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摘　要: 图卷积网络 (GCN)在基于骨架的动作识别中表现出色, 但由于关节间距离较大和现有方法特征聚合能力

有限, 识别精度受到限制. 为了解决这一问题, 本文提出了一种时序与关节的双维度拓扑优化的超图卷积网络

(DDTO-HGCN), 用于骨架动作识别. 该方法通过超图理论扩展传统图结构, 利用超边提取局部与全局信息, 捕捉高

阶依赖关系. 设计了时序拓扑优化超图卷积 (TTO-HGC)和关节拓扑优化超图卷积 (JTO-HGC), 分别在时间维度和

关节维度优化拓扑结构, 增强特征表示能力. 此外, 结合多尺度时序卷积网络 (MS-TCN)丰富了时序特征表达, 并通

过四流集成方法将骨架中心的相对向量作为补充数据流, 提升识别性能. 在 NTU RGB+D和 NTU RGB+D 120数据

集上的实验结果表明, 所提出的方法优于现有一些先进方法.
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人类动作识别, 即识别和理解人类行为, 对于许多

现实世界的应用至关重要. 它可用于视觉监视系统识

别危险的人类活动, 以及自主导航系统感知人类行为

以实现安全操作. 此外, 它对于许多其他应用也很重要,
例如视频检索、人机交互、娱乐和医疗康复等领域[1–4].
通常可以从 RGB 视频和骨架序列数据中识别人体行

为, 其中基于 RGB视频的人体动作识别已被广泛研究.
但利用 RGB 视频学习到的动作表示对于身体尺度、

相机视角和背景干扰的变化并不稳健. 近年来, 由于深

度传感器的发展及其对复杂背景的鲁棒性, 基于骨架

的人体动作识别备受关注. 与 RGB 图像相比, 骨骼数

据仅包含多个人体关节的 2D 或 3D 位置的时间序列,
提供了极其抽象和结构良好的信息. 作为高级信息的

骨架序列传达了关于人体运动的紧凑信息, 可以为描

述人类行为提供有效且稳健的表示. 此外, 骨架信息可

通过多种方式获取, 例如人体姿势估计方法[5]和 Kinect[6]

等移动传感器, 成功地满足了实时动作识别的要求. 目
前骨架动作识别任务的总体工作流程和方法: 将处理

好的数据输入到基于递归神经网络 (RNN)、卷积神经

网络 (CNN) 和图卷积网络 (GCN) 中进行空间和时域

建模, 得到输入数据的运动特征表达信息, 从而进行动

作分类识别.
当前骨架动作识别的研究主要集中于图卷积网络

(GCN)方法[7–18], 同时基于其他理论框架的时空建模方

法也取得了显著进展[19–21]. MotionBERT[19]提出了基于

大规模多样化数据的预训练通用运动表征学习框架,
其核心在于采用双流时空 Transformer (DSTformer)网
络构建运动编码器. 该编码器通过多头自注意力机制

实现了骨骼关节间远程时空关系的自适应建模, 并创

新性地将 2D 姿态序列提升至 3D 空间进行表示学习.
MotionBERT 的统一框架可同时应用于 3D 姿态估

计、动作识别和人体网格恢复等多个下游任务, 突破

了传统方法单一任务建模的局限性. 文献[20]提出了一

种自监督学习范式, 通过构建速度变化的正样本和运

动破坏的负样本, 结合骨架插值技术提升识别性能, 为
无监督学习提供了新思路. PoseC3D[21] 则采用关键点

热图的三维堆叠表示骨架序列, 利用 3D-CNN 进行时

空特征提取, 在识别精度和泛化能力等方面表现优异.
与上述方法不同, 本文聚焦全监督学习框架下的单一

骨架动作识别任务, 重点研究图卷积网络的性能优化.
在 GCN 中, 图拓扑主导特征聚合, 是提取代表性

特征的关键. 它们识别人类骨骼中的物理连接与其他

方法相比, 通过捕捉关节之间更多的语义关系, 表现出

显著的性能提升. 这些基于 GCN的方法明显优于使用

手工特征的方法. 由于现实生活中的动作通常需要多

个关节的协同运动, 而这些关节在人体图结构中可能

相距较远, 以往的研究[7,9,11,16]忽略非身体连接关节之间

的相关联, 仅关注人体物理结构的骨架连接, 导致卷积

核感受野受限, 无法有效捕捉远距离关节的协同关系,
影响了信息交换效率. Yan等人[8]提出了时空图卷积网

络 (ST-GCN), 将 GCN应用于基于骨架的动作识别, 实
现了从骨架数据中自动学习时空模式. 2s-AGCN[9]结合

人体的物理图与自适应学习的骨架拓扑, 优化适用于

不同动作样本的拓扑, 从而聚合骨架特征信息可以为

不同的 GCN 层和骨架样本以端到端方式自适应地学

习图拓扑. Wen 等人[18]提出了基于主题的 GCN, 采用

可变时间密集块架构. Li 等人[10]将动作链接和结构链

接结合到广义骨架图中, 以学习动作识别的时空特征

信息. CTR-GCN[11]提出在通道维度中获取特定图拓扑

以执行骨架图卷积. SGN[15]在网络输入中提供高层语

义 (关节类型和帧索引), 以增强特征学习能力. MS-
G3D[14] 提出统一的多尺度时空模块, 结合多邻接 GCN
和 MS-TCN, 以利用时空维度中的直接信息流. ML-
GCNet[12]中提出的多级图卷积 (MLGCN) 能够全面建

