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面向骨架行为识别的多语义动态图卷积网络

宋　忱，钱惠敏†，吴大伟

(河海大学 人工智能与自动化学院，江苏 常州 213000)

摘　要: 近年来, 图卷积网络在人体骨架行为识别领域展现出卓越性能. 针对现有基于图卷积的方法存在节点复

杂相关性建模的局限, 以及模态间互补信息利用不足的问题, 提出一种多语义动态图卷积网络 (MSD-GCN). 该网

络为关节-骨骼融合双流架构, 并行处理关节和骨骼模态数据. 双流网络由多个多语义动态图卷积算子 (MSD-

GC)、多尺度时间卷积算子 (MS-TC)和关节-骨骼跨模态对比学习模块 (JB-CMCL)组成. 具体而言: MSD-GC算

子通过语义感知分层图 (SH-Graph)重构高语义粒度分区, 并行执行跨语义空间建模模块 (CSSM)捕获全局关节

相关性, 以及局部几何建模模块 (LGM)捕捉细微运动特征, 以实现多尺度动态特征提取; JB-CMCL则通过跨模

态特征对齐和混淆样本辨别机制, 引导双流网络中关节与骨骼模态的特征融合和增强, 以提升模型细粒度识别能

力. 在 NTU RGB + D、NTU RGB + D 120和 Northwestern-UCLA数据集进行广泛实验. 实验结果表明: 所提出组

件和整体网络具有极强的性能, 能够较好地识别混淆动作; 与最先进的方法相比, 所提出模型具有极强的竞争力.
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Multi-semantic  dynamic  graph  convolutional  networks  for  skeleton-
based action recognition
SONG Chen，QIAN Hui-min†，WU Da-wei

(College of Artificial Intelligence and Automation，Hohai University，Changzhou 213000，China)

Abstract: In  recent  years,  graph  convolutional  networks  have  exhibited  outstanding  performance  in  the  field  of
skeleton-based  action  recognition.  Nevertheless,  existing  graph  convolutional  network  (GCN)  based  methods  suffer
from  limitations  in  modeling  complex  node  correlations  and  insufficient  utilization  of  complementary  information
between  modalities.  To  address  these  issues,  this  paper  proposes  a  multi-semantic  dynamic  GCN (MSD-GCN).  This
network  adopts  a  joint-bone  fused  dual-stream architecture,  processing  joint  and  bone  modality  data  in  parallel.  The
dual-stream  network  consists  of  multiple  MSD-GC  operators,  multiple  multi-scale  temporal  convolution  (MS-TC)
operators, and a joint-bone cross-modal contrastive learning (JB-CMCL) module. Specifically, the MSD-GC operator
reconstructs high semantic granularity partitions through a semantic-aware hierarchical graph (SH-Graph) and executes
in parallel a cross-semantic space modeling (CSSM) module to capture global joint correlations and a local geometry
modeling  (LGM)  module  to  capture  subtle  motion  features.  The  JB-CMCL  module  guides  feature  fusion  and
enhancement between joint and bone modalities within the dual-stream network through cross-modal feature alignment
and  hard  sample  discrimination  mechanisms,  thereby  improving  the  model’s  fine-grained  recognition  capability.
Extensive experiments are conducted on NTU RGB + D, NTU RGB + D 120, and Northwestern-UCLA datasets. The
results  demonstrate  that  the  proposed  components  and  the  overall  network  exhibit  superior  performance,  effectively
recognizing  ambiguous  actions.  Compared  with  state-of-the-art  methods,  the  proposed  model  shows  strong
competitiveness.
Keywords: human  skeleton； action  recognition； graph  convolutional  network； attention  mechanism； contrastive
learning mechanism；dual-stream network；multi-way ensemble
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0    引　言

人体行为识别, 即计算机接受视频等数据实现

人类行为的识别和理解. 该技术可用于视频监控系

统识别异常行为
[1-2], 如: 预防犯罪或检测司机危险驾

驶; 用于虚拟现实系统
[3]
中实现情景理解、人机交互

等功能.
近年来, 得益于 LiDAR、Kinect、多普勒雷达等

传感器的发展, 人体行为识别技术已从传统的视觉

数据拓展到深度、骨架、点云、雷达等
[4-5]

多模态数

据, 其中基于骨架数据的方法因其对背景环境、光照

不均匀、人体重叠等干扰具有更强的鲁棒性
[6], 受到

计算机视觉研究人员的广泛关注和青睐. 这类方法

通常使用 OpenPose工具箱
[7]
预测视频中的二维关

节坐标或使用 Kinect V2深度传感器
[8-9]

采集三维关

节坐标. 不同于传统视觉数据, 骨架数据在非欧几里

得空间内表征为具有时间信息的关节坐标序列. 为
有效建模骨架数据的时空特征, 研究人员将人体骨

架抽象为图形结构, 图中节点表示人体关节, 边缘表

征骨骼连接关系. 卷积神经网络 (CNN)无法将卷积

核直接应用于图结构, 选择将骨架数据处理为伪图

像或视频式体积序列
[10], 导致空间关系混乱, 破坏骨

架的图结构信息. 循环神经网络 (RNN)及其变体将

骨架数据强制排列成有序坐标序列
[8, 11], 同样未利用

骨架的先验知识, 因其串行处理机制忽略了关节间

的并行协同关系.
这些限制促使研究者们寻找自然匹配骨架图本

质的建模工具, 从而推动图卷积网络 (GCN)的应用,
该模型能够基于任意图结构实现高效的信息传递.
Yan等[12]

