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摘     要：在人体骨架结构动作识别方法中，很多研究工作在提取骨架结构上的空间信息和运动信息后进行融
合，没有对具有复杂时空关系的人体动作进行高效表达。本文提出了基于姿态运动时空域融合的图卷积网络
模型 (PM-STFGCN)。对于在时域上存在大量的干扰信息，定义了一种基于局部姿态运动的时域关注度模块
(LPM-TAM)，用于抑制时域上的干扰并学习运动姿态的表征。设计了基于姿态运动的时空域融合模块 (PM-
STF)，融合时域运动和空域姿态特征并进行自适应特征增强。通过实验验证，本文提出的方法是有效性的，与
其他方法相比，在识别效果上具有很好的竞争力。设计的人体动作交互系统，验证了在实时性和准确率上优于
语音交互系统。
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Abstract: Temporal dynamics of postures over time is crucial for sequence-based action recognition. Human actions can
be represented by corresponding motions of an articulated skeleton. Skeleton-based action recognition algorithm is used
for studying motions of a body. Skeleton-based action recognition uses many methods, and research shows that most of
them extract spatial and motion information separately from a skeleton structure and then combine them for further pro-
cessing. However, this process is not able to efficiently deliver human motion features with complex temporal and spa-
tial relationships. We propose a novel posture motion-based, spatiotemporal fused graph convolution network for skelet-
on-based action recognition. First, we define a local posture motion-based time attention module , which is used to con-
strain the disturbance information in temporal domain and learn the representation of motion posture features. Then, we
design a posture motion-based,  spatiotemporal  fusion module.  This module fuses spatial  motion and temporal  attitude
features and adaptively enhances the skeleton joint features. Extensive experiments have been performed and the results
verified the  effectiveness  of  our  proposed  method.  The  proposed  method  has  competitive  performance,  and  it  is  con-
cluded that the human–robot interaction system based on action recognition is superior to the speech interaction system
in real-time and with respect to accuracy.
Keywords: action recognition; temporal and spatial relationships; posture motion; spatiotemporal fusion;
graph convolution network; temporal attention; adaptive feature enhancement; human–robot interaction

随着人工智能技术的发展，以人为核心的视

觉人机交互技术的关键在于理解人类活动[1] 和社

会行为 [2]。因此，动作识别在人机交互领域具有
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重要作用 [3]。人体动作识别主流的两种方法是基

