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摘   要：针对当前行为识别方法无法有效提取非欧式3维骨架序列的时空信息与缺乏针对特定关节关注的问题，

该文提出了一种基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模型。首先，介绍了3维卷积与图卷积的具体工作原理；

其次，基于图卷积中可处理变长邻居节点的图卷积核，引入3维卷积的3维采样空间将2维图卷积核改进为具有3维

采样空间的3维图卷积核，提出一种3维图卷积方法。针对3维采样空间内的邻居节点，通过3维图卷积核，实现了

对骨架序列中时空信息的有效提取；然后，为增强对于特定关节的关注，聚焦重要的动作信息，设计了一种注意

力增强结构；再者，结合3维图卷积方法与注意力增强结构，构建了基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模

型；最后，基于NTU-RGBD和MSR Action 3D骨架动作数据集开展了骨架行为识别的研究。研究结果进一步验

证了基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模型针对时空信息的有效提取能力及识别准确率。
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Abstract: To solve the problems that current behavior recognition methods can not effectively extract the

spatial-temporal information in non-European 3D skeleton sequence and lack attention for specific joints, an

action recognition model based on 3D graph convolution and attention enhanced is proposed in this paper.

Firstly, the specific working principles of the 3D convolution and graph convolution are introduced; Secondly, a

3D graph convolution method is proposed. It is based on the graph convolution kernel that can handle variable-

length neighbor nodes in graph and 3D sampling space of 3D convolution is introduced to improve 2D graph

convolution kernel to 3D graph convolution kernel with 3D sampling space. For neighbor nodes in 3D sampling

space, this method realizes effective extraction of spatial-temporal information with a 3D graph convolution

kernel; Thirdly, in order to enhance attention to specific joints and focus important action information, an

attention enhanced structure is designed. Besides, through combining 3D graph convolution with attention

enhanced structure, action recognition model based on 3D graph convolution and attention enhanced is

proposed. Finally, the researches are carried on NTU-RGBD and MSR Action 3D skeleton action dataset.
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The results further verify the ability to extract spatial-temporal information of this model and its classification

accuracy.

Key words: Action recognition; 3D graph convolution; Attention enhanced; Spatial-temporal information

 