根据人体动力学知识, 首次将 GCN应用于

面向骨架的人体行为识别, 提出了 ST-GCN. 该方法

沿着人体的物理连通性聚合来自关节子集合的空间

信息, 结合时间卷积获取人体关节间的时间相关性.
相较于先前的 CNN与 RNN方法, ST-GCN取得了

令人印象深刻的性能, 但是它依赖手工设计的拓扑

图, 导致节点只能在指定分区内共享信息, 限制了模

型捕捉远距离节点间相关性的能力.
为突破固定物理拓扑的局限性, 国内外研究主

要聚焦于使用注意力或其他方式自适应捕获关节的

潜在相关性. 如: Ye等[13]
提出了动态图卷积, 为每一

维度所有关节的上下文特征学习一个动态拓扑图,
融合动态图与静态拓扑图的特征, 获得了全局相关

性表达; Chen等[14]
提出了通道拓扑细化图卷积, 通

过学习节点相关性实现了通道级动态拓扑的建模;
Chi等[15]

使用自注意力机制推断捕捉动作行为的关

K

节关系的内在拓扑, 增强了静态拓扑图信息; Wang
等

[16]
使用由可分离参数图卷积算子处理后的高维特

征生成了新的拓扑图, 再次送入可分离参数图卷积

算子获得了优质边缘特征; Liu等[17]
提出了一种多

尺度图卷积, 使得每个节点仅与其最小 跳数邻居

以及自身相关联, 消除了不同邻域间的冗余依赖性.
这些方法虽然在一定程度上突破了固定拓扑的限制,
但是仍然继承 ST-GCN的拓扑图设计, 不仅在节点

间复杂相关性的建模能力上存在不足, 也未能有效

平衡节点全局关系依赖建模与局部特征保持. 此外,
现有方法多依赖单一骨架模态进行特征提取, 仅在

决策层进行浅层融合, 未能充分利用和挖掘骨架模

态间的互补信息. 尤其是在处理手部等复杂动作时,
需要同时捕获局部关节的细微运动和肢体的大范围

协调, 这些局限更加明显.
为解决这些问题, 本文提出一种新颖的多语义

动态图卷积网络 (MSD-GCN)模型, 主要内容如下:
1)提出多语义动态图卷积算子 (MSD-GC).

MSD-GC结合语义感知分层图 (SH-Graph), 在单个

语义空间内, 使用跨语义空间建模模块 (CSSM)结
合自注意力机制, 数据驱动地学习任意两个关节间

的初始关联强度, 并通过可导的拓扑精炼函数进一

步聚焦于最相关的连接, 从而突破物理拓扑限制以

捕获节点间的复杂相关性. 自注意力机制倾向于平

滑化细节, 可能会弱化局部关节间微小的相对运动,
局部几何建模模块 (LGM)借用 EdgeConv[18], 几何

驱动地捕捉局部上下文特征, 以保持细微的运动特

征.
2)提出一种关节 -骨骼跨模态对比学习模块

(JB-CMCL), 结合关节-骨骼融合双流网络架构, 同时

处理关节和骨骼输入特征, 能够实现关节模态和骨

骼模态特征的早期特征融合与模态间互补增强. JB-
CMCL模块在共享特征空间中显式建模关节、骨骼

模态特征一致性, 利用混淆样本辨别机制, 促使同类

动作的相互对齐, 同时分离异类样本的潜在表征, 从
而深度挖掘并利用模态间的互补信息.

3)为验证 MSD-GCN的有效性和识别精度, 本
文在 NTU  RGB  +  D,  NTU  RGB  +  D  120和 NW-
UCLA流行动作识别数据集进行了广泛的实验. 实
验结果表明, 所提出 MSD-GCN以较低的计算代价

在这 3个数据集上实现了强大的性能. 

1    面向骨架行为识别的多语义动态图卷积

网络

本节详细阐述所提出面向骨架行为识别的多语
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义动态图卷积网络 MSD-GCN, 结构如图 1(a)所示.
在下文第 1.1节中, 提供基于 GCN的骨架行为识别

相关的预备知识. 在下文第 1.2节中, 介绍多语义动

态图卷积算子 (MSD-GC), 它结合语义感知分层图

(SH-Graph), 并行使用跨语义空间建模模块 (CSSM)

和局部几何建模模块 (LGM), 建模全局特征和局部

几何特征, 如图 1(b)所示. 在下文第 1.3节中, 描述

在双流网络中, 用于细化特征表示的关节-骨骼跨模

态对比学习模块 (JB-CMCL), 如图 1(c)所示. 在下文

第 1.4节中, 总结完整的识别网络.
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图1   面向骨架行为识别的多语义动态图卷积网络结构
 
 

1.1    预备知识

G = {V, E}
V = {Vti|t = 1, 2, . . . , T ; i = 1, 2, . . . , N}

T N

E V

A ∈ RN×N i

j Aij = 1 Aij = 0

人体骨架序列拓扑图可被建模为 .

其中 :  为

帧骨架序列中关节点的集合, 且每帧包含 个关

节点;  为 中关节点间的连接边缘集合. 单帧内, 由
人体关节的物理连通确定关节点间的连接关系, 并
采用邻接矩阵 表示. 若关节点 与关节点

存在连接, 则 ; 否则,  . 相邻帧间, 相
同关节点间存在连接.

A sid

scp scf

X ∈ RT×N×Cin

Y ∈ RT×N×Cout t

图卷积算子聚合邻居关节点的特征更新自身关

节点特征. 为提升模型的空间建模能力, ST-GCN[12]

将邻接矩阵 的节点分为 3个子集: 根节点子集 ,
向心节点子集 , 离心节点子集 . 给定输入图卷积

算子的人体骨架序列为 , 输出序列为

, 则在第 帧上的空间图卷积定义为

Yt =
S∑

s=1

ĀsXtWs. (1)

Ās = D
− 1

2
s AsD

1
2
s ∈ RN×N i

Ds As Ws ∈ RCin×Cout

Xt s S

A

其中:  为第 个子集的归一

化邻接矩阵 ,  为 的度矩阵 ;  为

中第 个分区的特征变换权重矩阵;  为邻接矩阵

的子集个数. 

