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基于全局时空编码网络的猴类动物行为识别 
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摘 要：猴类动物行为的准确量化是临床前药物安全评价的一个基本目标。视频中猴类动物行为分析的一

个重要路径是使用目标的骨架序列信息，然而现有的大部分骨架行为识别方法通常在时间和空间维度分别提取

骨架序列的特征，忽略了骨架拓扑结构在时空维度的整体性。针对该问题，提出了一种基于全局时空编码网络

(GSTEN)的骨架行为识别方法。该方法在时空图卷积网络(ST-GCN)的基础上，并行插入全局标志生成器(GTG)

和全局时空编码器(GSTE)来提取时间和空间维度的全局特征。为了验证提出的全局时空编码网络的性能，在自

建的猴类动物行为识别数据集上开展实验。实验结果表明，提出的全局时空编码网络在基本不增加模型参数量

的情况下，准确率(Accuracy)指标达到 76.54%，相较于基准模型时空图卷积网络提升 6.79%。 
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Monkey Action Recognition Based on Global Spatiotemporal Encode Network 
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Abstract: Accurate quantification of caged monkey behaviors is a primary goal in the preclinical drug safety assessment. 

Skeleton information is important to analyze the behaviors of monkey. However, most of the existing skeleton-based 

action recognition methods usually extract the features of the skeleton sequence in the spatial and temporal dimensions, 

ignoring the integrity of the skeleton topology. To address this problem, we propose a skeleton action recognition method 

based on Global Spatiotemporal Encode Network (GSTEN). Based on the Spatial Temporal Graph Convolutional 

Network (ST-GCN), the proposed method inserts Global Token Generator (GTG) and several Global Spatiotemporal 

Encoders (GSTE) in parallel to extract the global features in spatiotemporal dimension. To verify the performance of 

the proposed method, we conduct experiments on a self-built monkey action recognition dataset. The experimental 

results show that the proposed GSTEN achieves an accuracy of 76.54% without increasing the amount of model 

parameters, which is 6.79% improvement to the baseline model ST-CGN. 
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在临床前药物安全评价中，猴类动物在用药前

