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Abstract- In recent years, graph convolutional networks (GCNs) have achieved significant performance in the 

field of skeleton-based action recognition. Existing GCN-based methods usually apply fixed graph topologies 

and a temporal convolutional filter to extract the spatial and temporal features of an action. Since an action is 

coordinated through different parts of the body in the time domain and shows different characteristics in the 

time domain, this work causes the loss of a lot of information about an action. 
To address this issue, in this paper, we present an attention-based graph neural (AT-AR) network to discover 

distinct features from both spatial and temporal aspects. The proposed model uses an SPG Net convolution to 

learn Spatio-temporal features. In addition, the attention mechanism creates an attention score using temporal 

features, which can enhance the temporal correlations of an action. After establishing the two-stream structure, 

the AT-AR network has reached 96% and 97% accuracy under X-View and X-Sub on the NTU RGB+D 

dataset. 
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ی تشخیص حرکت مبتنی بر اسکلت به ( عملکرد قابل توجهی در زمینهGCNهای کانولوشن گرافی )های اخیر شبکهدر سال -چکیده

های گرافی ثابت و یک فیلتر کانولوشنی زمانی ثابت را برای استخراج موجود، معمولاً توپولوژی GCNهای مبتنی بر اند. روشدست آورده

های مختلف شده توسط انسان، از طریق بخش کنند. از آنجایی که یک حرکت انجامهای مکانی و زمانی یک حرکت اعمال میویژگی

دهند، این کار باعث از دست رفتن ی زمانی نشان میهای مختلفی را در حوزهشوند و ویژگیهای زمانی هماهنگ میبدن در حوزه

-ATر توجه )ی عصبی گرافی مبتنی ببرای پرداختن به این موضوع، در این مقاله یک شبکه شود.اطلاعات زیادی برای یک حرکت می

ARکنیم. مدل پیشنهادی از یک کانولوشن های مکانی و زمانی ارائه میهای متمایز از جنبه( برای کشف ویژگیSPG Net  برای یادگیری

، یک امتیاز توجه را با STA مکانیسم توجه کنیم.ما همچنین از دو ماژول توجه استفاده میکند.زمانی استفاده می –های مکانی ویژگی

ای زمانی یک حرکت را افزایش دهد و مکانیزم خودتوجه نیز هتواند همبستگیکند، که میهای زمانی ایجاد میفاده از ویژگیاست

اند و این دو ماژول توجه در یک شبکه دوجریانی با هم ترکیب شده تر هستند.کند که برای تشخیص حرکت مهممفاصلی را انتخاب می

 دهند.کار تشخیص حرکت مبتنی بر اسکلت را انجام می NTU RGB+D 60ر دیتاست با استفاده از ورودی یکسان د

 .تشخیص حرکت انسان، داده اسکلتی، مکانیسم توجه، شبکه عصبی گرافی، یادگیری عمیق ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

 یینایب نهیدر زم زیبرانگکار چالش کی 1تشخیص حرکت انسان

انسان را  یتا رفتارها کندیکمک م هانیاست که به ماش نیماش

 یکاربردها حرکت انسان صیتشخ یهاستمیکند. س ییشناسا

 کیروبات ،یسرگرم ،نظارت هوشمند ،یرینظارت تصودر  یادیز

 یمجاز تیو واقع و کامپیوتر تعامل بین انساننظارت بر سلامتی، 

با استفاده از  توانیحرکت انسان را م صیتشخ اساسا   [.1-5]دارند 

[، 7عمق ] یها[، داده6] یرنگ ریمانند تصاو یمختلف یهاداده

[ انجام داد. با 9] یاسکلت یها[ و داده8مادون قرمز ] یهایتوال

[ و 10] نکتیک کروسافتیمانند ما یحرکت یتوسعه حسگرها

Asus Xtion Pro LIVE [11و همچن ]پوز نیخمت یهاتمیالگور نی

 یها[، روش13] osePlpha A[ و 12]  osePOpenمانند  2انسان

در  یابه طور گسترده یاسکلت یهابر داده یحرکت مبتن صیتشخ

 ،یحرکت یاند. حسگرهامورد مطالعه قرار گرفته ریاخ انیسال

مختلف به صورت  یاز سنسورها را با استفاده یاسکلت یهاداده

پوز  نیتخم یهاتمیو الگور کنندیم رهیثبت و ذخ ینقاط سه بعد

استخراج  یرنگ ریتصاو یرا از رو یمختصات مفاصل اسکلت زین

از  یزمان یتوال کیشامل  یاسکلت یها. به طور خاص دادهکنندیم

از مفاصل بدن انسان است که  یسه بعد ای یمختصات دوبعد
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 .دهدیها را نشان ممفاصل و استخوان نیروابط ب

