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摘要
人体动作识别在多场景、多任务下具有多样的研究价值，在智能安

防、自动驾驶、人机交互等领域存在广泛的应用前景。基于人体骨架的

动作识别已进行了广泛研究，但还没有文献系统地整理其发展历程，并

剖析更深层次的内在逻辑。本文整理了基于人体骨架的动作识别的主要

发展历程，按照技术方法将其整理归纳为循环神经网络、卷积神经网

络、图卷积神经网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ四大技术路线，并梳理了其不同的发
展脉络，分析了两大关键技术点：空间建模与时间建模，指出了构建丰

富表征输入信息的方法论；同时讨论了人体骨架模态在多模态融合中对

动作识别的重要意义；最后，对人体骨架动作识别技术方法和实际应用

进行了展望。

关键词
动作识别

人体骨架

深度学习

图卷积神经网络

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
中图法分类号：ＴＰ３９１
文献标志码：Ａ

ＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＨｕｍａｎＳｋｅｌｅｔｏｎ：
ＲｅｖｉｅｗａｎｄＰｒｏｓｐｅｃｔ

ＭＥＮＧＸｉａｎｇｐｕ１，２，ＬＩＳｈｕｏ３，ＹＵＡＮＭｉｎｇｚｈｅ２，３，ＷＡＮＧＷｅｎｈｏｎｇ１，２，ＺＨＡＮＧＺｈｉｊｉａ１，
ＳＯＮＧＣｈｕｎｈｅ３，ＣＡＯＦｅｉｄａｏ２

１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳｈｅｎｙａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０８７０，Ｃｈｉｎａ；
２．ＧｕａｎｇｚｈｏｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１１４５８，Ｃｈｉｎａ；
３．ＳｈｅｎｙａｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１００１６，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ
Ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｈｏｌｄｓｄｉｖｅｒｓｅｒｅｓｅａｒｃｈｖａｌｕｅａｃｒｏｓｓｖａｒｉｏｕｓｓｃｅｎａｒｉｏｓａｎｄｔａｓｋｓ，

ｗｉｔｈｐｒｏｍｉｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｅｃｕｒｉｔｙ，ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ，ａｎｄｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｅｘｔｅｎｓｉｖｅｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｕｍａｎ
ｓｋｅｌｅｔａｌｄａｔａ，ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｒｅｖｉｅｗｏｆｉｔｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｎｄｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｌｏｇｉｃｒｅｍａｉｎｌａｃ
ｋｉｎｇ．Ｗｅｒｅｖｉｅｗｔｈｅｍａｊｏｒｍｉｌｅｓｔｏｎｅｓｉｎｈｕｍａｎｓｋｅｌｅｔａｌａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇｔｈｅｍｉｎｔｏ
ｆｏｕｒｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓ：ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ．Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌｃｏｎｔｅｘｔｓｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓａｒｅ
ｏｕｔｌｉｎｅｄ，ｗｉｔｈａｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｗｏｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌａｓｐｅｃｔｓ：ｓｐａｔｉａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｒｉｃｈｉｎｐｕｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｒｅａｌｓｏｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，
ｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｓｋｅｌｅｔａｌｍｏｄａｌｉｔｉｅｓｉｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ
ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；
ｈｕｍａｎｓｋｅｌｅｔｏｎ；
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；
ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ



Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｅｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｈｕｍａｎｓｋｅｌｅｔａｌａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

０　引言

人体动作识别 （ＨｕｍａｎＡｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＨＡＲ）旨在理解人类的行为，根据人体行为轨迹进
行动作分类。其具体流程是输入一段或整个视频，

将视频中人体的动作特征进行表示，进而实现动作

识别分类，常被用来进行人体行为识别，如摔倒、

翻越栅栏等。ＨＡＲ任务与传统的计算机视觉任务
如图像分类［１－４］、目标检测［５－８］相比，面临着多维

度信息表达、动作分类不统一、数据标注困难、干

扰因素多等挑战。在人工智能技术广泛应用的背景

下，动作识别研究者们也在智能交通［９］、智慧课

堂［１０－１１］、智慧安防［１２－１５］和人机交互［１６－１８］等诸多

领域进行了人体动作识别的多种尝试。还有一些研

究者引入其他领域如自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎ
ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）［１９－２０］、边缘计算［２１］等技术

与人体动作识别进行交叉研究，进而推动计算机视

觉的理论和技术发展，为图像内容的理解提供新的

思路和方法，因此人体动作识别已成为重要和热门

的研究课题之一。

人体骨架数据模态只使用包含人体关键节点的

信息，而不需要处理复杂的背景信息，比常见的

ＲＧＢ（ＲｅｄＧｒｅｅｎＢｌｕｅ）数据模态需要处理的数据量
更小，因此计算效率更高［２２－２３］。也与 ＲＧＢ模态易
受环境变化影响不同，骨架模态对光照变化和背景

噪声鲁棒性更好，同时在现实世界应用中，使用骨

架模态也可以更好地保护隐私。因此，基于人体骨

架模态的动作识别受到研究者们的广泛关注。

早期的骨架数据使用动作捕捉传感器［２４－２６］获

取，精度较高，但是捕捉系统组成复杂，对场地

大小及环境布置要求高，往往局限于实验场景，不

适合在户外的日常场景使用。近年来通过姿态估计

技术［２７－２８］可以直接在图像、视频等 ＲＧＢ数据集
上提取人体２维甚至３维骨架信息，使得人体骨架
动作识别可以在更真实、更复杂的场景下研究与

应用。

当前一些研究者已经对动作识别领域进行了阶

段性研究总结。张会珍等［２９］从人体动作特征提取

方法角度进行分析，将人体动作识别分为 ３个阶
段：１）在视频帧中检测运动信息并提取底层特征；
２）对行为模式进行建模研究；３）建立动作行为类

别与底层视觉特征高层语义信息间的对应关系。

ＳＵＮ等［３０］总结了可以表达人类行为的多种数据模

态，对各种输入数据模态类型的 ＨＡＲ深度学习方
法进行了全面的研究调查，总结了多种数据模态在

人体动作识别的使用方法，并分析了在各种应用场

景不同数据模态的应用优势。毕春艳等［３１］回顾了

２维图像与视频数据在应用深度学习技术建模的不
同之处，详细介绍了视频数据时序建模及参数优化

的方法，分析了常用的动作识别数据集和度量参

数，总结了如何在视频数据中更好地对时间信息进

行建模。刘宝龙等［３２］将基于骨架的人体动作识别

划分为监督、半监督、无监督三大类并做了分析与

比较。ＷＡＮＧ等［３３］对比了ＲＧＢ数据和骨架数据在
人体动作识别的方法，并简要介绍了提取骨架的姿

态估计算法。上述文献对人体骨架动作识别方法路

线、相关数据集做了阶段性总结，但是没有总结骨

架模态在动作识别中的重要作用，也没有剖析骨架

动作识别技术发展的内在逻辑。

本文尝试从基于骨架模态出发串联起 ＨＡＲ任
务的发展过程，对既有研究进行总结归类。首先简

要概述了人体动作识别的概念以及常用的方法，然

后聚焦于骨架动作识别，整理了常用数据集并分析

了其发展过程。而后综合整理了应用在骨架动作识

别的循环神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）［３４］、卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［３５］、图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）［３６］及基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３７－３８］的四
大技术路线，从不同技术路线梳理了骨架动作识别

的发展脉络，分析了基于骨架技术发展的内在逻

辑，阐述了各种技术的发展史及现有变体，并做了

综合比较，深入探讨骨架模态的优势与如何发挥其

优势，包括骨架模态的来源、建模以及多模态融合

的问题，整理了基于骨架模态的最新研究进展，同

时介绍了一些基于骨架的人体动作识别应用，最后

对骨架动作识别未来发展进行了展望。

１　人体动作识别

１．１　任务概述
早期的动作识别是在 ＲＧＢ图像数据上进行识

别研究的，动作特征的注释与提取表示主要靠人工

观察和设计，通常先利用手工提取特征（如轮廓剪
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影、时空兴趣点、人体关节点、运动轨迹等）［３９－４０］，