后的行为变化是必不可少的观测指标[1-3]。长时间

的人为观察在成本和随机性方面都有不可忽视的

缺陷。因此需要研发可行的人工智能方法对猴类

动物表现出来的与药物安全评价相关的行为进行

实时、定量分析。目前针对人类的行为识别方法已

经得到了广泛发展，然而在猴类动物上相关方法

的研发却发展缓慢。因此，使用人工智能方法自动

识别猴类动物的行为对临床前药物安全评价具有

重要的现实意义和应用前景。 

近些年一些学者使用人工智能方法进行了动

物行为识别任务的研究[4,5]，这些方法在各自的动

物数据集上达到了较高的性能指标，但是临床前

药物安全评价场景下猴类动物行为识别任务仍然

有一些特有问题亟待解决。在该类任务中，猴类动

物所处的场景单一，背景扰动、光照变化以及目标

外观差异较小，导致连续的视频帧和光流图中会

包含冗余信息。此外，猴类动物的行为识别需要充

分考虑动作在时空维度的整体性。针对这些问题，

本文使用猴类动物的骨架序列信息进行行为识别，

并 提 出 基 于 全 局 时 空 编 码 网 络  (Global 

Spatiotemporal Encode Network, GSTEN)的骨架行

为识别方法。该方法本质上是使用训练好的姿态

估计模型对一段视频中的每一帧进行关键点的识

别，再基于上述关键点形成的骨架序列信息进行

行为识别，其中骨架序列信息包括每一帧中目标

关键点的二维坐标和置信概率。骨架行为识别方

法关注目标的肢体动作变化，丢弃了视频背景和

目标外观中的冗余信息，降低了数据对模型参数

量的要求。然而，现有的大部分骨架行为识别方法
[6]通常在时间和空间维度分别提取骨架序列的特

征，忽略了骨架拓扑结构在时空维度的整体性。本

文在时空图卷积网络 ST-GCN[6]和 Transformer[7]等

相关工作的基础上提出基于全局时空编码网络的

猴类动物骨架行为识别方法。该网络主要包括时

空图卷积网络 ST-GCN 和全局时空编码器(Global 

Spatiotemporal Encoder, GSTE)。时空图卷积网络

ST-GCN 负责提取时空维度的局部特征来识别简

单动作；全局时空编码器由少量的线性算子和自

注意力计算模块组成，对时空维度的全局特征进

行建模分析进而识别一些困难动作。全局时空编

码器可以作为即插即用的轻量级模块来配合骨架

行为识别模型 ST-GCN 使用，提高模型在时空维

度整体性建模分析的能力。实验结果证明，全局时

空编码网络在基本不增加模型参数量的情况下，

可以显著提高基准模型 ST-GCN 的行为识别准确

率，并且优于其他的基于视频帧和基于骨架序列

的行为识别方法。综上所述，本文主要有两点贡献： 

(1)提出了一种基于全局时空编码网络的猴类

动物行为识别方法，即插即用的轻量级全局时空

编码器可以搭配骨架行为识别模型 ST-GCN 使用，

在基本不增加模型参数量的同时提高模型在时空

维度整体性建模分析的能力； 

(2)在自建的猴类动物行为识别数据集上进行

了大量的对比试验，比较了基于视频帧的行为识

别方法、基于骨架序列的行为识别方法以及本文

提出的全局时空编码网络。实验结果充分验证了

全局时空编码网络在猴类动物行为识别任务上具

有准确率高、参数少等优势。 

1  相关工作 

1.1  人类行为识别 

人类行为识别任务通常是识别一段视频中包

含的行为类别。由于视频中包含丰富的信息，不同

方法利用不同角度的信息对视频中的行为进行建

模分析，如外观、光流以及骨架等。SIMONYAN 等
[8]提出经典双流网络，该模型模仿了人类大脑皮层

理解视频信息的机制，在处理视频帧图像空间信

息的基础上，对视频时序信息也做了建模理解。单

独的视频帧作为表述空间信息的载体，其中包括

背景和目标外观等空间信息，称为空间卷积网络；

另外光流图作为时序信息的载体输入到另一个卷

积神经网络中，用来理解行为的动态特征，称为时

间卷积网络。针对行为识别任务中的长范围依赖

问题，WANG 等[9]在经典双流网络的基础上提出了

稀疏时间采样和视频级监督策略，即从整个视频

段中稀疏采样了一系列片段来促使模型学习行为

的全局特征。HARA 等 [10]在 2D 卷积神经网络

ResNet[11]的基础上拓展了一个时间维度得到 3D

卷积网络。ResNet3D 在提取时间维度特征的同时

还使用了 2D 网络中的一系列技巧，如使用残差结

构来缓解梯度消失问题。TRAN 等[12]在 ResNet3D

的基础上进一步将 3D卷积核分解为两个独立且连

续的操作：2D 空间卷积和 1D 时间卷积。卷积分 



   

   

 

 

图 1  猴类动物行为识别数据集中的不同行为样本((a)蹲坐；(b)扶立；(c)向下攀爬；(d)悬挂) 

Fig. 1  Different action samples in the monkey action recognition dataset((a)Squatting; (b)Standing up; (c)Climbing down; 

(d)Hanging) 

解不仅减少了模型运算参数，同时提高了模型的拟

合能力。FEICHTENHOFER 等[13]探索了视频的高

低帧率对行为识别的影响，设计了低帧率的慢支路

来捕获空间维度的语义信息以及高帧率的快支路

捕获时间维度的运动信息。 

上述行为识别方法中输入模型的是视频帧或

者是视频帧中间的光流图。由于受背景扰动、光照

变化以及目标外观差异的影响，完整输入的视频帧

或者光流图中有时会有一些信息冗余。近些年一些

学者开始使用视频中目标的骨架序列信息来识别

目标的行为。目前骨架行为识别方法大致分为四类：

基于循环神经网络、基于卷积神经网络、基于图卷

积网络以及基于 Transformer 的方法。ZHU 等[14]将

每个关键点的形成的时间序列输入到循环神经网

络中，同时使用稀疏连接的全连接层来融合不同循

环神经网络输出的特征，最后使用𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数对

提取的特征进行分类。LI 等[15]使用双流卷积神经

网络提取骨架伪图像在时间和空间上的局部特征，

最后融合时空维度的特征来识别行为。YAN 等[6]