模人体的层次关系. AdaSGN[22]针对消除无信息关节的

问题, 首先通过预训练多组数据驱动的变换矩阵, 对空

间维度进行不同数量关节的降采样, 将相应的变换特

征传递至空间建模模块, 并输入到策略网络中以选择

最佳关节数量. 尽管这些方法取得了进展, 但在某些场

景下可能无法灵活高效地学习和优化骨架图.
人的动作通常与头、腕、踝关节等骨骼关节的相

互作用和组合有关, 同时这些关节对每个动作的影响

可能不同. 例如, “手指”和“头”之间的关系对于区分“挥
手”和“摸头”很重要. 然而, 物理连接的关节图很难探

索这两部分之间的依赖关系. 因此, 对于基于骨架的图

卷积网络的人体动作识别, 如何充分利用骨架数据的

图结构获取高阶的语义信息, 使网络可以得到更好的

训练, 任务性能可以得到进一步的提高. 对于人类动作

识别来说, 结构上距离较远的关节之间以及相邻关节

之间的关系是密切相关的. 为了解决上述问题, 受到超

图神经网络[23]的启发, 本文提出了基于超图理论的骨

架图拓扑结构, 进行超图卷积. 本文方法利用定义的超

边关联多个关节, 破除传统图拓扑限制, 更好地捕捉不

相邻关节联系, 为动作识别提供精确描述.
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ST-GCN[8]通过利用时空图卷积, 基于图结构建模

关节间的关系来提取运动特征. 但其定义的身体物理

连接图难以捕捉非自然连接关节间的关系, 限制了模

型表达能力. 为提升 GCN 骨架动作识别的性能, 近期

研究方法[9,11,13,15]实现了骨架拓扑结构的自适应注意力

机制学习. 尽管这些方法可以突破身体物理图的不相

关的关节间的局限性, 但它们在图卷积过程中, 对不同

通道和时序维度上共享生成的固定拓扑结构, 导致不

同通道和时序帧中特征聚合的灵活性受限. 考虑到不

同时序帧反映动作执行的不同阶段, 而不同通道表征

多样化的运动特征, 关节间的相关性会随特征类型和

时间变化而动态变化, 因此单一共享拓扑结构并非最

优方案, 限制了 GCN 的表达能力优化. 为了能够提高

GCN 对骨架动作数据的表达能力和鲁棒性, 本文提出

利用数据本身从节点维度 (JTO-HGC) 和时序 (TTO-
HGC) 维度并行生成自适应的细化拓扑结构来丰富网

络整体的自适应骨架超图卷积表达能力, 解决共享图

拓扑结构限制了深度学习模型的学习拟合能力, 从而

实现模型的整体性能提升. 为了获取关节和时序维度

的骨架拓扑无法聚合的骨架节点之间相近的高级语义

特征, 本文借用文献[24]的 EdgeConv 组件进一步优化

模型聚合特征的能力, 该结构在 3D 点云中被广泛使

用. 根据样本数据本身来学习拓扑结构, 可以很好地得

到样本间的相关共性和信息以及样本自身特定类别动

作所需关联的骨架拓扑, 利用深度模型去学习上述的

特征信息可以较好地提高模型泛化能力.
本文在两个广泛使用的基于骨架的动作识别数据

集 NTU RGB+D 120[25]和 NTU RGB+D[26]上进行了实

验. 实验结果表明, DDTO-HGCN在识别准确率方面优

于部分最新的先进方法. 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种基于超图构建的人体非物理连接

的图拓扑结构.
(2) 基于超图拓扑设计了超图卷积网络 DDTO-

HGCN, 实现骨架动作识别.
(3) 实验结果表明, 所提出的 DDTO-HGCN 在主

流数据集 NTU RGB+D和 NTU RGB+D 120上显示出

优秀的性能. 

1   方法

本节详细说明由提出的 DDTO-HGC Block 组成

的 DDTO-HGCN, 如何去解决传统 ST-GCN 仅包含人

体物理连接的边集骨架图, 以及介绍相关的经典图卷

积知识. 我们提出利用超图理论 HNN[23]来提升基于骨

架数据的动作识别任务的性能, 同时动态建模具有时

序和关节维度特异性的拓扑结构, 根据输入样本数据

学习获得不同帧之间的骨架拓扑结构和全局骨架数据

共用的关节维度拓扑结构, 使模型拥有更大的灵活程

度和更强的学习拟合能力. 

1.1   骨架图卷积和超图理论

A ∈ {0,1}N×N

Xin ∈ RCin×T×N

Xout ∈
RCout×T×N

ST-GCN[8]是一种用于学习图结构数据表示的通

用且有效骨架数据的时空图卷积模型. 首先, 将骨架序

列数据表示成骨架图 G={V, E}, 它是一个普通的图结

构, 其中 V 是关节的集合, E 是只关联两个关节点的骨

架边集合.  为骨架图的邻接矩阵, 其中 Aij=1
表示节点 i 和 j 之间存在边. ST-GCN 设计了一种分区

策略, 将每个节点 Vi 的邻域 Ni 分为 3 个子集: (1) 节
点 Vi 本身; (2) 向心群, 比根节点更靠近骨架重心的相

邻节点; (3) 否则为离心群. 骨架中各关节的平均坐标

被视为人体重心. ST-GCN 的关键部分是空间图卷积

运算, 令 为输入特征, 其中 Cin 表示输入

通道数, T 表示时间长度, N 表示关节点数. 令
为输出特征, 其中 Cout 表示输出通道数. 空间

图卷积如式 (1)所示:

