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摘　要　在智能体育与教育信息化的背景下,精细化的人体动作识别已成为体育教学与训练评估中的关键技术.针对传统动

作识别方法在复杂运动场景中存在的模态信息利用不足、时空结构表达受限等问题,提出了一种融合骨架数据与可穿戴传感器

信息的多模态图卷积网络模型.首先,提出了一种基于“虚拟传感器”的融合方法,将可穿戴传感器信号映射至骨架关节构建的

时空图结构中并融合,有效提升了对动作细节的建模能力与跨模态语义一致性.其次,构建了针对复杂运动模式的多层图卷积

网络,通过对身体进行局部划分,增强了模型在复杂体育场景下的识别能力.此外,面向击剑这一技术动作复杂的竞技项目,自

主采集并构建了一套涵盖不同典型技术动作与运动水平层次的多模态数据集,为精细化动作识别与水平评估提供了数据支持.

在该数据集与多个标准数据集上进行的实验表明,所提方法在动作识别精度与技术水平判断上优于现有主流方法,为体育教育

场景中的智能识别与评估提供了新的建模框架与技术支持,具有良好的应用前景.

关键词:动作识别;多模态数据融合;图卷积网络;体育教育;击剑数据集
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Abstract　Inthecontextofintelligentsportsandeducationalinformatization,fineＧgrainedhumanactionrecognitionhasbecome
akeytechnologyinphysicaleducationandtrainingassessment．Toaddressthelimitationsoftraditionalmethodsinutilizing
multiＧmodalinformationandcapturingspatioＧtemporalstructuresincomplexmotionscenarios,thispaperproposesamultiＧmodal

graphconvolutionalnetworkmodelthatfusesskeletondataandwearablesensorinformation．Firstly,itproposesafusionmethod
basedon“virtualsensors,”whichmapswearablesensorsignalsontoaspatioＧtemporalgraphconstructedfromskeletaljoints,enＧ
ablingeffectiveintegrationofmultimodalinformationandenhancingfineＧgrainedmotionmodelingandcrossＧmodalsemanticconＧ
sistency．Secondly,itdesignsamultiＧlayergraphconvolutionalnetworktailoredforcomplexsportsmovements,incorporatingloＧ
calbodypartsegmentationtoimproverecognitionperformanceinchallengingscenarios．Thirdly,itconstructsahighＧqualitymulＧ
timodaldatasetforfencing,coveringvarioustechnicalactionsandskilllevels,tosupportfineＧgrainedactionrecognitionandskill
assessment．ExperimentalresultsonboththisdatasetandseveralpublicbenchmarksdemonstratethattheproposedmethodoutＧ

performsexistingapproachesinbothactionrecognitionaccuracyandskilllevelclassification．ThisworkprovidesanovelmodeＧ



lingframeworkandtechnicalsupportforintelligentrecognitionandevaluationinsportseducation．
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１　引言

随着计算机视觉与人机交互技术的不断进步,人体动作

识别(HumanActionRecognition,HAR)作为智能感知与行

为理解的重要分支,被广泛应用于教育、医疗、安防等多个领

域.尤其在体育教育中,动作识别技术为传统教学与训练模

式注入了新的智能化元素.通过对学生或运动员动作过程的

自动化分析,系统不仅能够客观评估其技术动作的完成质量,

还可辅助教师及时发现错误动作并进行针对性纠正,从而显

著提升教学效率与训练效果.同时,动作数据的实时采集与

处理,也为远程教学、个性化训练方案的制定提供了坚实的数

据基础.

尽管动作识别在体育教育中具有显著的应用价值,但其

在真实复杂环境中的部署仍面临一系列挑战.一方面,不同

个体在动作幅度、运动节奏以及身体结构上的差异,要求识别

模型具备较强的泛化与个性化适应能力;另一方面,教学与训

练环境中普遍存在遮挡干扰、噪声污染与多视角变换等问题,

导致传统基于单一视觉模态的方法在鲁棒性和准确性方面表

现受限.近年来,随着深度传感器、惯性测量单元等精密传感

技术的发展,越来越多区别于传统视觉模态的数据被挖掘,许

多研究开始采用不同类型的数据模式进行输入,如骨架[１]、深

度图[２]、点云[３]和红外序列[４]等.其中,Zhu等[５]提出的FenceＧ

Net架构将２D姿态数据作为输入,并使用基于骨架的动作识

别方法对动作进行分类,用于自动化击剑中细粒度步法技术

的分类.但是,仅依赖骨架模态进行动作识别,在捕捉局部动

作细节和复杂动作形态方面仍存在受视角变换和局部数据缺

失影响的局限性.Tao等[６]构建了多IMU 传感器注意力融

合架构,通过对不同身体部位传感器的特征进行加权学习,实

现传感器之间的动态互补与信息选择.但此类方法多限于惯

性传感器内的融合.随着研究的深入,多模态数据的融合逐

渐成为提升动作识别性能的主流方向.Ahmad等[７]提出将

深度图转换为图像、IMU 信号转换为时间信号图后分别提取

特征并融合,实验结果表明,该模型的性能优于单模态方法.

然而,多模态融合系统往往对设备同步性和通信稳定性要求

较高,并且特征融合策略往往会带来较高的计算复杂度.从

实验结果来看,现有的多模态数据融合方法在性能上往往优

于单模态的动作识别方法,但是也存在以下问题:一方面,多

模态数据间缺乏结构化、可泛化的深度融合机制,未能充分挖

掘模态间的互补性;另一方面,对复杂人体动作的空间结构表

达和高阶语义刻画仍显不足,尤其在不同体育场景下存在动

作类内差异大、类间区分度低等问题.

