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基于图卷积网络的行为识别方法综述
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摘 要: 行为识别技术具有巨大的应用前景和潜在的经济价值，广泛应用于视频监控、视频检索、人机交互、
公共安全等领域。卷积神经网络虽被广泛应用，但对非欧氏空间数据的处理具有局限性。而图卷积网络表现出

基于图数据的依赖关系进行建模的强大功能，成为行为识别领域的研究热点。该文主要概述基于图卷积网络的

行为识别方法。图卷积网络主要有两大方法，基于频谱的方法和基于空间的方法。首先，该文从不同侧面分析

了两种方法的优缺点，综述了两种方法分别在行为识别领域的应用与发展。其次，根据行为识别中图网络模型

和算法设计的差异，总结网络构造的关键方面，对比不同算法对模型性能产生的影响。最后，针对图卷积网络

在行为识别中存在的问题，对未来图卷积网络的发展进行了展望。
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A Survey of Action Recognition Methods Based on Graph Convolution
Network
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Abstract: Action recognition technology has great application prospects and potential economic value, and is widely
used in video surveillance, video retrieval, human-computer interaction, public security and other fields. Although
Convolutional Neural Network is widely used, it has limitations in dealing with data of non-Euclidean space. Graph
Convolution Network shows the powerful function of modeling based on graph data dependency. It has become a
research hotspot in the field of action recognition. This paper mainly summarizes action recognition methods based on
Graph Convolution Network. There are two main methods of Graph Convolution Network: spectral-based method and
spacial-based method. Firstly, for the two methods, this paper analyzes advantages and disadvantages from different
aspects, summarizes their application and development in the field of action recognition. Secondly, according to
differences of graph network model and algorithm design in action recognition, key aspects of network construction are
summarized, and the influence of different algorithms on model performance is compared. Finally, according to
problems existing in the action recognition based on Graph Convolution Network, future development of Graph
Convolution Network is prospected.
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0 引 言

在深度学习的发展背景下，行为识别在智能监

控、人机交互、虚拟现实和运动分析等领域有着更

为广泛的需求，识别性能得到明显提升。卷积神经

网络 (CNN)[1-2] 作为深度学习的代表性网络，具有

平移不变性，可实现参数共享，比传统的神经网络

的识别效果有巨大的提高。尽管 CNN在基于欧氏

空间的图片序列的特征提取过程中取得了巨大的成

功，但在许多实际的应用场景中的数据是从非欧氏

空间生成的。例如，在场景图[3] 的应用中，物体与

物体或物体与人之间的交互是基于图的学习系统。

图结构含有更丰富的语义信息，但图数据是不规则

的，导致一些重要的操作 (例如卷积) 在图像上很
容易计算，但不再适合直接用于图域。图数据的处
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理对深度学习算法提出了重大挑战，同样需要进行

有效的分析，图神经网络[4] 发展产生，成为深度学

习[5] 中另一个新的研究热点。图神经网络主要划分

为五类[6]：图卷积网络 (GCN)、图注意力网络、图
自编码器、图生成网络和图时空网络。GCN作为图
神经网络最活跃的分支，在行为识别领域得到广泛

的关注。本文着重介绍图卷积网络 (GCN)在行为识
别中的应用。

图卷积方法主要有两大流派：基于频谱的方法

和基于空间的方法。基于频谱的方法主要有 Spectral
CNN[7](第一代GCN)、第二代GCN[8]、ChebyNet[9]、
CayleyNet[10]、一阶 ChebyNet[11]等。在行为识别领
域，ChebyNet及一阶近似被广泛应用。基于空间的
方法主要有消息传递与聚合、图采样与聚合、图结

构序列化、关注卷积方式、基于注意力机制、关注

感知域的方法，方法的详细介绍见第 1.2部分。本
文组织结构如图 1所示。

图 1 组织结构图

1 相关工作

1.1 行为识别

根据行为复杂程度可把行为识别分为 3 大类：
个体行为 (Actions)，交互动作 (Interactions)以及团
体活动 (Group Activities)。其中，个体行为是指单
个人的基本运动动作，如挥手、跑步等，也可以看

