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基于骨骼动作识别的交叉注意多尺度时空 Transformer
高逸畅 1  林哲煌 1 

GAO Yichang   LIN Zhehuang    

 摘　要                近年来，Transformer 在计算机视觉各类任务中成效显著。但基于 Transformer 的方法在骨骼数据多尺度

特征学习上存在局限，而多尺度时空特征蕴含着关键的全局与局部信息，这对于骨骼动作识别而言至

关重要。为此，文章探索了骨骼序列在空间和时间维度上的多尺度特征表示，并提出了一种用于跨尺

度特征融合的高效交叉注意力机制。此外，提出了一个多尺度特征提取和融合 Transformer（multi-scale 

feature extraction and fusion transformer, MFEF-Former），可以分为两种类型：（1）用于空间建模的

MFEF-SFormer，利用自注意力捕获关节间和身体部位间的相关性，然后利用交叉注意力进行多尺度空

间特征融合，以建模关节和身体部位之间的相关性；（2）用于时间建模 MFEF-TFormer，利用自注意

力捕获多尺度时间特征，并通过交叉注意力融合多尺度特征。这两个组件在一个双流网络中结合，并在

两个大型数据集 NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 12 上进行了评估。实验表明，文章所提方法在基于骨骼

的动作识别方面优于其他基于 Transformer 的方法。   
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0  引言 

随着计算机视觉技术的快速发展，人类动作识别已成为

一项日益流行和重要的任务，其应用涵盖交通运输、医疗、

娱乐、教育、安全监控和人机交互等多个领域。动作识别可

以通过多种数据模态实现，包括 RGB 视频和骨骼数据。与

RGB 视频相比，骨骼数据展现出一些优势，它对身体特征的

变化具有鲁棒性，并且几乎不受变化环境、复杂背景、光照

条件和其他噪声源的影响。此外，深度传感器和人体姿态估
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计技术 [1–3]的快速发展使准确捕获骨骼的运动数据更加容易。