Xout =
∑K

k
Mk⊙ÃkXinWk (1)

Ãk = Λ
− 1

2
k AkΛ

− 1
2

k Ak

Ai j
k

Λii
k =
∑

j
(Ai j

k )

Wk ∈ RCout×Cin

⊙

其中, K 表示空间图卷积的内核大小, 根据 ST-GCN的

分区策略, 将 K 设置为 3.  ,  表示第

k 个子邻域对应的邻接矩阵, 其中的  表示顶点 vj 是

否在顶点 vi 的对应子集中,  是归一化对

角矩阵表示关节点的度;  是卷积运算的权

重向量; Mk 是一个 N×N 的掩码, 用来学习每个顶点的

重要性和相关性;  表示点积. ST-GCN 在利用多层空

间图卷积学习到骨架序列的空间信息后, 进行时间维

度的卷积, 在时间维度上使用一维卷积, 以学习各关节

点的时间信息.
传统的 GCN方法中, 节点之间的连接通常以成对

形式存在. 实际骨架的数据结构往往超越了这种成对

连接的限制, 呈现出更加复杂的关系模式. 与传统图结

构中所有边的度数被限制为 2 不同, 超图可以利用度

数不受限制的超边来编码更高阶的数据相关性 (超越

成对连接). 相比于普通图结构, 超图通过其灵活的超

边能够同时包含多个顶点, 从而表示更加复杂的关系[23].
在许多计算机视觉任务中, 超图结构被用于建模数据
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间的高阶相关性. 因此, 超图已被广泛应用于诸如分类

和检索等计算机视觉任务中. 本文所提出的超图基于

对人类动作的高语义认知, 能够获取丰富的关节连接

信息, 从而增强特征聚合的能力. 

1.2   骨架超图构建和超图卷积

对于骨架动作识别而言, 成对连接的普通图结构

无法表达在动作过程中身体之间不存在物理连接的部

分关节间的配合关系. 与所有边的度数强制为 2 的普

g = (v,E) E
H ∈ |v| × |E|

通图结构相比, 超图可以使用度数没有限制的超边对

高阶数据相关性 (超越成对连接) 进行编码. 超图定义

为 , 其中包括顶点集 v, 超边集 . 超图可以用

关联矩阵 表示:

h(v,e) =
{

1, if v ∈ e
0, if v < e (2)

图 1 为基于人体运动时各关节 (25 个关节点) 之
间的关联性的人为认知以及大量实验的择优结果.
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图 1    人体骨架 3部分超图构建依据人体动作语义设置了 3个部分的骨架超图, 构建关联矩阵 H 及可视化骨架的超边集

 

本文定义的超图拓扑基于人为认知, 具有较强的

可解释性, 能解释每个超图节点和边所代表的具体意

义, 有助于进一步优化网络结构和提升模型的可控性.

设计了 3 个部分的骨架超图, 分别对应上肢部分、下

肢部分和主体部分, 利用超边对相应部位的多个关节

进行关联. 同时实现了超边, 既包含了同一骨骼串连的

关节点对, 也关联了不存在骨骼连接的关节点. 这种超

图拓扑结构的设计打破了普通图拓扑中两个关节之间

只有一条边相连的限制, 因此能够更好地表达非身体

物理结构中各类部位关节的联系, 这对于表述动作任

务中不相邻的关节响应有实质性的帮助. 上肢部分的

动作主要涉及手臂和手部末端关节的位置变化 (例如,

“打电话”“刷牙”). 因此在构建超边时, 着重考虑了手臂

和手部关节之间的联系. 这种超图的构建使得本文能

够表达出普通身体结构图无法捕捉到的左右手关节之

间的关系. 对于下肢部分也是同理, 下肢部分的动作空

间位置改变的明显的地方在于下端的双脚关节点以及

下肢的两端腿部关节集 (例如, “踢东西”“侧踢”) 根据

人的动作, 它们存在很强的关联性. 主体部分起到关注

全局的作用, 两条超边分别包含主干以及联系到下肢

和上肢部分关节的关联. 基于对人体执行动作的理解,

我们对该超图进行拓扑搭建, 这对于模型学习内部的
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AH ∈ RN×N

高级语义信息有显著的支持, 可以很好地提高模型泛

化能力. 基于超图关联矩阵 H 搭建超图最终骨架数据

的拓扑邻接矩阵 , N 个关节的邻接矩阵, 如
式 (3):

AH = D−1
v HD−1

e HTD−1
v (3)

H ∈ RN×E

Dv ∈ RN×N De ∈ RE×E

该拓扑矩阵基于超边和关节点的关联, 有效利用

了关节数据之间的高阶相关性特性. 其中 , N
个关节点与 E 条超边的关联.  和

分别表示超边度和顶点度的对角矩阵, 在式 (3)中起到

归一化的作用. 该邻接矩阵通过 HT 和 H 来实现将超边

和关节点关系最后聚合成关节点之间的高阶关系. 相
较于式 (1), 超图卷积本质区别在式 (4)所示, 其与普通

图卷积不同是图拓扑邻接矩阵的建模理论, 超图卷积

网络层的基本公式:

X(l+1) = β(XlAHW(l)) (4)
 

1.3   DDTO-HGCN 整体模型结构

整体网络结构如图 2 所示, 本文提出了双维度拓

扑优化超图卷积块 DDTO-HGC Block, 并利用它来构

建深度超图卷积网络, 捕获时空信息和高阶依赖关系,
提高动作识别的性能.