于 RGB 和基于人体骨架序列。基于 RGB 的方法

充分利用图像数据，在识别效果上可以获得较高

的性能。这种方法通常需要处理图像上的每一个

像素点来提取特征，高成本的计算资源无法满足

实时处理的条件，不同照明条件和背景噪声对该

方法影响较大。由于人体骨架的关节数量有限，

且只有几十个，所耗费的计算资源要低，实时性

有保障，对动态环境和复杂背景的适应性强。微

软的 Kinect、OpenPose[4] 以及 CPN[5] 等高精度人体

姿态估计也适合用于提取人体骨架。

已有的动作识别工作中，龚冬颖等 [6] 通过随

机森林算法和信息熵分析关节点判别力，自适应

选择动作表示特征，解决了多特征融合对个别特

征的分类缺陷。姬晓飞等[7] 将动作交互过程分阶

段分别提取感兴趣区域的 HOG 特征，并加权融

合每个阶段的分类概率，解决交互区域难分割的

问题。庄伟源等[8] 选择高判别力的关键肢体的角

度直方图作为特征解决多尺度以及相似动作的分

类。徐志通等[9] 提出了联合加权稀疏重构轨迹与

幅值方向直方图熵的方法来检测异常行为。吴云

鹏等 [10] 提出了基于流密度的聚类算法和多重邻

接关系模型分别识别局部和全局模式解决复杂视

频下的多人行为问题。陈婷婷等 [11] 采用慢特征

分析提取不变量特征，这种方法提取的特征具有

很强的区分力。丁重阳等 [12] 提出了时空权重姿

态运动特征的方法，对骨架不同关节点分配权

重，并引入傅里叶时间金字塔算法和动态时间规

整算法对时序运动建模分析。莫宏伟等 [13] 提出

改进的 Faster R-CNN 人体行为检测模型，将在

线难例挖掘算法和批量规范化算法与 Faster R-
CNN 算法相结合有效解决小样本难例的问题。

谢旋等[14] 使用 CNN 提取深度特征输入到 LSTM+
Inception V3 网络模型提取全局和局部的相关信

息，完成双人交互识别与预测。谢昭等 [15] 提出了

双流时空关注度长短时记忆网络模型抑制时空背

景信息。王传旭等 [16] 使用双流 TSN 网络提取全

局和局部特征，并分别连接 LSTM 网络捕获视频

中的长期依赖关系，解决复杂环境下的多视觉信

息和上下文信息融合问题。郑兴华等 [17] 使用深

度残差网络和递归神经网络对图像提取深度特

征，通过 STRIPS 模型将深度特征表示为描述文

档并使用规划器推导完整的动作序列解决行为数

据缺失的情况。张冰冰等 [18] 考虑视频局部特征

的高阶统计信息，对一阶和二阶局部特征二阶聚

合形成高阶全局特征表示，对空间和时间特征分

布进行建模。

传统基于深度学习的方法是通过手工的方式

将骨架序列构造为一组关节向量序列输入到 RN-
Ns [19 ]，或者将表示骨架序列的语义图像输入到

CNNs [ 2 0 ] 中提取特征，最后对动作类别进行预

测。然而关节向量序列和语义图像都不能很好地

表达人体关节之间的相关性。最近，图卷积神经

网络 (graph convolutional network,GCNs) 将卷积操

作从二维的图像结构拓展到了图结构上，在很

多应用上都有很好的表现。Yan 等 [21] 首次使用

GCNs 应用在基于骨架结构的动作识别上，并提

出时空图模型。Shi 等 [22] 通过自适应学习的方法

学习关节之间的连接关系构建非局部模块，将一

阶的关节信息、二阶的骨骼信息以及运动信息等

分别作为输入构建多流网络。Liu 等 [23] 提出跨时

空的多尺度聚合节点信息，有效消除了邻域节点

的重要性。Peng 等 [ 2 4 ] 使用骨架邻接图的高阶

表征以及动态图建模机制寻找隐式的关节联系。

Obinata 等 [25] 通过跨时空的卷积方式对时空图进

行时序建模，以提取运动关节的相关特征。这些

方法都忽略了运动姿态和骨架关节特征在时空域

上的特征融合。

现有的研究工作，不能有效地对时空图中的

空间信息和运动信息进行融合实现端到端的训

练。本文提出了基于姿态运动时空域融合的图卷

积神经网络模型 (PM-STFGCN)，使用基于姿态运

动的时空域融合模块 (PM-STF)，对运动姿态和骨

架关节点在时空域上进行特征融合并自适应特征

增强。针对时域内存在的大量干扰信息，定义一

种基于局部姿态运动的时域关注度模块 (LPM-
TAM) 进行有效的抑制。此外，与仅优化空间图

卷积的方法相结合，本文提出的方法可以进一步

提高识别的性能。本文在两个大型骨架数据集上

进行实验，与常用方法进行比较。设计的人体动

作交互系统与语音交互在实时性和识别准确率上

进行对比。

1   相关工作

1.1    空间图卷积

时空图卷积神经网络模型[21] 构建的骨架时空

图将节点之间的连接关系，用表示自身连接的单

位矩阵 I 和表示相邻节点连接关系的邻接矩阵

A表示。在单帧情况下，空间域上图卷积操作如下：

fout =

K∑
k=1

(Λ
− 1

2
k AkΛ

− 1
2

k ⊗Mk) finWk (1)
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fin (Cin,T,N)

Cin

Ak N ×N

Ai j
k = {0,1} Ai j

k v j

vi A0 A1

A2

Λii
k =
∑

j
(Ai j

k )+α

K

Wk ∈ RCout×Cin×1×1 Cout

Mk

⊗

式中：  是输入维度为   张量的特征图；

 是输入的特征通道数；T 是骨架帧的数量；

N 表示骨架顶点的数量；  是   的类邻接矩

阵， ，其元素  表示顶点  是否在顶点

 的子集中，  表示顶点自身，  表示相比于根

节点，距离骨架重心更近的节点，  表示距离骨

架重心更远的节点；  是归一化对

角矩阵，α=0.001；  表示划分的子集个数，根据基

于空间距离的划分规则 [21] 共有 3 个不同子集，即

K=3；  是 1×1 的卷积权重向量；

是输出的特征通道数；  是维度为 N×N 的空间

注意力特征图，表示每个顶点的重要性； 是矩阵

对应元素相乘，这意味着它只能影响与当前目标

相连的顶点。

1.2    时间图卷积

文献 [22] 在时间域上提出了时间关注度模

块，注意力系数计算如下：

Mt = σ(gt(AvgPool( fin)))