در برابر تداخلات  یاسکلت یهاها، دادهداده ریسا برخلاف

نماها و  راتییتغ نه،یدر پس زم یظاهر راتییتغ ،یانهیزمپس

هدف  به طور کلی [.14-16مقاوم هستند ] ییروشنا راتییتغ

حرکات از  ینیبشیپ ،یاسکلت یهابر داده یکت مبتنرح صیتشخ

بر  یمبتن یهابدن انسان است. روش یاسکلت یهایژگیو قیطر

و  3کانولوشن یعصب یهااز شبکه معمولا  هیاول قیعم یریادگی

بر  یحرکت مبتن صیتشخ یبرا 4یبازگشت یعصب یهاشبکه

 یهاداده CNN5بر  یمبتن یها. روشکنندیاسکلت استفاده م

 کیو از  کنندیم یمدلساز ریتصوشبه کیرا به عنوان  یاسکلت

استفاده  تحرک یهابه دسته ریتصاو یبندطبقه یکانولوشن برا

 [.17-21] کنندیم

 یبرا LSTM7 یهااز شبکه معمولا  نیز RNN6 بر یمبتن یهاروش

. کنندیها استفاده ماز اسکلت یادنباله یزمان کینامید یمدلساز

بردار  کیرا به عنوان  یدنباله اسکلت کیها هر اسکلت در روش نیا

 شودیم لیتشک وستهیکه توسط مختصات به هم پ رندیگیدرنظر م

[26-22.] 

و  افتهیساختار یهاداده یبرا RNNو  CNNبر  یمبتن یهاروش

اسکلت بدن  یاند. از طرفشده هیتعب یدسیاقل یمشبکه در فضا

است که مفاصل به  یدسیراقلیغ یانسان به عنوان گراف در فضا

ها( به ها )استخوانآن نیب یعیعنوان رئوس گراف و اتصالات طب

 CNNبر  یمبتن یهاروش نیبرا. بناباشندیگراف م یهاالیعنوان 

 یهایژگیو رهیثبت و ذخ یرا برا یبستر مناسب توانندینم RNNو 

 یهاشبکه جادیفراهم کنند. پس از ا یاسکلت یهاداده یحرکت

به استفاده  یادیمحققان ز ،یگراف یهاداده یبرا یگراف کانولوشن

آوردند و  یبر اسکلت رو یحرکت مبتن صیتشخ یشبکه برا نیاز ا

 .افتندیدست  زین یقابل قبول جیبه نتا

 ST-GCNشبکه  شیدایمنجر به پ نهیزم نیها در اتلاش نیاول

 یبعد کی یکانولوشن زمانو  GCN8 ی[ شد که از دو جزء اصل27]

 یهایژگیو یشبکه، کانولوشن گراف نیشده است. در ا لیتشک

 کی یو کانولوشن زمان کندیمرتبط با اسکلت را استخراج م یمکان

 یهایژگیتا و شودیاعمال م یمتوال یهامیفر یبر رو زین یبعد

 مرتبط با اسکلت بدن را استخراج کند. یزمان

 یهایژگیو رهیبه دنبال ثبت و ذخ ST-GCNبر  یمبتن یهاروش

حال  نیگراف هستند. با ا قیاز طر یدنباله حرکت کی یزمان-یمکان

 ی( به طور کل1: برندیرنج م یها از دو مشکل کلروش نیاکثر ا

شده است.  لیتشک یمختلف یاز مراحل زمان یحرکت معمول کی

و  یمیحرکت به مفاصل درون فر کیمفصل در  کی یهایژگیو

 یچند مرحله زمان نیب یمرتبط هستند و همبستگ یمیبرون فر

حرکت کمک  صینامجاور به تشخ ایمجاور  یبا فاصله زمان یدیکل

فقط  ST-GCNبر  یمبتن یهااما روش کند،یم ییبه سزا

و از  رندیگیرا در نظر م یمتوال یهامیفر نیب یزمان یهایوابستگ

( در 2. شوندینامجاور غافل م یهامیفر نیب یزمان یهایوابستگ

 یاز مفاصل دارا یبرخ ،یاسکلت یهااز مجموعه داده یاریبس

مثال در  ی. براباشندیمفاصل م رینسبت به سا یتریاطلاعات قو

را نسبت  یشترینقش ب "پاها"مفاصل موجود در  "دنیدو"حرکت 

 حرکت یو در مقابل برا کنندیم فایمفاصل بدن ا ریبه سا

را ارائه  یاطلاعات بهتر "هادست"مفاصل موجود در  "نوشتن"

