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视觉感知人景互影响的人体动作预测方法
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摘     要：场景信息驱动人类调整动作轨迹，对人体动作预测影响较大。当前研究仅捕获场景信息更新动作特

征，忽略了场景与动作的互影响关系。为此，提出一种视觉感知人景互影响的人体动作预测方法。提取动作特

征和场景特征，然后循环执行场景信息捕获单元和场景适应度增强单元。前者捕获影响动作的场景信息，后者

利用该信息更新动作特征以增强场景适应性。完成循环后，得到场景适应型动作特征。基于该特征执行噪声

逆扩散完成动作预测。在 3 个数据集上进行实验，结果表明本文方法的预测误差低于当前主流方法，验证了其

有效性。本文方法将为真实场景中的人体动作预测提供更加可靠的解决方案。
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human-scene mutual influence
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Abstract: Scene information drives humans to adjust motion trajectories and greatly influences human motion predic-
tion. Current research only updates motion features with scene information and ignores their mutual influences. Hence, a
human motion prediction method with visual perception of human-scene mutual influence is proposed in this paper. Mo-
tion  and  scene  features  are  extracted,  and  scene  information  capture  and  adaptability  enhancement  are  iteratively  ex-
ecuted. The former captures scene information affecting human motions, whereas the latter updates motion features with
the information to enhance their scene adaptability. After the iteration, the scene-adaptive action features are obtained.
Noise  inverse  diffusion  is  performed based  on  the  features  to  complete  motion  prediction.  Experiments  conducted  on
three datasets demonstrate that the proposed method has lower prediction error than the current methods, which verifies
its effectiveness. The proposed method provides a more reliable solution for human motion prediction in real scenes.
Keywords: human motion prediction; scene information; visual perception; motion features; scene features; human-
scene mutual influence; scene adaptability; noise inverse diffusion

人体动作预测旨在利用已观测人体动作预测 未来的动作走向。该研究在机器人应用中扮演着

至关重要的角色，显著提升了人机交互的效率与

安全性 [1-3]。例如，在工业生产中，机器人通过预

测工人动作提前调整自身位置避免碰撞；在康复

治疗中，机器人通过预测患者的动作反应实现实

时的动作调整和自适应响应，从而提供安全、精
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准的辅助治疗。

当前的人体动作预测研究普遍采用编码−解

码双阶段流程：1) 对已观测人体动作进行编码，

提取动作特征；2) 基于动作特征进行动作解码，

预测未来的动作走向 [4]。在早期研究中，研究者

们主要利用传统的概率模型，如高斯模型 [5] 和马

尔可夫模型 [6]，来解析已观测人体动作中的时序

动态特性，并以此作为动作特征实现后续预测。

然而，这些模型因受限于其假设条件和统计结

构，仅适用于预测变化简单且具备明显周期性规

律的人体动作 [4]。近年来，随着深度学习技术的

迅猛发展，多种深度神经网络模型，如循环神经

网络 (recurrent neural networks, RNNs)[7-13]、卷积神

经网络 (convolutional neural networks, CNNs)[14-16]、

图卷积网络 (graph convolutional networks, GCNs)[4, 17-23]

等，在人体动作预测方面展现出超越传统概率

模型的显著优势。上述模型凭借其深层次非线性

网络结构，学习人体动作中复杂的语义关联和时−
空动态特性，从而有效提升人体动作预测的准

确性。

尽管基于深度学习的方法已取得显著成效，

但其在复杂真实场景中的表现仍有待提升。原因

在于，当前方法忽略了场景信息对人体动作预测

的影响。具体而言，人体动作并非孤立行为，而

是由大脑深层的动机驱动，旨在满足个体的心理

需求和目标。真实场景中，复杂的场景信息，包

括空间布局、周围物体，以及其他人类的活动状

态，都会影响个体的行为决策，促使大脑调整行

为动机，改变原本的动作轨迹，以更好地适应复

杂场景的影响 [24]。最近，一些研究人员尝试捕获

与人体存在接触关联的场景信息来引导预测未来

人体动作 [25-30]。然而，这一改进在预测精度上仍

显不足，因为它忽视了人类大脑感知世界的基本

方式：视觉反馈。不同于接触关联，人类大脑主

要依靠视觉信息来洞察环境，预判可能的动作趋

势及潜在后果。例如，面对前方障碍物，人们通

常在视觉指引下即时调整行进路线，避免碰撞，

而非等到接触后才做出反应；准备拾取物品时，

个体依据视觉感知到的物品尺寸与形态，预先调

整手部与臂部姿势，确保精准抓握。由此可见，

行为动机受视觉反馈的影响，能够引导更合理且

及时的动作变化。最近，文献 [31] 做了初步尝

试，但其在捕获存在视觉反馈的场景信息时没有

考虑人体动作与场景信息的互影响关系，导致预

测结果仍无法适应真实场景。

基于此，本文提出了一种视觉感知人景互影

响的人体动作预测方法 (human motion prediction
method with visual perception of human-scene mutual
influence, VPHSI)。给定已观测的人体动作和场