为解决上述问题,本文提出了一种基于骨架与可穿戴传

感器融合的多模态动作识别框架,结合视觉感知的骨架数据

与惯性信息,以提升动作识别的精度与稳定性.具体而言,设

计了一种将传感器信号映射至骨架图空间的融合策略.不同

于传统的拼接式融合方法,本文在每个骨架关节点上构造“虚
拟传感器”,并借助 LSTM 网络建立有向无环图传播机制,从

而使得惯性信息能以图结构的方式与骨架数据进行融合并参

与动作建模,以实现更深层次的跨模态特征交互.在此基础

上,进一步提出基于身体功能区域划分的图卷积网络结构,将

人体骨架划分为头部、双手与双腿３个功能子区域,以突出关

键部位的动作差异性,并使得不同的局部区域能够相互进行

有效动作特征的分享.通过引入注意力机制对不同区域特征

进行加权融合,使模型可根据动作特性动态调整对关键部位

的关注程度.与此同时,本文利用 VietorisＧRips复合体[８]的

拓扑建模能力,从融合图中提取高阶空间结构特征,有效增强

对复杂运动模式的表征能力.本文的贡献如下:

１)提出了一种融合骨架数据与可穿戴传感器数据的多模

态动作识别框架,通过构建虚拟传感器与 LSTM 预测机制,

使得惯性数据与骨架数据能够在图空间中进行融合;

２)引入身体局部区域划分策略,增强模型对关键动作区

域的表达能力,结合 VietorisＧRips拓扑特征进行结构建模,

提升对骨架与传感器融合图中高阶关系的建模能力;

３)自采集了一个击剑动作识别的多模态数据集,其中包

含骨架数据与可穿戴传感器的同步数据,为教育智能化及技

术动作分析提供了数据支持与实验基础;

４)在自采集击剑数据集与多个标准数据集上进行实验验

证,结果表明,本文方法在动作识别任务中具备显著优势.

本文第２章回顾了与本研究相关的动作识别领域的研究

进展;第３章详细介绍了融合骨架与惯性传感器的动作识别

框架;第４章展示了实验设置、评估指标以及在多个数据集上

的性能对比结果;最后总结全文并对未来研究方向进行展望.

２　相关工作

２．１　图卷积网络

图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)因在

非欧几里德结构数据上具备建模优势,被广泛应用于基于骨

架的人体动作识别任务中[９].骨架序列具有天然的拓扑结

构,可自然构建为时空图,节点表示关节,边表示连接关系,从
而使得 GCN能够有效捕捉骨骼之间的空间依赖性与动作的

动态特征.Yan等[１０]提出了时空图卷积网络(SpatialＧTemＧ

poralGCN),利用空间图卷积提取骨架帧内的结构信息,结合

时间卷积建模帧间的时序动态.Li等[１１]提出了动作Ｇ结构图

卷积网络(ActionalＧStructuralGCN),一方面从动作中捕获活

动链接,以获得动作间潜在的依赖关系,另一方面扩展原有的

骨架图以表示高阶依赖关系,通过两者捕获更多的全局关节

信息以及隐式的联系.Shi等[１２]提出了２sＧAGCN———一种

双流自适应图卷积网络,将骨骼的一阶信息(关节坐标)与二

阶信息(骨骼的长度和方向)进行了有效结合,提升了对复杂

动作的表达能力.这些方法有效提升了骨架数据的建模精度

和动作分类性能,验证了图结构建模在动作识别中的适用性.

但传统基于 GCN 的动作识别方法多数依赖于静态、预定义

的骨架拓扑结构,难以自适应不同动作类别下骨架关系的动

态变化,缺乏对局部区域间独立运动模式的建模能力.

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



近些年来,Hu等[１３]提出的 STGAT通过在图注意力模

块中引入时间维度的流动建模来强化动作特征的表达能力.

Chen等[１４]提出的 MSTＧGCN通过多尺度空间和时间图卷积

扩展模型的感受域,从而提升模型对远程依赖关系的捕获能

力.这些方法在时空依赖建模和图结构自适应学习方面均展

现出良好效果,但普遍仍未充分关注跨模态信息融合与细粒

度身体区域建模的问题.本文在设计上继承了众多图卷积网

络在时空特征提取上的优势,并借鉴了 AGCN 中可学习邻接

矩阵的思想,同时进一步引入基于局部身体区域划分的建模

策略,并结合传感器模态信息,以实现跨模态的协同表征.这

样不仅延续了现有方法在时空依赖与图结构学习上的成果,

而且在细粒度区域建模和多模态融合方面进行了拓展,能更

好地应对体育场景下复杂动作识别与运动水平评估的需求.