 یهایکامل از وابستگ یبرداربهره یچگونگ نی. بنابرادهندیم

 یهااز مشکلات مهم در روش یکیمفاصل بدن  یزمان-یمکان

 است. یاسکلت یهاحرکت با استفاده از داده صیتشخ

بر  یمبتن یرافشبکه کانولوشن گ کیالهام از مشاهدات فوق، ما  با

آن  یاصل یهاکه بخش یمکرد یسازادهیرا پ AT-ARتوجه به نام 

 :شودیخلاصه م ریدر ز

شده است  یزیرهی[ پا28] SPG-Net یهاهیکار ما بر اساس لا •

و  کندیها استفاده مروابط وزن یریادگی یبرا یکه از گراف پارامتر

 .دهدیکاهش م زیرا ن یمحاسبات نهیهز

 یبرا یمراتبو سلسله یانیدو جر یاز معمار AT-ARشبکه • 

 .کندیاستفاده م یاسکلت یهایژگیو رهیذخ

انتخاب رئوس مهم در گراف  یبرا 9خودتوجه زمیمکان کیما از • 

 10یزمان-یتوجه مکان زمیمکان کیو از  میکنیاستفاده م یاسکلت

 جادیا یهایژگیتوجه را با استفاده از و ازیکه امت میکنیاستفاده م

 را به دست یمیو برون فر یمیدرون فر یهایو همبستگ کندیم

 .آوردیم

 زمینهپیش -2

  ساخت گراف -2-1

بدن  هر اسکلتهای اسکلتی، برای تشخیص حرکت مبتنی بر داده

شود که نمایش نشان داده میبه عنوان یک گراف  انسان

دهد. به طور کلی، های اسکلتی را تشکیل میمراتبی دنبالهسلسله

 G = (V,E)مفصل، گراف اسکلتی به صورت  Nبرای یک اسکلت با 

= 𝑉شود که تعریف می  {𝑣1, … , 𝑣𝑛} ی مفاصل و مجموعهE 

ها( ها است که اتصالات بین مفاصل بدن )استخوانمجموعه یال

𝐴ماتریس مجاورت  توان باباشند. گراف اسکلتی را میمی ∈

𝑅𝑁 ×𝑁  هستند که  1و  0اعداد نشان داد که مقادیر موجود در آن 
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. به یکدیگر است 𝑣𝑗و  𝑣𝑖، مفاصل دهنده اتصال یا عدم اتصالنشان

های ای از ویژگیبا توجه به توالی اسکلتی، مجموعه

X={xt, n | 1 ≤ t ≤ T , 1 ≤ n ≤ N ; n, t ∈Z} تواند به عنوان می

𝑋یک تنسور ویژگی  ∈ ℝ𝐶 × 𝑇 ×𝑉  نشان داده شود، که در آنC 

ی تعداد دهندهنشان Tبعدی(، -3بعدی یا -2ها )بیانگر بعد داده

ی دهندهنیز نشان Vهای اسکلتی در کل توالی حرکت و فریم

 تعداد مفاصل اسکلت بدن است.

 کانولوشن گرافی -2-2

سازی کانولوشن گرافی بر روی اسکلت انسان، مفاصل برای پیاده

 شوند.نشان داده می Aدرون یک فریم به عنوان ماتریس مجاورت 

ی به لایه H(l)ی انولوشن گرافی از لایهعملیات پس انتشار در ک

H(l+1) [:29شود ]به صورت زیر تعریف می 

(1) H(l+1) = σ ( D̃
-.5

 Ã  D̃
-.5

 H(l) W(l) ) 

Hاست.  ReLUیک تابع فعالساز غیرخطی مانند  σکه در آن 
(l) 

Wی قبل و ماتریس ویژگی لایه
(l) ی ماتریس وزن مرتبط با لایه

، ماتریس مجاورتی است که با استفاده از ماتریس Ãقبل است.  

 آید:به صورت زیر بدست می Iهمانی 

(2)  Ã =A+I 

D̃ ی متناسب با ماتریس مجاورت نیز ماتریس درجهÃ  است و به

 شود:صورت زیر بیان می

(3) D̃ii = ∑ Ãi,j
j

 

  باشد.می Ã ماتریس j و i درایه متناظر با راس Ãi,jکه در آن 

انولوشن گرافی به صورت زیر ارائه ی اول از کمرتبهیک تقریب 

 [:29شود ]می

(4 ) Y=Ã X WGCN 

ی ورودی و دهنده، به ترتیب نشانY∈RV×Ć و X∈RV×Cکه در آن 

 WGCNهای ویژگی کانولوشن گرافی هستند و خروجی نقشه

های اشتراکی کانولوشن گرافی برای تمام مفاصل اسکلتی وزن

نیز ماتریس  Ã∈RV×Vموجود در گراف اسکلتی بدن انسان است. 

 مجاورت مربوط به گراف اسکلتی به صورت نرمال است.