fin ∈ RCout×T×N

gt

Wg ∈ R1×Cin×KS KS

Mt ∈ R1×T×1

式中：  是输入的特征图，T是指在时间

上的长度；AvgPool 是平均池化；  是 1×1 的卷积

操作，权重系数为 ，  是卷积核大小；

σ标记为 Sigmoid 激活函数；注意力图 ，

表示在某个时刻的骨架图重要性程度。

Vti B(vti) = {vqi ||q− t| ⩽ |Γ/2| }

文献 [21] 基于一种简单策略定义了时间维度

上的图卷积，在式 (1) 中，在时间维度上使用核大

小为 Γ×1 进行时间域上的图卷积。因此，在顶点

 上的采样区域为  ,其中

Vti 表示时间序列 t上的第 i个顶点；Γ是在时间维

度上的核大小，在文献 [21] 中设为 9。

2   基于姿态运动的时空域融合图卷积

本文从人体运动具有复杂时空关系的角度出

发，提出了基于姿态运动的时空域融合方法，融

合时空域上的姿态运动和骨架关节特征并自适应

增强特征。

2.1    姿态运动表示

vt−1,i = (xt−1,i,yt−1,i,zt−1,i)

vt,i = (xt,i,yt,i,zt,i)

mt,i = (xt,i− xt−1,i,yt,i− yt−1,i,zt,i− zt−1,i) mt,i

姿态运动表达了在连续帧上对应关节顶点的

运动信息。比如给定的第 t−1 帧的第 i 个关节顶

点   和第 t 帧的第 i 个关节顶

点  ，其关节顶点运动姿态表示为

，  是第 t帧第 i个
关节顶点的运动姿态。

2.2    基于局部姿态运动的时域关注度

对于在时域上存在大量的干扰信息，本文提

出了基于局部姿态运动的时域关注度模块 (LPM-
TAM)，如图 1 所示。骨架图上所有关节点运动信

息表示为姿态运动，关节运动信息计算如下：
 

 

fout

AT

Maskφ

1×T×r

×T×V

×T×V

C×T×V

1×T×1

C×T×V

1×T×1

θ

AL

fin

最大池大

Sigmoid

平均池化

C

2

C

2

 
图 1    基于局部姿态运动的时域关注度模块

Fig. 1    Posture motion-based temporal attention module
 
 

M =
T∑

t=1

θt(φt( f t
in))

f t
in ∈ RCin×1×N Cin

φt θt

Cin

2
×Cin×T ×N

式中：   是在 t 时刻的输入特征图，

是输入的特征通道数，N 表示骨架顶点的数量；

 用于提取特征图的运动信息；  为降低特征图

的通道数；M 是维度为   的运动特

征图，特征通道为输入通道的一半，T 是骨架帧

的数量。

AL

AT

AL

P = {p0, p1, p2, p3, p4}
p0 p1 p2 p3

p4 AL ∈ R1×T×r

人体的动作属于肢体运动，是部分或者全部

的肢体进行运动。本文首先计算局部肢体在时域

上的关注度 ，通过局部肢体的关注度来表征动

作序列在时域上的关注度  。局部肢体在时

间维度上的注意力  的计算主要取决于局部感

知域 P内的运动特征。其中， ，

即左手  、右手  、左腿  、右腿   以及其他肢

体部位 。 ，r是指分解的肢体个数，本

文中 r=5。基于局部姿势运动的时域关注度计算

如下：

AT = σ(AvgPool(MaxPool(Mask⊗M)))

