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摘　 要:生产车间环境复杂,设备众多且人员活动具有高度自主性和不确定性,传统的人工观测方式在面对海量监控数据时,难
以实现高效的实时管控。 为提高车间人员行为的自动化监测水平,保障生产安全,提出一种基于改进 DETR 的行为识别算法。
通过智慧车间的实地调研,采集多种工作行为及异常行为数据,构建车间红外行为数据集,并在此基础上设计改进算法。 针对

原始算法的不足,引入相对位置编码,并采用空间调制共同注意力机制,旨在提升网络对全局特征中待检测物体的定位精度。
此外,通过引入待检测物体的高斯分布权重,使网络解码器更加高效地识别行为特征。 实验结果表明,改进后的算法在自建数

据集上的识别精度相比原始算法提高了 6. 97%,并在公开数据集上同样表现出色。 该改进方法不仅为车间人员行为的监控提

供了更加高效的解决方案,也为智慧车间的自动化与智能化发展提供了有力的技术支持。
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Abstract:The
 

production
 

workshop
 

environment
 

is
 

complex,
 

with
 

numerous
 

equipment
 

and
 

highly
 

autonomous
 

and
 

uncertain
 

personnel
 

activities.
 

Traditional
 

manual
 

observation
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

achieve
 

efficient
 

real-time
 

control
 

when
 

facing
 

massive
 

monitoring
 

data.
 

To
 

improve
 

the
 

automation
 

monitoring
 

level
 

of
 

workshop
 

personnel
 

behavior
 

and
 

ensure
 

production
 

safety,
 

a
 

behavior
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

DETR
 

is
 

proposed.
 

Through
 

on-site
 

research
 

in
 

the
 

smart
 

workshop,
 

various
 

work
 

behavior
 

and
 

abnormal
 

behavior
 

data
 

were
 

collected
 

to
 

construct
 

an
 

infrared
 

behavior
 

dataset
 

for
 

the
 

workshop,
 

and
 

an
 

improved
 

algorithm
 

was
 

designed
 

based
 

on
 

this.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

original
 

algorithm,
 

relative
 

position
 

encoding
 

is
 

introduced
 

and
 

a
 

spatial
 

modulation
 

joint
 

attention
 

mechanism
 

is
 

adopted
 

to
 

improve
 

the
 

network’s
 

localization
 

accuracy
 

of
 

the
 

object
 

to
 

be
 

detected
 

in
 

the
 

global
 

features.
 

In
 

addition,
 

by
 

introducing
 

Gaussian
 

distribution
 

weights
 

of
 

the
 

object
 

to
 

be
 

detected,
 

the
 

network
 

decoder
 

can
 

more
 

efficiently
 

recognize
 

behavioral
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

improved
 

recognition
 

accuracy
 

by
 

6. 97%
 

on
 

self
 

built
 

datasets
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

also
 

performs
 

well
 

on
 

public
 

datasets.
 