景 RGB 图像，首先利用预训练编码器分别提取这

两类数据的特征，即动作特征和场景特征。然

后，执行基于人景互影响的动作特征更新过程，

以增强动作特征的场景适应度。这一过程循环

执行两个计算单元：场景信息捕获单元和场景适

应度增强单元。前者捕获场景特征中对人体行为

具有显著影响的场景信息；而后者利用捕获的场

景信息增强动作特征的场景适应度，实现对动作

特征时−空动态性的有效更新。基于上述过程可

以得到场景适应型动作特征。接着，将该特征作

为驱动条件执行噪声逆扩散过程以生成未来人体

动作。

本文贡献总结如下：

1) 提出了基于人景互影响的动作特征更新方

法。该方法捕捉人体动作的全局−局部动态特

性，用于感知场景图像中存在人体行为影响关联

的场景信息，再基于该信息探索具备场景适应性

的人体关节点空间表征，用于更新动作特征的时−
空动态特性。重复上述过程，得到能够有效适应

真实场景的动作特征，保障后续动作预测的准确

性和真实性；

2) 设计了动作特征驱动的噪声逆扩散方法预

测未来动作。在场景适应型动作特征的驱动下，

噪声逆扩散方法能够捕捉未来动作与场景信息之

间的关联关系，从而学习到适应真实场景的未来

动作时−空变化趋势，实现真实、准确的人体动作

预测；

3) 大量实验表明，VPHSI 在面对不同场景时

均展现出优于当前算法的人体动作预测性能。这

一结果证明了 VPHSI 在应对复杂真实场景时具

备较高的预测精度，为人体动作预测的实际应用

提供了强有力的支持。 

1   相关工作

人体动作具备显著的时序动态特性。基于

此，当前研究普遍采用 RNNs 来提取人体动作的

时序动态特征用于未来动作预测 [7-13]。Martinez
等[7] 使用长短期记忆模块来学习人体动作时序依

赖表示，用于预测不同时长的未来动作。Wolter
等 [8] 提出了一种融合复数值−范数保持状态转换

策略的新型门控循环单元。该单元有效增强了模

型在处理长时序人体动作依赖性时的鲁棒性。

Wang 等[11] 提出了一种位置−速度循环编码−解码

第 4 期 李沁，等：视觉感知人景互影响的人体动作预测方法 ·1011·

 



神经网络 (position-velocity recurrent encoder-
decoder, PVRED)，利用姿态数据、位置信息和位

置嵌入向量预测姿态变化速度进而得到未来动作

变化趋势。并且，作者还将单位四元数空间中的

均方误差损失函数用于模型训练，从而确保模型

能够学习复杂人体动作的运动模式。

尽管当前基于 RNNs 的方法在预测未来人体

动作方面已展现出一定成效，但其在捕获关节点

空间变化规律方面仍存在不足，这限制了人体动

作预测性能的进一步提升。为此，一些研究人员

尝试用其他深度神经网络来捕获人体动作的时−
空动态变化规律。例如，Liu 等 [14] 基于 CNNs 分

别提取人体动作的时−空耦合特征、动态局部−全

局特征和全局时序共现特征，来对人体动作变化

形态进行建模，用于后续的预测任务。Tang 等 [15]

提出了一种新颖的时序融合 CNNs，通过融合人

体动作双流关节点信息来预测未来人体动作。时

序融合模块包括时序关联模块和时−空强化模

块。时序关联模块用于保障双流动作初步预测的

时序连续性，而时−空强化模块则用于提升时−空

动作特征的耦合性。上述基于 CNNs 的方法虽然

能够对关节点空间布局进行编码，但忽略了各关

节点之间的关联关系。为此，越来越多的研究逐

渐深入探讨关节点关联关系及其对动作时−空变

化规律的表征。一类常用的方法是将人体骨架空

间分布看作是一类图，其中关节点作为图的节点

而关节点之间的物理连接作为图的边。然后，利

用 GCNs 捕获图中各节点的关联关系用于未来动

作预测[4,17-23]。例如，贺朵[17] 提出一种时空可分离

图卷积网络 (space-time-separable graph convolu-
tional network, STSGCN)。该网络将时空图连接矩

阵分解为时间亲和矩阵和空间亲和矩阵，分别捕

获相同关节点的时序关联关系和不同关节点的空

间关联关系，用于动作预测。Mao 等 [18] 将人体姿

态视为由不同对关节点连接而成的图结构，以此

表征各关节点之间的空间关系；同时，设计了一

类自适应 GCNs 来学习这类图结构的空间分布特

性及其语义关联关系。Li 等 [19] 提出了一类基于

语义关联注意机制的多阶多尺度特征融合网络

(semantic correlation attention-based multiorder
multiscale feature fusion network, SCAFF)。该网络

提取人体动作中关节点和骨头的时−空依赖特

征，并基于语义相关注意机制捕获不同身体部位

与动作时间的语义相关性，进而对关节点和骨头

的时−空依赖特征进行语义增强，提升其姿态描

述能力。

近期研究引入了生成对抗网络 (generative ad-
versarial networks, GANs)、Transformer 和扩散模型

等方法，用于进一步提高人体动作预测性能[32-35]。

Liu 等 [32] 提出了一种简单有效的复合 GANs 结

构，由对应不同身体部位的局部 GANs 组成，并通

过全局 GANs 进行聚合。局部 GANs 基于局部低

维特征生成局部动作，专注于细化特定身体部位

的结构和细节；全局 GANs 在高维特征空间中对

局部动作进行整合和优化，从而确保动作生成结

果的多样性和全面性。Zhao 等 [33] 提出了一种基

于双向 Transformer 的新型生成对抗网络。该网

络包含基于 Transformer 构建的动作生成器和双

鉴别器。动作生成器采用了双向处理机制，其中

前向传播过程利用历史人体动作预测未来动作走

向，而后向传播过程则以未来动作预测结果重构

历史人体动作。这一机制旨在强化模型的时间一

致性。双鉴别器由序列级鉴别器和帧级鉴别器组

成，分别从整体动作一致性和单帧精细度两个层

面对人体动作预测结果进行评估。Barquero 等[34]

提出了一类新扩散模型 BeLFusion。该模型在潜

在动作表示空间中执行动作生成过程。该空间中

的动作特征能够解耦人体动作坐标表示，使得行

为模式能够在不受表现形式限制的情况下自由变

化，从而丰富了动作预测的维度和形式。

尽管上述研究在人体动作预测方面取得了显

著进展，但未考虑场景信息对动作预测的影响，

从而限制了其在实际场景中的应用价值。为此，

一些研究尝试探究场景信息与人体动作的接触关

联，用于更新动作变化规律，以提高人体动作预

测的场景适应能力。Corona 等 [25] 构建语义图模

型并通过图注意迭代机制学习人体与已知场景信

息的关系。语义图模型中的节点表示场景中的人

或物体，边表示它们之间的交互关系。Hassan 等[26]

