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基于昇腾处理器的边端人体
动作识别算法设计与实现

赵冬冬，赖　亮，陈　朋*，周鸿超，
李亦然，梁荣华
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摘要：针对现有的人体动作识别算法精度不足、计算量大、缺少在边端设备上的部署等问题，本文提出一种基于昇腾

处理器的边端轻量化人体动作识别时空图卷积算法。通过设计隐性联系骨架连接方法并构建隐性邻接矩阵，结合自然

骨架连接邻接矩阵，构造显隐性融合空间图卷积。在时间维度加入空间注意力机制，使模型关注不同帧间关节点位置

空间特征，进一步设计时间图卷积，构建时空图卷积。此外设计网络中的 Ascend-Enisum 算子，进行张量融合运算，

降低了计算复杂度，使模型轻量化。针对上述改进，在 KTH 数据集上进行实验验证，与经典单流算法 ST-GCN 相比，

模型计算量减小了 22.28%，Top-1 精度达到 84.17%，提升了 5%。基于上述算法设计了昇腾 AI 人体动作识别系统，

并在边端设备成功部署，可以进行实时人体动作识别。

关键词：边端人体动作识别；昇腾处理器；时空图卷积；轻量化
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Design and implementation of edge-based
human action recognition algorithm
based on ascend processor
Zhao Dongdong, Lai Liang, Chen Peng*, Zhou Hongchao, Li Yiran, Liang Ronghua

College of Computer Science and Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou, Zhejiang 310023, China

Abstract: Aiming  at  the  problems  of  existing  human  action  recognition  algorithms  such  as  insufficient  accuracy,
large amount of calculation, and lack of deployment on edge devices, this paper proposes an edge-side lightweight
human  action  recognition  spatial  temporal  graph  convolutional  algorithm  based  on  the  Ascend  processor.  By
designing an implicit skeletal connection method and constructing an implicit adjacency matrix, combined with the
natural  skeletal  connection  adjacency  matrix,  we  create  an  explicit-implicit  fusion  spatial  graph  convolution.  A
spatial attention mechanism is added to the temporal dimension, enabling the model to focus on spatial features of
joint  positions  across  different  frames.  Furthermore,  we  design  a  temporal  graph  convolution  to  construct  a
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spatiotemporal  graph  convolution.  Additionally,  the  Ascend-Enisum  operator  is  designed  within  the  network  to
perform  tensor  fusion  operations,  reducing  computational  complexity  and  lightening  the  model.  Experimental
validation on the KTH dataset demonstrates that, compared to the classical single-stream ST-GCN algorithm, our
model achieves a 22.28% reduction in computational cost while attaining a Top-1 accuracy of 84.17%, representing
a 5% improvement.  Based on this algorithm, we have designed the Ascend AI human action recognition system,
which has been successfully deployed on edge devices for real-time human action recognition.
Keywords: edge human action recognition; ascend processor; spatial temporal graph convolutional; lightweight