1.2    多语义动态图卷积算子

在面向骨架的行为识别研究中, 模型捕捉关节

间复杂相互作用是提升性能的关键 . 所提出 SH-

Graph扩大了图卷积的感受野, 为模型提供了捕获远

程依赖的可能 . 在此基础上 ,  MSD-GC算子通过

CSSM模块优化信息聚合路径, 并借助 LGM模块捕

获邻近关节间细微运动模式, 以实现关节复杂相关

性的多尺度表达. 

1.2.1    语义感知分层图

ST-GCN提出的典型骨架拓扑结构图是根据人

体自然结构预先定义的, 结构缺乏灵活性, 难以捕获

远距离依赖关系. 为此, 所提出 SH-Graph通过层次

化分解骨架关节点构建语义空间, 将关节点划分为

脊椎、躯干和四肢 3个高语义粒度分区.

l

l − 1 ol−1

l tl ol+1

= tl l + 1

l

o0

以 NTU RGB + D系列数据集为例, 按照表 1的
策略, 将人体骨架图的 25个关节点划分为 4层. 如:
以胸膛 (节点 21)作为起源节点时, 其余 24个关节

点分别被划入脊椎层、躯干层和四肢层. 基于此, 在
相邻层级间构建 3个语义空间: 脊椎语义空间, 躯干

语义空间和四肢语义空间. 当起源节点分别为臀部

(节点 1)、腹部 (节点 2)时, 可得到不同的脊椎层、躯

干层和四肢层, 生成不同的语义空间. 为了定义语义

感知分层邻接矩阵, 在第 个语义空间中, 定义其较

低层级 的节点子集为源关节点子集 , 其较

高层级 的节点子集为目标关节点子集 , 且
 (即构成第 个语义空间的源关节点子集为

第 个语义空间的目标关节点子集). 如在脊椎语义空

间中: 起源层的关节点构成源关节点子集 , 脊椎层
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t1的所有关节点则构成目标关节点子集 .
  

表1     语义感知分层图分层策略

l = 0

起源层

  l = 1

脊椎层

  l = 2

躯干层

  l = 3

四肢层

 

1 2, 13, 14, 17, 18, 21 3, 5, 9, 15, 19 ∼ ∼
∼

4, 6   8, 10   12,
16, 20, 22   25

2 1, 3, 5, 9, 13, 17, 21 4, 6, 10, 14, 18 ∼
7, 8, 11, 12, 15, 16,
19, 20, 22   25

21 ∼1   6, 9, 10 ∼7, 8, 11   14, 17, 18 ∼15, 16, 19, 20, 22   25
 

ASH ∈ R3×3×N×N

sl
id sl

cf sl
cp

定义语义感知分层邻接矩阵

的 3个图子集为 、 和 , 且

sl
id = ol−1

∪
tl;

sl
cp = ol−1 ←− tl, l = 1, 2, 3;

sl
cf = ol−1 −→ tl. (2)

ol−1
∪
tl ol−1 tl

ol−1 ←− tl tl

ol−1 ol−1 −→ tl ol−1

tl

其中 :  表示 与 的关节点间存在连接 ,

表示 的关节点沿着向心方向全连接

内所有关节点,  表示 的关节点沿

着离心方向全连接 内所有关节点.

ASH

ASH

语义感知分层邻接矩阵 包含了人体自然连

接的真实边缘和全连接创造的远距离虚拟边缘. 由

于虚拟边缘突破物理骨架的约束, 直接建立远距离

节点间的关联, 从而实现了比传统方法更大的感受

野. 在MSD-GC算子中,  作为可学习的共享拓扑

结构, 能够帮助模型从输入序列中稳健地提取特征. 

1.2.2    跨语义空间建模模块

CTR-GCN模型
[14]

提出通道拓扑细化图卷积算

M(·)

T (·)

子, 通过独立处理每个通道, 在特征空间中建模输入

特征. 具体而言, 该算子使用相关系数建模函数

学习不同类型的运动特征, 同时, 仅利用简单的特征

提取函数 实现浅层输入特征到深层特征的映射.
这种设计存在明显局限性:

M

1)共享的邻接矩阵因其固定拓扑结构限制了图

卷积的感受野, 使得空间特征主要集中于人体自然

连接的相邻节点, 潜在的远程依赖关系主要依赖

获得;
2)简单的特征提取方式难以充分挖掘数据中的

语义信息.

X ∈ RT×N×Cin WQK

WV ∈ RCin×C′
XQK

XV ∈ RT×N×C′

为突破此局限, CSSM采用多头自注意力机制,
捕获关节间的全局相关性, 结构如图 2(a)所示. 对于

输入特征 , 使用 2个逐点卷积层

和 , 用于生成对应的查询-键向量

和值向量 , 有

XQK = XWQK, XV = XWV . (3)

XQK XV

XQK

XQK

XQ XK∈R4×H×S×N×
⌢
C

H S

LM ∈ R4×H×S×N×N

为降低计算代价, 首先, 本文采用分组卷积生成

查询-键向量 和值向量 , 其中分组数设置为

4; 然后, 对查询-键向量 使用时间平均池化聚合

全局时间特征; 接着, 通过维度重塑操作将 重新

划分为查询向量 和键向量 .

