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【摘　 要】 　 为有效识别高空作业环境下建筑工人的不安全行为，提出一种基于多元拓扑图卷积网

络（ＭＣＴ⁃ＧＣＮ）的工人不安全行为识别模型。 首先，设计数据预处理模块，将视频监控数据转换为三

维骨架数据；其次，构建三元动态邻接图卷积，融合可学习结构先验拓扑、通道相关性自适应拓扑和

相对位置编码拓扑，动态构建出适应不同动作的邻接矩阵；然后，提出多尺度可分离时间卷积，将标

准卷积分解为深度时序卷积与逐点卷积，分别对施工人员的动作时序特征和空间分布特征独立建

模；最后，在公共数据集和自建的工人不安全行为数据集上进行试验验证和对比分析。 结果表明：该
模型在识别准确率和跨场景泛化能力上均优于现有方法；在自建的数据集上，该模型达到 ９５􀆰 ８％的

最高识别准确率，能够显著提升复杂动态施工环境下工人不安全行为的识别准确度。
【关键词】 　 多元拓扑图卷积网络（ＭＣＴ⁃ＧＣＮ）；　 建筑工人；　 不安全行为识别；　 多尺度；　 骨架
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０　 引　 言

　 　 在建筑领域中，工人不安全行为是导致安全事

故发生的主要原因之一［１］。 据中华人民共和国住

房和城乡建设部统计，２０１３—２０２０ 年间建筑行业共

发生 ５ ０１４起生产安全事故，造成 ５ ９５６ 人死亡，超
过 ７５％的安全事故由高处坠落、物体打击、起重机

械伤害等造成［２］。 美国劳工局发布的数据显示，
２０２３年美国建筑行业有 １ ０７５ 名工人丧生，是所有

行业中死亡人数最多的行业，其中，超过 １ ／ ３的死亡

是由坠落、滑倒或绊倒造成［３］。 然而，施工现场现

有的监测方法主要依赖专业人员主观判断和自身经

验，成本相对较高，且难以全面覆盖和实时监控施工

现场，导致施工现场管理效果不佳［４］。 因此，为切

实降低施工领域事故发生率，加强对工人不安全行

为的监管显得尤为重要。
近年来，基于骨架数据的识别方法逐渐展现出

独特优势。 工人不安全行为通常由多个相关的骨架

变化构成，而这些变化能够更清晰地反映动作细节。
与传统图像识别方法相比，骨架数据具有低维度和

抽象运动特征，为行为建模提供了新思路［５］。 刘耀

等［６］提出一种以骨骼关键点为依据的时空图卷积

神经网络，结合时间和空间信息来检测工人爬梯子

时的异常操作。 甘文霞等［７］优化了 ＰｏｓｅＣｏｎｖ３Ｄ 模

型，设计了一种专门用于检测施工人员临边危险操

作的新型识别方法，为施工安全管理提供了有效的

技术保障。 张泽辉等［８］提出一种工人高处攀爬不

安全行为识别模型，该模型集成人体姿态估计算法

与不安全行为识别算法，通过检测人体关键点坐标

来判断工人攀爬高处时的危险行为，有效提升了安

全管理水平。 虽然基于骨架的动作识别方法已在工

人不安全行为检测中得到广泛应用，但在动态长序

列场景下，静态邻接矩阵无法动态调整节点时序关

系，且固定长度滑动窗口难以跨窗口捕获长程依赖，
导致模型感受野受限、信息表达不足，难以维持稳定

性能。
鉴于此，笔者拟通过提取人体关节序列构建不

安全行为数据集，提出一种用于建筑工人不安全行

为识别的多元拓扑图卷积网络 （Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ｔｏｐｏｌｏｇｙ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＣＴ⁃ＧＣＮ），
利用动态拓扑表征与多尺度时空特征建模机制，解
决现有模型对复杂动作特征表达不足的难题，以期