  
1   引　言

近年来，人工智能迅猛发展，智能设备已广泛融

入人们日常生活中的各个领域，显著提升了生活的便

利性。这种进步为多个领域带来了巨大变革，还促成

了运动交互产品的发展，如运动跟踪器、智能运动服

以及互动健身车等，这些产品可以协助健康管理、运

动训练和安全保护。就这些产品而言，动作识别是关

键部分，然而这些产品在对用户进行动作识别时，使

用方式大多较为繁琐，需要佩戴特定的传感器等。随

着计算机视觉的发展，基于视觉算法的非接触式运动

交互产品随之兴起。但是，此类产品对人体动作识

别[1] 算法有较高要求，不仅要求系统能够理解和分类

人体的各种动作，还要能够进行实时分析和反馈。因

此在资源受限的边端设备上进行人体动作识别成为研

究热点之一。

基于视觉技术的动作识别任务的核心在于利用计

算机算法从视频或图像序列中自动识别和解析出人体

的运动状态和行为模式。从算法输入的数据模态角度

来看，当前主流的识别算法主要包括基于人体轮廓特

征、深度图序列、光流、多模态数据和骨架信息这几

种动作识别算法。

基于人体轮廓特征的动作识别算法[2]，主要通过

提取和分析人体轮廓特征来进行人体动作识别，此类

算法极易受到背景、光照、遮挡等因素影响，鲁棒性

较差。基于深度图序列的动作识别算法[3-4]，主要通过

深度信息来捕捉人体动作行为，由于深度图提供了更

丰富的信息，此类算法虽然消除了基于人体轮廓存在

的数据模糊等问题，但是深度图序列的数据复杂度高，

导致相关动作识别模型需要较大的参数量，不仅使得

训练时间长，还对硬件设备有一定要求，限制了其可

扩展性。基于光流的动作识别算法[5-6]，通过分析图像

序列中像素点的运动模式来识别人体动作，此类算法

动态信息捕获能力强，但是存在光照敏感度高、运动

边界模糊等问题。基于多模态数据的人体动作识别算

法[7-8]，通过多个传感器的数据共同分析和识别人体动

作，此类方法存在数据之间难以同步和对齐且模态间

数据信息冗余等问题。基于骨架的人体动作识别算

法[9-12]，通过从图像序列中提取人体骨架信息进行动

作识别，此类方法虽然数据简单，对光照敏感度低，

具有较好的鲁棒性并且骨架数据更加贴切地反映了人

体动作的物理本质，从而可以更好地表征人体运动的

过程。但是目前的基于骨架的算法，存在计算量大、

时空信息利用不足，在空间维度其主要关注自然连接

的人体骨骼点之间的联系，缺乏对关节点隐性联系的

关注，例如跑步时、左手和右脚会有协同作用。针对

不同帧之间相似动作关节点的位置缺少关注。同时此

类算法缺少完善的系统，难以在边端设备上进行

部署。

本文做出了如下贡献：1) 根据人体骨架信息，提

出对关节点连接的隐性划分方式。构建一个可学习的

邻接矩阵来动态捕捉关节点之间的隐性联系及其联系

强度。结合显性特征，设计融合显隐性联系的空间图

卷积。2) 针对时空图序列中，关节点位置变化可能对

动作识别存在影响，加入空间注意力，使得模型可以

更加关注关节点不同帧的空间位置特征，从而解决传

统方法对于不同帧间关节点位置空间信息处理不充分

的问题。3) 针对 Ascend-STGCN 中 Einsum 算子在进

行复杂运算时计算消耗大，且不适配昇腾处理器的问

题，本文设计了 Ascend-Einsum 算子，通过进行张量

维度融合计算，减小了计算过程中的开销，使模型

轻量化，同时解决了 Einsum 算子在昇腾处理器上适

配性的问题。最后，结合目标检测算法 YOLOv5 和

姿态估计算法 OpenPose，提出一种 YOP-Ascend-

STGCN 算法框架，用于实现边端人体动作识别系统。

在昇腾处理器上部署后，该算法实现了每秒 26 帧的

动作识别速度。 
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2   相关工作
 

2.1  目标检测网络

目前，基于深度学习的目标检测算法主要分为两

大类：无锚点 (anchor free) 算法和基于锚点 (anchor

based) 算法。无锚点算法直接预测目标的关键点或者

中心区域，而不依赖预设框，如 CornerNet[13]、Cent-

erNet[14]、FSAF[15]、SAPD[16] 等算法，尽管这类算法

简化了模型结构，但是可能会面临检测结果不稳定、

语义模糊以及正负样本不均衡等问题。另一方面，基

于锚点的算法可以细分为双阶段和单阶段策略[17]。其

中，双阶段算法，如 RCNN[18]、 Faster  RCNN[19]、

FPN[20] 等算法，此类算法通过区域提议和分类回归两

个阶段来提高检测精度，但往往速度较慢且计算复杂

度较高。相比之下，单阶段算法，如 YOLO 系列、

SSD[21]、RetinaNet[22] 等算法。此类算法通过直接预测

边界框和类别概率，实现了更快的检测速度。在单阶

段算法中，YOLO 系列算法具有速度快和结构简单的

特点。特别是 YOLOv5[23-24] 算法，它内存占用低、在

速度和精度上做出了较好的平衡，更适合在嵌入式设

备上运行。 

2.2  姿态估计网络

目前，基于深度学习的姿态估计算法主要有

AlphaPose[25]、MobileNet[26]、OpenPose[27] 等。其中Alp-

haPose 算法基于 Resnet50、Resnet101 网络模型，这

两个网络模型计算量较大，需要较高的计算能力和显