This
 

improvement
 

method
 

not
 

only
 

provides
 

a
 

more
 

efficient
 

solution
 

for
 

monitoring
 

the
 

behavior
 

of
 

workshop
 

personnel,
 

but
 

also
 

provides
 

strong
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

automation
 

and
 

intelligent
 

development
 

of
 

smart
 

workshops.
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0　 引　 言

　 　 在工厂产业升级和智能化的推动下,不少企业引入

机器人和人工智能技术以提高生产效率和适应快速变化

的市场需求。 随着工人活动区域的扩展和行为多样化,
传统的安全监控方法既费时又容易疏漏。 因此,推进车

间数字化与智能化是实现智能制造的重中之重[1] 。 通过

视频监控和人工智能技术的结合,可以实现对工人行为

的实时分析和识别。 例如,对于涉及明火、抽烟、打电话

等危险行为,系统能够迅速做出反应,从而降低事故发生

的概率。 与传统的人工分析方法相比,这种智能化的安

防管控方法不仅更加高效,而且减少了疏漏,为工厂安全

提供了更可靠的保障[2] 。
行为识别算法可分为基于单帧图像的目标检测方法

和基于视频的时空行为检测方法。 时空行为检测的缺点

在于模型结构较为复杂,必须同时考虑空间和时间的特

征,这使得算法的计算量大幅增加,难以达到实时检测的

目的。 因此,本文将采用目标检测算法,通过学习静态图

像特征,输出目标在图像中的位置及类别[3] ,解决行为识

别问题。 目前基于深度学习的目标检测算法分为基于锚

框或点的单阶段检测器和基于区域的多阶段检测器[4] 。
2014 年 Girshick 等[5] 提出 R-CNN,将神经网络和目标检

测联系起来,利用卷积神经网络优秀的特征提取和分类

能力,将目标检测转换为候选框问题,并使用线性回归和

支持向量机对检测框进行分类修正。 在 VOC2012 数据

集上,这一方法实现了 53. 3%的检测精度。 2015 年 Fast
 

R-CNN[6] 被提出,实现了同时训练检测器和边界回归器,
解决了特征提取中数据冗余问题,进一步提升检测速度。
随后 Ren 等提出了双阶段检测器 R-CNN 系列的最快版

本,即 Faster
 

R-CNN[7] 网络,改变了以往候选区域生成的

方式,使用区域生成网络( region
 

proposal
 

network,RPN)
生成检测框,在特征提取、分类和回归融合的同时生成候

选区域,达到端到端检测的目的,在 VOC2012 数据集上

检测精度达到 70. 4%,并且检测速度获得大幅提升。
2015 年 Redmon 等[8] 提出了单阶段检测器 YOLO ( you

 

only
 

look
 

once),与 Faster
 

R-CNN 反复训练 RPN 网络和

Fast
 

R-CNN 网络不同,YOLO 仅用一个卷积网络实现端

到端目标检测,同时完成物体的定位和分类工作,大幅提

升检测速度, 达到 45 帧每秒。 Liu 等[9] 提出了 SSD
(single

 

shot
 

multibox
 

detector),采用特征金字塔来提取多

个尺度的特征图,大大提升了检测精度。 YOLO 系列网

络为单阶段目标检测的代表模型,对于不同的检测任务,
学者们对其进行改进以满足不同的检测要求。 罗国富

等[10] 将 YOLOv5 网络的特征融合网络以及输出层删除,
将得到的模型结构化剪枝后进行知识蒸馏,提升了智能

车间工人不安全行为的检测精度;杜闯等[11] 用 PP-LCNet
替换 YOLOv5 的原 backbone 部分实现模型轻量化,使模

型更容易迁移到嵌入式设备,并在精度与预测速度方面

有所提升;Cheng 等[12] 通过 CycleGAN 生成合成图像扩展

数据集,并在 YOLOv5s 最后一个编码器的前馈网络末端

集成了卷积块注意模块,以捕获特征图中更复杂的细节。
2020 年,CARION 提出 DETR( detection

 

