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基于自适应通道特征交互融合图卷积网络的骨骼行为识别
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摘 要：本研究提出了一种基于图卷积网络（Graph Convolutional Networks， GCN）的骨骼行为识别方法，针对传统

时空图卷积框架在处理时空特征时存在的统一化处理及忽视通道间交互的问题，提出了一种有效的改进方案。模

型通过融合多种拓扑矩阵，增强了空间信息的互补表达，同时引入了通道交互注意力模块，通过捕捉时空维度中的

帧间动态信息和人体结构特征，建模不同通道间的交互关系，提升特征表达能力。此外，模型设计的时间自适应特

征融合模块（Temporal Adaptive Feature Fusion， TAF）通过自适应选择不同网络层中的扩张率和卷积核大小，解决

了上下文聚合和初始特征集成的问题。TAF模块分别关注初始特征和时间维度的信息，进行有效的特征融合，成

功整合了初始特征与高维时间特征，从而显著提高了时空特征提取的能力。在NW-UCLA数据集上，所提出的方

法相比基准模型CTR-GCN（Channel-wise Topology Refinement Graph Convolution Network）提升了2.1%的识别精

度，相较最新方法 Info-GCN提高了0.7%。在NTU RGB+D 120和NTU RGB+D数据集的不同划分方式下，模型分

别比基础模型识别准确率提高了0.7%、0.8%及0.5%、0.6%，并在各项评价指标上均超过了现有最新方法。实验结

果表明，所提出的模型在时空特征提取和骨骼行为识别任务中均表现出显著的性能优势。
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Abstract: This study proposed a novel skeleton-based action recognition method utilizing Graph Convolutional Networks (GCN), 

which addressed the limitations of conventional spatiotemporal graph convolution frameworks that uniformly process spatiotempo‐

ral features while neglecting inter-channel interactions. Specifically, the proposed model enhanced the complementary representation 

of spatial information through the fusion of multiple topological matrices coupled with the introduction of a Channel Interaction At‐

tention (CIA) module. The CIA module was designed to capture dynamic frame-level information and human structural features 
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across spatiotemporal dimensions, effectively modeling inter-channel relationships and thereby improving skeletal data representa‐

tion. Furthermore, a Temporal Adaptive Feature Fusion (TAF) module was incorporated to adaptively select varying dilation rates 

and kernel sizes across network layers. This module replaced traditional residual connections between initial features and temporal 

module outputs, effectively addressing context aggregation and initial feature integration challenges. The TAF module separately pro‐

cessed initial features and temporal information, enabling efficient feature fusion and successful integration of initial features with 

high-dimensional temporal features, which significantly enhanced spatiotemporal feature extraction. Experimental results demon‐

strated that on the NW-UCLA dataset, the proposed method achieved 2.1% higher recognition accuracy than the baseline model 

CTR-GCN (Channel-wise Topology Refinement Graph Convolution Network) and 0.7% improvement over state-of-the-art methods 

Info-GCN. For the NTU RGB+D 120 and NTU RGB+D datasets under different splits, the model showed consistent performance 

gains of 0.7%, 0.8% and 0.5%, 0.6%, respectively, surpassing all existing methods across evaluation metrics. These results con‐

firmed the model's superior performance in both spatiotemporal feature extraction and skeleton-based action recognition tasks.

Key words: skeleton-based action recognition; channel attention mechanism; spatiotemporal feature fusion; channel interaction

0 引言 

互联网的发展产生大量的视频数据，其中

以人为主题的数据居多，所以人类的行为识别

能够帮助人类学习和理解人类动作。作为计算

机视觉领域的热点之一，人类的动作识别可以

用在很多领域，例如视频监控、体育仲裁［1-2］、

智能医疗［3］等方面。

早期基于深度学习的方法直接将人体关节

坐标视为坐标向量序列［4］或伪图像［5］，并将它

们输入到卷积神经网络 （Convolutional Neural 
Network， CNN） 或 循 环 神 经 网 络 （Recurrent 
Neural Network， RNN） 中。这种表示忽略了关

节之间内在的图结构关系，为了解决这个问

题，Yan 等［6］提出时空图卷积网络，利用图卷积

网络捕获帧间关键空间关系时间维度上应用时

间卷积捕获每个节点的帧间关系。随后出现许

多变体，Li 等［7］提出的 AS-GCN（Actional-struc⁃
tural Graph Convolution Network）和 Shi 等［8］提出