作是多个姿势的组合；交互动作一般指的是人与人

的交互或者人与物的交互，如握手、弹琴等，也是

目前较受关注的行为识别类型；团体活动是指一个

场景中包含多人和多物的活动，如排球比赛、团体

会议等，也是最复杂的行为识别类型。

行为识别的方法，分为传统的方法和深度学

习的方法。传统的方法是基于手工特征和规则提

取特征的方法，例如 SIFT[12]方法、HOG[13]方法、

SURF[14]方法、iDT[15−16]方法等，虽然识别性能逐

步提升，但仍不能避免计算复杂度高、网络收敛

速度慢、特征描述符不灵活等缺点，难以应用到

复杂的场景中。基于深度学习的行为识别方法比

较主流的有 two-stream[17−18]网络、C3D 网络[19]和

LSTM[20]循环网络等，利用端到端的学习，提取图

像域中共享的局部特征，通过深度架构能减少网

络中的参数数量。尽管该领域已取得丰硕的研究成

果，但卷积架构适合图像序列等规则数据的处理，

并且在复杂应用场景中，目标通常会受光照变化、

噪声、环境等因素的影响，引起较大外观变化，导

致算法性能下降。而基于人体骨架的行为识别方法

因对光照和场景变换具有很好的鲁棒性，得到了越

来越多的关注。通过人体姿态检测算法或高精度的

深度摄像头可以较易获取骨架特征，并且骨骼点连

接的人体关节自然形成图结构。给定人体关节位置

的时间序列，能应用图卷积网络学习人体行为。在

群组行为识别中，个体的行为决定群组的行为，对

于“组”这个群体来说，每个个体可视为一个节点，

那么图卷积网络也可以推广到群组行为识别中。

1.2 图卷积网络方法

随着 GCN方法的发展，其方法主要分为两大
类：基于频谱的方法 (spectral-based)和基于空间的
方法 (spatial-based)。基于频谱的图卷积网络是将图
信号[21]与频谱信号进行转换和分析,然后再恢复图
信号所在的空域，从而完成图信号的降噪与特征提

取。以“降低复杂度”为主线，将常用于图像的卷

积神经网络应用到图数据上。其主要方法如表 1所
示，K为阶数，E为边数。

表 1 频谱图卷积方法

频谱方法 优点 缺点 计算复杂度

第一代 GCN 泛化到非欧氏空间 扰动大，参数多 O(n3)
第二代 GCN 局部卷积，参数少 计算复杂度高 O(n2)

ChebyNet 简便运算，预处理 参数多，不灵活 O(K|E|)
CayleyNet 捕获窄频带，灵活 泛化能力不强 线性

GCN 核小易训练，实用 计算消耗增加 O(|E|)

基于频谱的图卷积通过添加自我连接单位矩

阵、归一化邻接矩阵 A的方式解决了基于空间的图
卷积忽略节点自身特征、邻接矩阵过于庞大的两个

问题。但由于基于频谱的图卷积方法存在灵活性不

高、普适性不强、运行效率较低等问题，基于空间

的图卷积方法利用邻域聚合的思想降低了复杂度，

增强了泛化能力，提高了运行效率，是行为识别领

域在图结构数据上进行分析的基本思想。行为识别

的空间图卷积涉及到的的主要方法如表 2所示。
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表 2 空间图卷积方法

