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摘   要：近年来，基于骨架的人体动作识别任务因骨架数据的鲁棒性和泛化能力而受到了广泛关注。其中，将人

体骨骼建模为时空图的图卷积网络取得了显著的性能。然而图卷积主要通过一系列3D卷积来学习长期交互联系，

这种联系偏向于局部并且受到卷积核大小的限制，无法有效地捕获远程依赖关系。该文提出一种协作卷积Trans-

former网络(Co-ConvT)，通过引入Transformer中的自注意力机制建立远程依赖关系，并将其与图卷积神经网络

(GCNs)相结合进行动作识别，使模型既能通过图卷积神经网络提取局部信息，也能通过Transformer捕获丰富的

远程依赖项。另外，Transformer的自注意力机制在像素级进行计算，因此产生了极大的计算代价，该模型通过

将整个网络分为两个阶段，第1阶段使用纯卷积来提取浅层空间特征，第2阶段使用所提出的ConvT块捕获高层语

义信息，降低了计算复杂度。此外，原始Transformer中的线性嵌入被替换为卷积嵌入，获得局部空间信息增强，

并由此去除了原始模型中的位置编码，使模型更轻量。在两个大规模权威数据集NTU-RGB+D和Kinetics-Skeleton

上进行实验验证，该模型分别达到了88.1%和36.6%的Top-1精度。实验结果表明，该模型的性能有了很大的提高。
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Abstract: In recent years, skeleton-based human action recognition has attracted widespread attention because

of the robustness and generalization ability of skeleton data. Among them, the graph convolutional network

that models the human skeleton into a spatiotemporal graph has achieved remarkable performance. However,

graph convolutions learn mainly long-term interactive connections through a series of 3D convolutions, which

are localized and limited by the size of convolution kernels, which can not effectively capture long-range

dependencies. In this paper, a Collaborative Convolutional Transformer (Co-ConvT) network is proposed to

establish remote dependencies by introducing Transformer's self-attention mechanism and combining it with

Graph Convolutional Neural Networks (GCNs) for action recognition, enabling the model to extract local

information through graph convolution while capturing the rich remote dependencies through Transformer. In

addition, Transformer's self-attention mechanism is calculated at the pixel level, a huge computational cost is

generated. The model divides the entire network into two stages. The first stage uses pure convolution to

extract shallow spatial features, and the second stage uses the proposed ConvT block to capture high-level

semantic information, reducing the computational complexity. Moreover, the linear embeddings in the original

Transformer are replaced with convolutional embeddings to obtain local spatial information enhancement, and

thus removing the positional encoding in the original model, making the model lighter. Experimentally

validated on two large-scale authoritative datasets NTU-RGB+D and Kinetics-Skeleton, the model achieves

respectively Top-1 accuracy of 88.1% and 36.6%. The experimental results demonstrate that the performance of
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the model is greatly improved.

Key words: Action recognition; Graph Convolutional Neural Networks (GCNs); Self-attention mechanism;

Transformer

 