的 2s-AGCN（Two-stream Adaptive Graph Convo⁃
lutional Network），主张从数据中自适应学习空

间关节之间的关系。 Chen 等［9］提出的 CTR-

GCN（Channel-wise Topology Refinement Graph 
Convolution Network）网络将三种按照图划分的

共享邻接矩阵在通道维度上嵌入到动态空间

中。然而，这些方法忽略了时间维度的建模，

并且现有的工作在提取时间维度特征工作中仅

依赖于固定大小的卷积核。

为了捕获关节之间的关系并增强帧内更具

判别性的关节的空间信息，利用空间注意力机

制［10］为每个关节生成空间注意力图，应用时间

注意力机制［11］为每帧生成时间注意力图。不

同通道表示不同的运动特征［9］，关节之间的相

关性随着动作的变化而变化，因此，探索不同

通道中运动的重要性可以丰富时空特征的信

息，帮助网络区分出复杂的动作。Ma 等［12］提

出的 CBAM （Convolutional Block Attention Mod⁃
ule）方法将通道和空间注意力按顺序结合起

来，但只是单独地处理每个维度，其他的维度

被全局平均处理为单个的标量。

针对上述现有模型存在的问题，本文提出

自 适 应 通 道 特 征 交 互 融 合 （Adaptive Channel 
Feature Interactive Fusion， ACFIF） 网 络 。 首

先，更大的感受野提取多尺度时空拓扑的自适

应特征，使用注意力融合机制，可以高效地聚

合时空尺度特征，解决上下文聚合和初始特征

融合的问题。具体来说，将经过空间拓扑图卷

积（Spatial Topology Graph Convolution， STGC）

模块，提取空间拓扑特征经过设计的通道交互

注意力模块后输入到时空自适应特征融合模块

中。邻接矩阵定义的拓扑对于确定图结构中关

节关系的表示能力很重要，融合多种计算方式

的邻接矩阵，可以使空间信息很好的互补并在

自适应中得到较好的平衡。通道交互注意力

（Channel Interaction Attention， CIA）模块，将时

间和空间信息融合到跨维度交互的通道注意力

中。 CIA 由通道空间交互（Space Channel-wise  
Interaction， SCI）、时间通道交互（Time Channel 
Interaction， TCI）两个部分组成，分别捕捉身体

的整体关键位置结构和时间维度的动态变化信

息，增加对时空通道的敏感程度。时间自适应
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融合（Time Adaptive Fusion， TAF）模块由时间