其中:  为多头注意力数,  为邻接矩阵的图子集数

量. 自注意力机制分别学习 SH-Graph的 3个语义空

间内关节的局部自注意力图 , 定
义如下所示:

 

input: T × N × C in

1×1 Conv1×1 Conv

Time Pooling
+ Reshape

Reshape

Tanh1×1 Conv

T

Reshape

Time Pooling

KNN

Max Pooling

Time Repeat

¯̄

-

+

×

3
4
_

output: T × N ×    Cout

XQK XV

[T×N×C ՛] [T×N×C ՛]

[4×H×S×N×C]
⁀

1
4
_

output: T × N ×    Cout

× ×

×

+

-

XQ XK

[4×H×S×C×T×N]
⁀

LM

ASH

RSA

RSA

˰
Xat t

EdgeConv
[N×C ]in

[N×C ×K]in

×K

[N×2C ×K]in

[N×C ×K]out

[N×C ]out

X V̄

XEdge
¯

Xfuse
¯

[N×(C +C )]in out

Xglobal
¯ X local

¯
[N×1] [N×(    C 1)]-out

1
4
_

(a)   CSSM (b)   LGM

Γ

input: T × N × C in

[4×H×S×N×C]
⁀

[4×H×S×C×N×N]
⁀

[4×H×S×N×N]

[4×H×S×N×N]

[4×H×S×C×N]
⁀

[4×H×S×C×T×N]
⁀

1×1 Conv

Max Pooling

¯̄

1×1 Conv

¯̄

图2    CSSM 和 LGM 模块结构
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LM = Tanh(XqX
′
k), (4)

′

LM ASH

Γ ∈ R4×H×S×N×N

其中 表示矩阵转置. 将反映语义空间内的关节相关

性的 与参数化的共享拓扑 相结合, 可得到跨

语义空间相似性 , 即

Γ = ASH + α · LM, (5)

α这里 为可学习参数, 用于自适应地调整语义空间相

似性强度. 这种数据驱动的方法建模空间拓扑, 能够

灵活地表达关节间的全局相关性.

Γ γi k

Γ

T (·)

为进一步优化这种全局相关性, 需要筛选出与

的中心关节 相似度最高的 个邻居关节, 且为使

得 参与模型的梯度下降算法, 本文并没有采用传

统的离散选择函数, 而是设计一种连续的拓扑精炼

函数 , 以保证梯度的连续性, 如下所示:

T (Γij) = softmax(Γij + δ ·Mij). (6)

δ M ∈ R4×H×S×N×N

γi

k γj1, γj2, . . . , γjk Mij = 1

其中:  为一个超参数常值,  为基

于相似度的邻居索引掩码矩阵. 具体而言, 对于 的

个最相似邻居关节 ,  , 其他

关节则为 0.
Γ

X̄V ∈ R4×H×S×
⌢
C×T×N

Xatt ∈ R4×H×S×
⌢
C×T×N

精炼后的 的概率分布与经特征通道调整的值

向量 相乘, 可得到多头自注意

力细化后的空间特征 , 即

Xatt =
N∑

j=1

X̄(j)
V T (Γ )(j). (7)

T (·)
T (·)

M(·)
ASH

RSA ∈
R4×H×S×

⌢
C×N×N

与特征提取函数 相比, CSSM基于自注意

力机制和拓扑精炼函数 实现了更全面的空间特

征表征. CTR-GCN模型认为不同通道编码的运动特

征存在差异, 导致关节间的相关性呈现动态变化. 强
制所有通道共享一个先验拓扑结构会限制图卷积网

络的特征提取灵活性, 反而忽略了通道间的关联. 本
文保留相关系数建模函数 , 获取关节点间的通

道相关性. 按照该思想, 结合参数化的共享拓扑 ,
可 得 到 语 义 空 间 级 的 拓 扑 关 系

, 如下所示:

RSA = ASH + β · M(XQ, XK) =

ASH + β · (σ(XQ −XK)). (8)

σ

β

RSA R̂SA ∈
R4×H×S×

⌢
C×N

其中:  为一个线性变化函数, 用于调整特征通道和

改变维度;  为一个可学习参数. 进一步地, 为增强不

同语义空间之间的相互关系, 将跨语义空间的多头

注意力结果应用于拓扑关系 , 可得到

, 即

R̂SA =
N∑

j=1

T (Γ )(j)R(j)
SA . (9)

最后, CSSM重构典型图卷积公式 (1), 在空间图卷

ZCSSM ∈ R 3
4
Cout×T×N

积中求和所有语义特征空间的特征, 可得到跨语义

空间建模结果 , 如下所示:

ZCSSM = Reshape
( H∑

l=1

R̂(l)
SAX

(l)
att

)
. (10)

Reshape
3

4
Cout = 4×

S×
⌢

C

其中 :  表示维度调整操作 , 且

.
 

1.2.3    局部几何建模模块

尽管在 CSSM中, 通过多头注意力机制计算全

局相似性, 捕获了关节的语义关系, 但是可能忽略了

局部几何结构. 如在“打响指”“数钱”等动作中, 拇
指、指尖、手腕的局部运动具有几何相关性, 但是多

头注意力可能会忽略这种局部依赖性. 为解决这个

问题, 本文设计 LGM, 结构如图 2(b)所示, 用于获取

关节的局部几何相关性.

i

n xi

xjn ∈ R1×Cin

EdgeConv在点云分割和分类任务中, 能够动态

捕捉中心节点与其邻居节点间的上下文信息. 在高

维特征空间中, EdgeConv能够为中心节点 , 基于特

征欧氏距离确定 个最近邻节点. 对于节点特征 和

, EdgeConv操作可被表示为

EdgeConv(xi) = Maxpool
jn∈N (i)

[(xi∥xi−xjn)WE]. (11)

Maxpool(·) N (i)

{j1, j2, . . . , jn} ∥
WE ∈ R2Cin×Cin

其中:  为最大池化操作,  为中心节

点的邻居节点集合 ,  表示按照通道

维度连接特征, 逐点卷积层 用于降低

结果的特征维度.
X

X̄ ∈ RN×Cin

EdgeConv X̄Edge ∈ RN×Cout

首先, LGM对输入特征 使用平均时间池化,
以获得反映输入的长期趋势特征 . 通过

算子, 获得深层边缘特征 ,
如下所示:

X̄Edge = EdgeConv(X̄). (12)

