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摘   要：在一个以人为中心的智能工厂中，感知和理解工人的行为是至关重要的，不同工种类别往往与工作时间

和工作内容相关。该文通过结合自适应图和Transformer两种方式使模型更关注骨架的时空信息来提高模型识别

的准确率。首先，采用一个自适应的图方法去关注除人体骨架之外的连接关系。进一步，采用Transformer框架

去捕捉工人骨架在时间维度上的动态变化信息。为了评估模型性能，制作了智能生产线装配任务中6种典型的工

人动作数据集，并进行验证，结果表明所提模型在Top-1精度上与主流动作识别模型相当。最后，在公开的NTU-

RGBD和Skeleton-Kinetics数据集上，将该文模型与一些主流方法进行对比，实验结果表明，所提模型具有良好

鲁棒性。

关键词：智能工厂；工人动作识别；深度学习；自适应图；Transformer

中图分类号：TP391.41; TP18 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2024)00-0001-09

DOI: 10.11999/JEIT230551

Action Recognition Network Combining Spatio-Temporal Adaptive
Graph Convolution and Transformer

HAN Zongwang      YANG Han      WU Shiqing      CHEN Long

(School of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology,

Shanghai 200093, China)

Abstract: In a human-centered smart factory, perceiving and understanding workers’ behavior is crucial, as

different job categories are often associated with work time and tasks. In this paper, the accuracy of the model's

recognition is improved by combining two approaches, namely adaptive graphs and Transformers, to focus more

on the spatiotemporal information of the skeletal structure. Firstly, an adaptive graph method is employed to

capture the connectivity relationships beyond the human body skeleton. Furthermore, the Transformer

framework is utilized to capture the dynamic temporal variations of the worker's skeleton. To evaluate the

model's performance, six typical worker action datasets are created for intelligent production line assembly

tasks and validated. The results indicate that the model proposed in this article has a Top-1 accuracy

comparable to mainstream action recognition models. Finally, the proposed model is compared with several

mainstream methods on the publicly available NTU-RGBD and Skeleton-Kinetics datasets, and the

experimental results demonstrate the robustness of the model proposed in this paper.
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1    引言

在一个以人为中心的智能工厂中，感知和理解

工人的行为是至关重要的，它不仅可以给技术不熟

练的工人提供在线的及时指导[1–4]，还可以起到视

频检索，智能监控，人机交互等作用 [5–9]。但是，

以图像或者视频为输入的方式都占用了大量时间和空

间，而基于骨架节点的方式，不仅可以通过18或者

25多个骨架节点就可以描述个体的运动状态，也可以

通过这些节点计算瞬时运动速度和关节角度[10–18]。

基于骨架动作识别方法的发展可以概括为两个

阶段[19–26]：基于传统机器学习的阶段和基于深度学

习的阶段。在第1阶段，动作的特征需要根据自己

的先验知识进行手工设计。这些特征包括运动轨

迹、视角、几何形状等，如：Seidenari等人[24]对关
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节构建笛卡尔坐标系，通过这些坐标变化状态达到