自 适 应（Temporal Adaptive， TA）替 代 初 始 特

征，时间模块输出的残差连接的注意力特征融

合（Attention Feature Fusion， AFF）机 制 构 成 。

两部分分别关注初始特征和时间维度的信息，

有效地融合了初始特征和高维时间特征，解决

上下文聚合和初始特征集成的问题。

总体而言，本文的主要贡献包括 3 个方面：

（1）本文优化了传统的多尺度时间卷积，使其

自适应性更合理，并且能够融合初始特征，从

而获得更大的感受野和局部全局的上下文信

息。（2）CIA 模块将时空信息嵌入到通道注意力

中，进而允许对动作在通道级别进行更加细致

化的判别特征，自适应利用通道维度重新校准

时空维度得到特征。（3）对于空间图拓扑结构，

拓扑结构的互补是必要的，将三种邻接矩阵

As、Ap、A l 进行组合构建新的图拓扑，能显著提

高性能并解决自适应和搜索空间过大的困难。

1 基于骨骼行为识别的相关工作 

1.1　骨骼行为识别　

基于骨骼的动作识别旨在根据关节点的时

间序列推断动作类型。早期的深度学习方法通

过卷积神经网络［13］或者循环神经网络［14］进行

建模，但因无法有效捕捉骨骼的拓扑结构，识

别性能受到限制。Duan 等［15］提出的 PoseC3D
在 CNN 的基础上进行改进，将关节点热图堆叠

成 3D 体积，保留骨骼的空间和时间特征，但训

练开销也随之增加。鉴于人体关节骨骼是天然

的图结构，图卷积网络（Graph Convolutional Net⁃
works， GCN）得以高效地识别并提取人体骨骼

结 构 的 拓 扑 结 构［8-9］信 息 。 Yan 等［6］提 出 的

ST-GCN （Spatio-temporal Graph Convolutional 
Network）首次使用 GCN 方法并采用三种分区

策略，以时空骨骼数据结合时间卷积网络进行

时间特征提取。在此基础上，Liu 等［16］提出了

MS-G3D （Multi-scale Gated 3D ConvNets），引

入跨时间点的边缘连接，改善了拓扑时空建

模。Chi 等［17］提出一种结合新颖的学习目标和

编码方法的动作识别学习框架 InfoGCN，将信

息嵌入人体动作的潜在表示中。Ke 等［18］提出

的 STF（Spatio Temporal Focus）为基于骨骼动

作识别提供了灵活的框架用于时空梯度的学

习。上述方法大多聚焦于使用相同的时间卷积

核和扩张率进行空间特征提取，而忽略了时间

特征的建模。

1.2　行为识别中的注意力机制　

最 初 出 现 是 RNN 和 LSTM（Long Short-
term Memory）结合的一种端到端时空注意力模

型［19］，模拟骨关节和时空注意之间的差异。

Qiu 等［20］提出了时空元组自注意力网络 STT⁃
Former 来捕捉连续帧中不同关节之间的依赖关

系。Song 等［21］提出了时空关节注意模块 Effi⁃
cientGCN-B4，该模块可以在时空序列中找到关

键关节 ，从而更好地实现高效的拓扑建模 。

Zhou 等［22］提出了一种基于 CBAM［12］的图注意

模块 2s-GATCN，其可用于计算任意两个关节

之间的语义相关性。为了改善多尺度建模，帮

助网络关注信息量最多的特征，注意力被集成

到图卷积网络中。Hu 等［23］设计了一个通道注

意 力 模 块 SENet（Squeeze-and-Excitation Net⁃
work），将全局的时空信息压缩到一个单元，不

考虑空间或者时间的联合相关性。Wang 等［24］

提 出 了 ACTION-Net（Spatiotemporal， Channel 
and Motion Excitation Network）模型，在两个全

连接层之间插入了一个卷积层，用于时间信息

中的通道方向特征。随后出现利用时间帧注意

力［11 ，25］来增强时间依赖关系的建模能力。这

些注意力机制独立考虑每个维度，对其他所有

维度进行全局平均。

2 自适应通道特征融合网络 

如图 1（a）所示，输入的初始信息首先经过

特征融合框架处理，然后通过全局平均池化和

全连接层变换得到各个流的识别准确率，再经

过动态加权［26］得到最终的结果。每个 ACFIF
模块由 STGC，CIA 和 TAF 三部分构成，结构

如图 1（c）所示。图 1 中 X为特征图，C为通道

数，T为帧数目，N与V表示关节数，M（·）表示

映射函数。

2.1　空间拓扑图卷积模块　

总结之前方法中邻接矩阵的构建方法，主

要参考 ST-GCN［6］和变体 2s-AGCN［8］和 CTR-

GCN［9］，将邻接矩阵分为三种类型：物理连接
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的Ap，可以学习的 A l，表现相似性的 As。

Ap 是人体物理连接的预定义的邻接矩阵，

训练过程中保持不变。A l 是全局的可学习的

矩阵，体现关节对之间是否连接以及连接的强

度。As 是两个顶点之间的高斯相似度矩阵，主

要依靠数据训练得到。与 Ap 相比，A l 和 As 能

适应不同的输入样本，自动捕获全局的图信

息，但是会存在搜索空间较大，具有复杂结构

的拓扑优化过程的混乱的问题。所以将三种邻

接矩阵相加能得到更好的效果。

如图 2（a）所示，采用动态拓扑构建空间注

意力图，将骨骼数据同时输入到两个并行的分

支，每个分支由 1×1 卷积和时间池化层组成，

构建注意力特征。将特征图和改进之后的邻接

矩阵 A' = ( )Ap + A l + As 相加得到最终的拓扑

Act，我们使用注意力特征融合代替普通的残差

连接，来更好地聚合空间和时间尺度的信息。

Act= αQ ( X in )+∑
k

Kv

(Ap +A l +As )， （1）

其中 α是可学习的参数，Ap 和 A l 都是 V× V邻

接矩阵，每个通道都相同。Kv 为根据 ST-GCN
提出的关节的三种划分策略。Ap 是包含 C个

通道特定的邻接矩阵。Q是具体通道的拓扑关

系，定义为：

Q ( X in )= σ ( Pt (ϕ( X in ) )-Pt (φ( X in ) ) )， （2）
其中 σ、ϕ、φ都是 1 × 1 的卷积，Pt 是时间池化。