然后将这些特征转化为特征向量，之后送入到机器

学习分类器（如支持向量机、隐马尔可夫模型、条

件随机场等）中进行动作分类，进而实现行为识别

等下游任务。这类方法的优点是模型结构简单、易

实现，缺点是手工设计特征严重依赖先验知识，所

提取的特征表达能力有限，很难设计更深层次的抽

象特征，因此难以适应复杂多变的行为场景，在一

些大型数据集上识别效果不佳。

近年来，随着深度学习技术的发展，神经网络

模型能够在各种复杂的场景下提取到更深层次的特

征信息［４１］，并进行高效的特征融合。基于深度学

习的动作识别技术不仅提高了识别速度，还能够取

得较好的识别准确率。根据输入数据模态的不同，

ＨＡＲ最受关注的方法有基于 ＲＧＢ图像和基于骨架
数据两大类。ＲＧＢ图像通常就是普通相机采集到
的视频数据，范围来源广泛，包含日常生活、工作、

体育运动等多种动作场景，涵盖居家、体育场、野

外等多种背景。骨架数据可以通过动作捕捉传感器

直接对人体动作进行捕获得到人体骨架信息，也可

以使用姿态估计技术在其他数据模态（通常是 ＲＧＢ
模态）提取出人体骨架信息，后者更具有实用性。

基于ＲＧＢ模态的方法通常使用端到端的方案
直接处理ＲＧＢ数据集。首先获取视频数据中的动
作特征，然后进行特征融合，最后进行分类。因为

基于 ＲＧＢ模态的方法是在全 ＲＧＢ数据中提取特

征，通常参数量比较大，计算成本比较高，且容易

受到ＲＧＢ数据中环境变化的影响。动作识别关注
的核心在于人体的姿态变化，那么从人体姿态变化

的角度出发，只需要对人体关节点的位置变化进行

判断，自然就可以断定人体动作。骨架动作识别就

是一种基于人体关节变化思路解决动作识别的方

案，与ＲＧＢ的方法不同，骨架动作识别不需要在空
间维度上处理大量不相关的背景信息，只专注于人

体动作，不易受到如光照、拍摄角度、服装背景改

变等因素的影响，通常具有更好的鲁棒性［３３］。在

时间维度上，对各关节点的变化进行建模，可以更

加精准确定肢体动作变化的幅度，对于人体姿态变

化能够更好的把控建模，并且骨架数据结构紧凑、

运算效率高，有着更快的识别速度。对比其他模

态，骨架动作识别有其显著特点：１）直接关注于人
体动作，不需要无关背景的冗余计算；２）关节点之
间联系性强，有明确的几何关系与物理意义，能够

更好地表征人体运动特征；３）骨架数据结构紧凑、
信息密集、抽象程度高、不易受外界环境变化影

响。４）可从其他多种模态中提取出来，泛用性更广。
骨架动作识别处理范式如图１所示，通过动捕

设备或姿态估计技术在实际场景下或其他数据上获

取骨架数据，然后送入到识别算法中进行空间与时

间建模，然后对建模后或获取的特征进行融合，再

送入到分类器计算得到分类概率，最终给出预测分

类类别。

图１　骨架动作识别
Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｌｅｔｏｎｂａｓｅｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１．２　骨架数据集
数据集的质量与规模深刻影响着深度学习技术

的发展，动作识别算法的不断更新与应用领域泛化

也对数据集提出了更高要求，推出新的数据集以应

对新的挑战。表１整理了经典数据集和一些新发布
的多视角骨架数据集，对数据集的发展做一个简要

回顾。动作识别技术在不断的发展，同时也推动着

动作识别数据集的不断演变。２０１６年之前受硬件
设备与技术限制，骨架数据来源于提取的点云视频

且数据集样本数量很少［４２－４３］，后面依赖于动作捕

捉设备的发展出现了比较完善的 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ数
据集，再到高效的姿态估计算法提出，如ＹＡＮ等使
用ＯｐｅｎＰｏｓｅ算法在普通视频上进行骨架数据提取。
在样本场景方面，逐渐从日常动作、实验场景向着
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其他场景、其他视角拓展，如文［４４－４５］分别构建
了老年人动作数据与无人机视角下的动作数据，拓

展了动作识别的应用场景。同时，在一些非视觉模

态上，如雷达［４６－４７］、音频［４８－４９］等模态上进行动作

识别，也取得了一些进展。虽然还未有像 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
４００同等规模的数据集提出，场景也往往局限于实
验阶段，但是都可以提取出人体骨架信息使用骨架

动作识别的方法进行初步分析。因而研究多种数据

集在同一动作类别在不同数据模态上的对齐也是值

得关注的方向。

骨架动作数据集通常使用动作捕捉设备在实验

环境下获取，或是使用姿态估计技术在其他模态数

据集上获取。这两类数据集的典型代表分别有

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ［２２］与Ｋｉｎｅｔｉｃｓｓｋｅｌｅｔｏｎ［５０］数据集。
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ系列由南洋理工大学的ＲｏｓｅＬａｂ

实验室在２０１６年发布，命名为 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ，有
２５个身体关键点，包含５６８８０个样本数据、６０种
动作类别，包含日常动作与交互动作，且使用交叉

受试者评估（ＣｒｏｓｓＳｕｂｊｅｃｔ，ＣＳ）和交叉视角评估
（ＣｒｏｓｓＶｉｅｗ，ＣＶ）两种评估方案对算法进行评价。
而后在 ２０１９年原团队提出了上一版本的增强版
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０［５１］，涵盖之前的所有数据，并增
加了额外的６０个类别，总的样本数为１１４４８０。这
两个数据集都包含每个样本的 ＲＧＢ视频、深度序
列、３维骨骼数据和红外（ＩＲ）视频。每个数据集由
３个ＫｉｎｅｃｔＶ２摄像头同时捕获。

表１　常用骨架数据集
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｓｋｅｌｅｔｏｎｄａｔａｓｅｔｓ

名称 发表年份 来源 样本数 类别 场景

ＵＷＡ３ＤＭｕｌｔｉｖｉｅｗ［４２］ ２０１４ ３维点云视频 ９００ ３０ 日常动作

ＵＷＡ３ＤＭｕｌｔｉｖｉｅｗＩＩ［４３］ ２０１５ ３维点云视频 １０７５ ３０ 日常动作

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ［２２］ ２０１６ Ｋｉｎｅｃｔｖ２ ５６８８０ ６０ 实验场景、日常动作

ＫｉｎｅｔｉｃｓＳｋｅｌｅｔｏｎ［５０］ ２０１８ ＹｏｕＴｕｂｅ＋ＯｐｅｎＰｏｓｅ ３０６２４５ ４００ 实际场景、日常动作

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０［５１］ ２０１９ Ｋｉｎｅｃｔｖ２ １１４４８０ １２０ 实验场景、日常动作

ＥＴＲＩＡｃｔｉｖｉｔｙ３Ｄ［４４］ ２０２０ Ｋｉｎｅｃｔｖ２ １１２６２０ ５５ 中老年人的日常活动

ＵＡＶＨｕｍａｎ［４５］ ２０２１ 无人机拍摄＋姿态估计 ６７４２８ １５５ 无人机角度日常生活

　　Ｋｉｎｅｔｉｃｓｓｋｅｌｅｔｏｎ是２０１８年ＹＡＮ等在视频动作
数据集 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ系列的 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ４００数据集［５２］上，

使用ＯｐｅｎＰｏｓｅ技术提取骨架数据得到的。Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
４００是在ＹｏｕＴｕｂｅ网站上收集切片后得到的，包含
４００种动作类别，涵盖了大部分日常生活的动作，
不仅包括人与人的日常交互动作（拥抱、握手），还

有一系列人与物的交互。同时，由于拍摄方法差

异，动作视角差异大，存在更多遮挡截断的困难，

类内差异明显，识别更加具有挑战性。

１．３　评价指标
动作识别与图像分类任务输出相同，都依靠分

类的准确率来评价，其定义可以表示为

ＡＰ＝
ＮＴｒｕｅ
ＮＡｌｌ

（１）

其中，ＡＰ称之为预测准确率，ＮＴｒｕｅ代表模型预测正
确的个数，ＮＡｌｌ代表预测的所有样本的个数。需要
注意的是 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ与 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０使用
多视角、多机位采集数据，构建了交叉验证评估方

案。在 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ数据集中分为交叉受试者
（ＣＳ）评价和交叉视角（ＣＶ）两种方法进行综合评

价。交叉受试者将类别相同但是不同实验者来划分

训练集与测试集，交叉视角将不同机位调整为不同

角度来划分训练集与测试集。ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０也
划分为交叉受试者（Ｃｓｕｂ）评价和交叉设置（Ｃｒｏｓｓ
ｓｅｔｕｐ，Ｃｓｅｔ）两种评价方案，交叉设置与交叉视角
有所不同，在高度和距离都做了调整。Ｋｉｎｅｔｉｃｓ４００
采用Ｔｏｐ１（模型预测分数最高的类别是真实类别
的概率）和Ｔｏｐ５（模型预测分数前５最高的类别包
含真实类别的概率）进行评价，为了统一指标比较，

后文皆使用Ｔｏｐ１进行评价。

２　基于深度学习的骨架动作识别

随着人工智能技术的不断发展，深度神经网络

成为当前的研究热点。在骨架动作识别方面，深度

学习通过使用各种神经网络自动学习如何在数据中

提取特征，能够将人体骨架数据模态提取出抽象程

度更高的特征信息，进而表征丰富的人体运动。应

用在动作识别领域的深度学习方法根据技术路线的

不同可以分为 ４类：ＲＮＮ、ＣＮＮ、ＧＣＮ及基于
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法。本节梳理了每种方法的发展历
史并总结各自特点，将在第３节对多种方法进行比
较，深入讨论各种技术发展的内在逻辑。

２．１　ＲＮＮ及扩展方法
最初因为ＲＮＮ在处理序列数据方面具有巨大

的优势，ＲＮＮ被广泛应用于自然语言处理（ＮＬＰ）领
域。表征人体动作的骨架序列也是在时间维度上序

列化的人体关键点信息，因此，早期动作识别研究

者们采用各种方法在识别任务中调整 ＲＮＮ和长短
时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）网
络［５３－６６］，期望有效模拟ＨＡＲ的骨架序列内的时间
上下文信息，进而实现骨架动作识别和建模。本节

介绍了 ＲＮＮ方法在骨架动作识别上的应用及其改
进工作，并且整理了各种算法在 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ与

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０数据集上的性能比较，见表２。
通过将人体动作视为骨架关节轨迹，ＲＮＮ可以

很好地模拟轨迹时间序列的上下文关系。ＤＵ等［５７］

使用 ＲＮＮ网络构建了基于骨架的动作识别的端到
端解决方案，提出了一种名为 ＨＢＲＮＮＬ的层级双
向循环神经网络模型，用于骨架动作识别。如图２
所示，ＨＢＲＮＮＬ将人体骨架分成５个部件（１个主
躯干＋４个肢体）分别进行特征提取，然后通过层
级双向循环神经网络结构将各部件的特征信息进行