提升工人不安全行为识别的准确率。

１　 建筑工人不安全行为识别模型

　 　 在高空作业环境下，建筑工人不安全行为识别

模型结构如图 １ 所示。 在数据预处理模块，将视频

监控数据提取为骨架数据，并将其划分为关节流、骨
架流、关节运动流和骨架运动流 ４类数据，分别输入

ＭＣＴ⁃ＧＣＮ识别模块识别不安全行为。 在 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ
识别模块，采用双分支结构，每个分支由一个初始块

和 Ｌ 个时空卷积堆叠而成（取 Ｌ ＝ ９）。 初始块负责

提取输入数据的基础空间与时间特征；时空卷积由

三 元 动 态 邻 接 图 卷 积 （ Ｔｒｉ⁃Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ａｄｊａｃｅｎｃｙ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＴｒｉＤＡ⁃ＧＣ）和多尺度

可分离时间卷积 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＭＳＳ⁃ＴＣ）构成，负责捕获更深层次的时

空依赖关系。 各分支网络提取的特征向量经全局平

均池化处理后输入全连接层进行初步分类预测，最
终通过多流特征融合机制实现动作类别的准确

识别。

·０２·
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图 １　 建筑工人不安全行为识别模型

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｅｒｓ＇ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 １　 数据预处理模块

　 　 预处理原始视频监控数据，将视频帧转换为结

构化的三维骨架序列数据。 整体预处理流程如图 ２
所示。

图 ２　 数据预处理流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

首先，对所有视频监控数据进行统一解码与格

式转换，将其统一为 ＭＰ４ 并调整至 ２５ 帧 ／ ｓ，以保证

后续分析的时间步长一致。 其次，在视频流上逐帧

调用姿态估计算法，提取视频监控数据中每一帧工

人的关键点二维坐标及其置信度；对于置信度低于

阈值的关键点，采用前后相邻帧的线性插值方法补

全，以保证骨骼序列在时间维度上的连续性。 随后，
采用三维骨架重建算法将深度信息与二维关节点融

合，生成包含 １７ 个关节点的三维骨架，骨架提取结

果如图 ３所示。 三维骨架的关节点依次为臀部、右
臀部、右膝盖、右脚踝、左臀部、左膝盖、左脚踝、脊
柱、胸部、颈部、头部、左肩、左手肘、左手腕、右肩、右
手肘、右手腕。 并以脊柱中心作为参考原点，三维平

移所有关节坐标，并将依据检测到的身高和肩宽进

行等比例尺度归一化，以消除不同视角和拍摄距离

引入的空间变异。 最后，将所得三维骨架数保存为

ｎｐｙ格式，供后续滑动窗口划分与模型训练使用。

图 ３　 骨架提取结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

１􀆰 ２　 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 识别模块

１􀆰 ２􀆰 １　 三元动态邻接图卷积

　 　 由于传统静态图卷积仅依赖固定邻接矩阵，难以

自适应地捕捉时空图数据中的动态语义与结构信息，
限制模型对复杂动作的识别能力。 针对这一局限，提
出 ＴｒｉＤＡ⁃ＧＣ。 对于单个样本骨骼特征 Ｘ∈ ℝ Ｃ×Ｔ×Ｖ ，
其中，Ｃ、Ｔ 和 Ｖ 分别为通道数、时间帧和骨架关节点

数，ＴｒｉＤＡ⁃ＧＣ 从不同建模视角构建 ３ 类可学习拓扑

关系，包括可学习结构先验拓扑 Ｐ∈ℝ Ｖ×Ｖ 、通道相关

性自适应拓扑 Ｚ ∈ ℝ Ｖ×Ｖ 和相对位置编码拓扑 Ｅ ∈
ℝ Ｖ×Ｖ 。 通过融合上述 ３ 种拓扑信息，在全局连通模

式与局部结构感知层面动态生成任务感知的三元动

态邻接矩阵 Ｍ∈ℝ Ｖ×Ｖ ，矩阵结构如图 ４所示。

·１２·
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图 ４　 三元动态邻接矩阵结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｒｎａｒｙ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１） 可学习结构先验拓扑。 在 ＴｒｉＤＡ⁃ＧＣ 中，设
计一个可学习结构先验拓扑 Ｐ 。 为保证训练初期