对动作分类的效果。Slama等人[25]利用骨架节点间

的3D位姿关系，对3D骨架空间进行重新建模和识

别。通过将人体动作序列建模为已生成3维关节轨

迹的线性动力学系统。Stiefmeire等人[27]提出了一

种基于字符串匹配的分割和分类方法用于识别在汽

车装配任务中的工人行为。但由于时空信息挖掘尺

度不够以及模型泛化能力弱，很难推广到不同的动

作识别任务。基于深度学习方法主要包括卷积神经

网络、循环神经网络、图卷积神经网络等。其中

Wang等人[28]为了提高智能制造中的人机协作运行

效率和安全，引入了深度卷积神经网络的方法去识

别工人的行为，以便提前预测工人的下一步动作并

提供即时的帮助。Jiang等人[29]将加速度计和陀螺

仪的信号序列组装到一个新颖的活动图像中以便运

用深度卷积神经网络从自动组装的图像中学习用于

活动识别任务的最佳功能。Tao等人[30]为了解决工

人的行为感知和理解问题，将智能臂章捕获的多个

IMU信号和相机获取的视频信息结合起来，然后采

用卷积神经网络去学习嵌入在信号中最有区别性的

特征，进一步提出了多模态的工人活动识别算法，

并取得了显著的效果。Yan等人[18]提出了一种基于骨

架动作识别的时空图卷积网络模型，将人体动力学

的知识和时空卷积的方法结合应用于动作识别中。

如上一些方式虽然在动作识别任务中展现较好

的性能，但是，在智能工厂任务场景中往往需要在

克服环境背景干扰达到对动作进行精准的理解的目

的，并且网络需要达到端到端的效果。而使用IMU
设备会影响工人的正常工作，基于深度学习一些方

法忽略了对时空维度信息加工和利用，导致在特定

的应用场景中性能下降。

本文首先利用自适应图卷积使网络不仅仅关注

人体骨架本身，还关注与骨架相连接的其他部分。

进一步，采用Transformer框架来捕捉工人骨架在

时间维度上的动态变化信息，这意味着使用了Trans-

former的强大能力来分析工人骨架在不同时间点上

的变化情况，以更全面地理解和描述动作的动态特

征。本文将时空自适应图卷积与Transformer结

合，提出适用于智能工厂的动作分类模型，即STA-

GCN-Transformer。为了验证在该场景的本文模型

在该场景的适用性，采集和制作了基于智能工厂的

工人动作数据集，并在该数据集上验证本文算法的

优越性，进一步，为了测试模型的通用性，在公开

数据集与其他方法进行对比。最后，为了验证本文

提出模块的有效性，在消融实验中验证了该模型的

工作机理。 

2    工人动作数据集制作
 

2.1  数据采集

为了测试动作识别模型在智能工厂场景中应用

的效果，选择智能工厂装配任务中常见的6种工人

活动，分别是：拿工具(Grab a Tool, GT)，敲钉

子(Hammer Nail, HN)，使用电钻(Use a Power-
screwdriver, UP)，喝水(Drink Water, DW)，使

用螺丝刀(Turn Screwdriver, TS)和使用卷尺(Use
a Tape, UT)。其中，视频的采集使用海康威视公

司推出的DS-2CD2T26WDA2-I相机获取操作员动

作，其工人的活动信息如表1所示。

为了采集工人活动的数据集，实验场景布置如

图1(左)所示，操作员站在工作台前以自然流畅的

方式执行一个装配任务，位于正上方的相机记录了

每个操作员的活动轨迹。图1(右)展示了工人在执

行装配任务中的6种行为的样本。 

2.2  数据的注释

为了使网络可以达到端到端的效果，并且网络

抗环境干扰性强，本文选择了基于骨架数据作为训

练数据。首先对采集的每类动作的视频进行裁剪处

理，重新以15 Frame/s的帧率将原始视频剪辑为

10 s小视频片段。表2记录了工人数据集所采集的

样本分别。为了降低计算量，将原始视频的分辨率

从640×1 080重新缩放为240×320，然后用位姿估

 

表 1  工人活动任务

编号 任务 活动

1 从工具箱中拿出工具 GT

2 在板上钉4颗钉子 HN

3 使用电钻拧紧10颗螺丝 UP

4 喝水15 s DW

5 使用螺丝刀拧紧10颗螺丝 TS

6 使用卷尺 UT

 

 
图 1 数据收集场景布置与6种工人活动示例图
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计算法OpenPose[21]提取工人的骨架组成C×T×V的
张量(如图2)。其中，C, T和V分别表示骨架节点

