经网络 (graph regression based GCN, GR-GCN)来表示底层图的稀疏性, 并且对连续帧

上的图结构进行了优化, 此外还提供了对骨架的时空建模, 有效地表示了两种粒度的数据. MS-G3D[35]提出了一种

简单的多尺度卷积聚合方法和一个统一时空图卷积算子 G3D, 通过结合两者开发了一个强大的特征提取器 (multi-
scale G3D, MS-G3D), 学习了骨骼点和骨架信息的时空信息传播.

 1.4   注意力机制

注意力机制 [36]的灵感来源可以归结到人对环境的生理感知上来. 比方说, 人类的视觉系统更倾向于去挑选影

像中的部分信息进行集中分析而忽略掉图像中的无关信息. 目前, 注意力机制已经成为深度神经网络中的一个非

常重要的嵌入化模块, 被广泛应用到行为识别任务中. Du 等人 [37]提出了一个端到端的循环姿态注意力网络

(recurrent pose-attention network, RPAN), 向包含语义信息的关节点共享注意力. Baradel等人 [38]基于注意力模型使

用 Glimpse Clouds从视频帧中提取局部特征, 指导完成行为识别任务. 最近几年, 注意力与图卷积网络进行结合的

工作也有一些. 比较有代表性的方法有: 2s-AGCN[22]引入了一种具有注意力的图适应性模块, 能够灵活地对没有物
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理连通性却有隐式连接的关节进行建模; STGR[21]引入了一种挤压-激发注意力机制 (squeeze-and-excitation
attention)来选择信息量最大的图作为代表; 全局上下文感知注意力长短期记忆网络 (global context-aware attention
long short-term memory, GCA-LSTM))[39]引入了一种循环注意力机制 (recurrent attention), 能够在全局上下文信息

的帮助下选择性地专注于动作序列中信息丰富的关节; 动态聚合图卷积网络 (dynamic aggregate graph convolution
neural network, DAG-GCN)[40]引入了一个双重注意力引导模块来完善高层语义特征并强调不同节点之间的语义相

关性; 时空注意力网络 (spatio-temporal attention networks, STAN)[41]引入了一种注意力神经元, 不仅能估计每个空

间位置的注意力概率, 而且能估计每个视频片段的注意力概率.

 2   多模态多粒度图卷积网络 (MM-GCN)

 2.1   细粒度划分

由于老年人的日常行为在大部分时间内具有高重合度, 因此传统模型难以捕捉真正区分类别的语义信息并学

习到准确的表示. 为了精准刻画细粒度的人体行为, 本文引入了多模态学习, 并在此基础上对 RGB和骨骼序列进

行了进一步地细粒度划分.
对于给定的 3D骨骼序列数据, 如图 2(a)所示, 本文将其细分为两个细粒度.

  

输入视频

骨架骨骼点

关键帧 提名段

(a) 序列 (b) RGB

图 2　细粒度的定义与划分
 

(1) “点” (骨骼点). 将骨骼点作为图的节点, 人体中骨骼点的物理连通作为图的边. 如果两个骨骼点在物理上

是连通的, 则生成一条边; 否则不生成边.
(2) “线” (骨架). 将骨架 (骨骼点的差分)作为图的节点, 人体中骨架的物理连通性作为图的边. 如果两根骨骼

在物理上是连接的, 则生成一条边, 否则不生成边. 值得注意的是, 对于骨架的设置, 本文将靠近人体重心的骨骼点

作为源节点, 将远离中心的骨骼点作为目标节点, 因此可以将每根骨骼看作是由源节点指向目标节点的向量, 该向

量不仅包含长度信息, 还包含方向信息. 每根骨骼会被分配给唯一对应的目标节点, 但是中心骨骼点未分配给任何

骨骼, 因此中间骨骼点添加了值为 0的骨骼. 上述操作使得基于骨架的图和网络的设计可以和骨骼点保持同步.
RGB 模态数据内容丰富, 包含了大量的视觉语义信息, 挖掘其内在联系对行为识别任务有重要意义. 如