های [ نیز یک کانولوشن گرافی برای داده27یان و همکاران ]

 باشد:اسکلتی ارائه داده است، که به صورت زیر می

(5) Y = ∑ (𝐴̃s

S

s=1

⨀ Ms) X Ws
ST-GCN

 
 

های ایجاد شده با استفاده از تعداد زیرمجموعه، S که در آن

، برابر با Ms است.  ST-GCN بندی موجود دراستراتژی پارتیشن

s-های ی قابل آموزش برای یادگیری ویژگیامین زیرمجموعه

 s زیر مجموعهوزن اشتراکی  Ws ،های گراف اسکلتی استیال
 .عنصری استیز یک ضرب ، ن⨀و بردار ویژگی ورودی  Xاست، 

توان به از آنجایی تعداد مفاصل موجود در هر فریم ثابت است، می

وزن خصوصی برای  از( 5)جای وزن اشتراکی موجود در معادله 

i

j

k

K:

            

      

                  

        
     

   

     

کانولوشن عمقی کانولوشن نق ه ای

i

j

k

      X , A

کانولوشن گرافی SPG-CONV

 

و کانولوشن  SPG-Conv. به طور کلی تفاوت عمده بین [28های اسکلتی ]برای مدلسازی داده  GCNکانولوشن گرافی مبتنی بر پارامتر تفکیک پذیر و : 1 شکل

از  SPG-Convشود اما در کانولوشن معمولی هنگام مدلسازی فعل و انفعالات مختلف از وزن اشتراکی استفاده میگرافی معمولی این است که در کانولوشن گرافی 

، کانولوشن راس را در نظر بگیریدتفاوت این دو گراف نشان داده شده است. اگر یک گراف محلی با سه  های اختصاصی استفاده می شود. در شکل فوقوزن

برای هر یال یک وزن  SPG-Convقابل مشاهده است، در حالیکه در  𝑾𝒈𝒄𝒏کل فوق با ر شکند که دها اعمال میگرافی معمولی وزن مشترکی را برای همه یال

 شود.( تعیین می𝑾̂𝒊,𝒌 و  𝑾̂𝒊,𝒊خصوصی )برای مثال 
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 ایجاد  انفعالات مختلف مفاصل استفاده کرد که باعثومقابله با فعل

[. 28شود ]می 11مبتنی بر پارامتر ذیرپشن گرافی تفکیککانولو

 (، وزن اشتراکیPG-Convبرای یک کانولوشن گرافیِ پارامتردار )

WGCN∈RC×Ć با وزن خصوصی  (4) موجود در معادلهWi,j 

ی فعل و انفعالات بین شود. این کار باعث ذخیرهجایگزین می

به صورت زیر  (4)شود. در واقع معادله ام می - jام و  - iمفصل 

 [:28کند ]تغییر می

 

(6) 

Yi = ∑ 𝐴̃i,j Xj Wi,j 
V
j=1   

   = ∑ Xj [
V
j=1 𝐴̃i,j  Wi,j] = ∑ Xj

V
j=1 W̃i,j = X * W̃i 

، عملگر کانولوشن گرافی پارامتردار است و  *که در آن 

W̃i∈R1×V×C×Ć فعل و انفعالات بین مفصل ،i –  ام وj –  ام را

ی ویژگی نهایی کانولوشن آورد. بنابراین، خروجی نقشهبدست می

 آید:گرافیِ پارامتردار به صورت زیر بدست می

(7 ) Y= X * W̃ = X * [ A ̃⨀ W ] 

توان به یک کانولوشن را میکانولوشن گرافی پارامتردار 

پذیر تبدیل کرد. بنابراین این کانولوشن، به دو کانولوشن تفکیک

، Cشود. برای هر کانال ورودیِ تقسیم می 13ایو نقطه 12عمقی

شود. در این در کانولوشن عمقی اعمال می V×Vفیلتری با اندازه 

 آید:ی ویژگی به صورت زیر بدست میصورت خروجی نقشه

(8) X̌C = (A ̃⨀ KC) XC 

های ورودی و کانال X̌C∈RV×1و  XC∈RV×1این معادله، در 

باشد. امین فیلتر می-KC∈RV×V ،Cها هستند و خروجی ویژگی

روی خروجی  1×1ی ای( با اندازهسپس یک کانولوشن )نقطه

شود، تا خروجی آن به بعد ( اعمال می7کانولوشن عمقی )معادله 

Ć  گسترش یابد. بدین صورت یک کانولوشنSPG-Conv  بوجود

  خروجی کانولوشن پارامتردار برابر است.آید که خروجی آن با می

پذیر مبتنی بر ( تفاوت یک کانولوشن گرافی تفکیک1شکل ) 

 دهد.پارامتر  و یک کانولوشن گرافی را نشان می

 

 بندی مفاصل اسکلتیگروه -2-3

حرکتیِ سطح بالا، ابتدا تمامی  –های معنایی برای استخراج ویژگی

گروه مختلف تقسیم  5را به  مفاصل موجود در گراف اسکلتی بدن

بازوی "، "بازوی چپ"، "سر و تنه"از:  اندعبارتکنیم، که می

ها و ی بعد ویژگی. در مرحله"پای راست"و  "پای چپ"، "راست

شود تا ها توسط مدل یاد گرفته میاطلاعات میان این گروه

عملیات  (2)تشخیص حرکت با دقت بالاتری انجام پذیرد. شکل 

 دهد.های مفصلی را نشان میصل و ارتباط بین گروهتقسیم مفا

بندی مفاصل استفاده برای تقسیم ATابتدا از یک ماتریس مجاورت 

های این ماتریس احتمال تعلق داشتن یک کنیم، بطوریکه درایهمی

اگر  .دهدرا نشان می مفاصل اسکلتی گروه ی از پنجمفصل به یک

𝐴𝑇باشد، آنگاه  vتعداد مفاصل گراف اسکلتی برابر  ∈ ℝ5×𝑣 سپس .