融合，接着在ＢＲＮＮ中的最后一层添加 ＬＳＴＭ神经
元对输入数据进行建模，以便更好地捕捉时间序列

数据中的长期依赖关系，达到提高模型对时间序列

信息的建模能力，使模型能够更好地理解和预测动

作序列中的相关模式和特征。

图２　ＨＢＲＮＮＬ网络模型［５７］

Ｆｉｇ．２　ＨＢＲＮＮＬｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［５７］

　　ＲＮＮ方法往往只能对时间较短的时序特征信
息进行有效建模，且因其简单结构会导致梯度消失

或爆炸的问题。相比之下 ＲＮＮ网络的变体 ＬＳＴＭ
因其输入门、遗忘门和输出门等的结构，能够更好

地控制信息的流动和存储，在动作识别任务中的时

序建模方面比普通ＲＮＮ更有优势。因此，ＬＳＴＭ网络
的相关方法在动作识别中得到了广泛的研究和关注。

为了更好地提取不同阶段的信息，许多研究者

将时空特征分为短期、中期和长期特征。ＬＥＥ
等［５８］考虑到具有不同时间步长的 ＬＳＴＭ网络可以
很好地模拟不同的运动属性，提出了基于骨架动作

识别的集成时间滑动 ＬＳＴＭ（ＴＳＬＳＴＭ）网络。该网
络通过对比实验验证了使用ＬＳＴＭ来融合高级空间

和时间特征，可以学习到跨时间的隐藏特征，相比

其他网络获得了更好的动作识别效果。为了充分整

合时空领域信息，ＣＵＩ等［５９］对于短期、中期和长期

特征提出了一种基于时空模型的多源模型，将时间

模型分为３个分支，并设计了一个空间序列分支，
如图３所示。３个时间分支各自处理全部的关节
点、各大小不同的躯体分级，最后将分别用于感知

全局信息、局部信息和细节信息的３个分支分数融
合，得到最终结果，３个时间模型分支处理不同层
次的时间信息有助于动作识别的准确性。实验结果

表明，各分支模型的准确度低于 ３分支的融合模
型，证明了更丰富的时序信息可以为动作分类提供

更强大的支撑。
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图３　多源ＬＳＴＭ网络模型［５９］

Ｆｉｇ．３　ＭｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｍｏｄｅｌ［５９］

　　虽然ＬＳＴＭ网络具有良好的时间建模能力，但
是对于骨架模态空间信息的利用有所欠缺，无法充

分发挥骨架本身结构的优势。将所有的关节点都作

为输入时，一些不相干的关节点会影响模型的性

能，需要使模型更关注于包含重要信息的关节点变

化，但是 ＬＳＴＭ本身对于空间信息利用就比较差，
也没有很强的“注意力”关注到重要关节点。针对

ＲＮＮ／ＬＳＴＭ方法这一弱点，通常会将其与其他方法
（ＣＮＮ、ＧＣＮ、注意力）结合使用，来增强 ＲＮＮ／

ＬＳＴＭ模型对空间信息的利用，同时发挥其帧间信
息、长时间信息的时间建模能力。ＬＩＵ等［６０］引入全

局情景感知注意力机制，与 ＬＳＴＭ循环的思想结
合，提出了名为 ＧＣＡＬＳＴＭ（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＬＳＴＭ），用来选择性的关注不同重要性的
关节，如图 ４所示。该网络由两层 ＬＳＴＭ网络组
成：第１层对骨架序列进行编码并输入到全局上下
文记忆器中，第２层输出注意力关系对全局上下文
关系进行优化。

图４　ＧＣＡＬＳＴＭ网络结构［６０］

Ｆｉｇ．４　ＧｌｏｂａｌｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［６０］
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　　ＣＮＮ网络在提取空间特征方面是高效的，但是
无法很好地融合时间信息。ＬＩ等［６４］有效地结合了

ＣＮＮ高效空间信息建模和ＬＳＴＭ高效时间信息建模
的优点，由ＣＮＮ和ＬＳＴＭ模型分别识别，最后融合
分数，获得更准确动作分类。ＺＨＥＮＧ等［６５］提出了

一种注意力递归关系网络ＬＳＴＭ（ＡＲＲＮＬＳＴＭ），可
以同时模块化建模空间布局和时间运动特征，递归

关系网络学习单个网络中的空间特征，ＬＳＴＭ用于
提取视频序列中的时间特征。如图５所示，该网络
设计了关节点与连线两种输入，首先进行统一编码

送入到递归关系网络中提取特征信息；结合注意力

选取更重要的特征；然后使用 ＬＳＴＭ网络建模时间
特征；最后将两种分数融合，实现互补位置信息与

结构信息，帮助确定具体的姿势和动作。

图５　ＡＲＲＮＬＳＴＭ网络结构［６２］

Ｆｉｇ．５　ＡＲＲＮＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［６２］

　　动作识别在时间上和空间上虽然有非常不同的
特征表达，但终究是一个统一整体，在不同维度上

存在着共现特征，运用该共现特征可以更好地表现

时空特征，强化网络模型的表达能力。ＳＩ等［６６］结

合图卷积方法提出了一种注意力增强图卷积 ＬＳＴＭ
网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｄＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ，
ＡＧＣＬＳＴＭ），其单元结构见图６。该单元结合图卷

图６　ＡＧＣＬＳＴＭ单元［６３］

Ｆｉｇ．６　ＡＧＣＬＳＴＭｂｌｏｃｋ［６３］

积对人体骨架进行特征提取将其融入到 ＬＳＴＭ中，
同时捕获空间与时间信息，挖掘时空之间的共现特

征，并在捕获时空信息中的共性特征后使用注意力

机制改善关键节点的特征。

骨架动作识别依赖于人体骨架信息进行分类，

而人体骨架的运动在图空间表达上是非线性的。对

于同一种动作，不同的观察视角会得到不同的姿态

变化数据，将其变换为合适的视角将有利于运动识

别。ＺＨＡＮＧ等［６４］分析了动作识别中不同的视角对

于识别准确率的影响，设计了自适应视点的方案，

将各种视图的骨架转换为更加一致的视图，同时保

持动作的连续性，实现识别过程中自动确定“最佳”

观察视角。同时，使用融合递归神经网络和卷积神

经网络的双流方案，减少视角变化对模型性能的影

响，并在训练过程中引入视角丰富化的方法，来增

强视角变化的鲁棒性。ＦＲＩＪＩ等［６５］认为以前主要的

深度学习方法都是在特征空间上进行设计的，而忽

略了形状空间的影响。因此他们引入 Ｋｅｎｄａｌｌ形状
空间［６６］，构建了 ＫｓｈａｐｅＮｅｔ模型，如图７所示，将
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原本的骨架序列重新构造了 Ｋｅｎｄａｌｌ形状空间上的
轨迹，映射到线性切线空间，并将生成的结构化数

据输入到深度学习架构中，通过空间变化的方法找

到合适的视角输入。

综合来看，ＲＮＮ及其变体方法ＬＳＴＭ在骨架动
作识别中的发展过程，经历了方法引入、长短期时

间关系引入、空间信息增强融合等多个时期。受限

于自身结构限制，对时间处理效果好，而对空间利

用效果差，在最近的应用中通常结合其他模型使

用。表２列出了几个经典模型及其比较，可以看出
随着对时空特征建模能力的提升，模型性能也越来

越好。

图７　ＫＳｈａｐｅＮｅｔ［６８］

Ｆｉｇ．７　ＫＳｈａｐｅＮｅｔ［６８］

表２　ＲＮＮ／ＬＳＴＭ指标比较
Ｔａｂ．２　ＲＮＮ／ＬＳＴＭｉｎｄｅｘｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 发表年份
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０

Ｃｓｕｂ Ｃｓｅｔ
创新工作

ＨＢＲＮＮＬ［５７］ ２０１５ ５９．１ ６４．０ 端到端分层ＲＮＮ

ＴｒｕｓｔＧａｔｅＳＴＬＳＴＭ［６７］ ２０１６ ６９．２ ７７．７ ５８．２ ６０．９ ２维ＬＳＴＭ

ＧＣＡＬＳＴＭ［６０］ ２０１７ ７４．３ ８２．８ ５８．３ ５９．２ 多层ＬＳＴＭ＋全局感知记忆单元

ＬＩ［６１］ ２０１７ ８５．０ ９２．３
平移尺度不变图像映射和

多尺度深度卷积神经网络

ＣＵＩ［５９］ ２０１８ ６６．６ ７８．１ 多分支时间融合

ＡＲＲＮＬＳＴＭ［６２］ ２０１８ ８０．７ ８８．８ 双流ＲＮＮ＋ＬＳＴＭ

ｄｅｎｓｅＩｎｄＲＮＮａｕｇ［６８］ ２０１８ ８６．７ ９３．９ 独立递归神经网络

ＡＧＣＬＳＴＭ［６３］ ２０１９ ８９．２ ９５．０ ＧＣＮ＋ＬＳＴＭ

ＫＳｈａｐｅＮｅｔ［６５］ ２０２１ ９７．０ ９８．５ ９０．６ ８６．７ 几何感知网络

２．２　ＣＮＮ方法
卷积神经网络（ＣＮＮ）因其强大的特征提取能

力，广泛应用于计算机视觉领域。在基于骨架的动

作识别中，ＣＮＮ也是一种广泛使用的方法。一些基
于ＣＮＮ的骨架动作识别方法首先将骨架数据编码
成伪图像，然后提取这些图像的特征，这样可以充

分借鉴ＣＮＮ在图像识别领域的应用经验。本小节
梳理了基于ＣＮＮ方法及其改进的骨架动作识别算
法与模型，并在ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ与ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０
数据集上进行性能比较，最后简要概述了模型的创