分类 主要方法 优点 缺点 发展方向

NN4G[22] 特征多,自适应 数值不稳 泛化性

消息传递
MPNN[23] 可通用，易扩展 效率较低 自适应

DCNN[24] 刻画高阶信息 难以拓展 灵活性

MoNet[25] 核共享，应用广 不利优化 拓展

GraphSage[26] 邻采样,建难图 不好收敛 深网络

图采样
FastGCN[27] 层采样，速度快 自适应差 拓展

Huang等[28] 自适应，易训练 重复计算 优化

Cluster-GCN[29] 子聚类，效率高 类联系少 稀疏性

图序列化 Mathias等[30] 通用，易并行 易过拟合 简计算

关注卷积 ST-GCN[31] 图首用，新分割 结构固定 自适应

GAT[32] 多注意，强表达 对齐问题 拓展

GaAN[33] 能力强，稳训练 算力开销 通用

注意力 h/cGao[34] 成本低，易学习 难以优化 优化

SPAGAN[35] 加深图，自更新 点关系少 强关联

EGAT[36] 关注边，增权重 点不关联 拓展

感知域
Non-Local[37] 感受野大，灵活 信息单一 多特征

StoGCN[38] 可大图优化 资源耗多 优化

2 图卷积网络在行为识别中的应用

行为识别的主要任务是对给定的动作信息提取

特征，并根据这些特征进行分类。这些动作信息包

括图片上的动作行为、视频动作序列以及骨架信息

等。对于图卷积网络，主要应用在基于骨架图的单

人行为识别，交互网络以及基于个体建立关系图的

群组行为识别等方面。在视频动作序列的建模过程

中，主要应用时空双流网络。如何利用图卷积在图

结构上提取空域特征并与时域特征结合在一起，如

何使得提取的时空特征在行为识别中更具判断力，

仍是目前行为识别领域的重要挑战。在行为识别中

涉及到的图卷积方法见表 3所示。

2.1 频谱方法的应用

基于谱的主要方法已经在第 1部分介绍，而在
行为识别邻域，ChebyNet及一阶 ChebyNet是主流。
2017年提出的一阶 ChebyNet，即 GCN是使用最广
泛的图卷积模型，从 2018年开始，许多行为识别方
法就围绕上述谱方法展开。

(一)不同构图方式。GGCN提出基于骨架的行
为识别的广义图卷积网络，根据权重区分强弱连

接，捕捉关节坐标的变化，实现高效的动作特征学

习与识别。由于 3个连续帧构成一个单元，建模过
程中忽略了内部帧之间的关联，未来还需要挖掘广

义图的内部关系，提高其扩展性。与 GGCN构图方
式不同，给定骨骼点视频序列，DPRL深度渐进式
强化学习利用连续帧的关节空间关系建模，与利用

马尔科夫决策过程提取的关键帧相互结合、相互优

化，实现行为类别预测。此模型由于结构图的邻接

矩阵使用手工参数，灵活性不足，所以有必要探索

一些自动设计权重的方法来提高图的自适应能力。

NAS打破主流谱 GCN一阶近似结构，通过提供多
个动态图模块丰富搜索空间，加强节点的时空相关

性，探索了基于骨架动作识别的最佳 GCN结构[41]。

(二) 复杂图应用。为了简化卷积核，早期图
卷积网络只能处理低维数据，卷积核关注局部特

征[57]而限制了其灵活性能，不能处理大规模的复杂

图。基于此，AGCN[58]提出了一种新型频谱图卷积

网络。网络的输入是多种不同的图结构，频谱卷积

核不再共享，而是设置不同的拉普拉斯矩阵，定制

不同的频谱滤波器，富有灵活性。这为行为识别推

广到复杂图提供了借鉴和参考。Bayesian GC-LSTM
为了提高模型的泛化能力，提出了一种对抗先验算

法来调整模型参数[43]。为了更好地捕捉数据的随机

性和变异性，将整个模型在贝叶斯框架下扩展为概

率模型，用一个贝叶斯推理问题来解决分类问题。

此类方法由于存在密集矩阵运算，计算复杂度高，

还需要采取合适的优化策略，以方便训练和计算。

(三)深层网络研究。用于行为识别的图卷积网
络，普遍存在网络层次不深，节点特征容易平滑的

缺点，PPNP和 APPNP网络的提出对此问题的解决
提供了方向。使用 GCN与 PageRank之间的关系推
导基于 PageRank的个性化的传播方案[59]，增加了

传回中心节点的机会，保留了局部性，避免过渡平

滑。与大多数模型相比，此模型使用更少的参数和

训练时间，并且计算复杂度与边的数量呈线性关

系。然而，特征传播过程不进行参数学习，因此可

用在半监督任务中，限制了其通用性能，可作为行

为识别领域日后继续研究的内容。

2.2 空间方法的应用

(一)提升灵活性。ST-GCN基于骨架建立的时
空模型，弥补了基于 RGB模型中的不足，其灵活
性能为行为识别开辟了新的方向和可能。但是，ST-
GCN只构造人体的自然连接图，忽视了非物理连接
关节点间的联系，缺乏对所有层中包含的多级语义