AT ∈ R1×T×1

Mask ∈ R1×1×N

⊗

式中：  是指在时间长度为 T 的时空图

上，每帧动作骨架图的重要性程度；M 是顶点关

节运动特征图；  是局部肢体集 P 的

掩码；  是矩阵对应元素相乘；σ 是指 Sigmoid 激

第 3 期 钟秋波，等：时空域融合的骨架动作识别与交互研究 ·603·



活函数。最后结果输出如下：

fout = fin⊗ AT⊕ fin

AT

式中：输入特征映射以残差连接的方式乘以注意

力特征图   实现自适应特征增强；⊕是指矩阵

元素对应相加。

2.3    基于姿态运动的时空域融合

为了融合骨架关节和运动特征实现端到端训

练，提出了基于姿态运动时空域融合模块 (PM-
STF)，融合空域和时域运动特征并进行自适应特

征增强。该模块在第 t 帧第 i 个顶点的时空域融

合图卷积输出为

fout(vi) = fin(vi)+
∑

v j∈B′(vi)

1
Zi(v j)

m(v j)w(l j(v j)) (2)

fin(vi) vi m(v j)

v j l j(v j) v j

Zi(v j)

式中：  是顶点  的输入特征；  是邻域顶

点  的姿态运动特征；  是指邻域顶点  划分

子集映射的标签，使用基于空间距离划分规则划

分为 3 个子集；w 为不同子集分配权重；  是
划分子集的基数，用于归一化。

在实现过程中，式 (2) 转化为

fout = fin+

H∑
h=1

(Λ−
1
2

h AhΛ
− 1

2

h ⊗ AS)(Wm Min)Wh (3)

Min ∈ R
Cin

2 ×T×N Wm ∈

RCin× Cin
2 ×1×1

Wh ∈ RCout×Cin×1×1

Cout AS ∈ R1×T×N

⊗
Ah Ai j

h = {0,1}
Ai j

h = 1 v j vi B′h
Ai j

h = 0 Λii
h =
∑

j
(Ai j

h )+α

式 中 ：  是 姿 态 运 动 特 征 图 ；

 是 1×1 的卷积操作，增加运动特征图的

特征通道；  是 1×1 的卷积权重向量，

 是输出的特征通道数；  是空间注意

力图，用于区分每个关节顶点的重要性； 是指矩

阵对应元素相乘；  是类邻接矩阵， ,其
元素   表示顶点   在顶点   的子集   中，

否则  ；  是归一化对角矩阵，

α=0.001。
2.4    PM-STFGCN 的实现

本文的实现过程与仅优化空间图卷积的方法

相结合。如图 2 所示，以 ST-GCN 为例，添加了本

文提出的方法的实现过程。每一层时空图卷积层

都包含了空间图卷积模块和时间图卷积模块。

PM-STFGCN 模块在空间和时间图卷积模块之间

附加本文的基于姿态运动时空域融合模块 (PM-
STF)，融合时空图的空域位置特征和时域运动特

征并在该模块输入端添加基于局部姿态运动的时

域关注度模块 (LPM-TAM) 用于抑制时序上的干

扰信息。S-GCN 和 T-GCN 分别是原本模型的空

间和时间图卷积模块。最终，构建一个新的时空

融合图卷积层 (PM-STGCN Block)。在实验过程

中，本文将第一帧的运动信息设为 0。
 

全局平均池化层

全连接层

PM-STFGCN

PM-STFGCN

..
. n-层

PM-STFGCN层识别结果

S-GCN

LPM-TAM

PM-STF

T-GCN

 
图 2    基于 ST-GCN 的姿态运动时空域融合图卷积模型

Fig. 2    Spatiotemporal graph convolution network-based
spatiotemporal fusion graph convolution networks

 
 

2.5    人机交互的实现

本文设计了基于动作识别的人机交互系统，

将动作交互实验应用在 NAO 机器人上，通过外

置 Kinect v2 深度相机获取数据，交互实验算法流

程如算法 1。
算法 1　人机动作交互

1) 获取 Kinect v2 的人体骨骼序列数据 X；
2) 将骨骼数据 X 输入到动作识别网络 (2s-

AGCN+PM-STFGCN) 中；

3) 选取概率最大的预测动作类别 Y；
Y ′4) 通过字典将动作类别 Y映射为数字指令 ；

Y ′5) 将数字指令  传输给 NAO 机器人；

6) NAO 机器人根据接收的数字指令作出指

定的动作。

3   实验结果分析

3.1    数据集

NTU-RGB+D 是目前最大，应用最广泛的基

于骨架的动作识别多模态数据集。它包含：60 个

动作类，56  880 个视频片段，交叉对象 (CS) 和交

叉视角 (CV) 两种训练基准。在交叉对象 (CS)
中，训练集包含 40  320 个动作样本，测试集包含

16 560 个动作样本。在交叉视角 (CV) 中，训练集

包含 2 号和 3 号传感器拍摄的 37  920 个动作样

本，测试集包含 1 号传感器拍摄的 18 960 个动作

样本。本文在此基础上测试两个基准数据集的

top-1 精度。

3.2    消融研究

在 NTU-RGB+D 大型骨架数据集上进行了实

验证明。将基于局部姿势运动的时域关注度模
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块 (LPM-TAM) 和基于姿势运动的时空域融合模

