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基于图神经网络的瑜伽动作多特征融合识别算法

王嫣祺

（安徽师范大学 皖江学院，安徽 芜湖 241000）

摘　要：针对现有瑜伽动作识别方法不能挖掘动作与形体特征等深层次信息的问题，提出了一种基于多

特征融合图神经网络的改进瑜伽动作识别算法，该算法利用瑜伽的动作历史和形体信息，结合多特征融合和

图神经网络的优势，通过建模形体和动作之间的关系图，得到形体信息对不同瑜伽动作类别的影响程度，以

及历史动作的长时和短时性。在实验中，对比了该方法与其他算法在瑜伽动作识别任务中的表现。结果表明，

该方法在准确率、精确率、召回率和 F1 值等指标上有明显的提高，证明了该瑜伽动作识别算法的有效性。
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Abstract：In view of the problem found in existing yoga kinesis recognition methods for their failure to mine 
deep level information such as kinesis and physical features, an improved yoga kinesis recognition algorithm, which 
is based on multi-feature fusion graph neural network, has thus been proposed. This algorithm utilizes the kinesis 
record and physique information in the process of yoga, with the advantages of multi-feature fusion and graph neural 
network combined together. By modeling the relationship between kinesis forms and action, the degree of influence of 
physique information on different yoga kinesis categories, as well as the short duration and long duration of historical 
actions, can be obtained. In the experiment, a comparison is made between the performance of the proposed method 
and other algorithms in yoga kinesis recognition tasks. The results show that the proposed method is characterized with 
a significant improvement in accuracy, accuracy, recall rate and F1 value, thus verifying the effectiveness of the Yoga 
kinesis recognition algorithm.
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0 引言

基于视频图像的瑜伽动作识别是一项具有重要

意义的研究领域，可以为瑜伽训练提供更好的指导和

反馈。传统瑜伽动作识别算法主要依赖于多种传感器

数据和手工分析等特征提取方法。G. Johansson[1] 利
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用移动光点实验对试验人员各个关节处安装的发光

