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摘 要：基于人体骨架的动作识别是实现计算机视觉智能的重要分支。本文对基于图卷积神经网络的人体骨架动作

识别技术进行研究并分析，对基于频谱图卷积和空域图卷积的研究现状进行综述，并从邻接矩阵和输入特征两个角度

详述了图卷积模型在人体骨架动作识别领域的研究进展。此外，对现有的基于图卷积神经网络的人体骨架动作识别算

法进行了分析比较，最后展望了图卷积神经网络在人体骨架动作识别领域的未来发展方向。 
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Abstract：Action recognition based on human skeleton is an important branch to achieve computer vision intelligence. In 

this article we first review the research on human skeleton action recognition based on graph convolutional neural networks

and analyze the key techniques. Then，we outline the research progress of graph convolution approaches based on spectral 

convolution and space domain convolution，and detail the research progress of graph convolution models in the field of hu-

man skeleton action recognition from two perspectives of adjacency matrix and input features. Furthermore，we analyze and 

compare the existing algorithms for human skeleton action recognition based on graph convolution neural networks. Finally，

we look forward to the future development direction of graph convolution neural networks in the field of human skeleton 

action recognition. 
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  人体动作识别旨在识别动作信息中人体动作的

具体类别，是实现计算机视觉智能的重要分支。近年

来，随着计算机科学技术的不断发展，人体动作识 

别[1-2]已经成为计算机视觉领域中备受关注的研究课

题之一，其在各个领域具有很大的应用前景和商业价

值，如视频监控[3]、视频检索[4]、人机交互等[5]。智能

化视频监控是智慧工厂衍生出的新型管理模式，在节

省人力、物力的前提下，可有效加强对人员的直观管

理；加入人体动作识别技术的视频检索任务能够大幅

提高建立索引的效率及搜索效果；人体动作识别作为

人机交互的关键技术，可以将其应用到智能驾驶中，

如疲劳检测等[6]。因此，开展人体动作识别的研究具

有重大的理论意义和较高的应用价值。 

随着视频采集传感器以及骨架提取算法的发展，

用于人体动作识别任务的 2D/3D 人体骨架数据集先

后被提出。骨架数据比其他模态数据(如 RGB 图像、
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光流等)包含更丰富的信息，它既包含关节点之间的

空间信息，又包含关节点之间的时间信息。骨架数据

本质上可以看作拓扑图，属于非欧氏空间数据，这一

模态与人体动作更加密切，属于图结构。因此许多研

究人员使用骨架数据进行人体动作识别任务。 

在早期，卷积神经网络(convolutional neural net-

work ，CNN)
[7-8] 和 递 归 神 经 网 络 (recurrent neural 

network，RNN)被应用在基于骨架的人体动作识别任

务中，并取得了一定进展。这两种技术经常结合起来

用于骨架动作识别，CNN 用于对原始 RGB 图像建模

空间特征，RNN 的递归结构用于建模时间特征。与

此同时，基于 CNN/RNN 的方法也面临一些问题，如

模型大小、识别速度、遮挡情况以及视角变化等。近

几年，研究人员把卷积的思想应用在图拓扑结构上，

提 出 图 卷 积 网 络 (graph convolutional networks ，

GCN)。GCN 与 CNN/RNN 有所不同，GCN 专注于

处理图结构数据之间的依赖关系，擅于对非欧氏空间

数据的建模。在基于骨架的人体动作识别任务中，

GCN 具有在时间维度和空间维度同时建模的能力。

此外，骨架数据不易受人体外观衣着、背景光照和拍

摄视角变化等因素的影响，且能很好地避免噪声干

扰，所以基于图卷积网络的人体骨架动作识别技术成

了新的研究方向，受到学者们的高度关注。 

目前已有许多学者对人体动作识别领域进行了

综述，已有文献[9]侧重于从深度学习方法的角度进行

总结，分为 CNN、RNN 和 GCN。本文聚焦图卷积神

经网络在人体骨架动作识别领域的应用，首先对人体

骨架动作识别任务和图卷积神经网络分别进行介绍，

根据处理信号的不同(空域和频谱)介绍现有图卷积

模型；对比分析不同的图卷积神经网络模型在基于骨

架人体动作识别数据集上的表现；最后，文章针对现

有基于图卷积神经网络的人体骨架动作识别技术，并

对未来的发展方向进行展望。 

1 基于骨架的人体动作识别 

在人体动作识别领域，研究人员已经研究了多种

模态，例如 RGB 图像、光流模态、骨架模态等。与其

他模态相比，骨架模态是一种具有关节和骨骼的人体

拓扑表示，当面对复杂环境以及涉及光照变化、视角

变化、运动速度变化时，该模态更稳定。因此，基于骨

架的人体动作识别是目前研究的重点。 

随着深度学习的不断发展，使用卷积神经网络

(CNN)、递归神经网络(RNN)和图卷积网络(GCN)