X̄ X̄Edge

X̄fuse ∈ RN×(Cin+Cout) X̄fuse

X̄global ∈ RN×1

X̄local ∈ RN×( 1
4
Cout−1)

X̄global X̄local T

ZLGM ∈ R 1
4
Cout×T×N

然后, 为了保留浅层特征空间中的局部几何特征和

深层特征空间中的语义特征, 按照通道维度拼接浅

层特征 和深层边缘特征 , 可得到融合特征

. 简单地解耦 为聚焦于动作

的整体趋势的全局分量 和捕捉细微几

何关系的局部分量 . 最后, 为了

维护时间维度, 将 和 沿时间维度复制 次.
LGM的最终输出 为

ZLGM = Repeat
T

[MaxPool(X̄Edge)∥X̄EdgeWlocal]. (13)

Repeat(·) T

Wlocal ∈ R(Cin+Cout)×( 1
4
Cout−1)

其中:  将特征沿时间维度复制 次, 逐点卷

积层 用于调整通道特征.
通过拼接 CSSM和 LGM的输出结果, 调整通

道顺序后, 得到了多语义空间动态图卷积网络的输
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ZMSD ∈ RT×N×Cout出 . 

1.3    关节-骨骼跨模态对比学习模块

Vjoint = {vt1, vt2, . . . , vtn}
Vbone = {vti − vtj|(i, j) ∈ Vb}

Vb

骨骼和关节模态是骨架数据的两种常见表示,
两者特征本质相关但是表达视角各有不同. Shi等[19]

首次引入了关节模态 的二

阶信息 , 即骨骼模态 ,
其中 为根据人体关节连通性设计的标签对集合.
针对行为识别任务中关节与骨骼模态的互补性建模

问题, 本文提出 JB-CMCL, 用于引导关节与骨骼特

征的高层语义对齐, 以获得准确的特征表示, 促进

MSD-GCN网络的早期特征融合.

m Fm
in

JB-CMCL参考 FR-Head[20] 提出的细粒度的样

本分类机制, 引入高置信度 (TP)样本、假阳性 (FP)
样本和假阴性 (FN)样本的三元辨别机制. 具体而言,
一个真实标签或预测标签为 的动作样本特征

会被分为 3类:
m

Fm
TP

1)若模型预测标签和真实标签均为 , 则视为

高置信度正样本特征 ;
m m

Fm
FP

2)若模型预测为 而真实标签非 , 则归为假

阳性样本特征 ;
m m

Fm
FN

3)真实标签为 但是模型预测为非 , 则判定

为假阴性样本特征 .
这种三元辨别机制通过精准区分不同置信度的

样本, 为对比学习提供了更精确的监督信号.

ZJ ZB ∈ RT×N×Cout

T N Z ′
J

Z ′
B ∈ RCout

Z ′
J

Z ′
B FJ , FB ∈ Rd

m Pm
B

在实践中, JB-CMCL分别对关节流、骨骼流的

早期特征 、 使用平均池化层, 在
时间维度 、节点维度 上压缩为一维向量 、

. 以关节模态为例, 首先, 将骨骼和关节一

维向量通过统一投影头映射至共享空间 , 将 和

转化为高级特征 , 作为后续对比机

制的输入. 然后, 采用动量更新策略, 随机初始化和

更新动作 的骨骼模态原型 , 如下所示:

Pm
B = π · Pm

B + (1− π) · F̄m
TP. (14)

π F̄m
TP FB其中:  为动量项, 经验上设置为 0.9;  为 中所

有 TP特征的平均值.

m

ϕm
B φm

B

为修正模型的漏检和误检, JB-CMCL鼓励所有

的 FN样本靠近同类的 TP样本, 并使得所有 FP样

本远离异类的 TP样本. 为此, 引入动作类别 的奖

励项 和惩罚项 , 有{
ϕm

B = 1− cos(Fm
in , F̄

m
FN),

φm
B = 1 + cos(Fm

in , F̄
m
FP).

(15)

F̄m
FN F̄m

FP FB

cos(·, ·)
其中:  、 分别为 中所有 FN/FP特征的平均

值,  为余弦相似性函数. 最终, 关节模态下的

对比损失函数为

LCL(FJ) =

− log
ecos(FJ ,Pm

B )/τ−(1−pm)ϕm
B

ecos(FJ ,Pm
B

)/τ−(1−pm)ϕm
B +

∑
l ̸=m

ecos(FJ ,P l
B)/τ
−

log
ecos(FJ ,Pm

B )/τ−(1−pm)φm
B

ecos(FJ ,Pm
B

)/τ−(1−pm)φm
B +

∑
l̸=m

ecos(FJ ,P l
B)/τ

.

(16)

pm m (1− pm)

τ

其中:  为动作 的预测置信度;  为低置信

度样本赋予更大的惩罚或奖励权重, 从而促使模型

关注那些模糊或难以判别的样本, 提升整体识别性

能;  为温度系数.
MSD-GCN的完整损失函数为

L = LCE + λ(LCL(FJ) + LCL(FB)). (17)

LCE λ其中:  是行为识别网络的交叉熵损失,  为对比

学习损失的平衡参数. 

1.4    网络结构

MSD-GCN网络采用关节-骨骼融合的双流架构

设计, 分别以关节特征和骨骼特征作为 2个单流网

络的输入. 具体而言, 单流网络中堆叠 1个基本图卷

积 Basic-GCN块和 9个 MSD-GCN块, 它们的输出

通道数分别为 64、64、64、64、128、128、128、256、
256、256, 形成层次化的特征提取网络. Basic-GCN
块根据式 (1)实现空间特征提取, MSD-GCN块除利

用第 1.2节所描述的MSD-GC算子增强模型的空间

特征表达能力, 还使用了 CTR-GCN的多尺度时间

卷积算子 (MS-TC)聚合多帧中的时间特征. MS-TC
由 4个包含逐点卷积的分支网络组成, 前 2个分支

包含的卷积核大小为 5,  dilation分别为 1和 2, 第
3个分支额外包含卷积核大小为 3的最大池化. 在经

第 5个和第 8个MSD-GCN块后, 时间维度减半. 这
两个模块均添加了残差连接以稳定训练, 为方便起

见, 在图 1(b)中省略了这一部分.