图 2(b)所示, 本文将 RGB细分为两种粒度.
(1) “面” (关键帧). 对于一个包含完整动作的视频, 从中抽取能体现该动作类别的数帧关键帧. 使得模型在提

升判断能力的同时, 降低冗余特征带来的无关干扰和计算消耗.
(2) “段” (提名段, 动作实例). 对于一个包含完整动作的视频, 提名中仅包含发生动作的帧, 即从动作开始到结

束的所有帧. 通常可以将同一个动作实例中的提名分为 2类: 包含相同动作实例的不同阶段的提名和不包含动作

示例、只包含背景的提名. 在本文中, 每个动作实例都被提取出多个提名, 并通过建模图结构来显式表示提名间的

时序上下文关系.

 2.2   模型概述

本文提出了一种新的多模态多粒度图卷积神经网络 (MM-GCN), 在多模态融合的双流基础上将进一步细化

成为四流图卷积学习框架, 模型的整体结构如图 3所示. 
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attention
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S-GTCNs 模块

主干网络

R-GCNsR-GCNsS-GTCNsS-GTCNsTCNTCN
GCN with

attention
分数

类别
识别结果

提名段

骨骼点 骨架输入视频

关键帧

图 3　MM-GCN的框架示意图
 

原始输入视频的骨骼模态 (蓝色路径)和 RGB模态 (绿色路径)分别被细化为骨骼点+骨架和提名+关键帧, 并
被送入到主干网络中. 具体地, 骨骼点与骨架特征被输入到两个结构相同的 S-GTCNs模块, 提名和关键帧特征通

过 I3D (inflated 3D ConvNet)[42]网络提取底层特征后被输送到 R-GCNs模块, 最后将四流的输出加权平均得到类别

得分. 其中, 模块 R-GCNs和 S-GTCNs将在第 2.2.1节和第 2.2.2节中进行详细的阐述.
 2.2.1    基于骨骼模态的图卷积网络模块 (S-GTCNs)

S-GTCNs模块通过对大范围的空间和时间信息进行聚合从而学习到基于骨骼数据的行为特征表示.
GS = (VS ,ES ) VS N ES

AS ∈ RN×N vi (i = 1, . . . ,N) v j (i = 1, . . . ,N) Ai, j = 1

GS XS =
{
xS

t,n ∈ RC |t, n ∈ Z, 1 ⩽ t ⩽ T, 1 ⩽ n ⩽ N
}

GS

vn

对于单帧骨骼点数据, 定义图结构   , 其中,    代表拥有   个骨骼点的节点集合,    是由邻接矩阵

 定义的骨骼边集. 如果节点   和   存在连接边, 则初始   , 否则为 0. 一个

完整的动作可以用图序列   表示,    表示   的节点特征集合, 其中 x 是

在 t 时刻节点   的特征向量 (C 维), T 表示总帧数, N 表示总节点数.
GB = (VB, EB) VB N EB

AB ∈ RN×N vi(i = 1, . . . ,N) v j(i = 1, . . . ,N) Ai, j = 1 GB

XB =
{
xB

t,n ∈ RC |t, n ∈ Z, 1 ⩽ t ⩽ T, 1 ⩽ n ⩽ N
}

x t vn

对于单帧骨架数据, 定义图结构    , 其中,     代表拥有    根骨架的节点集合,     是由邻接矩阵

 定义的边集. 如果节点   和   存在连接边, 则初始    , 否则为 0. 图序列 

表示一个完整的动作, 节点特征集合为   , 其中   表示   时刻节点   的特

征向量 (C 维), T 表示总帧数, N 表示总节点数.