仅保留自环连接，将其初始化为单位矩阵，并注册为

可训练参数，在反向传播中根据下游任务损失动态

更新。 当 Ｐ ｉ，ｊ 增大时，增强关节 ｖｉ 和 ｖｊ 之间的信息

传递；当 Ｐ ｉ，ｊ 减小时，弱化其连接。 这种方式既保留

了骨架原有的局部结构，也能捕获潜在的长程依赖

和关键关节关系，从而能够自适应地捕捉最有利的

图拓扑模式。
２） 通道相关性自适应拓扑。 为使邻接矩阵能够

根据输入样本中的动作特征动态调整边权，基于

Ａｌｏｗｏｎｏｕ等［９］的工作，引入通道相关性自适应拓扑 Ｚ 。
首先，将输入特征 Ｘ 沿时间维度进行平均池

化，得到表示空间结构的特征矩阵 Ｓ ∈ ℝ Ｖ×Ｖ ，计算

如下：

Ｓ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｘｃ，ｔ，ｖ （１）

式中 Ｘｃ，ｔ，ｖ 为张量 Ｘ 在第 ｃ 个通道、第 ｔ 帧、第 ｖ 个关

节处的特征值。
对 Ｓ 中的任意一对关节点 （ｖｉ，ｖｊ） ，引入建模函

数计算其通道维度上的皮尔逊相关系数 Ｂ ｉ，ｊ ，计算

公式为：

Ｂ ｉ，ｊ ＝
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
（Ｓｃ，ｉ － μｉ）（Ｓｃ，ｊ － μ ｊ）

∑
Ｃ

ｃ ＝ １
（Ｓｃ，ｉ － μｉ） ２ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
（Ｓｃ，ｊ － μ ｊ） ２