存支持。MobileNet 算法虽然速度快，但是在进行骨

骼点提取时无法处理遮挡和复杂背景的情况，其鲁棒

性较差。而 OpenPose 网络通过使用卷积神经网络

(CNN) 提取出两种关键信息：置信度图 (part confidence

maps,  PCMs) 和关联性图 (part  affinity  fields,  PAFs)。

其中 PCMs 用于获取关键点位置信息和置信度，

PAFs 用于预测骨骼点方向信息，得到关键点位置和

关键点方向向量。然后将沿着连接两个关键点的线

(肢体段)，计算该线上每个像素的 PAFs 向量与连接

向量的点积分，作为两个关键点之间的相关性。最后

通过贪心分析算法对人体关键点进行编码，获得人体

骨骼点信息。在提取行人骨架时，具有较好的鲁棒

性，同时实时性也表现良好，适合在嵌入式式设备上

运行。 

3   基于昇腾处理器的人体动作识别算

法设计
 

3.1  YOP-Ascend-STGCN 算法设计

图 1 展示了算法的总体框架，一共分为三个部分：

YOLO 行人提取模块、OpenPose 骨骼提取模块以及

Ascend-STGCN 动作分析模块。首先，系统从摄像头、

视频文件或图像序列中获取输入数据，使用 YOLOv5
模型检测图像中的目标，并获取目标的边界框以及类

别标签，对每个检测到的目标类别进行筛选，将每

个 Person 目标裁剪出来，形成目标图片序列。其次，

将目标图片序列输入 OpenPose 模型提取人体姿态，

该模块获取目标的骨骼点信息，如头、肩膀、手肘、

膝盖等，然后对目标关键点进行关联连接，获取骨架

序列。最后，将骨架序列，输入 Ascend-STGCN 模型

对其进行动作识别，分析骨架在不同时间的变化来确

定动作类别。 

3.2  Ascend-STGCN 动作识别模块算法设计 

3.2.1  定义并设计人体关节点

H = {V0,V1, · · · ,V13}

P = {V4,V7,V10,V13}

ES EP

用 YOP-Ascend-STGCN 算法的目标检测模块，

快速筛选出带有 person 标签的有效视频帧序列，再利

用姿态识别模块，提取关键帧序列中的 14 个人体关

节点信息，将这些点作为人体运动特征信息，构建关

节点的显性集合：  ，同时，根据

关节点可能存在的隐性联系，构建关节点的隐性集合：

 。如图 2 所示，是本文构建的骨

架显性关联和隐性关联结构图。0~13 编号分别表示

人体 (头、颈、右肩、右肘、右腕、左肩、左肘、左腕、右

髋、右膝、右踝、左髋、左膝、左踝)。图中实线是人

体骨架显性关联 (人体自然连接)，虚线是隐性关联 (人
体非自然连接，四肢之间相对位置)。可以构成两个

边集显性边集 和隐性边集 。其中隐性联系符合

人类运动的一般行为逻辑。因此，融合显性联系和隐

性联系可以有效解决骨架图无法学习距离较远的关节

点的动作之间关联性的问题，从而提升动作识别精度。 

3.2.2  时空信息建模

G = (V,E)

V = {Vti|i = 1, · · · ,N, t = 1, · · · ,T }
E = {ES,EP,ET}

人体骨架时空图涵盖了时间和空间两个关键维度。

根据视频帧序列中的人体关节点时空信息，可以构建

时空图: ，图中包含关节点集 V和边集 E。
定义关节点: ，时空图

中的边集表示为: ，其中帧内人体骨架
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ES = {VtiVt j|t = 1, · · · ,T, (i, j) ∈ H}

EP = {VtiVt j|t = 1, · · · ,T, (i, j) ∈ P}
ET = {VtiV(t+1)i|t ∈ 1, · · · ,N}

显性连接表示为: ，H
为自然连接的人体关节集合，帧内人体骨架隐性联系：

, P表示隐性连接的人

体关节点集合，帧间连接: ,

Vti Vi Vti

Pti = {x(t, i),y(t, i), t ∈ 1, · · · ,N}
表示在 t时刻关节点 对应时空图中的图节点。

坐标为： ，表示对每一帧

图像所生成的关节点，将相邻两帧人体关节对应点相

连。形成骨架时空图，如图 3 所示。 
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图 1　YOP-Ascend-STGCN 算法总体框架

Fig. 1　Overall framework of the YOP-Ascend-STGCN algorithm
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图 2　跑步动作的骨架显性关联和隐性关联结构图

Fig. 2　Skeleton explicit and implicit association structure diagram of
the running action
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图 3　骨架时空建模图

Fig. 3　Spatial-temporal modeling diagram of the skeleton
information
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3.2.3  显隐性骨架关联空间图卷积模块设计