新之处，如表３所示。

由于 ＣＮＮ在图像数据上提取特征能力强，而
骨架序列是关节点及其连线组成的关节构成的人体

骨架信息，难以直接使用卷积进行特征提取。因

此，ＤＩＮＧ等［６９］将骨骼数据转换为纹理颜色图像，

并使用卷积提取高级特征，该方法主要包括从输入

的骨架序列中提取空间特征、选择关键特征，然后

从关键特征生成纹理彩色图像，最后基于图像进行

ＣＮＮ模型训练。该方法提取了５种关节组合特征：
关节间的距离（ＪｏｉｎｔＤｉｓｔａｎｃｅ）、关节的方向（Ｊｏｉｎｔ
Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ）、关节的速度（ＪｏｉｎｔＶｅｌｏｃｉｔｙ）、关节和
躯干之间的距离（ＪｏｉｎｔｔｏＬｉｍｂＤｉｓｔａｎｃｅ）、四肢之间

８ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５４卷



的角度（ＬｉｍｂＡｎｇｌｅ），然后选择关节组合的关键特
征进行颜色编码，生成１３种类型的图像。ＣＮＮ在
每种图像上进行训练，并将 ＣＮＮ的输出得分融合
后进行最终识别，其构建的模型如图 ８所示。
ＷＡＮＧ等［７０］通过颜色编码将关节轨迹的空间配置

和动态表示为 ３个纹理图像，称为关节轨迹图
（ＪＴＭｓ），骨架序列编码为包含每帧空间结构信息
和帧间时间动态信息的伪图像，然后馈送到微

调在ＩｍａｇｅＮｅｔ上训练过的 ＣＮＮ模型中进行动作
识别。

表３　ＣＮＮ方法性能比较
Ｔａｂ．３　ＣＮＮｍｅｔｈｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 发表年份
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０

Ｃｓｕｂ Ｃｓｅｔ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
ｓｋｅｌｅｔｏｎ

创新工作

ＳｋｅｌｅＭｏｔｉｏｎ［７１］ ２０１９ ７６．５ ８４．７ ６７．７ ６６．９
不同时间尺度显示

编码运动信息

ＶＡＣＮＮ［７２］ ２０１９ ８８．７ ９４．３ 多视角＋数据扩充

ＶＡｆｕｓｉｏｎ［７２］ ２０１９ ８９．４ ９５ ＲＮＮ＋ＣＮＮ

Ａｖｉｎａｎｄａｎ
Ｂａｎｅｒｊｅｅ［７３］

２０２１ ８４．２ ８９．７ ７４．８ ７６．９
４种互补
角度的特征

ＰＯＳＥＣ３Ｄ
（３ＤＨｅａｔｍａｐ）［７４］

２０２２ ９４．１ ９７．１ ８６．９ ９０．３ ４７．７ ３维热图体积

ＰＯＳＥＣ３Ｄ
（ＲＧＢ＋ｐｏｓｅ）［７４］

２０２２ ９７ ９９．６ ９５．３ ９６．４ ８５．５ ＲＧＢ＋ｓｋｅｌｅｔｏｎ

图８　编码纹理图像［６９］

Ｆｉｇ．８　Ｅｎｃｏｄｅｄｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅ［６９］

　　ＣＮＮ在空间特征建模方面拥有卓越能力，但在
时间建模方面并不擅长，尤其是在远距离时间运动

信息的提取方面，于是许多学者尝试解决 ＣＮＮ方
法中长期运动建模问题。由于 ３维卷积神经网络
（３ＤＣＮＮ）能够同时学习空间和时间维度特征，ＬＩＵ
等［７５］将其应用于骨架动作识别，提出使用 ３维
ＣＮＮ构建时间流与空间流的双流网络。通过将骨
架关节映射到３维坐标空间，分别编码空间和时间

信息，然后采用两路３维 ＣＮＮ模型分别提取深度
特征，最后将每个流扩展成多时间版本，以增强深

度特征捕获全局关系的能力，通过时空流增强学习

全局运动信息。为了使骨架信息更准确、更全面地

表示人体动作，ＣＡＲＬＯＳ等［７１］改进了以往骨架数据

编码为骨架图像的表示方法，提出了通过显式计算

骨架关节大小和方向值来编码时间动力学的骨架图

像表示法———ＳｋｅｌｅＭｏｔｉｏｎ。如图 ９所示，ＳｋｅｌｅＭ
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ｏｔｉｏｎ将骨架关节的运动信息（速度、方向和运动范
围等）进行编码和分析，采用不同的时间尺度来计

算运动值，将更多的时间动态聚集到表示中，进而

捕捉动作中涉及的长范围关节交互。同时，使用过

滤方法去掉一些运动噪声，以更有效地捕捉和表达

动作的时间动态特征。ＢＡＮＥＲＪＥＥ等［７３］旨在提高

基于骨架动作识别中 ＣＮＮ模型的分类能力，提出
了从骨骼标记中提取信息特征的方法。首先提取距

离和角度及其向量变化的时空动态特征，然后将这

些特征编码为单通道灰度图像传入 ＣＮＮ分类器，
最后将４种特征 ＣＮＮ分类结果进行模糊积分融合
得到最终结果。

图９　ＳｋｅｌｅＭｏｔｉｏｎ骨架编码方式［７１］

Ｆｉｇ．９　ＳｋｅｌｅＭｏｔｉｏｎｓｋｅｌｅｔｏｎｅｎｃｏｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［７１］

　　上述工作中，都是将骨架编码转化为颜色空
间，这种转变方法在一定程度上失去了关节间的结

构信息，并使得数据可视化效果变差。ＤＵＡＮ等［７４］

重新思考了骨架模态的特点（只包括姿态信息，骨

骼序列只捕获动作信息，同时不受上下文干扰），

采用了将骨骼数据膨胀为热图，然后将不同时间步

长的热图沿着时间维度堆叠，最后形成热图体积的

方法来表示骨架模态，而不是直接对骨架坐标进行

处理，并提出了一个新的框架ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ，使用了
包括以动作主体为中心进行裁剪以保留尽可能多的

信息，采用均匀采样来捕获视频的整个动态，使用

伪热图来提升３维 ＣＮＮ的效果等一系列方法来提
高基于骨架的动作识别性能，其具体的模型结构如

图１０所示。ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ对于视频中的每一帧，首

图１０　ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ网络［７４］

Ｆｉｇ．１０　ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄｎｅｔｗｏｒｋ［７４］
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先使用两阶段姿态估计器（检测＋姿态估计）进行２
维人体姿态提取；然后沿着时间维堆叠关节或肢体

的热图，并对生成的３维热图体进行预处理；最后
使用３维ＣＮＮ对３维热图体积进行分类，同时这
种方法可以方便地结合 ＲＧＢ数据取得更好的识别
结果。

基于ＣＮＮ的方法背后的逻辑是利用ＣＮＮ强大
的图像特征提取能力，通过将骨架数据转换为图像

或热图形式，从而使 ＣＮＮ能够高效地提取时空特
征。同时，通过引入３ＤＣＮＮ、多时间尺度编码、热
图表示法等技术进行多动态特征编码，增强对时间

动态特征和全局关系的捕捉能力，提高基于骨架的

动作识别性能。表３列出了基于 ＣＮＮ的方法中典
型算法在 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ与 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０数据
集上的性能及其核心创新点。

２．３　ＧＣＮ方法
基于ＧＣＮ的骨架动作识别方法源于对人体骨

架信息的重新思考。ＧＣＮ是一种针对图数据进行
学习和推理的神经网络模型。传统的神经网络主要

针对规则结构的数据，如图像和文本，而ＧＣＮ则专
门设计用于处理图形数据，这些数据的结构可以是

任意的图结构，例如社交网络、分子结构、交通网

络等。对于骨架模态的数据来说，骨架自然就是图

结构的形式（由关节点与其接线构成）。之前的研

究工作简单地将骨骼数据表示为由 ＲＮＮ处理的向
量序列，或由 ＣＮＮ处理的２维／３维特征图，不能
完全模拟身体关节的复杂时空配置和相关性，而使

用拓扑图可能更适合于表示骨架数据。不同于传统

的ＣＮＮ和ＲＮＮ网络模型，ＧＣＮ拥有处理具有广义
拓扑结构数据［８３］的能力，并深入挖掘其特征。

ＹＡＮ等［５０］指出基于骨骼的动作识别方法通常

将骨骼看作整体进行建模，引入了 ＧＣＮ的思想来
处理人体骨骼序列的空间结构和时间动态。通过引

入空间－时间 ＧＣＮ（ＳＴＧＣＮ）从骨架数据自动学习
空间和时间模式，开发了用于基于骨架 ＨＡＲ的
ＧＣＮ。如图１１所示，该模型将关节点作为图节点、
骨架作为图的边，进行图卷积空间建模，在时间维

