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摘  要 

针对列车司机异常行为检测时存在准确率以及效率低的问题，在时空图卷积网络(Spatial Temporal 
Graph Convolutional Network, ST-GCN)行为检测模型的基础上，提出一种基于骨架数据的列车司机异

常行为检测(Spatiotemporal Graph Attention and Multi-Time Scale Temporal Convolutional Net-
work, ST-GAT)模型。通过利用骨架数据进行建模，并引入图注意力网络(Graph Attention Network, 
GAT)模块，利用动态关注机制以提升ST-GCN模型对空间特征的提取能力。通过提出的多时间尺度时域

卷积网络(Multi-Scale Temporal Convolutional Network，MS-TCN)模块进行不同时间尺度下的时序提

取特征，扩大时域卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN)模块感受野范围，克服原始TCN
模块不灵活、无法检测不同时间尺度的问题，提高了模型的准确率，同时使用交叉熵损失函数克服了模

型训练过程收敛速度慢的问题。实验结果表明，本文方法在测试集上比ST-GCN模型准确率提高8.8%，

FLOPS提高2%。因此，所提出的方法在提高列车司机异常行为检测的准确率和效率方面表现出较好的

性能。 
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Abstract 
Aiming at the challenges of low detection accuracy and efficiency in train driver abnormal beha-
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vior detection, this study proposes a model based on skeleton data, named Spatiotemporal Graph 
Attention and Multi-Time Scale Temporal Convolutional Network (ST-GAT), built upon the Spatial 
Temporal Graph Convolutional Network (ST-GCN) behavior detection model. By leveraging skele-
ton data for modeling, the model introduces a Graph Attention Network (GAT) module with a dy-
namic attention mechanism to enhance the ST-GCN model’s extraction of spatial features. Addi-
tionally, the model incorporates a Multi-Scale Temporal Convolutional Network (MS-TCN) module 
to extract temporal features at different scales, addressing the flexibility and scale limitations of 
the Temporal Convolutional Network (TCN) module in ST-GCN. To improve training efficiency, the 
model adopts the cross-entropy loss function to expedite convergence. Experimental results 
demonstrate an 8.8% improvement in accuracy and a 2% increase in FLOPS on the test set com-
pared to the ST-GCN model. Therefore, the proposed method exhibits favorable performance in 
enhancing both the accuracy and efficiency of abnormal behavior detection. 
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1. 引言 

列车司机的规范驾驶操作对于保障列车运行安全至关重要，异常的驾驶行为，诸如接打电话、吸烟、

玩手机等，不仅对列车运行安全构成威胁，而且已成为造成重大交通事故的主要因素之一[1]。因此，对

列车司机的驾驶行为进行异常行为检测具有至关重要的意义。 
列车司机异常行为的检测方法主要有传统检测方法和基于深度学习检测方法。传统检测方法主要依

赖监测驾驶员的生理信号和车辆传感器来识别司机的异常状态，包括心电图[2]、脑电图[3]和眼电图[4]
等生理信号检测，以及车辆运动状态(如加速度、刹车等)信息[5]，上述方法在处理复杂环境下的异常行

为检测时准确性较低[6]。随着深度学习方法在计算机视觉应用方面的迅猛发展，基于视频序列的深度学

习行为检测方法逐渐成为主流，主要包括基于图像序列[7]、基于双流信息融合[8] [9]和基于人体骨架序

列[10]等方法，基于图像序列的方法易受到光照和遮挡等因素的干扰[11]，而基于双流信息融合的方法则

面临数据复杂性和处理难度较大的挑战[12]，人体骨架序列作为一种拓扑表示[13]方式，在面对复杂环境、

不同人体尺度和运动速度等变化时具有数据结构简单、计算高效以及数据获取准确等优势[14] [15]。因此，

骨架数据被越来越多用于行为检测。Li 等[16]设计了一种新的骨架数据表示，并通过卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)进行行为检测，解决了直接采用原始驾驶图像进行异常行为检测存

在的特征不显著和数据量庞大的问题；Yin 等[17]将 2D 人体姿态估计网络与残差网络(Residual Network, 
ResNet)融合，实现了司机异常行为检测；Morais 等[18]利用动态骨架特征将骨骼运动分解为全局身体姿