N,M,V,C1,T C1

d = 1

d = 2

基于骨骼模态的图卷积网络模型如图 4 所示. 原始输入首先被细分为骨骼点和骨架两种粒度, 输入尺寸为

(   ), 其中 N 表示样本数, M 表示视频中的人数,    表示通道数, T 表示总帧数, V 表示节点数, 经过批量

标准化 (batch normalization, BN) 操作归一化后分别被送入两个结构相同、参数独立的网络单元 GTCN 模块中.
GTCN 模块由一层图卷积和两层时序卷积 [43]组成. 在执行图卷积的过程中, 每个节点都会从其邻域聚合信息, 因
此每个节点的特征都会被其他节点增强. 而 TCN的时序特性能够捕获扩展的上下文信息, 在多种任务上的性能都

达到甚至超过了 RNNs模型. 本文主要采用了 TCN的膨胀卷积策略, 相比于传统卷积操作, 膨胀卷积允许输入特

征被间隔采样, 步长受膨胀率 d 控制. 如图 5(a) 所示, 初始层   , 表示输入时每个点都被采样, 图 5(b) 中间层

 , 则表示输入时进行间隔采样. 一般来说, 越高的网络层使用的 d 越大, 这样网络设置相对较少的卷积层, 就
可以获得很大的感受野.

GTCN单元的输出被送入到 A-GTCN单元, 与前者不同的是, A-GTCN单元引入了注意力机制, 其作用是为

了使得模型能够专注于关键特征, 从而使得训练过程更加快速、鲁棒. 具体实现为: 通过添加一个可学习、无约束

的掩码矩阵来生成注意力, 并且和邻接矩阵 A 相加. 完整的 S-GTCNs模块由一个 GTCN单元和两个 A-GTCN组
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成, 共 9层, 每层的输出通道数为 96、96、96、96、192、192、192、384和 384. 网络的最后设置了一层全连接

层, 以得到每个动作类别的分数 score, 如下所示:
scoreS = FC

(
S-GTCNs

(((
xS

t,n

)N

n=1

)T

t=1
,GS (VS ,ES )

))
scoreB = FC

(
S-GTCNs

(((
xB

t,n

)N

n=1

)T

t=1
,GB (VB,EB)

)) (1)

scoreS scoreB其中, FC 表示全连接层 (full-connect layer),    和   分别代表基于骨骼点和基于骨架的输出得分.

 2.2.2    基于 RGB模态的图卷积网络模块 (R-GCNs)
类似于 S-GTCNs 模块的处理方式, 本文对 RGB 采用了两种处理策略, 第 1 种是从视频中抽取少量关键帧,

第 2种则是提取视频的提名 (proposal)作为输入.

P =
{
pi

∣∣∣pi =
(
xi, (ti,s, ti,e)

) }N

i=1
xi tS te

一个动作实例包含了动作的始末时间和动作类别, 在未修剪的视频中常常会有很多动作实例. 一般地, 用提名集

合   来表示视频中的动作实例, 其中   表示特征,    表示动作开始时间,    表示动作结束时间.

GP =

(VP, EP) vi ∈ VP (i = 1, . . . ,N)

Ooverlap(Pi ,P j)

Pi =
(
ti,s, ti,e

)
P j =

(
t j,s, t j,e

)
Ooverlap(Pi ,P j) τ

利用边界敏感网络 (boundary sensitive network, BSN)[44]可以提取一个视频的多个提名段, 定义图  

 . 从整个视频来说, 可以将该视频包含的每个提名作为一个节点   . 为了对提名段之间的

关联关系进行建模, 本文利用提名段之间的时序重叠程度   来构造上下文边. 具体来说, 当某两个提名

 和   的时序重叠度   大于阈值   时就形成一条上下文有关边:

Ooverlap(pi ,p j) =
min(ti,e, t j,e)−max(ti,s, t j,s)

min(ti,e − ti,s, t j,e − t j,s)
(2)

显然, 高度重合的邻域能够提供丰富的上下文信息.