提出了基于数据驱动的随机动作合成方法。该方

法以 3D 空间作为输入，利用条件变分自编码机

对人体动作进行建模，再基于给定的交互目标进

行多点采样以生成多个合理的接触点和方向；接

着，以交互目标为导向驱动人体动作预测。为了

进一步提升预测方法的场景适应能力，一些研究

人员不再依赖已知的场景信息，而是通过算法设

计自动捕捉与人体存在接触关联的场景信息[27-30]。

例如，Cao 等 [27] 提出了一种新颖的三阶段框架。

给定场景图像和已观测人体动作，该框架对空间

中可能的接触点进行采样，规划朝向每个接触点

的人体动作轨迹，并预测每条路径对应的动作变

化过程。Mao 等 [28] 提出了基于距离的接触图，可
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自动捕获每个人体部位和 3D 场景空间点在任意

时刻的接触关联；接着，作者开发了两阶段网

络。该网络首先根据历史人体部位接触图和 3D
点云预测未来动作对应的人体部位接触图，然后

基于该接触图生成未来动作轨迹。最近，Gao 等[31]

将人体动作预测任务看作是一个以人体动作和视

觉反馈场景信息为条件的联合推理问题，并通过

潜在空间中的条件驱动扩散过程生成未来人体动

作。该方法首次提出捕捉具有视觉反馈的场景信

息。相较于接触关联，视觉反馈更符合人类基于

视觉感知场景信息更新行为动机的过程。然而，

该方法尚未考虑人体动作与场景信息的互影响关

系，导致预测结果仍无法适应真实场景。

综上所述，当前的人体动作预测方法主要聚

焦于学习人体骨架的关节点关联关系及其时序变

化规律。这些方法虽然能够有效学习人体动作的

变化规律，但未考虑场景信息对动作变化的影

响。针对这一问题，一些研究尝试探究场景信息

与人体的接触关联或视觉反馈，但仍未考虑人体

动作与场景信息的互影响关系，导致场景适应能

力有限。 

2   基于视觉感知人景互影响的人体
动作预测

X1:N =

{x1, x2, · · · , xN} N
xn ∈ RJ×3

I ∈ RW×H×3

X1:N I

人体动作预测任务描述如下。待输入数据

为已观测人体动作和场景 R G B 图像。

表示已观测人体动作。其中 为时

间维度； 是第 n 个已观测人体状态，由

J 个人体关节点的 3D 位置组成。 表示

场景图像。任务目标是根据 和 预测未来人

体动作。

VPHSI 结构如图 1 所示，包括 3 个阶段：双模

态特征提取、基于人景互影响的动作特征更新以

及动作特征驱动噪声逆扩散。
 
 

预训练
图像编码器

已观测人体动作
X1:N={x1, x2,···,xN

}

预训练
动作编码器

噪声预
测网络

x
N T Z

T−1 Z1

…

…

…

x
N 1

去
噪

去
噪

场景信息
捕获单元

场景适应度
增强单元

场景信息
捕获单元

场景适应度
增强单元

噪声预
测网络

场景
特征

动作
特征

随机
噪声
Z

T

双模态
特征提取

基于人景互影响的动作特征更新 动作特征驱动噪声逆扩散

未来人
体动作

动作关联
场景特征

RGB 场景图像 I

Fsc

Fmo

Fms

Fsam

场景适应
型动作特征

 

图 1    VPHSI 框架

Fig. 1    Framework of VPHSI
 
 

2.1    双模态特征提取

X1:N I
I

Fsc ∈ RS×Dsc S Dsc

X1:N Fmo ∈ RJ×Dmo Dmo

给定 和 ，VPHSI 提取这两类模态的特

征。具体地，使用预训练图像编码器提取 的场

景特征，记为 。 和 分别为空间尺寸

和特征维度。同时，使用预训练动作编码器提取

的动作特征，记为 。 表示动作

特征维度。
 

2.2    基于人景互影响的动作特征更新

Fsc Fmo得到 和 后，VPHSI 循环执行两类计算

单元，即场景信息捕获单元和场景适应度增强单

元实现视觉感知下基于人景互影响的动作特征

更新。
 

2.2.1   场景信息捕获单元

Fmo

Fsc

场景信息捕获单元旨在利用 的全局−局部

动态性捕获 中存在人体行为影响关联的场景

信息。场景信息捕获单元框架如图 2 所示，具体

过程如下。

 

支干分解

Softmax

{K1
lc, K2

lc,···,

KP
lc}

…

整体感知
关键项
Kgb 查询项 Q值项

Softmax

…

特征
联结

动作关联场景特征 Fms

全局感知
注意掩膜 Mgb

局部感知
注意掩膜 Mlc

V

局部感知
关键项

特征联结

动作特征 Fmo

场景特征 Fsc

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

线性
映射

...

 

图 2    场景信息捕获单元框架

Fig. 2    Framework of scene information capture unit
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Fsc V ∈ RS×D Q ∈
RS×D Fmo Kgb ∈ RJ×D

D

1 ) 利用 计算值项 和查询项

，同时利用 计算整体感知关键项 。

表示线性计算模块的输出维度。

2) 计算全局感知注意掩膜：

Rgb
1 = Q

(
Kgb

)T W in
1 + bin

1 (1)

Rgb
2 = Q

(
Kgb

)T W in
2 + bin

2 (2)

Mgb = σ
Ä

Rgb
1

(
Rgb

2

)T
ä

(3)

W in
1 ,W in

2 ∈ RJ×J bin
1 , bin

2 ∈
RJ Rgb

1 ,R
gb
2 ∈ RS×J

σ (·) Mgb ∈ RS×S

式中： 为可训练权重矩阵；

是可训练偏置向量； 为计算得到

的中间表示； 表示 Softmax 函数； 表

示全局感知注意掩膜。

Fmo P

{
Klc

1 ,Klc
2 , · · · ,Klc

P

}
Klc

p ∈ RJpa
p ×D Jpa

p p

P

3) 根据人体骨架分布结构，将 分解成 个

不同身体支干对应的时−空动态特征，再基于线

性计算模块计算不同身体部位时−空动态特征的

局部感知关键项，用 表示，其中

。 表示第 个支干包含的关节点数

量。需要说明的是， 值的设定需要考虑动作局

部多样性和计算成本。具体分析详见 3.3.2 节的

消融实验。

Q
{

Klc
1 ,Klc

2 , · · · ,Klc
P

}
4) 用 和 计算局部感知注意

掩码：

Mlc = σ
Ä

Concat
Ä

Q
(
Klc

1

)T
,Q

(
Klc

2

)T
, · · · ,

Q
(
Klc

P

)T
ä

Wma+ bma
ä (4)