 
 

类别

JTO-HGC

空间建模

1×1卷积

5×1卷积

3×1

最大池化

时间建模

拼接

fout: Cout×Tout×N

TTO-HGC

拼接

Cin×T×N

1×1卷积

1×1卷积

1×1卷积

DDTO-HGC

块
MS-TCDDTO-HGC

C C +

Cout×T×N

DDTO-HGC

Block

DDTO-HGC

Block

DDTO-HGC

Block
…

GAP+FC+

分类模块

分数

骨架

L1 L2 L7

运动

C
B×6×T×N

拼接

B×512×12×N

5×1卷积

Softmax

ReLU

Dilation=2

Dilation=1

 
图 2    DDTO-HGCN网络结构

 

由图 2可知, 模型由 7个 DDTO-HGC块、1个全

局平均池化层、1 个全连接层和 Softmax 分类器组成.
B 为样本批量大小, 6 为通道数, T 为时序帧数, N 为关

节点数. 在经过 7个 DDTO-HGC块提取骨架和骨架运

动 (motion) 序列数据 (两者通过通道拼接整合) 特征,
获得具有判别力的高级特征表示后, 在全局平均池化

和全连接层的作用下, 最后由一个 Softmax 处理得到

各动作类别的预测分数, 确定输出的动作类别, 分类训

练损失为二元交叉熵损失. DDTO-HGC Block 分成空

间建模和时间建模. 在空间建模部分, 首先并行使用时

序拓扑细化超图卷积 TTO-HGC 和关节拓扑细化超图

卷积 JTO-HGC, 这样能够使网络在时序和关节维度上

学习到高级的语义拓扑结构来优化本文定义的骨架的

超图拓扑, 并且超图拓扑和网络一起进行训练. 进一步

提高超图卷积网络学习聚合特征的能力, 从而提高网

络性能和高级语义的表达. 然后将二者的结果在通道

维度拼接汇总.
骨架特征在空间建模后输入到时间建模结构中,

为了对具有不同持续时间的动作进行建模 ,  使用了

CTR-GCN[11]中的多尺度时间卷积. 如图 1 所示, 该部

分包含 4个分支, 每个分支都设有 1个 1×1 卷积以减少

通道维度. 第 1个分支在时间维度上使用了扩张率为 1
的卷积核大小为 5 的一维卷积, 以获得局部运动信息,
第 2个分支在时间维度上使用了扩张率为 2的卷积核

大小为 5 的一维卷积, 以获得更大感受野的局部运动

信息, 第 3 个分支在时间维度上使用了全局最大池化

(MaxPool), 以捕获全局运动信息, 第 4 个分支用于保

留输入信息. 将 4 个分支的结果在通道上进行串接融

合后, 为了使得网络训练稳定高效, 还使用了残差结构

来保留输入特征, 经过残差连接和激活后得到 DDTO-
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HGC 块的最终输出. DDTO-HGC 的总体计算过程如

式 (5)所示:

fout = MT (Concat(GJ( fin),GT ( fin)) (5)

其中, GJ、GT、MT 分别表示 TTO-HGC、JTO-HGC
和MS-TC, Concat 表示在通道维度上对并行的输出结

果进行拼接. 在该整体网络中, 7 个模块的输出通道维

度依次是 64-64-128-128-256-512-512, 分别在第 3、
5和 6块中的时间建模部分, 通过对时间建模部分的步

长 stride设置为 2来对时序维度进行减半输出. 

1.4   双维度拓扑优化超图卷积 (DDTO-HGC)

Wedge ∈ RC′×2C′

Fout ∈ RC×T×N

尽管超图定义了比传统图更有意义的节点关系,
但它可能仍然无法提取反映特征空间中所有节点之间

相似性的样本智能键关系. 为了使得 DDTO-HGC能够

学习到泛化能力优秀的超图卷积网络, 采用 EdgeConv
作为 TTO-HGC和 JTO-HGC输出的拼接操作, 通过特

征空间中的局部邻域图提取图特征. 使用 EdgeConv
网络可以提取骨架节点之间的相关性, 有利于获取除

骨架拓扑学习到的特征外的高语义特征. 对于该方法,
如图 3所示, EdgeConv模块先平均池化时间维度提升

计算效率, 获得融合整体时序的骨架信息, 然后通过基

于欧几里得距离的 KNN 形成具有局部边缘的局部图,
并且基于图的局部边缘和恒等边缘通过可训练参数

进行聚合, 并将其与原始特征 X 进行通

道维度的拼接. 最终的输出复制回到原有的时间维度得

到 . 对于深度神经网络, 物理上接近的边

缘会反映到最初的浅层, 但随着深度的加深, 特征空间

中语义上相似的节点边缘之间的关系会被识别和学习.
 
 

X: C×N

C

Wedge

Fout: C×N

KNN

 
图 3    EdgeConv模块, K 设置为 5

  

1.4.1    时序拓扑优化超图卷积

基于超图卷积的理论框架, 生成与骨架数据相关

的时序特定拓扑结构, 而非依赖单一的预定义拓扑. 该
方法利用大型数据集的内在相关性和深度学习模型的

强大学习能力, 有效地推广并解决任务, 从而提升超图

卷积的性能. 鉴于人体关节运动的感知特性, 不同关节

在不同时间点表现活跃, 同时相关联的关节也可能发

生变化. 因此, 基于时间维度生成不同的骨架拓扑能够

帮助模型动态聚合骨架间的空间特征信息, 从而增强

捕获高级语义特征的能力. TTO-HGC模块的计算过程

如式 (6)所示:

fout=Concat
(∑K

i=1
((AH

i +αGi
tTs)XW),EdgeConv(X)