信息进一步建模的灵活性和能力。并且，此模型对

数据依赖性不强，对诸如“跳起来”和“坐下去”

这种类似动作不好区分。基于此，2S-AGCN 提出
自适应的双流图卷积网络结构，它允许加入自然连

接以外的新连接来动态调整图结构，以更好地适应

模型的层次结构。AS-GCN提出自监督的动作和结
构连接结构，分别挖掘潜在关节联系和高阶邻域信

息。但此模型结构复杂，不易计算，可显示出对未

来姿态预测有希望的结果。值得注意的是，ST-GCN
中只利用了节点的二维或三维坐标的一阶特征，特
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征单一，而骨骼的长度和方向等特征对于行为识

别来说更具信息性。为此，PB-GCN把几何特征和
运动特征相结合代替位置坐标，丰富特征，分图卷

积。但对于不相连的子图，特征传播比较困难，不

利于优化与收敛。有向无环图神经网络（DGNN）

被提出。这个模型不仅能提取关节点和骨骼信息，

还能提取它们之间的方向关联信息。上面的研究，

主要应用的是普通图卷积的一阶邻域信息，限制了

网络的感受野。

表 3 基于图卷积的行为识别方法及目标函数

分类 频谱方法 空间方法 空间方法目标函数 符号含义

关注卷积 STGC[39]
ST-GCN[31] fout =

∑
j Λ

− 1
2

j AjΛ
− 1

2
j finWj j是子集，fin 是输入，Λ是度矩阵

PB-GCN[44]
∑

i Wagg(i)Yi 子图加权融合，Yi 是子图

自适应 DPRL[40]
2s-AGCN[45] fout =

∑Kv
k Wkfin (Ak + Bk + Ck) Kv 是子集，B、C定义新连接

AS-GCN[46] Xact =
∑C

c=1 Â
(c)
act Xin W

(c)
act C是连接种类，可加新连接

注意力 –
RAGCN[47] fout =

∑Dmax
d=0 Wdfin

(
Λ

− 1
2

d AdΛ
− 1

2
d ⊗ Md

)
Dmax、S是子集，M是掩膜

BAGCN[48] Xout =
∑

s∈S M ′
s ⊗ Âd

sX̂midW
′
s M定义连接强度，分配注意力

感受野 NAS[41]

AGC-LSTM[49] Yout =
∑K

k=1 Λ
− 1

2
k AkΛ

− 1
2

k XWk K是子集，含全局和局部特征
SemGCN[50] – –
Wang等[51] Z =

∑
i GiXWi i是类型图，G是亲密度矩阵

Wen等[52] ZM
t =

(
DM

)−1 ∑KM
k=1 AM

k XtWM
k D是度矩阵，K是子集，M捕捉高阶信息

权值调整 GGCN[42] SemGCN[50] – –

信息融合
Bayesian

DGNN[53] – –
ARG[54] Z(l+1) =

∑Ng
i=1 σ

(
GiZ(l)W (l,i)