1    引言

骨架行为识别是通过提取骨架序列中的动作特

征，进而实现对人体行为的理解与描述的方法。骨

架行为识别是机器视觉领域的热点研究方向之一，

其可实现计算机准确识别目标对象的动作，进而分

析视频中人体的动作，提高了计算机的动态感知能

力，因此骨架行为识别技术广泛应用于视频监

控[1]、视频理解[2,3]等领域。

针对骨架行为识别，国内外学者分别基于卷积

神经网络和图卷积神经网络两类方法开展了大量的

理论与实验研究。其中，基于卷积神经网络 [3–6]，

文献[3]提出将骨架序列的时空信息编码为彩色纹理

图像，并使用卷积神经网络学习行为的判别特征；

文献[4]将3维卷积引入骨架行为识别，通过3维卷积

神经网络学习深度图序列的时空信息，并融合关节

特征向量输入的SVM分类结果，实现行为识别；

文献[5]将双流结构与3维卷积结合，提出了双流3维
卷积网络，并将骨架信息映射到3D坐标空间进行

时空信息的编码，实现了时空信息的提取。

基于图卷积神经网络，文献[7]融合图卷积神经

网络与时间卷积网络，提出了一种时空图卷积模

型，以提取骨架序列的空间信息与时间信息；文献[8]
结合图卷积与长短时记忆网络(LSTM)，提出了一

种图卷积LSTM网络，通过图卷积与LSTM网络，

分别提取骨架序列中的空间信息与时间信息；为捕

获关节间更丰富的依赖关系，文献[9]引入了一种编

码器-解码器结构以捕获动作的潜在依赖关系，并

通过图卷积与时间卷积分别学习空间与时间信息，

实现了时空信息的提取。

基于上述，针对骨架行为识别国内外诸多学者

尽管开展了大量研究并取得了一定的研究成果[3–9]，

但不难发现：(1) 3维卷积无法直接针对具有非欧式

空间数据的3维骨架序列进行时空信息的提取；

(2) 图卷积仅能提取空间信息，时空信息依赖图卷

积与LSTM(或时间卷积)分别进行提取，且未考虑

空间与时间信息间的关联性；(3) 缺少对于特定关

节的关注，无法聚焦重要的动作信息。

针对上述问题，本文提出了一种基于3维图卷

积与注意力增强的行为识别模型。本文首先介绍了

3维卷积与图卷积的具体工作原理；其次基于图卷

积中可处理变长邻居节点的图卷积核，引入3维卷

积的3维采样空间将2维图卷积核改进为具有3维采

样空间的图卷积核，提出了一种3维图卷积方法；

然后，为增强对于特定关节的关注，聚焦重要的动

作信息，设计了一种注意力增强结构；再者，结合

3维图卷积与注意力增强结构，构建了基于3维图卷

积与注意力增强的行为识别模型；最后，基于

NTU-RGBD和MSR Action 3D骨架动作数据集开

展了骨架行为识别的研究。研究结果进一步验证了

本文提出的行为识别模型的时空信息的有效提取能

力及优秀的识别准确率。 

2    3维卷积与图卷积
 

2.1  3维卷积

3维卷积的3维采样空间由多个连续帧中相同位

置的采样区域构成，其包含时间与空间2个维度。

通过3维卷积核将多个连续帧中采样区域的数据进

行堆叠求和生成多维数据，从而实现了对3维采样

空间的卷积操作[10,11]，如图1所示。设3维卷积核的

卷积核尺寸为[Pi, Qi, Ri]，则第i层网络中第j张特

征图的(x, y, z)位置响应可表示为

vxyzij = σ

(
bij+

Pi−1∑
p=0

Qi−1∑
q=0

Ri−1∑
r=0

wpqr
ij v

(x+p)(y+q)(z+r)
(i−1)j

)
(1)

wpqr
ij

其中，Pi, Qi为3维卷积核的两个空间维度尺寸，

Ri为3维卷积核的时间维度尺寸， 表示3维卷积

核中的采样权重，bij表示偏置值；σ(·)函数包含批

量标准化与激活函数等操作。

3维采样通过将前一层输出中多个连续帧进行

加权叠加，其不仅能采集空间信息，且能构建当前

特征图与前一层输出中多个连续帧的连接，实现了

多帧范围内时间信息的捕捉。因此，3维卷积不仅

能同时实现空间与时间信息的采集，且能保留两者

的关联性，故3维卷积可适用于连续动作视频帧序

列等欧式空间内3维序列型数据的时空特征采集。 

2.2  图卷积

图卷积是学习图结构数据的一种通用有效的方

式。图卷积通过可处理变长邻居节点的图卷积核，

将邻居节点的隐藏状态进行加权求和，以此来聚合

邻居节点的信息，实现了图结构数据的卷积操作，

提取了图上信息[12]。因此，图卷积能处理具有广义

拓扑结构的图结构数据，故其广泛运用于骨架行为

识别[2]和姿态估计[13]等领域。

设第l层网络的输出图中有m个节点，从第1个
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Rm×n

Rm×m

节点到第m个节点的n维隐藏状态表示为h l 1 ,
hl2,···,hlm，如图2所示。图节点状态记为Hl[hl1,
h l2 , · · · ,h lm ]∈ ，连接关系可通过邻接矩阵

A∈ 表述，则l+1层输出的第1个节点响应为

hl+1
1 = σ(b+D−1/2AD−1/2H lW )

= σ(b+ [a1,1h
l
1, a1,2h

l
2, a1,3h

l
3, ..., a1,mhl

m]W )
(2)

其中，D表示A的度矩阵，a为A的元素用以判断

节点是否为存在连接的邻居节点，W表示图卷积

的权重矩阵，b表示偏置值，σ(·)表示非线性变化的

激活函数。 

3    基于3维图卷积与注意力增强的行为识别
模型

 