GF = (VF , EF)

vi ∈ VF

实际上, 虽然提名段中包含了动作开始到结束的所有帧, 但是当时长较长时其信息比较冗余. 为了高效地利用

关键信息, 本文从这些提名段采用抽样策略来进一步提取了关键帧. 定义图   来表示关键帧构成的图,
其中每个提名中的关键帧作为一个节点   , 而边集定义和上述提名段的边集定义相同.

scoreF = FC
(
R-GCNs

(((
xF

t,n

)N

n=1

)T

t=1
,GF (VF ,EF)

))
scoreP = FC

(
R-GCNs

(((
xP

t,n

)N

n=1

)T

t=1
,GP (VP,EP)

)) (3)

scoreF scoreP

本文拟建的基于 RGB 模态的 R-GCNS 模型如图 6 所示. 首先, 利用边界敏感网络从原始视频中提取多个提

名, 并从提名中抽取若干关键帧. 其次, 利用 I3D网络分别提取提名段和关键帧的视觉特征并送入到两个结构相同、

参数独立的 GCNs 模块中. GCNs 由两层图卷积组成, 其中第 2 层图卷积层加入了注意力机制. 然而与 S-GTCNs
模块中注意力的添加方式不同, GCNs 模块中是将无约束的掩码矩阵和邻接矩阵相乘, 从而使得重要特征和次要

特征的区分度更大, 能够增加网络的鲁棒性. 提名段与关键帧经由 R-GCNs模块得到各自的输出, 如公式 (3)所示.
其中, FC 表示全连接层,    和   分别代表基于关键帧和基于提名的输出得分. 

 

骨骼点

骨架 输出

输出

GTCN A-GTCN A-GTCN

批量标准化层 全连接层
GCN TCN GCN with attention

图 4　基于骨骼模态的图卷积网络 (S-GTCNs)

 

(a) d=1 (b) d=2

图 5　膨胀卷积对应不同 d 值的情况
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图 6　基于 RGB模态的图卷积模块 (R-GCNs)
 

最后, 通过公式 (1)与公式 (3), 对双流 R-GCNs与双流 S-GTCNs进行整合得到最终的分类结果, 如下所示:
score=α · scoreS+β · scoreB+δ · scoreF+σ · scoreP (4)

α β δ σ其中,    、   、   和   代表各个流输出的权重.

 3   实　验

为了验证所提出的 MM-GCN 方法的有效性, 本文首先在两个大型基准数据集 ETRI-Activity3D[7]和 NTU
RGB+D[45]上分别进行老年人行为识别与正常行为识别实验, 与当前最先进的方法进行了对比分析. 此外, 为了验

证MM-GCN在老年人行为识别任务中的鲁棒性能, 本文还在 ETRI-Activity3D数据集上对MM-GCN进行了跨年

龄的人体行为识别实验与分析.

 3.1   数据集介绍

ETRI-Activity3D[7]是第 1个大规模的老年人日常活动视觉数据集, 由 Jang等人收集并发布. 该数据集由 3个
同步数据模态组成: RGB (如图 7(a)与图 7(c)所示)、深度图和骨骼序列 (如图 7(b)与图 7(d)所示), 其中 RGB图

像分辨率为 1920×1080, 深度图分辨率为 512×424, 骨骼序列包含被跟踪人体的 25个身体关节的 3D位置. 该数据

集总共有 112 620组数据, 采集于 50位老年人志愿者 (设置 ID为{1, 2, 3,…, 50})和 50位年轻人志愿者 (设置 ID
为{51, 52, 53, …, 100}), 包括 55个行为类别, 其中 52种是从观察老年人的日常活动得出的, 其余 3种是人机交互

特定的行为.
  