态和局部身体姿态，实现了离群点检测性能，减少了模型对骨架数据中单一关节点的过度关注；Song 等

[19]提出了一个端到端的空间和时间注意力模型，通过长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)
和递归神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)选择性地关注每个帧间骨架上的变化关节点信息，并对

不同帧间的骨架数据给予不同的关注度，实现了结合时空信息对司机异常行为检测；Yan 等[20]设计了一

种骨架序列的动态骨架模型，符合人体关节连接的自然性和时间上的连续性，并将图卷积模块(Graph 
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Convolutional Network, GCN)和时域卷积模块(Temporal Convolutional Network, TCN)应用到网络模型中，

提出了 ST-GCN 模型。 
综上所述，在异常行为检测领域，传统方法大多直接采用复杂的图像信息进行检测，面临数据复杂

和处理难度较大问题[21]；基于深度学习的方法取得了一定的成就，但在处理列车司机驾驶过程中的光照、

遮挡等噪声问题时，仍然面临时空信息难以充分利用的挑战[22]。因此，本文在 ST-GCN 模型的基础上

提出了基于时空图注意力和多时间尺度时域卷积网络(ST-GAT)的列车司机异常行为检测模型。首先，利

用姿态估计算法[23]提取骨架数据，并通过构建骨架时空图[20]实现对连续帧图像中骨架数据的时空信息

整合。在模型的设计上，针对 GCN 模块存在的空间特征提取能力不足问题，引入了 GAT 模块[24]，通

过动态图注意力机制提升模型对空间信息的提取能力。此外，为解决 TCN 模块感受野不灵活、无法检测

不同时间尺度的问题，本文设计了一种 MS-TCN 模块，以提取不同时间尺度下的时序特征，从而扩大模

型的感受野，提高了不同时间尺度下骨架序列的信息融合能力。最后引入交叉熵损失函数加快模型收敛

速度。 

2. ST-GCN 行为检测网络 

ST-GCN 是一种时空信息检测模型，专为基于骨架数据的行为识别任务而设计，通过 GCN 和 TCN
的结合，可以有效捕获骨架数据中的时空关系[19]，将人体骨架动作视作图结构，其中每个节点代表身体

的一个关键点。在 ST-GCN 的架构中，图卷积负责提取骨架节点之间的空间特征，而时间卷积则用于捕

捉这些节点随时间的动态变化。这种结构使得 ST-GCN 能够更加高效和准确地理解和分析人体动作[10]，
能够直接从骨架数据中学习复杂的时空特征[25]，而无需依赖于人工设计的特征提取方法。ST-GCN 的网

络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. ST-GCN network architecture 
图 1. ST-GCN 网络结构 

 
ST-GCN 网络结构包含 GCN 模块和 TCN 模块，每个模块之后都进行了归一化和激活函数处理，能

够消除数据间的差异和提高模型的泛化能力，然后通过池化操作对特征进行下采样，并输入全连接层进

行特征整合，最后通过 softmax 分类器对输入的骨架序列进行行为分类。 

3. 基于 ST-GAT 的列车司机异常行为检测模型 

基于 ST-GAT 的列车司机异常行为检测模型如图 2 所示。采用时空特征信息相结合的检测方法，骨

架时空图中的空间特征信息采用 GAT 模块进行提取，时序特征信息利用 MS-TCN 模块进行提取，通过

综合时空特征信息能够更全面地理解骨架数据的时空关系[19]，从而更有效地进行异常行为检测。 
图 2 中，首先从列车司机的监控视频中采集异常行为的视频帧，预处理后利用姿态估计算法从视频

帧中提取列车司机的骨架数据；然后，以骨架数据为基础构建骨架时空图，该图不仅描绘了列车司机的

动作轨迹，还整合了连续图像帧中的时空信息；此后，将构建的时空图数据输入 ST-GAT 网络模型，通

过 GAT 模块对时空图的空间特征进行提取，并利用 MS-TCN 模块对不同时间尺度下时空图进行时序特
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征提取，经过归一化处理后，把提取到的时空特征进行元素相加；最后，将元素相加得到的特征向量通

过池化和全连接处理后输入 softmax 分类器，最终输出列车司机异常行为的检测结果。 
 

 
Figure 2. Train driver abnormal behavior detection model based on ST-GAT 
图 2. 基于 ST-GAT 的列车司机异常行为检测模型 