在获得通道拓扑 Act 之后，将初始骨骼特征输入

到卷积中并将结果和 Act 相乘来聚合空间维度

的信息得到：

Xout =Act⊗(θ ( X in ) )， （3）
其中 θ是 1×1 的卷积，⊗ 为矩阵的乘法运算。

2.2　通道交互注意力　

为了解决联合相关建模中忽略时空维度和

通道维度的相互作用的问题，提出空间通道交

图 1　自适应通道特征交互融合网络模型图

（a）网络整体结构；（b）时间自适应融合模块；（c）特征交互融合网络结构

Fig.  1　Model diagram of adaptive channel feature interactive fusion network

(a) the overall structure of the network; (b) time adaptive fusion module; (c) feature interactive fusion network structure
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互 （SCI）、时间通道交互 （TCI） 两部分构成的

通 道 交 互 注 意 （CIA） 模 块 ，结 构 如 图 2（b）
所示。

2.2.1　通道空间交互原理　

经过 CSI 网络之后，可以获得身体整体的

关键结构，激发对空间信息敏感的通道，自适

应地调整不同通道中关节点的重要性。其结构

如图 2（c）所示，输入的特征 X ∈ RC× T× V 经过平

均池化使网络关注于通道和空间维度之间的相

互关系，同时也可以降低计算成本。

X tp = 1
T∑

j= 1

T

X [：，j，：] ， X tp ∈RC×V， （4）

其中 X tp 表示时间池化后的特征，T表示帧数。

采用卷积核大小为 V的一维卷积层，得到

包含帧内所有关节的全局感受野，有助于提

取全局结构特征，也减少了通道数量和计算

量。输出结果经过 ReLU 非线性处理之后，用

一维的卷积将通道维度扩展为原始维度，并

将张量 X重塑后送入激活函数中获得注意力

掩码。

MSCI = Sigmoid( conve ⊗ relu( convs ⊗X tp ) )
MSCI ∈RC× 1 ×T。 （5）

最后通过原始输入特征 X和注意力掩码在

通道维度上的乘积获得空间敏感的通道和关键

节点，加入残差连接保留原始的信息。

FSCI =X⊗MSCI +X ， FSCI ∈RC×T×V。 （6）
通过空间和通道维度的交互可以保留对空

间敏感的通道信息，自适应地调节关节重要

性，得到交互后的输出 FSCI。

2.2.2　时间通道交互原理

类似于 SCI，TCI 主要是利用时间动态信息

区分对时间敏感的通道和序列帧，其结构如图

2（d）所示。输入特征 X经过平均池化，对空间

信息进行概括处理，然后经过一个卷积核大小

为 K的一维卷积层，捕获 t帧帧间信息。根据

不同的数据集将 t设置为超参数，以获得合适

的感受野。然后经过时间通道维度的相互作

用 ，自适应调整帧的重要性 ，最终得到输出

特征：

Xsp = 1
V∑

j= 1

V

X [：，：，j ] ， Xsp ∈RC×T， （7）

MTCI = Sigmoid( Conve ⊗ Relu( Convt ⊗X tp ) )
MTCI ∈RT×C× 1，

（8）

FTCI =X⊗MTCI +X ， FTCI ∈RC×T×V。 （9）

2.3　自适应特征融合模块　

时间自适应特征融合模块由 TA 和 AFF 两

部分组成。第一部分可以动态调整不同网络层

的卷积核大小和扩张率。如图 1（b）所示，该模

块在传统多尺度时间卷积的基础上改进，包含

四个分支，每个分支采用 1×1 卷积降低通道维

图 2　空间拓扑与通道交互模块原理图

Fig.  2　Schematic diagram of spatial topology and channel interaction module

X (C×T×N)

1×1

1×1

1×1
K=V K=t

K=1 K=1
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数。左边两个分支是自适应函数的核心。通过

