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摘要 基于骨架数据的细粒度人体动作识别是一项重要的研究课题,但未被充分解决. 由于骨架数据

缺乏视觉表观信息, 相似类别的人体动作很难被现有的深度网络模型识别. 在这项工作中, 我们提出

了一个新型的运动显著性探测器 (motion salience prober, MSP), 并引入了配对学习 (motion salience

prober-incorporated pairwise-learning, MSP-PL)框架,以实现细粒度的骨架动作识别.我们的 MSP-PL

框架在构造成对的相似骨架运动样本基础上 (查询样本与探测样本), 利用运动显著性学习机制, 促进

编码器学习精细化的运动特征. 其核心模块 MSP 可以在我们设计的探测样本和损失函数的帮助下,

增强查询样本的显著性运动特征, 并消除冗余的噪声. 本文设计了 3 种探测样本构造策略来生成查

询 – 探测样本对, 辅助模型识别查询样本的动作, 并测试了它们对模型性能的影响. 在 NTU-RGB+D

120 数据集与 Kinetics-Skeleton 数据集上的大量实验表明, 我们的 MSP-PL 框架是通用的, 大多数骨

架特征编码器可以无缝嵌入其中, 并显著提高其准确性. 5 个主流的编码器对精细化动作的平均分类

准确率提高了 2.4% 以上. 此外, 我们的 MSP-PL 框架在与最新的编码器相结合时, 在骨架动作识别

方面达到了最先进的性能.

关键词 骨架动作识别, 细粒度动作识别, 视觉注意力, 运动显著性学习, 对比学习

1 引言

深度相机 (如微软 Kinect [1]) 和人体姿势估计算法 [2∼5] 的最新进展使得快速准确地估计人体的

骨架数据成为可能, 且骨架数据的获取成本也愈发低廉. 因此, 基于骨架的人体动作识别, 在人机交
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图 1 细粒度骨架动作的例子和本文的研究动机. 左边部分显示了 3 个有代表性的细粒度动作样本的可视化. 右边部

分显示了 NTU-120 [16] 数据集中简单动作和细粒度动作的隐式表征的 t-SNE 嵌入

Figure 1 Examples of the fine-grained skeleton actions and our motivation. Left part shows the visualization of three

representative fine-grained action samples. Right part shows the t-SNE embeddings of the latent representations for the
simple actions and the fine-grained actions in the NTU-120 dataset [16]

互 [6]、自动驾驶 [7]、体育分析 [8, 9] 等方面具有广泛的应用前景, 在过去几年中引起了越来越多的关注.

骨架数据作为人类运动的压缩表示,对背景、灯光和摄像机视角的干扰具有很强的鲁棒性. 最近,学者

们在骨架人体动作识别领域提出了许多先进的方法,并取得了显著的性能提升 [10∼14]. 然而,由于缺乏

表观信息, 仅考虑骨架数据很难识别人体的细粒度动作 [15]. 如图 1 所示, 识别细粒度的骨架动作 (即

区分相似的动作类别, 如阅读、书写和打字) 主要面临两个挑战:

(1) 细粒度动作类内差异大. 同样的动作可以由不同的执行者以不同的运动风格来完成. 以 “阅

读” 这个动作为例, 有的人站着阅读, 有的人坐着阅读, 这意味着同一个动作, 人体的姿势可能是多种

多样的.

(2) 细粒度动作类间差异小. 如果不给出外观背景, 细粒度的骨架动作彼此之间的运动模式非常

相似. 以 “阅读” 和 “书写” 这两个动作为例, 它们之间的动作差异仅仅是手部关节的细微频率. 这种

微小的差异却是识别这两个动作的关键信息, 但它很难被模型感知和利用.

由于这两个主要的挑战, 在运动隐式特征空间中, 来自相似类别的动作的表征是过度离散且边界

模糊的, 彼此无法被模型区分 (如图 1 [16] 的右边). 最近基于骨架数据的动作识别研究侧重于提取骨

架序列的时空运动特征和探索骨架拓扑图的物理结构 [17∼20]. 然而, 它们忽略了为精细化的运动特征

构建一个类内紧凑且类间分散的运动隐式空间, 导致它们无法分辨出细粒度的人体动作. 目前, 只有

少数骨架动作识别文献涉及精细化骨架运动特征提取 [15,21],但它们没有完全解决上述问题.我们通过

实验发现,在 NTU-120数据集上评估现有的方法时,简单动作类别的识别和细粒度的识别之间存在大

约 20%的准确率差距. 因此,如何通过充分利用显著的运动线索来学习可区分的运动隐式特征空间并

构造细粒度动作类别的决策边界是问题的核心所在.

2441



李红艳等: 学习成对样本运动显著性的细粒度人体骨架动作识别

本文尝试设计通用的学习框架, 让深度模型模仿人类的观察对比方式, 以区分细粒度的骨架动作.

具体来说, 通过让深度模型比较、总结和学习成对骨架运动样本的显著运动线索来提高模型识别细粒

度骨架动作的能力. 为此, 本文提出了一种新型的模型学习框架: 结合配对学习的运动显著性探测框

架 (motion salience prober-incorporated pairwise-learning, MSP-PL). 它可以与大多数现有的骨架特征

编码器 (如 ST-GCN [12] 和 MS-G3D [22]) 无缝兼容, 并显著提高其动作识别性能. 本文提出了一种新

型的运动显著性探测器 (motion salience prober, MSP),在自适应构造的探测样本的帮助下学习查询样

本的具有辨别性的运动特征. 自适应构造的探测样本与本文提出的两个对比损失函数相结合 (即配对

排序损失和门控对比损失),使网络能够感知每个查询 –探测样本对之间的微小差异.在这两个精心设

计的损失函数的支持下, MSP可以从成对的骨架样本中发现差异线索, 增强细粒度动作的显著运动特

征, 并通过基于注意力机制的门控特征消除人体的噪声信息. 此外, 本文提出并评估了 3 种不同的探

测样本构建策略, 为本文的框架构建有效的查询 – 探测样本对, 这有利于充分研究相似运动样本的特

征以及它们对模型性能的影响.