1    引言

近年来，人体动作识别因其在视频监控和人机

交互等领域[1]的高度实用性而受到广泛关注。基于

骨骼数据的动作识别方法由于其对环境信息的鲁棒

性和低成本等优点，已成为该领域最重要的研究方

向之一。基于深度学习的传统方法手动将骨架构建

为伪图像，并将其发送到卷积神经网络(Convolu-

tional Neural Network, CNN)或循环神经网络(Re-

current Neural Network, RNN)进行特征提取以获

得预测。然而，将骨架数据表示为2维网格并不能

完全表达相关关节之间的相关性。作为以关节为顶点、

骨骼为边的自然拓扑结构图，用2维图像代替图结

构进行特征提取的方法无疑破坏了原有的信息相关

性。因此，近年来，基于骨架的动作识别最广泛的

方法已成为图神经网络，尤其是图卷积神经网络

(Graph Convolutional Neural Networks, GCNs)[2]。

Yan等人[3]首先使用GCNs对人体骨骼数据进行

建模，提出了ST-GCN模型，在人体关节的拓扑结

构上构建空间图，并在连续帧中连接每个关节的不

同位置以获得时间信息，同时聚合时空信息进行动

作识别。虽然在骨架数据上表现不错，但ST-GCN

仍存在着一些设计缺陷[4,5]。(1)ST-GCN仅考虑相

邻范围内关节之间的联系，而对结构上距离较远但

具有协同作用的关节缺乏关注。比如打篮球时，需

要手、脚、腰的配合才能完成一个完整的投篮动作，

而这些关节的物理距离是较远的。(2)表示人体骨

骼的拓扑特征图对于所有层和动作都是固定的，这

可能会影响不同网络层之间语义的丰富表示，比如

网络训练后期的数据往往拥有初期所不具备的高级

语义信息。(3)尽管GCN可以通过一系列3D卷积的

叠加来学习长期交互联系，但这种联系是片面的、

局部的，并且受到卷积核大小的限制。

最近，Transformer的成功提出了一种通过强

大的自注意力机制对远程依赖进行建模的新范式[6]，

虽然它最初是为自然语言处理(Natural Language

Processing, NLP)任务而设计的，但人体骨骼序列

的序列性和层次结构，以及Transformer在建模长

期依赖方面的灵活性，使其成为解决ST-GCN弱点

的完美方案，最近一些学者在图像视觉领域的研究[7–10]

也证明了使用Transformer同时建模空间和时间关

系的可行性，但随之而来的是需要大量的计算资源

和数据才能建模长期依赖关系。

尽管Transformer在视觉任务上取得了很大成功，

但在小数据集上进行训练时，其性能仍低于类似大

小的CNN模型。一个可能的原因是Transformer缺
乏CNN固有的一些理想特性，例如平移不变性和

失真不变性。此外，CNN能够使用局部感受野、

共享权重和空间子采样来捕获不同复杂度的局部空

间上下文，而Transformer不具备。因此，本文提

出了一个协同GCNs和Transformer的模型，在保持

高效的计算和内存效率的基础上，对人类行为在空

间和时间上的交互信息建模以进行动作识别。

本文将整个模型分为两个阶段：低层阶段使用纯

卷积来充分学习局部空间信息，高层阶段引入Transfor-
mer来捕获远程依赖，获得全局视图以及丰富的语

义信息。另外，由于Transformer天然缺少位置信息，

需要使用位置嵌入来添加位置信息。针对这种情况，

本文使用卷积嵌入而不是线性嵌入来学习人体序列

之间的位置关系，避免使用位置编码来达到降低参

数的目的。同时，这种机制使模型能够进一步捕捉

局部空间上下文，减少注意力机制中的语义歧义。

本文的主要贡献总结如下：

(1) 为基于骨架的动作识别任务提出了一种协

同GCNs和Transformer的模型，并将其分别应用于

时间流和空间流。

(2) 设计了卷积嵌入代替原始的线性嵌入来学

习位置信息，避免使用位置编码，减少模型的计算

损失，大大减少了参数。

(3) 在基于骨架的动作识别的两个大规模权威

数据集NTU-60和Kinetics-400上，本文的模型优于

ST-GCN基线和几种最先进的方法。 

2    相关工作
 

2.1  基于骨架的动作识别

骨架数据广泛用于动作识别，早期基于骨架的

动作识别研究通常设计手工特征来建模人体[11]。然而，

这些基于手工特征的方法的性能不能令人满意，因

为它不能同时考虑所有因素。深度学习的发展提出

了可以增强鲁棒性并获得前所未有的性能的方法，

其中最广泛使用的模型是RNN和CNN。基于RNN
的方法将人体关节序列建模为时间序列[12]进行计算。

基于CNN的方法通过手动设计转换规则[13]将骨架

数据建模为伪图像以充分利用空间信息。最近，由

于人体关节与图结构的自然契合，基于GCNs的方

法引起了很多关注[14–17]。
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Yan等人[3]直接将骨架数据建模为图结构，每

个时空图卷积层用图卷积算子构造空间特征，用卷

积算子对时间动态进行建模，从空间和时间上提取

特征，从而实现超越之前方法的性能。Li等人[18]在

ST-GCN的基础上通过引入一种结构连接来学习一

些动作相互依赖的关节之间的关系，一定程度上解

决了其缺陷。 

2.2  时空图卷积网络

时空图卷积网络(ST-GCN)由一系列ST-GCN
块堆叠而成。每个块依次包含一个空间图卷积和一

个时间卷积，用于交替提取空间和时间特征。最后

一个块连接到一个全连接的Softmax分类器以生成

最终预测，GCNs为每个关节引入了相邻特征的加

权平均值。

Xin ∈ Rn×dn

din Xout ∈ Rn×dout

dout

令 为一帧中所有关节的输入特征，

其中 为输入特征维度， 是GCNs得

到的输出特征，其中 是输出特征维度。以上可

以总结为

Xout =

Ks∑
k

(XinAk)Wk (1)