点进行分析，对试验人员的动作进行识别。杨巨成

等 [2] 对基于图卷积神经网络的人体骨架动作识别技

术进行研究并分析，详述了图卷积模型在人体骨架

动作识别领域的研究进展。袁冠等 [3] 从传感器空间

分布角度出发，基于传感器的空间位置信息，借助

图神经网络对手势数据之间的空间关联性进行表征，

并引入门控循环单元解决手势的时序性和长距离依

赖问题，增强手势识别性能。这些方法都有效地增强

了动作识别的准确性，但是较少应用于识别瑜伽动作

研究，同时也无法充分利用多源数据的信息以及特征

提取过程繁琐且容易引入人为偏差。

为解决这些问题，本研究提出了一种基于多特

征融合图神经网络（multi-feature fusion graph neural 
networks，MFF-GNNS）的瑜伽动作识别算法。该

算法利用了多种数据，包括姿态、运动轨迹等信

息，同时该算法还利用了图神经网络（graph neural 
networks，GNNs）来对这些多源数据进行建模和融

合 [4-6]，从而得到更全面、更准确的特征表示。通过

学习数据之间的关系和依赖，该算法能够更好地识别

和区分不同的瑜伽动作。相较于传统方法，基于多特

征融合图神经网络的瑜伽动作识别算法能够充分利

用多源数据的信息，从中提取更全面、更准确的特征

表示，从而实现更准确和可靠的瑜伽动作识别，同

时可以应用于不同类型和难度的瑜伽动作识别任务。

这一算法对于瑜伽动作视频图像识别应用具有重要

的参考意义。

1 多特征融合图神经网络算法

1.1 多特征融合技术

基于多特征融合图神经网络的瑜伽动作识别算

法利用多个数据源和特征提取器提取的特征，通过融

合这些特征来提高识别模型的性能。多特征融合技术

可以采用简单的加权平均或更复杂的方法，如堆叠、

级联或平行组合来实现。多特征融合技术已被广泛

应用于图像识别、自然语言处理、语音识别等领域。

在瑜伽动作识别任务中，多特征融合可以将来自不同

特征提取器的特征结合起来，如姿态、运动轨迹和力

度等特征，以提高分类器的性能。然而，在实际应用

中，多特征融合也面临一些问题。首先是特征选择的

问题，需要选择哪些特征进行融合，选择不准确或冗

余的特征可能导致分类器性能下降；其次是特征权重

问题，确定特征权重是一个挑战，需要通过试验和调

整来确定合适的权重。

基于多特征融合图神经网络的瑜伽动作识别算

法通过综合考虑多个数据源和特征提取器的特征，克

服了单一特征的局限性，提高了瑜伽动作识别的准

确性和鲁棒性。通过合理选择特征和确定特征权重，

该算法能够更好地识别和区分不同的瑜伽动作，为瑜

伽爱好者提供更准确的指导和反馈。这一算法在瑜伽

动作识别领域具有重要的应用价值。

1.2 图神经网络

基于多特征融合图神经网络的瑜伽动作识别算

法利用图神经网络处理瑜伽动作数据。GNNs 通过节

点之间的连接和关系进行信息传递和学习 [7-10]，能够

更好地捕捉图中的复杂关系和模式。该算法的基本思

想是将每个节点的特征与其相邻节点的特征结合起

来更新节点特征，使节点逐渐获得更丰富的语义信

息，提升模型的表示能力和推理能力。

在瑜伽动作识别任务中，将瑜伽动作数据建模为

图结构，其中每个节点表示一个瑜伽动作，节点之间

的边表示它们之间的关系。通过将用户的历史行为

和其他上下文信息构建 [10-11]，构建出一个兴趣图谱。

然后，利用 GNNs 模型对这个图谱进行学习，得到

节点的特征向量表示。最后，使用分类器对这些向量

进行分类，实现瑜伽动作的识别。

基于多特征融合的瑜伽动作识别算法能够利用

用户行为和其他上下文信息，通过 GNNs 模型从图

结构中挖掘出隐含的用户兴趣和瑜伽动作的相似性，

提高识别的准确性和个性化程度。然而，为了使模型

具备足够的泛化能力，需要充分的用户行为数据进行

训练。此外，还需要考虑数据的质量和隐私保护等问

题，以确保算法的可靠性和可行性。

2 多特征融合图神经网络瑜伽动作

识别

2.1 瑜伽动作识别理论基础

多特征融合图神经网络是一种结合了多特征融

合算法和图神经算法的节点分类算法。该算法能够

同时利用节点属性特征和图结构信息，用于瑜伽动

作识别任务。本研究旨在通过对瑜伽动作的多样性

特征进行建模和训练，实现更准确、更有效的瑜伽

动作识别。在研究中使用了包含瑜伽动作的视频数

据集，并提取了多种特征，包括动作的空间特征、

时间特征和频域特征。这些特征能够捕捉到瑜伽动

作的姿势、运动轨迹和频率信息等。同时，还构建

了瑜伽动作的图结构，将不同动作之间的关系表示

为图中的边。这样，可以将节点属性特征和图结构

信息结合起来，利用 MFF-GNNs 进行节点分类，即

瑜伽动作的识别。
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通过将多个特征融合到图神经网络中，MFF-
GNNs 能够充分利用瑜伽动作的多样性特征，提高识

别的准确性和鲁棒性。该算法的优势在于能够同时考

虑节点属性和图结构信息，从而更全面地描述瑜伽动

作的特征。通过对多个特征进行建模和训练，MFF-
GNNs 能够更好地捕捉到瑜伽动作的细微变化和模

式，实现更准确和可靠的瑜伽动作识别。

瑜伽动作识别算法流程如下。

1）数据整理。首先，要把初始数据变为图形数

据格式。每个点都有其独特的属性，而且这些点之间

可能有联系。图的结构可以通过邻接表、边的集合等

方法展示。

2）属性分析。对于图中的每个点，要从它的属

性中筛选出关键信息。可以采用传统的分析手段，

如 PCA（principal component analysis）、LDA（linear 
discriminant analysis），或者采用深度学习技术，如

CNN、RNN。

3）图形卷积网络应用。利用图的结构，用图形

卷积网络（graph convolutional network，GCN）来

进一步分析点的属性。GCN 能够分析图形结构的网

络，并通过汇总邻近点的信息来更新每个点的属性

描述。

4）属性融合。把点的属性和图的信息结合起来。

可以用简单的方法，如权重平均，或者更高级的方法，

如门控功能、关注功能等。

5）输出部分。最终，把结合后的属性描述输入

到输出部分，进行点的分类或预测。所用的分类工具

是 MLP（multilayer perceptron）。

瑜伽动作识别算法整体流程如图 1 所示。

2.2 瑜伽动作识别算法设计

瑜伽动作识别是指通过分析和识别人体在进行

瑜伽动作时的姿势和动作，来实现对瑜伽动作的自

动识别和分类。基于多特征融合图神经网络的瑜伽

动作识别算法可以通过融合多种特征信息，利用图

神经网络模型对瑜伽动作数据进行建模和分类预测。

假设有 N 个样本和 M 个瑜伽动作类别，每个样本都

有 K 个特征（如关节角度、身体姿势、运动速度等）。

将这些特征表示为一个初始特征矩阵，u 表示用户节

点，p 表示瑜伽动作节点。Xu 表示用户节点的原始输

入特征，Xp 表示瑜伽动作节点的原始输入特征：

                            ，                              （1）
                            。                             （2）
之后，用图神经网络方案对瑜伽体式数据进行建