transformer) [13] ,
与基于区域的卷积 R-CNN 等方法相比,DETR 的不同之

处在于它用无序集合预测来解决目标检测问题。 具体来

说,图像首先通过卷积神经网络进行特征提取得到特征

序列。 随后在 Transformer
 [14] 中,编、解码器输出具有设

置固定长度的无序集合。 得到的集合中包含物体类别和

坐标。 DETR 在大目标检测上效果好,总体性能与精调

后的 Faster
 

R-CNN 相当。 DETR 将本属于自然语言处理

(natural
 

language
 

processing,
 

NLP)领域的 Transformer 跨

界到 计 算 机 视 觉 领 域[15] , 开 创 了 目 标 检 测 的 新

范式[16-17] 。
为解决可见光图像易受光照、阴影的影响,在低照明

度条件下无法准确识别动作,监控画面被遮挡导致的行

为识别算法准确率低、召回率差等问题,本文提出一种基

于 DETR 的红外行为识别算法。 改进原有网络的绝对位

置编码和注意力机制,引入相对位置编码学习像素与像

素之间的相对距离关系,并且采用空间调制共同注意力

机制将目标的查询向量调整到目标中心位置附近。 实验

证明,改进方法可以实现对车间典型行为的高精度,自动

化检测,对于行为识别的研究具有积极意义。

1　 原始算法

　 　 DETR 是基于 Transformer 编解码器的端到端目标检

测算法。 与之前的目标检测算法如 YOLO 相比,它不需

要先验框等先验知识和约束,也减少了非极大值抑制

(non-maximum
 

supression,NMS) 消除冗余的边界框等后

处理步骤。
DETR 的网络结构简洁,分工明确。 由提取图像特

征的骨干网络、基于 Transformer 的编、解码器和预测分类

头 4 部分组成,如图
 

1 所示。 输入一个 Batch 的数据集

图片,由 ResNet50 或者其他 CNN 主干网络进行特征提

取,提取后的特征再通过 1x1 的卷积改变通道数后送入

Transformer 中的编解码器中。 encoder 阶段在特征图上

进行全局分析,便于网络更好的提取不同位置不同物体

之间的相互关系。 DETR 在 decoder 阶段实现了目标检

测任务中目标位置和编码器特征的有效融合过程。 在预

测模块中,前馈网络(feed
 

forward
 

network,FFN)中的两个

全连接层将编码器和解码器之间的注意力层输出进行处

理,最终生成目标检测结果。 这两个接收来自注意力层
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输出的全连接层被称为 class
 

predictor 和 box
 

predictor。
class

 

predictor 为每个可能的目标类别输出一个分数,以
表示其属于该类别的概率。 在训练期间,模型使用交叉

熵损失来最小化这些预测与真实类别之间的差异;box
 

predictor 对每个检测框的位置和大小进行预测。 位置预

测输出左上角和右下角坐标的偏移量。 模型使用平滑

L1 损失来最小化这些预测与真实边界框之间的差异。
这两个全连接层并行工作,并且在生成最终的结果时合

并输出,形成一个元组,其中包含预测的类别置信度和边

界框坐标。

图 1　 DETR 网络结构

Fig. 1　 DETR
 

framework

　 　 对于图像任务,Transformer 的自注意力操作可以获

得更大范围的全局信息,相比 CNN 要不断堆叠卷积层来

扩大感受野更具优势。 DETR 将检测问题视为集合预

测,寻找目标与全局上下文的关系,直接输出最终的目标

结果。

图 2　 本文网络框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

ours

2　 改进算法

　 　 DETR 中的绝对位置编码虽然能使输入图像中的每

个像素位置都能获得独立的表达,但是它无法利用像素

之间的相对距离。 这种编码方式忽略了像素点之间的相

互联系,可能会影响模型在处理某些任务时的表现,尤其

是在需要捕捉像素间复杂关系的场景中。 因此本文采用

一种相对位置编码 ( image
 

relative
 

position
 

encoding,
IRPE) [18-19] 来捕获 token 之间依赖关系。 同时采用空间

共 同 注 意 力 机 制 ( spatially
 

modulated
 

co-Attention,
SMCA) [20] ,在 Transformer 的解码器中引入目标的高斯分

布权重,使改进后的 SMCA 能够更高效地从全局特征中

定位待检测物体的特征,提升预测效果。

2. 1　 相对位置编码

　 　 Self-Attention 将 Query、Key 和 Value 一一映射到输

出,对于一个输入序列 x = (x1,…,xn) ,自注意力计算一

个输出序列 z = ( z1,…,zn)。 公式如式(1) ~ (3)所示。

zi = ∑
n

j = 1
a ij(x jW

V) (1)

a ij =
exp(eij)

∑
n

k = 1
exp(eik)

(2)

eij =
(x iW

Q)(x jW
K) T

dz

(3)

式中: a i 为经 softmax 计算后的权重系数, WQ,K,V 为每层

唯一的参数矩阵。 原始 Self-Attention 采用了绝对位置编
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码,并添加绝对位置编码输入到 token。
x i = x i + p i (4)

式中: x i 为输入 token, p i 为位置编码,绝对位置编码有多

种选择,例如使用不同频率的正弦余弦函数的固定编码,
或通过训练参数实现的可学习编码。 对于某些任务,元
素的相对顺序或距离对结果有重要影响。 因此,考虑输

入 token 之间的相互关系,引入相对位置编码方法。

zi = ∑
n

j = 1
a ij(x jW

V + pv
ij) (5)

eij =
(x iW

Q + pQ
ij )(x jW

K + pK
ij )