度上连接不同帧中的同一属性关节点进行时间建

模，克服了骨骼序列在２维或３维网格数据形式上
表示的困难。ＳＴＧＣＮ模型能够自动地处理骨骼序
列的空间配置和动态变化，而不再需要手动指定对

象部分，提高了模型的灵活性和泛化能力。

图１１　ＳＴＧＣＮ流程结构图［５０］

Ｆｉｇ．１１　ＳＴＧＣＮｐｒｏｃｅｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ［５０］

　　ＳＴＧＣＮ仅包含直接连接关节的结构信息，因
而只能捕捉关节之间的局部物理依赖性。ＬＩ等［７７］

针对这一缺点，提出一种动作－结构ＧＣＮ（ＡＳＧＣＮ）
以提高识别效果。在 ＡＳＧＣＮ中使用了编码器－解
码器网络，建立非直接连接关节之间的关联，称之

为动作链接；对相邻关节点构建高级多项式建立更

好的依赖关系，并在整个骨架图上进行拓展，称之

为结构链接；最后将动作链接和结构链接结合成一

个广义骨架图。动作链接用于捕获特定于动作的潜

在依赖关系，结构链接用于表示高阶依赖关系。

ＳＨＩ等［７８］认为之前的图拓扑是手动设置的，并且在

所有层和输入样本上是固定的，这种固定的拓扑结

构对于动作识别任务中的分层 ＧＣＮ和不同样本来

说可能不是最佳的。同时提出骨骼数据的二阶信息

（骨骼的长度和方向）对于动作识别来说更具信息

量和判别性，设计了具有残差结构的自适应图卷积

层，组合非直接连接的关节之间的关联信息，使得

图的拓扑结构更加灵活。总体结构上建立关节和骨

架的信息识别流，通过融合给出最终识别结果。

为了从大量信息中快速筛选出有价值信息，一

部分ＧＣＮ使用了注意机制［７９－８０］。为了更好地探索

骨架隐含的联合相关，ＣＨＥＮＧ等［８１］开发了移位图

卷积网络（ｓｈｉｆｔＧＣＮ）在空间图与时间图上灵活地
进行移位图运算获取感受野（图１２），突破了传统
ＧＣＮ时空域缺少灵活性的局限性，并使用轻量级逐
点卷积大大减少了计算量。

１１１期 孟祥璞，等：基于人体骨架的动作识别：综述与展望



图１２　空间移位图操作［８１］

Ｆｉｇ．１２　Ｓｐａｃｅｓｈｉｆｔｍａｐｏｐｅｒａｔｉｏｎ［８１］

　　ＬＩＵ等［８２］认为之前空间信息与时间信息提取

只能先空间提取再时间提取（或反之）的方式不够

灵活，一个关节点应当能够直接聚合其不同相邻帧

节点的信息，提出了一种新的Ｇ３Ｄ图卷积方式，如
图１３。该卷积方法不仅能在关节点周围距离为 １
的邻接点聚合特征信息，还能在距离为Ｋ（Ｋ＞１）的
邻接中聚合特征，同时结合时间维度以增强时空信

息流动的效率。一些学者关注在完整骨架结构中捕

捉信息，然后将完整骨架结构分级为部件信息的方

图１３　Ｇ３Ｄ图卷积［８１］

Ｆｉｇ．１３　Ｇ３Ｄｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［８１］

法［８３］，将部件的特征分别进行学习，达到人体动作

的有效识别。由于 ＧＣＮ在处理非欧几里得空间信
息方面的优势，成为基于骨架动作识别技术中一个

非常热门的研究方向。

图拓扑的结构虽然能够有效的处理骨架信息，

但是也受限于图结构有限的点与点之间的连接。另

一些研究旨在解决 ＧＣＮ模型的局限性，尝试使用
超图来捕获人体骨架的动作信息，构造局部超边和

全局超边提取高阶特征信息，并使用超图注意力机

制获得相邻节点的不同权值，进而捕获骨架数据中

的非连接区域更丰富信息，而不受典型人体骨架图

结构的限制。费树岷等［８４］重新审视了身体躯干配

合对于不同动作的影响，认为应该重点关注同一动

作各关节骨架之间的配合，提出了时序拓扑非共享

图卷积（ｔｅｍｐｏｒａｌｔｏｐｏｌｏｇｙｕｎｓｈａｒｅｄｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＴＵＧＣ）和多尺度时间卷积相结合的动作
识别方法。该方法采用时序拓扑非共享图卷积为每

帧骨架建模独立的样本动态变化空间拓扑，采用多

尺度时间卷积提取不同尺度空间上的动作特征，然

后将这种方法作用于关节、骨骼、关节运动和骨骼

运动多流数据，最终融合得分做出预测。该方法在

略微提升模型复杂度的情况下，实现了图卷积在骨

架动作识别上更灵活的使用。

综上所述，ＧＣＮ在基于骨架的动作识别中，通
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过利用其对图数据的强大处理能力，能够更自然地

表示和分析骨架的时空结构和动态变化。通过不断

改进和引入新的图卷积方法，如自适应图卷积、移

位图卷积和超图模型等，研究者们提升了模型的灵

活性、泛化能力和识别效果，使得ＧＣＮ在基于骨架
的动作识别领域成为一个非常热门的研究方向。表

４整理了基于 ＧＣＮ模型的骨架动作识别算法性能
比较和创新性工作。

表４　ＧＣＮ模型识别性能比较
Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＣＮｍｏｄｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 发表年份
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０

Ｃｓｕｂ Ｃｓｅｔ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
ｓｋｅｌｅｔｏｎ

创新工作

ＳＴＧＣＮ［５０］ ２０１８ ８１．５ ８８．３ ７０．７ ７３．２ ３０．７ 骨架时空图卷积开山之作

ＡＳＧＣＮ［８０］ ２０１９ ８６．８ ９４．２ ７８．３ ７９．８ ３４．８
强化全局关节连接

与未来动作帧预测

２ｓＡＧＣＮ［７８］ ２０１９ ８８．５ ９５．１ ３６．１ 自适应图卷积

ＳｈｉｆｔＧＣＮ［８１］ ２０２０ ９０．７ ９６．５ ８５．９ ８７．６ 移位图卷积

ＭＳＧ３Ｄ［８２］ ２０２０ ９１．５ ９６．２ ８６．９ ８８．４ ３８ 多尺度统一时空图卷积

ＣＴＲＧＣＮ［８５］ ２０２１ ９２．４ ９６．８ ８８．９ ９０．６ 通道拓扑细化网络

ＳＴＧＣＮ＋＋［８６］ ２０２２ ９２．６ ９７．４ ８８．６ ９０．８
更好的数据预处理

与代码实践

ＩｎｆｏＧＣＮ［８７］ ２０２２ ９３．０ ９７．１ ８９．８ ９１．２ 注意力机制学习潜在表征

ＳＴＥＰ
ＣＡＴＦｏｒｍｅｒ［８８］

２０２３ ９３．２ ９７．３ ９０ ９１．２ 时间注意力变换器

ＬＡＧＣＮ［８９］ ２０２３ ９３．５ ９７．２ ９０．７ ９１．８ 大语言模型监督骨架

ＴＴＵＧＣ［８４］ ２０２４ ９２．３ ９６．６ ８８．８ ９０．２ 时序拓扑非共享图卷积

２．４　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９０］结构完全基于注意力机制，拥有

层叠的编码器解码器，可以并行处理而不是依赖于

序列数据的逐步处理，因此在长期依赖建模、多模

态融合和多任务处理方面表现良好［９１］。Ｇｏｏｇｌｅ团
队将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用于图像分类模型 ＶＩＴ（ＶＩｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）［９２］之后，引爆了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在计算机
视觉领域的应用研究。由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可以并行
使用自注意力机制来捕捉各分割图片块之间的关

系，有效理解并聚合图像的局部及全局特征，同时

具有良好的时空建模能力，许多研究者也将 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ应用于骨架动作识别。

对于骨架建模，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可以使用自注意力
机制实现任意关节点的关系建模，进而改善图卷积

网络全局建模的短板。因此专注于骨架模态序列建

模的编码器研究成为了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在骨架动作识
别领域的主要任务。为了模拟每个骨架帧的姿势及

其在整个时间跨度内的运动，ＺＨＡＮＧ等［９３］提出了

一种空间－时间专用编码器，名为 ＳＴＳＴＥｎｃｏｄｅｒ。
该编码器由８个空间－时间专门化 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块堆
叠而成，每个块由一个空间Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块（ＳＴＢ）和

一个方向时间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块（ＤＴＴＢ）组成。ＳＴＢ块
用于在帧级处理姿态信息，建模在同一帧中各链接

关节点的运动关系；ＤＴＴＢ模块用于捕捉时间维度
中的长动态，建模关节点在时间维度上的变化。同

时为了保持模型在学习不完全骨架时的性能，设计

了一个多任务自我监控模块，自监督学习姿势一致

性（ＰＣ）、骨架部位拓扑关系（ＰＳ）和骨架姿势变换
（ＰＴ）等任务，改善时间维度中建模姿势变化对于
动作识别任务的影响，增强识别模型对运动噪声的

鲁棒性。

为了更好地建模局部关节的依赖关系与不同身

体部位之间的帧内相互作用，ＰＬＩＺＺＡＲＩ等［９４］引入

了时空Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络（ＳＴＴＲ），提出了空间自注
意力模块（ＳｐａｔｉａｌＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＳＳＡ）和时
间自注意力模块（ＴｅｍｐｏｒａｌＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，
ＴＳＡ）来代替传统的图卷积方法。两种模块结构
如图１４所示。空间和时间自注意力模块分别学习
帧内关节交互和帧间运动，实现更灵活和全局性

的特征提取。虽然自注意力机制能够建立全局关节

点关系模型，但是并非所有的关节点都需要建立

联系。
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图１４　ＳＴＴＲ中的空间自注意力模块（ＳＳＡ）和时间自注意力模块（ＴＳＡ）［９４］

Ｆｉｇ．１４　ＳｐａｔｉａｌＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＳＳＡ）ａｎｄＴｅｍｐｏｒａｌＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＳＡ）ｉｎＳＴＴＲ［９４］

　　捕获全局和局部依赖关系会带来大量的冗余计
算，因此高效地判断各关节的依赖关系、动作变化

导致关节点改变的逻辑关系是提高 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型在骨架动作识别应用中的关键。ＷＡＮＧ等［９５］为

了降低计算复杂性同时保持其高效性，将身体部位

的概念引入到Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中，采用自动分区策
略将关节编码分区，如图１５所示。他们将人体骨
架分为５个部位，各部位内部着意捕获内部关节间
的依赖关系，同时探索各部位之间对人体运动的影