Ak = Dk
− 1

2 (Ãk + I)Dk
− 1

2 (2)

Ks Ãk

Wk

I

其中， 是空间维度上的核大小， 是表示人体

关节连接的邻接矩阵， 是可训练的权重矩阵，

是单位矩阵。

(1,Kt)时间图卷积网络是具有 卷积核大小的标

准2维卷积，最近，Shi等人[19]提出了一种自适应图

结构来替代ST-GCN中传统的预定义固定图结构，

使模型更加灵活，其式(1)改为

Xout =

Ks∑
k

Xin(Ak +Bk +Ck)Wk (3)

Ak Bk

Ck

其中， 与式(1)中的相同， 是一个可学习的数

据驱动矩阵， 是计算两个顶点相似度的矩阵。 

2.3  Transformer和自注意力机制

Vaswani等人 [ 6 ]提出的Transformer已成为

NLP领域的主导模型，因为它在处理非常长的序列

和句子的并行化方面取得了出色的效果，这是

LSTM(Long and Short Term Neural Network)和
RNN所不具备的。

q ∈ Rdq k ∈ Rdk

v ∈ Rdv q k

v

自注意力，有时称为内部注意力，是一种将单

个序列的不同位置联系起来以计算序列表示的注意

力机制。自注意力层是Transformer编码器-解码器

架构的构建块，其内部计算过程是：首先，对于输

入数据，通过一个可训练的线性嵌入计算得到一个

query向量 ，一个key向量 和一个

value向量 ，然后对 向量和 向量进行矩阵

点乘得到相似度得分，将得分经过Softmax处理

后，使用 向量对其进行加权，得到最终的输出。

整个过程可以表示成矩阵形式为

Attention(Q,K,V ) = Softmax
(
QKT

√
dk

)
V (4)

Q K V

dk√
dk

其中， ,  ,  都是矩阵，分别表示所有打包在一

起的query, key和value向量， 是key矩阵的维

数，除以 是为了防止梯度爆炸。

最近，一些研究人员尝试只使用多头自注意力

层将Transformer引入计算机视觉领域[20, 21]，并在

图像分类基准(例如ImageNet)上产生了最先进的结

果。其他方法包括[22–24]在图像像素级别应用Trans-
former模型，这会产生很大的计算成本，并且必须

对图像进行下采样或使用局部注意力而不是全局注

意力。

在这项工作中，本文应用自注意力机制在空间

和时间上建立远程连接，如图1所示。左图表示帧

内连接，可以理解为捕捉人体完成动作时每个关节

的协作关系；右图为各帧之间的连接，用来捕捉随

着时间推移的时间顺序特征，例如，正向序列和反

向序列在时间框架上的表现应该是不同的。图中连

 

 
图 1 在空间流与时间流上的关节连接示意图
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接线的粗细代表着不同程度的依赖，线越粗代表着

两个关节之间的联系越紧密。

此外，针对计算成本的问题，本文研究了如何

将GCNs和Transformer更好地结合起来，以一种轻

量且有效的方式建立同时具有局部和全局感受野的

模型来进行动作识别。 

3    协作卷积Transformer网络

如图2所示，协作卷积Transformer网络(Col-
laborative Convolutional Transformer Network,
Co-ConvT)是一些基本块的堆栈，它分为两个阶