２．２　多模态数据融合动作识别

多模态融合作为提升动作识别系统性能的重要策略,旨
在通过整合不同模态数据的互补优势,实现更准确的特征表

达与分类判断.目前的研究表明,使用多模态的数据可以获

得更高的精度[１５].目前常见的多模态融合策略主要包括分

数融合、特征融合与数据融合３类.分数融合通过独立训练

的模型在决策层面整合预测结果,虽然具有实现简单、灵活性

强的优点,但往往忽略了不同模态间的低层语义协同,融合深

度有限[１６].特征融合将各模态提取的中间特征进行拼接或

映射,从而增强表示能力;但其融合质量高度依赖于特征对齐

方式与网络设计,容易受到不同模态间时序或尺度差异的干

扰[１７].相比之下,数据融合在输入阶段就对多模态数据进行

融合,使模型能够在特征学习初始阶段便不断挖掘不同模态

间的底层互补信息,从而在一定程度上缓解对齐问题,并保留

更多原始结构信息[１８].近年来,多模态数据融合在人体动作

识别中不断推进,其核心在于输入早期或中间阶段整合互补

模态,以缓解单模态对场景变化、遮挡与数据缺失等问题的脆

弱性.Choi等[１９]提出的多模态预训练范式利用多模态信号

进行对比式学习,显著提升了小样本和跨域设置下的识别性

能.Hu等[２０]提出的人体多模态融合网络以骨架为先导,对

RGB、深度与光流等视觉模态进行重构与对齐,从而在复杂视

点与动态背景下获得更稳健的融合表征.在训练与监督策略

上,Yuan等[２１]采用多尺度知识蒸馏将强模态向弱模态迁移,
有效缓解了多模态不同步或缺失时的性能退化.总体来看,

这些工作从表示空间对齐、注意力交互、蒸馏迁移等维度进行

了多模态融合,但在骨架与其他模态数据融合的早期统一建

模能力上仍相对不足,许多方法侧重中期特征拼接或注意力

交互,需要额外的时序与尺度对齐模块,且没有利用传感器捕

捉到的局部动力学以及与骨架全局拓扑关系的协同.与之相

比,本文采用数据级早期融合,利用了骨架数据具备的良好空

间结构建模能力,能够清晰刻画全身关节间拓扑关系的特性;

在特征提取之前将惯性传感器数据映射在图空间中与骨架数

据进行融合,从学习初始阶段就显式地捕获跨模态的底层互

补性,将传感器主导的局部动态与骨架主导的全局拓扑进行

协同对齐与统一表征,以获得更稳健的细粒度动作辨析,提升

系统在动作细节建模与复杂场景适应中的表现.

２．３　体育教育与智能设备

随着智能设备与可穿戴技术的迅速发展,体育教育这一

学科正逐步通过引入各类具备数据采集与分析能力的设备,

来提升教学效率,并实现个性化指导与科学化评估[２２].Han
等[２３]提出了一种轻量级的视频识别方法,该方法通过实施时

空修剪方案来减少参数数量,在基于边缘计算的在线体育教

学系统中取得了良好的表现.Ding等[２４]设计了一种基于动

作识别的体育教学效果评价系统,并验证了该系统的动作识

别准确率和体育教学效果,符合体育教学的实际需求.

当前常用的智能设备包括搭载惯性测量单元(Inertial
MeasurementUnit,IMU)的可穿戴装置、深度摄像头、红外感

应系统等.IMU设备因部署灵活、数据精确、不依赖外部视

觉条件,在运动轨迹记录和姿态分析等任务中具有显著优势.

通过智能设备采集到的多维度行为数据,不仅丰富了教学中

可观测的信息类型,也推动了体育课堂从基于经验的评估方

式向量化和可视化的实时分析转变.例如,Fu 等[２５]将智能

设备应用于篮球专项教学中,为教师提供了客观、可追溯的数

据支撑,显著提升了训练评估的科学性.此外,无论是体育课

堂中的基础体态训练,还是竞技项目中的复杂技战术动作,传
统依赖经验判断与肉眼观测的方式在精度与效率上已难以满

足现代体育教育的智能化发展需求.SriＧIesaranusorn等[２６]

基于低成本传感设备,设计了一种判别初学者与专业选手差

异的通用分析方法,用于辅助技能提升与动作矫正.Yuan
等[２７]将检测到的选手构建成时空图,对选手间的动态交互与

潜在动作关系进行建模,所提方法在排球数据集中取得了优

异的分类性能.尽管已有研究初步验证了智能设备在体育教

学中的应用潜力,但在竞技项目中,由于缺乏高质量、多模态标

注数据集,难以全面支撑个性化训练与技术动作分类等任务.

为此,本文基于可穿戴传感器,构建了一套多模态动作识别数

据集,其中涵盖骨架与传感器数据,涉及多类动作与不同水平

层次,为后续精细识别与多目标分类研究提供了数据支持.

３　多模态数据融合图卷积网络

３．１　总体设计

本文模型的系统架构如图１所示.

多模态数据融合图卷积网络的完整工作流程大致分为两

个部分:１)通过SensortoGraph(STG)模块将传感器数据映

射至图空间中与骨架数据进行融合;２)对融合好的数据使用

图卷积网络进行特征提取,最终输出分类结果.对于一般的

公共数据集,骨架数据S的结构一般为(Cs,Ts,Ns),其中Cs

代表关节点的通道维度,Ts代表骨架数据帧的数量,Ns代表

关节点的数目.传感器数据I的结构一般为(Ci,Ti),其中Ci

代表传感器数据的通道维度,Ti代表传感器数据帧的数量.

本文算法可以分为以下几步.

１)通常来说,骨架数据与传感器数据两者间的帧数与通

道维度往往不一致,所以首先需要进行对齐处理.通过线性

插值重采样的方法,将t时刻的传感器数据It的原先帧数Ti

调整为目标帧数Ts,以实现与骨架数据的对齐.对于通道维

度,通过一个全连接层 FC降低Ci的维度,使得Ci＝Cs,最终

得到对齐后的传感器数据I
∧

t.

I
∧

t＝FC(It) (１)

２)对于每一个时间戳t的传感器数据I
∧

t,通过STG模块
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的函数,由原先的数据结构(Ci,Ti)塑造成与骨架数据S相似

的结构(Cs,Ts,Ns).