)
Ng 是子图，G计算特征关系

GC-LSTM[43] GPNN[55] – –
SGN[56] Yt = GtZtWy G是亲密度矩阵，Z语义特征

(二)关注感受野。为了提升感受野，更好的挖
掘图卷积网络的高阶信息，同时又为了加深网络深

度，避免图中节点信息过于平滑，有些研究分别从

细化卷积方式[60−61]、改变网络体系结构[51−52,62]、

丰富输入网络的特征信息[49]等方面展开。在行为

识别中，Wang等[51]通过构建不同的图结构，加强

物体间的相关关系，关注感知域的提升。Wen 等
提出可编码空间分层结构，利用可变的时间密集

块捕获不同范围骨骼序列的局部时间高阶信息[52]。

Non-local模块[37,50]可以提高网络的感受野。但是，

文中构造的图节点只有一种信息。为此，AGC-
LSTM[49]提出时序层次结构，提高了时间接受域和

高层语义表示的学习能力，显著降低了网络计算

量。对于感受野的提升只能应用在小规模图结构

上，对于大图，易造成网络负担影响性能。所以，

感受野的“度”需要适当把握。

(三) 注意力机制应用。原始的 GCN 无法捕捉
哪些节点是关键的邻节点，不知道节点对中心节点

的分类贡献大小。有些研究提出了辨别邻居节点贡

献能力的注意力机制[63−64]，并取得了不错的实验

效果。RAGCN对每一个邻接矩阵，学习新的矩阵
表示边的重要性，间接获取注意力。双向注意图卷

积网络 BAGCN在聚焦过程中，引入注意模块学习
帧的隐式依赖，增强节点上下文信息的传递[48]。虽

然注意力机制使神经网络易于通过反向传播进行有

效学习，同时也导致了二次计算代价。对于位置敏

感的模型，易出现决策困难，框架不可微，难以优

化等问题。所以，注意力机制需要在注意力类型选

择、计算效率、可微性等方面进行参数权衡。

(四)权值共享的研究。在之前介绍的图卷积中，
为了使图卷积网络应用在任意的拓扑结构上，核函

数W对关系图中的边权值共享，这样导致邻边及其
图内部结构不能充分利用。语义图卷积 SemGCN解
决了这一问题，通过动态更新邻接矩阵的值间接调

整W不再共享。此模型为今后的研究提供了思路，
例如，如何整合视频的时态信息等。针对此类问题，

应合理设置权重分配，考虑不同标签策略，也可为

节点学习独立权重；关于邻接矩阵的设计，既可让

网络自学习也可以根据先验知识调整。

(五)应用拓展。GCN除应用在单人行为识别领
域之外，也被应用到群组行为识别领域和人 -物交
互领域。群组行为识别中，根据个体的位置和外貌

特征，以每个个体为节点，以个体之间的关系为边

建立多个关系图。图卷积网络 ARG对关系图进行
关系推理，将各个关系图的推理结果融合在一起，

生成所有参与者个体的关系表示，分别进行个体

行为识别和群组行为识别。图卷积网络在群组行为

识别中的应用，为群组行为识别开辟了新的研究道
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路。图解析神经网络 GPNN，用于检测和识别图像
或视频中人 -物的交互[55]，是一种端到端可微的结

构知识集成框架。实验验证了模型在大型数据集上

的可伸缩性和对时空设置的适用性。

3 基于图卷积的行为识别网络设计

基于图卷积的行为识别网络模型的设计，如图

2所示。图中“BN”代表正则化，“ATT”是注意力
机制，“TCN”代表时域图卷积，“POOL”是池化
操作，“FC”是全连接。残差连接下面的块可视为
一个图卷积模型块。通过观察图 2，不同的图卷积
行为识别模型设计的区别主要在于构造图拓扑结构