3.1. 骨架时空图 

首先利用姿态估计算法从视频帧中获取列车司机的骨架数据，所得骨架关节点数据通常是以每帧中

每个人体关节点的二维坐标来表示，通过将这些关节点连接起来形成单帧的人体骨架数据[11]，可视化后

如图 2 中骨架时空图的第一帧所示。骨架时空图第一帧中 1~17 各关节点依次为鼻子、左眼、右眼、左耳、

右耳、左肩、右肩、左肘、右肘、左腕、右腕、左髋、右髋、左膝、右膝、左踝、右踝。 
首先构建一个具有 N 个节点和 T 帧的无向时空图 ( ),G V E= ，其中，V 表示骨架时空图中所有关节

点集合，E 表示骨架时空图中所有骨架边集合。关节点集 { }1, , , 1, ,tiV v t T i N= = =  ，其中 tiv 表示第 t 帧
上第 i 个关节点。边集 E 是由两个子集构成，第一个子集 SE 描述帧内相邻节点的骨架边连接，表示为

( ){ },S ti tjE v v i j H= ∈ ，其中 tjv 表示 t 帧上第 j 个关节点；第二个子集描述帧间对应关节点的骨架边连接，

表示为 ( ){ }1F ti t iE v v += ，其中 ( )1t iv + 表示第 1t + 帧上第 i 个关节点。所以在构建骨架时空图过程中，不仅要

连接帧内相邻关节点，还要连接相邻帧之间的对应关节点，以形成包含空间和时间信息的骨架时空图，

如图 2 中骨架时空图所示。 

3.2. GAT 模块 

传统异常行为检测方法通常采用固定权重方式进行关节点特征提取，难以充分挖掘不同节点之间的

空间信息[11]。同时，实际复杂环境中存在多样的光照、遮挡等噪声，对骨架数据的准确性造成干扰[22]。
为解决上述问题，引入了 GAT 模块，通过动态关注机制使模型能够在不同关节点之间的关系上实现动态

聚焦。GAT 模块通过学习动态关注权重，提升模型适应不同节点之间空间关系的灵活性，从而更准确地

捕捉骨架数据的运动状态和姿势。GAT 模块在空间信息提取方面具有显著优势，相较于固定权重的关节

点特征提取，其动态关注机制使模型更灵活地适应不同节点之间的空间关系，有助于更准确地理解骨架

数据的运动特征。此外，GAT 模块在处理骨架时空图数据时表现出一定的鲁棒性，通过动态调整对局部

信息的关注度，有效减轻光照、遮挡等噪声对模型训练的不利影响。这为模型在复杂环境中更为可靠地

执行异常行为检测任务提供了重要支持。GAT 模块的结构如图 3 所示。 
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Figure 3. GAT module 
图 3. GAT 模块 

 
GAT 模块构建过程如下： 
首先设置给定节点为 tiv ， tjv 是节点 tiv 的邻居节点， { }1 2, , , Nh h h h=  表示输入的一组节点特征，

{ }1 2, , , Nh h h h′ ′ ′′ =  表示输出一组新的节点特征。 

1) 对节点 tiv ，逐个计算它的邻居节点 tjv 和它自己的相似系数 ,i je 为： 

( ),i j i je a Wh Wh =                                      (1) 

式中： a 是一个通过单层前馈神经网络实现的映射函数； i jWh Wh  表示对节点 tiv 和邻居节点 tjv 的特征

进行拼接；W 是一个可学习的参数矩阵。 
2) 为了使系数在不同节点之间进行比较，使用 Softmax 函数对注意力系数进行归一化，得到注意力

系数 ,i ja 为 

( ), ,softmaxi j i jeα =                                   (2) 

3) 根据计算得到的注意力系数 ,i ja ，对邻居节点的特征按照注意力系数进行加权求和，得到节点 tiv 的

新特征表示 ih ′为： 

( ),ReLU
tji j p i j jh Whα∈

′ = ∑                               (3) 

4) 为了增强模型表达能力，引入多头注意力机制，对于每个节点 tiv ，计算多个注意力头结果，最后

将它们拼接起来得到最终的特征表示 ( )ih K′ 为： 

( ) ( )
1
ReLU

tj

K
k k

i j p ij j
k

h K W hα∈
=

′ = ∑                            (4) 