3.1  3维图卷积 

3.1.1  3维图卷积原理

骨架序列的空间结构特征与时间特征能够表述

骨架序列中动作的完整信息，且两者之间存在关联

不可独立分析。因此，为实现骨架序列中时空信息

的有效提取，开展3维图卷积方法的研究是非常有

必要的。

值得指出的是，3维卷积中3维采样空间为栅格

化采样，其仅适用于欧式空间内3维序列型数据的

特征采集，对于非欧式空间3维数据的采样存在采

样空间中邻居节点数量不固定的问题。因此，(1) 3
维卷积无法针对具有非欧式空间3维数据的骨架序

列进行时空信息的提取；(2) 图卷积通过可处理变

长邻居节点的图卷积核，其仅能实现图上空间信息

的提取。为提取骨架序列的时空信息，基于图卷积

中可处理变长邻居节点的图卷积核，以3维卷积中

的3维采样空间为改进思想，将2维图卷积核改进为

具有3维采样空间的图卷积核，本文提出了一种3维
图卷积方法，其能有效提取非欧式空间内3维骨架

序列的时空信息。

3维图卷积针对骨架序列的采样操作中，3维采

样空间的邻居节点既包含当前帧内与节点存在连接

的邻居节点也包含多个连续帧内相同位置节点的邻

居节点。基于3维图卷积核，通过3维采样空间内邻

居节点数据的加权堆叠求和来生成多维数据，从而

实现了骨架序列的3维图卷积，有效提取了骨架序

列的时空信息。如图3所示，设3维采样空间中有

L张连续骨架帧，从第1帧到第L帧记作G0,G1,···,
GL-1，则3维图卷积的输出结果可表示为

x′ = σ

(
b+

L−1∑
t=0

C−1∑
c=0

K−1∑
k=0

D−1/2AD−1/2G t
c, kW

t
c, k

)
(3)

G t
c, k

W t
c, k

其中，A表示连接关系的邻接矩阵，D表示A的度

矩阵， 表示3维采样空间中第t帧的第k个邻居

节点的第c通道特征值， 表示3维图卷积的权

重矩阵，b表示偏置值；σ(·)函数包含批量标准化与

激活函数等操作。

值得注意的是，3维图卷积在时间维度上采样

骨架序列中的连续L帧，在未进行填充操作的情况

下，每一次3维图卷积操作将使骨架序列减少L–1
帧的序列长度。且基于padding填充操作，通过设

置时间维度的采样步长，3维图卷积可实现倍率减

少序列长度。 

3.1.2  3维图卷积的有效性

骨架序列中3维采样空间是3维图卷积的核心，

为证明3维图卷积的有效性，开展了3维图卷积与

2维图卷积提取骨架序列特征的差异性研究。

如图4(a)所示，应用于骨架序列的2维图卷积

仅输出对应当前第T帧的单帧图(式(4))，故每次图

卷积运算仅处理当前第T帧内的空间信息，未对时

间信息进行提取[7]，且2维图卷积切断了骨架帧间

的时间关系，无法提取时空信息。

 

 
图 1 3维卷积的卷积操作

 

 
图 2 图卷积的卷积操作

 

 
图 3 骨架序列中的3维图卷积
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x′T
2D = σ(b+ xT

2D)

= σ

(
b+

C−1∑
c=0

K−1∑
k=0

D−1/2AD−1/2Gc,kWc,k

)
(4)

对比2维图卷积，3维图卷积(图4(b))则通过采

集当前第T 帧的空间信息与第T 帧周围L–1帧的时

间信息(式(5))，保留了骨架帧间的时间关系，实现

了时空信息的提取。通过将卷积层输出特征图与多

个相邻帧相连，既提取了空间信息又捕获了时间信

息[12]。其次，通过同时联合空间信息与时间信息进

行提取，3维图卷积解决了2维图卷积与时间卷积网

络融合带来的空间信息与时间信息关联性被破坏的

问题，保留了两者的关联性。本文将进一步开展实

验，以验证3维图卷积对比2维图卷积的有效性。

x′T
3D = σ

(
b+

L−1∑
t=0

xt
2D

)

= σ

(
b+

L−1∑
t=0

C−1∑
c=0

K−1∑
k=0

D−1/2AD−1/2G t
c,kW

t
c,k

)
(5)

