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1 数据处理

为确保数据质量和处理效率，我们对原始数据实施了一系列系统化的预处理步骤：

• 正则化处理: 对原始数据进行正则化处理，确保数据格式一致。

• 丢失帧检查: 检查数据中是否存在丢失帧，若存在则进行补帧或删除。

• 基于帧长度的降噪: 根据帧长度对数据进行降噪处理，去除异常帧。

• 基于运动量的降噪: 计算骨架运动量，过滤掉运动量过大（> 3）或过小（< 0.089）的序列。

• 去除 NaN 值帧: 检查数据中是否存在 NaN 值帧，若存在则进行删除或替换。

• 序列对齐: 将所有序列对齐到相同帧长，确保数据格式一致。

2 CTR-GCN
在国赛中，我们首先沿用了省赛中使用的 CTR-GCN [CZY+21]模型，模型架构如下图所示：

图 1: Framework of CTRGCN

CTR-GCN 是一种创新的骨架动作识别图卷积网络模型，其主要创新点在于提出了通道级
拓扑细化图卷积 (CTR-GC)。该方法首先学习一个所有通道共享的通用拓扑结构作为先验知识，
然后结合每个通道特定的动态相关性进行细化，从而实现了高效的通道级拓扑建模。模型架构由
10 个基本块构成，每个块包含空间建模和时序建模两个关键模块。其中，空间建模采用 3 个并
行的 CTR-GC 来捕获人体关节间的相关性；时序建模则使用多尺度时序卷积来处理不同时长的
动作特征。在本项目中，我们针对 joint、bone、joint motion 和 bone motion 四种模态。

针对 joint 模态，我们创新性地引入了基于 BatchNorm 层的测试时适应（TTA）算法。该
算法通过选择性地更新 BatchNorm 层参数，同时保持其他网络参数不变，使模型能够在测试阶
段自适应地调整特征分布。这种方法有效缓解了域偏移问题，显著提升了模型的泛化性能。
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对于 bone 模态，我们采用了 Logit Adjustment 算法来解决数据长尾分布问题。该算法通过
智能调整预测 logits，为样本数量较少的类别提供补偿机制。通过为少数类别分配更大的补偿权
重，算法有效提升了模型对这些类别的识别准确率，同时保持了整体性能的稳定性。

经过在官方 train_joint 数据集上的训练和优化，我们的 CTR-GCN 模型在 val_joint 验证
集上取得了显著的性能表现，具体结果如下表所示。

模态 结果

joint 43.90
bone 43.30
joint_motion 36.85
bone_motion 37.80
joint_tta 44.45
bone_longtail 43.55

Table 1: CTR-GCN 模型在验证集上的性能表现

3 BlockGCN
BlockGCN [ZYC+24] 模型架构如下图所示：

图 2: BlockGCN 模型架构

BlockGCN是一种突破性的骨架动作识别模型，针对性地解决了传统图卷积网络在骨骼拓扑
建模中的局限性。该模型的创新主要体现在两个关键设计上：一方面，通过引入基于图距离的拓
扑编码机制，结合持久同调分析技术，BlockGCN 能够精确捕获和保留动作序列中的关键拓扑特
征，这些特征在传统 GCNs 中往往会被忽略。另一方面，模型创新性地提出了 BlockGC 图卷积
改进方案，该方案在显著降低参数量的同时，仍能高效地建模关节间的潜在关联关系。

在官方 train_joint 数据集上的实验验证中，BlockGCN 模型展现出了卓越的性能表现，其
在 val_joint 验证集上的具体评估结果如下表所示：

模态 结果

joint 43.45
bone 44.55

Table 2: BlockGCN 模型在验证集上的性能表现
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4 CD-GCN
CD-GCN [MKZ+23] 为骨架动作识别任务提供了一种创新的图卷积解决方案。其核心是新

提出的中心差分图卷积（CDGC）操作，该操作不仅能有效聚合节点特征，还能精确捕获节点间
的梯度变化，从而更全面地刻画动作的局部运动特征。CDGC 的一大优势在于其可以直接替代
传统图卷积网络中的标准卷积操作，无需引入额外参数，同时通过优化的加速版本显著提升了模
型训练效率。这种基于中心差分的设计使 CD-GCN 在处理复杂动作时表现出色，尤其善于捕捉
关节间的动态运动关系。

在官方 train_joint数据集上的实验中，CD-GCN模型展现出了优异的性能，其在 val_joint
验证集上的详细评估结果如下表所示：

模态 结果

joint 43.85
bone 44.25

Table 3: CDGCN 模型在验证集上的性能表现

5 InfoGCN
InfoGCN [CHC+22] 模型架构如下图所示:

图 3: InfoGCN 模型架构
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InfoGCN 是一种新型的骨架动作识别模型, 其核心创新在于将信息瓶颈 (IB) 理论与自注意
力图卷积 (SA-GC) 模块进行了有机结合。该模型通过信息瓶颈原理构建学习目标, 实现了对动
作特征的高效压缩, 确保提取的特征既紧凑又包含充分的目标相关信息。模型中引入的自注意力
机制能够动态捕获动作序列中的上下文依赖关系, 有效建模了人体关节间的内在拓扑结构。为进
一步提升性能,InfoGCN 还创新性地采用了基于关节相对位置的多模态骨架表示方法, 为动作识
别提供了更丰富的空间信息特征。

在官方 train_joint 数据集上的实验表明,InfoGCN 模型在 val_joint 验证集上展现出了优异
的性能, 具体评估结果如下表所示:

模态 结果

k_1 43.20
k_2 43.10
k_6 43.90
32Frame_1 40.85
32Frame_2 40.75
32Frame_6 41.70
128Frame_1 43.15
128Frame_2 43.05
128Frame_6 43.80

Table 4: InfoGCN 模型在 val_joint 验证集上的性能评估结果

6 分数融合

为了有效融合多个模型的预测结果，我们设计了一种基于贝叶斯优化的自适应权重分配方
法。该方法以 7 个不同 GCN 变体模型（包括不同的网络架构和输入模态）在验证集上的预测分
数作为输入，利用高斯过程回归作为代理模型，在 [0.2, 1.2] 区间内精确搜索最优权重组合。算
法采用 0.01 的离散化精度，通过 150 轮迭代优化来最小化负准确率损失。在优化过程中，系统
不断计算加权集成的预测准确率，并基于贝叶斯优化策略动态调整搜索方向，最终得到一组能使
集成模型达到最佳验证集性能的权重参数。以下是我们选择的 7 个预测分数：

模型 _ 模态 结果

ctrgcn_joint 43.90
ctrgcn_joint_tta 44.45
blockgcn_bone 44.55
cdgcn_joint 43.85
cdgcn_bone 44.25
infogcn_k_6 43.90
infogcn_128Frame_6 43.80

Table 5: 最终选择用于融合的 7 个预测分数
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7 总结

本项目构建了一个完整的骨架动作识别解决方案，通过多模型、多模态的协同作用实现了较
好的识别效果。在数据处理方面，建立了包含正则化、降噪、序列对齐等在内的全面预处理流程；
在模型架构方面，分别采用了 CTR-GCN（引入通道级拓扑细化）、InfoGCN（结合信息瓶颈理
论与自注意力机制）、BlockGCN（创新性地引入基于图距离的拓扑编码）和 CD-GCN（提出中
心差分图卷积操作）四种先进的图卷积网络模型；在优化策略方面，实现了多模态训练，并针对
性解决了域偏移、长尾分布等问题；最终通过基于贝叶斯优化的模型融合方案，将各个模型的优
势有机结合。
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