引入简单的注意机制，可以动态调整卷积核的

大小和扩张率。卷积核大小（K）和扩张率（r）
可以根据输出通道的不同维度动态调整大小。

受到注意力机制［27］的启发，使用以下具体方法

公式：

t=
|

|

|
||
| log (CL，2 )+ b

γ
|

|

|
||
|
， （10）

其中 CL 是网络 L层输出的通道维度，γ和 b是

映射函数的参数，分别设置为 2 和 1。四个不同

规模的分支通过聚合函数得到 X1。

第二个部分使用注意力特征融合模块，沿

着通道维度聚合不同尺度和不同维度的上下文

信息。使用 AFF［28］模块融合不同分支的特征，

使用初始的骨骼数据和多尺度聚合特征两个分

支。分别关注初始特征和时间维度的信息，有

效的融合初始特征和高维时间特征，解决上下

文聚合和初始特征融合的问题，提高模型的有

效性。

X '=X⊗M+X1 ⊗(1 -M )， （11）
其中 X是输入的残差连接，X1 是多尺度卷积的

输出，映射函数M［28］的具体表示为：

M= Sigmoid(L( X⊎X1 )⊕G ( X⊎X1 ) )，（12）
其中 L( · ) 和 G ( · ) 分别是局部和全局通道上下

文信息，其中 ⊎ 表示时间特征积分运算，⊕ 表示

将不同的特征乘以元素的操作。局部上下文信

息在注意力模块被加入全局上下文信息中。输

出特征和 X1 进行初步的特征融合，经过激活函

数处理之后输出在 0~1 之间。对 X和 X1 取加

权平均值，并将融合权重减去 1，通过学习训

练，确定权重。

3 实验 

在本节中，首先对于实验所使用的三个数

据集和实验配置进行介绍，然后将本研究提出

的模型和相关的及最新的方法进行比较，最后

通过消融实验来验证本文所提方法的有效性。

3.1　数据集　

NW-UCLA 数据集是使用三个 Kinetic 相机

从多个视角进行拍摄的。该数据集包含 1 494
个视频片段，其中包含 10 个动作类别，用来训

练的数据是来自前两个 Kinetic 摄像头，剩余的

一个 Kinetic 摄像头数据用来进行测试。

NTU-RGB+D 数据集中包含 60 个动作类

别，共计有 56 880 个样本，其中 40 个类别是日

常发生的行为动作，9 个类别是和人体健康相

关的动作，剩余的 11 个类别是双人之间的互动

动作。利用 Kinetic V2 传感器获取，使用了三个

不同的摄像角度进行捕获。本文使用两个标准

来划分训练集和测试集：跨主题 （X-sub） ，交

叉视图 （X-view）。

NTU-RGB+D 120 数据集是现有最大的人

体运动 3D 数据集。该集合添加了 57 367 个骨

骼序列和 60 个动作类别对 NTU RGB+D 数据

集进行扩展。数据集是利用 32 个摄像机采集

106 名志愿者的 120 动作，总计 114 480 个骨骼

序列。使用两个评估标准：跨主题（X-sub）和

交叉设置（X-set）对训练集和测试集进行划分。

3.2　实验参数配置　

所有的实验都是在 PyTorch 框架下进行的。

模型使用随机梯度下降（Stochastic Gradient De⁃
scent，SGD）优化器训练 75 个迭代周期，动量设

置为 0.9，并且在三个数据集训练模型时，我们

在 前 5 个 迭 代 周 期 中 采 用 了 热 身 策 略 。 在

NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 120 两个数据

集的权重衰减设置为 0.000 4，批量大小设置为

64，NW-UCLA 的衰减权重是 0.000 1，批量大小

为 16。本文的实验中采用交叉熵损失，学习率

设置为 0.1，然后在第 35，55，70 个迭代周期把

学习率缩减至原来的
1

10 。

3.3　识别准确对比实验　

为了验证我们提出模型的有效性并且使结

果能够相对公平，对比模型选择之前的多流融

合模型。我们利用关节、骨骼、关节运动和骨

骼运动四个流进行了融合实验，在 NW-UCLA，

NTU RGB+D，NTU RGB+D 120 数据集上和

先进的方法进行比较，得到的结果如表 1—表 3
所示。

根 据 表 1 结 果 可 知 ，模 型 ACFIF 在 NW-

UCLA 数据集上的识别准确率相较于最新模型

（Info-GCN）提 升 0.7%，与 基 础 模 型（CTR-

GCN）相比提升 2.1%，由此能看出该模型的有

效性。

在 NTU RGB+D 数据中，模型 ACFIF 的识
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别精度在 X-sub 和 X-view 划分标准下的精度分