在空间图卷积[28] 中，通常使用显性骨骼连接进

行特征提取与卷积运算。而对于人体动作识别来说，

四肢之间协作扮演了至关重要的角色，四肢为动作中

的关节点相对位置和移动方式提供了丰富的信息，但

是传统的空间卷积对这种隐性联系关注度不够，本文

设计融合显隐性关节点联系的空间图卷积加强这方面

的关注度。

AS ∈ Rv×v

AP ∈ Rv×v ∀Vm,Vn ∈ H

AS (Vm,Vn) = AS (Vn,Vm) = 1 ∀Vm,

Vn ∈ P AP (Vm,Vn) = AP (Vn,Vm) = 1

BS = {Vti|d(Vti,Vt j) ⩽ n}
LS : BS(Vti)→ {0,1, · · · ,n−1}

BP = {Vti|d(Vti,Vt j) ⩽ n}
LP : BP(Vti)→ {0,1, · · · ,n−1}

YS = {a,b,c} YP = {a,b,c}

假设空间显性邻接矩阵为： ，隐性邻接

矩阵为： ， 存在显性联系，则

，否则为 0；同样地，

存在隐性联系，则 ，

其余为 0。假设显性邻域为： ，

存在映射函数: ，将子图中的

节点映射到子集，隐性邻域为： ，

存在映射函数： ，其中 d
表示最短路径。n为邻居节点采集范围。当 n取 3 时，

可以将显性邻域和隐性邻域分别划分为三个不同子集

和 。再通过人体运动趋势，向

心和离心运动，对关节的邻居节点进行卷积计算。显

性和隐性子集划分方式分别如图 4 所示，图 4(a) 表示

显性划分方式，图 4(b) 表示隐性划分方式。图 4(a)、

4(b) 中关节点 a表示根节点，b表示向心节点，c表
示离心节点，黑色×表示重心。其中图 4(b) 为了避免

隐性邻接矩阵重复学习特征，例如四肢之间重复连接，

设计与根节点最近的一个显性连接节点和另外两个隐

性节点作为其邻域。

AS AP将显性邻接矩阵 和隐性邻接矩阵 分别分解

成 3 个子邻接矩阵。即：

AS+ IS = Aa
S+ Ab

S+ Ac
S =
∑
y∈YS

AS
y , (1)

Aa
P+ Ab

P+ Ac
P =
∑
y∈YP

AP
y , (2)

Aa
S Ab

S Ac
S IS

Aa
P Ab

P Ac
P

其中： 、 和 ，表示显性邻接子矩阵， 为对

角矩阵，表示每个节点的自环， 、 和 ，表示

隐性邻接子矩阵，依次分别代表根节点、向心运动特

征节点和离心运动特征节点。

基于显性关系的图卷积表达公式为

FS =
∑
y∈YS

My
S⊗
((

Dy
S

)− 1
2 AS

y(Dy
S

)− 1
2

)
FS(in)Wy

S , (3)

FS(in) Dy
S

Ay
S

⊗ My
S ∈ Rn×n

Wy
S

FS

其中： 表示骨架显性联系输入特征， 表示 y

子图对应的度矩阵， 表示 y子图对应的邻接矩阵，

表示矩阵按元素位逐个相乘， 表示 y子图

对应的掩膜矩阵， 表示 y子图对应的权重矩阵。

表示显性联系输出特征。

基于隐性关系的图卷积表达公式为

FP =
∑
y∈YP

My
P⊗
((

Dy
P

)− 1
2 AP

y(Dy
P

)− 1
2

)
FP(in)Wy

P , (4)

FP(in)

FP

Fout

式中变量含义类似式 (3)，特别地， 表示骨架隐

性联系输入特征， 表示隐性联系输出特征。则融

合显性联系和隐性联系的空间图卷积 可以表示为

Fout = FS+FP . (5)
 

3.2.4  空间注意力模块及时间图卷积设计

人体动作信息在帧与帧之间存在联系，传统的时

间图卷积[29] 只是将连续帧的对应点进行连接，然后

再进行时间图卷积操作，这样处理可能会忽略关节点
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c

c

c
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a
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b

b

× ×

图 4　显性和隐性子集划分方式

Fig. 4　Explicit and implicit subgraph partitioning methods
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的细微移动，从而无法准确捕捉不同帧中动作在空间

维度上的细微差别。本文提出空间注意力机制，通过

注意力权重，对包含重要动作信息的区域进行特征提

取，更加关注帧与帧之间关节点位置的细微变化，然

后为每个节点分配不同注意力权重使得模型更加关注

动作的细微变化，从而提高对相似动作识别的精确度。

空间注意力权重的公式为

QS (F) =σ
(

f 7×7 (Avgpool (F) ; Maxpool (F))
)