响。该方法使模型更专注于身体部位而非各个独立

的关节，从而降低单个噪音关节对信息编码的影

响，使模型能够从部位内部和部位间捕获具有辨别

性的特征，同时降低了计算成本。

综上所述，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在骨架动作识别
中，通过其强大的自注意力机制和并行处理能力，

有效改善了传统图卷积网络在全局建模方面的不

足。通过引入专用编码器、多任务自我监控模块、

图１５　人体骨架部位划分［９５］

Ｆｉｇ．１５　Ｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｈｕｍａｎｓｋｅｌｅｔｏｎ［９５］

时空Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络和高效的依赖关系建模策略，
进一步提升了模型的性能和鲁棒性，使 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
在骨架动作识别领域成为一个非常具有潜力的研究

方向。表５列出了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｅｒ方法的骨架动作
识别模型比较。

表５　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ动作识别模型性能比较
Ｔａｂ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型 发表时间
ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ１２０

Ｃｓｕｂ Ｃｓｅｔ

Ｋｉｎｅｔｉｃｓ
ｓｋｅｌｅｔｏｎ

创新工作

ＳＴＴＲ［９４］ ２０２１ ９０．３ ９６．３ ８５．１ ８７．１ ３８ 时空Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ＳＴＳＴ［９３］ ２０２１ ９１．９ ９６．８ ３８．３
长时间运动、

自监督数据增强

ＩＩＰＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９５］ ２０２１ ９２．３ ９６．４ ８８．４ ８９．７
多层级关节依赖关系，

部分级数据增强

ＳＴＴＦｏｒｍｅｒ［９６］ ２０２２ ９２．３ ９６．５ ８８．３ ８９．２ 帧间关节交互信息

３Ｍｆｏｒｍｅｒ［９７］ ２０２３ ９４．８ ９８．７ ９２ ９３．８ ４８．３ 图节点超边超图建模
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３　关键技术分析与讨论

骨架动作识别与传统的计算机视觉任务有着明

显不同。人的动作是由整体姿态随时间变化构成

的，所以人体动作识别需要对时间维度的变化进行

建模，更多地依赖于视频数据而不是图片数据。动

作识别任务普遍存在两个难点：一是如何高效地对

时间维度进行建模，二是如何利用姿态变化提供的

语义信息。

３．１　骨架建模
基于骨架的动作识别从人体姿态变化形成的轨

迹入手，使用人体骨架状态的变化信息表征人体的

运动信息。纵观基于骨架的动作识别发展历程，其

背后的逻辑可以梳理为一个核心观点：构建能够概

括人体运动的表征信息，为模型提供更丰富、更全

面的输入信息。而构建更丰富更全面输入信息的

两个解决方向是围绕时间维度与空间维度上进行

人体运动信息建模展开。于是人们发展了两个技

术路线实现以上目标，如图１６所示：一个是先从
时间维度入手，然后改进其空间建模能力；另一

个是先从空间建模入手，接着提升其时间建模

能力。

刚开始引入深度学习到动作识别领域时，人们

试图从时间维度入手，采用擅长处理序列信息的

ＲＮＮ网络，将关节点序列变化为向量序列，再到后
来的ＬＳＴＭ方法，更好地解决了ＲＮＮ可能会产生梯
度爆炸的问题。如图１６上部所示，ＲＮＮ／ＬＳＴＭ经
历了划分长短期、骨架分布等方法的发展，进一步

丰富了空间和时间信息的利用。受限于本身结构，

ＲＮＮ／ＬＳＴＭ方法虽然在处理时间维度上取得了不
错的效果，但是依然无法完全模拟全身关节的复杂

时空关系。后来，有学者将 ＬＳＴＭ模块与其它方法
组合起来使用以增强空间建模能力，如与 ＣＮＮ组
合成双流网络、使用注意力机制关注重要节点、与

ＧＣＮ结合发现时间与空间的共现特征，进一步为模
型识别提供了更丰富更全面的输入信息。

图１６　ＲＮＮ／ＬＳＴＭ、ＣＮＮ方法骨架建模发展脉络
Ｆｉｇ．１６　ＳｋｅｌｅｔｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｌｉｎｅａｇｅｏｆＲＮＮ／ＬＳＴＭａｎｄＣＮＮｍｅｔｈｏｄｓ

　　另一技术路线的思想是充分利用 ＣＮＮ强大的
空间特征提取能力实现对骨架模态建模。为满足

ＣＮＮ的输入要求，首先将骨架模态处理为伪图像，
然后对伪图像进行特征提取，在时间维度上与其他

方法结合，如注意力机制、双流网络等。但是该方

法一方面对长时间序列处理效果不佳，另一方面也

没有很好地发挥骨架模态的独有优势。为了提升

ＣＮＮ在动作识别领域的性能，如图 １６下部所示，
人们使用３ＤＣＮＮ将空间模态建模、时间建模统一
起来。３ＤＣＮＮ首先被用在基于 ＲＧＢ的动作识别
上，且出现了许多改进版本，如 Ｃ３Ｄ［９８］、Ｉ３Ｄ［９９］。
由于需要处理很多不必要的背景信息，这一类方法
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会产生很大的计算量。之后研究者将３ＤＣＮＮ应用
在骨架模态的时空建模上面，同时在更细粒度识别

上进行改进。ＬＩＵ［１００］通过建立时空金字塔，融合时
间维度上骨骼关键点的相关性。ＢＡＮＥＲＪＥＥ等［７３］

编码多种动态特征变化为图像表示，然后使用３Ｄ
ＣＮＮ进行分类。后来 ＤＵＡＮ等［７４］开发出了 ＰｏｓｅＣ
ｏｎｖ３Ｄ的新方法，与之前方法不同，ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ在
热图体积上进行特征提取，取得了良好的识别精度

与速度。同时，因为其数据结构不受关节点个数的

限制，在拓展性与泛化性上表现良好，且易与其他

模态进行融合，拓展了骨架动作识别在各种场景下

的适用性。

ＣＮＮ方法在骨架动作识别方面的进步总是围
绕着对骨架序列进行重新编码或扩张，目的是将其

转化为ＣＮＮ方便处理的数据模式，这与 ＣＮＮ本身
就是为图像数据设计有关。在骨架序列重新编码过

程中，也是围绕不断获取更丰富、更全面的输入数

据展开，从将简单的变化转化为伪图像，再到将距

离变化、角度变化等动态信息编码进来，到最后将

骨架序列进行热图膨胀转化为空间体积，逐步将骨

架序列变换为可以表达丰富信息的数据形式，传输

到对空间特征学习优秀的ＣＮＮ网络之中。
骨架序列数据是由关节点变化构成的，传统的

ＲＮＮ和ＣＮＮ往往无法对骨架模态关节点之间的结
构关系进行很好的建模，导致它们的表现受限。因

此一些学者将骨架模态中存在的关节点与连接线视

为拓扑图结构，然后引进 ＧＣＮ方法进行建模。骨
架数据天然形成图结构（关节点和连接线），使用

ＧＣＮ可以更自然地建模关节点之间的关系，克服了
其他方法在处理复杂时空关系上的不足。ＹＡＮ
等［５０］重新思考对于骨架模态的利用，指出了骨架

和关节轨迹对光照变化和场景变化具有鲁棒性，且

由于高精确度的深度传感器和姿态估计算法的进

步，骨架信息很容易获得。同时，骨架是图形的形

式，而不是２维或３维网格，以往方法［５４］限制了对

“局部区域”内关节轨迹的建模。于是引入 ＧＣＮ，
构建空间－时间 ＧＣＮ（ＳＴＧＣＮ）从骨架数据自动学
习空间和时间模式，来捕捉关节空间变化模式以及

它们的时间动态。该模型可以在图和时间维度上整

合信息，从而处理骨架模态的动作识别。

因为ＳＴＧＣＮ是手动设计的骨架，对于不相邻
关节点的交互，动作识别效果不佳。之后的一些改

进工作，如 ＡＳＧＣＮ［８０］、２ｓＡＧＣＮ［７８］，深化了骨架
与关节点的依赖关系，更好地将骨骼的二阶信息

（人体骨骼的长度和方向）与一阶信息（关节的坐

标）结合起来改进拓扑共享方法［１０１］建模动态信道

拓扑，动态地推断每个样本的通道式拓扑，从而有

效地捕捉不同通道内关节点之间微妙的关系，提高

了对骨架建模的表示能力。虽然 ＧＣＮ的拓扑结构
可以根据不同样本动态变换，但是依然受限于固定

的关节点连接，对于一些非直接连接关节点的交互

动作，难以提取更高阶的语义信息。因此，ＨＡＯ
等［１０２］设计了一个包含超图注意力机制和一个用于

判别特征表示的改进残差模块的超图神经网络

（ＨｙｐｅｒｇｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＨｙｐｅｒＧＮＮ）捕捉关节
之间的非物理依赖关系。ＨｙｐｅｒＧＮＮ通过超边缘
（即非物理连接）结构来提取局部和全局结构信息，

用于基于骨架的动作识别。

基于ＧＣＮ的骨架模态动作识别方法发展脉络
如图１７上部所示。ＧＣＮ可以直接对骨架序列中的
关节点进行处理，基于 ＧＣＮ的骨架动作识别方法
也就围绕对关节点的处理进行发展。从形式上看，