别比最好的模型高 0.4% 和 0.1%，相较于基础

模型分别提升 0.5% 和 0.6%。在 X-view 标准下

精度提升较少的问题说明模型对不同角度采集

的动作数据进行动作识别方向有一定的改进

空间。

在 NTU RGB+D 120 数据集中，模型 AC⁃
FIF 在 X-sub 和 X-set 划分标准下的识别精度分

别比最好的模型高 0.4% 和 0.5%，相较于基础

模 型 分 别 提 升 0.7% 和 0.8%，达 到 最 好 的

效果。

综上所述，与类似的模型对比 ACFIF 模型

达到最好的效果。由于 ACFIF 考虑到时空信

息和通道信息的融合，不仅可以有效地针对骨

骼特征进行高效建模，并且在大型的数据集上

有更好的兼容性。

3.4　消融对比实验　

3.4.1　不同模态消融实验　

为 了 验 证 基 于 四 个 流 （关 节 bone、骨 骼

joint、关 节 运 动 Bone-motion、骨 骼 运 动 Joint-
motion） 融合模型的效果，将模型 ACFIF 的实

验效果和基础模型进行比较，如表 4 所示。

模型 ACFIF 在骨骼流的准确率下降不到

0.1%，但是剩余三个流上的准确率分别提升

0.43%，0.35%，0.68%，在交叉视图上四个流分

别提升 0.26%，1.32%，0.37%，0.32%。验证了

基于骨骼的多模态动作识别模型的有效性。

3.4.2　模块的消融实验　

为了验证网络的有效性，以 CTR-GCN 网

络作为基准模型，分别对不同模块进行消融实

验，结果如表 5 所示。

在 NTU-RGB+D 60 数据集上进行实验，

表1　在NW-UCLA数据集上识别准确率百分比的方法比较

Table 1　Comparison of methods for identification accuracy 

percentage on the NW-UCLA dataset

方法

Lie Group[29]

Glimpse Clouds[30]

AGC-LSTM[31]

Shift-GCN[32]

CTR-GCN[9]

Ta-GCN[33]

Info-GCN[34]

ours

准确率/%
74.2
87.6
93.3
94.6
95.1
96.1
96.5
97.2

表3　在NTU RGB+D 120数据集上识别准确率百分比的方

法比较

Table 3　Comparison of methods for identification accuracy 

percentage on the NTU RGB+D120 dataset

方法

ST-LSTM[35]

ST-GCN[6]

2s-AGCN[8]

Shift-GCN[32]

Dynamic GCN[36]

MST-GCN[37]

CTR-GCN[9]

EfficientGCN-B4[21]

STF[18]

Info-GCN[34]

STF-Net[38]

RSA-Net[39]

Ours

X-Sub的准确率/%
55.7
70.7
82.9
85.9
87.3
87.5
88.9
88.3
88.9
89.2
86.5
88.4
89.6

X-Set的准确率/%
57.9
73.2
84.9
87.6
88.6
88.8
90.3
89.1
89.9
90.6
88.2
89.7
91.1

表2　在NTU RGB+D数据集上识别准确率百分比的方法比较

Table 2　Comparison of methods for identification accuracy 

percentage on the NTURGB+D dataset

方法

ST-LSTM[35]

ST-GCN[6]

2s-AGCN[8]

Shift-GCN[32]

Dynamic GCN[36]

MST-GCN[37]

CTR-GCN[9]

EfficientGCN-B4[21]

STF[18]

Info-GCN[34]

STF-Net[38]

RSA-Net[39]