段，浅层阶段由自适应图卷积层组成，深层阶段由

本文提出的卷积Transformer块组成，它将自注意

力机制与图卷积相结合，并在空间和时间维度上交

替运行以提取时空融合特征进行动作识别。

其中，L1～L5是自适应图卷积层，L6-L9是本

文提出的卷积Transformer块，Pool层代表平均池

化操作。 

3.1  卷积Transformer块
如图3所示，一个基本块由一个空间卷积

Transformer层和一个时间卷积Transformer层组

成，它们分别用于提取空间和时间特征。

空间卷积Transformer层主要是让模型提取一

些完成人体运动的远程协作关节的特征，重点关注

在当前动作识别中发挥突出作用的关节。时间卷积

Transformer层起到捕捉某些非连续帧之间联系的

作用，使模型在整个动作过程中更加关注关键帧，

而忽略对动作识别没有贡献的时间帧。两个卷积

Transformer层之后是批归一化(Batch Normaliza-
tion, BN)层和ReLU(Linear Rectification fUnction)

层。此外，每个模块都增加了一个残差连接来稳定

训练。 

3.2  协作卷积Transformer层
在建模长期依赖方面，Transformer优于卷积。

但是，由于Transformer的自注意力机制是在图像

像素级别进行计算的，因此具有很大的计算成本。

为了在两者之间取得平衡，本文提出了如图4所示

的协作卷积Transformer层(ConvT)。ConvT层的

输入分别送入两个支线进行处理，其上部的Trans-
former模块通过时空自注意力来捕捉远程依赖，获

取全局视野；下部的自适应卷积模块[19]通过添加一

个与原骨架等同大小的参数矩阵来跟随网络更新迭

代，在网络低层提供了有助于动作识别的特征信息，

学习了丰富的空间局部特征。两条支线都添加了残

余连接来减少过拟合，防止梯度消失。ConvT层的

后部将Transformer模块捕获的全局特征与卷积模

块提取的局部特征进行矩阵加法融合，通过BN层
和ReLU层激活后得到输出。 

 

 
图 2 Co-ConvT网络层示意图

 

 
图 3 卷积Transformer基本块结构图
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3.3  Transformer模块

在模块设计上，本文沿用了原有的Transformer
模型，目的是方便NLP中原始Transformer架构的

迁移，使其能够高效的实现。

Xin ∈ RN×C×T×V

Xin ∈ R(N×T )×C×V

值得一提的是，为了使模型专注于提取空间域

上的信息，本文对4维输入张量

进行降维处理得到3维张量 用于

self-attention计算，同时，在时域上也进行了对应

的处理。相比2D数据，1维序列数据更符合NLP中
Transformer处理词向量的初衷，而3维张量可视为

特殊的1维序列数据，由此可以更直观地拟合模型，

方便后续操作。 

3.3.1  卷积嵌入

X ∈ RN×3×T×V N

T

V

Transformer模块的输入是 ，

表示样本数，每个样本都从原始视频中采样 帧，

每帧包含X , Y , Z坐标系上的 个身体关节的坐

标。在嵌入层中，本文使用具有3个卷积核的卷积

操作来代替原来的线性嵌入。

3× 3

(Cin, 0.5×Cout)

(0.5×Cout, 0.5×Cout) (0.5×Cout,Cout)

具体来说，3个卷积核的大小为 ，步长为

2，padding为1，特征维度分别为 ,

,  ，这样设计

的目的是降低特征分辨率，扩大特征维度，增加其

表达丰富性，使得模型可以在逐渐增大的空间足迹

上表示越来越复杂的视觉模式。

此外，卷积局部感受野和zero-padding操作可

以隐式地捕获位置信息，因此无需在输入中添加额

外的位置编码，降低了模型复杂度，并且隐式位置

信息比原始的显式位置编码更具解释性。 

3.3.2  多头自注意力

h多头自注意力机制意味着在 个头上并行计算，

形成多个子空间来关注信息的不同方面。可以类比

CNN中同时使用多个滤波器，帮助网络捕获更丰

富的特征，综合利用各个方面的信息。形式上，对

Xin h于输入 ，使用 个query/key/value权重矩阵将

其投影到不同的表示子空间中。

qi = Wq,iLN(Xin) (5)

ki = Wk,iLN(Xin) (6)

vi = Wv,iLN(Xin) (7)

LN(·) i ∈ [1, 2, ..., h]

h

其中， 表示层归一化 [ 2 5 ]， 。然

后，每个头并行应用缩放的点积注意力，最终的多

头自注意力(Multi-head Self-Attention, MSA)输出

是 个注意力头的串联。

zi = Softmax

(
qik

T
i√

dk/h

)
vi, i ∈ [1, 2, ..., h] (8)