L1

L2

LCE LCL

LCE

在网络训练过程中, 原始输入特征经 1个 Basic-
GCN块和 个MSD-GCN块后, 使用一组可学习参

数对双流网络的中间特征进行加权逐元素求和, 可
实现早期特征融合. 其融合结果再次经 个 MSD-
GCN基本块, 逐元素求和, 可得到高维融合模态表

示. 最后, 经全局平局池化将不同样本特征图压缩至

同一尺寸, 使用全连接层输出动作分类的分数, 求和

后得到最后的交叉熵损失 . 对比学习损失 与

求和后, 通过 softmax函数对动作样本进行分类.
在测试阶段, 本文并未遵循最近的研究

[14, 20]
使用的

关节、骨骼、关节速度、骨骼速度 4种模态, 而是提

出一种简单且新颖的三路集成方法. 该方法同时使
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用关节和骨骼模态, 分别以胸膛、腹部、臀部 3个关

节作为语义感知分层图起源节点, 独立训练关节-骨
骼融合双流网络. 由于不同的起源节点, 语义感知分

层图表达不同的骨骼语义空间, 模型能够学习同一

样本的不同特征. 在推理阶段, 分别从每一路网络末

端的全连接层提取输出结果作为分类分数. 三路网

络的分类分数以一组权重参数进行加权求和, 以产

生最终的识别结果. 

2    实验与结果分析 

2.1    数据集与实验环境

为验证所提出行为识别方法的有效性和性能,
在 NTU  RGB  +  D[8]

、 NTU  RGB  +  D  120[9] 和
Northwestern-UCLA[21]

进行广泛的实验.
NTU RGB + D是一个用于行为识别的大规模

数据集, 由 40位志愿者制做的 56 880个骨架序列组

成. 每个骨架序列由 3个 Kinect V2相机提供 25个
关节点的三维坐标, 所有序列被分为 60个动作类别.
该数据集设计跨对象 (X-sub)和跨视角 (X-view)两
个基准评估识别精度. 其中: X-sub将 20位志愿者的

动作作为训练集, 其余 20位志愿者的动作用于测试

集; 而 X-view则将相机 1收集的数据用于测试集,
将相机 2和相机 3收集的样本作为训练集.

NTU RGB + D 120为 NTU RGB + D 60的扩展,
额外添加 60个动作类别 , 由 106位志愿者执行

113 945个样本组成. 与 NTU RGB + D不同的是, 该
数据集重新设计了跨对象 (X-sub)和跨设置 (X-set)
两种基准. 具体而言: X-sub将 53位志愿者的 63 026
个动作样本用于训练集, 其余 53位的 50 919个动作

样本用于验证集; X-set将偶数设置 ID的 54 468个
动作样本用于训练集, 奇数设置 ID的 59 477个动作

样本用于测试集.
Northwestern-UCLA由 3个 Kinect相机捕获 10

位演员执行的 10个动作类别的 1 494个骨骼序列组

成. 训练集使用前两个相机视图, 测试集使用另一个

相机视图.
本文在具有 PyTorch深度学习框架的单个 RTX

3090Ti GPU上进行实验. 训练中, 使用 CTR-GCN的

数据预处理方法, 采用混合精度训练加速计算并减

少显存占用, 使用动量为 0.9的随机梯度下降 (SGD)
优化器更新参数, 通过余弦退火衰减算法调整学习

率, 在前 5个迭代周期使用预热方法提升模型的收

敛性能. 对于 NTU RGB + D系列数据集, 具体设置

如下: 批量大小为 64, 初始学习率为 0.1, 权重衰减

为 0.000 4, 迭代次数为 80, 在第 35轮、第 55轮和第

H = 3 T

k = 8 δ = 10

n

τ p =

0.125 λ

L1 L2

75轮时学习率衰减 0.1倍. 对于 Northwestern-UCLA
数据集, 则设置如下: 批量大小为 16, 初始学习率为

0.05, 权重衰减为 0.000 5, 迭代次数为 65, 在第 30轮
和第 50轮时学习率衰减 0.1倍 . 最后 , 本文给出

MSD-GCN模型训练中的超参数的设置情况. CSSM
模块的多头注意力数 , 拓扑精炼函数 中最

近邻数 , 掩码强度系数 .  LGM模块的

EdgeConv邻居数 设置为 3. JB-CMCL模块中按照

经验将温度系数 设为 0.125, 预测置信度

.  MSD-GCN损失函数中 , 平衡参数 设置为

0.01. MSD-GCN基本块数量 和 分别为 2和 7. 

2.2    消融实验与分析

在本节中, 本文探讨 MSD-GCN模型各组件的

有效性以及相应的不同设计方法, 同时, 分析每个模

块的配置及其组合的有效性. 选择 CTR-GCN的关

节模态作为基准模型 , 实验均是在 NTU RGB + D
120的 X-Sub基准下进行性能比较.

本文对 MSD-GCN各组件的贡献进行消融实

验, 且从准确率、参数量、计算复杂度进行分析, 结果

如表 2所示. 由表 2可见, 随着组件的增加, 性能逐

渐提升. 首先, 仅使用 CSSM代替基线的图卷积模

块, 在仅消耗基线 0.6倍参数和计算复杂度的情况

下, 性能略微提升 0.1%, 这表明 CSSM通过多头注

意力机制来捕获全局依赖关系, 且显著提高了模型

效率. 然后, 并行添加了 LGM, 以较低的复杂度和

0.25 M参数量, 性能从 84.90%提升至 85.47%. 由于

LGM几何驱动捕捉关节局部特征, 协同 CSSM可实

现局部几何特征与全局语义特征的互补. 接着, 引入

关节-骨骼双流网络, 以基线 1.5倍参数量和 1.1倍
计算复杂度, 性能提升了 4.0%, 充分表明双流架构

通过融合关节和骨骼信息, 显著提升了模型的识别

能力. 最后, 在双流网络中添加 JB-JCML进一步优

化特征表示, 在保持参数量和计算量不变的情况下,
准确率再度提升 0.15%.
 