Ours

X-Sub的准确率/%
69.2
81.5
88.5
90.7
91.5
91.5
92.4
91.7
92.5
92.3
91.1
91.8
92.9

X-View的准确率/%
77.7
88.3
95.1
96.5
96.2
96.6
96.4
95.7
96.9
96.5
96.5
96.8
97.0

表 4　在NTU-RGB+D数据集上，不同模态识别准确率百分

比的比较

Table 4　Comparison of different modal recognition accuracy 

percentage on the NTU-RGB+D dataset

Stream

bone
joint

Bone-motion
Joint-motion

CTR-GCN
X-sub

准确率/%
90.74
90.06
87.55
87.88

Our
X-sub

准确率/%
90.65
90.49
88.16
88.56

CTR-GCN
X-view

准确率/%
94.93
94.37
92.19
92.92

Our
X-view

准确率/%
95.19
95.69
92.56
93.24
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观察到模型 ACFIF 分别去除 TA、AFF 和 CIA
三个模块在 NTU-RGB+D 数据集 X-sub 划分

标准下的识别准确率相较于基准模型分别提

升了 0.1%，0.2%，0.3%；在 X-view 的划分标准

下的准确率分别提升了 0.3%，0.2% 和 0.3%。

模型提出的改进相较于基线模型的识别效果

有明显的提升，改进模块的有效性得到验证。

3.4.3　自适应动态变化实验　

对于多尺度的时间卷积模块，验证动态调

整卷积核和膨胀率的大小对模型的有效性。网

络中前五层的通道数是 64，六到八层通道数是

128，九层和十层的通道数是 256。根据输出通

道的变化，对卷积核和膨胀率的大小进行动态

调整，在 NTU RGB+D 数据集 X-view 下关节单

流识别准确率的结果，如表 6 所示。

模型 ACFIF 分别改变卷积核和膨胀率之

后，识别精度分别提升了 0.2%，0.3%。TA 模

块对卷积核和膨胀率同时动态调整后模型的识

别精度为 96.7%，结果比不调整提升 1.4%。如

果再增加另外三个分支之后，会带来更大的

提升。

3.5　模型有效性验证实验　

在 NTU-RGB+D 的交叉主题（X-sub）划分

标准下，将物理连接的邻接矩阵 Ap，可学习的

邻接矩阵 A l 和通道相似度的邻接矩阵 As 分别

删除，进行实验验证，结果如表 7 所示。

使用融合邻接矩阵，模型的识别准确率达

到 92.9%，当分别除去矩阵 As、Ap、A l 时，性能

分别下降了 0.3%，0.3%，0.5%。验证使用三种

邻接矩阵是高效且能够互补的，也证实了融合

矩阵方案的合理性。

为了验证模型的稳定性，对 NTU RGB+D、

NTU RGB+D 120 数据集 X-Sub 下不同的模态

分别进行 3 次实验，得到识别准确率并计算出

平均精确度和对应方差。方差都小于 0.05，可
知网络模型是稳定的，本文选取精确度最高的

作为最终结果，如表 8 所示。

3. 6　可视化实验　

为了更直观地展示模型对骨骼动作的识别

效果，本研究选取多个动作序列进行可视化分

析。通过解析关键帧中骨骼的动态变化，可以清

晰地观察到模型对不同动作特征的捕捉能力。

喝水动作中，模型能够准确识别手部向嘴

部移动的关键轨迹，同时捕捉到身体姿态的细

微变化，体现了对时空特征的细腻建模。坐下

动作中，模型不仅能够检测到身体下蹲的整体

运动趋势，还能注意到腿部关节的弯曲角度变

化以及上半身的平衡调整。这种对局部关节动

态的敏感性，验证了通道交互注意力模块在增

强空间信息表达上的有效性。选取两个动作序

列可视化实验，分别截取三帧图像，结果如图 3
和图 4 所示。

表5　模型ACFIF去除不同模块后识别准确率百分比与基

准模型比较

Table 5　Comparison of recognition accuracy percentage with 

benchmark model after removing different modules of ACFIF

方法

baseline
w/o TA

w/o TFF
w/o CIA

Ours

X-sub准确率/%
92.4

92.5（+0.1）
92.6（+0.2）
92.7（+0.3）
92.9（+0.5）

X-view准确率/%
96.4

96.7（+0.3）
96.6（+0.2）
96.7（+0.3）
97.0(+0.6)