)
+X

(6)

Ts ∈ RT×1×1

Gt ∈ RT×N×N

AH
i

α

RT×N×N

W ∈ RCout/2×Cin Cout/2

该模块的输入和输出维度和实现细节如图 4所示.
在虚线框中,  为第 3 分支的输出, 其中时序

帧的关节空间特征通过卷积进行平均, 从而聚合跨时

序帧的关节特征. 通过卷积和 Softmax 激活实现的维

度变换, 为每个帧分配不同权重, 自适应地突出某些帧

在动作识别中的重要性. 对于特定动作类别, 某些关键

动作位置能够直接表明正在执行的行为 (从人类感知

的角度来看, 可以从一张照片中判断某人正在做什么).
这一过程应用于 聚焦于不同时序帧的拓

扑, 从而影响骨架超图卷积特征信息. 这是本文提出的

时序骨架拓扑优化的独特细节. 将第 1.2节定义的 3部
分骨架超图拓扑 , K 是对应 3 个超图拓扑, 再和第

2个分支得到的样本生成的时序特异性拓扑 Gt 进行一

个自适应的权重比例 后相加, 让模型自身选择二者的

重要性. 最后二者输出, 得到时序维度上的特异性拓扑

和第 1 个分支输入骨架信息, 进行超图空间特

征卷积后 X 经过 卷积得到 维度的

骨架特征, 在每个骨架图中进行逐时序帧聚合骨架空

间信息 (矩阵批量乘法)以获得输出.
在该模块中, 并行地实现了上述第 1.2节 3部分骨

架超图拓扑的细化超图卷积. 其分别对输入的骨架数

据样本进行超图拓扑细化, 在细化的最后, 对每个超图

卷积后的特征进行相加聚合, 以更全面地捕捉输入数

据的拓扑结构和聚合卷积到的高语义信息后, 再与输

入数据 X 通过 EdgeConv 获得的特征张量进行通道维

度的拼接归一化激活后, 通过残差连接保留输入特征

获得最终的 fout. 

1.4.2    关节拓扑优化超图卷积

G j ∈ RN×N

JTO-HGC 模块是为了学习细化关节之间的拓扑

结构后进行骨架超图卷积, 通过骨架数据本身来生成

在关节维度上具有动作关联意义的拓扑结构. 图 4 所

示的 JTO-HGC 模块, 同理上述的 TTO-HGC 模块, 主
要区别在于其利用骨架数据生成的动态拓扑的方式和

应用的维度不同, 其通过并行的 2个分支, 经过卷积和

维度整合后将通道和时序维度整合进行自注意力机制

的矩阵乘法生成关节细化拓扑 , 经过 tanh激
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AH
i

活函数其相较于 Softmax 可以灵活的表达拓扑矩阵内

部的关系, 和定义的超图拓扑 进行相加优化关节之

间的拓扑结构信息, 后续为第 3 分支输入的骨架特征

提供超图卷积, 优化聚合特征. 整体模块的核心过程如下:

fout=Concat
(∑K

i=1
((AH

i +αGi
j)XW),EdgeConv(X)

)
+X

(7)

相应维度和实现细节都在图 4(a)、(b) 中标示, 最
后整体的输出和 TTO-HGC同理不再赘述.

 
 

空间平均
池化

Reshape

1×1 卷积&

Reshape

Softmax

1×1卷积

×

优化

fout: Cout×T×N

Cin/8×T×1

T×1×1

N×T×N

T×N×N

×α

T×N×N

1×1卷积

1×1卷积
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Res(1×1卷积)
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C

+

At
i: T×N×N

1×1卷积&

Reshape

+

×

+

Res(1×1卷积)

fout: Cout×T×N

Cin/2 T××× NN×Cin/2 T

×α

Aj
i: N×N

X: Cin×T×N

1×1卷积&

Reshape

×

K=3

W(1×1卷积)W(1×1卷积)

C

Ai
H: N×N优化

Cout/2×T×N

(a)  TTO-HGC (b) JTO-HGC

T×Cin×N

Cout/2×T×NCout/2×T×N

批量矩阵乘法

拼接 拼接

BN+ReLUBN+ReLU

+

tanh

tanh

EdgeConv

EdgeConv

 
图 4    TTO-HGC和 JTO-HGC 模块结构

 
 

1.5   利用相对中心流的四流融合

2s-AGCN[9,13]使用了关节、骨骼、关节运动和骨

骼运动流的四流集成方法中每一种模态数据独立网络

训练. 因此, 为了减少模型参数量, 并且在一定程度上

增加骨架和运动数据之间的交互, 本文提出了一种高

效的多流数据融合策略, 通过在通道维度进行节点和

对应的运动数据流、骨骼和对应的运动数据流的拼接,
形成单一流输入至 DDTO-HGCN, 有效降低了模型复

杂度并增强了模态间交互. 在特征表示方面, 骨骼特征

由相邻关节点的三维坐标差值计算获得, 节点运动信

息则通过相邻帧间关节点的坐标变化量提取.
骨架相对于人体中心位置的变化, 对于动作识别

可以起到补充原有骨骼和关节所忽略的一些动作信息,
提高模型的性能. 在关节、骨骼和运动流的基础上, 本
文引入了相对节点数据、相对骨骼数据、相对运动数

据. 如图 5所示, 通过计算各节点与中心节点的相对坐

标向量 R(joint+motion)、各骨骼与中心骨骼的相对坐

标向量 R(bone+motion), 以及对应运动骨架与中心运

动的相对向量, 有效补充了全局位置信息. 本文的模型

(DDTO-HGCN)采用四流并行架构, 包括 (joint+motion)、
(bone+motion)、R(joint+motion) 和 R(bone+motion)
数据流. 各流独立训练测试后, 通过 Softmax得分融合

得到最终分类结果. 该设计补充了原有模态数据流, 丰
富了特征提取提高模型性能.
 