Concat (·) Wma ∈ RJ×S

bma ∈ RS Mlc ∈ RS×S

式中： 表示拼接操作符， 和

均为可训练的参数， 表示局部感

知注意掩码。

Mgb Mlc V5) 利用 和 分别提取 的全局感知场景

特征和局部感知场景特征：

Fgb = MgbVWgb+ bgb (5)

Flc = MlcVW lc+ blc (6)
Wgb,W lc ∈ RD×D/2 bgb, blc ∈ RD/2

Fgb ∈ RS×D/2 Flc ∈ RS×D/2

Fms ∈ RS×D

式中： 和 均为可训练

参数； 和 分别表示全局感知

场景特征和局部感知场景特征。将这两类特征进

行拼接，最终得到动作关联场景特征，记作

。算法 1 对上述场景信息捕获过程进

行总结。

算法 1　场景信息捕获

Fsc Fmo

P

输入　场景特征 和动作特征 ；身体支

干数量 。

Fms输出　动作关联场景特征 。

Fsc Fmo

V Q
Kgb

1) 将 和 分别输入线性映射层，前者计

算得到值项 和查询项 ，后者计算得到整体感

知关键项 ；

2) 根据式 (1)~(3) 计算全局感知注意掩膜

Mgb；

Fmo P

{
Klc

1 ,Klc
2 , · · · ,Klc

P

}
3) 将 分解为 个不同支干的时−空动态特

征并依次输入线性映射层得到局部感知关键项

；

Q
{

Klc
1 ,Klc

2 , · · · ,Klc
P

}
Mlc

4) 基于式 (4)，利用 和 计算

局部感知注意掩码 ；

Mgb Mlc

V
Fms

5) 基于式 (5)~(6)，利用 和 分别提取

的全局感知场景特征和局部感知场景特征并进

行融合，得到 。

场景信息捕获单元利用人体动作的全局特

性 (整体运动模式) 和局部特性 (不同部位细节变

化) 捕捉场景图像中与人体动作存在影响关联的

场景信息。该信息能够反映人体动作在特定场景

中所执行的任务内容，有助于准确理解人类行为

意图。 

2.2.2   场景适应度增强单元

Fms Fmo

Fmo

场景适应度增强单元基于 探索 中适应

场景信息影响的关节点空间表征，用于增强

的场景适应度。图 3 给出了场景适应度增强

单元框架。
 
 

平均池化

Softmax

扩展重塑

自适应卷
积核计算

逐
空
间
块
视
觉
注
意
模
块

逐空间块视觉
注意掩码 Mtk

Conv1Dkn

线性映射 线性映射

Softmax

场景适应型空间
表征矩阵 Ar

动作特征
Fmo

场景适应型动作特征

Fmsm

动作关联场景特征
Fms 

图 3    场景适应度增强单元框架
Fig. 3    Framework of scene correlation enhancement unit

 

Fms

Fms

Ftk ∈ RS

1) 设计逐空间块视觉注意模块，捕获 中跨

空间块的非线性交互关系并以此增强场景上下文

信息。首先，对 中的所有空间块进行平均池

化，以获得空间块特征，用 表示。然后，使

用一维卷积层以及 Sigmoid 函数计算逐空间块视

觉注意掩码：
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Mtk = σ
(
Conv1Dkn

(
Ftk

))
Conv1Dkn (·)
k

式中： 表示一维可变核卷积层，其卷积

核尺寸 利用自适应卷积核计算方法[36] 得到

k =
∣∣∣∣ log2S

δ
+

b
δ

∣∣∣∣
odd

|·|odd δ b
k

Mtk ∈ R1×S

式中： 表示获取最邻近奇数， 和 是超参数。

能够适应场景特征空间分布，从而有效学习跨

空间块的交互关系。基于上述过程，得到逐空间

块视觉注意掩码，记为 。接着，计算跨

空间块注意的全局−局部动作感知场景特征：

Fmsm = Fms⊙Transform(Mtk)
⊙ Transform(·)

Mtk

Fms Fmsm ∈ RS×D

式中：“ ”为逐元素相乘操作符； 表示

扩展重塑操作符，用于调整 的尺寸，使其与

的尺寸相同； 表示特征计算结果。

Fmsm2) 利用 计算场景适应型空间表征矩阵：

Ar = σ
(
B1

TB2

)
(7)

B1,B2 ∈ RS×J Fmsm

Ar ∈ RJ×J

式中： 均为 输入线性映射模块得

到的映射结果； 表示计算得到的场景适

应型空间表征矩阵。

Ar Fmo3) 利用 对 进行更新：

Fmou = Sig(A⊙ ArFmoWr)
A ∈ {0,1}J×J i

j A (i, j) = 1 Wr ∈ RDmo×D

Sig(·) Fmou ∈ RS×J

式中： 是一个邻接矩阵，其中第 个和

第 个关节点相连时 ； 表示可

训练参数； 表示 Sigmoid 函数；

表示得到的场景适应型动作特征，用于下一次的

动作特征更新过程。

场景适应度增强单元利用动作关联场景特征

探索场景信息影响下的关节点空间变化，然后计

算场景适应型空间表征矩阵更新动作特征，使其

更好地适应场景中存在影响关联的信息，提升场

景适应能力，从而实现对复杂场景变化的自然响

应，保障后续动作预测的准确性。

Fsam ∈ RJ×D N r

循环执行上述两类单元，最终完成基于人景

互影响的动作特征更新，得到场景适应型动作特

征，记为 。循环次数用 表示。值得注

意的是，上述两类单元主要通过线性映射计算注

意力掩膜和表征矩阵。这是因为线性映射能有效

保留输入信息，降低计算复杂度，保持模型可解

释性，并避免非线性映射可能带来的复杂性和训

练问题。 

2.3    动作特征驱动噪声逆扩散

Fsam

为了预测能够适应真实场景的人体动作，本

文引入了扩散模型。这类模型受热力学第二定律

的启发，学习从随机噪声到数据分布的逆向扩散

过程，从而生成高质量、多样化的样本 [31]。本文

以 作为驱动条件，引导扩散模型生成未来人

体动作。

t
Z t ∈ RM×3J

Z t M

为了执行噪声逆扩散过程，本文设计了一类

噪声预测网络，如图 4 所示。对于扩散时刻 的随

机噪声样本 (记作 )，噪声预测网络首先

利用样本映射层将 映射至去噪域。 表示待预

测人体动作的时间维度。映射过程用公式表示为

Zmap
t = Add(Z t,Flat (xN))Wz+ bz

xN Flat (xN)
xN (J,3) (1,3J) Add(Z t,Flat (xN))