因此，基于骨骼的人类动作识别近年来受到了广泛关注。

早期深度学习算法将人体骨骼关节信息视为一组独立

的特征，并将其作为特征序列或伪图像进行处理。然后将

这些特征输入到卷积神经网络（CNN）[4-5] 或循环神经网络

（RNN）[6-7] 中进行动作分类。然而，人体具有天然的拓扑结构，

而基于 CNN 或 RNN 的算法忽略了运动过程中关节之间固有

的时空相关性。关节之间的相关性由人体骨骼的不规则拓扑

结构表示，这是基于骨骼的动作识别中不应忽略的关键信息。

图卷积网络（graph convolutional networks, GCN）[8] 已

证明了其在处理像骨骼数据这样的不规则结构图方面的有效

性。基于 GCN 的方法 [9–14] 在其发展中已经达到了一定的成

熟度，并且广泛应用于基于骨骼的动作识别。基于 GCN 的

方法的基本思想是将人体骨骼序列视为一系列图，其中身体

关节代表图的节点，而这些关节之间的骨骼连接代表图的边，

遵循身体的拓扑结构。Yan 等人 [9] 最初提出了时空图卷积网

络（spatial-temporal GCN, ST-GCN），该网络通过 GCN 从

关节中提取空间特征信息，并将其与时间卷积网络（temporal 

convolutional networks, TCN）结合起来以捕获时间特征信息，

从而实现人体动作识别。这种方法取得了非常高的性能，超

过了当时基于 RNN 和基于 CNN 的方法。因此，以 ST-GCN

为代表的基于 GCN 的方法成为基于骨骼的动作识别任务的

主流，将 GCN 与时间卷积网络（TCN） 相结合，以提取关

节的时空特征并将其应用于人体动作识别。然而，尽管基于

GCN 的方法擅长建模空间关节间相关性，但其在提取和融合

多尺度特征方面遇到了挑战。多尺度特征在图像和视频数据

中起着至关重要的作用，并且在各种计算机视觉任务中得到

了广泛研究，包括图像分类、目标检测和姿态估计 [15–17]。骨

骼序列数据是一种具有独特格式的数据，同时涉及时间和空

间维度，表现出多尺度时空特征。由于现有基于 GCN 的方

法的局限性，如何有效地处理骨骼数据的多尺度时空特征以

进行基于骨骼的动作识别仍然是一个开放性问题。

Transformer [18] 是一种新型深度学习模型，自引入以来在

自然语言处理方面取得了巨大成功。由于其在序列建模和全

局信息感知方面的强大能力，Transformer 及其变体 [19–23] 在

各种计算机视觉任务中表现出卓越的性能。然而，在骨架动

作识别领域，基于 Transformer 的方法 [24–26] 仍相对有限，且

未能充分利用多尺度时空特征，而这些特征对从骨骼数据中

识别动作至关重要。因此，将 Transformer 应用于骨架动作识

别，尤其是增强其处理多尺度特征的能力，仍然是一个值得

深入探索的方向。

在本文中，为了解决人体骨骼数据的多尺度时空特征

表示问题，提出了一个多尺度特征提取和融合 Transformer 

（multi-scale feature extraction and fusio n transformer,  

MFEF-Former），由用于空间处理的 MFEF-SFormer 和用于

时间处理的 M FEF-TFormer 组成。MFEF-SFormer 中，首先

将短距离连接（关节）和长距离连接（身体部位）的空间特

征作为两个独立分支输入，用于多尺度自注意力特征提取，

从而同时捕获不同关节和身体部位之间的依赖关系。然后，

利用本文提出的交叉注意力机制，在跨尺度特征融合层中将

这些多尺度特征进行融合。每个分支生成一个非补丁（non-

patch）token，即CLS token，作为与其他分支交换信息的媒介，

并通过注意力机制进行信息传递。MFEF-TFormer 采用相同

的流程，但重点处理多尺度时间特征，特别是长期和短期序

列。最后，结合 MFEF-SFormer 和 MFEF-TFormer，提出了

交叉注意力多尺度时空 Transformer。

本文的贡献总结如下：

（1）提出了一个双分支 MFEF-Former 网络，该网络将

原始骨骼序列数据划分为时间和空间两个分支，并进一步将

其分割为时间维度和空间维度上不同尺度的特征表示。

（2）提出了专门用于处理骨骼序列多尺度时空特征的

交叉注意力机制，从而实现高效的跨尺度特征融合。

1  本文方法

1.1  多尺度时空特征表示

在空间维度上，基于人体的物理结构和先验知识，将数

据划分为单关节序列和身体部位序列，并考虑关节和特定身

体区域之间的关系。能够捕获不同粒度级别的空间信息。

将人体所有关节划分为 p 个身体部位。例如，当

p=10 时，身体部位包括头部、左臂、右臂、左手掌、右手掌、

躯干、左腿、右腿、左脚底和右脚底。每个身体部位由多个

关节组成，如图 1 所示。由于每个身体部位中的关节数量不

同，采用线性投影将这些部位的特征映射到统一的Cs 维特征，

从而增加潜在特征信息的表达能力。对于身体部位序列，可

以被视为 ，其中 是第

t 帧的骨骼序列，具有 Cs 维特征和 p 个部位。

图 1  骨架序列的多尺度时空特征表示
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由于骨骼序列数据在时间和空间维度上的固有差异，时间