=σ
(

f 7×7
(
FS

avg; FS
max

))
, (6)

F ∈ RC×T×V σ

QS(F)

Favg ∈ RC×T×V

Fmax ∈ RC×T×V

7×7

其中： 表示输入特征， 表示 sigmoid 函数，

表示权重文件。将输入特征在通道维度上分别

进行平均池化和最大池化，生成 和

然后将其拼接，再接一个卷积网络，卷

积核大小 ，生成空间注意力。

FT (in) Γ CT =

{VP| |p− t| ⩽ ⌊Γ/2⌋}

将骨架时空建模图中时间维度上相邻的骨架图对

应的骨骼点连接起来，图节点就在时间维度上构成了

一个时间序列，这个时间序列反映了骨架随时间变化

特征。通过设计时间图卷积可以将这些特征进行时空

分析。假设关节点在时间维度构建了一个时间序列

，时间的卷积核大小为 ，时间邻域：

，则时间卷积公式可以表示为

FT =
∑
p∈CT

FT (in) ·WT (P) , (7)

FT WT (p)其中： 表示时间特征信息输出， 表示权重

文件。 

3.2.5  Ascend-Einsum算子设计

昇腾 AI 处理器在边端部署深度学习模型时，需

要将模型转化为其适配的 om 格式。在此过程中，有

一个关键点是处理 PyTorch 框架中的 Einsum 算子[30]。

Einsum 算子通常用于执行张量运算。在进行复杂运

算时，需要进额外的开销，并且受限于 Numpy 库的

支持范围，对嵌入式设备移植并不友好。

x ∈ RN×K×C×T×V

A ∈
RK×V×M

Einsum 算子本质上是对两个张量 x和 A进行融

合运算的过程。其中 是一个五维张量，

其中 N表示样本数量，K表示空间内核大小，C表示

通道数，T表示时间步长，V表示关节点数，

表示是邻接矩阵，将其相乘最后结果只有四个

维度。这个运算过程可以用式 (8) 表示：

outnctv =
∑

k

∑
v
xnkctv⊗ Akvm . (8)

为了适应昇腾处理器，本文设计了 Ascend-
Einsum 算子，首选将输入张量 x和 A进行维度调整，

扩展的维度对应值用 1 补全。

dnkctv j = xnkctv , (9)

elkghvm = Akvm , (10)

其中：n, k, c, t, v, j分别表示张量 d的不同维度索引值，

l, k, g, h, v, m分别表示张量 e不同维度上的索引值。

将张量 d，e进行点逐元素相乘，得到张量 f：

fnkctvm = dnkctv j⊗ elkghvm , (11)

然后分别在维度 1 和 4 上进行求和：

out(k)nctvm =
∑

k
fnkctvm , (12)

newoutnctv =
∑

v
out(k)nctvm . (13)

式 (9)~(13) 替代了 Einsum 操作，以实现式 (8) 相

同的功能。同时为了适应昇腾上 OpenPose 算法模块

的输出，在进行动作识别时，需要将骨骼数据处理成

四维形式。原始输入张量 x的维度为 (N,K,C,T,V)，本

文对维度进行转置，然后将 K和 V维度合并，从而

使张量的维度转换为 (N,C,T,V)，在保持数据完整性的

同时为后续卷积处理减少计算复杂度。 

3.3  Ascend-STGCN 网络结构设计

上述工作完成了 Ascend-STGCN 网络的主要模块

设计包括显隐性邻接矩阵、时空图卷积、空间注意力，

Ascend-Enisum 算子。图 5 是本文的 Ascend-STGCN

网络结构，网络一共由三个部分组成，数据输入层，

主干网络，动作分类层。

数据输入层：因为 Ascend-STGCN 在不同节点上

共享权重文件，需要对输入数据进行批量标准化。

主干网络：主干网络由 9 层时空图卷积组成，其

中，每一层主要包括有可学习权重文件、显隐性邻接

矩阵 (Link  matrix1 和 Link  matrix2)、GCN、TCN 以

及空间注意力和 Ascend-Enisum 算子。空间图卷积中

显性和隐性邻接矩阵通过可学习的权重文件与设计的

邻接矩阵进行矩阵运算得到，然后将输出特征加上空

间注意力，再将其输入到时间图卷积中，最后通过

ReLU 进行激活。

动作分类层：包含池化、全连接和分类器，将主

干网络的输出结果进行全局池化和全连接，最后通过

分类器输出识别结果。 
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4   基于昇腾处理器的边端人体动作识