 SPG-Convوارد  ما یمستق ATها و ماتریس مجاورت اطلاعات گروه

 ها یاد گرفته شوند.شوند تا اطلاعات بین گروهمی (8)ی و معادله

     

   

   
 

بندی مفاصل گروه گروه. 5بندی مفاصل اسکلتی بدن به : تقسیم2شکل

گروه تقسیم  5مفصل بدن انسان به  25بندی، بدن انسان. برای گروه

های مختلف قابل مشاهده گروه با رنگ 5الف این -2شوند. در شکلمی

برون گروهی  است. در این مقاله از دو نوع ارتباط درون گروهی و

ب ارتباطات درون گروهی متعلق به گروه -2شود. شکلاستفاده می

دهد که در آن ارتباط یک مفصل با سایر مفاصل بازوی چپ را نشان می

ج نیز ارتباط برون گروهی را نشان -2شود. شکل به دست آورده می

ها به دست دهد که در آن ارتباط گروه بازوی چپ با سایر گروهمی

 .آیدمی

 (IST-GCNی بهبود یافته )زمان-بلوک کانولوشن مکانی -2-4

بر  SPG-Convبلوک اصلی مدل پیشنهادی ابتدا از یک لایه  در

𝑋روی ویژگی اسکلتی  ∈ 𝑅𝐶×𝑇×𝑉 کنیم. سپس یک استفاده می

به دنبال آن بکار  9×1ی با اندازه فیلتر دوبعدکانولوشن زمانی 

گرفته شود.  در نظرهای مجاور زمانی بین فریم گیریم تا روابطمی

های از یک بلوک اتصال ثابت برای اعمال ویژگیمرحله آخر نیز  در

کانولوشن  بلوک (ج-3)کنیم. شکل استفاده می رفتهازدستورودی 

 دهد.را نشان می زمانی و اجزاء آن-مکانی
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دهد که شکل )ب( هر را با دو جریان ورودی نشان می AT-ARدهد. در قسمت الف، شبکه : نمای کلی شبکه پیشنهادی را نشان می3شکل

و جزئیات آن را نشان  IST-GCNدهد. در قسمت )ج( نیز بلاک کلی و سه بلوک توجه را نشان می IST-GCNبلوک  7جریان ورودی، شامل 

نیز به  SPG-Conv( است که جزئیات SPG-Convدو بعدی و یک کانولوشن پارامتریک تفکیک پذیر)  Vanillaدهد که شامل یک کانولوشن می

هده قابل مشا 2-و د 1-( نشان داده شده است. همچنین بلوک های توجه به کار رفته در این معماری نیز در قسمت د1طور کامل در شکل )

 ( پیاده سازی شده است.2-( و یکبار با مکانیزم خودتوجهی )د1-زمانی )د-است. در واقع مدل پیشنهادی یکبار با مکانیزم توجه مکانی
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 مدل پیشنهادی -3

 مکانیزم خودتوجهی -3-1

 queryای از بردارهای ورودی یک مکانیزم توجه شامل مجموعه

(Q) ،Key (K)  با بعدC  وValue (V)  است و خروجی آن به

 [:30شود ]صورت زیر حاصل می

(9) Attention(Q,K,V) = SoftMax (
QKT

√C
) 

در این معادله هنگامی که مقادیر ورودی یکسان باشند، به آن 

 شود.مکانیزم خود توجهی گفته می

𝐶برای یک توالی اسکلتی با ورودی  × 𝑇 × 𝑉  ماژول توجهی به

 :صورت زیر پیاده سازی کردیم

(10) xout(t, n) = ∑ ∑ SoftMax (
Wtn,t+1n+1

√Ce

) xin(t+1,n+1)