 

 
图 5    骨架相对中心的相对向量示意图 
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2   实验 

2.1   骨架数据集

● NTU RGB+D: 是一个广泛用于骨架动作识别的

大型数据集, 包含 56 880 个骨架动作样本, 由 40 位参

与者完成, 分为 60 个类别. 该数据集的作者推荐了两

种基准测试方法.
(1)跨主体 (X-Sub): 40位参与者中的 20位用于训

练, 其余 20位用于验证.
(2) 跨视角 (X-View): 3 个摄像机视角中的两个用

于训练, 另一个用于验证.
● NTU RGB+D 120: 是 NTU RGB+D数据集的扩

展版本, 增加了 60 类新动作, 包含 114 480 个视频. 相
比 NTU RGB+D数据集, 新增加了 57 367个动作样本,
总计 114 480 个骨架动作样本, 涵盖 120 个动作类别,
由 106 位不同主体完成. 该数据集的作者推荐了两种

基准测试方法.
(1)跨主体 (X-Sub): 106位主体中, 53位用于训练,

剩余 53位用于验证.

(2)跨设置 (X-Set): 32个设置中, 偶数设置的样本

用于训练, 奇数设置的样本用于验证. 

2.2   实验设置

在所有实验中, 本文将训练轮数设置为 90, 并在

前 5 个轮次应用 warm-up 策略, 以实现更稳定的学习.
本文采用带有 0.9 Nesterov 动量的 SGD优化器进行网

络训练, 并设置权重衰减为 0.000 4, 初始学习率为 0.1,
在第 40、65 和 80 轮时以 0.1 的因子逐步降低学习率

0.000 1. 本文使用 CTR-GCN[11]的数据预处理方法, 并
将批量大小设为 64, 考虑到更多的帧数 T 能为样本提

供更丰富的时空信息, 从而有助于提升模型性能, 本文

将骨架视频帧的大小设置为 96. 所有实验均在 3 块

Tesla P100 GPUs上进行. 

2.3   与先进方法的对比

本文使用第 1.5 节描述的四流融合方法来提升模

型的识别性能, 并将本文的方法与两个数据集 (NTU
RGB+D和 NTU RGB+D 120)上的先进模型进行对比.
比较结果如表 1所示.

 
 

表 1    DDTO-HGCN在骨架动作识别数据集 NTU RGB+D和 NTU RGB+D 120上与其他先进方法的比较
 

方法 会议/期刊 年份
NTU RGB+D NTU RGB+D 120

X-Sub (%) X-View (%) X-Sub (%) X-Set (%)

ST-GCN[8] AAAI 2018 81.5 88.3 70.7 73.2

AS-GCN[10] CVPR 2019 86.8 94.2 78.3 79.8

2S-AGCN[9] CVPR 2019 88.5 95.1 82.5 84.2

SGN[15] CVPR 2020 89.0 94.5 79.2 81.5

MS-AAGCN[13] TIP 2020 90.0 96.2 — —

MS-G3D[14] CVPR 2020 91.5 96.2 86.9 88.4

Shift-GCN[16] CVPR 2020 90.7 96.5 85.9 87.6

Hyper-GNN[27] TIP 2021 89.5 95.7 — —

SD-HGCN[28] ICONIP 2021 90.9 96.7 87.0 88.2

CTR-GCN[11] ICCV 2021 92.4 96.8 88.9 90.6

AdaSGN[22] ICCV 2021 90.5 95.3 85.9 86.8

MCC[20](finetune) ICCV 2021 89.7 96.3 81.3 83.3

SAMotif-GCN[18] TPAMI 2022 91.7 96.7 88.4 88.9

FGCN[17] TIP 2023 90.2 96.3 85.4 87.4

ML-STGNet[12] TIP 2023 91.85 96.18 88.6 90.0

MotionBERT[19](scratch) ICCV 2023 87.7 94.1 — —

MD2TL-GCN[7] 电子学报 2024 92. 64 96.47 89.29 90.49
DDTO-HGCN (joint+motion) — — 90.7 95.5 85.5 87.4
DDTO-HGCN (bone+motion) — — 90.8 95.3 86.8 88.0

2s-DDTO-HGCN — — 92.1 96.5 88.8 90.3
DDTO-HGCN R(joint+motion) — — 90.3 95.4 85.4 87.2
DDTO-HGCN R(bone+motion) — — 90.2 95.0 86.5 88.0

4s-DDTO-HGCN — — 92.61 96.74 89.44 90.83

表 1 中, 2s-DDTO-HGCN 指的是 (joint+motion)

和 (bone+motion) 这两个流的融合结果, 而 4s-DDTO-

HGCN 则是通过第 1.5 节中提到的相对向量方法整合

获得模型四流融合的结果. DDTO-HGCN 几乎所有指

2025 年 第 34 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 99

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


标上优于许多先进方法. 尤其是在 NTU RGB+D 120数
据集上, 与先进的 CTR-GCN[11]相比, 本文的模型在 X-
Sub 基准上的识别精度提高了 0.6%, 在 X-Set 基准上

的识别精度提高了 0.2%. 与单一时空图卷积 ST-GCN[8]

相比, 分别提升了 18.7%和 17.6%. 此外, 本文进一步比

较了复现的 ST-GCN和 DDTO-HGCN在 NTU RGB+D
数据集中 7 个具有代表性 (涉及精细手部动作和需要

捕捉全身协调运动的类别) 的“穿鞋”“阅读”“打字”“吃
饭”“鼓掌”“搓手”和“踢”动作类中使用 (joint+motion)
流数据作为输入的 X-Sub准确度, 如图 6所示.
 