I
~
t＝STGθ(I

∧

t,St) (２)

其中,θ是一个可学习的参数,共享于不同的时间戳.STG的

作用是将传感器数据与骨架数据在图空间中进行对齐,为之

后的数据融合做准备.具体来说,STG假设每个骨架节点上

都有一个对应的虚拟传感器,随后使用一个基于有向无环图

的LSTM(DAGＧLSTM)模块,通过每一帧的传感器数据I
∧

t与

骨架数据St计算出所有虚拟传感器的数据I
~
t.

３)将得到的虚拟传感器数据I
~
t与骨架数据St在图空间中

对应地进行数据层面的融合,得到多模态数据 X 的结构为

(Cs＋Ci,Ts,Ns).

X＝Concat(I
~
t,St)∈R(Cs＋Ci)×Ts×Ns (３)

４)通过图卷积网络提取X 中的多模态时空特征,对给定

样本进行动作分类.

y
∧
＝fGCN(X) (４)

(a)数据融合

(b)图卷积网络

图１　本文模型系统架构

Fig．１　Overallstructureoftheproposedmodel

３．２　STG模块

算法１展示了STG 模块进行数据融合的过程.假定所

有关节点中仅有一个关节点存在真实传感器,STG模块会认

为剩余的Ns－１个节点都存在一个虚拟传感器.根据这一个

真实传感器的数据与所有的骨架数据,计算出所有虚拟传感

器的数据,使得传感器数据可以拥有图结构的特性,从而与骨

架数据进行融合,获得更多的特征信息.

算法１　基于有向无环图的长短时记忆网络

输入:I
∧
t/∗真实传感器数据∗/

St/∗骨架数据∗/

ns/∗真实传感器所在位置∗/

/∗有向无环图∗/

输出:I
~
t/∗映射在图空间的传感器数据∗/

１．LetCi＝Cs

２．LetI
~
t＝０

３．LetI
~ns

t ＝I
∧ns

t

４． ← Setofallnodewithnoincomingedges

５．insertnsinto

６．While isnotemptydo

７．　 removeanodensfrom

８．　 foreachnodewithanedgeefromnstonvdo

９．　　 nsnv＝Snv
t －Sns

t

１０．　　I
~nv

t ＝f(I
~ns

t ,nsnv)

１１．　　removeedgeefromthe

１２．　　ifnvhasnootherincomingedgesthen

１３．　　　insertnvinto

１４．　　endif

１５．　endfor

１６．endwhile

１７．returnI
~
t

当真实传感器位于关节点ns时,对于ns的任一邻居节点

nv,可以通过t时刻两个关节点的骨架数据Snv
t 与Sns

t 得到关节

点ns与nv之间的向量nsnv.

nsnv＝Snv
t －Sns

t (５)

通过位于关节点ns的真实传感器数据I
~ns
t 与nsnv,就可以

计算出关节点nv的传感器数据I
~nv
t .

I
~nvt ＝f(I

~ns
t ,nsnv) (６)

其中,f是一个预测函数,使用了 LSTM 的单元.输入和隐

藏状态分别是不同关节点的相对位置和对应虚拟传感器的数

据.仿照计算关节点nv的虚拟传感器数据的过程,可以计算

出关节点ns的所有邻接关节点的虚拟传感器数据.

当关节点nv的虚拟传感器数据计算完成后,STG模块将

会继续计算nv的邻居关节点中仍未完成虚拟传感器数据计算

的关节点.随着这个过程的不断进行,最终所有关节点的虚

拟传感器数据将被计算完成.其传播过程如图２所示.以真

实传感器在大腿左侧为例,基于骨架图中从真实传感器所在

关节点开始的拓扑顺序进行计算.

I
~(v)
t ＝f(I

~(u)
t ,nsnv),∀V∈ (U) (７)

其中,I
~(v)
t 与I

~(u)
t 代表t时刻关节点V 与关节点U 的虚拟传感

器数据; (U)代表关节点U 的邻居节点集合,即骨架图中与

关节点U 直接连接的关节点.

图２　传感器数据计算顺序

Fig．２　Calculationsequenceofthesensordata

在实际情景中,被试者往往不会仅仅配备一个传感器,可
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能会在多个关节点同时配备传感器进行数据的收集.在这种

情况下,假设共有K 个关节配备了传感器,相应地会构建出

K 个STG模块,每个STG模块根据对应的真实传感器的数

据与骨架数据进行计算,得到所有其余虚拟传感器的数据.

如果不同传感器所测量的是相同类型的数据,则直接将

位于不同位置的 K 个传感器数据I
~(１)
t ,I

~(２)
t ,􀆺,I

~(K)
t 相加,得

到最终的传感器数据I
~
t.

I
~
t＝I

~(１)
t ＋I

~(２)
t ＋􀆺＋I

~(K)
t (８)

如果数据类型不同(如其中一个传感器测量的是加速度,

另外几个传感器测量的是角速度),则不能直接相加,需要在

通道维度上进行拼接.

I
~
t＝Concat(I

~(１)
t ,I

~(２)
t ,􀆺,I

~(K)
t ) (９)

３．３　局部注意力Ｇ拓扑图卷积网络

在基于骨架数据的动作识别任务中,图卷积网络可以捕

捉图中节点的邻域信息,有效学习节点关系,因此被广泛应

用.其中,AGCN[１２]通过引入可学习的邻接矩阵,使得模型

能够自动学习最优的空间连接关系,提升了模型对不同动作

之间骨架动态结构差异的适应能力.

fout＝∑
Kv

k
Wk(finAk)☉Mk (１０)

其中,Wk为卷积核参数,fin与fout为输入特征与输出特征,Ak

为第k个预定义邻接矩阵,Mk为可学习的自适应邻接矩阵.