模与类别预测。该网络通过顶点间的相互关联和信息

交换进行学习，以更准确地识别图内的复杂连接和规

律。在瑜伽体式辨识任务上，图神经网络能进一步解

读和学习顶点属性，以提高瑜伽体式分类的准确度。

在此网络体系里，多层卷积和过滤功能被用于解析顶

点的局部与全域特点。最终，用分类段（如全连接层）

对顶点属性进行类别预测，从而实现瑜伽体式的准确

识别。借助多属性整合的图神经网络方案，能最大

化地利用瑜伽体式数据中的各项属性，并通过图模

型和信息交换提升瑜伽体式识别的准确性和鲁棒性。

但为了模型能更广泛地应用，还需要大量的瑜伽体式

数据来进行训练和测试，确保模型能适应多样的瑜伽

体式，并有较广的适用范围。

本算法选择了两层的 GCN 模型，其中第一层

GCN 的输出为 Hu∈RN×F 和 Hp∈RM×F。其中 Hu
(1) 为

用户在第 1 层的隐藏特征表示，Hp
(1) 为瑜伽动作节点

在第 1 层的隐藏特征表示。采用以下公式计算 GCN
输出：

             ，              （3）

             。             （4）

式（3）（4）中： 为用户 - 瑜伽动作邻接矩阵；

为瑜伽动作 - 用户的邻接矩阵； 和 为用户和
瑜伽动作节点的度矩阵，分别为每个用户节点与多少

个瑜伽动作节点相连、每个瑜伽动作节点和多少个用

户相连，用于对邻接矩阵进行归一化，其对角线元素

为 和 ；W(0) 为第一层

GCN 的权重矩阵；σ为激活函数。

然后将多个特征融合在一起，得到一个综合特征

向量 hi, u 和 hj, p。hi, u 表示用户节点 u 在第 i 层的最终

图 1 多特征融合图神经网络识别算法流程

Fig. 1 Multi-feature fusion graph neural network 
recognition algorithm process
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特征表示，通过将用户节点的隐藏特征和初始输入特