维度和空间维度所采用的多尺度特征划分方法是完全不同的。

将每个关节的时间序列信息划分为长时序列和短时序列。长序

列由单帧组成，指骨骼序列的原始数据 。另一方

面，短序列包含来自多个帧的信息，并且通过从长序列中利

用时间卷积网络（temporal convolutional networks, TCN）提

取特征获得。对于短时序列，可以被视为具有较少帧数 T2 的

。

1.2  多尺度特征提取和融合 Transformer

1.2.1  MFEF-Former 概述

MFEF-SFormer 和 MFEF-TFormer 共享相同的结构，但

参数不同。以 MFEF-SFormer 网络为例，图 2 为本文提出的

MFEF-SFormer 的网络架构。

图 2  MFEF-SFormer 网络架构

MFEF-SFormer 是所提出的双流网络中空间流的关键组

成部分。每个 MFEF-SFormer 都由一个双分支的常规 Trans-

former 编码器模块组成，该模块被堆叠 Ns 和 Ms 次用于多尺

度空间特征提取然后进行跨尺度特征融合。根据不同的输入

尺度，这两个分支分为关节分支和身体部位分支，如图2所示。

原始的人体骨骼信息首先被处理成关节序列数据和身体部位

序列数据。然后，这些序列通过 Embedding 层进行线性投影，

将其转换为与编码器模块对应的 token 序列。MFEF-SFormer

执行两个核心任务：

（1）通过在 MFEF-SFormer 的两个分支中堆叠编码器模

块，使用自注意力进行多尺度特征提取。

（2）使用交叉注意力进行跨尺度特征融合。从这两个

分支中提取结果，并通过线性投影将其恢复到骨骼序列的原

始大小。后结果被传递到下一个模块以进行进一步计算。

1.2.2  使用交叉注意力进行跨尺度特征融合

通过多个堆叠的 Transformer 编码器模块，关节分支和

身体部位分支通过从骨骼序列中捕获关节（短距离）或身体

部位（长距离）级别的特征来提取多尺度空间特征。因此，

长序列分支和短序列分支捕获各自尺度上的特征。

在 Transformer 中执行编码器模块计算之前，一个 CLS 

token 被预先添加到每个 token 序列中，这是一个与其他

token 大小相同的特殊 token。每个编码器中的 CLS token 学

习全局特征信息，通常用于图像分类任务中的最终分类。同

理，关节分支中的 CLS token 学习关节间的相关性，而身体

部位分支中的 CLS token 学习身体部位间的相关性。两个分

支中的 CLS token 代表不同尺度的全局信息，在跨尺度特征

融合中起着至关重要的作用。因此，对于短距离和长距离分

支中的 CLS token，以 MFEF-SFormer 的关节分支为例，提出

了一种使用交叉注意力的跨尺度特征融合策略，如图 3 所示。

图 3  MFEF-SFormer 中交叉注意的特征融合

令 为关节分支在单帧上通过常规

Transformer 编码器模块进行多尺度特征提取后的整个 token

序列，其中 XCLS,J 是 CLS token，而

是 关 节 分 支 的 补 丁（patch） token。 与 之 类 似， 令

为身体部位分支的整个 token 序列，

其中 XCLS,P 是 CLS token，而 是身体

部位分支的补丁 token。对于关节分支，它首先从身体部位分

支获取补丁 token 序列，并将其与自己的 CLS token 连接，

用公式表示为：

                                    （1）

式中：f(·) 是用于对齐维度的投影。然后，计算 X*
token,J 和

X*
CLS,J 之间的交叉注意力，如图 3 所示。

整个过程可以表示为：
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                             （2）

式中：WQ、WK、WV 是用于线性投影的参数矩阵；dk 是 K 的

维度；CAtt(·) 是交叉注意力函数；g(·) 是残差连接和投影。

结果Y*
CLS,J 与关节分支的补丁 token连接，用于最终融合。

使用多头交叉注意力进行跨尺度特征融合的整个过程可以表

示为：

                                            
   （3）

式中：Ztoken,J 是最终交叉注意力融合后的 token 序列；LN(·)