2D或者3D像素坐标、视频帧数和骨架关节点的数

量。为了泛化模型，将提取的人体骨架关节点进行

随机移动和缩放以便增强数据集。 

3    本文模型

如图3所示为本文提出模型的整体流程。模型

的工作的主要流程是：首先利用时空自适应图卷积

网络聚合空间上相邻关节点的信息，然后将提取到

的特征展成一个序列，用Transformer网络去捕捉

骨架序列的时间上的依赖性，将输出的特征利用

Softmax计算类别概率。 

3.1  算法模型框架

如图4所示，所提出的方法主要由5个主要组件

组成，即特征嵌入模块、位置编码模块、编码器模

块、动作查询解码模块和预测模块。首先，利用特

征嵌入模块主要完成从输入的RGB视频转为高维

的具有邻域聚合关系的骨架特征图。其中，包含

RGB视频变为骨架信息和时空自适应图卷积对时

空邻域特征图的提取。其次，将提取后的特征图加

上位置编码，以获得逐帧逐节点的位置关系。随

后，将带有位置信息的特征图输入编码模块中，将

经过编码高维映射的特征图送到解码器中学习逐帧

骨架节点与时序骨架节点的长时间依赖关系。最

后，将解码后的特征进行分类动作所属的类别。 

3.1.1  特征嵌入

X = {X0,

X1, ...,XT } ∈ RN×C

Xi ∈ RN×3 Ji ∈ RN×dmodel

考虑一个包含工人行为的骨架序列

，其中T是视频的帧数，N骨架

的关节点数量，C是每个关节点的特征数量。进一

步，观察到人体骨架不仅仅是节点之间物理连接关

系，动作类别与各个骨架节点关系影响巨大[31]，为

此本文采用一个自适应图的方式，去记录和学习各

个骨架节点在高维中相互的依赖关系。考虑一个视

频帧 ，嵌入的特征图 可以

用式(1)表示，FE用于从原始数据中提取有用特征

的模块。

 

表 2  工人的行为数据集样本分布

自愿者编号 GT HN UP DW TS UT

1 39 27 25 18 28 41

2 21 35 15 24 17 32

3 25 20 37 31 33 35

4 31 30 18 29 46 29

合计 116 112 95 102 124 137

 

 
图 2 OpenPose提取的人体骨架示例

 

 
图 3 模型的整体流程

 

 
图 4 STA-GCN-Transformer动作识别网络的详细架构
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Ji = FE(Xi), i ∈ [1, T ] (1)
 

3.1.2  图卷积神经网络

ς = (ν, ε) ν = {v1, v2, ..., vN}
ε

A ∈ RN×N

X = {xt,n ∈ Rc |t, n ∈ Z, 1 ≤ t ≤ T, 1 ≤ n ≤ N }

X ∈ RT×N×C xt,n Xt,n,

vn

人体骨架序列可以看为一系列的静态姿态在时

间维度上的有序排列。在时空图上存在两种关系，

一种是人体骨架的自然连接性所构成的空间上的

关系，另一种是相同节点在不同帧之间所构成的

时间上的关系。将一个人体骨架利用一个图去描述

可记作 ， 是N个人体关

节点集合，而 则是代表节点与之间的物理连接

的集合。为了记录这些物理连接之间的邻域关系，

使用一个邻接矩阵 去表示，如果第i个

关节点和第j个关节点被连，Ai ,j=1，否则为0。
进一步来说，一个节点特征在序列中的集合表示

为 ，

其 中 对 于 每 个 元 素 可 以 表 示 为 特 征 张 量

，其中 = 表示为整个T帧中

t时刻下 节点的C维特征向量。因此，骨架之间

的邻域连接关系在结构上使用连接矩阵A去描述，

在节点元素的特征上利用X去描述。

在特征X和图结构A所定义的骨架输入上，

GCN的逐层更新规则可在t时刻的特征上进行转

换，如式2所示

X
(l+1)
t = σ(D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2X

(l)
t W (l)) (2)

Ã = A+ I

D̃ Ã D̃ii =
∑

j
(Aij+

Iij) σ(·) D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2X
(l)
t

W (l) ∈ RCl×Cl+1

其中， 是添加了自环以保持一致性的骨

架图， 是矩阵 的度矩阵，

,  是激活函数。 可以解释为

直接邻域的近似空间平均特征聚集，再经过激活的

线性层进行变换。 表示网络l层的

可学习权值矩阵。 

3.1.3  自适应图卷积神经网络

A = ˜AM

进一步从图卷积的式(2)可以观察到，一个图

主要描述的是骨架节点之间的物理连接关系，这个

关系也包含着相邻一边。不同类别的动作都是由身

体的所有骨架节点组成，某一些的骨架节点对该动

作参与度不高，但是在某一些时序中，它与运动较

为明显的骨架节点有着一定的时空依赖性。如图5
在“敲钉子”动作中，在整个时序中左躯干运动幅

度是巨大的，它负责左手拿锤子抬手的动作。虽然

左手与右手之间并没有直接的物理连接，但是，对

于拿钉子来说动作是依赖右手的。所以，两者的依

赖对于该类动作的区分是必不可少的。为了让图之

间的连接更为广泛，参考如文献[18]中的方式利用注

意力机制去关注骨架节点之间的非物理连接。矩阵

初始化为1的自注意力图M来关注骨架节点在时空

中长时间依赖关系。所以，新的矩阵为 。

显然，乘法操作不能改变邻接矩阵中为0的值，即

不能产生除物理连接之外的连接关系。受文献[26]所

启发，应用归一化的嵌入高斯函数去计算两个关节

点之间的相似度，这样不仅可以反映出两个关节点

之间的连接性，还可以决定它们之间的连接强度。

f(vi, vj) =
eθ(Vi)