（２）

式中： Ｓｃ，ｉ 和 Ｓｃ，ｊ 分别为顶点 ｖｉ 与 ｖｊ 在通道 ｃ 上的特

征标量； μ ｉ 和 μ ｊ 为顶点 ｖｉ 与 ｖｊ 在所有通道上的平均

特征值。
通过遍历图中所有的关节对，构建通道相关性

矩阵 Ｂ ∈ ℝ Ｖ×Ｖ ，其中，第 ｉ 行第 ｊ 列的元素即为

Ｂ ｉ，ｊ 。 随后，将通道相关性矩阵 Ｂ 通过激活函数

σ（·） 进行非线性映射，并和结构先验拓扑 Ｐ 结合，
得到通道相关性自适应拓扑 Ｚ 的计算公式：

Ｚ ＝ σ Ｂ( ) ☉Ｐ （３）
式中☉为元素乘。

３）相对距离编码拓扑。 在动态邻接矩阵中融

入节点间的图结构距离信息，引入 ＢｌｏｃｋＧＣＮ［１０］中
的相对距离编码拓扑 Ｅ 。 通过初始骨结构计算任

意 ２关节点 ｖｉ 与 ｖｊ 之间的最短路径跳数，构建相对

距离拓扑 Ｈ∈ℝ Ｖ×Ｖ ，其中， Ｈｉ，ｊ 为关节点 ｖｉ 与 ｖｊ 间
的最短路径跳数。 对于每个可能的跳数 ｄ，分配一

个可学习的标量编码 ｗｄ。 通过索引映射，将相对距

离拓扑 Ｈ 转化为相对距离编码拓扑 Ｅ ，计算如下：
Ｅ ＝ ϕ（Ｈ） （４）

式中 ϕ（·） 为索引映射函数。 该矩阵能够捕捉骨架

结构中不同距离节点对特征聚合的影响权重。
最终的动态邻接矩阵 Ｍ 计算如下：

Ｍ ＝ Ｐ ＋ Ｚ ＋ Ｅ （５）
　 　 动态邻接矩阵 Ｍ 既保留了骨架的基础自环与

局部连接，又能基于样本内部特征与节点间距离，自
适应地调整各边的权重。 随后，将 Ｍ 作为图卷积中

的邻接矩阵，对节点特征执行加权聚合，以提取骨架

动作的多尺度空间表示。

·２２·
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１􀆰 ２􀆰 ２　 多尺度可分离时间卷积

　 　 提出 ＭＳＳ⁃ＴＣ 模块以实现时空特征的解耦建

模，其结构如图 ５ 所示。 设输入的特征为 Ｘ＇ ∈
ℝ Ｃ＇×Ｔ×Ｖ ，其中， Ｃ＇ 为输入通道数；该模块利用深度

可分离卷积将标准卷积分解为沿时间维度的深度时

序卷积和跨通道的逐点卷积，并通过四分支并行架

构精确提取短期依赖。 其中，深度时序卷积的卷积

核长度为 ｋ ，动态特征提取分支通过设置分组数为

Ｃ＇ ／ ４以显著降低计算量。 各分支特征最终在通道

维度进行拼接，生成输出特征 Ｘ＂∈ℝ Ｃ＂ ×Ｔ×Ｖ ，其中，
Ｃ＂ 为输出通道数；在保留了帧间关联信息的同时，
显著增强了模型对复杂长序列动作的表征能力。

图 ５　 多尺度可分离时间卷积结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ２􀆰 ２􀆰 １　 深度时序卷积

对于每个连续采样位置 ｔ～ （ｒ） ｉ ，在其邻域范围

内构建时间感受野，并在每个通道上独立执行卷积操

作。 设卷积核长度为 ｋ ，则对于第 ｒ 个采样偏移下的

第 ｉ 个下采样位置，其第 ｃ 个通道的计算公式如下：

Ｙｉ，ｃ ＝ σ ψ ∑
ｋ－１

ｎ ＝ ０
Ｗｎ，ｃ·Ｔ Ｆｃ， ｔ

～ （ ｒ）
ｉ( ) ｔ －ｎ( )( ) （６）

式中： ψ（·）为归一化函数；Ｗｎ，ｃ 为第 ｃ个通道在时间

维第 ｎ 个位置上的可学习卷积权权重； Ｔ（·，·） ｔ －ｎ 为

线性插值采样函数在时间步 ｔ － ｎ 处从通道特征

Ｆｃ 中提取的值。
该操作在每个通道内独立构建长度为 ｋ 的时序

感受野，既能保证因果性，又能高效提取局部时序

特征。
１􀆰 ２􀆰 ２􀆰 ２　 空间逐点卷积

在完成深度时序卷积并获得激活输出后，使用

１ × １点卷积对通道维度进行信息融合。 对于输出

的第 ｃ＇个通道，其计算过程如下式：

Ｙｓ ＝ ψ ∑
Ｃ

ｃ ＝ ０
Ｗｃ，ｃ＇·Ｙｉ，ｃ( ) （７）

式中： Ｗｃ，ｃ＇ 为逐点卷积核在第 ｃ 个输入通道与第 ｃ＇
个输入通道之间的映射权重； Ｙｉ，ｃ 为深度时序卷积

处理后，第 ｉ 个位置、第 ｃ 个通道的特征。 该操作有

效融合了时序卷积提取的特征信息，并输出具有指

定通道数的特征表示。
通过上述 ２ 步，深度可分离卷积以极低的参数

与计算开销分别抽取时序与空间特征，为后续堆叠

的图卷积和残差连接提供了一组紧凑而高效的时空

表示。

２　 不安全行为识别模型评估

２􀆰 １　 数据集

２􀆰 １􀆰 １　 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ ６０

　 　 南 洋 理 工 大 学 ＲＧＢ ＋ Ｄ ６０ （ Ｎａｎｙａｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｒｅｄ － Ｇｒｅｅｎ － Ｂｌｕｅ ＋ Ｄｅｐｔｈ
６０， ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ ６０）动作识别数据集［１１］是专门用