本文的主要贡献有以下 3 个方面:

• 本文提出了一个通用的 MSP-PL 框架用于细粒度的骨架运动表征挖掘. 在配对排序损失和门

控对比损失的驱动下, 本文的 MSP-PL 框架可以对比性地感知查询 – 探测样本对之间的显著运动特

征, 并学习具有区分性的时空运动信息.

• 为构建合理且有效的查询 – 探测样本对, 以辅助 MSP-PL 进行运动显著性对比学习, 本文设计

并评估了 3 种探测样本构建策略, 以此来促进模型挖掘查询样本的精细化运动特征.

• 广泛的实验表明, 大多数主流的骨架运动特征编码器可以无缝地嵌入到本文的 MSP-PL 框架

中, 并有效提高其在细粒度骨架动作识别上的准确性.

2 相关工作

2.1 骨架人体动作识别

基于骨架序列数据的人体动作识别一直是计算机视觉中的一个热门话题.早期的方法是利用人工

设计的骨骼运动特征, 例如骨骼结点的位置、速度以及加速度特征, 对简单动作进行分类 [23∼25]. 随

着深度学习技术的发展, 深度模型, 如循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 和卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN),显著提升了骨架动作识别的准确率 [26∼28]. 基于深度学习的方

法不需要人工设计的运动特征, 而是用大量数据训练网络自适应地学习, 因此对更多复杂的人体动作

也具有鲁棒性. Yan 等 [12] 首先提出了一种基于图卷积神经网络 (graph convolutional network, GCN)

的方法. 该方法可以挖掘人体骨架图的先验结构, 从而辅助提取骨架的时空运动信息, 实现了较高精

度的骨架动作识别.基于此,学者们又探索了许多 GCN方法的变体,这些变体通常引入一些增量模块,

如注意力机制模块 [17]、环境感知模块 [18, 29]、语义引导模块 [30] 和拓扑细化模型 [31], 以提升神经网络

对骨架运动序列的特征学习能力. 一般来说, 由粗到细地提取时空运动信息是基于骨架动作识别的趋

势. 然而, 如何从细粒度的骨架动作中进一步提取具有辨识性的运动特征, 仍然是一个亟待解决的问

题. Li 等 [15] 提出了一个相似度损失函数来加权惩罚难例数据样本, 用于精细化特征挖掘. 但是, 相似

样本对之间细粒度动作的显著运动关联性与差异性没有被充分地利用. 与上述方法相比, 本工作提出

的 MSP-PL 框架可以有效地帮助现有的神经网络模型从相似骨架样本对中学习到精细化的显著运动

信息, 促进骨架动作识别走向高精度与细粒度.
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2.2 细粒度视觉分类

利用局部信息和全局信息来学习具有区分性的显著特征对于细粒度的视觉分类至关重要 [32∼35].

Fu 等 [36] 提出了一个循环注意力卷积神经网络, 它可以循环式地学习基于区域的多尺度图像表征, 从

而在不同尺度下挖掘细粒度类别图像的精细化特征. Zhuang等 [37] 提出了一个注意力交互网络来模仿

人类的渐进式判别过程, 并通过样本交互学习, 共同利用对比性特征来区分细粒度的图像. 此外. 一些

研究还探讨了在视频理解 [38]、点云分类 [39]、实例分割 [40] 和动作检测 [41] 等领域的精细化视觉特征提

取. 对于细粒度的骨架动作识别, 不同动作类别显著性的运动特征和相似骨架样本对的细微运动差异

也是至关重要的线索, 其在目前的工作中很少被利用. 本文设计了一个具有运动显著性探测器 (MSP)

的配对学习框架来解决上述问题.

2.3 配对学习

类似于人类通过观察样本之间的区别与联系来区分不同事物,配对学习能够促进深度学习模型对

成对样本之间的相对关系进行有效建模 [42, 43]. 最近, 配对学习被引入到细粒度的视觉分类中, 以捕捉

样本对的丰富特征. Zhang 等 [44] 设计了一个三元组损失 (triplet loss) 来区分子类别之间的细微差别.

Dubey等 [45] 使用一个成对混淆正则化方法来约束细粒度的类内变化. 另外,最新的对学习方法,例如

文献 [46∼48], 通过构造正负样本对并设计相应的损失函数来促使模型学习到更优的分类边界. 受这

些工作的启发, 本文构建了成对的骨架样本并引入了两个额外的损失函数, 即配对排序损失和门控对

比损失. 本文使用样本对和损失函数来对比性地促进编码器学习具有区分性的骨架运动特征, 并区分

细粒度的运动差异. 与现有对比学习方法不同, 本文提出的面向细粒度骨架动作识别的成对样本运动

显著性学习过程, 只需在训练过程中构造时空特征相似的样本对来促进精细化运动特征学习, 而非约

束正负样本对在特征空间中的相似性.