是层归一化；MCAtt(·) 是具有一个注意力头的多头交叉注意

力函数。与关节分支类似，身体部位分支 Xtoken,P 也同步进行

交叉注意力融合过程，获得最终的 token 序列 Xtoken,P。

在下一层的编码器中，CLS token 再次与原始分支的补

丁 token 序列融合。这使得 CLS token 能够从另一个分支的

不同尺度学习特征信息，然后将其传播回自己的 token 序列，

从而丰富 token 序列的信息。在 Ls 个跨尺度特征融合层中，

关节分支和身体部位分支都执行此交互过程。因此，该网络

能够学习在动作发生过程中关节和身体部位之间的多尺度相

关性。

1.3  交叉注意力多尺度时空 Transformer 网络

为了结合 MFEF-SFormer 和 MFEF-TFormer 模块，提出

了一个具有双流架构的交叉注意力多尺度时空 Transformer，

名为 2s-MFEF-STFormer，它与 ST-TR-agcn [27] 的架构相似，

如图 4 所示。双流网络由并行的时序流和空间流组成，每个

流都专注于执行特定于其各自维度的不同任务。

（1）时序流：在时序流中，首先应用时间卷积网络

（temporal convolutional network, TCN） 将每个关节的时间

序列信息划分为具有多个尺度的长序列和短序列两个分支，

然后将输出输入一组 Kt 个时间特征学习模块，每个模块由一

个图卷积网络和一个 MFEF-TFormer 网络组成。GCN 旨在从

关节中提取空间信息，而 MFEF-TFormer 网络则提取和融合

多尺度的时间特征信息。遵循 Transformer 结构，输入特征通

过批归一化层，并通过残差连接将输入特征与 MFEF-TForm-

er 的输出特征相加。

（2）空间流：在空间流中，基于人体的物理结构，首

先将骨骼序列划分为单关节序列和身体部位序列两个分支。

这两个分支的多尺度输入被传递到 Ks 层堆叠的空间特征学习

模块，其中包括 MFEF-SFormer 和一个 TCN。MFEF-SForm-

er 网络应用于所有关节和身体部位，以提取骨骼序列的空间

信息，捕获关节间和部位间的相关性，以及关节和身体部位

之间的相关性。然后，通过 TCN 进一步提取序列的时间维度

信息。

2  实验

2.1  数据集

NTU RGB+D 数据集 [28] 是最广泛使用的基于骨骼的动作

识别数据集，大多数模型都基于此数据集进行训练和验证。

NTU RGB+D 数据集包含 56 880 个骨骼序列，这些序列来自

60 个动作类别，由 Kinect 相机采集用于 3D 动作识别。每个

人体骨骼由 25 个关节的 3D 坐标表示。推荐两个基准：

（1）跨视角（X-View）：使用从相机 2 和相机 3 捕获

的 37 920 个动作样本进行训练，使用从相机 1 捕获的样本进

行测试。

（2）跨主体（X-Sub）：训练样本来自 20 个主体，测

试样本来自其余 20 个主体。

NTU RGB+D 120 数据集 [29] 是 NTU RGB+D 的扩展，总

共包含 120 个动作类别和 114 480 个动作样本，提供了更广

泛的细粒度动作类别和更多的动作样本。推荐了两个基准：

（1）跨场景（X-Setup）：按照场景 ID 分割采集的样本，

偶数场景 ID 的样本用于训练，其余奇数场景 ID 的样本用于

测试。

（2）跨主体（X-Sub）：训练样本来自 53 个主体，测

试样本来自其余 53 个主体。

2.2  消融实验

在本节中，将进行消融

研究，以评估所提出网络的

各个组件的有效性。并与各

种流行的建模方法进行比较，

以分析每个提出的设计及其

配置的有效性。所有的消融

研究都在 NTU RGB+D 数据

集的 X-View 基准上进行。图 4  2s-MFEF-STFormer 网络架构
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2.2.1  不同尺度的影响