别系统设计
 

4.1  昇腾边端硬件系统设计

本系统的硬件设计如图 6 所示，基于昇腾处理器

的人体动作识别控制主板采用了昇腾 310[31] 芯片，集

成 DaVinci  AI Core 和 ARM Cortex-A55 核心，搭载

于 Atlas  200  AI 加速模块。内置视频处理子系统

(DVPP) 高效处理视频流，进行智能分析和决策。主

板设计多种关键功能和接口，如 SD 卡、SSD 模块提

供灵活存储，千兆以太网接口确保可靠网络连接，

USB3.0 接口支持外部设备扩展，满足各种应用需求，

确保系统稳定、可维护和高效性。 

4.2  昇腾边端软件系统设计

本系统的软件设计流程如图 7 所示，首先视频元

数据输入到系统中，通过 OpenCV 读取视频帧并进行

预处理操作，接着将数据输入到昇腾处理器，使用

YOLOv5 识别视频帧中的行人，将行人数据输入到

OpenPose 提取骨架，再利用 Ascend-STGCN 进行动

作推理，最后将推理结果保存。 
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图 5　Ascend-STGCN 网络结构图

Fig. 5　Ascend-STGCN network structure diagram
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图 6　系统硬件结构设计

Fig. 6　System hardware structure
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5   实　验
 

5.1  实验环境

实验训练环境为：Inter(R)  Core(TM)  Gold  i9-

10900x  CPU@2.30  GHz  3.70  GHz，64  G 运行内存，

NVIDIA GeForce RTX 2080ti，Linux，64 位操作系统，

Pytorch 深度学习框架。编程语言为 Python，图形处

理器加速软件为 CUDA11.0。 

5.2  数据集和评价指标

为了验证改进模型的有效性，以及在嵌入式设备

上部署的可行性，本文基于 KTH 视频数据[32-33] 进行

自建 kinetics-skeleton 格式数据进行对比实验。KTH
数据集包含 6 类人体行为：行走、慢跑、奔跑、拳击、

挥手和鼓掌，每类行为由 25 个人在四种不同的场景

(室外、伴有尺度变化的室外、伴有衣着变化的室外、

室内) 执行多次，相机固定。该数据库共有 2391 个视

频样本。视频帧率为 25 f/s，分辨率为 160×120。数

据集以 6:2:2 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

每完成 5 次训练就对模型进行 1 次验证，每完成 5 次

训练对模型进行 1 次测试。实验一共进行 50 次训练。

最终通过 Softmax 函数对特征进行分类，将最后测试

集上的识别准确率 Top-1 作为评价指标。对于测试样

本中，模型会对输出的样本进行预测，并输出一个概

率分布，表示各个类别的可能性。Top-1 概率就是取

这个概率分布中概率最大的值，其对应的类别作为模

型的输出类别，如公式 (14) 所示。

Top 1 =

N∑
i
δ
(
classreal

i = rank
(
classpred

i

))
N

, (14)

δ其中：N表示样本总数； 表示判断函数，如果满足

δ = 1 δ = 0 classreal
i

rank(classpred
i )

条件 ，否则 ； 代表第 i个样本的真

实类别； 表示第 i个样本预测概率排名

第一的类别。 

5.3  数据处理与训练过程

实验通过将 KTH 视频数据裁剪成 5~8 s 的视频

片段，创建一个自定义 kinetics-skeleton 格式的行为

识别骨骼数据集。首先对裁剪后的视频使用 ffmpeg
进行调整至 128 pixel×128 pixel 的大小，30 f/s 的帧率，

然后通过 OpenPose 算法提取视频人体 14 个骨架点的

位置信息和置信度。由于 Ascend-STGCN 在不同的节

点共享权重文件，所以在不同的节点上保持输入数据

规模一致性十分重要，因此需要 OpenPose 算法提取

关节点 2 维坐标进行归一化，使得坐标数值范围在

[0,1]，这样将每个动作的 RGB 视频处理成骨架点数

据的 JSON 文件，将多个 JSON 文件整合在一起，数

据集为.npy 文件，动作标签为.pkl 文件。数据集的训

练轮次均为 50，考虑到训练所用 GPU 显存的限制，

batch size 设为 16，优化策略使用随机梯度下降法，

初始学习率设置为 0.01，依次第 10、20、30、40 个

轮次衰减 0.1 倍。 

5.4  结果分析 

5.4.1  对比实验

本节选取经典的单流网络 ST-GCN[34] 和经典的双

流网络 AS-GCN[35]、 ST-TR[36] 以及热图堆叠网络

PoseConv3D[37] 进行对比实验，分别通过精度，参数

量、计算量来评估人体动作识别算法的性能。

将训练集一次性送入网络，并在验证集上进行验

证，最后计算整个测试集的动作识别准确率。通过计

算一个完整输入、输出时模型所需要的参数量和计算
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图 7　系统软件流程设计