然而,AGCN的全局自适应建图机制往往忽略了不同身

体区域在动作执行中的差异性与独立性,可能导致非关键部

位对识别结果产生不必要干扰,尤其是在动作表现依赖某些

局部肢体的场景中更为明显.

为解决上述问题,本文提出了一种全新的网络架构,如图

１(b)所示.算法２展示了网络的运行流程.通过对身体进行

局部划分,在 AGCN基础上引入了局部注意力机制.局部动

作识别可以通过检测同一时间戳内多个身体部位间的相关信

息而受益.例如,在检测走路这一整体动作时,对抬腿这一动

作的识别可以通过识别手臂是否同时进行了摆动得到更精准

的判断.如图３所示,本文将人体骨架节点依据解剖结构划

分为３个区域,即上肢、下肢与头部,并在每个区域内部单独

构建子图,分别提取图卷积特征.将预定义的整体邻接矩阵

A对应划分为３个子矩阵A(hand),A(leg)和A(head).

A＝A(hand)􀱇A(leg)􀱇A(head) (１１)

算法２　局部注意力Ｇ拓扑图卷积网络

输入:X/∗多模态融合数据∗/

L/∗网络层数∗/

A/∗局部区域邻接矩阵∗/

输出:y
∧/∗分类结果∗/

１．Reshape(X)toshape[N ∗ M,C,T,V]

２．BatchNorm(X)

３．Fori＝１toLdo

４．　 Ifuse_attention[i]＝＝Truethen

５．　　 Z←unit_gcn(X,A,attention＝True)

６．　 Else

７．　　Z←unit_gcn(X,A,attention＝False)

８．　Z←unit_tcn(Z)

９．　 topo_feature＝topotrans_i(X)

１０．　Z←topo_feature

１１．　X＝ReLU(Z＋residual(X))

１２．EndFor

１３．LetX←reshapeXto[N,M,C_out,T ∗ V]

１４．X＝ Mean(X,dim＝３)

１５．X＝ Mean(X,dim＝１)

１６．y
∧
＝FC(X)

１７．Returny
∧

图３　身体结构划分

Fig．３　Divisionofbodystructure

随后,通过注意力机制对不同区域的特征进行加权融合,

使模型能够根据具体动作场景动态调整对各区域的关注程

度.F为每个节点的特征,通过不同节点间的相似度进行打

分,得到最终的邻接矩阵A∗ .

A∗ ＝A☉Softmax(FFT) (１２)

该方法可以提升模型对关键身体部位动作模式的捕捉能

力,并显著增强对复杂动作中局部运动的辨识效果.

此外,为进一步提高模型对骨架结构信息的建模能力,在

每一层图卷积模块中并行引入拓扑特征提取通道.该模块从

图结构提取基于 VietorisＧRips复形的持久性拓扑特征,以描

述骨架在不同时间片中的局部连接变化与全局拓扑演化.

(V)代表点集V 在距离阈值 下构造的 VietorisＧRips复

形,σ代表点集中任意两点之间的距离.

(V)＝{σ⊆V|diam(σ)≤ } (１３)

最终,通过特征融合机制将图卷积输出与拓扑特征集成,

形成更具结构敏感性的特征表达,从而提升动作识别的精度

与泛化能力.

４　实验设计与结果分析

４．１　MFAD数据集

在传统体育教学模式中,教师往往依赖肉眼观察与经验

判断来评估学生动作的完成质量与技术水平,这种方式不仅

效率低,准确性有限,且难以实现大规模的客观评测与远程教

学场景下的动作监督.尤其是在对动作标准化要求极高的竞

技项目,如击剑这类技术主导型的对抗性运动中,如何利用智

能感知手段对运动员的动作表现进行定量分析与水平判定,

已成为体育教育领域中亟待解决的问题之一.

针对上述需求,本文自采集并构建了一个面向体育教学

任务的多模态击剑数据集 MFAD(MultimodalFencingAcＧ

tionDataset),旨在服务于击剑教学中的动作识别与水平分级
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的评估任务.数据集采集自２７名具有不同训练背景的击剑

参与者,涵盖业余、次精英与精英３个水平层次,显著提升

了数据在能力分布上的代表性与广泛性.动作样本总数

为 ９２８条,覆盖了弓步、向前一步弓步与箭步３种典型击剑

技术动作.具体动作分解如图４所示,由上到下分别是弓步、

向前一步弓步与箭步.

图４　击剑动作分解

Fig．４　Decompositionoffencingaction

弓步是击剑中最基本、最常用的攻击动作,主要动作包括

首先击剑运动员的前腿向前大迈一步,并随之移动手臂和身

体.向前一步弓步则比弓步多往前走出一步.向前一步是为

了产生更多的动量和惯性,以实现更快、更远的弓步,后续的

弓步动作基本保持不变.箭步也称为“跑动攻击”,首先将所

有体重转移到前腿,以流线型运动推动击剑运动员向前,随后

击剑运动员踮起脚尖,从而实现更快的移动,而不是单纯地向

前一步跑动.

每条样本均同步记录骨架与传感器两种模态的数据.骨

架数据由微软高速运动深度相机采集,采样帧率为 １００Hz,

其能完整捕捉全身运动轨迹;传感器数据则来自于四肢的

IMU 装置,采样率为５０Hz,加速度计测量范围为±８g,陀螺

仪测量范围为±１０００度/秒.其中提供了高精度的加速度与

角速度信息,能有效弥补骨架模态在局部运动细节上的不足.