于动作识别的 ３Ｄ 人体骨骼数据集，涵盖 ６０ 多种不

同的动作类型，数据集总共有 ５６ ８８０ 个样本。 这些

样本由 ４０ 名年龄处于 １０ ～ ３５ 岁的志愿者完成采

集，采集过程采用 ３个不同角度的摄像头拍摄，分别

为－４５、０和 ４５°。 每一帧的 ３Ｄ关节信息通过 Ｋｉｎｅｃｔ
深度传感器采集，每个人体骨骼由 ２５ 个关键点组

成，这些关节的位置采用相机坐标系的三维坐标的

形式表示。 在每个视频当中，最多会出现 ２ 个人。
该数据集提供了 ２ 种较为常用的评测方式，一种是

跨主体（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｕｂｊｅｃｔ， Ｘ⁃Ｓｕｂ）的方法，该方法按照

被试 ＩＤ划分数据，以此保证训练集和测试集中的人

员不会重复，训练集包含 ４０ ３２０ 个视频，测试集包

含 １６ ５６０个视频；另一种是跨视角（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｖｉｅｗ， Ｘ⁃
Ｖｉｅｗ）的方法，训练集由摄像机 ２ 和 ３ 录制的共计

３７ ９２０个视频组成，测试集是摄像机 １ 拍摄的

１８ ９６０个视频。 这样的划分方式能够让模型适应

不同的人和不同的视角，充分体现出强大的泛化能

力，所以成为骨骼动作识别里一个重要的标准数

据集。
２􀆰 １􀆰 ２　 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ １２０

　 　 ＮＴＵ ＲＧＢ＋Ｄ １２０ 动作识别数据集［１２］是 ＮＴＵ
ＲＧＢ＋Ｄ ６０的扩展版本，其动作类别从 ６０ 个扩展到

１２０个，参与者数量由 ４０ 人增加到 １０６ 人，视频样

本总数从 ５６ ８８０个增加到 １１４ ４８０个。 该数据集是

由 １０６名志愿者在不同场景和背景下录制拍摄完

·３２·
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成，并且采用 ３ 种不同的摄像机角度进行记录。 数

据集设置了 ３２个不同的场景组合，同时引入 ２ 种评

测方式，交叉被试 （ Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｕｂｊｅｃｔ， Ｘ⁃Ｓｕｂ）是根据

１０６名被试的编号划分，训练集有 ６３ ０２６个样本，测
试集有 ５０ ９２２ 个样本，交叉集（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｓｅｔ， Ｘ⁃Ｓｅｔ）是
根据集合编号奇偶性划分，其中训练集有 ５４ ４７１ 个

样本，测试集有 ５９ ４７７个样本。

２􀆰 ２　 试验配置与评价指标体系

２􀆰 ２􀆰 １　 模型参数设置

　 　 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 识别模型的训练参数设置见表 １。
该模型在 ＰｙＴｏｒｃｈ框架下训练，批量大小为 ６４，共设

置 ８０个训练轮次。 由于原始数据样本的帧数各不

相同，为确保训练时输入数据的一致性，将所有样本

统一归一化为 ６４帧。 为稳定早期优化过程，初始学

习率设为 ０􀆰 １，并在训练前 ５ 轮中采用学习率预热

策略以加速收敛。 在模型训练过程中，在第 ５ ～
５９轮之间，采用余弦退火策略来动态调整学习率。
为进一步提升训练稳定性，学习率在第 ６０轮时衰减

至 ０􀆰 ００１；并在第 ７５轮再次衰减至 ０􀆰 ０００ １，然后在

剩余的训练周期中保持不变。 在模型优化方面，选
择随机梯度下降作为优化器，设置动量因子为 ０􀆰 ９，
以加快模型收敛速度。 同时引入 Ｌ２正则化，将其衰

减系数设置为 ０􀆰 ０００ ４，以降低模型过拟合的风险。

图 ６　 各流在训练集和测试集准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔｒｅａｍ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