(a) (b) (c) (d)

图 7　ETRI-Activity3D数据集示例
 

NTU RGB+D行为识别数据集由 56 880个样本组成, 采集于 40名志愿者, 包含 60个类别, 每个样本由 RGB、
深度图序列、3D骨架数据和红外视频组成. 其中, RGB的分辨率为 1920×1080, 深度图和红外视频均为 512×424,
3D骨架数据包含每帧 25个主要身体关节的三维位置.
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 3.2   实验设置

本实验遵循两种实验设置: (1)交叉主体 (cross subject, CS), 即将不同行为主体混合进行数据集划分; (2)交叉

视角 (cross view, CV), 即训练集和测试集的观察视角不同, 因为动作在不同视角下类间差异不同, 所以 CV动作识

别具有一定挑战性.
在数据集 ETRI-Activity3D上, 本实验遵循 CS设置, 将原始数据集划分为训练集和测试集, 其中训练集由 67位

志愿者行为数据组成, 对应的 ID 为{1, 2, 4, 5, 7, 8,…, 97, 98, 100}, 测试集由 33 位志愿者行为数据组成, 对应的

ID为{3, 6, 9, 12,…, 99}. 在 NTU RGB + D数据集上, 本文遵循 CS和 CV设置. 在 CS设置下, 划分训练集的 ID为

{1, 2, 4, 5, 8, 9, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 25, 27, 28, 31, 34, 35, 38}, 其余 ID为测试集. 同时, 由于该数据集共用 3个
相机捕获动作实例, 因此在 CV设置下本文将相机 2和 3采集的数据作为训练集, 相机 1采集的数据作为测试集.

τ

对于 RGB模态数据, 首先利用边界敏感网络为每个动作实例生成 100个包含 64帧的提名, 并且同步地在提

名中利用间隔采样抽取 20帧的关键帧, 然后将提名和关键帧分别送入到 I3D网络提取关键帧和提名的语义特征,
经过一个最大池化层, 输出特征维度为 1 024维. 将 I3D网络学习到的特征送入到 R-GCNs模块中进行训练, 采用

交叉熵损失, 阈值   置为 0.7 (其超参数实验分析见第 3.8节), 初始学习率 (learning rate)为 0.001, 学习率调整步长

为 50. 对于骨骼模态数据, 初始学习率设置为 0.01, 学习率调整步长为 10.
α β δ

σ

在最后的决策阶段, 将基于骨骼点、骨架序列、关键帧、动作提名的预测得分融合. 在本实验中,    、   、 

和   最佳权重值可以分别设为 0.4、0.3、0.2和 0.1 (其超参数实验分析见第 3.8节).
本文实验使用的 GPU型号是 TITAN RTX, PyTorch版本是 1.8.0, CUDA版本是 11.0. 将所提出的MM-GCN

在 ETRI-Activity3D数据集全集上进行训练和测试, 在实验过程中将批大小 (batch size)设置为 32, 模型迭代次数

(epoch) 设置为 120. 基于骨骼模态数据训练, 1 个 epoch 的运行时间开销为 26 min, 测试时间开销为 3 min. 基于

RGB模态数据训练时, 1个 epoch的运行时间开销为 20 min, 测试时间开销为 2 min. 由于 ETRI-Activity3D是大型

数据集, 因此MM-GCN的时间开销相对较大, 但仍处于相对可接受的范围内.

 3.3   实验结果

表 1展示了在 CS设置下, MM-GCN和其他相关先进方法在 ETRI-Activity3D数据集上的识别结果. 进一步

地, 表 2记录了MM-GCN在 ETRI-Activity3D上 Top-K的结果.
从表 1可以看出, 在 CS设置下, MM-GCN达到了 94.9%的识别正确率, 相比于当前性能最好的 FSA-CNN提

高了 1.2%. 相比于单模态方法 Deep Bilinear Learning、Evolution Pose Map 等以及未划分细粒度的 c-ConvNet、
HCN 等模型在性能上有很大幅度的提升. 此外, 表 2 中 Top-1 到 Top-5 的结果也验证了 MM-GCN 的有效性, 其
Top-5的识别精度达到了 99.7%.