 

穿鞋 阅读 吃饭

ST-GCN

搓手 鼓掌 踢 打字
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%
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DDTO-HGCN (ours) 
图 6    基于 (joint+motion)流的 7类动作识别精度对比

 

在所有 7 个动作类别的性能都显著优于 ST-GCN
模型. 以上的对比说明本文所提出的 DDTO-HGCN可

以更好地匹配不同关节响应的运动模式的动作类别,
并对骨架信息图卷积提取到更加全面的判别力特征,
侧面说明了本文超图卷积能够更好地建模关节间的复

杂依赖关系. 

2.4   四流融合

本文利用相对于人体中心的相对向量骨架信息,
并将相应的运动流沿通道维度进行拼接, 以形成本文

的四流模型集成的数据流. 每个流的具体性能及其在

本文模型中的集成融合结果如表 1 所示. 与表 1 中的

其他方法进行对比, 本文方法即使是单流方法的性能,
也超越了某些多流集成的模型的整体表现. 表 1 中数

据流 DDTO-HGCN R(joint+motion) 和 DDTO-HGCN
R(bone+motion)的性能相对弱于对应的 (joint+motion)
和 (bone+motion), 这可能与相对向量数据流的表达能

力有关, 在某些动作的关节位移较小或相对位置变化

不显著时, 模型可能未能充分捕捉到关键的时空特征.
通过补充该数据流, 帮助模型更全面地理解动作, 提高

识别精度. 

2.5   消融实验

为了验证本文模块的有效性, 本文重现了 7层 ST-
GCN, 记作 ST-GCN-L7, 并将其深度和通道维度对应

DDTO-HGCN 作为基准模型. 本文进一步在 ST-GCN
中添加了残差连接作为基本模块, 并将其时间卷积替

换为第 1.3 节中描述的时间建模模块, 以确保公平比

较. 输入数据遵循第 2.2 节中描述的预处理步骤, 帧大

小设置为 96 帧. 本文的模型与基准模型 (baseline) 的
性能基于第 1.5 节中描述的数据输入 (joint+motion).
性能指标为 NTU RGB+D 120 数据集上的跨主体 (X-
Sub)和跨设置 (X-Set)分类准确率.

(1) 3 部分超图拓扑有效性. 本文复现了原始的

ST-GCN和 CTR-GCN (两者基于 joint数据流). 随后将

原始物理身体连接图替换为本文提出的超图拓扑, 并
将 ST-GCN 的图拓扑设置为可训练参数, 以确保对比

实验的公平性. 实验在 NTU RGB+D 120 数据集的关

节流数据上进行, 采用跨主体 (Cross-Subject) 和跨设

置 (Cross-Setup)分类准确率作为评估指标.
如表 2 所示, 相较于基准模型, 采用超图拓扑的

DDTO-HGCN 模型在性能指标上取得显著提升. 实验

结果表明: 与传统物理连接图相比, 本文提出的超图拓

扑能够更有效地提取骨架数据的特征信息; 基于人体

动作认知定义的超图结构增强了模型对关节关系的理

解能力, 为动作识别任务提供了更优的特征表示; 超图

拓扑突破了传统物理连接图的局限性, 实现了更精细

的关节信息交互, 从而提升了模型的训练效果和识别

性能. 这证实了超图拓扑在骨架动作识别任务中的优

越性, 其不仅具有更强的语义表达能力, 还能更有效地

聚合信息特征, 为模型优化提供了有力支撑.
  

表 2    添加本方法提出超图拓扑的模型对比 (%)
 

方法 X-Sub X-Set
ST-GCN 83.6 85.7

ST-GCN + hypergraph 84.0 (0.4↑) 86.2 (0.5↑)
ST-GCN_L7 (baseline) 85.0 86.9

ST-GCN_L7 + hypergraph 85.2 (0.2↑) 87.0 (0.1↑)
DDTO-HGCN (joint+motion) (ours) 85.5 (0.2↑) 87.4 (0.2↑)
DDTO-HGCN w/o hypergraph 85.3 87.2

CTR-GCN 84.5 86.2
CTR-GCN + hypergraph 84.8 (0.3↑) 86.6 (0.4↑)

 

(2) 验证 DDTO-HGC 模块的各个组件的有效性.
本文基于 baseline 用本文的模块替换掉其原有的空间

图卷积部分, 进行了详细的消融对比实验. 其结果如

表 3所示.
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表 3    DDTO-HGC 各个模块组件的性能对比 (%)
 

方法
DDTO-HGC

X-Sub X-SetJTO-HGC TTO-HGC EdgeConv
ST-GCN-L7
(baseline)

— — — 85.2 87.0

A √ — √ 85.30 87.14
B — √ √ 85.42 87.21
C √ √ — 85.35 87.34

DDTO-HGCN
(joint+motion)