进行基于骨架的人体动作识别的深度学习方法应运 

而生。 

1.1 基于 CNN的人体骨架动作识别 

卷积神经网络(CNN)已经应用在基于骨架的人

体动作识别任务中，主要采用两种方式进行人体动作

识别。第一种是将原始关键点坐标数据信息(x、y、z

坐标)看作图像的 RGB 通道，把原始骨架数据映射

成三通道数据，使用 CNN 模型进行分类。Li 等[10]提

出一种与数据集无关且平移尺度不变的映射方法，将

三维骨架数据映射成彩色图像，平移尺度不变的映射

方法能保证图片尺度具有不变性。为了充分提取骨

架信息，Shi 等[11]提出双流 CNN 模型用于人体骨架

动作识别，同时考虑关节点和骨骼边的特征，使用非

对称卷积块减轻骨骼序列变形的负面影响。 

第二种是在骨架数据上自定义动作信息和时间

信息等特征，将其映射成彩色图像，使用 CNN 模型

进行分类。Li 等[12]基于骨架数据自定义距离特征，并

将其映射成彩色纹理图像，使用 AlexNet 网络进行训

练。为了更好地引入时间信息，Wang 等[13]提出了关

节轨迹图，通过颜色编码将关节轨迹的时空信息从

主、侧、俯三视图转化为 3 个纹理图像进行动作识别。 

在骨架人体动作识别任务中，基于 CNN 的方法

通过简单映射将骨架信息表示为图像，导致只有卷积

核内的相邻关节才会被学习共现特征，与所有关节相

关的一些潜在相关性会被忽略。 

1.2 基于 RNN的人体骨架动作识别 

递归神经网络(RNN)能够传递并提取长时间的

序列信息，人体骨架动作数据作为时间序列数据，关

节点坐标随着时间的推移而变化，因此 RNN 及其变

体也被应用于人体骨架动作识别任务中。Shahroudy

等[14]将人体骨架分成 5 部分，把骨架中的关节点坐

标排列为长向量，输入长短期记忆网络(long short 

term memory，LSTM)
[15]进行动作识别。一些人体动

作只需要几个关节的移动或者旋转就可以完成，基于

此，Song 等[16]只考虑骨架信息中的重要帧和关键节

点，提出端到端的基于 RNN 的时空注意力网络模

型。但由于 RNN 模型本身的空间建模能力较弱，所

以基于 RNN 的方法通常无法获得具有竞争性的结

果。 

1.3 基于 GCN的人体骨架动作识别 

近几年，图卷积技术得到显著发展，且人体骨架

数据具有非欧氏数据特性，关节点代表人体关节，可

以天然作为图结构的输入。相较于 CNN/RNN，图卷

积网络(GCN)可以同时在空间域和时间域进行建
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模，所以基于 GCN 的人体骨架动作识别技术受到越