和 GCN两大部分。

图 2 基于图卷积的行为识别基本模型

3.1 构造图拓扑结构的变化

谱方法的构图方式已在 2.1节介绍，本节重点
介绍基于空间的图卷积在行为识别中的构图。按照

输入特征分，图构造分为基于点的构图和基于面的

构图。按照图的完整性分，图构造分为部分图、拆

解图。按照图的方向性分，分为有向图和无向图。

按照图的动态性分，分为固定图和自适应图。

3.1.1 按照输入特征区分

基于点的构图主要是骨架图[31,44−49,52−53]。骨

架图的构造建立在空间域和时域上。如图 3所示。
空间域是帧内图构造，图中的实心圆点是关节点，

特征表示为坐标，关节点之间的连边代表骨骼。

时域是帧间构造，是相同关节点在不同的时间点

的连接。基于面的构图是对于交互[51,55]和群组行

为[54]识别。在空间域，一个标定框形成的面构成一

点，构图输入除了点的坐标还有一些外观特征、运

动特征等。

图 3 骨架时空图

3.1.2 按照图的完整性区分

部分图是将人体的完整骨架图划分为多个子

图，每一部分分别卷积再进行特征融合[44]。这种划

分方式能更好的抽取局部关节信息，同时加快信息

传播速度。但是，部分图划分数量不易控制，数量

过少，关节之间的差异性容易平滑，数量过多，非

边缘节点间的信息传播困难。拆解图是将骨架图拆

分为点图和边图[45−46]，将骨骼流独立于关节点流

进行训练。如图 4(a)所示。预测时，两个分支融合，
得到最终行为结果。关节点数据和骨骼数据的拆解

增强了数据，提高了网络对空间特征的抽取能力。

但构图方式比较复杂。

图 4 骨架拆解图和有向无环图

3.1.3 按照图的方向性区分

骨架无向图简单、易操作，但不能将骨头和关

节点之间的依赖关系完全探索出来。骨骼信息包含

人体骨头的方向和长度，它和关节点坐标信息紧密

相连。DGNN以关节点为节点、骨头为边设计了一
个有向无环图网络，增强了关节点和骨头信息间依

赖关系的提取，进一步提高了抽取空间特征的细粒

度，促进了行为识别，如图 4(b)所示。但参数数量
相对较多。

3.1.4 按照图的动态性区分

仅使用人体的物理连接构造的固定结构图使得

模型在行为识别中应用狭窄，只能识别挥手、跑步

等简单的动作，不能充分利用骨架数据的图形结

构，难以推广到具有任意形式的骨架。对于超越物

理连接的动作，比如拥抱、拍手、下蹲等，需要根

据样本数据自适应的调整图的拓扑结构[45−46]，这

种数据驱动的方法提高了模型的灵活性，为适应各

种数据样本带来了更广泛的通用性。

3.2 不同的 GCN模型

假设图卷积网络只有一层，则图卷积定义如下：

X(1) = σ
(
ÂX(0)W

)
. (1)

从 (1)式可以看到，等式右侧的激活函数内主要涉
及邻接矩阵 A、输入特征 X和连接权值W三部分，
所以，图卷积网络的不同设计主要体现在这三个方
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面。行为识别中，图卷积网络设计的变化及解决的

问题如图 5所示。三大部分对应的图卷积行为识别
的方法及介绍见表 3和第 2部分。

图 5 行为识别图卷积网络设计

3.3 目标函数的设计

在行为识别中，基于空间的图卷积的目标函数

主要是在 ST-GCN的基础上进行设计与改进。目标
函数的改变正是针对图 5中提到的邻接矩阵 A、输
入特征 X和连接权值 W三大方面，以此来改变图
卷积的网络结构。空间方法的目标函数见表 3第四
列，等号左侧是经过图卷积后的输出。基于频谱图

卷积的行为识别[40−43]目标函数主要是切比雪夫多

项式，表达式见式 (2)。

gθ∗x =

K−1∑
k=0

θkTk(L)x. (2)

式中，*代表卷积运算，gθ 和 θk 是需要学习的卷积

核和参数，L是归一化的拉普拉斯矩阵，Tk(L)是 k
阶切比雪夫多项式。式 (3)是切比雪夫一阶近似，D

是度矩阵表示与图中节点的连接数量，H l 表示第 l
层的输入。

H(l+1) = σ
(
D̂−1/2ÂD̂−1/2H(l)W (l)

)
. (3)

4 基于图卷积的行为识别算法分析

4.1 数据集及评价指标

用于图卷积网络的行为识别的数据集主要

有 Kinetics、NTU-RGB+D、HDM05、Northwestern-
UCLA、UT-Kinect、MSR Action3D、UTD MHAD、
SYSU及 Florence 3D，汇总表见表 4。
在行为识别中，对算法的评价指标一般是行

为识别的准确率，定义如式 (4)。式中，Ncorr 和

Ntotal 分别代表分类正确的数量和总分类数量。在

Kinetics数据集中，用 top-1和 top-5准确率进行表
示，其它数据集都是用最高准确率表示。各种算法

的识别率见表 5所示。

4.2 算法比较与分析

ST-GCN在两个大规模的数据集上减少人工设
计，取得了优越的性能，成为其他行为识别方法

的基准。由于 ST-GCN存在的问题（见 2.2部分），
AS-GCN提出 Action和 Structure两种结构，找到行
为的隐藏关节点，利用了高阶特征；2s-AGCN加入
物理连接之外的新连接形成自适应结构；DGNN提
出有向图，较 Kinetics数据集的 top-1分别提高 3.1、
5.4和 6.2个百分点。

f =
Ncorr

Ntotal
. (4)