表 １　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
网络模型参数 参数配置
深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ

训练轮次 ８０
批次大小 ６４
学习率 ０􀆰 １

学习率衰减策略 余弦退火
优化器 随机梯度下降

动量因子 ０􀆰 ９
权重衰减 ０􀆰 ０００ ４

２􀆰 ２􀆰 ２　 评价指标

　 　 首位准确率 Ａ１ 是衡量施工现场工人不安全行

为识别性能的核心指标。 作为人体骨架动作识别研

究中的基础评判依据， Ａ１ 相比前五准确率 Ａ５、平均

精度均值（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）等指标，
Ａ１ 能够更直观地反映模型对最可能类别的判别能

力，其计算见下式：

Ａ１ ＝
Ｔ

Ｔ ＋ Ｆ
× １００％ （８）

式中： Ｔ为被正确预测的样本数量； Ｆ为预测出现错

误的样本数量。 Ｔ 和 Ｆ 之和为测试集中的全部样本

总数。
在具体实现中，每条测试视频片段经模型推理

后输出一个分数最高的类别标 ｙｉ

(

，若 ｙｉ

(

等于其真实

标签 ｙｉ ，则将该样本计入 Ｔ ；否则计入 Ｆ 。 最终， Ａ１
用来评估模型对单次预测中概率最高的类别进行正

确识别的能力。 所有试验结果均以上述 Ａ１ 进行横

向对比与性能评估。

２􀆰 ３　 对比试验

　 　 为验证评估该模型的动作识别性能，选取现有

文献中的多种主流方法进行对比，包括时空 ＧＣＮ
（Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＧＣＮ， ＳＴ⁃ＧＣＮ） ［１３］、动 作 结 构

ＧＣＮ（ Ａｃｔｉｏｎａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＧＣＮ， ＡＳ⁃ＧＣＮ） ［１４］、反馈

ＧＣＮ（Ｆｅｅｄｂａｃｋ ＧＣＮ， ＦＧＣＮ） ［１５］ 和通道移位 ＧＣＮ
（Ｓｈｉｆｔ ＧＣＮ， ＳｈｉｆｔＧＣＮ） ［１６］。 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 采用多流融

合策略，综合利用关节流、骨骼流、关节运动流和骨

骼运动流，其中，关节流将原始骨骼坐标当作输入，
骨骼流反映骨骼各点间的空间差异，使用差分空间

坐标作为输入，关节运动流与骨骼运动流分别捕捉

关节与骨骼在时间维度上的动态变化。 在 ＮＴＵ⁃
ＲＧＢ＋Ｄ ６０数据集的 Ｘ⁃Ｓｕｂ 划分上，各流在训练集

和测试集的准确率曲线如图 ６ 所示。 试验结果表

明：模型约在 ６０ 个 ｅｐｏｃｈ 后趋于收敛，表现出良好

的训练稳定性。
融合上述 ４ 个特征流得到动作识别结果，见

·４２·
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表 ２。 由表 ２可知：ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 在整体性能显著优于