另外,由于传感器的佩戴位置对动作识别的精度与稳定性具

有重要影响,为保证数据的可重复性与动作的自然性,本数据

集在传感器布局时充分考虑了人体工程学与击剑运动的技术

特点:一方面,将IMU 固定于四肢的远端(如小腿、手腕等位

置),使其既能捕捉到肢体的主要动力学信息,又避免对运动

员持剑与步伐发力造成干扰;另一方面,传感器采用轻量化与

贴合式佩戴方式,确保动作在高速转换过程中不影响动作质

量与运动舒适性.这样既保证了局部运动信号的敏感性,又

降低了对实际击剑表现的干扰.骨架节点编号与传感器具体

分布如图５所示,该数据集目前已公开.

MFAD数据集不仅具有技术层面的多模态结构,还充分

考虑了体育教学的实际需求,设计了３个子任务,即动作类别

识别、技术水平评估与联合识别.该数据集的构建过程严格

控制采集标准与动作规范,确保了数据的可复用性与教学适

配性.在击剑教育场景中,该数据集可以支持学生动作规范

性检测、技术水平分层反馈与训练轨迹量化分析,有助于建立

以数据驱动为核心的教学评估机制.

图５　MFAD数据集的骨架结构

Fig．５　SkeletonstructureofMFADdataset

４．２　实验环境与设置

４．２．１　参数设置

所有实验均按照以下配置环境与相应设置进行:RTX

A４０００ GPU (１６GB),PyTorch１．１１．０,Ubuntu２０．０４,

CUDA１１．３.对于所有实验,学习率设置为０．００１,迭代次数

设置为７７,均使用 Adam 优化器进行优化,并使用余弦拟退

火学习率调度器,其中 T０参数设置为２０,表示学习率调度器

完成完整周期并恢复到初始值的epoch位置.

４．２．２　数据划分

根据不同数据集的特点,采用相应的数据划分策略,以确

保模型评估的公平性与科学性.对于自采集的 MFAD数据

集,采用十折交叉验证方法进行评估.在 MFAD数据集中,

不同动作类别的分布较为均衡,但不同技能水平的样本分布

存在差异.为确保取样的代表性,根据技能水平对样本进行

分层,并在每个动作类别内进行随机化抽取.具体而言,将数

据集划分为十折,每个折中保持技能水平与动作类别比例的

一致性.最终,记录１０个折的平均分类准确率并将其作为主

要评估指标,以确保评估结果的稳定性与可靠性.在 MFAD
数据集上,为进一步验证模型性能差异的统计显著性,记录了

每一折的详细结果,并采用配对t检验将所提模型与所有基

线模型进行两两比较.显著性水平(α)设定为０．０５.对于其

他公开数据集,严格遵循其原始论文中的划分要求进行模型

验证,并 以 F１ 分 数 与 分 类 准 确 率 作 为 评 估 指 标. 在

MMACT数据集的划分中,采用 CrossＧSubject方式,将８０％
的受试者(受试人员ID从１到１６)样本用于训练模型,其余

２０％的受试者样本用于测试.该划分方式能更好地模拟实际

应用场 景,评 估 模 型 在 不 同 受 试 者 之 间 的 适 应 能 力.在

UTDＧMHAD数据集的划分中,将编号为１,３,５,７的被试者

样本作为训练集,其余被试者样本作为测试集.该划分方式

能有效评估模型在未见被试者数据上的泛化能力.对于

CZUＧMHAD数据集,采用 T５划分策略,将被试者１号和

２号的样本作为训练样本,其余被试者样本作为测试样本.

该划分方式与原始研究一致,便于与其他方法进行公平对比.

４．３　MFAD数据集实验

MFAD数据集设计了动作类别识别、技术水平评估与联

合识别３个子任务.为验证本文模型在 MFAD 数据集上的

性能,将其与下面几种方法进行了比较.
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首先 是 仅 需 要 骨 架 数 据 的 双 流 自 适 应 图 卷 积 网 络

(AGCN)[１２]与基于骨架数据的时空图注意网络(STGAT)[２８].

选择这两个模型在 MFAD数据集上进行实验,是因为本文采

用的 GCN的一部分有参考 AGCN中的自适应邻接矩阵的想

法,并且对时空特征的提取与STGAT有相似之处.

此外,选择了基于骨架和传感器多模态动作识别领域的

代表性模型FusionＧGCN[２９]和 MMT[３０]进行比较.这两篇论

文专注于骨架和传感器数据的融合,以实现高效的多模态动

作识别,与本研究方向一致;并且开源了代码,为对比实验提

供了良好的参照.

每种方法均为在同一实验环境下得到,并且均使用准确

率作为评估指标.实验结果如表１所列,结果表明,所提方法

在动作识别任务与联合识别任务上取得了最佳效果;且对比

AGCN与STGAT均有明显的优势,证明了引入传感器数据

对于模型精度提升具有有效性.

表１　MFAD数据集上的准确率比较

Table１　AccuracycomparisonofMFADdataset
(％)

方法 数据类型 动作识别 水平评估 联合识别

AGCN 骨架 ９９．０２ ９７．８４ ９６．８７
FusionＧGCN 骨架、传感器 ９８．４８ ９５．４６ ９０．５１

STGAT 骨架 ９８．９１ ９５．５７ ９４．４９
MMT 骨架、传感器 ９９．４５ ９７．８４ ９５．７９
Ours 骨架、传感器 ９９．３５ ９８．８１ ９７．６１

４．４　公共数据集实验

为验证本文方法的泛用性,本节在 MMACT[３１],CZUＧ

HMAD[３２]和 UTDＧMHAD[３３]３个公共数据集上进行了实验.