3 方法

3.1 概述

细粒度的骨架动作识别是一项具有挑战性的任务,因为相似类别的动作序列之间的时空运动差异

通常十分微小, 难以被深度模型感知. 例如, 通过比较 “阅读” 和 “写作” 这两个动作的骨架序列 (见

图 1), 我们可以发现, 在 “阅读” 中, 手的摆动幅度大、频率低; 而在 “写作” 中, 手的摆动幅度小、频

率高. 如果没有来自场景和交互物体的外观信息, 我们只能通过比较骨架运动序列之间的这些细微差

别来发现细粒度动作的特征. 受此启发, 本文设计了一个配对学习框架, 如图 2 所示. 在训练过程中,

我们将每个训练样本视为查询样本 sq,并针对查询样本自适应地构建探测样本 sp,用于精细化表征学

习 (详见第 3.3小节). 之后, sq 和 sp 的特征编码都被送入本文提出的运动显著性探测器 (MSP),以进

一步辅助编码器感知它们之间的细微差别.整个精细化的特征学习过程由我们提出的损失函数 Lfine(·)
进行监督训练, 其包括了配对排序损失和门控对比损失 (详见 3.2 小节). 有了上面的符号说明, 本文

的学习框架可以表述为以下形式:

θ∗ϕ, θ
∗
E = min

θϕ,θE
Lce + Lfine

(
ϕ
(
E(sq), E(sp)

))
, (1)

其中 E(·) 是骨架特征编码器, ϕ(·) 是 MSP 模块, Lce(·) 是查询样本 sq 与探测样本 sp 的交叉熵损失.

Lfine(·) 是用于精细化表征学习的损失函数. θϕ 和 θE 分别是 ϕ(·) 和 E(·) 中可学习的网络参数.

2443



李红艳等: 学习成对样本运动显著性的细粒度人体骨架动作识别

Encoder

M
o
ti

o
n
 s

al
ie

n
ce

 p
ro

b
er

 

Probe sample 

construction

S
o
ft

m
ax

 c
la

ss
if

ie
r

Q
u
er

y

sa
m

p
le

P
ro

b
e

sa
m

p
le

s
q

s
p

F
q

ε(·)

ϕ
(·

)

F
p
(C

×
T

×
V

)
F

q
(C

×
T

×
V

)

adv

F
q

sal

L
CE

sal

L
CE

L
GC

L
PR

adv

图 2 (网络版彩图) 本文提出的用于细粒度骨架动作识别的 MSP-PL 框架的总体结构图. MSP 是其核心模块, 它

可以充分观察对比查询 – 探测样本对, 增强细粒度动作显著的精细化运动线索, 并对比性地消除冗余信息. LPR 是配

对排序损失, 可以促进编码器和 MSP 从样本对中共同学习具有区分性的运动特征. LGC 是门控对比损失, 它可以

提高运动特征对相似动作的辨别能力

Figure 2 (Color online) Overview of the proposed MSP-PL framework for fine-grained skeleton action recognition. The
MSP is a core module which can fully utilize the sample pairs to attentively enhance the salient motion clues and contrastively
eliminate the redundant information. LPR is a pair ranking loss which can facilitate the encoder and MSP to jointly learn
discriminative features from the sample pairs. LGC is a gate contrast loss which can increase the discrimination of the

motion features with respect to similar actions
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图 3 (网络版彩图) 本文提出的运动显著性探测器 (MSP) 的流程图. 它可以对比性地利用成对的查询 - 探测样本

来生成特征门控向量, 并促进编码器学习具有区分能力的运动特征

Figure 3 (Color online) The flow chart of the proposed motion salience prober (MSP). It can contrastively utilize the

query-probe sample pair to generate the gate vectors and promote the encoder to learn discriminative features

3.2 运动显著性探测器 (MSP)

令 Fq ∈ RC×T×V 表示编码器输出的查询样本的特征, 即 Fq = E(sq), Fp ∈ RC×T×V 表示探测

样本的特征, 即 Fp = E(sp), 其中 C 是通道维度, T 是时间维度, V 是骨骼结点维度. 本文利用 MSP

在 Fp 的辅助下从 3 个维度上对 Fq 进行特征增强. MSP 模块输出两个特征向量, 其中一个是带有运

动显著性增强的显著性特征 F sal
q ∈ RC×T×V . 另一个是对抗性特征 F adv

q ∈ RC×T×V , 其带有噪声信

息. 接下来, 我们将它们送入 FC-Softmax 分类器, 得到两个类别预测分数. 最后, 在运动类别标签的

监督下, 可以计算出 4 个损失. 交叉熵损失 Lsal
CE 和 Ladv

CE 旨在使模型预测出查询样本的正确标签. 损

失 LPR 和 LGC 是精细化特征学习的损失. MSP 的作用是通过比较查询样本和探测样本的异同来增

强查询样本具有显著区分性的运动线索,并促进编码器提取精细化的运动特征. MSP的流程图如图 3.

首先, MSP 可以从 Fq 和 Fp 中学习 3 种融合特征, 分别是结点、时间和通道维度的特征. 这个过程可
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以表示为

F fus
d = poold(convd([Fq, Fp])), (2)

其中 F fus
d 是融合特征, d ∈ {joint, time, channel}. poold(·) 是一个池化操作, convd(·) 是一个具有 1× 1

内核的卷积层. [·] 表示在通道维度上进行特征拼接. F fus
d 融合了查询样本和探测样本的信息, 这代表

了该样本对中的时空运动对比线索.

在学习了包含丰富对比线索的融合特征 F fus
d 后, MSP 将其与 Fq 和 Fp 进行比较, 从而分别生成

两种门控向量. 分别是, 显著性门控 Gsal, 其由 Fq 生成, 用于增强查询样本的显著性运动线索. 对抗

门控 Gadv, 其由 Fp 生成, 用于突出查询样本的冗余与易混淆特征. MSP 将为结点、时间和通道 3 个

维度分别生成相应的门控向量. 具体来说, MSP 将融合特征 F fus
d 与查询样本特征 Fq (或探测样本特

征 Fp)进行元素乘积,然后用一个 sigmoid激活函数来探测查询样本的显著性运动线索 (或噪声特征).