 

表2     组件有效性的实验结果

方法 参数量/M FLOPs/G X-sub/%

基准模型 1.44 1.79 84.90
CSSM 0.80 0.99 85.04

CSSM + LGM 1.05 1.01 85.47

CSSM + LGM + Two-Stream 2.11 2.02 88.93

CSSM + LGM + JB-JMCL 2.11 2.02 89.08
 

k

n

k k = 8

本文继续探讨式 (6)超参数 和式 (11)超参数

对于模型性能的影响, 结果如图 3所示. 首先, 分
析 CSSM模块的超参数 , 当 时模型取得了
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k

k

n n = 3

n

85.04%的最优性能, 此时模型能够选择有效局部信

息来提升性能.  值过小无法充分建模远程依赖; 而
值过大, 则引入了不相关节点干扰, 使得准确率下

降. 然后, 分析 LGM模块中 EdgeConv算子的邻居

节点数 提取局部几何特征的影响, 当 时, 模
型以 85.47%的准确率表现最佳, 表明适度扩展局部

邻域能够有效捕捉细微关节运动模式; 而 过大则因

过多的邻居节点引入了冗余几何噪声, 导致性能震

荡下降.
 
 

1 3 5 7 9

84.6

84.8

85.0

85.2

85.4

85.6

A
cc

 / 
%

Hyper-parameters value

85.47 85.46

85.02 85.04

CSSM
CSM + LGM

k n图3   超参数 和 对于识别精度的影响
 

δ δ

δ = 10

δ

本文还研究了式 (6)拓扑精炼函数的掩码强度

系数 的影响, 结果如表 3所示. 当 从 0增加至 10
时, 模型性能显著提升. 当 时, 出现了最佳性

能 85.04%, 此时能够有效强化重要连接的权重. 相
反, 当 继续增加至 15时, 性能开始下降, 这表明过

度强化局部连接, 会削弱模型对于整体结构的感知,
反而破坏了全局特征平衡.
 
 

δ表3     不同掩码强度系数 的实验结果

δ 0 5 10 15 20

X-sub/% 84.04 84.68 85.04 84.92 84.30
 

∼

∼

表 4详细考察了 3种对比学习方法在不同起源

节点下的表现差异, 分别为使用双模态特征的跨模

态对比学习, 仅使用单模态特征的模态内对比学习

和结合跨模态与模态内对比学习机制的混合方法.
表 4结果表明, 跨模态对比策略在 3种起源节点配

置下均取得了最优性能, 相比于无对比学习方法提

升了 0.2%   0.4%. 值得注意的是, 模态内对比和混

合对比策略不仅未能带来预期增益, 反而导致模型

性能下降了 0.2%   0.4%. 这可能是因为模态内对

比过度强化单模态特征的一致性, 导致模型忽略了

关节与骨骼模态间的互补信息, 削弱了多模态融合

的优势, 而混合对比策略中可能是因为跨模态和模

态内目标存在优化方向冲突, 使得模型难以收敛至

最优解.

λ

表 5验证了对比学习损失与交叉熵损失的协同

关系, 并表明对比学习平衡参数 对于模型识别性能

λ = 0.01

λ

λ

有显著影响. 当 时, 模型取得了最高准确率

89.08%, 这表明适当的对比学习监督信号能够有效

引导模型在共享特征空间中对齐关节与骨骼模态信

息, 为交叉熵分类任务学习出更紧凑的判别性特征.
过小, 对比学习损失权重不足, 难以充分引导跨模

态特征对齐; 随着 增大, 模型会过度强化对比学习

目标, 干扰分类网络的主要任务学习, 导致模型性能

逐渐降低.
 
 

λ表5     对比学习平衡参数 的实验结果

λ 0.001 0.01 0.02 0.05 0.08 0.1 1

X-sub/% 88.92 89.08 88.90 88.84 88.57 88.57 86.65
 

t-SNE

本文分析了几组在基线上准确率均小于 70%
的极易混淆动作, 并使用 可视化其在特征空间

中的分布, 如图 4所示. 图 4中: 左列为基线结果, 右
列为本文结果. 红色、绿色、蓝色、黄色、紫色分别表

示阅读、写作、玩手机/平板电脑、竖起大拇指和玩魔

方动作, 下方青色、橙色、粉色则表示制作确定标

志、制作胜利标志和数钱动作. 这些动作由于涉及手

部和手指精细操作, 且幅度和姿态相近, 导致基线模

型在特征空间中对这些动作的表示出现混淆和重叠.
相反, MSD-GCN在特征空间中实现了更加明显的

聚类, 且扩大了相似动作的特征距离. 这验证了本文

有效地提取了全局和局部特征表示, 并基于捕获的

详细运动特征区分混淆动作.

L1

L1 =

2

最后, 本文探索了关节-骨骼融合双流网络中早

期融合阶段的 MSD-GCN基本块数 对于模型性

能的影响, 结果如表 6所示. 实验结果表明当

时模型取得了 89.08%的最高准确率, 这表明在第

2个 MSD-GCN块后进行跨模态特征融合能够最有

效地平衡单模态特征学习与多模态信息交互. 本文

认为过早融合会限制单模态特征的充分提取, 而过

晚融合则会导致模态间协同效应减弱. 实验验证了

在双流架构中需要在模态特征充分提取与跨模态有

效交互间找到最佳平衡点. 