现有最先进方法。 在 ＮＴＵ⁃ＲＧＢ＋Ｄ ６０ 数据集中，
ＭＣＴ⁃ＧＣＮ在 Ｘ⁃Ｓｕｂ和 Ｘ⁃Ｖｉｅｗ基准测试的准确率分

别达到 ９３􀆰 ５％和 ９７􀆰 ３％，相比于首个基于 ＧＣＮ的模

型， ＳＴ⁃ＧＣＮ［１３］ 提 升 幅 度 为 １２􀆰 ０％ 和 ９􀆰 ０％， 较

ＳｈｉｆｔＧＣＮ［１６］分别提升 ２􀆰 ８％和 ０􀆰 ８％。 在规模更大

的 ＮＴＵ⁃ＲＧＢ＋Ｄ １２０ 数据集上，ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 展现出优

越的泛化能力，在 Ｘ⁃Ｓｕｂ 和 Ｘ⁃Ｓｅｔ 基准上分别取得

９０􀆰 ５％和 ９１􀆰 ８％的准确率。 试验结果表明：文中方

法整体性能比当前主流方法更优，该方法在大规模

复杂数据场景中具备一定的稳定性与适应性。

表 ２　 ＮＴＵ⁃ＲＧＢ ＋ Ｄ 数据集与其他方法准确率比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＮＴＵ⁃ＲＧＢ＋Ｄ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＮＴＵ⁃ＲＧＢ＋Ｄ ６０ ＮＴＵ⁃ＲＧＢ＋Ｄ １２０

Ｘ⁃Ｓｕｂ Ｘ⁃Ｖｉｅｗ Ｘ⁃Ｓｕｂ Ｘ⁃Ｓｅｔ
ＳＴ⁃ＧＣＮ［１３］ ８１􀆰 ５ ８８􀆰 ３ ７０􀆰 ７∗ ７３􀆰 ２∗

ＡＳ⁃ＧＣＮ［１４］ ８６􀆰 ８ ９４􀆰 ２ ７７􀆰 ９∗ ７８􀆰 ５∗

ＦＧＣＮ［１５］ ９０􀆰 ２ ９６􀆰 ３ ８５􀆰 ４ ８７􀆰 ４
ＳｈｉｆｔＧＣＮ［１６］ ９０􀆰 ７ ９６􀆰 ５ ８５􀆰 ９ ８７􀆰 ６
ＭＣＴ⁃ＧＣＮ ９３􀆰 ５ ９７􀆰 ３ ９０􀆰 ５ ９１􀆰 ８

　 　 注：∗表示使用官方发布的代码实现的结果。

３　 不安全行为识别模型应用

３􀆰 １　 数据集构建

　 　 数据来源于国家“１７２”重点工程亭子口灌区一

期总干渠施工现场的视频监控数据，工程范围跨越

横跨广元市苍溪县、南充市阆中市及仪陇县。 核心

结构观音寺渡槽与乱石窖渡槽采用造槽机成槽浇

筑，设备跨度 ４２ ｍ，单次最大浇筑质量 １ ５００ ｔ，属于

大型移动式混凝土浇筑模架，渡槽最大架空高度约

６５ ｍ，造槽机操作平台位于 ６０ ｍ 以上高空，属于特

级高处作业环境［１７］。
结合事故发生概率、现场潜在风险评估和相关文

献中对高风险行为的研究［７，１８－１９］，选取 ４典型危险动

作构建工人不安全行为数据集，其共包含 ２２２组不安

全行为样本，涵盖了倚靠护栏（１０２组）、临边跑跳（５０
组）、打电话（４７组）及吸烟（２３组）等类别。

３􀆰 ２　 验证结果与分析

　 　 对高风险的倚靠栏杆、临边跑跳、打电话和吸烟

４类典型动作识别结果可视化，以直观展现 ＭＣＴ⁃
ＧＣＮ对复杂动态施工环境中动态骨架特征敏感捕

捉能力。 图 ７为从连续视频监控序列中选取一帧可

视化结果。 其中，图 ７ｄ中同时出现了倚靠栏杆和吸

烟 ２个不安全动作。 由于数据标注阶段对每段骨架

序列仅赋予突出的单一类别标签，模型在推理过程

中会根据整段序列中骨架关键点的动态变化趋势，
通过 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ对空间与时序特征进行联合建模。
随后，分类器输出各类别对应的预测概率，并选取概

率最高的类别作为最终识别结果。 这种基于概率的

决策机制既保证了预测结果与标注方式的一致性，
也在一定程度上提升了模型在复杂场景下的分类稳

定性和可解释性。

图 ７　 建筑工人不安全行为识别可视化结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｅｒｓ＇ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 为评估 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 相较于主流识别模型在施工