门控向量的生成可以表示为

Gsal
d = σ(F fus

d ⊙ Fq),

Gadv
d = σ(F fus

d ⊙ Fp),
(3)

其中, ⊙ 指向量对应元素的乘积. 接下来, MSP 利用门控向量对查询样本的特征向量 Fq 进行残差注

意力操作, 输出增强运动显著特征 F sal
q 和对抗信息特征 F adv

q . 这个过程可以表述为

F sal
q = Fq + (Fq ⊙ Gsal

V ⊙ Gsal
T ⊙ Gsal

C ),

F adv
q = Fq + (Fq ⊙ Gadv

V ⊙ Gadv
T ⊙ Gadv

C ).
(4)

经过 MSP的处理,查询样本的特征会产生两个具有不同侧重点的特征向量,即 F sal
q 和 F adv

q . F sal
q

是由显著性门控增强的, 而 F adv
q 是由对抗性门控增强的. 直观地说, F sal

q 是一个更具辨别力的运动特

征, 其中包含了查询样本的精细化运动线索, 而 F adv
q 是一个表达能力较弱的运动特征, 其中包含更多

的噪声和非关键信息. 最后, 式 (1) 中的损失 Lce(·) 和 Lfine(·) 可以表述为

Lce = αLsal
CE + βLadv

CE ,

Lfine = γLGC + LPR,
(5)

其中 α, β 和 γ 是超参数. Lsal
CE 和 Ladv

CE 是交叉熵损失:

LCE = −yTq log(pq), (6)

其中 yq 是查询样本的标签. T 表示矩阵转置. pq 是查询样本的 softmax 类别预测得分.

LGC 是对两种门控施加门控对比损失, 可表述为

LGC =

 log(1 + eψ(G
sal,Gadv)), if yq = yp,

log(1 + e−ψ(G
sal,Gadv)), if yq ̸= yp,

(7)

其中 ψ(Gsal,Gadv) 是显著性门控和对抗性门控的均方误差, yq 和 yp 分别是查询样本和探测样本的标

签. 根据式 (7), LGC 不仅可以使相同动作的门控特征相互接近,也可以使不同动作的门控特征相互远

离, 从而提高细粒度运动特征的辨别能力.

LPR 是配对排序损失, 可以表述为

LPR = max(0, psalq (ci)− padvq (ci) + ϵ), (8)
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图 4 (网络版彩图) 探测样本的 3 种构造策略

Figure 4 (Color online) Illustration of the probe sample construction strategies. (a) Random selection; (b) min-distance-

based selection; (c) fake-sample construction

其中 psalq (ci) 和 padvq (ci) 分别是由向量 psalq 和 padvq 得到的分类得分, ci 是与查询样本的真实标签有关

的类别索引. ϵ是一个可以人工指定的边界阈值系数. LPR 可以促进特征 F sal
q 获得比 F adv

q 更好的分类

结果,从而优化显著性门控向量,以样本对比的方式学习丰富的精细化信息.需要注意的是,特征 F adv
q

的分类结果也受到了查询样本标签的监督 (见式 (6)). 通过这种方式, 整个网络可以从查询 – 探测样

本对中共同学习精细化的动作特征, 并有效地减少相似骨架动作的混淆.

3.3 探测样本的构造

在本文的 MSP-PL 框架中, 探测样本可以辅助网络学习查询样本的精细化特征. 因此, 为查询样

本构建一个合理的探测样本是至关重要的. 本小节介绍了 3 种探测样本的构建策略来讨论这个问题.

(1) 随机选择策略. 如图 4(a) 所示, 最简单的构造方法是在小批量的训练数据中随机选择一个探

测样本. 该随机选择的过程, 不会增加任何额外的计算, 是一种快速的构造策略. 在具体实践中, 我们

随机打乱训练批次内的查询样本的顺序, 以此构造探测样本.

(2) 基于最小距离的选择策略. 虽然随机选择是最为快速的, 但它往往不是最优的构造方式. 如

图 4(b) 所示, 我们引入了基于特征最小距离的选择策略, 为每个查询样本选择更相似的探测样本. 具

体来说, 通过计算小批次查询样本的特征之间的距离, 将每个查询样本与最接近的样本作为探测样本

进行匹配. 计算特征距离的方式可以采用矢量内积、余弦相似度、L1 距离或 L2 距离等. 不同距离计

算方法的影响将在第 4.3 小节讨论.

(3) 虚假样本构造策略. 构造探测样本的核心思想是制定与查询样本相似但在运动细节信息上有

微小差异的样本. 因此, 这样的样本对可以促使网络捕捉细粒度骨架动作的细微的相似性和差异性.

按照这一思路, 本文提出了一种虚假样本构造方法. 如图 4(c) 所示, 首先用其他样本的相应骨骼结点

替换查询样本的骨骼结点 (结点替换), 然后对时间维度进行分组并打乱分组顺序 (时间乱序). 结点替

换操作可以通过 3种方式进行: 替换随机结点,替换上半身结点,或替换下半身结点. 不同的方式和替

换结点的数量将在第 4.3 小节中讨论.
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图 5 (网络版彩图) NTU-FG 数据集中一些细粒度骨架动作样本的可视化

Figure 5 (Color online) Visualization of some fine-grained action samples in the NTU-FG dataset

4 实验

4.1 数据集

NTU-RGB+D 120: NTU-RGB+D 120 [16] (NTU-120) 包含 113945 个 3D 骨架动作序列. 该数据

集利用 32 个不同视角的摄像机捕捉 106 位动作执行者的 120 个类别的动作. 在骨架动作序列中, 每

个人体用 25 个骨骼结点表示. 该数据集包括两种划分方式. (1) 跨主体 (X-Sub) 基准: 106 个动作执

行者被分成训练组和测试组. 每组包含 53 个执行者. (2) 跨视角 (X-Set) 基准: 训练数据来自具有偶

数相机 ID 的样本, 而测试数据来自具有奇数相机 ID 的样本.