2.3    与先进方法对比

为了进行公平评估, 本文仅比较 4种模态的结

果, 对于 InfoGCN[15]
和 HD-GCN[22]

引用它们的四流

 

表4     不同对比学习方法的实验结果

方法
X-sub/%

胸膛 腹部 臀部

无对比学习 88.93 88.82 88.51

模态内对比学习 88.67 88.71 88.42

模态间对比学习 89.08 88.92 88.90

混合对比学习 88.72 88.61 88.69
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集成结果. 本文将所提出 MSD-GCN在 NTU RGB +

D、NTU RGB + D 120和 Northwestern-UCLA数据

集上与多个基于 GCN的最新工作进行比较, 具体的

比较结果如表 7所示. 其中: 黑体标注为最好的结果,

斜体为次好的结果 . 以臀部作为起源节点的单路

MSD-GCN网络展现出强大性能. 与流行的主干网

络
[12]

相比, 相同参数量情况下, 在两个数据集上分别

提升了约 10%和 20%. 使用臀部和胸部的双路集成

MSD-GCN网络, 融合了上肢协调和下肢驱动两种

互补的运动模式. 以 70%的参数量在 3个数据集上

全面超过基准模型 CTR-GCN, 在 NTU RGB + D 120

上领先 InfoGCN 0.5%. 对于额外结合腹部的三路集

成MSD-GCN网络结果, 识别性能再次提升. 与基于

相对距离编码且最先进的 BlockGCN[24]
相比, 所提

出方法在 NTU RGB + D 60 X-View和 NTU RGB +

D 120 X-Set基准上略微高出 0.1%, 在其他基准上则

略低 0.1%. 综上所述, 随着集成路数增加, MSD-GCN

 

t-SNE图4    可视化结果

 

表6     不同 MSD-GCN 基本块数量的实验结果

L1 1 2 3 4 5 6 7 8

X-sub/% 89.05 89.08 88.61 88.85 88.95 88.90 88.28 88.06

 

表7     本文方法与其他先进方法的对比结果

方法 出版社 参数量/M
NTU RGB + D NTU RGB + D 120

NW-UCLA
X-sub/% X-view/% X-sub/% X-set/%

ST-GCN[12] AAAI2018 2.1 81.5 88.3 70.7 73.2 —

2s-AGCN[19] (2-ensemble) CVPR2019 7.6 88.5 95.1 82.5 84.2 —

MS-G3D[17](2-ensemble) CVPR2020 5.6 91.5 96.2 86.9 88.4 —

MST-GCN[23](4-ensemble) AAAI2021 12.0 91.5 96.6 86.5 88.4 —

CTR-GCN[14](4-ensemble) ICCV2021 6.0 92.4 96.8 88.9 90.6 96.5

InfoGCN[15](4-ensemble) CVPR2022 6.4 92.7 96.9 89.4 90.7 96.6

FR-Head[20](4-ensemble) CVPR2023 8.0 92.8 96.8 89.5 90.9 96.8

HD-GCN[22](4-ensemble) ICCV2023 6.7 93.0 97.0 89.8 91.2 96.9

BlockGCN[24](4-ensemble) CVPR2024 5.2 93.1 97.0 90.3 91.5 96.9

MSD-GCN — 2.1 92.2 96.4 89.1 90.4 95.5

MSD-GCN(2-ensemble) — 4.2 92.7 96.9 89.9 91.2 96.1

MSD-GCN(3-ensemble) — 6.3 93.0 97.1 90.1 91.6 96.8
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的识别性能也逐步增强. 这表明不同节点构建的语

义感知分层图能够引导模型捕获差异性的特征, 各
路结果均提供了互补性信息, 共同提升了模型的最

终性能. 这些实验结果充分验证了所提出方法的先

进性和有效性. 

3    结　论

本文提出了面向骨架行为识别的多语义动态图

卷积网络, 一个简单且性能强大的行为识别网络, 整
合了图卷积、时间卷积和对比学习. 首先, 定义语义

感知分层图, 在精简分区数量的同时显著扩展了单

分区语义覆盖范围, 为全局关系建模提供了高效的

拓扑基础. 然后, 提出了多语义动态图卷积算子, 它
并行结合跨语义空间建模方法与局部几何建模方法,
利用多头注意力机制捕获了语义空间内关节的全局

依赖, 结合可导拓扑精炼函数聚焦最相关连接, 并动

态捕捉了局部关节的几何上下文特征. 此外, 本文提

出了关节-骨骼跨模态对比学习机制, 通过显式建模

关节与骨骼模态的语义一致性并引入了混淆样本辨

别机制, 增强了模型对难分类样本的判别能力. 最后,
将上述模块与进行时序建模的多尺度时间卷积相结

合, 构成了多语义动态图卷积基本块, 用于提取骨架

序列时空特征. 通过在 3个大型骨架数据集上的实

验结果和全面分析表明, MSD-GCN在多个指标上

接近了最先进的方法, 其余指标则达到了最先进精

度. 实验结果表明, MSD-GCN在处理细粒度动作识

别时表现尤其出色. 所提出方法在模态融合研究方

向仍显不足, 仅围绕基于对比学习的关节、骨骼模态

融合方法, 并未探索更广泛的特征融合机制和异构

模态的潜力, 限制了模型在复杂场景下的判别能力.
未来工作将致力于研究更高效的跨模态融合机

制, 以及探索如何将提供动力学信息的关节速度模

态、骨骼速度模态与本文现有模型相结合, 构建更全

面的行为理解网络. 另一方面, RGB视觉信息蕴含

人与外界交互的上下文信息, 这一互补特性对于区

分高度混淆动作至关重要. 本文将进一步研究骨架

与 RGB信息的深度融合, 以提升模型在复杂场景下

的鲁棒性.
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