来越多学者的重视。 

GCN 通过卷积不仅能够学习关节点自身以及相

邻关节的特征，还能够捕获动作变化的时空特征用于

动作识别任务。本文主要对基于 GCN 的人体骨架识

别技术从频域和空域两个角度进行综述。 

2 图卷积神经网络 

研究人员成功地将卷积应用到图结构数据上，提

出图卷积神经网络(GCN)，其核心思想是利用边的

信息对节点信息进行聚合，从而生成新的节点表示。

图卷积神经网络[17]能够直接对具有图拓扑结构的数

据进行学习，善于对非欧氏空间数据进行建模。随着

GCN 的发展，其卷积方式主要分为基于频域卷积和

基于空域卷积两种方式。 

2.1 基于频域的图卷积神经网络 

对于经典卷积来说，卷积核的形状是固定的，这

意味着其感受野中心节点必须要有固定数量的邻域

才能使用卷积核，但图上节点的邻域节点是不确定

的，除此之外，中心节点的邻域节点也是没有顺序

的，所以经典卷积难以应用在图结构数据上。但在频

域进行卷积时，只需要在每个频域分量上进行放大或

者缩小，不需要考虑空域上存在的问题。基于频域的

图卷积神经网络是利用图信号理论，使用傅里叶变换

将图信号转换为频域信号，然后在频域上执行卷积操

作，最后再利用傅里叶逆变换恢复到图信号所在的空

域，基于频域的图卷积示意图如图 1 所示。基于频域

的方法主要有第一代 GCN
[18]、切比雪夫网络(Cheby-

shev network ，ChebyNet)
[19] 、一阶近似 ChebyNet  

等[20]。由于第一代 GCN 需要对拉普拉斯矩阵进行特

征值分解，导致计算开销非常大，所以实际应用较

少。针对第一代 GCN 的不足，David 等[19]提出利用

切比雪夫多项式近似卷积核的 ChebyNet，ChebyNet

不需要对拉普拉斯矩阵进行分解，这使得计算效率大

大提高。为了使 ChebyNet 有更好的局部连接性，

Kipf 等[20]使用一阶切比雪夫公式进行简化，切比雪

夫一阶近似为 

   ( )( 1) 1/ 2 1/ 2 ( ) ( )σ+ − −= �� �

l l l
H D AD H W  (1)

 

其中： = +�

N
A A I 是具有自连接无向图的邻接矩阵，

N
I 是单位矩阵；�D 是 �A的度矩阵， =∑ ��

ii ijj
D A ；W 代

表第 l层神经网络可训练的权重矩阵； ( )σ ⋅ 代表非线

性激活函数； ( )l
H 表示第 l层特征，对于输入层来说，

=H X 。 

 

图 1 频域图卷积过程 

Fig. 1 Process of spectral graph convolution 

2.2 基于空域的图卷积神经网络 

基于空域的图卷积神经网络不再依靠图谱理 

论[21]，其从空间角度出发，不断聚合中心节点的邻居

节点信息以更新中心节点信息。该方法摆脱了对拉

普拉斯矩阵的依赖，使图卷积网络能够应用于有向

图。基于空域的图卷积神经网络可以看作 CNN 的拓

展，其本质和 CNN 相同，都是对节点信息进行加权

求和，从而达到卷积的目的。基于空域的图卷积操作

大致可以分为 3 个步骤：第一，图中的每个节点将自

身特征信息传递给邻居节点；第二，图中的每个节点

能够聚合周围节点的特征信息，实现特征信息更新；

第三，将更新后的节点做线性与非线性变换提升模型

的表达能力。基于空域的方法有扩散卷积神经网络

(diffusion convolution neural network，DCNN)
[22]、图

采 样 聚 合 模 型 (graph sample and aggregate ，

GraphSAGE)
[23]、图注意卷积神经网络(graph atten-

tion networks，GAT)等[24]。DCNN通过设定节点之间

的转移概率控制节点之间的信息传递，GraphSAGE

对图中每个节点的邻居节点进行随机采样实现特征

信息聚合，GAT 通过计算图中相邻节点之间的注意力

系数实现更新节点特征信息。它们分别从信息传递、

采样方式、注意力角度定义图拓扑结构的卷积方式。 

2.3 两种方式对比 

基于频域的图卷积方法不适用于有向图，这是因

为傅里叶变换是以拉普拉斯矩阵的特征向量为基底，

而拉普拉斯矩阵的对称性使其只对无向图有意义。

第一代 GCN 由于需要对拉普拉斯矩阵进行特征分

解，导致时间复杂度很高。因此，基于频域的图卷积

方法存在灵活性不强、泛化能力弱、计算开销大等问

题。基于空域的图卷积方法直接在空间上定义卷积

操作，在降低了复杂度的同时还增强了泛化能力。人

体动作本身具有的空间复杂性和时间差异性，促使计

算复杂度低、泛化能力好的空域图卷积网络模型成为

基于人体骨架动作识别任务的主流方法。 
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3 基于图卷积的人体骨架动作识别 

基于骨架的动作识别任务的本质是对给定的一

段动作信息进行分类，其不仅包含了空间信息，还包

含时间信息，这增加了识别任务的难度。目前，基于

图卷积神经网络的模型大多应用在基于骨架的人体

动作识别数据集上。根据第 2 小节对图卷积神经网

络的介绍，图卷积定义为 

   
( ) ( )( )1

ˆσ+ =l l
X AX W  (2)

 

由式(2)可知：卷积过程主要涉及邻接矩阵 A 、

输入特征 X ，其中W 为可训练参数，因此图卷积神

经网络设计主要体现在前两个方面。在基于骨架的

人体动作识别中，网络的设计变化如图 2 所示。 

 