本文提出了一种将时空特征划分为多尺度的方法，该方

法将骨架序列在时域和空域上划分为不同尺度的特征。这些

划分作为 MFEF-SFormer 的身体部位分支和 MFEF-TFormer

的短序列分支的输入数据。为了验证所提出的不同尺度的有

效性，在表 1 中测试了不同的 p（p ≤ N）和 T2（T2 ≤ T）。

表 1  不同尺度大小对识别准确率的影响 

不同的 p 不同的 T2 识别准确率 /%

N T 95.1

6 T/4 95.9

6 T/2 96.1

6 T 95.7

10 T/4 96.3

10 T/2 96.4

10 T 96.0

与 p=10 相比，p=6 表示左手和右手掌以及脚掌被合并

到左臂和右臂区域以及左腿和右腿区域中。短序列的大小

T2=T/2 和 T2=T/4 是通过具有不同步幅的 TCN 提取的。需要

注意的是，当 p=N 和 T2=T 时，表示原始骨架序列在时域和

空域上都没有被划分。通过观察可以发现，p=10 的准确率比

p=6 提高了 0.3，这是因为更精细的划分（包括手掌和脚掌）

能够提取更详细的特征，使其更适合动作识别。某些动作，

如“写字”和“阅读”，需要区分手掌和脚掌的特征。采

用 T2=T/2 的时间划分方法相比 T2=T/4 表现出略高的准确率

（0.1），但这一改进不如空域划分显著。然而，并不是尺度

越大，网络性能就越好。当设置 p=N 和 T2=T 时，准确率显

著下降 0.8，网络退化为单尺度特征，

两个分支接收相同的输入数据，网络

只能学习关节点间和帧间的相关性，

而无法捕捉时空多尺度特征的关系。

这一结果也验证了所提出的多尺度特

征划分方法的有效性，最佳性能是通

过 p=10 和 T2=T/2 实现的。

2.2.2  网络结构的影响

通过实验评估了单流网络的性

能，并比较了不同架构的网络在动作

识别中的准确率。具体来说，比较了

时间流网络（MFEF-TFormer+GCN）

和空间流网络 （MFEF-SFormer + TCN）

的性能。此外，还进行了单流和双流

网络的性能比较分析。时空单流网络

由 MFEF-SFormer 和 MFEF-TFormer

串联组成。另一方面，时空双流网

络则通过并行方式结合了时间流和空间流。比较结果展示

在表 2 中。在骨架动作识别中，单时间流网络的准确率为

94.4%，比单空间流网络高出 0.3%。此外，时空单流网络（由

MFEF-SFormer 和 MFEF-TFormer 串联组成的单流网络）相

比单时间流或单空间流网络，准确率有显著提升，增加了 1.4，

达到了 95.8%。然而，时空单流网络的准确率仍然低于时空

双流网络，后者通过并行方式结合了时间流和空间流，准确

率达到了 96.4%。这一观察结果表明，双流网络架构使得面

向不同维度信息的单流网络能够互为补充，实现相互促进。

文中模型 2s-MFEF-STFormer 即时空双流网络的并行结构，

如表 2 所示。

表 2  不同网络架构结果对比 

方法 网络结构的组成 识别准确率 /%

单流

空间流 MFEF-SFormer+ TCN 94.1

时间流 MFEF-TFormer+ GCN 94.4

时空单流
MFEF-SFormer+ MFEF-

TFormer 95.8

双流 时空双流
Spatial Stream + Temporal 

Stream 96.4

2.3  与其他先进算法对比

将所提出的方法——跨注意力多尺度时空 Transformer 

（2s-MFEF-STFormer）与其他先进的方法在 NTU RGB+D 和

NTU RGB+D 120 数据集上进行了比较。先进的方法涵盖了

多种基于 RNN、CNN、GCN 和其他 Transformer 的方法，如

表 3 所示。

可以发现当前骨架动作识别领域的主流方法是基于 GCN

表 3  NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 120 数据集对比结果

方法
NTU RGB+D NTU RGB+D 120

X-Sub/% X-View/% X-Sub/% X-Setup/%

CNN
RotClips+MTCNN [30] 81.1 87.4 62.2 61.8

CNN+Motion+Trans [31] 83.2 88.8 — —

RNN Dense-IndRNN-aug [7] 86.7 93.9 — —

GCN

Sem-GCN [12] 86.2 94.2 — —

MST-GCN [13] 91.5 96.6 87.5 88.8

2s-AGCN [11] 88.5 95.1 82.9 84.9

SGN [32] 89 94.5 79.2 81.5

Dynamic-GCN [14] 91.5 96 87.3 88.6

Effi  cientGCN-B4 [33] 92.1 96.1 88.7 88.9

Effi  cientGCN-B4 w/CEA [34] 92.3 96.2 89 89.2

Transformer

ST-TR [25] 89.9 96.1 82.7 84.7

ST-TR-agcn [27] 90.3 96.3 85.1 87.1

DSTA-Net [24] 91.5 96.4 89.6 89

2s-MFEF-STFormer (Ours) 91.9 96.4 89.3 89.5

2s-MFEF-STFormer+Js-AGCN 92.1 96.7 89.4 89.7
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的方法。GCN 方法在发展上已经达到了相当成熟的水平。然

而，基于 Transformer 的方法显示出了巨大的潜力，并且已

经取得了与 GCN 相媲美的性能。提出的 2s-MFEF-STFormer

基于 Transformer，结合骨架序列中的多尺度时空特征表示，

并通过跨尺度特征融合进行跨注意力操作。该网络在 NTU 

RGB+D 数据集的 X-Sub 和 X-View 设置下分别达到了 91.9%

和 96.4% 的准确率。

此外，在 NTU RGB+D 120 数据集的 X-Sub 和 X-Setup

设 置 下， 准 确 率 分 别 为 89.3% 和 89.5%。 结 果 表 明，

2s-MFEF-STFormer 在性能上相比于传统 Transformer 方法有

了显著提升。

此外，在双流网络的时间流中，将常规 GCN 替换为更

先进的 GCN 方法，如 Js-AGCN，可以使动作识别准确率提

高 0.1。这也为涉及不同类型网络有机结合的改进提供了新的

思路。 

3  结论

在本文中，将骨骼序列划分为时间维度和空间维度上的

多尺度特征表示。此外，提出了一个多尺度特征提取和融合

Transformer，进一步分为用于空间建模的 MFEF-SFormer 和

用于时间建模的 MFEF-TFormer。MFEF-Former 利用自注意

力进行多尺度时空特征提取，并利用交叉注意力进行跨尺度

特征融合。在 NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 120 数据集上的

大量实验证明了本文方法的有效性。
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