xN Z t Wz ∈ R3J×Dz

bz ∈ R1×Dz Zmap
t ∈ RM×Dz

Nb

Zmap
t

式中： 表示已观测人体动作末尾帧； 将

的维度 调整为 ； 将调

整后的 添加到 的每一行中； 和

均为可训练参数； 表示计算

得到的映射样本。然后，堆叠 个噪声解析模块

逐步提取 的特征，同时使用残差连接稳定特

征提取过程。
 
 

×Nb
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噪
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图 4    噪声预测网络框架

Fig. 4    Framework of noise prediction network
 

第一个噪声解析模块计算过程如下。

Fsam t1) 对 和 进行信息聚合：

Fin =MLP(Flat (Fsam))+MLP(ψ (t))
MLP(·) ψ (t)

Flat (Fsam) Fsam (J,D) (1, JD)

Fin ∈ RJD

式中： 表示多层感知机； 表示扩散时间

嵌入层； 将 的维度 变为 ；

表示聚合特征。

Fin Zmap
t2) 在 的引导下提取 的自注意特征：

Fsa = SA
(
Zmap

t

)
ϕw

(
Fin

)
+ϕb

(
Fin

)
+ Zmap

t

SA(·) ϕw (·) ϕb (·)
Dz Fsa ∈ RM×Dz

式中： 表示自注意模块； 和 均表示

输出维度为 的线性映射层； 表示提取

的自注意特征。

Fin

Fsa

3) 在 的引导下，使用前馈神经网络提取

的特征：

Fnp = FFN(Fsa)ϕw

(
Fin

)
+ϕb

(
Fin

)
+Fsa
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FFN(·) Dz

Fnp ∈ RM×Dz

Nb Zmap
t

式中： 表示输出维度为 的前馈神经网络；

表示第一个噪声解析模块的输出特

征。经过 个噪声解析模块，最终得到 的特

征，并将该特征输入线性映射层得到噪声预测

结果。

得到噪声预测网络后，逐步执行从扩散时刻

T到 1 的噪声预测及去噪过程，公式表示为

Z t−1 =
1
√
αt

Å
Z t −

βt√
1− ᾱt

µ (Z t, t,Fsam, xN)
ã
+
√
βtε

βt ∈ [0,1] αt = 1−βt

ᾱt =
t

Π
i=1
αi t = 1 ε ∼ N (0,I) ε = 0

ZT ∈ RM×3J N (0,I)

Z0 ∈ RM×3J

式中： 是预定义的方差参数； 并

且 ； 当 时 ， ， 否 则 ；

是随机加噪样本，服从 分布。基

于上述去噪过程，最终得到 。该结果即

为未来动作预测结果。 

2.4    训练

VPHSI 通过前向扩散进行训练。首先，生成

从扩散时刻 T到 1 的带噪声未来人体动作：

Z t =
√
ᾱt Z0+

√
1− ᾱte

Z0 e
Z t

e L

式中： 是未来动作真值， 为噪声。然后，噪声

预测网络在每个扩散时刻预测 的噪声，并计算

预测的噪声与 的差值作为训练损失 ：

L = Ee,t

[
∥e−µ (Z t, t,Fsam, xN)∥2

]
L通过最小化 ，最终得到最优的模型参数。 

3   实验过程及结果分析
 

3.1    数据集及对比方法介绍

为了全面评估 VPHSI 的有效性，本文使用

GTA-IM[27]、PROX[37] 和 BEHAVE[38]3 个已公开数

据集进行实验。

J = 21
N = 30

M = 30

GTA-IM 是一个合成的人景交互数据集，其

包含 100 万个 RGB-D 视频以及三维人体动作骨

架数据。该数据库涉及 50 个人类角色以及 7 个

不同的场景。人体关节点数量为 98。视频帧率

为 30 f/s。人类角色在不同场景中展示多类型的

人体动作。每个场景有一个或多个楼层以及不同

类型的房间，如客厅、卧室等。本文使用来自

4 个场景 (r001、r002、r003、r006) 的数据进行训

练，并使用来自剩余 3 个场景 ( r 0 1 0、 r 0 1 1、

r013) 的数据进行测试。同时，参考文献 [28]，从
98 个关节点中选取 21 个主要关节点，即 。

观测时间和预测时间分别设置为 1 s(即 )
和 2 s(即 )。

PROX 是一个大型人景交互数据集，提供了

来自 12 个不同场景共计 100 000 f 的 RGB-D 场景

图像帧和三维人体动作骨架数据。帧率为 30 f/s。

J = 22

涉及的人类角色包括 4 名女性和 16 名男性。参

考文献 [28]，采用来自 8 个场景 (即 N3Library、
MPH112、MPH11、MPH8、BSB、N0Sofa、N3Of-
fice 和 Werkraum) 的数据用于训练，来自剩余 4 个