T

dz

(6)

这种方法将不同输入元素 x i 和 x j 之间的相对位置编

码为向量 pV
ij,p

Q
ij ,p

K
ij ,嵌入到自注意模块中。 但并未考虑

编码信息能否独立于输入 token 来学习。 基于此,考虑与

Query、Key 和 Value 的交互,改变式(6)引入新的相对位

置编码[19] 。

eij =
(x iW

Q)(x jW
K) T + b ij

dz

(7)

b ij = (x iW
Q)(rKij)

T + (x iW
K)(rQij )

T (8)

式中: rij 为可训练向量, b ij 有多种变体,例如式
 

(8) 为

query 和 key 的相对位置编码。 改进位置编码后的自注

意力计算流程如图
 

3 所示。

图 3　 加入相对位置编码后的自注意力机制

Fig. 3　 Self-Attention
 

after
 

adding
 

relative
 

position
 

encoding

输入图像分辨率为 640×512,像素点数量巨大,导致

两像素点间的相对位置坐标 i 和 j 的取值范围广。 为了

减少模型训练时的计算开销,建立分段函数对不同距离

的像素点对进行处理,将相对位置转为整数,实现不同的

位置像素之间共享编码。 该函数如式(9)所示。

f(x) =
[x], | x | ≤ a

sign(x) × min(β,[a + ln(| x | / a)
ln(γ / a)

(β - a)]), | x | > a{
(9)

式中:[·]是一个四舍五入运算, sign( ) 决定输出的符

号,即输入为正返回 1,输入为负返回-1。 a 决定分段点,
β 控制[ - β,β] 范围内的输出, γ 调节对数部分的曲率。
2. 2　 空间调制共同注意力机制

　 　 与传统的基于局部特征的目标检测算法不同,DETR
利用一系列目标查询向量与图像的全局特征进行交互。
该方法基于注意力机制,自适应地从图像的不同位置提

取物体特征,从而预测物体的边界框坐标及其类别。 然

而,在这一过程中,与每个目标查询向量交互的特征区域

可能包含大量背景或其他无关物体。 因此,DETR 的解

码器需要更长的训练时间,以使目标查询向量能够更准

确地定位物体。
为了解决上述问题,对原有的共同注意力机制进行

改进。 在编码器中引入对多尺度特征的编码。 通过层内

自注意力机制( intra-scale
 

self-attention)和层间自注意力

机制(multi-scale
 

self-attention)。 并在解码器中引入空间

调制共同注意力模块,自适应地选择合适尺度的特征,从
而高效地编码图像的多尺度信息,提高检测精度。 相比

于全局特征的查询,改进后的模块将每个物体查询向量

的搜索范围聚集到物体中心附近,从而加速查询。 即对

于每一个给定的物体查询向量,对物体的中心位置以及

比例进行预测,生成二维类高斯权重图,预测公式如式

(10)、(11)所示。
cnorm
h ,cnorm

w = sigmoid(MLP(Oq)) (10)
sh,sw = FC(Oq) (11)
其中, cnorm

h 、cnorm
w 为归一化中心坐标的初始预测, Oq

为查询向量。 用预测值动态估计物体的尺度 sh、sw 创建

二维类高斯分布,然后与共同注意力模型中的注意力矩

阵结合,得到空间调制的多头注意力矩阵,强调查询对象

中心附近的特征。 因此,将每个物体查询向量在共同注

意力机制中的搜索范围动态调整到物体中心附近的一定

距离内,更好的解决自然世界中复杂目标的长宽比问题,
充分学习大目标的信息并且抑制小目标背景信息的影

响,从而更全面地提取物体特征。

3　 实验

3. 1　 实验数据集与实验配置

　 　 本实验采集设备分辨率为 640×512,帧率 30
 

fps,在
公司光伏智慧车间内进行数据采集。 包括工作区域(包

含工作设备)、无遮挡宽阔区域等多种拍摄场景,记录了
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单人单种行为和多人多种行为。 采集到的数据为视频文