为了验证MM-GCN的在常规行为识别任务上的鲁棒性能, 本文同时也在 NTU RGB+D数据集上进行了行为

识别实验, 结果如表 3所示. 在 CS和 CV设置下, MM-GCN分别取得了 90.2%和 95.5%的正确率, 其性能处于一

个可以接受的水平, 表明其具有良好的鲁棒性能. 但是相比于在 ETRI-Activity3D数据集上的表现有一定程度的降

低, 说明 MM-GCN 对老年人识别任务有一定的针对性. 为了验证此猜想, 本文开展了进一步的对比实验来测试

MM-GCN在跨年龄段人体行为识别任务上的性能, 其实验结果与分析参见第 3.4节.

 3.4   扩展实验: 跨年龄人体行为识别分析

为了进一步验证新模型对于老年人行为识别的针对性与泛化性, 本节探讨了MM-GCN对跨年龄段人体行为

的识别表现.
基于上述目的, 遵循 Jang 等人 [7]的工作, 本文首先将 ETRI-Activity3D 数据集划分为两个子集: 老年人集合

(elderly)和年轻人集合 (adults). 在此基础上, 将老年人集合划分为训练集 (train set, ID为{1, 2, 4, 5,…, 49, 50})和
测试集 (test set, ID为{3, 6, 9,…, 48}), 将年轻人集合划分为训练集 (ID为{52, 53, 55, 56,…, 98, 100})和测试集 (ID
为{51, 54, 57,…, 99}). 为评估模型跨年龄段的识别性能, 本实验观察 MM-GCN 和当前最先进的方法 FSA-CNN
在 6种训练测试条件下的表现, 结果如后文表 4所示, 其中Mixed表示训练集同时包含老年人集合和年轻人集合.
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从表 4可以看出, 当训练集和测试集属于不同年龄段集合时, 两种方法的识别性能都较低, 说明老年人行

为特征和年轻人行为特征有较大的差异; 当训练集和测试集都为老年人集合时, MM-GCN相对于当前最好的

方法 FSA-CNN 提高了 2.9% 的正确率; 当训练集和测试集都为年轻人集合时, MM-GCN 的结果也优于 FSA-
CNN; 当训练集为Mixed时, 无论测试集是老年人集合还是年轻人集合, MM-GCN都有较大的优势. 总体来说,
MM-GCN比 FSA-CNN表现更加优秀. 基于上述分析, MM-GCN在老年人行为识别任务上表现出了良好的针

对性与泛化性.

 3.5   扩展实验: 消融实验分析

本文提出的MM-GCN方法中, S-GTCNs和 R-GCNs模块的特点是分别提取骨骼模态数据和 RGB模态数据

的高层语义信息, 并对此进行融合, 利用两种模态信息的互补性完成老年人行为识别任务. 为了分别展示 S-
GTCNs、R-GCNs以及融合后的性能, 本节将通过消融实验展示两个模块的实验结果来验证MM-GCN模型的合

理性. 如第 2节所述, MM-GCN将两个模块应用于骨骼模态数据和 RGB模态数据, 同时骨骼模态数据被细分为骨

骼点和骨架两种颗粒度, RGB模态被细分为关键帧和提名段两种颗粒度. 在 ETRI-Activity3D数据集上每个模块

的行为识别结果如表 5所示, 显然, 两种模态融合的结果优于单模态的识别结果.

表 1    在 ETRI-Activity3D数据集上的动作识别结果
 

方法 基础模型种类 CS (%)
IndRNN[46]

RNN
73.9

Beyond Joint[47] 79.1
MANs[48]

CNN

82.4
Ensem-NN[49] 83.0
SK-CNN[50] 83.6
HCN[51] 88.0

Deep Bilinear Learning[30] 88.4
c-ConvNet[27] 91.3

Evolution Pose Map[28] 93.6
FSA-CNN[7] 93.7
ST-GCN[15]

GCN
86.8

Motif ST-GCN[52] 89.9
MM-GCN 94.9

表 2    在 ETRI-Activity3D数据集上的 Top-K识别

结果 (%)
 

Top-K Top-1 Top-2 Top-3 Top-4 Top-5
Accuracy 94.9 98.6 99.3 99.5 99.7

表 3    在 NTU RGB + D数据集上的识别结果 (%)
 