NTU-FG:为验证并突出我们的方法在细粒度骨架动作识别方面的有效性. 本文基于 NTU-120,筛

选出 42个分类精度较低的细粒度的动作类别并构建了一个子数据集 NTU-FG.该 42个细粒度动作的

分类精度均低于 NTU-120 数据集的 120 个动作类别的平均分类精度, 因此识别难度较高. 这些细粒

度的骨架动作类别包括 “1. 吃东西”, “2. 阅读”, “3. 书写”, “4. 脱鞋”, “5. 玩手机/平板电脑”, “6. 用

键盘打字”, “7. 指东西”, “8. 揉搓双手”, “9. 打喷嚏/咳嗽”, “10. 头痛”, “11. 胸部疼痛”, “12. 颈部疼

痛”, “13. 嘘”, “14. 梳头发”, “15. 拇指向上”, “16. 拇指向下”, “17. 做 OK 手势”, “18. 做胜利手势”,

“19. 订书”, “20. 数钱”, “21. 剪指甲”, “22. 剪纸 (用剪刀)”, “23. 打响指”, “24. 开瓶”, “25. 闻 (嗅)”,

“26. 抛硬币”, “27. 折纸”, “28. 把纸团起来”, “29. 玩魔方”, “30. 在脸上涂油”, “31. 在手背上涂油”,

“32. 把东西放进袋子”, “33. 从包里取出东西”, “34. 打开箱子”, “35. 握拳”, “36. 摘掉帽子”, “37. 打

哈欠”, “38. 擤鼻子”, “39. 用东西打别人”, “40. 向别人挥刀”, “41. 抢别人的东西”, “42. 用枪向别人

射击”. 图 5 显示了一些行动类别在 NTU-FG 上的可视化例子. NTU-FG 总共包含 40008 个骨架动作

序列. 与 NTU-120一样,其包括两种划分方式, 即 X-Sub和 X-Set. 如图 5所示, 该数据集着重关注运

动差异较小的细粒度骨架动作, 因此对于动作识别模型具有挑战性.

Kinetics-Skeleton: Kinetics [49] 数据集包括 300000 个视频片段和 400 个动作类别. Kinetics 数据
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集中的视频来自 YouTube网站,其被世界各地的用户自行上传,因此类型丰富多样也更符合实际的应

用需求. 但此数据集中的视频不包括骨架标注的原始视频. Yan 等 [12] 使用 OpenPose 工具箱 [2] 估计

了每个视频帧上人体的 18 个关节的位置, 并相应地发布了 Kinetics-Skeleton 数据集. 在此数据集中,

所有视频首先转换为 30 fps 的帧速率, 分辨率为 340 × 256. 然后根据 OpenPose 工具箱, 使用这些标

准化的视频生成每个人体 18个关节的 2D坐标和置信度分数, 以此描述人体骨骼结点的运动.对于包

含有多个人体的视频,该数据集只保留人体关键点置信度最高的两个个体.相比于 NTU-120数据集中

的准确 3D 骨架表达, 该数据集中的骨架均为 2D 表示, 且包含有更多噪声.

4.2 实现细节

我们的 MSP 模块中的 3 个卷积层结构是 Conv(2C → 128)、Conv(2C → 128) 和 Conv(2C → C),

分别用于处理结点、时间和通道维度. 其中 → 表示特征通道数目的映射, 通道 C 取决于编码器的输

出通道数目. 损失函数中的超参数 α, β 和 γ 被设定为 0.1. 在配对排序损失中, 边界阈值系数 ϵ 被

设置为 0.05. 本文基于 PyTorch 深度学习框架 [50] 实现我们的模型. 本文应用随机梯度下降 (SGD)

算法, 设置 Nesterov 动量因子为 0.9, 作为优化器. 优化器的权重正则化被设置为 0.0005. 本文使用 4

个 Nvidia GTX 2080Ti GPU进行模型训练, 并将批次大小设置为 32. 对于所有的数据集, 学习率被设

置为 0.1, 训练周期数被设置为 70. 在训练过程中, 学习率衰减在第 30 个周期、第 50 个周期和第 60

个周期执行,系数被设置为 0.1. 在训练过程中,本文的 MSP-PL框架可以辅助模型学习精细化的运动

特征. 因此, 在测试过程中, 无需用训练时复杂的方式构造探测样本, 仅需要将测试样本的复制当作其

探测样本即可. MSP-PL 框架的相关代码将被开源: https://github.com/FineAct/FineSkeleton.

4.3 消融实验

为了研究本文提出的 MSP-PL 框架的有效性, 本文在 NTU-FG 数据集上对它的效果进行了评

估. 值得注意的是, 通过实验, 我们发现如果在 NTU-FG 数据集上训练现有的主流骨架动作识别模

型,它们对细粒度类别的分类精度略低于在 NTU-120完整数据集上的训练结果.以 MS-G3D [22] 为例,

在 NTU-FG和完整 NTU-120上训练的细粒度动作的分类准确率分别为 71.79%和 72.02%. 其原因是,

完整的 NTU-120 数据集包含更多的动作样本, 这些多样的样本能够帮助模型学习到更鲁棒的运动特

征. 这一现象间接证明了我们之前的阐述, 即在样本类型有限的情况下, 现有的模型不能有效地提取

精细化骨架动作的显著特征, 因此本文构造相似的探测样本来辅助模型的精细特征学习.