N

n+1

T

t+1

 

 x(t+1,n+1)، وزن توجه مرتبط با مفصل Wtn,t+1n+1که در این معادله 

 شود:است که به صورت زیر محاسبه می x(t, n)و 

(11) Wtn,t+1n+1 = f1(x(t, n))f2(x(t+1,n+1))
T 

و  Cinو  f : Cin→Ceکه دو تابع تعبیه هستند، به طوری f2و  f1که 

Ce (2-:د3)های ورودی و تعبیه هستند. در شکل به ترتیب کانال 

 قابل مشاهده است.  ،نمای کلی این ماژول توجه

 زمانی-توجه مکانی -3-2

وجود در مدل پیشنهادی، تنها از یک م GCN-IST14 هایبلوک

با حرکات  کند که در مقابلهاستفاده می 9×1فیلتر زمانی ثابت 

تنها  IST-GCN. از طرفی بلوک مختلف ناکارآمد است

گیرد و از های متوالی را درنظر میهای زمانی بین فریمهمبستگی

شود. برای رفع این های نامجاور غافل میهای بین فریمهمبستگی

کنیم تا زمانی استفاده می –محدودیت، از یک ماژول توجه مکانی 

شکل   گیرد. در نظرهای حرکتی را اطلاعات بین تمامی فریم

 دهد.نمای کلی این مکانیسم توجه را نشان می (1-:د3)

ی در مکانیسم توجه پیشنهادی، ابتدا توالی اسکلتی ورودی با اندازه

𝐶 × 𝑇 × 𝑉 ی کاهش اندازه شود و سپس دو لایهدریافت می

ی ورودی اعمال در سطح فریم و مفصل روی داده 15میانگین

با هم ترکیب  افتهیکاهششود. سپس این دو بردار ویژگی می

شوند. در مرحله متصل عبور داده میی کاملا شوند و از یک لایهمی

شود تا دو مجزا استفاده می 16ی کاملا  متصلبعد، از دولایه

آید.  دستبهو بعد فریم برای بعد مفاصل   17ی امتیاز توجهمجموعه

شوند و خروجی کلی سپس خروجی این دو لایه در هم ضرب می

این  درواقعباشد. ماژول امتیاز توجه، برای کل توالی حرکتی می

 زیر نمایش داد: صورتبهتوان ماژول توجه را می

(12) 𝑓𝑜𝑢𝑡  =  𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑓𝑒 . 𝑊1 ) ⨂ 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑓𝑒.  𝑊2 ) 

 آید:می به دستزیر  صورتبه 𝑓𝑒و 

(13) 𝑓𝑒 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐺𝐴𝑃𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒(𝑓𝑖𝑛) + 𝐺𝐴𝑃𝑗𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑓𝑖𝑛)). 𝑊   

های ویژگی ورودی و خروجی نقشه 𝑓𝑜𝑢𝑡و  𝑓𝑖𝑛در این معادلات 

کاهش اندازه  به ترتیب لایه 𝐺𝐴𝑃𝑗𝑜𝑖𝑛𝑡و  𝐺𝐴𝑃𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒هستند و  

. باشندر روی بعد فریم و مفصل میمیانگین ب برحسب

𝑊, 𝑊1, 𝑊2 ∈ 𝑅𝐶×𝐶 بیانگر  ⨂، پارامترهای یادگیری هستند و

 باشد.می خارجیضرب 

 معماری شبکه -3-3

کند که در روش پیشنهادی ما از یک معماری دوجریانه تبعیت می

 IST-GCNآن هر جریان ورودی شامل هفت لایه کانولوشن گرافی 

های قبلی هستند. هر توجه معرفی شده در بخش هایو بلوک

مراتبی های اسکلتی را به صورت سلسلهجریان ورودی نیز ویژگی

 آموزد.می

کند، در ، اطلاعات مکانی مفاصل را دریافت می18جریان موقعیت

برای مدلسازی تغییرات زمانی برای  19حالیکه جریان حرکت

وقعیت، مختصات های متوالی طراحی شده است. جریان مفریم

کند و جریان حرکت، تغییر مکان مفاصل را وارد می Xتوالی 

، Xt+1-Xtتواند توسط دو فریم متوالی یعنی، اسکلتی است که می

 شود. در نهایت امتیازات خروجی دو جریان از طریق لایهمحاسبه 

شود، تا حرکت تشخیص مکس عبورداده میمتصل و سافت تماما 

نمای کلی یک جریان ورودی شبکه را  (ب-3)داده شود. شکل 

 دهد.نشان می

، 128، 64، 64، 64های های خروجی به ترتیب دارای اندازهکانال

های باشند. به طور کلی، سه بلوک اولیه لایهمی 256و  256، 128

IST-GCN  با ماتریس مجاورتA  است، که اطلاعات مرتبط با

از هر کدام، یک ماژول کند و پس گراف اسکلتی را استخراج می

زمانی استفاده شده است. بلوک چهارم تعداد مفاصل -توجه مکانی

های )تعداد گروه U=5)تعداد مفاصل بدن( به  V=25را از بعد 

های درون گروهی دهد. بلوک پنجم رابطهمفاصل( کاهش می
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آموزد و دو بلوک نهایی برای یادگیری رابطه بین مفاصل را می

