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摘要

我们提出了新型的动态多尺度图神经网
络（DMGNN）来预测基于三维骨骼的人体运动。
DMGNN 的核心思想是利用多尺度图全面建模人
体的内部关系进行运动特征学习。这个多尺度图
在训练过程中是自适应的，并且是跨网络层的动
态图。基于这个图，我们提出了一个多尺度图计
算单元（MGCU）来提取各个尺度的特征，并进
行跨尺度的特征融合。整个模型是动作类别无关
的，并遵循一个编码器-解码器框架。编码器由一
系列的 MGCU 组成，用于学习运动特征。解码器
使用提出的基于图的门递归单元来生成未来的姿
势。广泛的实验表明，所提出的 DMGNN 网络在
Human 3.6M 和 CMU Mocap 数据集上的短期和
长期预测中都优于最先进的方法。我们进一步研究
了学习的多尺度图的可解释性。这些代码可以从
https://github.com/limaosen0/DMGNN 下载。

图 1: 在”Posing” 上的两种学习的多尺度图。我们
显示了在单一尺度和跨尺度中与躯干相关的强关
系。两个多尺度图从一个MGCU到另一个MGCU
是动态的，分别捕捉了局部和远处的关系。

1 简介

基于三维骨架的人体运动预测基于人体骨骼
给定过去的运动，预测未来的姿势。运动预测有助
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1 简介 2

图 2: DMGNN 的架构。DMGNN 的架构，它使用编码器-解码器框架进行运动预测。在编码器中，级
联多尺度图计算块（MGCU）利用动态多尺度图来提取时空特征。在解码器中，我们提出了一种基于
图的 GRU（G-GRU）来预测姿势。

于机器理解人类的行为，引起了相当大的关注 [9,
20, 32, 5, 12, 2]。相关技术可广泛应用于许多计算
机视觉和机器人场景，如人机交互 [24, 23, 17, 13]，
自动驾驶 [6]，以及行人跟踪 [1, 15, 3]。

许多方法，包括传统的基于状态的方法 [25,
44, 38, 37, 36] 和基于深度网络的方法 [9, 32, 10,
7, 12, 14, 11, 33, 43]，已经被提出来实现有希望的
运动预测。然而，大多数方法并没有明确地利用不
同身体组件之间的关系或约束，而这些关系或约束
携带着运动预测的关键信息。最近的一项工作 [31]
建立了跨身体关节的图，用于对关系建模；然而，
这样的图仍然不足以反映身体关节的功能组。另
一项工作 [43] 建立了预定义的结构来聚合身体-关
节的特征，以表示固定的身体-部件，但这个模型
只考虑了身体的物理约束，没有利用动作协调和
关系。例如，” 行走” 这个动作往往是基于抽象的
手臂和腿部的协作运动来理解，而不是手指和脚
趾的详细位置。

为了对更全面的关系进行建模，我们提出了
一种新的人体表示方法：多尺度图，其节点是不同
尺度的身体部件，边缘是部件之间的配对关系。为

了在多个尺度上对人体进行建模，多尺度图由两
类子图组成：单尺度图，连接同一尺度上的身体部
件；跨尺度图，连接跨越两个尺度的身体部件；见
图 1。单尺度图共同提供了一个金字塔式的身体骨
架表示。

每一个交叉尺度图是一个两段式图形，将一个
单尺度图连接到另一个单尺度图。例如，一个粗尺
度图中的” 手臂” 节点可以连接到细尺度图中的”
手” 和” 肘” 节点。这个多尺度图由预定义的物理
连接初始化，并在训练中自适应地调整为运动敏
感。总的来说，这种多尺度的表示方式为身体关系
建模提供了一种新的势能。