注：表中w/o表示with/without。

表7　NTU-RGB+D数据集X-sub划分标准下去除不同邻接

矩阵的识别准确率

Table 7　The recognition accuracy of NTU-RGB+D dataset 

divided by different adjacency matrices by X-sub partition standard

数据集

NTU
X-sub

邻接矩阵方案

Ap

􀳫
􀳫

􀳫

Al

􀳫
􀳫
􀳫

As

􀳫

􀳫
􀳫

准确率/%

92.4
92.6
92.6
92.9

注：􀳫表示使用此邻接矩阵，空白表示未使用。

表6　NTU-RGB+D数据集X-view划分标准下卷积核和膨

胀率有效性验证

Table 6　Validation of convolution kernel and expansion rate 

under X-view partition standard of NTU-RGB+D dataset

方法

卷积核

膨胀率

TA

原始大小

调整后大小

原始大小

调整后大小

通道数

64
5
3
2
2
-

128
5
5
2
2
-

256
5
5
2
3

-

准确率/%

95.3
95.5
95.3
95.6
96.7

注：-表示大小动态变化，不固定。
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在举双手动作中，模型清晰地捕捉到了双

臂上举的对称性和时间同步性；而在跳跃动作

中，模型则突出了腿部发力与身体腾空的动态

关联。这种对不同动作模式的区分能力，充分

体现了模型在多尺度时空特征融合上的优势。

多帧连续动作可视化如图 5 所示。

这些可视化结果不仅验证了模型对单一动

作的识别精度，还展示了其对连续动作中时空关

联性的建模能力。通过动态调整关节重要性权

重，模型能够自适应地关注不同动作中的关键帧

图 3　喝水动作序列解析图

Fig.  3　Analysis diagram of action sequence of drinking water
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图 4　坐下动作序列解析图

Fig.  4　Analysis diagram of the sequence of sitting down actions
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表 8　模型稳定性验证表

Table 8　Stability verification of model 

数据集

NTU RGB+D 120
NTU RGB+D 120

NTU RGB+D
NTU RGB+D

模态

Bone
Joint

Bone-motion
Joint-motion

第一次实验

86.85%
85.13%
87.90%
88.22%

第二次实验

87.06%
85.23%
88.16%
88.56%

第三次实验

86.75%
85.55%
87.89%
88.26%

平均值

86.89%
85.30%
87.98%
88.35%

方差

0.017
0.032
0.016
0.023

图 5　多帧动作序列可视化

Fig.  5　Visualization of multi-frame action sequence
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和关键关节点，从而实现对复杂动作的准确解析。

对模型进行评价时，不仅要考虑精度也需

要考虑收敛的速度，所以将 NTU RGB+D 120 
数据集 X-sub 划分标准下四个模态的准确率和

损失函数利用折线图直观地体现出来。本文设

置的 35，55，70 分别为学习率变化的迭代节点，

效果如图 3 所示。

根据图 6（a）和图 3（b）显示，在给定训练权

重后，模型在前 35 次迭代中，识别精度和损失

均呈现波动。自第 36 次迭代开始，损失函数在

固定的小范围内波动属于正常现象。与此同

时，模型的识别精度在第 36 次迭代后显著提

升，逐渐接近最终的精确度，并在后续迭代中

保持小幅波动，逐步趋于稳定。

4 结论 

本文提出了一种自适应通道特征交互融合

图卷积网络用于骨骼动作识别。（1）引入了拓

扑互补策略，并采用邻接矩阵融合的方式实现

多元拓扑信息的有效整合，以克服自适应过程

中搜索空间过大的难题；（2）利用通道交互注

意力模块，将时间特征和空间特征分别与通道

注意力结合，充分捕获不同通道下的关节点结

构与帧间动态信息，并自适应地调控关节点和

帧间的重要性关系。（3）通过时空信息融合模

块，动态调整网络模型中卷积核大小及不同层

的膨胀率，沿通道维度聚合多层次上下文信

息，从而在时空两方面实现更为细腻的动作表

征。在数据集 NTU RGB+D 120 的 X-sub 和 X-

set 划分标准下的识别精度分别得到 0.7% 和

0.8% 的显著提升。同时网络的检测精度也优

于 其 他 主 流 基 于 图 卷 积 的 骨 骼 行 为 识 别 的

方法。

综上所述，本文提出的补充拓扑信息、利用

时空信息和通道维度的关系提取重要信息并动

态调整参数的方法，在多个公开数据集上均取

得了显著的性能提升，不仅验证了所提方法在

骨骼动作识别上的有效性与泛化能力，也为进

一步研究通道间特征交互与多拓扑融合提供了

新的思路。未来将继续优化网络的结构或结合

不同方法优化骨骼行为识别的精度。
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