在３个公共数据集上,均进行了本文模型与 AGCN模型

的性能对比,以验证引入传感器数据进行融合的模型与传统

的 AGCN 模型相比,在公共数据集上同样具有良好的性能.

对于公共数据集的对比实验,则选取了在这些多模态数据集

上报告了性能的且最先进的方法作为基准.一方面,选取含

有骨架数据或传感器数据的多模态数据融合方法,探讨不同

模态数据带来的优势互补的效果;另一方面,则选取与本文模

型相类似的同时采用骨架数据与传感器数据融合的模型进行

对比.为了确保一致性,特定数据集的评估指标(F１分数或

准确度)取决于相应比较方法使用的指标.

１)MMACT数据集:选用基于多阶段的多模态数据特征

融合(MSBFF)[３４]、双流自适应图卷积网络(AGCN)[１２]、融合

图卷积网络(FusionＧGCN)[２９]、多模态时间片段注意力网络

(MMTSA)[３５]、视频到传感器知识蒸馏方法(VKSD)[３６]进行

比较.实验结果如表２所列,对比方法的实验结果取自相应

的论文,均使用F１分数作为评估指标.

表２　MMACT数据集上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofMMACTdataset

方法 数据类型 F１分数/％
DMSBFF RGB视频、传感器 ８４．７８
AGCN 骨架 ８７．７４

FusionＧGCN 骨架、传感器 ８５．５０
MMTSA RGB视频、传感器 ８７．４１
VKSD 骨架、传感器 ７３．６４
Ours 骨架、传感器 ９２．５０

２)CZUＧMHAD 数据集:选 用 双 流 自 适 应 图 卷 积 网 络

(AGCN)[１２]、融合图卷积网络(FusionＧGCN)[２９]、基于骨架的

有向扩散图卷积网络(DDＧGCN)[３７]、基于骨架的移位图卷积

网络 (ShiftＧGCN)[３８]、自 适 应 多 模 态 图 表 示 融 合 方 法

(AMGRF)[３９]进行比较.实验结果如表３所列,对比方法的

实验结果取自相应的论文,均使用准确率作为评估指标.

表３　CZUＧMHAD数据集上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofCZUＧMHADdataset
方法 数据类型 准确率/％

AGCN 骨架 ９３．１７
FusionＧGCN 骨架、传感器 ９４．３８
DDＧGCN 骨架 ９４．６２
ShiftＧGCN 骨架 ９５．６４
AMGRF 骨架、传感器 ９８．６７
Ours 骨架、传感器 ９６．９７

３)UTDＧMHAD数据集:选用基于多阶段的多模态数据

特征 融 合 方 法 (MSBFF)[３４]、双 流 自 适 应 图 卷 积 网 络

(AGCN)[１２]、融合图卷积网络(FusionＧGCN)[２９]、３D卷积神经

网络 (Res３DＧ１０１)[４０]、多 模 态 深 度 时 空 卷 积 网 络 (DsＧ
CNN)[４１]、视频到传感器知识蒸馏方法(VKSD)[３６]、单一主体

多视图关键信息表示与多模态融合方法(Fusion)[４２]进行比

较.实验结果如表４所列,对比方法的实验结果取自相应的

论文,均使用准确率作为评估指标.

表４　UTDＧMHAD数据集上的性能比较

Table４　PerformancecomparisonofUTDＧMHADdataset

方法 数据类型 准确率/％
MSBFF RGB视频、传感器 ９６．０５
AGCN 骨架 ９５．８１

FusionＧGCN 骨架、传感器 ９４．４２
Res３DＧ１０１ 骨架、深度图 ９３．５７
DsCNN 骨架、深度图 ９５．３４
VKSD 骨架、传感器 ９６．９７
Fusion 骨架、深度图 ９３．２６
Ours 骨架、传感器 ９７．２１

３个公共数据集各有特点,保证了测试环境的多样性.

MMACT是一个较大的数据集,涵盖了多种多样的场景,并
且由于在采集中有时会存在遮挡等问题,造成了部分数据缺

失的情况,这种数据的不完整性为模型处理现实世界中的挑

战性场景提供了测试机会;另外两个数据集 UTDＧMHAD与

CZUＧMHAD规模相对较小,场景设置相对受限,但也同时确

保了骨架数据的完整性,为模型在理想环境下的性能评估提

供了基准.从实验结果来看,本文方法除了相比 AMGRF方

法在CZUＧMHAD数据集上略微落后,在其他数据集上均优

于其他方法.尤其是在３个公共数据集上的效果均优于骨架

AGCN方法,这表明本文方法有效结合了骨架数据与传感器

数据模态,使得二者的数据能够进行信息上的互补,并且在多

个数据集上均取得了良好的效果,证明了本文方法的实用性

与泛用性.

４．５　消融实验

为了深入研究所提方法中每个组成部分的有效性,本节

将进行相应的实验评估.

１)多传感器的互补效应:为了验证多传感器的互补效应,
在 MMACT数据集上进行了消融实验.