MSP-PL 框架的有效性. 我们将多种目前主流的编码器嵌入到本文的 MSP-PL 框架中, 包括基

于 CNN的编码器 [51]、基于 GCN的编码器 [12, 19,22],以及基于 Transformer的编码器 [52]. 在 NTU-FG

数据集上的实验结果展示在表 1 中. 正如预期的那样, 本文的框架可以显著提高各种编码器的精细

化特征提取性能. 具体来说, 它为目前使用最广泛的骨架动态特征编码器 ST-GCN [12] 在 X-Sub 基准

和 X-Set 基准上分别带来了 4.08% 和 4.13% 的 top-1 精度提升. 图 6 显示了将 ST-GCN 编码器嵌入

我们的 MSP-PL 框架前后, 42 个细粒度动作类别精度在 X-Set 基准上的准确性比较. 可以看出, 本文

的方法几乎提高了所有精细化动作类别的识别准确性. 其中, 对于 “把纸团起来”、“ 擤鼻子”、“做胜

利的手势”、“玩魔方” 和 “拇指向下” 等动作, 其准确率绝对提高了 10% 以上. 这些结果表明, 我们的

配对学习框架 MSP-PL 和 MSP 可以与各种编码器无缝集成, 并能有效地帮助编码器学习骨架动作的

精细化运动表征, 提升识别准确性.

探测样本的构建策略. 我们测试了本文提出的 3种不同的策略来构造探测样本. 从表 2所示的结

果中, 我们得到了一些有意义的结论. 表 2 中, “随机替换” 后的数字内容指代替换的结点数目. 首先,
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表 1 将不同编码器嵌入 MSP-PL 框架, 在 NTU-FG 数据集上动作识别的 top-1 和 top-5 准确率的比较

Table 1 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy on the NTU-FG dataset with different model configurationsa)

Encoder
X-Sub X-Set

Top-1 (%) Top-5 (%) Top-1 (%) Top-5 (%)

HCN [51] 63.75 89.12 66.68 90.89

HCN (MSP-PL) 66.51↑2.76 90.65↑1.53 69.92↑3.24 92.33↑1.44

ST-GCN [12] 59.84 87.76 63.32 88.91

ST-GCN (MSP-PL) 63.92↑4.08 90.53↑2.77 67.45↑4.13 91.01↑2.10

AGCN [19] 65.53 89.79 68.96 91.52

AGCN (MSP-PL) 67.85↑2.32 91.26↑1.47 71.74↑2.78 93.03↑1.51

ST-TR [52] 68.16 92.45 71.21 92.87

ST-TR (MSP-PL) 69.78 ↑1.72 93.14↑0.69 73.45↑2.24 93.29↑0.42

MS-G3D [22] 68.82 92.97 71.79 93.26

MS-G3D (MSP-PL) 70.22 ↑1.40 93.17↑0.20 73.79↑2.00 93.76↑0.50

a) “(MSP-PL)” means with our MSP-based pairwise-learning framework.
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图 6 (网络版彩图) ST-GCN 模型嵌入 MSP-PL 框架前后, 在 NTU-FG X-Set 基准上对 42 个细粒度的动作

类别的分类准确性进行比较. 动作 ID 可参考第 4.1 小节

Figure 6 (Color online) Comparison of the classification accuracy of 42 fine-grained action categories before and after
equipping STGCN with MSP-PL on the NTU-FG X-Set benchmark. The action ID can be referred to Subsection 4.1

无论采用何种构建策略, 我们的 MSP-PL框架都能提高基准模型的准确性. 在最简单的随机选择策略

中, top-1 的准确性提高了 1.04% (72.83% vs. 71.79%), 这进一步验证了我们方法的有效性和稳健性.

其次, 基于最短距离的选择策略比其他两种策略取得了更好的性能. 对于最短距离的计算方法, 内积

法获得了最好的 top-1 准确率 (73.79%), 而余弦相似度法获得了最好的 top-5 准确率 (93.88%). 这些

结果反映了我们的 MSP-PL 框架能够从具有相似运动特征的样本对中捕捉到显著性的运动信息. 因

此, 在网络训练过程中, 构造与查询样本具有相似运动特征的探测样本是最佳选择. 最后, 虚假样本构

造策略的准确率相对其他两种构造策略较低, 这是由于构造出的虚假样本并不包含在训练集中, 且类

别标签存在噪声, 不能很好地帮助网络区分数据集特定特征空间中的细粒度样本.

值得注意的是, 从假样本构建的结果中, 我们可以得出两个有价值的结论来指导未来的研究. (1)

选择数据集中包含的, 与查询样本的运动相似的样本作为探测样本, 可以提高网络对细粒度样本的区
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表 2 在 NTU-FG X-Set 基准测试中, 采用不同的探测样本构建策略, 比较 top-1 和 top-5 的准确性. 使

用 MS-G3D 作为编码器

Table 2 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy on the NTU-FG X-Set benchmark with different probe sample
construction strategies. Using MS-G3D as the encodera)

Strategy
X-Set

Top-1 (%) Top-5 (%)

Random selection 72.83 93.39

Min-dis selection

Inner product 73.79 93.76

Cosine similarity 73.51 93.88

L1 distance 73.04 93.62

L2 distance 73.17 93.72

Fake-sample construction

Random (5) 72.40 93.28

Random (10) 72.74 93.41

Random (15) 72.91 93.55

Upper body 73.14 93.61

Lower body 72.59 93.34

a) Bold and underline indicate the optimal and suboptimal results, respectively.

表 3 在 NTU-FG X-Set 基准测试中, 使用不同的门控向量生成策略, 比较 top-1 和 top-5 的准确性. 使

用 MS-G3D 作为编码器

Table 3 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy on the NTU-FG X-Set benchmark with different configurations to

generate the gate vectors. Using MS-G3D as the encodera)

Operations
X-Set

Top-1 (%) Top-5 (%)

Sum-Conv-Pool + Sigmoid 72.85 93.61

Concat-Conv-Pool + Sigmoid 73.79 93.76

Concat-Conv-Pool + Softmax 73.23 93.56

a) Bold indicates the optimal results.