图 2 图卷积神经网络设计 

Fig. 2 Design of graph convolution neural network 

本节按照网络设计不同，从频域和空域两个角度

对人体骨架动作识别任务进行讨论。 

3.1 频域图卷积算法 

目前 ，在 基 于 骨 架 的 人 体 动 作 识 别 任 务 中 ，

ChebyNet
[19]及一阶近似 ChebyNet

[20]被广泛使用。本

小节将按照图构建方式、注意力机制以及卷积核的感

受野对算法进行分类讨论。 

3.1.1 图构建方式 

人体动作通常涉及多个关节，一些动作则需要两

个相距较远的关节协作完成，但相距较远的关节在骨

架图中并不构成边，无法进行信息传递，所以研究 

人员通常在骨架数据中手动添加一些边缓解此类 

问题。 

通常情况下，GCN 的输入是原始骨架数据的邻

接矩阵，但 Tang 等[25]提出的深度递进强化学习(deep 

progressive reinforcement learning，DPRL)网络为了

获取距离较远关节之间的潜在关系，在物理连接的基

础上手动添加边作为外部连接。图 3
[25]中以“拍手”

动作为例，其中实线代表物理连接，虚线代表外部 

连接。 

Gao 等[26]提出了基于骨架的广义 GCN 网络，把

节点的外部连接划分为强边和弱边，利用高阶切比雪

夫多项式卷积核进一步增强了对动作的感知。以上

两种构图方式是人工进行划分的，缺乏灵活性，未来

可以尝试构造自适应邻接矩阵提高模型识别精度。 

 

图 3 DPRL网络骨架图构建
 

Fig. 3 Skeleton graph construction of DPRL network 

3.1.2 注意力机制 

注意力机制的应用十分广泛，其有效性已经在各

类任务中得到体现。在骨架人体动作识别任务中，大

多数算法考虑了骨架数据中的所有帧，并没有将注意

力集中在重要的帧上。为了寻找一段动作信息中包

含信息量最大的帧，Tang 等[25]提出的 DPRL 算法使

用注意力机制在全部帧中挑选出了更重要的帧，丢弃

信息量小的帧。此方法既能减少网络模型的参数量，

又达到具有竞争性的识别效果。 

3.1.3 卷积核的感受野 

在图卷积的过程中，卷积核的感受野由其大小决

定，不同的大小对最后的结果可能会产生一定影响。

对于骨架数据来说，其邻接矩阵属于稀疏矩阵，使用

比较小的卷积核的时候可能无法表示其特征，所以研

究人员尝试扩大卷积核感受野提升模型精度。 

Peng 等[27]最先提出把神经架构搜索(NAS)
[28-29]

与图卷积网络结合进行动作识别任务。一阶切比雪

夫多项式不能很好地捕捉到高阶信息，为了捕获高阶

节点关系，引入了高阶切比雪夫多项式扩大图卷积的

感受野。然而，若各层图卷积都采用高阶多项式会使

计算量成倍增加，同时并不确定是否每一层卷积都需

要扩大感受野，故引入了 NAS 技术自动为不同层的

卷积核生成图矩阵(embedding matrix，EM)，省去了

人工调参的工作量。但随着卷积核感受野的扩大，图

卷积神经网络出现过平滑现象，可以引入残差连接、

添加非线性激活函数等方法缓解此类问题。 

3.2 空域图卷积算法 

Yan 等 [30]创造性地提出时空图卷积网络模型

(spatial temporal graph convolutional networks，ST-

GCN)，第一个把基于空域图卷积模型应用在人体动

作识别领域，通过对动态骨骼建模，把骨架数据以

2D或 3D 网格的方式展现。在此之后，越来越多的研
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究者在 ST-GCN 模型的基础上进行改进或提出新的

基线，把骨架数据应用在图卷积网络中完成动作识别

任务。本小节从图构建方式、注意力机制、不同信息

融合这 3 个方面对改进模型进行分类讨论。 

3.2.1 图构建方式 

Yan 等[30]提出的时空图卷积网络模型(ST-GCN)

是第一个基于空域图卷积的动态骨架建模方法。该

方法首先利用 OpenPose
[31]姿态估计算法对实验所用

的数据集进行姿态估计，使人工设计的工作量大大减

少。如图 4
[30]所示，图上每一个节点都对应人体的关

节，图中有两种类型的边，一种为符合关节自然连接

的空间边，另一种为跨越连续时间步长连接相同关节

的时间边。 

 