Tφ(Vj)

N∑
j=1

eθ(Vi)
Tφ(Vj)

(3)

其中，vi, vj代表两个不同节点，N是节点个数。如

果P来表示嵌入高斯函数后计算出的相似度矩阵，

则新的邻接矩阵表示为

A = P + Ã (4)

如图5所示，彩色的点代表图的顶点，这些顶

点包含了工人关节点的2D或者3D坐标信息，彩色

的粗线即图上两个顶点之间的边，表示人体关节点

之间的骨头的连接关系。这些边反映了关节点在物

理上相互连接依赖关系。图中的虚线表示物理上不

连接的两个关节点之间的外部依赖关系，它反映的

是针对不同工人动作产生的物理上不连接关节点之

间的一种依赖关系。 

3.2  位置编码

在视频帧序列中，为了让模型能够利用帧的顺

序信息，将相对或绝对位置信息嵌入到视频帧的特

征映射图中。与自然语言处理中Transformer模型

使用的词向量位置编码不同，视频帧序列中的位置

编码是一个3D张量，与视频帧特征映射图具有相

同的维度，这使得位置编码能够与特征映射图进行

相加操作。本文使用了不同频率的正弦和余弦函数

来生成位置编码，具体而言，对于每个位置和维

度，位置编码的数值由以下公式计算得出

PE(pos, (i, j, 2k)) = sin(pos/100002k/d mod el) (5)

PE(pos, (i, j, 2k + 1)) = cos(pos/100002k/d mod el)
(6)

其中，pos是位置，(i,j)表示特征的空间位置，2k

 

 
图 5 建模工人骨架作为图结构
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PEpos+m

PEpos

⊕

表示特征通道维数。从上式中可以看出位置编码中

的每个通道维度对应着一个正弦曲线。选择本函数

是因为它能让模型很轻松的关注到相对位置的信

息，因为对于任何一个固定的偏移量m，

都可以被 线性表示。考虑一个嵌入的特征图

Ji，位置编码能够用式(7)表示，其中 为张量的逐

元素相加操作。

Zi = Ji ⊕ PE(i), i ∈ [1, n] (7)
 

3.3  编码器和解码器

d mod el = 256

Z = {Z0, Z1, ..., ZT } ∈ RN×d

Ẑ

编码器模块是一个由N个层堆叠而成的结构，

每个层包括1个多头注意力机制和1个全连接前馈网

络层。这两个子层之间采用残差连接，随后接1个
归一化层。为了促进残差连接，每个子层以及嵌入

层产生同样的输出维度 。若加入位置

编码的骨架特征序列 ，

编码器的输出结果 可以表示为

Ẑ = Encoder(Z) (8)

Q ∈ R1×d mod el

解码器模块同样也是由N个层堆叠而成。除了

上述两个子层之外，加入了第3个子层，该子层在

编码器输出结果上执行多头注意力，然后接1个归

一化层。解码器在每2个子层之间也应用了残差连

接，考虑1个动作查询嵌入 ，则解码

器的输出结果可以表示为

Q̂ = Decoder(Ẑ, Q) (9)
 

3.4  多头注意力机制

Q,K ∈ Rdk×TV

V ∈ Rdv×TV dk, dv

√
dk

注意力函数可以描述为一种将查询和一组键值

对映射为输出的方式，其中查询、键、值和输出都

是张量。输出结果可以通过对值进行加权求和得

到，其中每个值的权重由查询和对应的键兼容函数

所计算得到。在本文中，将编码器输出结果中的时

间和空间维度展成一个1维序列，即 ,

，其中 分别是查询、键和值嵌入

的维度，T是视频帧数，V是单帧骨架关节点个

数。计算查询和所有键的点积，然后除以 ，最

后运用一个Softmax函数去获得值上的权重。计算

输出矩阵可以用式(10)表示

attention(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (10)

为了使模型能够学习到来自不同位置的不同表

示子空间信息，加入多头注意力。

multiHead(Q,K, V ) = C(h1, h2, ...hh)W
O (11)

hi = attention(QWQ
i ,KWK

i , V WV
i ) (12)