式中： k 表示注意力头的数量； kW 是第 k 个注意力头的参数矩阵。 

3.3. MS-TCN 模块 

目前，单一时间尺度的 TCN 模块的感受野大小是通过单一卷积核的大小和层数来确定的，导致感受

野不灵活[10]，难以适应不同时间尺度下的行为检测。为了解决这个问题，引入 MS-TCN 模块，该模块

通过使用两个具有不同卷积核大小的 TCN 模块来处理输入序列，有助于模型更全面地捕捉不同尺度下的

时序特征，从而更好地理解行为的动态变化。由于两个 TCN 模块可能导致冗余问题，引入了残差结构以

减少冗余并缓解梯度消失问题。 
MS-TCN 模块结构如图 4 所示。其中 k 表示卷积核大小， d 表示膨胀底数。 
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Figure 4. MS-TCN module 
图 4. MS-TCN 模块 

 
假设该模块的输入序列为 1 2, , , Tx x x ，其中 T 是序列长度， tx 是时刻 t 的输入向量。使用残差结构，

将输入 tx 通过残差时空卷积层，得到输出 ty 。残差时空卷积层的计算可表示为： 

( )1:t t t k ty x F x − += +                                   (5) 

式中 k 是卷积核的大小， F 表示卷积操作及激活函数。 
上述的残差结构通过 tx 和 ( )1:t h tF x − + 的加法操作，实现了在保留原始输入信息的同时引入更多的非线

性特征。这种结构在深层网络中有助于减少特征冗余和缓解梯度消失问题，从而提升模型训练效果。这

种上述设计使得 MS-TCN 能够更全面地理解行为的动态变化，提升了模型对时序信息的表达能力。 

3.4. 损失函数优化 

ST-GCN 网络模型采用 Huber 损失函数，存在训练过程对异常不敏感和收敛速度慢问题。Huber 损失

函数是根据预测值和真实值之间的差异，选择平方误差还是线性误差，能够更好地平衡对离群值和普通

值的拟合，更适合回归任务[26]。由于列车司机异常行为检测是分类任务，模型的输出是类别的概率分布，

Huber 损失函数缺乏对概率分布的解释，并且其梯度相对平滑，导致训练速度较慢[27]。根据模型的任务

类型和模型输出的概率分布，使用交叉熵损失函数更符合分类任务的需求[28]。另外，由于异常行为标签

是以一种类别的形式表示[29]，交叉熵损失函数的梯度信息更为尖锐，在反向传播时有更好的梯度传播，

能够更快地收敛和更稳定的训练。本文模型交叉熵损失函数表示如下： 

( ) ( )( )logiLoss p i q i= −∑                              (6) 

式中 i 表示类别的索引， ( )p i 是实际类别 i 的样本的真实概率(通常为 0 或 1)， ( )q i 是模型预测类别为 i
的样本的概率。整个损失函数的目标是最小化实际概率分布和模型预测概率分布之间的交叉熵，从而使

模型更好地适应多分类任务。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验环境与数据集 

实验平台采用的显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3060，处理器为 i7-9700k，内存 16GB，使用 GPU
加速。 
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由于目前没有公开的列车司机异常行为检测数据集，本实验采用自采数据集，在列车司机模拟试验

平台上利用正前方摄像头采集了 5500 个视频片段，涵盖 5 种异常行为，每个异常行为至少有 1000 个视

频片段，每个片段持续约 5 s。本实验标记的异常行为包括接打电话、玩手机、喝水、与人交谈、吸烟等。

在自采数据集标注方面，人工标注是解决该问题的主要方式之一。本实验使用可视化的图像标注工具

Labelimg，通过可视化操作对自采数据集中司机异常动作进行标注，每隔 10 帧随机抽取一帧关键帧，共

计标记 20,000 张视频帧图像，并通过姿态估计模型 HRNet-W32 获取骨架数据。本文模型的训练，将标

注好的自采数据集的 70%作为训练集，30%作为测试集。 

4.2. 训练的准确率和损失迭代曲线 

为了有效地评估模型的训练效果，对训练模型的准确率和损失函数迭代曲线图进行了细致分析。首

先，通过图 5(a)的准确率迭代曲线观察，在迭代次数达到 70,000 次后，准确率达到了峰值 0.982，这一结

果表明模型在经过足够训练后能够有效地捕捉和学习输入数据的特征。其次，通过图 5(b)中的损失函数

迭代曲线分析，损失函数的趋势表明模型在训练过程中逐渐减小预测误差，通过反复迭代逐步学习数据

的特征。 
 

 
(a)准确率迭代曲线图                               (b)损失函数迭代曲线图 

Figure 5. Training iteration curve chart 
图 5. 训练迭代曲线图 

4.3. 实验性能指标与分析 

为了客观评价本文模型的性能，采用准确率与 FLOPs 进行对比实验分析。实验对比结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparison of detection indicators for abnormal behavior of train drivers under different methods 
表 1. 不同方法下列车司机异常行为检测指标对比 