图 4 ST-GCN骨架图构建
 

Fig. 4 Skeleton graph construction of ST-GCN 

在该图的基础上，多个时空卷积层能够将图拓扑

信息在空间和时间维度进行融合。ST-GCN 网络模型

首先对输入矩阵在时间和空间维度进行归一化，接着

进入 ST-GCN 模块，通过交替使用图卷积和时域卷积

完成时空卷积，最后使用全局池化操作和全连接层对

动作进行识别分类。图卷积学习空间中相邻节点的

局部特征，时序卷积的作用是为关节叠加时序特征。

此外，Yan 等[30]还提出了注意力机制，根据各个关节

点在不同动作中的重要程度不同，将关节点赋予不同

的权重。为了进一步提升模型性能，根据动作识别的

特点，将图上节点划分为向心点、离心点和根节点 3

类，对此使用 3 个不同的卷积核对其进行卷积操作。

该模型可以从骨架数据中“自主”学习空间和时间特

征，使其具有很强的表达能力。 

ST-GCN 网络模型也存在一些不足： 

(1)ST-GCN 中使用的骨架图是预先人为定义好

的，表示人体的物理结构。模型所用的卷积核只能提

取局部特征，所以不能保证只通过学习相邻节点的信

息，达到最优的识别结果。例如，“跑步”和“跳远”

对两条腿之间的关系有较强依赖，但 ST-GCN无法捕

获两条腿之间的关系，因为在人为定义的骨架数据中

它们相距很远。 

(2)神经网络往往具有多个层级结构，且每个层

级包含的语义信息不同。在 ST-GCN 模型中，所有图

卷积层中图拓扑结构固定不变，这导致其无法学到多

尺度信息。 

(3)单一的骨架信息输入可能不利于网络模型对

不同动作的感知，无法对具有细微运动差异的动作进

行分类。 

与 Yan 等[30]相比，Si 等[32]认为动作是由人体各

个部分协调完成，例如跑步不仅需要双腿运动，还需

要双臂摆动维持身体平衡，所以其在空域建模的时候

把骨架图分成 K 个部分，分块学习人体结构的空间

特征。此方法简化了关节点数量，提升了网络推理速

度。Xiong 等[33]认为人类的动作可以简化为人类肢体

运动，因此手臂和腿部包含丰富的动作特征信息，其

手动将手臂和腿部构造出额外的边，使得在图卷积的

过程中能够聚合更多的特征信息，避免了使用图卷积

在进行长距离传递时信息丢失的问题。Chi 等[34]认为

学习骨架图的内在拓扑信息十分重要，因此其提出编

码器模块推理骨架图的内在拓扑信息。编码器的架

构由用于空间建模的基于自注意力的图卷积模块和

用于时间建模的多尺度时间卷积模块组成。与人工

手动设置相比，此方法更加灵活，针对不同动作会推

断出不同的内在拓扑信息，有利于提升动作识别的准

确度。Shi 等[35]用有向无环图(图 5)表示骨架数据，

方向由顶点与根节点之间的距离确定，通过引入骨骼

方向，将骨骼的运动表示为同一骨骼在连续帧中的向

量差，该方法进一步挖掘了骨骼、关节与动作识别之

间的关系。 

 

图 5 骨骼数据的有向无环图
 

Fig. 5 Directed acyclic graph of skeletal data 

Li 等[36]更加关注不相邻关节点之间潜在的依赖
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关系，提出了行为结构图卷积网络(action structural 

graph convolutional networks，AS-GCN)，用一种由编

码器和解码器组成的“动作连接”推理模块捕获节点

之间的潜在联系，其提出“结构连接”模块获得节点

长距离的连接信息。这种自适应学习的方式，能够捕

获与动作行为有用的高阶信息，提高模型灵活性。此

外，AS-GCN 不仅可以识别动作，还可以通过多任务

学习进行姿势预测，在同一个框架下进行多任务学习

有效提高了模型的效率。 

3.2.2 注意力机制 

近几年来，注意力机制被大量应用于深度学习模

型，其不仅能够提升模型精度，而且具有参数少、即

插即用的特点。在一段动作信息中，通常一些能表达

动作的关节显得尤为重要，也有研究提出引入注意力

机制让模型更关注关键节点的时空变化，这一思想成

功地提升了模型的识别精度。2s-AGCN 网络模型[37]

基于注意力机制提出了自适应图卷积层，其公式表 

示为 

   ( )out in
= + +∑

v
K

k k k kk
f fW A B C  (3)