提出时空图卷积网络 ST-GCN，首次将图卷积网络

用于骨架行为识别。ST-GCN 模型对帧内骨架拓扑

结构进行空间卷积，对帧间关键点序列进行时间卷

积来提取时空维度的局部特征。SHI 等[16]在 ST-

GCN 的基础上提出了一种双流自适应图卷积网络

2s-AGCN，其中自适应是指图的拓扑结构可以由

梯度反传算法进行端到端的学习。这种数据驱动的

方法增加了图构造的灵活性，使模型可以适应各种

数据版本。PLIZZARI 等[17]提出 ST-TR 模型，该方

法将骨架的拓扑结构和关键点形成的时间序列分

别输入 Transformer 模型来提取时空维度的全局特

征。ZHANG 等[18]提出 STST 模型，该方法在空间

维度和时间维度上分别使用特定的 Transformer 模

型来捕捉整个骨架的动态变化，同时提出自监督学

习模块提高模型对于残缺的骨架结构和扰乱的视

频帧序列等情况的鲁棒性。 

1.2  动物行为识别 

动物行为识别任务是识别一段视频中目标动

物的行为类别。方法大致分为两类：单阶段和两阶

段方法。单阶段方法直接使用 3D (或 2D)卷积核来

提取视频中目标动物行为的局部特征，再使用全连

接层输出对应的行为类别。缺点是很多与行为无关

的冗余信息也会输入到模型当中，增加了模型参数

量和运算量的同时也会导致模型的误识别。LI 等[4]

构建了家猪的行为识别数据集 PBVD-5，该数据集

包含 5 类行为：喂食、躺卧、运动、抓以及攀爬。

同时，该工作提出了一种基于 SlowFast[13]的时空

卷积网络来对家猪行为进行建模分析。两阶段方法

首先对视频的每一帧提取目标的关键点得到骨架

序列，再对目标的骨架信息进行分析得到行为类别，

缺点是两阶段方法需要耗费更多的时间。BALA 等
[5]提出恒河猴 3D 姿态估计数据集，先对 3D 姿态

信息进行降维，再对降维后的特征进行聚类分析得 



   

   

 

 

图 2 全局时空编码器 

Fig. 2  Global spatiotemporal encoder 

到恒河猴的 6 类行为：站立、行走、攀爬、颠倒攀

爬、坐下和跳跃。 

2  方法 

2.1  问题分析 

临床前药物安全评价场景下，猴类动物行为识

别任务有如下特点： 

(1)猴类动物行为识别数据集中的连续视频帧

包含冗余信息。在临床前药物安全评价中，猴类动

物通常处于室内的铁笼当中，导致行为识别数据集

中的场景较单一，视频背景扰动和光照变化小。此

外，相同品种不同猴类动物个体的外观非常相似，

如恒河猴的毛发普遍呈现棕黄色，食蟹猴的毛发一

般呈现灰白色。如图 1 所示，视频数据中背景扰

动、光照变化以及目标外观差异较小，导致连续的

视频帧中会包含冗余信息。特别地，一些运动量较

小的行为 (如蹲坐、扶立)对应的连续视频帧序列

冗余信息较明显。 

(2) 猴类动物行为识别需要考虑时空维度的

全局信息。在临床前药物安全评价场景下，一些猴

类动物的动作定义需要考虑全局的空间信息和时

间信息。特别地，时间维度上攀爬行为开始的动作

类似于蹲坐或者扶立，训练时提取前几帧的特征可

能会导致模型误识别，比如图 1(c)中向下攀爬行

为的前四帧和图 1(a)中蹲坐行为类似。空间维度

上如蹲坐行为的脚踝和臀部对应的关键点联系紧

密，然而在 ST-GCN 中无法建模骨架上非直接连接

的关键点之间的联系。此外，一些动作需要考虑骨

架上不同关键点在不同时刻的联系，如四肢触地行

走(行走动作可以视为四肢关键点的周期性运动)