方法 CS CV
IndRNN[46] 81.8 88.0

Beyond Joint [47] 79.5 87.6
SK-CNN [50] 83.2 89.3
ST-GCN [15] 81.5 88.3

Motif ST-GCN [52] 84.2 90.2
Ensem-NN [49] 85.1 91.3
MANs [48] 83.0 90.7
HCN [51] 86.5 91.1

Deep Bilinear Learning [30] 85.4 －

Evolution Pose Map [28] 91.7 －

c-ConvNet [27] 82.6 －

FSA-CNN [7] 91.5 －

STGR-GCN [21] 86.9 92.3
2s-AGCN [22] 88.5 95.1
DGNN [33] 89.9 96.1

Shift-GCN [25] 90.7 96.5
MS-G3D Net [35] 91.5 96.2

MM-GCN 90.2 95.5

表 4    在 3种训练集上的识别结果
 

Train set Test set FSA-CNN
(acc%)

MM-GCN
(acc%)

Elderly Elderly 87.7 90.6
Elderly Adults 69.0 63.5
Adults Elderly 74.9 70.0
Adults Adults 85.0 90.4
Mixed Elderly 84.8 94.6
Mixed Adults 82.1 94.1

表 5    每个模块的识别结果
 

S-GTCNs R-GCNs CS (%)
√ × 93.9
× √ 76.6
√ √ 94.9
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从表 5中可以看出, S-GTCNs模块的识别正确率为 93.9%, R-GCNs模块的识别正确率为 76.6%, 两个模块获

得的动作识别性能相差较大. 在 ETRI-Activity3D数据集中, RGB视频包含杂乱的背景信息 (受拍摄与光照环境影

响)、以及人的衣着纹理信息, 这些都与人体的动作行为语义无关. 另一方面, 需要识别的许多行为都属于细粒度

行为, 其行为差异往往只体现在人体的局部区域, 而骨骼点更能精确地反映出局部行为的语义信息. 因此, 基于骨

骼模态数据的 S-GTCNs比基于视频模态数据的 R-GCNs在 ETRI-Activity3D数据集上的动作识别性能要表现得

好很多. 同时, 表 5的结果也显示两个模块结合后获得了更好的性能. 这是由于骨骼模态数据专注于动作本身, 无
法对动作中涉及的交互物体进行准确表示, 而 RGB视频模态数据中包含物体信息, 这使得在涉及人与物体的交互

行为时 RGB模态数据显得十分重要, 因此将两种模块结合后得到的识别性能比 S-GTCNs的识别性能更高.

 3.6   扩展实验: 融合实验分析

为了验证所提出的MM-GCN对多种特征融合策略的泛化性能, 本文选取特征平均融合、特征加权融合、得

分平均融合和得分加权融合 4种融合策略进行对比实验. 实验结果如后文表 6所示, 在 4种不同的融合策略下, 所
提出的MM-GCN均取得了不错的性能, 这其中, 在得分加权融合下取得的性能最佳.

 3.7   扩展实验: 与基准方法的对比实验

为了验证MM-GCN方法中 S-GTCNs模块处理骨骼模态数据和 R-GCNs模块处理 RGB模态数据的有效性,
本文也采用代表性的 2s-AGCN来替换 S-GTCNs, 以及 ResNet18替换 R-GCNs作为基准方法来进行对比实验分

析, 如表 7所示. 实验结果显示, 基准方法会降低识别的性能, 从而验证了本文所提出的MM-GCN中 S-GTCNs与
R-GCNs模块在性能表现方面具有一定的优势.

 3.8   扩展实验: 超参数实验分析

τ τ

τ

为了探索形成上下文有关边的阈值   对识别性能的影响, 本文将   值分别设置为 0.1、0.3、0.5、0.7和 0.9, 并
进行实验验证分析. 实验结果如表 8所示, 从该表中可以看出, 当阈值   =0.7时, 所提出的方法取得了最好的识别结果.