 

式中：
k

A 代表原始骨架数据的邻接矩阵，表示人体关

节物理结构；
k

B 不仅表示各个关节之间是否存在连

接，而且表明连接强度。模型对
k

B 中的元素进行了参

数化，与模型共同学习和更新。
k

C 矩阵使用归一化的

高斯函数，用来计算关节点之间的相似性。采用 3 个

矩阵相加的方式构造输出矩阵，每个矩阵代表不同的

信息，增加了模型的灵活性。自适应图卷积层结构如

图 6
[35]所示。 

Song 等[38]把骨架划分为 5 个身体部位，更加关

注不同身体部分对动作识别的重要性，提出局部注意

力机制，局部注意力模块公式表述为 

   ( ) ( )( )( )in in
poolδ θ= ⊗

p p
f f p f W W  (4)

 

   { }( )out
Concat | 1, 2, ,= = �

p
f f p P  (5)

 

式中： ( )pool ⋅ 代表全局平均池化； ( )δ ⋅ 和 ( )θ ⋅ 代表
softmax 函数和 ReLU 激活函数；W 和

p
W 都是可学

习的参数，W 对所有部分共享，
p

W 是具体到每一个

部分的注意力权重。式(5)是将式(4)中每个部分拼

接起来后得到的输出
out
f 。 

  Qian 等[39]在局部注意力的基础上，又引入身体

对称轨迹注意力，提出了 SA-GCN 模型。通过对身体

对称轨迹的学习，网络模型获得身体左右部分在动作

中协作的信息。通过两种注意力的结合，使模型性能

进一步提高。 

Hu 等[40]通过引入先验知识的方式提升模型性

能。先验引导注意力模块(BPGA)通过选择性丢弃时

空骨架关节生成不同的增强骨架序列，对参与动作的

特定身体关节进行额外编码，进一步增强提取动作特

征的能力。 

 

图 6 自适应卷积层
 

Fig. 6 Adaptive convolutional layer 

3.2.3 不同信息融合 

ST-GCN 模型没有充分挖掘骨架数据，为了进一

步提升识别精度，研究人员尝试通过挖掘更多骨架信

息达到更好的效果。2s-AGCN 网络模型是基于 ST-

GCN 模型的改进。Shi 等[37]认为骨架数据的二阶信

息(即骨骼数据)应该被充分发掘与利用。基于此，研

究人员提出了双流架构融合骨架的一阶信息和二阶

信息，如图 7
[35]所示。 

 

图 7 双流架构
 

Fig. 7 Two-stream structure 

双流网络在图 7 中分别表示为骨骼网络和关节

网络。定义靠近骨架重心的关节为源关节，远离重心

的关节为目标关节，骨骼数据被表示为从源关节指向

目标关节的向量。将两个网络的预测结果进行融合，

有效地提升了识别精度。 
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Song 等[38]引入多输入分支结构、瓶颈结构和残