WQ
i ∈ Rd mod el×dk W k

i ∈ Rd mod el×dk其中，投影矩阵 ,  ,

WV
i ∈ Rd mod el×dv WQ

i ∈ Rhdv×d mod el,  , h=6，它表

示平行注意力层，C为Concat操作。 

4    实验

为了验证本文提出方法的有效性，在自制的工

人数据集、公开的NTU-RGBD[23]和Skeleton-Kin-
etics[18]数据集进行实验。最后，在工人行为数据集

上进行了消融实验，验证自适应图和Transformer
框架对模型的有效性。 

4.1  数据训练

本文模型是基于PyTorch深度学习框架搭建，

采用带有Nesterov动量(0.9)的随机梯度下降法作为

模型优化策略，选择交叉熵作为梯度反向传播的损

失函数，权重衰减因子设置为0.000 5。对于采集的

数据集中少于300帧的样本，从样本中随机选择帧

直到每个样本都达到300帧。学习率被初始化为0.01，
然后在第30和50个epoch时，学习率除以10，直到

80个epoch后结束训练。所有实验都在一台带有4张
2080Ti显卡的服务器上运行。 

4.2  与先进方法的比较

在工人数据集上的评估结果。本节选择动作识

别领域目前性能先进的一些网络，即Deep LSTM[23],
TCN[13], ST-GCN [18], DSTANet[7]和PoseConv3D[17]

网络与所提方法进行比较。在工人数据集的难点主

要在于遮挡和类似行为等因素的干扰，网络需要强

大的理解能力来克服类似行动的影响。本章只提供

测试类别Top-1的准确性，因为总共只有6个动作，

而Top-5指标对于这个数据集过于宽松。

如表3所示，在Top-1指标在中与其他方法相比，

本文所提出的模型比ST-GCN模型高出8.69%，优

于DSTANet模型3%之上，低于最优PoseConv3D
模型0.39%，证明该模型可以很好地对动作进行分

类，在理解视频中工人的行为方面更加稳健。

为了评估本文方法的泛化性能，与其他具有竞

争力的基于骨架的动作识别方法在NTU-RGBD和
Skeleton-Kinetics数据集上进行了比较，比较结果

被分别列在表格4和表格5中。

 

表 3  在工人数据集和其他有竞争力的方法进行比较(%)

方法 Top-1

Deep LSTM [23] 79.89

TCN [13] 80.94

ST-GCN [18] 82.22

DSTANet [7] 87.73

PoseConv3D[17] 91.30

本文模型 90.91

第 x期 韩宗旺等：时空自适应图卷积与Transformer结合的动作识别网络 5



这些方法主要划分为以下4个类别，并在表格

中使用横线进行分隔：包括基于手工设计特征的方

法、基于RNN的方法、基于CNN的方法和基于GCN
的方法。从表4中的结果可以看出，在X-Sub和X-
View子数据集指标上，本文方法要优于基于CNN
所列举的方法，远高于基于手工设计特征的方法。

在基于GCN的方法中，超出DPRL+GCNN模型

2.45%和2.05%，但是在X-Sub指标上低于先进

Shift-GCN模型和MSST-Net模型，在X-View指标

上，低于先进MSST-Net模型0.95%。从表5中的结

果可以看出，在Top-1和Top-5指标上，本文方法

超出DSTANet模型1.05%和1.35%，低于先进Co-
AGCN模型2.5%和2.75%。 

4.3  消融实验

本节在工人行为数据集上对提出的各个组件进行

了详细的实验，以便验证模型的各个组件的有效性。 

4.3.1  自适应图策略

为了让模型不仅能够捕捉到人体物理结构上相

连以及不相连的关节点之间的依赖性。采用嵌入的

高斯函数去计算每个关节点与其他关节点之间的相

似度，构成一个可学习的图，该图能够在模型的训

练过程中进行优化和更新；通过这种方式，模型可

以捕捉到不同动作之间的直观的依赖关系。为了展

示这个可学习图产生的新连接。如图6所示，依次

可视化了根据人体物理结构构成的邻接矩阵以及模

型学习到的第4层自适应图卷积的邻接矩阵，这些

邻接矩阵的可视化使用颜色来表示连接的强度。

随着网络训练的深入，模型能够捕捉到更多与

人体物理结构之外的连接关系，这意味着模型能够

在学习过程中识别并捕捉到非相连节点的更多关

联，这进一步验证了本策略的有效性。

此外，为了验证自适应策略的性能，在工人行

为数据集上进行实验，将模型去掉自适应图，用原

始的邻接矩阵来代替，用原始模型表示。同时可视

 