具体来说,位于不同关节点的传感器有能力捕捉与其相

应关节点的局部运动信息,并且相比于仅依赖视觉信号提取

的骨架序列,这类局部传感器信号不受视角、遮挡或关键点识
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别误差的影响.此外,各种传感器可以提供互补信息,有助于

更全面地理解人体运动过程.
为论证上述内容,设计了以下几组对比实验:不使用传感

器数据,仅使用骨架数据的基础情况(w/osensor);额外融合

右腕的局部运动信息手表传感器数据W;额外融合右大腿的

局部运动信息的手机传感器数据 P;以及同时引入两者的

W＋P.实验结果如图６所示,表明本文方法可以自然地保

持和改进多传感器的互补效应这一特性.

图６　不同传感器组合的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentsensorcombinations

２)图卷积网络的改进效应:为了验证在图卷积网络结构

中引入拓扑增强模块(Topo)与局部身体划分注意力机制

(LocalAttention)对模型性能的提升作用,在 UTDＧMHAD
数据集上进行了消融实验.

Topo模块通过引入拓扑特征编码机制,对原始骨架图进

行几何结构的增强建模,有效提升了模型对空间结构变化的

敏感性,尤其在涉及非刚性变形或长距离交互的动作中表现

更佳.而LocalAttention模块将骨架图划分为多个区域,以
强化模型对局部动态特征的建模能力,使模型能够分别捕捉

不同部位的运动模式,并在融合阶段实现区域间的协同建模,
从而提升整体动作识别准确率.

为评估这两个模块的独立及协同作用,设计了以下几组

对比实验:基础模型 AGCN,加入拓扑模块的 Topo,加入局部

划分模块的 Local,以及同时引入两者的 Topo＋Local.实验

结果如图７所示.

图７　不同模块组合的 GCN性能比较

Fig．７　PerformancecomparisonofGCNwithdifferentmodule

combinations

可以看出,两者结合后效果最优,说明二者在建模思路上

具有良好的互补性,在保持原空间建模能力的同时,加强了对

局部信息的敏感度.

结束语　本文针对传统骨架动作识别在局部细节建模和

结构表达能力方面的不足,提出了一种基于骨架与可穿戴传

感器数据融合的多模态动作识别框架.在自采集击剑数据集

与标准动作识别数据集上的实验结果表明,本文方法在动作

类别识别任务中展现出了卓越水平,验证了多模态融合策略

的有效性以及模型的泛化能力.特别是在复杂、快速的击剑

动作场景中,将传感器数据与骨架信息融合能够更准确地刻

画运动轨迹和细节变化.但本文方法仍存在一些不足:对当

前局部区域划分的策略为静态设定,未能根据不同动作进行

自适应调整;以及传感器信息的建模仍依赖于手动设计的映

射关系,存在进一步优化空间.未来的研究将考虑引入其他

模态数据,寻找能够更有效融合各模态数据的方法,并探索基

于图学习的区域自适应划分方法,以提升模型对多样化动作

的适应能力.
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CCF上海会员活动中心换届,新一届执监委产生

２０２６年１月１８日,CCF上海会员活动中心(简称CCF上海)换届选举会议在杨浦区长阳创谷举行.CCF秘书长唐卫清、

CCF副秘书长、CCF业务总部 & 学术交流中心总经理束庆山以及上海部分高校、企事业单位的２９名CCF上海委员和１０余名

会员参加.

CCF上海换届筹备组组长谷大武教授(CCF上海主席,２０１７Ｇ０６－２０１９Ｇ０６)介绍了换届选举规则,并对换届筹备过程及 CCF
上海委员的产生规则作了简要介绍.各候选人上台陈述过去对 CCF所做工作、未来的工作设想以及自己对 CCF的理解等.

经过限时竞选演讲、现场答辩和无记名投票,产生了CCF上海新一届执行委员会和监督委员会成员.(名单后附).

CCF会士、上海前主席王晓阳教授(CCF上海主席,２０１５Ｇ０９－２０１７Ｇ０６)、白硕博士(CCF上海主席,２０１９Ｇ０６－２０２３Ｇ１２)均对

分部未来工作做出了建议.CCF秘书长唐卫清总结了CCF上海近年的发展成绩,在吸引优秀人才、国际合作、政府服务等方面

寄予厚望,并期待新一届执委会和监委会能够持续打造CCF上海的品牌活动,增强会员活跃度和认可度.

未来CCF上海将继续奋勇前行.在新一届执委会和监委会成员带领下,打造高品质会员活动,举办更多创新的品牌活动,

力求更好地服务会员,助力会员成长,期待更多有志之士加入.

附:CCF上海新一届执行委员会、监督委员会成员名单(按姓氏拼音排序)

主　席

韩伟力　复旦大学计算与智能创新学院教授

副主席

方志军　东华大学信息与智能科学学院执行院长 丁　炎　上海麒辑教育科技有限公司首席执行官

秘书长

王昊奋　同济大学设计创意学院教授

执委会委员

韩　威　上海启迪创业孵化器有限公司董事长 李建华　华东理工大学计算机系主任

林俊宇　中国科协Ｇ复旦大学科技伦理与人类未来研究院高工 吕　俊　上海磐测信息技术有限公司首席执行官

唐心悦　联想集团副总裁 王加溢　蓝忆(上海)智能科技有限公司首席执行官

温　蜜　上海电力大学信息化与数据管理中心主任 张楚炜　上海外事服务中心教授级高工

赵登吉　上海科技大学信息科学与技术学院研究员

监委会主席

孔令和　上海交通大学电子信息与电气工程学院副院长、教授

监委会委员

熊　贇　复旦大学计算与智能创新学院教授 于晓东　上海杉达学院信息科学与技术学院教授
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