块 (PM-STF) 用 PM-STFGCN 表示。比较了 ST-
GCN[21] 和 ST-GCN+PM- STFGCN、2s-AGCN[26] 和

2s-AGCN+PM-STFGCN。结果显示与原有模型相

比，后者性能得到了提升，并分别验证 LPM-TAM
和 PM-STF 都是有效的。

如表 1 所示，对于 ST-GCN [21 ] 和 ST-GCN+
PM-STFGCN，PM-STFGCN 在 NTU-RGB+D 的

CS 和 CV 基准的 top-1 精度上分别提高了 3.9% 和

1.4%，对于 2s-AGCN[26]和 2s-AGCN+PM-STFGCN，

PM- STFGCN 在 CS 和 CV 基准的 top-1 精度上分

别提高了 3.1%和 1.0%，2s-AGCN+PM-STFGCN
在 CV 基准上表现最好。
 

  
表 1    在 CS 和 CV 基准上的对比实验

 

Table 1    Ablation study on the CS and CV benchmark %
 

方法
精度

CS CV

ST-GCN[21]
81.5 88.3

2s-AGCN[26]
88.6 95.2

ST-GCN+LPM-TAM 84.1 88.9

2s-AGCN+LPM-TAM 90.3 95.7

ST-GCN+PM-STF 84.7 89.2

2s-AGCN+PM-STF 91.1 95.9

ST-GCN+PM-STFGCN 85.4 89.7

2s-AGCN+ PM-STFGCN 91.7 96.2
 
 

为了验证所提出的 LPM-TAM 的有效性。在

ST-GCN[21] 和 2s-AGCN[26] 网络的时空图卷积层中

只添加了 LPM-TAM，并分别命名为 ST-GCN+
LPM-TAM 和 2s-AGCN+LPM-TAM。结果如表 1
所示，ST-GCN+LPM-TAM 模型在 CS 和 CV 基准

的 top-1 精度上分别提高了 2.6% 和 0.6%，2s-
AGCN+LPM-TAM 模型在 CS 和 CV 基准的 top-
1 精度上分别提高了 1.7% 和 0.5%，实验结果表

明 LPM-TAM 是有效的。

对于时域关注度，本文给出了人体骨架序列

所对应的时域关注度示例。如图 3 所示，图 (a)、
(b) 分别是时序关注度、摆动手臂和蹲下为例的骨

架序列的可视化。对于摆动手臂的时序，模型更

关注受试者摆动手臂的过程。对于蹲下的时序，

模型更关注受试者下蹲的过程。这可以有效地抑

制时序上的不必要信息，表明所设计模块的有效

性和适应性。
 

0

0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

5 10 15

(a) 摆臂和下蹲动作的时域关注度

(b) 摆臂和下蹲动作的可视化

20 25 30

时
间
关
注
度

帧数

蹲下

摆手

 
图 3    摆动手臂和蹲下的时域关注度可视化

Fig. 3    Visualization of temporal attention map with arm
swings and squat down as an example

 
 

本文验证了所提出的 PM-STF 有效性。在

ST-GCN[21] 和 2s-AGCN[26] 网络的时空图卷积层中

只添加了 PM-STF，并分别命名为 ST-GCN+PM-
STF 和 2s-AGCN+PM-STF。结果如表 1 所示，ST-
GCN+PM-STF 模型在 CS 和 CV 基准的 top-1 精

度上分别提高了 3.2% 和 0.9%，2s-AGCN +PM-
STF 模型在 CS 和 CV 基准的 top-1 精度上分别提

高了 2.5% 和 0.7%，实验结果表明 PM-STF 是有

效的。

3.3    与当前常用方法对比

将本文方法与当前常用方法的模型进行对

比，结果如表 2 所示。其中 2s-AGCN+PM-STFGCN
在 CV 和 CS 基准上取得非常好的表现。
 

  
表 2    本文方法与常用模型在 CS 和 CV 基准上的比较

Table 2    Comparison of our proposed method with cur-
rent state-of-the-art methods on the CS and CV
benchmark