表 4 在 NTU-FG X-Set 基准测试中, 使用不同的门控向量, 比较 top-1 和 top-5 的准确性. 使用 MS-G3D

作为编码器

Table 4 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy on the NTU-FG X-Set benchmark with different gate vectors. Using
MS-G3D as the encodera)

Joint Time Channel
X-Set

Top-1 (%) Top-5 (%)

– – – 71.79 93.26

X – – 72.86 93.63

– X – 72.55 93.48

– – X 72.44 93.74

X X X 73.79 93.76

a) Bold indicates the optimal results.

分能力. (2) 替换人体上半身结点比替换下半身结点更有效 (73.14% vs. 72.59% top-1 准确率). 因为细

粒度的动作主要集中在人体上肢, 而下半身的动作一般是冗余信息. 因此, 探测样本应该与查询样本
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图 7 细粒度动作的结点门控可视化

Figure 7 Visualization of the joint gate of fine-grained actions

Time

图 8 细粒度动作的时间门控可视化

Figure 8 Visualization of the time gate in fine-grained actions

具有不同的显著运动信息, 但噪声信息和冗余信息应该相似. 此外, 这些结果还显示, 我们的 MSP-PL

框架可以从样本对中学习关键的运动区域, 增强显著的运动信息, 并消除噪声信息.

门控向量的生成策略. 对于门控向量的生成策略, 表 3 中的实验结果表明, 特征拼接 (Concat) 是

一种比元素相加 (Sum) 更合适的融合方法, 而 Sigmoid 函数是一种最佳激活函数. 因此, 在 MSP 中,

利用 Concat-Conv-Pool 操作和 Sigmoid 函数来生成门控向量 (见图 3)

三种门控向量对性能的影响. 我们在实验中测试了结点门控、时间门控和通道门控对模型性能的

影响. 表 4 中的结果显示, 各种门控向量都对模型的细粒度动作识别有帮助. 其中结点门控向量所带

来的提升最显著, 模型 top-1 的准确率提高了 1.07% (72.86% vs. 71.79%). 骨架运动序列的结点维度

包含丰富的精细化信息, 使网络聚焦于人体的显著运动结点, 同时增强显著的结点特征是区分细粒度

骨架动作的关键. 在 MSP 中, 同时使用三种门控来充分增强查询样本的运动特征.

细粒度动作的结点与时间门控可视化. 图 7 展示了 MSP 模块的结点门控在 NTU-FG 数据集中
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表 5 目前主流的骨架动作识别模型在 NTU-RGB+D 120 X-Set 基准测试中, 简单动作类别和细粒度动作类别

的 top-1 准确率比较

Table 5 Comparison of the top-1 accuracy on the NTU-RGB+D 120 X-Set benchmark for the easy samples and the
fine-grained samples. Only the accuracy of the joint stream is reported

Method Easy samples (%) Fine-grained samples (%) Gaps (%)

ST-GCN [12] 79.98 53.04 ↓26.94

AGCN [19] 89.64 68.37 ↓21.27

MS-G3D [22] 91.05 72.02 ↓19.03

表 6 在不同的边界阈值系数 ϵ 条件下, NTU-FG X-Set 基准的 top-1 和 top-5 准确率比较

Table 6 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy on the NTU-FG X-Set benchmark with different ϵ a)

The value of ϵ Top-1 (%) Top-5 (%)

0.1 73.18 93.59

0.05 73.79 93.76

0.01 72.38 93.15

a) Bold indicates the optimal results.

人体 25 个结点对于 42 个细粒度动作类别的激活图, 该激活图对结点维度进行归一化 (即行归一化).

从图中可以看到, 人体的上肢动作, 例如折纸、剪纸等对上肢结点的激活值较高. 相反, 例如头痛、胸

部疼痛、颈部疼痛等动作, 模型更加关注其躯干的区域来区分这些细粒度运动. 该结果证明, SMP-PL

框架中的结点门控能够辅助模型捕捉到该运动显著的区域,从而提升模型对于这些易混淆动作的识别

能力.

图 8展示了 MSP模块在 NTU-FG数据集中,两个动作样本的时间门控激活图. 从图中可以看到,

时间门控可以辅助模型捕捉到区分度较强的人体运动的关键时间段,弱化其余区分度较弱的冗余时间

段对细粒度动作分类所造成的影响. 该实验证明本文提出的 SMP-PL 框架对于时序信息的敏感性高,

提取能力强, 能够有效辅助模型捕捉到运动的显著时间段.

简单动作类别与细粒度动作类别之间的精度差距. 表 5 报告了现有主流骨架动作识别模型在简

单动作类别和细粒度动作类别之间的精度差距. 这些方法在简单动作样本和困难 (细粒度) 动作样本

之间有巨大的准确性差距 (约 20%). 因此, 细粒度骨架动作的低分类精度是目前骨架动作识别领域的

一个突出的问题. 针对此问题, 上述实验证明, 本文提出的 MSP-PL 框架可以有效提升现有模型在细

粒度骨架动作识别上的准确性.

边界阈值系数 ϵ 的影响. 对于 LossRK 中的边界阈值系数 ϵ 的取值对模型精度的影响, 我们进行

了实验分析, 表 6 的实验结果显示, 当 ϵ 在 0.05 左右时, 它对最终识别精度的影响变得稳定, 且达到

最优.

混淆矩阵. 图 9 展示了 MSP-PL (MS-G3D) 在 NTU-FG 数据集上各类别识别精度的混淆矩阵.

可以看到, MS-G3D 编码器与 MSP-PL 框架结合后取得了较高的分类准确性, 但个别细粒度动作类别

依旧较难区分, 例如 “15. 拇指向上” 与 “16. 拇指向下”. 其原因是目前的人体骨架动作数据集并未精

确捕捉手指运动, 这也是骨架动作识别的一个值得研究的问题.