由图4(a)、图4(b)与式(4)、式(5)的对比可

知：(1) 2维图卷积仅对单张骨架帧的空间信息进

行处理，由于其切断了骨架帧间的时间关系，故无

法提取时间信息；(2) 基于具有时间与空间两个

采样维度的3维采样空间，3维图卷积通过添加聚

合时间维度上相关的邻居节点信息，既提取了骨架

序列间的时间信息，又提取了空间信息，实现了时

空信息的有效提取，且保留了空间与时间信息的相

关性。

综上所述，针对具有非欧式空间3维数据的骨

架序列，基于3维采样空间，3维图卷积通过聚合空

间与时间维度上的邻居节点信息，实现了骨架序列

中时空信息的有效提取。 

3.2  注意力增强结构

骨架行为识别中动作的大部分动作信息可由少

数关节表示，如挥手的大部分动作信息可由肩、肘、

腕3个关节表示，故聚焦特定关节能一定程度提升

骨架行为的识别准确率。

3维图卷积的输入特征中各个关节的权重均一

致，针对特定动作其存在缺乏对于特定关节关注的

问题。注意力机制通过注意力矩阵表示骨架序列中

各关节对应的注意力权重并加权输入模型，实现了

针对特定关节的关注[14]。基于上述，为解决3维图

卷积缺乏对于特定关节关注的问题，本文设计了一

种注意力增强结构。其不仅能增强对于特定关节

的关注，且不削弱非关注关节点的信息，如图5
所示。

注意力增强结构首先通过计算关节相似性度权

重系数，求解生成中间特征，然后利用两层感知

机，实现骨架序列中关节权重分布的提取，最后，

结合结构输入特征，实现对于特定关节的注意力增

强，注意力增强算法流程如下所示：

输入. 具有n维m个关节的骨架序列特征；

输出. 由输入骨架序列与关节加权的骨架序列

求和生成的骨架序列；

步骤 1　基于相似度计算函数Score求解各关

节间的相似度，并利用softmax函数进行相似度归

一化，实现关节相似性权重系数α的生成；

H ′
步骤 2　基于权重系数α进行关节信息的加

权求和并与原始特征拼接，实现中间特征 的

生成；

步骤 3　通过两层感知机(s,u)结合tanh与sig-
moid非线性化操作，实现关节权重矩阵V的计算；

ĥi

步骤 4　基于关节权重vi针对骨架序列中关节

进行加权，并通过求和结构输入特征hi得到结构输

出 。

 

 
图 4 骨架序列中2维图卷积与3维图卷积的差异性
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αij = softmax(Score(hT
i hj))

hi
′ =

∑
∀j

αijhj ,H
′
i = [hi : hi

′]

V = sigmoid(Wu tanh(WsH
′ + bs)+bu)

ĥi = (1+vi)hi


(6)