表 4 数据集汇总表

数据集 视频数 行为类 受试人数 关节点数 训练集 测试集

Kinetics 30万 400 400 18 24万 2万
NTU-RGB+D 56880 60 40 25 CS:40320 CV:37920 CS:16560 CV:18960

HDM05 2337 130 5 31 一半数据 一半数据

Northwestern-UCLA 1494 10 10 25 前两台摄像机 后一台摄像机

UT-Kinect 200 10 10 20 9名受试者 1名受试者
MSR Action3D 557 20 10 18 奇数受试者 偶数受试者

UTD MHAD 861 27 8 20 奇数受试者 偶数受试者

SYSU 480 12 40 18 奇数受试者 (或一半数据) 偶数受试者 (或一半数据)
Florence 3D 215 9 10 15 9名受试者 1名受试者

NTU-RGB+D数据集是普遍应用的数据集，ST-
GCN在CS和CV两个基准上的识别率分别为 81.5%
和 88.3%。后续的算法分别在图结构拆解，例如 PB-
GCN；使用注意力机制，例如 RAGCN、BAGCN；
加入自适应结构，例如 AS-GCN，2S-AGCN；提
高模型感受野，例如 DPRL；研究有向图等方面
展开深入研究，使得识别性能不断提升。目前

为止，在 NTU-RGB+D 数据集上最好的识别率是
BAGCN，分别为 90.3% 和 96.3%。其他数据集应
用较少, 贝叶斯 GC-LSTM 由于贝叶斯的应用，在
MSR Action3D、UTD MHAD、SYSU上都取得了不
错的识别性能。Florence 3D在 GGCN网络体系中，
由于广义图在时域上体现的是时空图的分割，在空

域表达了节点间的强弱连接，识别性能较优。
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表 5 基于图卷积的行为识别方法的准确率比较

图卷积方法
Kinetics NTU-RGB+D HDM05 Northwestern-UCLA UT- Kinect MSR Action3D UTD HAD SYSU Florence 3D

Top-1 Top-2 CS CV 准确识别率 (%)
ST-GCN[31] 30.7 52.8 81.5 88.3 – – – – – – –

DPRL[40] – – 83.5 89.8 – – 98.5 – – 76.9 –
NAS[41] 37.1 60.1 89.4 95.7 – – – – – – –

GGCN[42] – – 87.5 94.3 – – 98.5 – – 77.9 98.4
Bayesian

– – 81.8 89.0 – – – 94.5 92.1 82.0 –GC-LSTM[43]

PB-GCN[44] – – 87.5 93.2 88.17± 0.99 – – – – – –
2S-AGCN[45] 36.1 58.7 88.5 95.1 – – – – – – –
AS-GCN[46] 34.8 56.5 86.8 94.2 – – – – – – –
RAGCN[47] – – 85.9 93.5 – – – – – – –
BAGCN[48] 37.3 60.2 90.3 96.3 – – – – – – –

AGC-LSTM[49] – – 89.2 95.0 – 93.3 – – – – –
Wen等[52] 84.2 96.1 84.2 90.2 – – – – – – –
DGNN[53] 36.9 59.6 89.9 96.1 – – – – – – –
SGN[56] – – 86.6 93.4 – – – – – 86.9 –