基于多尺度图，我们提出了一种新的模型，称
为动态多尺度图神经网络 (DMGNN)，它是动作
类别无关的，并遵循一个编码器-解码器框架来学
习用于预测的运动表示。编码器包含一个多尺度
图计算单元（MGCU）的级联，其中每个单元与
一个多尺度图相关联。一个 MGCU 包括两个关键
组件：单尺度图形卷积块（SS-GCB），利用单尺
度图形精确各个尺度的特征，以及跨尺度融合块
（CS-FB），推断跨尺度图形将特征从一个尺度转换
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到另一个尺度，实现跨尺度融合。多尺度图具有自
适应和可训练的内置拓扑结构；由于拓扑结构从
一个 MGCU 到另一个 MGCU 是变化的，所以它
也是动态的；见图 1中学习的动态多尺度图。值得
注意的是，CS-FB 块中的跨尺度图是根据输入运
动自适应构建的，并且反映了辨别性的运动模式，
用于类别无关的预测。

至于解码器，我们采用了一个基于图的门控
递归单元（G-GRU）来依次给定最后估计的姿势
产生预测。G-GRU 利用可训练的图来进一步增强
状态传播。我们还使用残差连接来稳定预测。为了
学习更丰富的运动动态，我们引入差分算子来提
取多阶运动差异作为位置、速度和加速度的代理。
DMGNN 的架构如图 2 所示。
为了验证我们 DMGNNN 的优越性，我们在

两个大规模的数据集上进行了广泛的实验：Human
3.6M[19] 和 CMU Mocap1。实验结果表明，我们
的模型在短期和长期预测方面的效果和效率都优
于大多数最先进的作品。本文的主要贡献如下：

• 我 们 提 出 了 动 态 多 尺 度 图 神 经 网 络
(DMGNN) 来提取多尺度的深度特征，并实
现有效的运动预测。

• 我们提出了两个关键组件：一个多尺度图计算
单元，利用多尺度图来提取和融合多尺度的特
征，以及一个基于图的 GRU 来增强姿势生成
的状态传播；以及—

• 我们进行了大量的实验，表明所提出的
DMGNNN 在两个大型数据集上的短期和长
期运动预测方面优于大多数最先进的方法。我
们进一步将学习到的图形可视化，以实现可解
释性和合理性。

图 3: Human 3.6M 上的三种身体尺度。在 s1 中，
我们考虑 20 个关节的非零指数图 [18]；在 s2 和
s3 中，我们分别考虑 10 个和 5 个部分。

2 相关工作

人的运动预测：为了预测运动，开发了一些传
统方法，如隐藏马尔科夫模型 [25]、高斯过程 [44]
和随机森林 [25]。最近，深度网络正发挥着越来越
关键的作用：一些基于递归网络的模型逐步生成了
未来的姿势 [9, 20, 32, 41, 45, 11, 30, 12, 28]；一
些前馈网络 [26, 31] 试图减少误差积累以实现稳定
的预测；模仿学习算法也被提出 [42]。但这些方法
很少考虑到不同尺度的关系，而这些关系又承载
了人类行为理解的全面信息。在本工作中，我们构
建动态多尺度图来捕捉丰富的多尺度关系，并提
取灵活的语义用于运动预测。

图形深度学习：图，表达与非网格结构相关的
数据，保存内部节点之间的依赖关系 [46, 40, 39]。
许多研究集中在图表示学习和相对的应用上 [29,
8, 22, 16, 46, 35]。基于固定的图结构，以前的工
作探索了根据图谱域 [8, 22] 或图顶点域 [16] 来传
播节点特征。一些基于图的模型已经被用于基于
骨架的动作识别 [46, 27, 34]，运动预测 [31] 和 3D
姿势估计 [47]；与之前的任何工作不同，我们的模
型考虑了多尺度图和相应的操作。
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图 4: 一个 MGCU 使用单尺度图卷积块（SS-CB）
跨尺度融合块（CS-FB）。