Fig. 7　System software process
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量来评估模型在嵌入式设备上的性能优劣。本方法

在 KTH 数据集上与其他方法的比较结果如表 1 所示。

与单流网络 ST-GCN 相比，本方法在识别精确度上提

升了 5%，在参数量上减少了 18.26%，在计算量减少

了 22.28%。与双流网络 AS-GCN 相比，本方法在识

别精确度上提升了 1.09%，在参数量上减少了 57%，

在计算量上减少了 57.25%。与 ST-TR 算法相比，ST-
TR 算法精度略低于本文的方法，并且参数量也是本

文的 3.8 倍，计算量是本文的 3 倍，与 PoseConv3D
方法进行比较，虽然 PoseConv3D 算法精度略高于本

文的算法，但是其参数量比本文高 7.3%，而计算量

更是本文算法的 3.52 倍。从实验结果上可以看出本

文提出的方法，在动作识别整体性能上有较为明显的

优势，对于移植到边端设备是更合适的选择。
  

表 1　KTH 数据集上的对比试验

Table 1　Comparative experiments on the KTH dataset

Algorithm Top-1/% Params/M Flops/G

ST-GCN 79.17 3.68 5.88

AS-GCN 83.08 7.00 10.69

ST-TR 83.83 11.51 13.88

PoseConv3D 85.67 3.23 16.1

This paper 84.17 3.01 4.57

 

针对每个动作类别，本文进一步进行了实验，比

较了 Ascend-STGCN 与 ST-GCN 和 AS-GCN 三种算

法，在测试集中每个动作识别精度，结果如图 8 所示。

从上述图表中，可以看出，本文的算法在大多数

动作的检测精度优于其他两种算法。尤其是在识别类

似动作方面，如识别 jog、run、walk 这三个动作，本

文算法优势明显。从而验证了本文提出的空间注意力

机制的有效性，它能够学习到相似动作的相似特征，

使算法更加关注局部特征细微变化，在区分相似动作

时有较大的优势。
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/action

ST-GCN AS-GCN Ascend-STGCN

图 8　每种动作对比数据直方图
Fig. 8　Histogram of the comparison data for each action

 

为了验证算法的真实性可行性，本实验分别将六

种动作视频输入到网络中得到输出结果。图 9 展示了

拳击、鼓掌、挥手、快走、跑步、行走这六个动作推

理结果，其中图 9(a-f) 每张图由四个部分组成，第一

 

a b c

d e f

图 9　每种动作推理结果截图

Fig. 9　Screenshots of inference results for each action
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个是原始视频；第二个是 OpenPose 提取到的骨架信

息；第三个是模型的预测动作，该部分每一帧都会推

理一个动作标签，以出现动作次数最多的标签作为推

理结果输出；第四个是骨架信息加上原始视频的

RGB 格式。 

5.4.2  消融实验

本文 Ascend-STGCN 模型主要由显性关系空间图

卷积 (EC)、隐性关系空间图卷积 (IC)、时间图卷积

(TC)、空间注意力 (SA) 以及 Ascend-Enisum 算子

(AE) 五个模块组成。为了说明这些模块融合的有效

性，在 KTH 数据集上进行了消融实验。ST-GCN 是

经典的人体骨架时空图卷积，采用了 EC+TC 模式，

因此将其作为对比模型的基准。

从表 2 可以看出在加入了 Ascend-Enisum 算子、

隐性联系图卷积和空间注意力后模型的精度分别提高

了 1.67%、3.33% 和 4.16%，证明单独加入这三个模

块是有效的。并且在 50 个轮次里，加入了 AE 模块，

可以减少模型参数量，同时计算减少了 22.28%，

Ascend-STGCN 模型相比于 ST-GCN 精度提升了 5%，

证明了融合这五个模块使动作识别效果更佳。 

5.5  昇腾处理器上部署实验

本文基于昇腾处理器搭建了人体动作识别系统。

将昇腾处理器搭载在摄像头里面，如图 10 所示，

图 10(a) 为摄像头外部结构，图 10(b) 是昇腾处理器

搭载在摄像头上实物图。

如图 11 所示，将 YOP-Ascend-STGCN 算法部署

到搭载昇腾处理器的摄像头上进行实验验证。通过模

拟两个人体动作视频，在边端设备上对本文提出的算

法进行了实验，图 11(a) 是鼓掌动作实验，图 11(b)