5 行为识别中 GCN的问题与挑战
图神经网络的应用，虽然提高了识别性能，但

仍有许多问题需要解决。

(一)图卷积网络为浅层结构。传统的基于 CNN
的深度学习模型往往是通过堆叠卷积层数来获得精

细的信息特征，从而获得更少的网络参数和更多的

非线性变换，以提高网络的识别性能[65]。但是，在

图神经网络的卷积层的设置中，实验结果表明，如

果网络层数大于两层，网络的性能反而下降[11]。原

因是，如果堆叠的层数过多过深，会造成图中的每

一个节点过度平滑，无法区分差异性，从而不利于

识别性能的提高[66]。因此，图卷积网络的卷积层数

往往只有两到三层，无法加深网络结构。

(二)网络结构不稳定。为了使图卷积网络应用
在任意的拓扑结构上，核函数 W对关系图中的所
有边都是权值共享的，这和传统的卷积神经网络

CNN 相同。这样导致邻边及其整个图的内部结构
都没有得到充分利用。有些研究通过增加掩膜与邻

接矩阵进行矩阵的乘法来间接调整点与点之间的权

重[31,45,50]，使得网络识别性能进一步提升。但是，

当图结构发生变化时，如果各个节点分配的权重不

同，这些不同的权重就会失去效用，导致图网络结

构不稳定。

(三)图的拓扑结构自适应能力不强。在人体运
动的过程中，行为是不断发生变化的，随着动作的

改变，图的拓扑结构也随之发生改变，节点与节点

之间的关系以及关键节点的选择都会随之发生变

化。当新加入节点之间的连接或者节点之间的关联

消失的时候，图卷积网络的自适应能力不强。虽然

也做了一些自适应的研究[45−46]，但都是基于规则，

不能动态生成。每次卷积后需要动态调整边的权

重，但因参数过多，容易引起过拟合。

(四)非结构场景数据利用不充分。行为识别过
程中，在图结构数据融合的过程中，一般是根据骨

骼点的 2D、3D坐标或者外貌特征进行融合，融合
的数据结构一般是矩阵的结构形式，而对于外部场

景、人体之外的物体、交互等非结构化数据信息没

有充分利用，除了骨架图[31,44−49,52−53]、群组中的

关系图[54]之外，对利用非结构化数据生成的图在行

为识别应用中研究的少。

6 对 GCN在行为识别中的展望
(一)卷积池化相结合，体现网络层级结构。关

于增加图卷积网络深度的问题，本文认为可以在图

卷积网络中加入池化层，通过池化增大节点间差异

性的几率。提升节点之间的稀疏性，就可以逐渐增

加网络深度，逐渐由中心节点附近的点扩展到离它

较远的点，直到图模型的边缘节点，体现出图卷积

网络的层次性。

(二)挖掘节点新特征，建立多样类型图。在将
来的工作中，可以充分挖掘 GCN的灵活性来建立
更多类型的图，分析非结构数据的图。针对动作识

别任务，在骨架图各个节点坐标、外貌等特征的基

础上引入更多的视觉特征，如交互特征、场景图、

RGB 特征等，并将它们统一在图卷积网络的框架
下。以此，建立一个性能好，可解释性强的行为识

别模型。

(三)考虑动态图模型的建立。目前的图卷积神
经网络一经训练都是固定的模式，图结构一旦发生

变化，训练出来的参数可能就会失效，自适应能力

以及延展性不强，本文认为设计动态变化的图卷积

神经网络是未来的趋势。

(四)在构建图神经网络时所有节点共享同样的
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模型参数并且拥有同样维度的特征空间，目前构

造的图都是同构的。异构图中可以存在不同类型的

节点和边，使其拥有不同维度的特征或属性。本文

认为可以对异构图模型展开研究，冲破权值共享限

制，获得更加鲁棒的图模型。

7 结束语

图卷积网络对非欧氏空间的图数据处理非常有

效，受到越来越多的关注。图卷积神经网络的核心

思想主要是通过深度学习方法，将图结构中的节

点或边映射到向量空间，然后进行聚类、分类等处

理。本文主要总结了近年来图卷积网络在行为识别

领域的应用与发展。本文在第一部分重点介绍了行

为识别、图卷积网络的两种方法，并把两种方法进

行了对比。第二部分总结了图卷积网络在行为识别

领域的应用与发展，并分析了不同网络模型的优缺

点。第三部分总结了基于图卷积的行为识别的网络

设计的不同方面，并比较了不同网络模型的目标函

数。第四部分介绍了基于图卷积的行为识别的数据

集和评价指标，并对多种算法进行比较与分析。第

五、六部分分析了图卷积网络在行为识别领域面临

的问题与挑战，讨论了图卷积网络在行为识别中未

来的发展方向。

图卷积网络在复杂图结构上的建模能力确实令

人惊叹，在行为识别领域也取得了很好的识别性

能。鉴于其有效性，相信在不久的将来，图卷积网

络将在深度学习的发展中发挥重要作用。
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