其发展过程由简单到复杂，即从局部区域直接连接

的关节点拓展到全局非直接连接的关节点，再到对

全身的关节点划分部位乃至多维度关节点构建超

图。其发展过程与图像识别中 ＣＮＮ特征融合发展
过程有相似之处，如表６所示。

ＣＮＮ主要在２维或３维像素图像空间上捕捉
图像像素的空间关系，对图像进行网格化处理，将

像素排列成２维或３维网格结构。通过图结构捕捉
节点（如骨架关节）之间的空间关系，将数据表示为

图结构，其中节点表示数据点（如关节），边表示数

据点之间的关系（如骨骼连接），这种结构化表示能

够更自然地处理非规则数据。这些方法皆是为建模

更加复杂和多样的连接关系，而通过捕捉复杂、高

阶关系和全局上下文信息来实现。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ最初在自然语言处理（ＮＬＰ）领域取
得了巨大成功，特别是在处理序列数据方面。再后

来开始探索将自注意力机制与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ技术应
用到骨架动作识别中，将序列数据表示为嵌入向

量，利用位置编码捕捉时序信息，通过自注意力机

制捕捉不同数据点之间的关系，在时间维度上捕捉

动作的动态变化，实现结构化表示，增强对长时间

依赖关系的建模能力，然后将自注意力机制扩展到

时间和空间两个维度。一方面利用编码器解码器注

意机制用于捕捉时间维度中的长动态与更好地利

用帧间信息，另一方面利用时空自注意模块在空

间和时间两个维度分别学习帧内关节交互和帧间
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图１７　ＧＣＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ骨架建模发展脉络
Ｆｉｇ．１７　ＧＣＮ，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｋｅｌｅｔｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｌｉｎｅａｇｅ

表６　ＣＮＮ、ＧＣＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法相似性比较
Ｔａｂ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｍｏｎｇＣＮＮ，ＧＣＮａｎｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

相似性方面 ＣＮＮ ＧＣＮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

局部特

征提取

利用卷积核在图像的局部区域滑动，提

取局部特征；卷积操作通过多个滤波器

在空间上提取图像的局部特征，从而捕

捉图像的空间模式

在图结构上，利用邻接节点的信息进行

特征提取，相当于在节点的局部邻域内

滑动一个卷积核；通过聚合节点及其邻

居节点的信息，捕捉图的局部结构特征

通过自注意力机制，关注

局部特征，并在序列中捕

捉局部信息

层级特

征表示

通过多层卷积和池化操作，逐步提取更

高层次的特征表示，捕捉图像的复杂模

式和结构

通过多层图卷积操作，逐层聚合更多范

围内的节点信息，逐步形成更高层次的

特征表示，从而捕捉骨架数据中更复杂

的时空关系

通过多层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
器堆叠，逐层提取更高层

次的特征，捕捉复杂的时

空依赖关系

非局部

操作

非局部神经网络（ＮｏｎｌｏｃａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ）［１０３］通过计算特征图中所有位置
之间的相似性来捕捉非局部特征，从而

提高了模型的全局特征表示能力

在一个操作中连接多个节点，捕捉非局

部的特征和关系

一次计算中捕捉输入序列

中所有位置之间的依赖关

系

特征

融合

卷积层提取的特征通过层与层之间的连

接和融合，形成更丰富的图像表示；这

种融合可以通过跳跃连接、残差连接等

方式实现，以保持特征的多样性和丰富性

通过聚合节点及其邻居节点的特征，实

现特征融合；通过多层ＧＣＮ的堆叠，可
以融合更多层次的特征信息，从而捕捉

骨架关节之间的复杂关系

通过多头自注意力机制，

不同的注意头关注不同的

特征子空间，实现特征的

多样性和融合

全局上下文

信息捕捉

使用全局卷积、全连接层或注意力机制

来捕捉全局特征；全局卷积或全连接层

用于在最后几层中整合全局信息；注意

力机制，如自注意力（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和非
局部神经网络（ｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ），
也用于捕捉图像中的全局上下文

通过图卷积聚合更大范围内的节点信

息，逐层形成全局特征表示；连接非直

接相邻的节点，从而捕捉全局上下文信

息，使用注意力机制来动态调整节点及

其邻居的权重，捕捉节点之间的高阶关

系，从而有效地提取重要特征

通过全局自注意力机制，

捕捉序列中所有元素之间

的依赖关系，实现全局上

下文信息的捕捉

高级特

征融合

多尺度特征提取和特征融合技术，如

ＦＰＮ（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ）［１０４］和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块［１０５］，通过多层次和多

尺度的卷积操作捕捉丰富的特征表示

ＨｙｐｅｒＧＮＮ能够捕捉节点之间的高阶依
赖关系，超边（ｈｙｐｅｒｅｄｇｅ）能够连接多个
节点，从而在一个操作中捕捉复杂的局

部和全局结构信息

通过多头自注意力机制、

残差连接与层归一化、位

置编码、前馈神经网络、

编码器－解码器结构等多
种机制，有效捕捉和融合

复杂的时空关系
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运动。

纵观骨架动作识别的发展历程，研究者们试图

解决的两个问题，同时也是两个重大挑战，就是如

何对时间与空间进行良好的建模。ＲＮＮ／ＬＳＴＭ在
处理时间序列上比ＧＣＮ、ＣＮＮ能力更强，在动作识
别任务中更擅长在时间维度进行建模；ＧＣＮ将骨架
模态处理为拓扑结果能够构建空间模型中各关节点

的依赖关系；普通ＣＮＮ在空间维度上提取特征，后
来３ＤＣＮＮ能够统一时间建模与空间建模；到了视
觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在骨架动作识别上的应用，由于强大
的注意力机制实现了更好的长时间序列与更好的空

间依赖关系。

３．２　多模态融合技术
各种不同动作识别方法和模型不断刷新在各种

数据集上的动作分类准确率，但是也越来越发现针

对单一数据模态的方法存在识别性能上限。已经有

不少研究表明，多模态融合、多技术融合能够有效

提高综合识别性能。单一方法与单一模态的技术已

经无法应对动作识别更深层次的挑战，需要向多技

术、多模态融合方向发展。

不同模态的数据各有其特点：ＲＧＢ图像能够更
好地包含识别所需要的各种信息，但是同时也容易

受到环境变化的影响；红外模态能够在夜间或者是

光照条件欠佳时发挥更好的成像作用；深度传感器

能够提供更准确的３维位置信息；骨架模态可以在
上述模态中提取出来，或通过动作捕捉设备获得，

用来关注人体的细微动作，且具有较好的鲁棒性。

研究者们也尝试将多种模态数据融合起来进行动作

识别。骨架数据方便从其他多模态数据中提取出

来，而且运算效率高，不容易受到环境因素干扰。

因此研究如何在多模态融合中充分发挥骨架模态的

特点，探索多技术、多模态融合受到了研究者们的

广泛关注。前期的一些工作中已经出现了模态融合

的方法，且取得了不错的效果，见表７。

表７　同时期融合模型与非融合模型性能比较
Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｎｏｎｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｓａｍｅｐｅｒｉｏｄ

融合模型
发表

年份

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ
融合方法 融合模态 同时期非融合模型

ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ

ＣＳ ＣＶ

ＺＨＡＯ［１０６］ ２０１７ ８３．７ ９３．７ 特征融合

ＳＯＮＧ［１０７］ ２０１８ ９２．６ ９７．９ 特征融合

ＶＰＮ（ＲＮＸ３Ｄ１０１）［１０８］２０２０ ９５．５ ９８ 特征融合

ＳＧＭＮｅｔ［１０９］ ２０２０ ８９．１ ９５．９ 分数融合

ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ［７４］ ２０２２ ９７ ９９．６ 特征＋分数融合

ＲＧＢ图像
＋骨架

ＧＣＡＬＳＴＭ［６０］ ７４．３ ８２．８

ＳＴＧＣＮ［５０］ ８１．５ ８８．３

ＳｈｉｆｔＧＣＮ［８１］ ９０．７ ９６．５

ＭＳＧ３Ｄ［８２］ ９１．５ ９６．２

ＳＴＧＣＮ＋＋［８６］ ９２．６ ９７．４

ＬＡＧＣＮ［８９］ ２０２３ ９３．５ ９７．２
语言模型与

图卷积融合

语言大模型

＋骨架 ３Ｍｆｏｒｍｅｒ［９７］ ９４．８ ９８．７

　　已有许多研究在多模态融合角度开展。文
［３０］从多种数据模态角度对动作识别进行了综述
调查，指出多模态机器学习通过聚合各种数据模态

的优势和能力，处理和关联来自多模态的感知信

息，通常可以提供更鲁棒和准确的ＨＡＲ。也有研究
提出了多流网络，从骨骼、深度和ＲＧＢ图像中提取
特征，然后通过融合方法来获取最终的分类结

果［１１０－１１１］。另一些研究探索了视觉和非视觉模态的

协同学习，包括了使用注意机制进行知识蒸馏［１１２］、

跨模态互补性模块和空间一致性模块［１１３－１１４］等方

法，以实现视觉和非视觉模态之间的知识传输和

融合。

综上所述，多模态融合技术在人体动作识别领

域有着广泛的应用和研究。通过结合不同模态的信

息，集合不同技术的识别优势，可以提高动作识别

的准确性和鲁棒性，为相关领域的研究和实践提供

重要的参考。

４　未来展望

基于人体骨架的动作识别在数据集构建、识别

算法和模型以及应用等方面取得了相当引人瞩目的

进展，但与人们的期望仍有一定差距。如目前的骨

架数据只能表达四肢和躯干的动作，对于包括面部

表情或手势等更细节、更全面的动作无法表达；现

有骨架动作识别模型性能仍有很大局限，这可能源

于模型本身的能力局限，也可能来源于训练不足或

模型参数量不够；目前骨架动作识别的实际应用效

果还很不理想。针对以上不足开展以下研究将是学
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术界和产业方的共同期待。