 شود. ه میها استفادگروه

ایجاد  AT-ARبا استفاده از ترکیب دو جریان ورودی، مدلی به نام 

شود که فرایند تشخیص حرکت را با استفاده از گراف اسکلتی می

 AT-ARطرح کلی شبکه پیشنهادی  (الف-3)دهد. شکل انجام می

دهد، که از خروجی دو جریان موقعیت و حرکت بدست را نشان می

 آید.می

 هاآزمایش -4

 دادهمجموعه -4-1

 یابیارز ی[ برا35] NTU RGB+Dاز مجموعه داده  تحقیق نیدر ا

مجموعه  کی، NTU-RGB+D. میکنیاستفاده م یشنهادیشبکه پ

 56880حرکت است، که از  صیتشخ یبزرگ برا اسیداده در مق

مجموعه داده از چهار  نیا ،یشده است. به طور کل لینمونه تشک

 یهاشده است و ما فقط از داده لیمختلف تشک ینوع داده

مفصل بدن  25 یسه بعد تیموجود در آن که شامل موقع یاسکلت

 .میکنیانسان است، استفاده م

 یکلاس حرکت 60 یدر مجموع دارا NTU-RGB+D داده مجموعه

 یحرکت معمول 40: شوندیم میتقس یکل یاست که به سه دسته

حرکت مرتبط با سلامت بدن  9روزانه )نوشتن، خواندن و ...(، 

گرا )مشت حرکت واکنش 11)عطسه کردن، درد گردن و...( و 

 زدن، هل دادن و...(.

هنگام  یابیارز اریدو مع یدارا NTU RGB+D یداده مجموعه

که  باشد،یم شیآموزش و آزما یهاها به مجموعهداده میتقس

 .  Cross View (CV)و  Cross Subject (CS)عبارتند از: 

انجام حرکات  یکه برا یفرد CS ،40با استفاده از  یابیارز در

و هر  شوندیم میتقس شیانتخاب شدند، به دو گروه آموزش و آزما

 ی، تمامCVبه روش  یابی. در ازشودیم لینفر تشک 20گروه از 

 یهابه عنوان نمونه 3و  2 یهانیضبط شده از دورب یهانمونه

به  1 نیضبط شده از دورب یهاو نمونه شوندیآموزش انتخاب م

 .شوندیانتخاب م شیآزما یهاعنوان نمونه

 ارزیابی مدل -4-2

در  200ی توالی اسکلتی ورودی را برابر در مدل پیشنهادی، اندازه

از الگوریتم گرادیان کاهشی  ،گیریم. در روند آموزش شبکهنظر می

کنیم تا آموزش شبکه بهینه استفاده می 20دوره 100تصادفی در 

 22نرخ حذف تصادفی، 2/0را برابر  21نرخ یادگیری اولیه شود. مقدار

گیریم. برای در نظر می 128را برابر  23اندازه دسته و 4/0برابر 

-3و  1-3های های توجه موجود در بخشاز مکانیزم، ارزیابی مدل

 کنیم.صورت جداگانه استفاده میبه 2

 کنیم:تعاریف زیر را دنبال می AT-ARبرای بررسی شبکه 

1-  SPG-Net :  که از شبکه پایه مورد استفاده در این مقاله است

وزن اختصاصی بین دو مفصل به جای وزن اشتراکی استفاده 

  کند. می

2- Self AT-AR :  بلوک  7از معماری دو جریانی وIST-GCN 

اطلاعات  Self-Attentionکند و با استفاده از مکانیزم استفاده می

 آورد.مفاصل مهم حرکتی را به دست می

3- ST AT-AR  بلوک  7: از معماری دو جریانی وIST-GCN 

زمانی روابط -توجه مکانیکند و با استفاده از مکانیزم استفاده می

 آورد.را به دست می های نامجاوربین فریم

کنیم. استفاده می CSو  CVرزیابی مدل از دو معیار ارزیابی برای ا

دوره  100در طول  ST AT-AR( همگرایی شبکه 4در شکل )

نشان داده  CS و CVارزیابی  هایآموزشی و با استفاده از معیار

شود، مدل از نودمین دوره به شده است و همانطور که مشاهده می

 بعد همگرا شده است.

51.6
59.2

66.3

56.7

73.5 76.7
72.1

82
85.5 87.7 87.9

65.1
73.2

78.8
84.7 87.5 90.4 89.1

93.9 92.6 95.3 95.7

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Epoch-Accuracy 

CS CV

 
 دوره. 100در  ST AT-AR: دقت مدل 4شکل 

-SPGای )( به مقایسه مدل پیشنهادی و مدل پایه1در جدول )

Netکنیم که مدل ما نسبت به مدل ( پرداختیم و مشاهده می

طوری که در حالت ای از دقت بیشتری برخوردار است، بهپایه

درصد تحت  3/1و  4/1ترتیب  به ST AT-ARدوجریانی، شبکه 

ای بهتر عمل کرده است. پایه از شبکه CSو  CVمعیار ارزیابی 
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نیز در حالت دو جریانی به ترتیب به میزان  Self AT-ARشبکه 

ای بهتر عمل از شبکه پایه CSو  CVهای تحت ارزیابی 6/0و  8/0

 کرده است و از دقت بیشتری برخوردار است.