征进行拼接得到。hj, p 表示瑜伽动作节点 p 在第 j 层
的最终特征表示，通过将瑜伽动作节点的隐藏特征和

初始输入特征进行拼接得到。

                ，               （5）

               。                （6）
式中：concat 为拼接操作，这里将 GCN 的输出和原

始特征进行拼接，以便于综合利用多种信息。

最后将瑜伽动作的综合特征向量传入多层感知

机（MLP）中进行瑜伽动作的分类识别：

                。                  （7）

式中：W(1) 为 MLP 的权重矩阵；b 为偏置项，调整

线性组合的输出； 为用户 i 和瑜伽动作 j 的相似性。

得分越高，表示该动作越有可能是用户正在执行的瑜

伽动作。

3 实验与分析

3.1 实验数据及预处理

YogaPose Recognition Dataset 是一个公开的瑜伽

动作识别数据集，如图 2，包含多个瑜伽动作的视频

和标注信息。每个视频记录了一个完整的瑜伽动作过

程，并附带了动作类别标签。数据集的内容包括瑜伽

动作的视频数据和相应的标注信息。视频数据以标准

的视频格式存储，包含了连续帧图像序列，以展示瑜

伽动作的完整过程。标注信息为每个视频提供了动作

类别标签，用于指示所展示瑜伽动作的类别。标签可

以是预定义的瑜伽动作类别，如树式姿势、下犬式、

猫式等，也可以是自定义的类别。

图 2 所示数据集具有多样性、多角度拍摄和多人

示范等特点。多样性体现在数据集中涵盖了多个不同

的瑜伽动作，包括不同难度级别和针对不同身体部位

的锻炼目标，从而提高了模型的泛化能力。多角度拍

摄意味着每个瑜伽动作的视频可能从不同的角度进

行拍摄，以更好地捕捉动作的细节和特征，从而提高

了瑜伽动作识别的准确性。多人示范模拟了真实场景

中的多样性，使得模型能够更好地适应不同人的动

作，提高了其适应性和鲁棒性。

3.2 实验软硬件环境设置

本文的实验基于 Windows10 操作系统，处理器

选用 i9-13900，GPU 选用 RTX 3080，计算机运行内

存为 16 GB。GPU 的内存为 12 GB。深度学习框架

采用 PyTorch、PyCharm 开发工具。表 1 为实验部分

的软硬件参数。

3.3 实验结果及分析

为了深入探讨多特征融合图神经网络在实际应

用中的表现，采用了前述的数据集。这些数据集涵盖

了各种瑜伽动作，为了确保准确性，根据瑜伽动作

的不同类别进行了详细识别。为了更全面地评估其性

能，将该算法与其他流行的模型进行了比较。

实验中训练了多种模型，以便从多个角度进行

评估。首先，选择了传统的机器学习模型，即支持

向量机（SVM）[12]。接着选择了两个基础模型：

Resnet50 和 LSTM。然后，为了进一步提高性能，使

用了 RNN-CNN，该网络可以同时捕捉时序和空间信

息；而 LSTM-CNN 则结合了 LSTM 的时序处理能力

和 CNN 的图像处理能力 [13]，所有这些模型的训练结

果都整合在表 2 中。

由表 2 可知，在实验中，机器学习算法 SVM 的

表现呈现出一种中等的趋势。具体来说，它的各项

性能指标位于深度学习模型和深度学习组合模型之

间。这意味着，尽管 SVM 在某些任务中可能是一个

强大的工具，但在这个特定的瑜伽动作识别任务中，

它的表现并不尽如人意。深度学习模型 Resnet50 在

这次分类任务中的表现也不理想，尽管其对动作图像

进行了深入的特征提取，试图从中获取更多信息，但

Resnet50 在处理这些特征时仍然显得力不从心。这可

图 2 YogaPose Recognition 数据集

Fig. 2 YogaPose Recognition dataset

表 1 软硬件及其参数

Table 1 Software and hardware parameters

硬件 型号 软件 配置

处理器 i9 13900 操作系统 Windows 10

图形处理器 RTX 3080 软件 Pycharm3.4

存储器 SSD 数据集
YogaPose 

Recognition

表 2 不同模型的实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results with
different models adopted

模  型 准确率 / % 召回率 / % F1 / %

SVM 78.20 72.76 79.30

Resnet50 70.90 72.98 73.59

LSTM 85.35 86.41 87.45

RNN-CNN 86.96 86.52 86.16

LSTM-CNN 86.76 89.76 88.65

MFF-GNNs 90.05 92.98 91.76
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能是因为 Resnet50 主要针对的是常规的图像分类任

务 [14]，而瑜伽动作识别涉及的特征可能与常规任务

有所不同。相对而言，MFF-GNNs 与 LSTM-CNN，

在各项性能指标上都展现出了显著的优势。这一发现

表明，当处理那些特征维度复杂、且不同维度之间存

在强烈相互关联的数据时，图神经网络似乎更具优

势。这种相互关联可能是因为瑜伽动作的某些部分与

其他部分有着密切的联系，而图神经网络能够有效地

捕捉这些关系。值得一提的是，MFF-GNNs 的 F1 值

在所有 7 组对比模型中最高。这一结果进一步证明

了 MFF-GNNs 在瑜伽动作识别任务中的卓越性能，

它不仅在单一的指标上表现出色，而且在整体上也展

现出了最佳的效果。表 3 为不同算法对不同瑜伽动作

类别识别的准确率结果。

图 3、图 4 展示了各个算法训练 120 轮的准确率

变化曲线和最终稳态时的准确率统计直方图结果。

从图 3 中可以看到，MFF-GNNs 相较于其他算

法准确率在整个 120 轮的训练轮数下更高，也最先达

到稳态，算法具有较高的鲁棒性和稳定性。

由图 4可知，MFF-GNNs算法的识别准确率最高，

其次是 RNN-CNN 算法，然后是 LSTM-CNN，再然

后是 LSTM，SVM 较差，最低的是 Resnet50 算法的

结果，只有 70.2%。这表明 MFF-GNNs 算法具有较

高的运算效率和识别准确性，以及其在瑜伽动作识别

领域中具有较高的应用价值。

4 结语

本文采用了多属性整合的图神经网络进行瑜伽

体式辨识试验。此方法能迅速地模拟和分类瑜伽体式

的特点，确保瑜伽体式的准确辨识。经过与其他算法

的比较试验，数据显示 MFF-GNNs 网络在瑜伽体式

辨识上拥有更高的准召率和 F1 分数，超过了常规的

机器学习和深度学习算法。而且，MFF-GNNs 网络

在辨识不同的瑜伽体式上也有出色的表现，进一步证

明了它在多变性和 YogaPose Recognition 数据集中的

稳健性和广泛应用性。

然而，本次实验的数据集范围有限，来自同一来

源，因此在今后研究中，应考虑从其他来源收集更

丰富的数据，以拓展算法的应用场景并提升其分类

效果。此外，还可以深入研究 MFF-GNNs 算法及其

扩展，探索更多的特征融合方式和图神经网络结构，

以进一步提升瑜伽动作识别的性能和效果，更好地服

务于瑜伽爱好者和健身领域。这些研究可以进一步推

动瑜伽动作识别领域的发展，并为实际应用于相关瑜

伽训练分析指导提供更好的支持。
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