MSA(q,k,v) = Concat(z1, z2, ..., zh)Wout (9)
 

4    实验
 

4.1  数据集 

4.1.1  NTU-RGB+D 60
NTU-RGB+D数据集[26]是目前规模最大、应

用最广泛的室内捕捉动作识别数据集之一。它包含

从RGB+D视频样本中采样的56 880个RGB视频、

深度序列、骨架数据和红外帧。骨骼信息由25个身

体关节的3维坐标组成，代表60种不同的动作类别。

NTU-60数据集遵循两个不同的评估基准。Cross-
Sub(X-Sub)：此基准测试中的数据集分为训练集

(40 320个视频)和验证集(16 560个视频)，两个子

集中的演员不同；Cross-View(X-View)：它由37 920
个训练样本和18 960个测试样本组成，根据采取行

动的相机不同进行拆分。 

4.1.2  Kinetics-skeleton
Kinetics-skeleton数据集是从Kinetics-400[27]数

据集的视频中使用OpenPose工具箱提取骨骼注释

获得的。它由240 436个训练样本和19 796个测试

 

 
图 4 ConvT层内部框架图
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样本组成，共代表400个动作类。每个骨架由18个
关节组成，每个关节提供2D坐标和置信度分数，

对于每一帧，根据最高置信度得分最多选择2个人。

本文在训练集中训练模型，并在测试集中报告

Top-1和Top-5精确度，以与之前的模型进行比较。 

4.2  实验设置

本文在2块GTX-2080Ti GPU上使用PyTorch
深度学习框架进行所有实验。该模型使用随机梯度

下降(Stochastic Gradient Descent, SGD)和Nesterov
动量(0.9)作为优化策略，使用交叉熵函数作为损失函

数对梯度进行反向传播，权重衰减参数设置为0.000 1。
对于NTU数据集，总共训练了50次epoch模型，

批次大小为50，初始学习率设置为0.1，并在第

30次epoch和第40次epoch时减小10倍；而在Kine-
tics-skeleton数据集上，总共训练了65次epoch模
型，批次大小为64，初始学习率为0.1，在第45次
epoch和第55次epoch时减小10倍。

dq dk dv 0.25× Cout

本文使用与2s-AGCN相同的数据预处理操作，

并在前5个epoch中使用warm-up操作来预热模型。

所有实验的多头注意力的头数量设置为8，Trans-
former的 ,  和 的嵌入维度设置为 。 

4.3  与先进模型比较

本文将模型与在Kinetics-skeleton和NTU-60数
据集上的最先进方法进行比较，结果分别如表1和
表2所示。在Kinetics-skeleton数据集上，作为本文

实验的基线，ST-GCN的原始性能为30.7%，本文

的方法将其提高到36.6%，准确率提高了5.9%。

此外，本文采用与2s-AGCN相同的骨骼流特

征来计算融合分数，结果如图5所示，无论是关节

流、骨骼流还是融合流，本文的方法的性能都优于

2s-AGCN模型。

另外，正如3.2节所提到的，本文模型并没有

完全通过全局注意力提取特征，而是仅仅在深层网

络中使用它，以此来减少参数，降低计算成本。同

时，在ConvT层内部也使用了减少参数的操作，因

此本文的模型以非常小的计算成本实现了良好的性

能，如表3所示。 

4.4  消融实验

为了验证Co-ConvT每个组件的贡献以及某些

参数设置对性能的影响，本文对Kinetics-skeleton
数据集进行了大量的消融实验。

首先，本文证明通过将Transformer中的线性

嵌入改为卷积嵌入，可以有效增强局部空间特征的

提取，并且可以隐式获取位置信息，从而去除位置

编码。其次，为了平衡计算成本和模型性能，经过

大量的消融实验，本文最终选择了当前的ConvT层
配置，在保证计算精度的基础上减少模型参数。 

4.4.1  卷积嵌入

首先，本文通过选择每个ConvT层使用卷积嵌

入还是原始线性嵌入来研究提出的卷积嵌入如何影

响性能，结果如表4所示。

可以观察到用卷积嵌入替换原始线性嵌入将

Kinetics-skeleton上的Top-1准确率从35.2%提高到

35.4%(+0.2%)，证明这种方法是一种有效的策略。

然后，正如在3.3.1节提到的，由于卷积嵌入的局部

感受野和zero-padding操作以一种隐式方式捕获位

置信息，本文研究模型是否还需要添加位置编码。

 