( مشخص است، دقت شبکه در حالت 1) همانطور که در جدول

استفاده از جریان موقعیت بهتر از حالت استفاده از حرکتی 

موقعیت است و استفاده همزمان از این دو جریان باعث بهبود دقت 

 شود.کلی می

 ها.ای و مدل پیشنهادی و تعداد پارامترهای آندقت مدل پایه: 1 جدول

#Params CV CS Configuration Model 

848/0 3/94 6/86 Two-Stream 

SPG-Net 424/0 4/92 1/84 Position 

424/0 8/91 8/83 Motion 

890/0 5/96 8/92 Two-Stream 

Self AT-AR 445/0 2/94 8/90 Position 

445/0 4/94 5/91 Motion 

9/0 4/97 7/93 Two-Stream 

ST AT-AR 45/0 8/95 1/92 Position 

45/0 1/95 9/91 Motion  

های قبلی کانولوشن و مدل AT-AR( به مقایسه مدل 2جدول )

 پردازد.های اسکلتی میگرافی برای تشخیص حرکت مبتنی بر داده

به دلیل استفاده از AT-AR همانطورکه مشخص است مدل 

کند پذیر از تعداد پارامترهای کمتری استفاده میکانولوشن تفکیک

های قبلی به مراتب بهتر و لذا سرعت آموزش این مدل از مدل

 است. 
 

 های پیشین.: دقت مدل پیشنهادی و مدل2جدول

#Parameter CS (%) CV (%) model 

1/3 6/81 3/88 [27]ST-GCN  

94/6 5/88 1/95 [31]2s-AGCN  

1/10 5/85 5/93 [32]RA-GCN  

89/22 2/89 95 [33]AGC-LSTM  

4/6 2/87 7/94 MS-G3D [34]  

- 5/92 7/96 [36] STC-NET 

- 4/93 2/97 [37]HD-GCN 

- 7/88 5/94 Fusing + AGE [38]  

- 8/92 8/96 TD-GCN [39]  

- 9/92 5/96 Hypersa [40]  

890/0 8/92 5/96 Self AT-AR  (ours) 

9/0 7/93 4/97 ST AT-AR (ours) 

 

( نیز زمان مورد نیاز برای آموزش مدل در هر دوره را با 3جدول )

دهد. در این نشان می  RTX 2080 Tiاستفاده از یک گرافیک 

های آموزشی محاسبه شده است جدول زمان بر حسب تعداد نمونه

های اسکلتی داده هایتوان فهمید که هر چه تعداد نمونهو می

 ها نیاز دارد.بیشتر باشد شبکه به زمان بیشتری برای آموزش داده
 

 های ورودی.: میزان زمان آموزش شبکه بر حسب نمونه3جدول 

Time (Hour) Model Number of sample 

13/0 ST AT-AR 

15000 
1/0 Self AT-AR 

35/0 ST AT-AR 
40000 

3/0 Self AT-AR 

42/0 ST AT-AR 
56880 

38/0 Self AT-AR 

 گیرینتیجه -5

از آنجایی که تشخیص حرکت یک شاخه مهم در تحقیقات هوش 

های اسکلتی های پیشین مبتنی بر دادهو روش باشدمصنوعی می

در این مقاله لذا  شدندهای نامجاور غافل میاز اطلاعات بین فریم

با استفاده از  های اسکلتییک مدل تشخیص حرکت مبتنی بر داده

های کانولوشن گرافی ارائه دادیم که مکانیسم توجه و شبکه

 آورد.های پیشین به دست میاطلاعات بیشتری را نسبت به روش

کند، که در شبکه پیشنهادی ما از یک مدل دوجریانی پیروی می

گرافی و ماژول توجه استفاده هر جریان از چندین بلوک کانولوشن

های های مکانی بین مفاصل و همبستگیکند؛ تا همبستگیمی

های مجاور و نامجاور برای یک حرکت یاد گرفته زمانی بین فریم

دقت شبکه منجر به بهبود  استفاده از مکانیزم توجه شوند.

ما از پیشنهادی از آنجایی که شبکه  پیشنهادی شده است.

های کانولوشنی و شبکه کندپذیر استفاده میکانولوشن تفکیک

از پیچیدگی های کانولوشنی معمولی به نسبت شبکهپذیر تفکیک

نسبت به سایر مدل پیشنهادی ، لذا محاسباتی کمتری برخوردارند

کند و پارامترهای کمتری استفاده مین از تعداد های پیشیمدل

شود. تر شدن اجرای کدهای شبکه میاین امر منجر به سریع

همچنین شبکه ما به دلیل استفاده از دو ماژول توجه، نسبت به 

  از دقت بیشتری برخوردار است. SPG-Netای مدل پایه

 در پاورقی AT_ARسازی شبکه لازم به ذکر است کدهای شبیه

 24قابل مشاهده می باشد.
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