１）全身姿态估计。
大部分骨架数据依赖于姿态估计技术获得，当

前姿态估计越来越深化细粒度识别，已经发展到统

一手部、脸部的全身姿态估计。基于骨架的动作识

别往往依托于全身基本骨架，所以通常在 ＮＴＵ＿
ＲＧＢ＋Ｄ这种全身动作数据集上效果较好。而在面
临只有部分基本骨架，譬如只有手部动作的场景

下，因为之前的骨架序列还没有包含如此细节的运

动信息，所以往往无法提供准确的动作识别。事实

上，标准骨架数据只有２５个关键点，对于手部细
节、脸部细节无法表现出来，因为无法获得如此详

解动作信息。

如图１８所示，虽然已经有研究者在全身姿态
估计面进行了探索［１１５］，但是还没有一个完善的全

身姿态动作数据集提出，这个方向还是鲜有人探

索。因此当在仅有一部分身体或只有手部动作的识

别上，较全身动作识别效果较差。全身姿态估计能

够更有效率地提供包含手部、脸部等更细节的姿态

信息，为基于更细粒度的骨架动作识别提供基础。

探索如何构建如此细粒度的动作识别模型是未来值

得研究的方向。

图１８　全身姿态估计［１１５］

Ｆｉｇ．１８　Ｗｈｏｌｅｂｏｄｙｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［１１５］

　　２）多模态学习。
不同数据模态在不同的场景下各有优势，因此

使用多模态融合和跨模态迁移学习方法，通常可以

实现互补，提高 ＨＡＲ的检测性能。目前最常用的
融合方案是特征融合与分数融合（如表７）。然而如
文［１１６］所述，许多现有的多模态方法并不像预期
的那样有效，依然面临着诸多挑战，如存在过度拟

合、缺少高效率的融合策略等。

在早期模态融合中，像光流、骨架、红外等多

模态数据在大方向上说可以归列于视觉模态内部融

合的多模态学习。而如今的多模态学习希望实现在

更多信息模态上进行融合学习，如在动作识别方

面，有应用加速度传感器、雷达、ＷＩＦＩ等信号进行
动作识别的技术方案。这些技术也取得了一些进

展，相对于视觉模态表现不会如图像那么直观，但

是本质上也是关注人体关键关节的运动变化（即人

体姿态变化）进行动作识别与分类的。这与骨架动

作识别的出发点相同，那么是否可以使用“类姿态

估计”方法将上述技术方案统一到骨架动作识别中

呢？同理处理其他模态信号的方法能否应用在图像

上呢？因此提高多模态学习在动作识别应用效率、

思考如何发挥骨架模态计算效率高、专注于人体姿

态变化的优势、找到更好处理骨架数据集的方法，

依然对动作识别技术的发展产生着重要作用。

３）大模型技术。
如果将神经网络视为一种高效的信息压缩方

式［１１７］，那么大模型显而易见比小模型拥有更多的

参数量，可以压缩更丰富的信息，同时更深的网络

层能够提取更抽象的特征信息，表征更广泛的共性

信息，更宽的网络层能够保存更多的特征表现形

式，提取到的特征信息更丰富。大模型已经展现了

在开放世界中的零样本视频理解能力［１１８］，说明大

模型拥有在开放世界中识别未训练动作类别的能

力。一些研究者注意到了这一点，进行了基于大模

型的动作识别研究［１１９－１２０］。但是在使用开放数据集

测评模型识别能力的时候，依然只是在有限且固定

类别的数据集中进行评估。这样的评估显然是不充

分的，目前给出的评价结果只有平均正确率（Ａｖｅｒ
ａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）与全类平均正确率（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ），对于整个动作识别任务来说，还
只能做有限的对比，无法对模型整体进行完善的评

价。基于以上分析，笔者认为基于大模型技术的

ＨＡＲ，不能一味追求更大模型、更多数据的训练，
而是需要设计更完善的大模型动作识别评价体系，

构建多种测试输出与可视化方案，优化大模型对特

定任务的结构设计。
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４）新架构模型。
回溯骨架动作识别的发展历史，新模型架构的

提出起到突出作用，３维卷积实现了对时间空间两
个维度的建模，将骨架动作识别两个研究方向统一

了起来；图卷积神经网络ＧＣＮ引入图的拓扑结构，
将骨架数据作为拓扑图的进行处理，增强了骨架动

作识别的可解释性并取得了良好的结果，开辟了骨

架动作识别方法新的道路；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为现在大
模型的基础模型现在依然蓬勃发展，但是也已经有

了很长历史了。当前骨架动作识别模型依然是一个

热门的研究方向，但是似乎缺少像３Ｄ卷积、图卷
积这种方法的重大突破，更多的是在对原有方法修

修补补。

最近，ＺＨＵ等［１２１］构建了统一框架来表达人的

动作，在人体信息的基础上统一了多种下游任务。

如图１９所示，双流时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＤＳＴｆｏｒｍｅｒ）网
络被用于构建运动编码器，从而全面、自适应地捕

获骨骼关节之间的远程时空关系，然后将提取到的

运动表征转移到多种下游任务中，实现了先进的性

能。其核心贡献是提出了一个统一视角，从大规

模、多样化的数据中学习人体运动的通用表征，进

而为人体运动识别研究构建一个统一范式。从形式

上看，这似乎统一了以人为核心的识别任务，但

是究其原理依然只是量变而非质变（依靠运动编码

器从大规模多样化的数据中提取运动表征）。因

此，继续探究骨架动作识别方法可行的更深层次原

因，构建骨架动作识别更具有代表的创新架构，将

推动骨架动作识别向着更广阔的应用场景、更通

用且详细的识别任务、更可靠更高效的识别效果

发展。

图１９　ＭｏｔｉｏｎＢＥＲＴ模型框架［１２１］

Ｆｉｇ．１９　ＭｏｔｉｏｎＢＥＲＴｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ［１２１］

　　５）实际应用。
通过观察模型测试结果不难发现，大部分骨架

动作识别模型在 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ数据集识别效果较
好，但是在Ｋｉｎｅｔｉｃｓｓｋｅｌｅｔｏｎ识别结果较差。其原因
在于Ｋｉｎｅｔｉｃｓ视频数据来源于用户上传，取自于真
实场景，背景变化更多，动作会更多面临遮挡、截

断等复杂情况，同时动作的类内差异会更加突出，

模型识别效果下降是预料之中的。这也提醒研究者

需要更多思考，如何在真实场景数据上增强识别的

准确率与可靠性。在骨架信息不完整的情况下，如

何有效发挥已知骨架位置等先验知识在预测动作中

的关键作用，应该是未来研究者需要关注的一个核

心问题。一方面需要更多的数据集去训练模型能够

识别更多种类与更强泛化性，另一方面也要探索如

何在保持模型性能的同时能够胜任更多面向特定场

景、特定领域下的动作识别。

对于实际应用中信息缺失问题，多模态融合似

乎是很好的解决办法，因为模态之间的优势互补可

以明显提高动作识别的准确率，但也面临着计算量

过大、模型需要的数据过多等限制。目前一些非视
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觉模型与视觉方法的结合，以及预训练语言模型正

在用于动作识别先验知识的生成，为该领域的研究

提供新的可能。如文［１２２］使用预训练的大型语言
模型作为知识引擎，自动生成动作身体部分运动的

文本描述，为动作识别提供先验知识，并提出了一

种多模态训练方案，通过利用文本编码器生成不同

身体部分的特征向量，并监督骨骼编码器进行动作

表示学习。

当前骨架动作识别已经在许多数据集上卓有成

效。相对于其他模态技术或者多模态融合方案，基

于骨架的动作识别通常有着更快速高效的性能，或

许是动作识别场景落地最可行的方案之一。但是目

前在现实中的应用还鲜有看到，因为优越性能通常

是建立在高计算复杂度的基础上的。尤其是基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法使用自注意力机制捕捉所有帧中所
有关节之间的相关性问题必然消耗大量计算资源。

因此，如何降低计算成本和资源消耗［１２３］（如 ＣＰＵ、
ＧＰＵ和能耗），实现高效快速的 ＨＡＲ，值得进一步
研究。在这方面与 ＲＧＢ数据模态相比，骨架模态
数据量更小，计算效率更高。此外，相对于ＲＧＢ数
据集易受环境变化影响，骨架数据对光照变化和背

景噪声具有鲁棒性，并且在现实世界中，骨骼数据

集也可以保护我们的隐私。另一方面，由于许多实

际应用中无法使用端到端的算法模型解决实际识别

需求，需要将单一解决方案与其他技术结合起来使

用，如吴胜昔等［１２４］结合目标检测与骨架姿态进行

护具佩戴检测。

５　小结

动作识别是计算机视觉核心任务之一，在广泛

的场景下具有重要研究意义与实际价值。基于骨架

的动作识别方法因其对人体姿态变化的聚焦，具有

独特的优势。基于骨架建模方法主要有 ＲＮＮ、
ＣＮＮ、ＧＣＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ四种技术路线，从其发展
过程来看，就是在空间建模与时间建模两大核心问

题上的不断探索和完善。面对动作识别发展更困难

的挑战，未来的研究重点在于继续探索骨架建模背

后的技术发展逻辑，建立更丰富的动作表达范式和

数据集，研发更有效的动过识别模型，以及如何通

过多模态融合来克服当前面临的计算量和数据需求

问题，同时完善实际应用中模型计算量过大的问题。

目前算法模型的发展与改进思路总是向着种类

更多、范围更广的方向发展，而忽略了在特定场景

下解决特定动作识别需求，即如何在有限的数据以

及硬件资源的限制下实现有着实际价值的动作识别

应用。在这方面需要各行业研究者们的不断尝试，

同时也希望不断提出和完善相关数据集，促进研究

与应用两方面的更好发展。
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