件,对视频进行抽帧处理。 使用 DuplicateCleaner 软件对

抽帧后的相似度大于 90%的图片去重,最终经人工筛选

得到原始数据集图片。 数据集采用人工标注的方式,在
审核修正后获得红外数据集 5

 

913 张。 行为类别中危险

异常行为包括玩手机、接打电话、摔倒、打架、吸烟、持刀

危险以及 3 种工作行为。 按照训练集比测试集 4 ∶ 1 的

比例随机抽取训练集和测试集,得到训练集 4
 

788 张,验
证集 1

 

125 张,数据集构成如表 1 所示,数据示例如图 4
所示。

图 4　 数据示例

Fig. 4　
 

Sample
 

data

表 1　 数据集组成

Table
 

1　 Composition
 

of
 

the
 

dataset

类别 标签名 图像数量 / 张 标签数量 / 个
玩手机 playphone 881 1

 

493
接打电话 call 234 261

摔倒 lie 105 105
打架 fight 558 558
吸烟 smoke 906 1

 

042
持刀危险 danger 733 736
工作行为 1 touch_silicon 149 149
工作行为 2 operate 38 38
工作行为 3 pick 56 56
空白样本 ——— 1

 

128 ———

　 　 本文实验采用的硬件配置为 Intel
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-
2678

 

v3
 

@
 

2. 50GHZ × 48, 显 卡 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3090。 软 件 环 境 为 CUDA11. 3, 操 作 系 统 为

Windows10。 网络模型基于 Pytorch1. 11. 0 框架搭建,
Python 版本为 3. 8。 对不同的网络模型均训练 200 轮。

3. 2　 评价指标

　 　 在目标检测中,通常采用以下多个评价指标评估模

型预测效果。

1)混淆矩阵( confusion
 

matrix):以 N 行 N 列的矩阵

形式表示数据集的真实值与模型预测值的对应关系,也
称为误差矩阵,如图

 

5 所示。

图 5　 混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix

其中,TP(真阳性) 表示真实值为正,预测值也为正

的情况;TN(真阴性) 表示真实值与预测值都为负的情

况,以上两种属于预测正确的情况。 FP(假阳性)表示真

实值为负,预测值为正的情况;FN(假阴性)表示真实值

为正,预测值为负的情况,这两种代表预测错误。
2)精确度( Precision):真实值为正预测值也为正的

部分占所有检测网络认为是正类的比例,公式如式(12)
所示。

Precision = TP / (TP + FP) (12)
3)召回率( Recall):在真实值为正的样本中被预测

为正样本的概率,如式(13)所示。
Recall = TP / (TP + FN) (13)
4)平均精度均值( mean

 

average
 

precision,mAP):将
所有类别平均精度值综合加权平均而得到。

5) 浮点运算次数 ( giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs):每秒 10 亿次的浮点运算数,用于衡量

算法模型的计算量。
3. 3　 消融实验

　 　 为评估不同设计的模块组合对算法性能的优化程

度,对同样的预训练权重迁移学习, 进行消融实验。
DETR 在加入不同的改进策略后实验结果如表

 

2 所示。
第一列为原始 DETR 网络,在未加任何改进措施的情况

下 mAP 为 87. 01%;在此基础上加入相对位置编码,mAP
提升 2. 13%,精确度有所提升,召回率提升 1%,计算量稍

有增大;加入空间调制共同注意力机制后, mAP 提升

4. 08%,精确度提升 4. 13%,召回率提升 2. 77%,计算量

有所增大;最后使用所有的改进策略总共提升 6. 97%,达
到 93. 98%,精确度达到 95%,召回率为 91. 22%,各项指

标均为最高。
对同一组验证集进行检测画出混淆矩阵,结果如图

6、7 所示。 可以看出改进算法能够有效减少背景误识

别,对某些行为的错检也有改善。
为验证网络模型和改进模块在非自建数据集上具有

同样的有效性,在公开数据集 Stanford40 上进行相关实

验。 Stanford40 数据集包括 40 种行为,共计 9
 

532 张图
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　 　 　 　 表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

test
方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组

DETR √ √ √ √
irpe √ √

SMCA √ √
Precision 88. 35 89. 14 92. 48 95. 00
Recall / % 85. 34 86. 34 88. 11 91. 22
mAP / % 87. 01 89. 14 91. 09 93. 98
GFLOPs 101 104 152 154