场景 (即 MPH16、MPH1Library、N0SittingBooth 和

N3OpenArea) 的数据用于测试。参考文献 [28]，使
用 SMPL-X 模型的 22 个主要关节 (即 )。观

测时间和预测时间与 GTA-IM 相同。

BEHAVE 是一个用于研究人−物体交互的大

型数据库，包含由 4 台 Kinect RGB-D 相机采集的

多视角 RGB-D 帧以及相应的人体骨架数据和物

体标记数据。帧率为 30 f/s。该数据集涉及 17 种

交互类型，包含 8 名参与者和 20 种物体。人体骨

架数据包含 67 个关节点，本文选取其中 25 个主

要关节点进行实验。参考官方文件，数据集分为

训练集和测试集，分别包含 231 和 90 个样本。为

了验证本文方法在提取场景信息方面的有效性，

后续实验仅利用 RGB 帧和对应的人体骨架数据

进行人体动作预测，未使用物体的标注数据。

本文选取 7 类基准方法用于对比实验，分别

是：SCAFF[19]、LTD(learning trajectory dependency-
based model)[18]、SIMLPE(simple yet effective MLP
network)[12]、C-RNN(context-aware recurrent neural
network)[25]、CAMP(contact-aware motion prediction
model)[28]、STAG(staged contact-aware global human
motion forecasting model)[29] 和 MCLD(multi-condi-
tion latent diffusion network)[31]。SCAFF、LTD 和

SIMLPE 仅提取动作特征预测后续人体动作变

化，没有考虑场景信息对动作预测的影响。C-
RNN、CAMP、STAG 和 MCLD 捕获与人体有接触

关联或存在视觉反馈的场景信息来引导人体动作

预测。 

3.2    参数设置和评价标准

Dsc Dmo

N r D P

δ b

T Nb

本文实验在 Windows 10 操作系统和 Python 3.8
环境下进行，采用 PyTorch 框架在 4 个 NVIDIA
RTX3090Ti GPU 上进行模型训练和测试。对于

VPHSI，在双模态特征提取阶段，使用 STGCN[39]

和 ViT [40] 分别作为图像编码器和动作编码器。

在 3 类数据集上执行动作重建任务对 STGCN 进

行预训练；在 ImageNet-21k 上执行图像分类任务

对 ViT 进行预训练。 和 分别设置为 512 和

256。在基于人景互影响的动作特征更新阶段，循

环次数 设置为 3， 设置为 512。 设置为 5，对
应于 5 个身体支干：左臂、右臂、左腿、右腿和躯

干。 和 分别设置为 2 和 1。在动作特征驱动噪

声逆扩散阶段， 和 分别设置为 1 000 和 8。
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βt β1 = 0.0001 βT =

0.05 Dz

通 过 线 性 插 值 获 得 ， 其 中 且

。在噪声解析模块中， 设置为 512。多层感

知机包含 3 层网络层，其输出维度分别为 128、
256 和 512。在训练阶段，批量尺寸设置为 64，初
始学习率设置为 0.001，同时采用多步学习率调度

器 (γ=0.9)。采用 Adam 优化器，同时设置迭代次

数为 500。
参考文献 [28]，本文采用使用平均关节点位

置误差 (mean per joint position error, MPJPE) 来评

价人体动作预测性能。 

3.3    实验结果与分析 

3.3.1   对比分析

表 1～3 给出了不同模型在 GTA-IM、PROX

和 BEHAVE 上获得的 MPJPE 结果。可以看出，

SCAFF、LTD 和 SIMLPE 由于未考虑场景信息的

影响，性能相对较差；而 C-RNN、CAMP、STAG
和 MCLD 加入了场景信息捕获来引导动作预测，

因此取得了较好的结果。不同于上述模型，VPHSI
充分探索了场景图像中与人体动作存在影响关联

的场景信息，有效模拟了视觉感知下人体动作与

场景信息的互影响过程，从而获得了最好的预测

结果。并且，表 1 还对比了不同模型的参数量。

结果表明，VPHSI 在保持较少参数量的情况下得

到了最优的预测结果，展现了其优秀的计算效率

和模型性能。这一优势在资源受限的实际应用场

景中尤为突出。
 
 

表 1    各类方法在 GTA-IM 上的 MPJPE 和参数量对比
Table 1    Comparison of MPJPE and parameters of various models on GTA-IM

 

方法
时刻/s

参数量/×106

0.3 0.5 0.7 1.0 1.5 1.7 2.0
SCAFF[19] 49.3 67.9 73.9 94.2 98.2 101.2 102.9 7.5

LTD[18] 44.0 52.5 60.2 69.1 85.6 89.2 95.3 5.2
SIMLPE[12] 44.2 51.9 60.0 69.5 85.5 88.8 95.1 0.2
C-RNN[25] 43.4 51.1 59.5 68.9 79.1 84.2 88.8 9.4
CAMP[28] 42.5 50.8 59.2 67.5 75.5 82.3 86.9 9.1
STAG[29] 42.0 48.5 58.5 65.9 75.8 83.9 88.2 6.5
MCLD[31] 39.2 45.2 56.9 66.4 73.9 81.4 86.9 4.1
VPHSI 38.2 43.1 56.3 65.2 72.0 78.2 82.3 3.8

注：加粗表示本列最优结果。
 

 
 

表 2    各类方法在 PROX 上的 MPJPE 对比
Table 2    Comparison of MPJPE of various models on PROX

 

方法
时刻/s

0.3 0.5 0.7 1.0 1.5 1.7 2.0
SCAFF[19] 93.9 122.0 158.3 171.6 283.5 310.3 352.7

LTD[18] 71.0 91.0 122.2 141.3 171.8 179.2 187.8
SIMLPE[12] 68.0 90.3 119.2 138.7 168.4 174.2 181.3
C-RNN[25] 65.9 89.5 109.4 133.5 158.4 163.8 177.3
CAMP[28] 62.0 89.9 104.7 127.5 149.3 152.4 167.5
STAG[29] 61.1 89.7 104.7 127.3 149.9 153.0 168.9
MCLD[31] 59.3 83.9 101.3 123.1 148.3 152.3 167.3
VPHSI 57.2 82.4 99.3 121.4 144.8 149.3 164.9

注：加粗表示本列最优结果。
 

 

表 3   各类方法在 BEHAVE 上的 MPJPE 对比结果
Table 3    Comparison results of MPJPE of various models on BEHAVE

 

方法
时刻/s

0.5 0.7 1.0 1.5 1.7 2.0

SCAFF[19] 63.0 117.3 147.6 193.1 211.3 222.3
LTD[18] 49.2 107.8 132.8 178.3 183.2 191.4

SIMLPE[12] 49.3 105.1 130.9 175.9 183.0 189.5
C-RNN[25] 47.2 102.3 130.5 172.4 175.8 182.0
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此外，图 5 给出了不同模型的可视化结果。