差连接结构，提出了 PA-ResGCN 网络模型。多输入

分支结构包括骨架数据中的空间和时间信息，即关节

位置、骨骼特征、运动速度 3 个特征分支，在早期进

行特征融合时保留信息输入的丰富性。He 等[41]提出

的瓶颈结构被应用到模型中，有效减少了参数量，加

快模型的推理速度。 

Chen 等[42]在 Song 等[38]提出的多分支结构的基

础上额外引入姿势信息，提出了 PG-GCN 网络模型。

姿势信息本身就包含了动作识别信息和判别线索，利

用姿态数据作为更新网络模型的指导信息，提高了模

型性能。随着研究者不断对网络模型进行创新，骨架

信息以外的信息被引入模型，丰富了输入信息的多样

性，为以后的工作提供了新的方向。Cai 等[43]认为仅

仅依靠于骨架信息不能够充分得到人体运动特征，导

致现有模型无法对有细微运动差异的动作进行分类，

因而联合骨架信息和光流对准贴片(JFP)提出了一个

新的双流图卷积网络模型。在骨架数据中以每一个节

点为中心的小范围内提取出运动光流，把两部分信息 

进行融合以此提高模型识别精度。 

Zhang 等[44]提出了语义信息对于骨架动作识别

的重要性，把关节点的类型和帧索引这两种语义信息

加入模型中，构建了基于语义引导的图神经网络

(SGN)。语义信息使该模型具有更强的可解释性，与

其他模型相比，该网络在训练参数较小的情况下，取

得了具有竞争性的结果。 

4 基于骨架的人体动作识别数据集与模型性

能评估 

4.1 基于骨架的人体动作识别数据集 

随着研究人员对人体动作识别的不断探索，大量

与动作识别相关的数据集被创建，用于评估和检测算

法的性能。主流的开源数据集(表 1)有 Kinetics
[45]、

NTU RGB+D[46]、UT-Kinect
[47]、SYSU

[48]以及Florence 

3D 。本 节 将 对目前 应 用最为广泛的 Kinetics 和 

NTU RGB＋D 数据集进行详细介绍，其余数据集信

息见表 1。 

表 1 人体动作识别数据集汇总表 

Tab. 1 List of human action recognition datasets 

数据集 动作类别数 视频数 骨架情况 介绍 

Kinetics 400/600/700 254 380/500 000/650 000

每 一 帧 包 括 18 个 关 节 ，每

个关节用 2D 坐标和置信度

表示。 

涵盖上百种人类动作，每类动作至少包含 600 个

视频剪辑，动作类别包括个体动作、人物交互、人

人交互。 

NTU RGB+D 60/120 56 880/114 480 
每一帧包括 25 个关节，每个

关节用 3D 坐标表示。 

由 40 个 10 至 35 岁的人完成，从 3 个角度进行拍

摄，动作类别包括日常动作、与健康相关的动作、

双人交互动作。 

UT-Kinect 10 200 

每 一 帧 包 括 20 个 关 节 ，每

个关节用 2D 坐标和置信度

表示。 

包括 10 种日常行为动作，共 200 个视频片段，每

种动作由 10 名受试者执行 2 次。 

SYSU 12 480 
每一帧包括 20 个关节，每个

关节用 3D 坐标表示。 

由 40 人执行的 12 种不同动作，一共 480 个视频

片段。 

Florence 3D 9 215 
每一帧包括 15 个关节，每个

关节用 3D 坐标表示。 

由 10 人执行的 9 种常见室内动作，每个动作重复

执行 2 或 3 次，共 215 个视频片段。 

 

Kinetics 数据集是目前最大的无约束行为识别数

据集。该数据集由 Google 公司的 deepmind 团队提

供，是从视频网站 YouTube 上剪辑的片段，一段视频

对应一个标签，每段视频大约持续 10 s。行为主要有

3 类：单人行为、人与物之间的行为、人与人之间的行

为，其分为 Kinetics 400/600/700，不同的数字代表不

同的动作类别数。 

NTU RGB+D 数据集是目前最大的室内动作捕

获三维关节的行为识别数据集，是三维骨架动作识别

的标准测试数据集。该数据集是由南洋理工大学的

RoseLab 实验室提出的数据集。采用 Kinect v2 传感

器从 3 个不同角度拍摄，由 40 个不同年龄的志愿者

在室内采集得到。3D 骨架数据包含每帧 25 个关节

点的三维位置，每个片段保证最多有 2 个人的人体骨

架。该数据集包含两个划分规则，分别为按人物 ID

划分(X-Sub)与按摄像头视角划分(X-View)，其分为

NTU RGB＋D 60/120，不同的数字代表不同的动作

类别。 

4.2 模型性能评估与比较 

在人体动作识别任务中，判断一个算法的优劣通

常以动作识别准确率为标准。在 Kinetics 数据集中采

用 top-1 和 top-5准确率进行表示。 
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top-1 1

=P N N  (6)

   
top-5 2
P N N=  (7)

式中：
top-1
P 和

top-5
P 分别为 top-1 和 top-5 准确率，N 为

总样本数，N1 为正确分类的样本数，N2 为正确标签包

含在前 5 个分类概率中的个数。在其余数据集中均

采用 top-1 准确率进行表示，本文涉及的算法在各个

数据集上的性能见表 2。 

表 2 基于图卷积人体动作识别算法性能比较 

Tab. 2 Performance comparison of human action recognition algorithms based on graph convolution 