√ √ √ 85.5 87.4
 

A和 B与 baseline比较下, 性能都有提升, 这说明

JTO 和 TTO-HGC 模块在单独使用都能有效提高模型

的性能, 验证了这两个模块的有效性. DDTO-HGCN
与 A、B和 baseline比较, 在 2个指标下其性能都高于

其他三者, 这说明本文模块 DDTO-HGC从时序和关节

维度出发动态生成的拓扑是能够综合学习到泛化能力

更好的骨架拓扑信息, 进一步提升了模型的超图卷积

能力和性能. C 和 DDTO-HGCN 进行比较, 说明加入

的 EdgeConv 模块能够辅助 JTO 和 TTO-HGC 学习到

高语义相邻的骨架特征让模型性能得到提升.
(3)骨架时序帧数 T 的设置. 为了说明本文模型对

输入帧数的选择, 本文对比了 baseline模型和自己模型

在不同帧数设置下的表现, 结果见表 4. 随着帧数增加,
两个模型的准确性有所提升, 表明更多帧数提供了更

丰富的时空信息, 有助于提高准确性. 然而, 当帧数增

加到 T=128时, 精度提升趋于平缓, 这个结果可能是数

据处理或模型能力的限制. 最后本文综合选择了 T=96
作为骨架数据帧数. 在相同帧数下, 本文模型优于基准

模型, 表明 DDTO-HGCN能更有效地利用更多帧数的

骨架数据, 优化时序帧拓扑和全局关节拓扑, 从而提升

超图卷积的聚合能力和动作识别性能.
 
 

表 4    在 NTU RGB+D 120 X-Sub上不同骨架帧数 (T)的
效果对比 (%)

 

方法 64 80 96 128
Acc-baseline 84.90 84.84 85.20 85.22

Acc-DDTO-HGCN 84.88 85.32 85.50 85.56
 

(4) DDTO-HGC 模块的内部结构设置. 本文对比

4 种实例化模块结构的方法: DDTO-HGC-E、DDTO-
HGC-F、DDTO-HGC-G和确定的结构. 在这些方法中,
JTO 和 TTO-HGC 分别以串联、并行、输出相加和通

道维度拼接以及输入通道维度拆分的方式形成内部结

构, 如图 7所示, 精度对比结果如表 5所示.
 
 

JTO-HGC TTO-HGC

Cin×T×N

C

Cout×T×N

Split

Cin/2×T×NCin/2×T×N

JTO-HGC TTO-HGC

Cin×T×N

C

Cout×T×N

JTO-HGC TTO-HGC

Cin×T×N

+

Cout×T×N

TTO-HGC

JTO-HGC

Cin×T×N

Cout×T×N

(d) DDTO-HGC(a) DDTO-HGC-E (c) DDTO-HGC-G(b) DDTO-HGC-F 
图 7    DDTO-HGC中 4个不同内部结构实例

 
 

表 5    DDTO-HGC内部模块不同结构的对比 (%)
 

方法 X-Sub X-Set

图7(a) 85.42 87.33

图7(b) 85.00 87.28

图7(c) 85.40 86.73
DDTO-HGCN (joint+motion) 85.50 87.40

 

本文的 DDTO-HGC 在两个指标上实现了相当的

综合性能, 其余 3 个结构的性能相对较差. 这表明, 本
文的结构设置较为完美地整合空间和时序拓扑信息所

提取的特征, 验证了 JTO-HGC和 TTO-HGC两者联合

时空建模的信息的重要性和有效性. 

2.6   可视化学习的超图拓扑

本研究提出的超图网络旨在建模超越物理连接的

高级语义关系. 基于 X-Set指标的 joint+motion流数据,
图 8通过彩色矩阵可视化了训练得到的人体 3部分超

图拓扑, 其中颜色亮度与关节连接强度成正比. 可视化

结果表明: 图 8(a)、图 8(b) 矩阵呈现多个局部高亮区

域, 而图 8(c) 矩阵则表现出更强的全局关键关节连接,
证实了本文定义的 3部分超图能够同时捕获局部和全

局关节关系. 与传统骨架图相比, 该超图显著提升了信

息聚合能力和识别准确率, 验证了第 1.2节基于人体动

作认知定义超图的合理性.
通过对比第 1 和 5 层的图 8(a)、图 8(b) 和图 8(c)

矩阵发现, 随着网络层数加深, 关节关系得到更精细的

区分和优化: 局部和全局高亮关节关系呈现更细腻的
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区分; 建立了更有效的关节连接; 捕获了更高层次的语

义信息. 这表明本文定义的超图拓扑能够引导模型在

逐层优化中深化对关节关系的理解, 促进信息流动, 从
而提升识别性能.

 
 

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

−0.6

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

−0.6

0.2

0.1

0

−0.1

−0.2

0.15

0.10

0.05

0

−0.05

−0.10

−0.15

−0.20

0.15

0.10

0.05

0

−0.05
−0.10
−0.15

0.2

0.1

0

−0.1

−0.2

(a) 

第1层

第5层

A1
H (b) A2

H (c) A3
H

 
AH

i图 8    DDTO-HGCN第 1、5层学习到的 3个超图
 
 

3   结论

在本研究中, 提出了一种超图卷积网络 (DDTO-
HGCN) 用于基于骨架的动作识别. 本文引入了一种创

新的骨架超图拓扑结构, 突破了传统的物理连接限制,
并利用超图理论对骨架进行建模. 所提出的 DDTO-
HGC 模块通过在时间和关节维度生成动态拓扑结构

优化超图拓扑, 聚合高层语义特征以提升模型性能. 在
多流融合中, 引入了一种相对向量数据流, 实现了四流

融合. 与以往的骨架数据流融合方式不同, 该相对数据

流方法提升了整体性能. 本文方法在两个基准数据集

上超越了多种先进方法.
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