可以看出，SCAFF 表现最差，甚至得到不合理的

预测结果，例如在第 2 个场景中不上楼梯或在第

3 个场景中不坐在椅子上。CAMP 表现较好，但

对于某些部位的关节点，如第 4 个场景中的右手

腕部分，预测结果仍不准确。与上述模型相比，

VPHSI 预测的未来动作最符合真实场景。例如，

在第 2 个场景中，VPHSI 预测的右臂抬起幅度最

接近真值；在第 3 个场景中，VPHSI 预测的手臂伸

展和腿部弯曲最为自然。

值得说明的是，VPHSI 基于人景互影响关系

动态更新动作特征，使得动作特征重点关注人体

动作与场景之间的交互，弱化对场景其他信息的

关注，从而有效降低外部干扰。为了验证这一

点，本文比较了各个方法在 PROX 的 4 类不同的

测试场景中的 2 s 动作预测结果 (如表 4 所示 )。
这 4 类场景在空间结构、物品属性、光照等方面

均有较大差异。结果表明，VPHSI 在这 4 类场景

中均取得了最好的预测结果，验证了该方法在面

对复杂场景、光照等外部影响下仍具备较强的鲁

棒性。
  

真值 DA-GNN CAMP VPHSI

 
图 5    可视化结果对比

Fig. 5    Comparison of visualization results
 
 

表 4    各类模型在 PROX 上不同场景的 MPJPE 对比结果
Table 4    MPJPE comparison results of various models in different scenarios on PROX

 

模型
场景

MPH16 MPH1 Library N0Sitting Booth N3Open Area

SCAFF[19] 359.4 351.3 352.9 363.6
LTD[18] 189.0 187.5 191.5 200.8

SIMLPE[12] 161.3 180.9 185.2 193.3
C-RNN[25] 155.9 178.8 180.2 187.0
CAMP[28] 156.2 169.1 169.8 175.8
STAG[29] 154.9 171.1 172.5 175.9
MCLD[31] 155.8 168.9 170.9 175.2
VPHSI 153.3 164.2 168.4 172.1

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

3.3.2   消融分析

本文在 GTA-IM 上对 VPHSI 的核心模块和参

数进行了一系列消融研究。

1) 预训练编码器：为了探索不同预训练编码

器对人体动作预测的影响，本实验增加了 4 个预

训练模型：Res-sup(residual supervised model)[7]、

UniGC(universal graph convolution model)[20]、Res-
Net50(residual network with 50 layers)[41] 和 EVA-
CLIP(series of models of improving efficiency and ef-

fectiveness of CLIP training)[42]。Res-sup 和 UniGC
作为动作编码器，分别基于 RNNs 和 GCNs 设计；

而 ResNet50 和 EVA-CLIP 则作为图像编码器，分

别基于 CNNs 和 Transformer。表 5 给出了两类编

码器的不同组合对应的 MPJPE 结果。可以看出，

UniGC+EVA-CLIP 和 STGCN+ViT 的预测结果明

显优于其他组合。这一结果表明，相较于 RNNs，
GCNs 在学习关节点时−空变化特性方面具有更

高的精确度。并且，Transformer 利用其自注意力

续表 3

方法
时刻/s

0.5 0.7 1.0 1.5 1.7 2.0

CAMP[28] 45.2 102.7 125.3 168.3 170.7 177.1
STAG[29] 44.7 101.4 123.0 165.2 168.9 171.9
MCLD[31] 42.8 99.3 120.1 158.2 163.0 166.8
VPHSI 41.4 98.1 119.4 154.3 162.0 163.6

注：加粗表示本列最优结果。
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机制，能够更充分地关注图像中与动作相关的场

景信息，因此相较于 CNNs 更具优势。值得注意

的是，UniGC+EVA-CLIP 和 STGCN+ViT 的预测

结果相差不大，这表明基于 GCNs 和 Transformer
设计的编码器在提取动作特征和场景特征方面的

能力相近。
 
 

表 5    不同预训练编码器组合在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果
Table 5    MPJPE comparison results of different combinations of pretrained encoders on GTA-IM

 

方法
时刻/s

平均
0.1 0.3 0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 1.7 2.0

Res-sup+ResNet50 31.4 47.8 65.5 71.0 77.4 85.2 89.2 95.9 100.3 73.7

Res-sup+ViT 29.4 44.5 61.4 68.7 73.5 80.3 85.1 88.8 94.1 69.5

STGCN+ResNet50 30.1 46.1 63.1 66.3 75.2 79.9 85.5 91.4 96.9 70.5

UniGC+EVA-CLIP 25.6 38.2 45.1 56.5 65.0 70.3 72.1 77.9 81.0 60.8

STGCN+ViT 25.3 38.2 43.1 56.3 65.2 69.9 72.0 78.2 82.3 59.5

注：加粗表示本列最优结果。
 

P D P
D

P D

2) 场景信息捕获单元中的 和 ：考虑到 和

的值对场景信息捕获单元的性能影响较大，本

文分别对 和 进行消融研究。

P

P

首先，设置不同的 值，对应不同的支干数

量。表 6 给出了不同身体支干的图解描述及其相

应的预测结果。可以发现，当 值较低，即为 2 和

P
P

P P

3 时，相应的 MPJPE 较高。这可能是因为较小的

对应较少的身体支干数量，导致局部感知注意

掩膜的空间多样性下降。并且，当 值从 5 增加

到 9 时，MPJPE 的变化不大，说明过多的身体支

干并不会明显提升掩膜的空间多样性。然而，较大

的 会增加计算成本。综合考虑， 为 5 是最佳选择。
 
 

表 6    不同 P值在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果
Table 6    MPJPE comparison results of different values of P on GTA-IM

 