α β δ σ α+β+δ+σ = 1

α β δ σ

α β δ σ

α ⩾ β ⩾ δ ⩾ σ {α, β, δ, σ} {0.3 : 0.3 : 0.2 : 0.2} {0.4 : 0.3 : 0.2 : 0.1} {0.4 : 0.4 : 0.1 :

0.1} {0.5 : 0.2 : 0.2 : 0.1} {0.5 : 0.3 : 0.1 : 0.1} {0.6 : 0.2 : 0.1 : 0.1}
{α, β, δ, σ} {0.4 : 0.3 : 0.2 : 0.1}

此外, 在最后的决策阶段, 本文将基于骨骼点、骨架序列、关键帧、动作提名的预测得分融合, 如公式 (4)所示.
这里, 融合比例分别表示为   、   、   和   (   ). 由于骨骼模态数据能够准确地表示动作内容, 而 RGB
视频在部分涉及人-物交互的动作上有重要作用, 因此骨骼模态数据的权重应较大, 而 RGB模态的权重应较小, 即本

文将   和   的值设定为大于   和   的值. 这其中, 骨骼点 (关键帧)比骨架序列 (动作提名)的粒度更小, 人体的行为信

息更丰富, 因此本文将   的值设定为不能小于   的值, 将   的值设定为不能小于   的值. 基于这些经验分析, 即
 , 本文将   的权重值分别设为以下组:    、   、 

 、   、   、   . 在这些不同权重下, MM-GCN 的识别结果如

表 9所示. 从表中可以看出当权重   的值设为为   时, 所提出的方法取得了最好的识别结果.

表 6    4种融合方法的识别结果
 

方法 Accuracy
特征平均融合 92.3
特征加权融合 92.4
得分平均融合 94.2
得分加权融合 94.9

表 7    MM-GCN与 2s-AGCN+ResNet18的结果对比
 

方法
Skeleton
(acc%)

Bone
(acc%)

Frame
(acc%)

Proposal
(acc%)

CS
(%)

2s-AGCN+
ResNet18 92.5 91.5 70.2 70.6 93.7

MM-GCN 93.6 92.7 75.8 76.3 94.9

τ表 8    在不同阈值   下 R-GCNs的识别结果 (%)
 

阈值 Accuracy
0.1 75.1
0.3 75.8
0.5 76.1
0.7 76.6
0.9 76.3

表 9    在不同权重下MM-GCN的识别结果对比
 

权重比例 Accuracy
{0.3 : 0.3 : 0.2 : 0.2} 94.7
{0.4 : 0.3 : 0.2 : 0.1} 94.9
{0.4 : 0.4 : 0.1 : 0.1} 94.8
{0.5 : 0.2 : 0.2 : 0.1} 94.7
{0.5 : 0.3 : 0.1 : 0.1} 94.7
{0.6 : 0.2 : 0.1 : 0.1} 94.6
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 4   总　结

为了解决人口老龄化带来的空巢老人等社会问题, 国内外的学者们积极开展了针对老年人日常智能化看护的

研究. 其中, 老年人日常行为智能分析与理解是一类关键性问题, 如老年人日常行为识别、预测等问题. 为了识别

老年人日常行为, 本文提出了一种新的基于多模态多粒度图卷积神经网络的行为识别方法. 该方法基于多模态学

习框架设计了一种“点-线-面-段”数据表示策略, 利用注意力图卷积对这 2类模态、4种颗粒度的数据同时进行建

模, 学习细粒度的人体行为并获取高层语义特征完成老年人行为识别任务. 为了验证所提方法的有效性和鲁棒性,
在 ETRI-Activity3D数据集和 NTU RGB+D数据集上进行了对比实验. 实验结果表明本文所提出的方法在老年人

行为识别与常规行为识别任务上均表现出了不错的性能. 但是该方法也存在一定的局限性, 在年龄段跨度较大的

人体行为识别任务中的表现并不理想, 这将是未来工作中研究与探索的问题和方向.
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