基于上述研究，注意力增强结构通过计算骨架

序列中关节的权重并结合结构输入特征构建增强特

征，既实现了对于特定关节点的注意力增强，又不

削弱非关注关节点的信息，更有利于模型学习重要

特征。

综上所述，基于3维图卷积与注意力增强的行

为识别模型具有以下特点：(1) 3维图卷积将2维图

卷积的2维采样区域扩展到3维采样空间，包含空间

与时间2个维度，实现了骨架序列中时空信息的有

效提取；(2) 基于注意力增强结构，增强了对于特

定关节点的关注，更有利于模型学习重要特征。 

4    实验设计与结果分析
 

4.1  实验数据集及评价指标

NTU-RGBD[15]：该数据集为最为广泛应用的

行为识别大型实验数据集之一，其包含56880个动

作样本。动作样本可划分为60个动作类别，每一个

动作类别均通过3个视角的Kinect相机采集40个志

愿者的25个关节点动作来构建。数据集具有基于视

角(X-View)与基于运动对象(X-Sub)两种划分方式。

为验证基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模

型的性能，评价指标采用Top-1识别准确率和Top-5

识别准确率，针对模型在两种数据集划分方式下的

性能进行综合评价。

MSR Action 3D[16]：该数据集包含16个动作类

别的320个动作样本，每一个动作样本均有Kinect
相机采集人体的20个关节点来构成。数据集可划分

为3类子集(AS1, AS2, AS3)，各类子集均包含8类
动作，其中AS1和AS2子集均为简单的相似动作，

AS3子集为复杂动作[17]，评价标准采用Top-1识别

准确率评价模型。 

4.2  网络结构与参数配置

网络结构：单特征输入由于限制了网络模型从

多种特征中学习各种信息，故影响了网络模型的识

别准确率。为学习多种特征进一步提高网络模型的

识别准确率，基于3维图卷积与注意力增强结构并

以双特征作为输入，构建了基于3维图卷积与注意

力增强的行为识别模型。双特征分别为表示静态特

性的骨架特征与表示运动特性的骨架序列帧差特征。

该模型中的单流网络由3维图卷积与注意力增

强结构构成，每一层3维图卷积前均设置注意力增

强结构；利用3维图卷积的串联，构建了单流网

络；通过叠加平均双流网络的预测分数，实现了双

流融合并预测动作标签。若采用NTU数据集中

25个关节表示的300帧骨架序列的动作样本，则模

型具体结构如表1所示。

参数配置：动作帧数规整化(NTU：300帧；

MSR：100帧)；设置批量处理尺寸(batch_size)为
32；采用SGD为模型优化器；设置初始学习率为

0.1；循环轮数(epoch)为80，并在第50轮进行学习

率衰减。 

4.3  模型对比实验 

4.3.1  模型深度实验

模型深度在一定程度上影响模型的识别准确

率，浅层模型识别准确率不高，深层模型存在过拟

合。为探究最优的模型深度，以结合注意力增强结

构的3维图卷积层数为变量，分别构建了5层至11层
的网络结构，并基于以X-View划分的NTU数据集

开展骨架行为识别的实验研究，实验结果如表2所示。

表 1  基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模型的网络结构

结构层 输入

[
注意力增强结构

3维图卷积

]
···

[
注意力增强结构

3维图卷积

]
···

[
注意力增强结构

3维图卷积

]
··· Flatting FC Fusion

特征1 [3,300,25] [16,300,25] ··· [32,150,25] ··· [64,75,25] ··· [120000] [64]
[60]

特征2 [3,300,25] [16,300,25] ··· [32,150,25] ··· [64,75,25] ··· [120000] [64]

 

 
图 5 注意力增强结构示意图
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由表2可知：当模型层数为10层时，基于Top-1
与Top-5评价指标，模型均取得最高识别准确率，分

别为93.30%与99.49%，故模型最优模型深度为10层。 

4.3.2  时间维度的邻居采样范围实验

3维图卷积通过扩展多个连续帧内相同位置节

点的邻居节点，实现了时间信息的采样。时间维度

上的邻居采样范围会影响模型时间信息的采样能

力，长采样范围无法关注短时重要信息，短采样范

围则无法提取上下文信息。为探究最优的采样范

围，本文分别设置了5类采样范围并基于以X-View
划分的NTU数据集开展骨架行为识别的实验研

究，实验结果如表3所示。

由表3可知：当邻居采样范围为9帧时，基于

Top-1与Top-5评价指标，模型取得最高的识别准

确率，分别为93.30%与99.49%，故模型最优的采

样范围选用9帧。 

4.3.3  注意力对比实验

为验证注意力增强结构相较于其他注意力机制

在3维图卷积模型上的优势，基于注意力增强结构

与3种注意力机制分别开展了对比实验。实验均基

于以X-View划分的NTU数据集开展，实验结果如

表4所示。

 
表 3  不同邻居采样范围的识别准确率对比(%)

采样范围 3帧采样范围 5帧采样范围 7帧采样范围 9帧采样范围 11帧采样范围

Top-1 92.55 92.73 92.90 93.30 93.08

Top-5 99.11 99.40 99.00 99.49 99.10

 
表 4  注意力增强结构与多种注意力机制的识别准确率对比(%)

模型 3DGCN 3DGCN+Hard Attention 3DGCN+Soft Attention 3DGCN+Self Attention 3DGCN+注意力增强结构

Top-1 92.90 92.87 93.04 92.98 93.30

Top-5 99.14 99.02 99.04 99.12 99.09

 
由表4可知：(1) 相较于未使用注意力增强结构

的3维图卷积模型，结合注意力增强结构的3维图卷

积模型虽在Top-5评价指标下识别准确率下降了

0.05%，但在Top-1评价指标下识别准确率提升了

0.4%，达到最高93.30%的识别准确率；(2) 对比其

他3种注意力机制，通过结合注意力增强结构，3维

图卷积模型在Top-1评价指标下的识别准确率得到

最显著提升，其也充分论证了注意力增强结构对于

增强关节关注的有效性。

因此，注意力增强结构不仅能够增强3维图卷

积针对特定关节的关注，且进一步提高了识别准

确率。 

4.4  识别准确率对比实验

为评估基于3维图卷积与注意力增强的行为识

别模型的性能，基于NTU-RGBD和MSR Action
3D数据集，开展了骨架行为的识别准确率对比

实验。 

4.4.1  NTU-RGBD
为验证基于3维图卷积与注意力增强的行为识

别模型相较于基于3维卷积与图卷积行为识别模型

的优秀性能，分别基于X-View与X-Sub划分的

NTU数据集开展了骨架行为识别的实验研究，并

采用Top-1准确率为评价指标，实验结果如表5所示。

由表5可知：

(1) 在以X-View与X-Sub两种方式划分的

NTU数据集上，基于3维图卷积与注意力增强的行

为识别模型均取得最高的识别准确率，分别为

93.30%与89.43%；

表 2  不同模型深度的识别准确率对比(%)