准确率/% 

NTU RGB+D Kinetics 模型 会议 参数 

X-Sub X-View top-1 top-5
UT-Kinect SYSU Florence 3D 

DPRL[18] CVPR18 — 83.5 89.8 — — 98.5 76.9 — 

GGCN[19] CVPR18 — 87.5 94.3 — — 98.5 77.9 98.4 

NAS-GCN[20] AAAI20 — 89.4 95.7 37.1 60.1 — — — 

ST-GCN[23] AAAI18 3.10 81.5 88.3 30.7 52.8 — — — 

DGNN[26] CVPR19 26.230 89.9 96.1 36.9 59.6 — — — 

AS-GCN[27] CVPR19 6.99 86.8 94.2 34.8 56.5 — — — 

2s-AGCN[28] CVPR19 6.94 88.5 95.1 36.1 58.7 — — — 

ResGCN-N51[29] ACM MM2020 0.77 89.1 93.5 — — — — — 

ResGCN-B19[29] ACM MM2020 3.64 90.9 96.0 — — — — — 

JOLO-GCN[31] WACV2021 10.420 93.8 98.1 38.3 62.3 — — — 

SGN[32] CVPR20 1.90 89.0 94.5 — — — 90.6 — 

Xiong 等[33] — — 89.4 96.2 36.9 59.7 — — — 

Chi 等[34] CVPR22 — 89.8 91.2 — — — — — 

SA-GCN[39] ICME22 — 89.0 90.7 — — — — — 

PG-GCN[42] — — 91.8 95.8 — — — — — 

 

由于 ST-GCN 是第一个基于图的动态骨骼建模

方法，为后续网络框架提供了指引，所以成为其他行

为识别算法的基准。ST-GCN 在 NTU RGB+D 数据集

的两个基准 X-Sub 和 X-View 上的识别准确率为

81.5% 和 88.3% 。其 他 算 法 分 别 对 图 构 建 方 式

(DGNN)、注意力机制(PA-ResGCN)、融合不同信息

(SGN、JOLO-GCN)进行改进，使模型识别性能不断

提升。目前，联合骨架数据与光流的动作识别网络

(JOLO-GCN)在 NTU RGB+D 数据集和 Kinetics 数

据集上取得了最优结果，准确率分别为 93.8% 和

98.1% 。其原因是在提取骨架数据的基础上，又引入

了局部光流信息，两种角度的信息更有助于计算机理

解人体动作。此外，ResGCN-N51 网络在参数量达到

最小的同时，也能取得具有竞争力的结果，准确率分

别为 89.1% 和 93.5% 。 

5 展 望 

随着图卷积神经网络在人体动作识别领域研究

的不断深入，分析现有模型，其发展方向主要有： 

(1)图卷积与图池化[49-50]相结合。在模型中引入

池化层可以增大节点间的差异性，减少过拟合的发

生，使构建深度图卷积模型成为可能。例如，Ying 

等[51]提出的 Diffpool 池化方法应用在图分类任务上

提高了模型性能。未来，研究人员可以把图卷积与图

池化相结合构建深度网络模型。 

(2)多特征融合方法。多特征融合是将不同模态

的信息进行融合，其通常优于单一数据特征方法的识

别结果。在基于图卷积网络的人体动作识别中，除骨

架数据外，可以考虑引入光流、RGB 图像、语义等模

态信息，如 JOLO-GCN
[43]、SGN 等[44]。这些改进有效

地提升了模型精度，证明了多特征融合的必要性，但

多特征融合的难点在于如何将多个模态的信息进行

有效融合。此外，多模态特征融合增大了网络模型的

计算复杂度，所以对于模态的选择和特征融合方法是

未来该领域重要的研究方向。 

(3)细粒度动作识别。随着网络模型在粗粒度数

据集上的识别精度越来越高，动作识别正在由粗粒度

向细粒度进行转变，一些细粒度动作识别数据集已经

被提出，如 Epic-Kitchens
[52]、Jester、FineGym

[53]。细

粒度动作识别要求模型区分相似动作之间的微小差

异，对模型提出了更高的要求。如何区分动作之间微

小的差异是未来细粒度动作识别的主要研究方向。 

(4)小样本学习。传统深度学习模型进行分类任

务时往往需要标注大量的数据作为支撑，小样本学习

旨在利用先验知识使模型快速适用于只包含少量带
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有监督信息的样本任务中。在动作识别任务中，数据

的收集成本昂贵，数据标注耗费大量人力物力，研究

小样本学习的意义不言而喻。此外，人体动作种类繁

多，构建一个包含所有种类的动作识别数据集将面临

巨大困难，故小样本学习研究受到了越来越多的关

注。Cao 等[54]通过对齐视频的帧，用最小路径的代价

衡量两个视频的相似度，从而实现动作分类。Ma 

等[55]同时使用基于秩最大化解耦的空间对齐和基于

动态规划思想最优匹配的时序对齐，从空域和时域两

个角度进行动作识别。如何充分利用好先验知识，是

小样本学习未来的研究方向。 
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