图 6　 DETR 混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

DETR

图 7　 本文方法的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

ours

片。 与红外数据集相比,该数据集分辨率良好。 每个行

为类都有 100 ~ 200 张数量不等的图像,是目前已知的最

大规模的静态行为识别数据集[21] 。 在相同的参数设置

下进行实验,结果如表
 

3 所示。 实验结果表明,在公开数

据集上,本文的改进策略在上述评估指标上均有提升。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

test
方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组

DETR √ √ √ √
irpe √ √

SMCA √ √
Precision 86. 36 86. 64 87. 20 88. 20
Recall / % 57. 56 57. 61 59. 17 59. 21
mAP / % 69. 93 71. 74 72. 61 73. 45

3. 4　 对比试验

　 　 为验证本文算法的有效性,设置相同的实验配置,利
用 Faster

 

R-CNN、SSD、YOLOv5s 主流的单阶段目标检测

模型以及百度 Paddledetection 中行为识别模型 PP-human
对自建数据集训练和测试,实验结果如表

 

4 所示。 改进

算法的平均精度均值、召回率以及精确度在所测试算法

中最高,验证了改进模型的可行性。
表 4　 对比实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
算法 Precision / % Recall / % mAP / %
本文 95. 00 91. 22 93. 98

YOLOv5s 93. 51 89. 34 92. 43
SSD 79. 53 76. 22 78. 87

Faster
 

R-CNN 92. 68 89. 34 91. 26
PP-human 84. 24 86. 00 84. 31

3. 5　 实验结果可视化分析

　 　 使用融合算法在服务器上对数据集进行测试,各类

别检测结果如图
 

8 所示。 各类行为检测精度均在 85%以

上,平均精度达到 93. 98%。

图 8　 检测精度

Fig. 8　 Detection
 

accuracy
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为对比改进后的模型在实际预测中的检测效果,以
便更直观观察算法效果的变化,特别选取了相同的图像

用改进前后的权重进行预测,结果如图 9、10 所示。 可以

看到在第 1 列原始算法检测中,第 1 张图片误识别为

fight,而改进算法没有识别出任何动作;原始算法漏检了

第 2 张图片左方的目标,而改进算法成功检出;第 3 张图

片的目标被遮挡一部分,原始算法并未检出,而改进算法

精确检测到 lie 这一动作。

图 9　 DETR 检测图像

Fig. 9　 Detection
 

Results
 

of
 

DETR

图 10　 本文算法检测图像

Fig. 10　 Detection
 

results
 

of
 

ours

4　 结　 论

　 　 在智慧车间人员行为识别领域,漏检和误检问题一

直是制约算法性能的关键挑战。 为解决这一问题,本文

引入了基于 DETR 的改进模型,引入相对位置编码以改

善原始算法中对像素相对距离关系学习的缺陷,并且采

用空间调制共同注意力机制将目标的查询向量调整到目

标中心位置附近。 通过构建大规模数据集,成功验证了

改进算法对检测效果的提升。 实验结果表明,所提出的

模型平均精度达到了 93. 98%,相较于原始算法有了显著

提升。 为验证改进策略的有效性,本文进行了消融实验,
证实了新的模型在解决漏检和误检问题上的优越性。 在

公开验证集上验证模型的改进策略,结果表明本文的改

进方法对公开数据集同样适用。 这一研究成果不仅在当

前行为识别任务中具有重要实用价值,也为后续相关任

务提供了有益的参考。 未来研究方向将集中在可见光图

像和红外图像融合的探索上,以弥补红外图像分辨率较

低的缺陷,从而进一步提高行为识别的效果和精度。 这

一方面的拓展有望使得智慧车间人员行为识别技术更加

全面和可靠。
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