4.4 对比实验

我们将本文提出的方法与目前最先进的骨架动作识别方法在 NTU-120 [16] 的完整数据集上进行比
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图 9 MSP-PL (MS-G3D) 在 NTU-FG X-Set 数据集上各类别的混淆矩阵

Figure 9 Confusion matrix of our MSP-PL with the MS-G3D encoder on the NTU-FG X-Set benchmark

较. 为与现有方法公平对比,表 7中报告的是结点 –骨骼双流融合模型的结果.当与最优的编码器MS-

G3D相结合时,本文的MSP-PL框架在这两个基准上都取得了最佳性能.如表 7所示,本文的MSP-PL

框架在 X-Sub 基准和 X-Set 基准上将 MS-G3D 的准确性分别提高了 1.1% 和 0.9%. 与之前的精细化

特征提取器 STATT-MS相比,本文的 MSP-PL框架结合 MS-G3D编码器在 X-Sub基准和 X-Set基准

上的准确率分别高出了 3.9% 和 4.0%. 值得注意的是, 原始 MS-G3D 的准确性低于 DualHead-Net, 但

在将 MS-G3D嵌入本文的 MSP-PL框架后,其准确度超过了 DualHead-Net (在 X-Set基准上为 89.3%

对 89.1%). 另外,这些精细化的特征提取器 (例如 STATT-MS与 DualHead-Net)也可以被嵌入到本文

的 MSP-PL 框架中, 以进一步学习细粒度的运动特征.

在 Kinetics-Skeleton数据集上,如表 8所示,当与最优的编码器 MS-G3D相结合时,我们的 MSP-

PL 框架也取得了领先的精度. 相比于基准模型 ST-GCN, 本文的 top-1 精度与 top-5 精度分别提升

了 7.7% 和 8.8%. 这些结果表明, 提取精细化的运动特征有助于识别骨架动作, 而本文的 MSP-PL 框
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表 7 在 NTU-120 数据集上, 我们的模型与现有方法的 top-1 的准确度对比

Table 7 Comparison of the top-1 accuracy with state-of-the-arts on the NTU-120 dataseta)

Method X-Sub (%) X-Set (%)

ST-GCN [12] 70.7 73.2

2s-AGCN [19] 82.9 84.9

MS-G3D [22] 86.9 88.4

ST-TR [52] 85.1 87.1

CTR-GCN (Paper) [31] 88.9 90.6

CTR-GCN (Code) [31] 87.1 88.6

*STATT-MS [15] 84.1 85.3

*DualHead-Net [21] 87.9 89.1

*MSP-PL (AGCN) 84.3 86.6

*MSP-PL (MS-G3D) 88.0 89.3

a) * means this method is especially designed for fine-grained motion feature extraction. Bold indicates the optimal

results.

表 8 在 Kinetics-Skeleton 数据集上, 我们的模型与现有方法的 top-1 和 top-5 的准确度对比

Table 8 Comparison of the top-1 and top-5 accuracy with state-of-the-arts on the Kinetics-Skeleton dataseta)

Method Top-1 (%) Top-5 (%)

Deep LSTM (2016) [16] 16.4 35.3

ST-GCN (2018) [12] 30.7 52.8

2s-AGCN (2019) [19] 35.9 58.6

ST-TR [52] 37.0 59.7

CTR-GCN [31] 38.0 60.9

MSP-PL (MS-G3D) 38.4 61.6

a) Bold indicates the optimal results.

架不仅能有效地识别 3D表示的细粒度的骨架动作,而且还对 3D以及 2D表示的,包含有大量噪声数

据的骨架动作识别具有普适性. 因此, 本文的 MSP-PL 框架具有较强的实用性.

5 结论

本文提出了一种新型的配对学习框架 MSP-PL, 用于细粒度的骨架动作识别, 其具有较高的实际

应用价值且在以前的相关工作中并未被充分研究. 运动显著性探测器 (MSP) 是本文 MSP-PL 框架的

核心模块, 该模块可以从人体关键运动结点、重点运动时段以及局部特征通道准确地增强细粒度骨架

动作的显著性运动线索, 通过相似样本对比消除冗余信息, 并有效地促进编码器提取具有区分能力的

骨架运动特征. 在门控对比损失和配对排序损失的帮助下, 本文的 MSP-PL框架可以驱动编码器充分

探索查询 –探测样本对之间的相似性与差异性,并学习丰富的精细化运动特征. 实验证明,大多数流行

的骨架特征编码器可以直接嵌入到本文的 MSP-PL框架中,以显著提高细粒度动作分类的性能.此外,

本文研究并讨论了多种探测样本构造策略,其中基于最小距离的选择策略最为有效. 最后,当 MSP-PL

框架与先进的编码器相结合时, 其在 NTU-RGB+D 120 数据集与 Kinetics-Skeleton 数据集上进行的

骨架动作识别达到了目前最佳的性能.
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Abstract Fine-grained skeleton-based action recognition is a crucial but less explored topic. Due to the lack

of appearance context, skeleton-based actions from similar categories are not easily recognized. In this work, we

propose a novel motion salience prober-incorporated pairwise-learning (MSP-PL) framework to cope with fine-

grained skeleton action recognition. Our MSP-PL framework applies motion salience learning on each similar

skeleton sample pair to force the encoders to learn fine-grained motion features. The core module MSP enhances

the salient motion clues and eliminates the noise of the query samples with the help of the designed probe samples

and losses. We exploit three types of probe sample construction strategies to generate the sample pairs and test

their impact on the model performance. Extensive experiments on the NTU-RGB+D 120 dataset demonstrate

that our MSP-PL framework is general so that most skeleton feature encoders can be seamlessly embedded into it

for a considerable boost in accuracy. The average accuracy improvement on the fine-grained action classification

of five popular encoders is over 2.4%. In addition, our MSP-PL framework achieves state-of-the-art performance

on skeleton action recognition when combined with the advanced encoder.

Keywords skeleton action recognition, fine-grained action recognition, visual attention, motion salience

learning, contrastive learning
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