表 4  在NTU-RGBD数据集上和其他有竞争力的方法进行比较(%)

方法 X-Sub X-View

Lie Group [4] 50.10 82.80

Deep LSTM [23] 60.70 67.30

ARRN-LSTM [10] 80.70 88.80

nd-RNN [11] 81.80 88.00

TCN [13] 74.30 83.10

Clips+CNN+MTLN [14] 79.60 84.80

Synthesized CNN [15] 80.00 87.20

CNN+Motion+Trans [16] 83.20 89.30

ST-GCN [18] 81.50 88.30

Shift-GCN [12] 96.50 90.70

MSST-Net [9] 86.60 92.80

DPRL+GCNN [19] 83.50 89.80

本文模型 85.95 91.85

 

表 5  在Skeleton-Kinetics数据上和其他有竞争力的

方法进行比较(%)

方法 Top-1 Top-5

Deep LSTM [23] 16.40 35.30

TCN [13] 20.30 40.00

ST-GCN [18] 30.70 52.80

DSTANet [7] 31.10 53.20

CoAGCN [5] 35.00 57.30

本文模型 32.15 54.55

 

 
图 6 自适应图卷积的邻接矩阵示例图
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化了这两种方法在工人行为数据集上训练时的Top-
1和Top-5精度，如图7所示。可以明确看出自适应

策略的优越性，其中在Top-1精度上，本文模型优

于原始模型7%；在Top-5精度上，本文模型优于原

始模型1.53%。 

4.3.2  Transformer模块

为了评估Trans former模块的重要性，将

Transformer中的主要组件拆开，即编码模块、解

码模块、全连接的前馈网络(FFN)、多头注意力机

制(MHA)和位置编码模块(PE)，以证明各个组件

对动作识别的性能的影响。整个实验在工人数据集

上进行。首先，将MHA替代空间图卷积Graph
Convolutional Network(GCN)来聚合关节点领域

的信息，如表6所示，发现其性能不及GCN，这可

能是因为GCN使用手动设计的固定图作为先验知

识，而MHA缺乏这种先验信息。随后，加入了

FFN来扩大模型的容量，通过将MHA与FFN组

合，模型的性能有所提升，但仍低于ST-GCN的准

确度。之后，在前面的基础上加入了PE，如图8所
示，可视化了送入Transformer之前的位置编码，

其大小和特征嵌入得到的张量一致，其格式为

(1,256,18,38)。表6中的MHA+FFN+PE相当于是

一个编码模块，其相比于MHA+FFN，模型的

Top-1和Top-5精度均提高了12%以上，这说明，模

型确实学到了帧的序列信息。再者，表6中AGCN
的Top-1结果优于GCN的Top-1结果4.89%，说明自

适应图更有效地学习图表示。最后，将4层STA-
GCN最后提取到的信息送入到Transformer，即

ST-GCN+Transformer模型，其结果比AGCN+
FFN+PE和ST-GCN有所改善，但是低于本文所

提出的STA-GCN+Transformer模型在Top-1精度

上3.3%。 

5    结束语

在本文中，为提高在智能工厂中工人的动作识

别的准确率，通过结合自适应图卷积和Trans-
former模型的方式，提高了对网络高维时空信息中

的理解力。具体来说，首先，采用一个自适应的图

方法去关注除人体骨架之外的连接关系；进一步，

采用Transformer框架去捕捉工人骨架在时间维度

上的动态变化信息。然后，采集和制作了含有6种
典型常见动作的工人数据集。最后，在自制的工人

数据集、公开的NTU-RGBD和Skeleton-Kinetics数
据集上，将本文提出的模型与其他主流模型在该数

据集上进行测试。实验结果表明，本文提出的模型

有着良好的鲁棒和适用性。并且，在消融实验中也

证明这种自适应图和Transformer模块对网络有效

性的影响。

 

 
图 7 本文模型与原始模型方法在工人行为数据集上的测试精度

 

表 6  比较Transformer的各个组件对工人动作识别精度的影响

方法 Top-1(%) Top-5(%)

MHA 38.28 40.95

MHA+FFN 54.67 62.61

MHA+FFN+PE 76.68 87.88

GCN+FFN+PE 70..53 81.37

AGCN+FFN+PE 75.42 86.68

ST-GCN+Transformer 87.61 92.91

STA-GCN+Transformer 90.91 97.21

 

 
图 8 将Feature embedding最后提取到的特征加入位置编码以获取

帧序列信息
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