现场不安全行为识别任务中的性能差异，将其与

ＳＴ⁃ＧＣＮ［１３］、通道级拓扑细化 ＧＣＮ （ Ｃｈａｎｎｅｌ⁃ｗｉｓｅ

Ｔｏｐｏｌｏｇｙ Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ＧＣＮ， ＣＴＲ⁃ＧＣＮ ） ［２０］ 和

ＳｈｉｆｔＧＣＮ［１６］等先进方法对比，结果见表 ３。 试验显

示，ＭＣＴ⁃ＧＣＮ的识别准确率达到 ９５􀆰 ８％，相较于最

·５２·
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早 提 出 的 ＳＴ⁃ＧＣＮ［１３］ 提 升 １１􀆰 ２％， 和 最 新 的

ＳｈｉｆｔＧＣＮ［１６］相比提高 ２􀆰 ８％，此结果证明 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ
在动态骨架序列建模方面具备卓越性能，有助于提

升建筑安全智能管理的可靠性。
表 ３　 工人不安全行为数据集识别准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｗｏｒｋｅｒ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔ

行为识别模型 准确率 ／ ％
ＳＴ⁃ＧＣＮ［１３］ ８４􀆰 ６
ＣＴＲ⁃ＧＣＮ［２０］ ８９􀆰 ２
ＳｈｉｆｔＧＣＮ［１６］ ９３􀆰 ０
ＭＣＴ⁃ＧＣＮ ９５􀆰 ８

　 　 在自建工人不安全行为数据集上绘制 ４种模型

的混淆矩阵（图 ８），以此直观反映它们在不同行为

类别方面的识别能力差异。 结果显示，ＭＣＴ⁃ＧＣＮ在

所有行为类别上均保持了较高的识别能力。 尤其对

打电话和吸烟这 ２ 类相似度较高的动作，依然保持

良好的识别能力。 模型能够有效捕捉手腕与头部之

间的局部几何关系及其随时间变化的动态特征。 在

打电话动作中，手腕相对头部的位置在时间维度上

更加稳定，通常持续位于头部侧方；而吸烟动作则表

现为手腕在头部前方区域的上下微幅摆动，呈现一

定的短周期节律。 ＭＣＴ⁃ＧＣＮ 通过三元动态邻接图

卷积，在手腕、肘、肩、头部、颈部和胸部等关键关节

之间的空间关系进行自适应建模，并结合多尺度时

序卷积感知不同时间尺度下的时序特征变化，从而

有效区分 ２类在静态姿态上相似、但动态模式存在

差异的动作类型。 在这 ２类动作中模型的单类准确

率均达到 ９５􀆰 ７％，进一步验证了其对细粒度行为差

异的表征能力。

图 ８　 建筑工人不安全行为识别结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｅｒｓ＇ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

４　 结　 论

　 　 １） ＭＣＴ⁃ＧＣＮ模型通过三元动态邻接图卷积和

多尺度可分离时间卷积，能够增强对复杂环境变化

的鲁棒性，有效提升工人不安全行为识别的准确率。
试验结果表明：该模型在实际应用中表现出优异的

识别精度。
２） 工人不安全行为数据集涵盖倚靠护栏、临边

跑跳、打电话与吸烟 ４ 类典型行为，共计 ２２２ 个样

本。 该数据集通过对视频帧进行骨架提取，形成三

维骨架数据序列，可为复杂动态环境下不安全行为

的特征建模提供可靠的数据基础。
３） 基于ＭＣＴ⁃ＧＣＮ的识别方法在单视角自建数

据集上取得出色的识别准确率，未来可进一步丰富

危险动作类别并持续优化模型，以提升模型识别准

确率与泛化能力，满足智能化生产管理动态需求，推
动该技术在实际场景中的落地应用。
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