是挥手动作实验。实验表明，在背景较为复杂的条件

下，系统也能够进行正确的动作识别任务，并且每秒

可以处理 26 帧数据。 

6   结　论

本文针对现有的人体动作识别算法精度不足、计

算量大、缺少在边端设备上的部署与应用等问题，设

计了一种基于昇腾处理器的边端轻量化人体动作识别

时空图卷积算法。提出了基于隐性联系的骨架连接方

法并构建隐性邻接矩阵；针对不同帧之间关节点位置

信息关注不足，提出了空间注意力，加强对不同帧之

间骨骼点位置空间特征的关注度；针对 Enisum 算子

计算量大且不适配昇腾处理器的问题，设计了

Ascend-Enisum 算子，减小了计算量，使模型轻量化。

最后将训练好的模型转换成昇腾适配的格式并结合目
 

表 2　KTH 数据集上的消融实验

Table 2　Ablation experiments on the KTH dataset

Algorithm Top-1/% Params/M FLOPs/G Epochs/轮

ST-GCN (EC+TC) 79.17 3.68 5.88 50

EC+TC+AE 81.67 2.93 4.57 50

EC+TC+IC 82.50 3.79 5.88 50

EC+TC+SA 83.33 3.68 5.88 50

Ours (EC+IC+TC+AE+SA) 84.17 3.01 4.57 50
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图 10　装置结构图

Fig. 10　Device structure diagram
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标检测 YOLOv5 算法和姿态估计 OpenPose 算法，设

计 YOP-Ascend-STGCN 算法，将其部署到昇腾处理

器上，实现了端到端人体动作检测。实验证明，本文

提出的方法在识别类似动作时有较高的精度，可以应

用到实时人体动作识别系统中。
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Fig. 11　Screenshot of inference results for simulated actions
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Design and implementation of edge-based
human action recognition algorithm

based on ascend processor
Zhao Dongdong, Lai Liang, Chen Peng*, Zhou Hongchao, Li Yiran, Liang Ronghua

Overview: In practical applications, human action recognition has always been an immensely challenging task in the
visual  domain,  demanding  not  only  the  system's  ability  to  comprehend  and  categorize  a  wide  range  of  human
movements  but  also  to  perform  real-time  analysis  and  provide  instant  feedback.  Presently,  most  human  action
recognition algorithms are deployed in the cloud,  which poses issues such as network dependency and computational
resource  wastage  compared  to  edge-based  deployment.  Therefore,  deploying  human  action  recognition  on  resource-
constrained edge devices has emerged as a significant research focus. Addressing the challenges of insufficient accuracy,
high  computational  complexity,  and  limited  deployment  on  edge  devices  in  current  human  action  recognition
algorithms,  this  paper  presents  a  lightweight  spatio-temporal  graph  convolutional  algorithm  for  human  action
recognition  optimized  for  the  Ascend  processor.  It  introduces  an  implicit  connection-based  skeleton  approach  and
constructs  an implicit  adjacency matrix,  which is  combined with the explicit  skeleton connection adjacency matrix  to
create a fused spatial graph convolution encompassing both explicit and implicit connections. Meanwhile, to overcome
inadequate attention to joint spatial position information across frames, spatial attention is introduced in the temporal
dimension,  enhancing  the  focus  on  spatial  features  of  skeletal  points  between  frames.  Furthermore,  temporal  graph
convolution is designed and integrated with spatial graph convolution to form a spatio-temporal graph convolution. To
address  the  computational  intensity  and incompatibility  issues  of  the  Enisum operator  with  the  Ascend processor,  an
Ascend-Enisum  operator  is  devised,  optimizing  the  computational  load  and  facilitating  model  lightweighting.  The
trained model, converted into Ascend-compatible format, is integrated with the YOLOv5 object detection algorithm and
the  OpenPose  pose  estimation  algorithm  to  develop  an  end-to-end  YOP-Ascend-STGCN  human  action  recognition
system. Experimental deployment on cameras equipped with Ascend processors demonstrates the high accuracy of the
proposed method, suitable for real-time human action recognition in edge devices.

Zhao D D, Lai L, Chen P, et al. Design and implementation of edge-based human action recognition algorithm based on
ascend processor[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(6): 240072; DOI: 10.12086/oee.2024.240072
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