P 身体部位 图解
时刻/s

0.1 0.3 0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 2.0

2 躯干、四肢 28.3 41.9 52.3 60.3 69.9 74.0 75.3 86.1

3 躯干、手臂、腿 27.4 40.3 49.8 58.5 68.3 73.3 73.5 85.0

5 躯干、左臂、右臂、左腿、右腿 25.3 38.2 43.1 56.3 65.2 69.9 72.0 82.3

9
躯干、左上臂、右上臂、左前臂、右前

臂、左大腿、右大腿、左小腿、右小腿
25.5 38.0 43.1 56.5 65.2 69.9 71.8 82.3

注：加粗表示本列最优结果。
 

D D

然后，本文比较了场景信息捕获单元中不同

对应的 M P J P E (见图 6 )。可以看出，当 为

512 时，VPHSI 的性能最佳。

Fms

3) 逐空间块视觉注意模块：该模块旨在提升

场景适应度增强单元对 中场景上下文信息的

理解能力，这对后续计算场景适应型空间表征矩
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δ b

δ b

δ b

阵有很大影响。因此，本文首先对该模块进行消

融实验以验证其有效性。如表 7 所示，带有逐空

间块视觉注意模块的单元取得了较低的 MPJPE，

这说明该模块能有效增强单元对场景上下文信息

的理解能力。接着，本文分析了该模块的两个核

心参数： 和 ，对人体动作预测的影响。表 7 给

出了 和 不同的值组合对应的 MPJPE。可以发

现，当 为 2 且 为 1 时，MPJPE 最低，意味着这种

组合可以实现最有效的信息交互。

 
 

0.1 0.5 1.0

预测时间/s
1.5 2.0

80

60

40

20

100

M
P
J
P
E

D=128

D=256

D=512

 
图 6    不同 D值在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果

Fig. 6    MPJPE comparison results  of  different values of D
on GTA-IM

 

表 7    逐空间块视觉注意模块在 GTA-IM 上的消融结果
Table 7    Ablation  results  of  the  token-wise  attention  mod-

ule on GTA-IM
 

消融设置
时刻/s

0.1 0.5 1.0 1.5 2.0

× 27.5 48.8 67.9 73.9 85.1

√ 25.3 43.1 65.2 72.0 82.3

δ = 1,b = 1 26.4 51.0 66.9 75.0 86.3

δ = 1,b = 2 26.3 51.2 66.9 74.8 86.1

δ = 2,b = 0 26.3 50.9 66.3 74.4 85.8

δ = 2,b = 1 25.3 43.1 65.2 72.0 82.3

注：加粗表示本列最优结果。
 

4) 动作特征驱动噪声逆扩散：为了验证动作

特征驱动噪声逆扩散对于人体动作预测的有效

性，本文引入另外两个预测模型：RNNs 和 GCN-
TCN(graph-temporal convolution network)[43]。比较

结果如表 8 所示。可以发现，扩散模型的表现优

于上述两类预测模型。这一结果表明，相比于传

统神经网络，扩散模型通过多阶段采样和逐步精

化的生成机制，更加有效地捕捉未来动作的复杂

动态特性，从而生成更加真实、连贯的人体动作

序列。
 
 

表 8    不同预测器在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果
Table 8    MPJPE comparison results of different predictors on GTA-IM

 

预测器
时刻/s

平均
0.1 0.3 0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 1.7 2.0

RNNs 34.6 51.6 69.5 76.4 83.1 90.4 96.2 101.6 105.3 78.7

GCN+TCN 30.5 40.8 56.3 60.3 77.9 80.5 83.9 89.2 95.1 68.3

扩散模型 25.3 38.2 43.1 56.3 65.2 69.9 72.0 78.2 82.3 59.5

注：加粗表示本列最优结果。
 

T

T

T

T = 10

T

考虑到 对扩散模型影响重大，本实验设置

了不同的 值并计算相应的 MPJPE，如表 9 所

示。可以看到，当 为 1 000 时，MPJPE 最小，对

应的 V P H S I 预测性能最好。 时得到的

MPJPE 最大，预测性能显著下降，这是因为较低

的 值会降低动作生成结果的真实性。

Nb

Nb

Nb

Nb

此外，为了验证 对噪声预测网络性能的影

响，本文比较了不同 值的 MPJPE，如表 10 所

示。结果表明，当 为 8 时，MPJPE 最低，意味着

堆叠 8 个噪声解析模块能够得到最好的预测效

果。值得说明的是，当 超过 8 时，MPJPE 反而

增加。这可能是因为过多的噪声解析模块增加了

噪声预测网络的参数数量，导致训练过程中出现

过拟合，使得训练性能下降。

  
T表 9    不同 值在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果

Table 9    MPJPE  comparison  results  of  different  values  of
T on GTA-IM

 

T
时刻/s

0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 2.0

10 62.5 77.3 84.2 92.4 98.3 109.4

100 55.2 63.6 72.3 77.3 82.9 95.2

1 000 43.1 53.2 65.2 69.4 72.0 82.3

注：加粗表示本列最优结果。
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4   结束语

本文提出了一种基于视觉感知人景互影响的

人体动作预测算法 VPHSI。对于输入的人体动作

和场景图像，该算法首先提取两类输入数据的特

征，即动作特征和场景特征，然后基于这两类特

征循环执行场景信息捕获单元和场景适应度增强

单元。前者利用动作特征的全局−局部动作特性

捕获场景特征中存在人体行为影响关联的场景信

息；而后者利用捕获的场景信息更新动作特征的

空间表征，以提升其场景适应度。通过循环执行

上述两类单元，可以有效实现基于人景互影响的

动作特征更新，得到场景适应型动作特征。接

着，将该特征作为驱动条件执行噪声逆扩散过

程，最终得到人体动作预测结果。实验结果验证

了 VPHSI 在不同场景中优异的预测性能，展现了

其在多样复杂环境中的高精度和强鲁棒性。

值得说明的是，本研究重点关注人与场景信

息之间的互影响关系。特别地，在涉及多个人物的

复杂场景中，除了人物与场景信息的交互外，还需

考虑人物间的社交互动。基于此，未来计划在现

有工作的基础上，进一步探索不同人物间的交互

模式，并将其与已有的人景互影响机制相结合，

以实现对多人动作的精准预测。
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Nb表 10   不同 值在 GTA-IM 上的 MPJPE 对比结果
Table 10    MPJPE comparison results of different values of

Nb on GTA-IM
 

Nb
时刻/s

0.5 0.7 1.0 1.3 1.5 2.0
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注：加粗表示本列最优结果。
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