3 问题提出

假设历史上基于三维骨骼的姿势是 X−Th:0 =

[X(−Th), ...,X(0)] ∈ RM×(Th+1)×Dx，而未来的姿势
是 X1:Tf

= [X(1), ...,X(Tf )] ∈ RM×Th×Dx，其中
X(t) ∈ RM×Dx，含有 M 个关节，DX 为 3 个特
征维度，描绘了 t 时刻的 3D 姿势。运动预测的
目标是给定过去观察到的姿势，生成未来的姿势；
在数学上，我们需要提出一个模型 Fpred(·) 来预
测 X̂1:Tf

= Fpred(X−Th:0)，其中 X̂1:Tf
是接近目标

X1:Tf
的预测的运动。

为了利用丰富的身体关系，我们将一个身体表
示为一个跨多尺度身体组件的多尺度图。从理论
上讲，我们可以使用任意数量的尺度。基于人类的
天性，我们特别采用了 3 个尺度：身体-关节尺度、
低级-部件尺度和高级-部件尺度。为了初始化多尺
度体图，我们根据人性的先验，将空间上相邻的关
节合并到更粗的尺度，见图 3。有了多尺度图，我
们提出动态多尺度图神经网络（DMGNN），以端
到端的方式预测未来的姿势。

4 关键部分

为了构建我们的动态多尺度图神经网络
(DMGNN)，我们考虑了三个基本组成部分：多尺

度图计算单元 (MGCU)、基于图的 GRU(G-GRU)
和差分算子。

4.1 多尺度图计算单元 (MGCU)

MGCU 的功能是基于多尺度图提取和融合多
个尺度的特征，并对其进行自适应和单独训练。一
个 MGCU 包括两种类型的构建块：单尺度图卷积
块，它利用单尺度图来提取每个尺度的特征；跨尺
度融合块，它利用跨尺度图将特征从一个尺度转
换到另一个尺度，并实现跨尺度的有效融合；见图
4。现在我们详细介绍一下各个块。
单尺度图卷积块（SS-GCB）。为了提取每个

尺度的时空特征，我们提出了一种单尺度图卷积
块（SS-GCB）。让单尺度图在尺度 s 处的可训练
邻接矩阵为 As ∈ RMs×Ms，其中 Ms 为主体成分
的数量。As 首先由一个骨架图初始化，其节点为
身体部件，边缘为物理连接，建模为物理约束的先
验；见图 3。在训练过程中，As 中的每个元素都
会进行自适应调整，以捕捉灵活的身体关系。

基于单尺度图，SS-GCB通过两个步骤有效地
提取深度特征。1）图卷积提取身体成分的空间特
征；2）时空卷积提取运动序列的时空特征。设规
模 s 的输入特征为 Xs ∈ RMs×Dx，空间图卷积公
式为

Xs,sp = ReLU(AsXsWs + XsUs) ∈ RMs×D′
x , (1)

其中 Ws,Us ∈ RDx×D′
x 为可训练参数。通过 (1)，

我们从相关的身体成分中提取空间特征。每个 SS-
GCB 中的 As 是单独训练的，并且在测试过程中
保持固定。为了捕捉沿时间的运动，我们对特征序
列进行了时间卷积。不同 SS-GCBs 中的单尺度图
是动态的，显示出灵活的关系。需要注意的是，在
不同尺度下提取的特征具有不同的维度，反映的
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信息具有不同的接受场。
跨尺度融合块 (CS-FB)。为了实现跨尺度

的信息扩散，我们提出了一种跨尺度融合块 (CS-
FB)，它使用跨尺度图将一个尺度的特征转换到另
一个尺度。跨尺度图是指将一个单尺度图中的节
点与另一个单尺度图中的节点对应起来的二元图。
例如，低级部分尺度 s2 中的” 手臂” 节点的特征
可以潜在地指导身体关节尺度 s1 中的” 手” 节点
的特征学习。我们旨在从数据中自适应地推断这
种跨尺度图。这里我们以 s1 到 s2 的 CS-FB 为例
进行介绍。

5 结论

Part II 待续⋯⋯
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