模型深度 5层3DGCN 6层3DGCN 7层3DGCN 8层3DGCN 9层3DGCN 10层3DGCN 11层3DGCN

Top-1 92.18 92.59 92.76 92.93 93.04 93.30 93.01

Top-5 99.05 99.07 99.07 99.10 99.07 99.49 99.17

表 5  NTU数据集上不同模型的识别准确率对比(%)

模型 使用方法 X-View X-Sub

文献[18] 3维卷积+双流 72.58 66.85

文献[6] 图卷积+TCN 88.30 81.50

文献[19] 图卷积 89.60 82.60

本文模型 3维图卷积+注意力增强 93.30 89.43
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(2) 相较于同样采用双流结构的3维卷积方法，

基于注意力增强的3维图卷积模型，在X-View与X-
Sub下分别提高了20.72%与22.58%；

(3) 相较于使用2维图卷积的文献[6]，基于3维
图卷积与注意力增强的模型识别准确率在X-View
与X-Sub下分别提高了5.0%与7.93%，实验结果进

一步验证了3维图卷积对比2维图卷积的有效性。 

4.4.2  MSR Action 3D
上述单一数据集上的对比实验仅反映模型在单

一数据集上的性能表现，为进一步验证模型在不同

数据集上的性能，综合表现模型的泛化性能，需在

全新数据集上开展模型性能的测试。为验证基于

3维图卷积与注意力增强的行为识别模型的泛化性

能，基于MSR Action 3D骨架行为识别数据集的

3类子集(AS1, AS2, AS3)，开展了识别准确率对比

实验。对比实验采用Top-1准确率为评价指标，实

验结果如表6所示。

由表6可知：

(1) 基于注意力增强的3维图卷积模型，在

AS1, AS2, AS3 3种训练条件下均取得了高于3维卷

积与图卷积的识别准确率，进一步验证了模型时空

信息提取的有效性；
 

表 6  MSR Action 3D数据集上3种训练条件下的识别准确率对比(%)

模型 使用方法 AS1 AS2 AS3 平均

文献[4] 3维卷积+SVM 92.03 88.59 95.54 92.05

文献[20] 3维卷积+SPMF 96.73 97.35 98.77 97.62

文献[21] 图卷积 93.70 95.80 96.60 95.20

本文模型 3维图卷积+注意力增强 96.78 98.56 99.02 98.12

 

(2) 本文提出的基于3维图卷积与注意力增强的

行为识别模型，在NTU-RGBD与MSR Action 3D
数据集上均取得了优秀的识别准确率，进一步验证

了模型具有良好的泛化性能。

综上实验结果表明：基于3维图卷积与注意力

增强的行为识别模型相较于基于3维卷积与图卷积

的行为识别方法，既实现了骨架序列中时空信息的

有效提取与对特定关节的注意力增强，又具有优秀

的识别准确率与泛化性能。 

5    结束语

为有效提取非欧式空间中3维骨架序列的时空

信息，并实现针对特定关节的关注，本文提出了一

种基于3维图卷积与注意力增强的行为识别模型。

(1) 3维图卷积基于具有时间与空间两个采样维度的

3维采样空间，聚合前帧内邻居节点的空间信息与

时间维度上相关的邻居节点时间信息，实现了时空

信息的有效提取，且保留了空间与时间信息的相关

性。(2) 对比传统注意力机制，注意力增强结构不

仅能增强对于特定关节的关注，且不削弱非关注关

节点的信息。实验结果表明：首先，对比传统注意

力机制，注意力增强结构能更有效增强对于特定关

节的关注，且能进一步提高识别准确率。其次，基

于3维图卷积与注意力增强的行为识别模型具有优

秀的识别准确率与泛化性能。

值得指出的是，人体行为在未剪辑视频中仅占

据小段时间，本文所提出的行为识别模型仅是基于

人工剪辑视频，未剪辑视频中准确定位动作的问题

在研究中未予以考虑。针对如何在未剪辑视频中准

确定位动作与识别动作的问题，其在后续的研究中

拟进一步展开。
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