 

方法 CS/% CV/% 耗时/s

STA-LSTM[19]
73.4 81.2 —

CNN-based[20]
83.2 89.3 —

ST-GCN[21]
81.5 88.3 0.056

MS-AAGCN[22]
90.0 96.2 0.096

GCN-NAS[24]
89.4 95.7 —

2s-AGCN[26]
88.6 95.2 0.071

2s-AGCN+PM-STFGCN 91.7 96.2 0.082
 

在耗时上与 S T - G C N、 2 s - A G C N 和 M S -
AAGCN 作比较。多流模态网络仅使用关节模态

耗时代替整体算法的耗时且便于比较。本文提出

的方法与原本模型相比在识别耗时上增加约 0.01 s，
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增加的算法耗时对总体效果影响低。2s-AGCN+
PM-STFGCN 平均识别速度达到 0.086 s/f，平均每

秒处理约 12 f 数据。相比于其他方法，本文提出

的方法优点在于识别效果的提升，同时实验增加

的算法耗时较少。

3.4    交互实验对比

为了进一步评估所提出的动作识别模型的鲁

棒性，将其应用于 NAO 机器人。表 3 为动作语义

和交互动作之间的对应关系。
 

  
表 3    动作语义与交互动作对应关系

Table 3    Correspondence between action semantics and in-
teractive action

 

动作语义 交互动作

挥手 坐下

向前走 前进

摸耳朵 站立

向后退 后退

抱手 左转弯

鼓掌 右转弯

屈膝 静止

双手抱头 关机
 
 

本文用准确率和实时性这两个指标进行实验

验证，将本文提出的动作交互与 NAO 机器人语

音交互的响应时间进行对比，记录了 50 次两种

交互方式的准确次数，验证了动作交互的可靠

性。图 4、图 5 为以挥手和摸耳朵为例的动作交互

场景。
 

 

 
图 4    以挥手为例的动作交互实验

Fig. 4    Action interaction with waving hand as an example
 
 
 

 

 
图 5    以摸耳朵为例的动作交互实验

Fig. 5    Action interaction with touching ear as an example
 
 

如图 6 所示，动作交互相比于语音交互的准

确次数更多。语音交互的平均识别精度为 85.50%，

动作交互的平均识别精度为 89.75%。与语音交

互相比，动作交互的识别精度提高了 4.25%。
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图 6    语音与动作交互的准确次数比较

Fig. 6    Comparison between accuracies of speech and ac-
tion interaction

 
 

对语音和动作交互在响应时间上进行对比。

如图 7 所示，均为 10 次实验结果测量后的平均耗

费时间。结果显示，动作交互的响应时间大都短

于语音交互。语音交互平均响应时间为 2.02 s，动
作交互平均响应时间是 1.71 s，相比于语音交互，

其响应时间降低了 0.31 s。
 

 

语音交互 动作交互
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前
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站
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后
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左
转
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图 7    语音与动作交互的响应时间比较

Fig. 7    Comparison between the response time of speech
and action interaction

 
 

通过响应时间和准确率的实验对比，得出动

作交互相比于语音交互更具有优越性，不受环境

噪声的影响，空间距离影响较小，适应环境能力

强，保证了实时性的同时，满足在交互过程中的

快速响应，且准确率高。

4   结束语

针对运动信息和骨架关节信息独立建模不能

表达充分的问题，本文为了融合时空域的运动特

征，提出了基于姿态运动时空域融合的图卷积模

型 (PM-STFGCN)。使用基于姿态运动的时空域

融合模块 (PM-STF)，融合时域和空域特征并自适

应增强特征。为了抑制时域上的干扰并学习运动

姿态的表征，本文定义了一种基于局部姿态运动

的时域关注度模块 (LPM-TAM)。在大型骨架数

据集上进行对比实验，与目前性能较好的方法进

行比较，本文的方法更具有竞争性，设计的动作

交互系统在准确率和响应时间上都优于语音识

·606· 智　能　系　统　学　报 第 15 卷



别，可以适应复杂的背景条件，体验者的交互效

率更高。
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