 
图 5 与2s-AGCN模型精度比较

表 1  在Kinetics-skeleton数据集上与其他模型的性能对比(%)

模型 骨骼流 Top-1精度 Top-5精度

ST-GCN[3] 30.7 52.8

AS-GCN[18] 34.8 56.5

2s-AGCN[19] √ 36.1 58.7

SAN[28] 35.1 55.7

Co-ConvT √ 36.6 60.0

表 2  在NTU-60数据集上与其他模型的性能对比(%)

模型 X-Sub基准精度 X-View基准精度

ST-GCN[3] 81.5 88.3

DPRL[29] 83.5 89.8

HCN[30] 86.5 91.1

SAN[28] 87.2 92.7

AS-GCN[18] 86.8 94.2

STA-GCN[17] 87.7 95.0

1s-Shift-GCN[4] 87.8 95.1

Co-ConvT 88.1 94.3

表 3  在参数和精度方面与基线模型的对比

模型 105参数量( ) Top-1精度(%) Top-5精度(%)

ST-GCN[3] 31.1 30.7 52.8

2s-AGCN[19] 35.5 36.1 58.7

Co-ConvT 28.7 36.6 60.0
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通过表4中第2行和第3行的对比分析，可以证

明去除位置编码并没有降低模型的性能，模型的复

杂度也得到了一定程度的降低。 

4.4.2  ConvT层数

如3.2节所述，本文的模型分为两个阶段。第

1阶段只使用卷积操作提取特征，第2阶段使用卷积

和Transformer协同提取特征。

因此，本文对如何划分这两个阶段进行了消融

实验，并将网络第2阶段的ConvT层数设置为不同

数量来寻求最佳的划分方式，表5显示了不同ConvT
层数下的分类准确率。

±
±

可以观察到随着ConvT层数的增加，识别准确

率先升高后降低。即在刚添加Transformer支线后

使网络具备新层次的特征提取方式，补充了图卷积

在远程依赖方面的短视，提升了性能。但随着网络

层数的加深，在对实验结果中的精度和损失值进行

分析后发现，训练后期网络的精度在 0.1%浮动，

相应的损失值在 0.01浮动，表明此时网络已完成

了对特征的学习，注意力特征图逐渐变得相似甚至

几乎相同，因此一味增加层数的方式使得网络发生

了“过拟合”现象，精度反而发生了下降。所以本

文最终将模型的ConvT层数设置为4，在保证精度

的基础上降低模型参数。 

5    结束语

本文提出了一种协作卷积Transformer网络，

针对图卷积在提取特征方面的片面和局部性，引入

了Transformer架构中的自注意力机制来提供全局

感受野，促进模型在建模全局信息方面的提升，通

过协同融合Transformer捕获远程依赖和图卷积学

习局部空间信息的优势来提高模型的学习能力。此

外，本文在Transformer中使用卷积嵌入代替原始

的线性嵌入来增强局部空间特征提取和学习空间位

置信息，从而去除掉了位置嵌入，这种通过网络学

习到的位置信息比Transformer中的固定位置编码

更具有解释性，可以获得更丰富的语义信息，同时

也降低了模型参数。

通过在NTU-RGB+D和Kinetics-skeleton数据

集上进行的大量实验，证明了本文提出的Co-Con-

vT模型的有效性，并通过与多个主流模型进行精

度对比验证了其先进性。其中，对于NTU-RGB+D

数据集，Co-ConvT在X-Sub和X-View基准上的准

确率分别为88.1%和94.3%，较基线模型ST-GCN分

别提高了6.6%和6.0%；对于Kinetics-skeleton数据

集，ST-GCN的Top-1和Top-5精度分别为30.7%和

52.8%，Co-ConvT将其分别提高至36.6%和60.0%，

准确率提高了5.9%和7.2%。此外，Co-ConvT的网

络阶段划分策略使得网络参数量较ST-GCN减少了

约2.4×105，较2s-AGCN减少了约6.8×105，一定程

度上缓解了Transformer在计算代价上的压力，使

得模型更为轻量化。
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