方法 FLOPS 准确率/% 

文献[16] 3.37 83.48 

文献[19] 5.97 85.36 

ST-GCN 16.20 89.47 

本文方法 16.52 98.27 

 
由表 1可见，文献[16]的 FLOPS和准确率相对较低，主要因为其方法直接将原始关节点坐标输入 CNN

进行标签预测。这种处理方式在捕捉时空信息方面效率较低，无法有效捕捉骨架序列中的复杂时空关系，
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导致准确率相对较低。另外，文献[19]的方法虽然在 FLOPS 上略高，但由于未对骨架序列进行充分处理

和相应的建模，因此在处理复杂时空关系时也存在一定局限不足。相比之下，ST-GCN 模型引入了骨架

时空图和图卷积、时域卷积模块，相较于文献[16]和文献[19]，能够更全面地捕捉骨架序列的时空信息。

因此，ST-GCN 在 FLOPS 和准确率上都取得了显著提升，凸显了骨架时空图建模和时空卷积对于提高检

测性能的积极影响。而本文方法准确率和 FLOPS 均高于其他 3 种方法，这是因为采用图注意力机制能更

好地提取骨架数据的空间信息，同时利用不同卷积核大小的 TCN 去增强模型对不同时间尺度语义信息的

融合，提高了模型的准确率。为了进一步提高模型的处理速度，本文还引用了交叉熵损失函数，在保持

高准确率的同时，提高了模型的 FLOPS。 

4.4. 模型消融实验 

为直观反映出本文方法采用 GAT 模块、MS-TCN 模块以及优化损失函数等改进点对异常行为检测模

型性能提升的作用，采用消融实验进行验证，通过在基准模型上进行训练以及测试，采用准确率作为评

价指标，验证其有效性。所有消融实验均采用相同的实验环境，并以相同的数据集进行训练与测试。消

融实验如表 2 所示。 
消融实验表明，在 ST-GCN 基础上引入 GAT 模块后，通过图注意力卷积增强了各关节点之间空间信

息的提取能力，将网络模型的准确率由 89.60%提升到 94.65%；再引入 MS-TCN 模块，扩大模型的感受

野，提高了不同时间下特征信息的捕捉能力，模型的准确率由 94.65%提升到 96.91%；在训练过程中选择

更适合分类任务的交叉熵损失函数进行优化，最终将模型的准确提升到 98.27%。本文方法相比于原

ST-GCN 网络模型平均准确率提升了 8.8%。 
 

Table 2. Ablation experiment 
表 2. 消融实验 

基准模型 GAT 模块 MS-TCN 模块 交叉熵损失函数 准确率/% 

√    89.60 

√ √   94.65 

√ √ √  96.91 

√ √ √ √ 98.27 

5. 结束语 

针对列车驾驶场景下司机异常行为检测过程存在检测准确率以及效率低的问题，本文提出了一种基

于骨架数据的列车司机异常行为检测方法。本文方法创新点如下：在列车驾驶场景下，利用骨架数据建

模，更好理解列车司机异常行为的复杂关系和时序动态变化。在 ST-GCN 的基础上，引入 GAT 模块、设

计 MS-TCN 模块以及优化损失函数，提高模型检测的准确率和检测效率。相较于 ST-GCN 模型，本文方

法在准确率上取得了显著的提高，综合全类平均准确率达到了 98.27%，同时 FLOPS 提高了 2%。实验结

果表明：本文方法能够有效识别列车司机的多种异常行为，包括打电话、看手机、喝水、与人交流和抽

烟等异常行为，具有较好性能。未来的研究将进一步拓展该模型的适用范围，并结合其他传感器数据进

行更全面的异常行为识别和预测，进一步提升列车运行的安全性。 
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