和仅下肢触地扶立的局部特征相似，但是在空间上

行走时四肢距离更近，且行走动作具有时序信息。

现有的一些基于 Transformer 的骨架行为识别方法
[17,18]针对时空维度分别提取全局特征，无法建模骨

架上不同关键点在不同时刻的联系。 

与视频帧序列不同的是，骨架时序信息只关注

目标的肢体动作，丢弃了背景以及外观中的冗余信

息，降低了行为识别任务对模型参数量的要求。因

此，本文使用猴类动物的骨架序列信息进行行为识

别，并针对行为的时空整体性问题，进一步提出全

局时空编码网络对猴类动物的行为进行整体性建

模分析。 

2.2  骨架序列信息提取 

本文建立的猴类动物行为识别数据集只包括

视频片段，缺少关键点坐标等标签，所以需要先提

取目标的骨架序列信息，再进行行为识别。为了获

取视频帧中每一个目标的骨架信息，本文采用人体

姿态估计模型 SimpleBaseline[19]来定位和识别关

键点。原数据集中视频的分辨率为 1280960，为

了适应姿态估计模型的空间尺寸，我们首先将所有

视频的分辨率统一设置为 256192，帧率设置为

30Hz；然后使用姿态估计模型来提取视频帧中每

一个目标𝑉个关键点的二维坐标 ( ),x y 以及置信概

率 p ；再将提取到的二维坐标根据图像的高度 h和

宽度 w 进行归一化；最后使用一个三元组

( / , / , )x w y h p 来表示骨架序列中某个关键点的特

征。如果某一帧中有多个目标，则选择关键点置信

概率均值最大的目标对应的关键点信息来构建三

元 组 。 假 设 当 前 帧 中 包 含 多 个 目 标 实 例

1 2{ , ,..., }JO O O ，目标 jO 检测到
jOV 个关键点，第 i

个关键点的置信概率为
j

i
Op ，则最终选择的目标

*j
O 可以表示为 

 

                                   (1)           
*

1
1 2arg max , { , ,..., }

O j

j

j

j

V

i
O

i
O j Jj

O

p

O O O O O
V

== 
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图 3 全局时空编码网络 

Fig. 3  Global spatiotemporal encode network 

通过逐帧的骨架信息提取，我们得到每一个视

频样本的骨架序列表示。假设视频的帧数为T ，关

键点个数为V ，则每一个视频样本的骨架序列信

息可以表示为一个维度为 * *T V C 的张量，其中

3C = 表示每一个关键点的特征维数。考虑到猴类

动物的动作普遍较快，我们统一设置 150T = ，不

足T 帧的样本视频通过从头回放的方式进行填充，

超过T 帧的样本视频直接截取前T 帧作为输入。 

2.3  全局时空编码器 

本文提出全局时空编码器来提取猴类动物骨

架序列信息的全局特征。与原始的 Transformer[7]不

同的是，GSTE 首先舍弃了 Transformer 中的解码

器，只使用串联的编码器来提取全局时空特征。其

次，我们在每个单独的编码器中使用一个线性变换

来连接自注意力 (Self-Attention, SA)模块和前馈

神经网络(FeedForward Network, FFN)，该线性变换

将 SA 特征变换为原始输入特征的维数，变换后的

特征在后续的 FFN 中完成“编码-解码”的过程。

因此，本文提出的 GSTE 在单个编码器内部完成

“编码器编码特征-解码器解码推理”的过程。此

外，我们专门设计了一个全局标志生成器 (Global 

Token Generator, GTG)来处理骨架序列。与现有的

一些基于 Transformer 的骨架行为识别方法(如 ST-

TR[17]和 STST[18]模型)分别从空间和时间维度提取

全局特征不同的是，GTG 把骨架序列信息视为一

个整体。GTG 不仅考虑了同一时刻的不同关键点

以及同一个关键点在不同时刻之间的联系，还对骨

架空间拓扑结构上处于不同时刻的不同关键点之

间的联系做了建模分析。总的来说，GSTE 在单个

编码器当中完成“编码-解码”的过程，同时使用

GTG 进一步增强编码器对骨架序列整体性建模分

析的能力。 

GSTE 将骨架序列信息对应的三维张量
* *T V Cx 视为一个长度为 *N T V= 的序列，其中

C 表示通道数，T 表示视频帧数，V 表示每个目标

的关键点个数。如图  2 所示，给定一个特征
*N Cx ，GSTE 首先使用 3 个线性算子将特征维

数变换为 'C ，输出 3 个尺寸为 * 'N C 的特征张量，

分别记为 1x ， 2x 和 3x ；再将 1x 和 2x 视为长度为 N

的序列，序列中每个元素的特征维数为 'C ，对 1x

和 2x 计算相关性矩阵 M  

         * max( )
'

T

N N soft
C

= 1 2x x
M         (2) 

其中 maxsoft 函数作用在矩阵的每一行上。使用归

一化之后的相关性矩阵给 3x 重加权生成尺寸

* 'N C 的全局特征 3x ' ，即 =3 3x ' Mx ；提取到的全

局特征 3x ' 经过线性算子变换特征维数以及两个

串联的全连接层组成的前馈神经网络 FFN，再加

到原始的输入特征 x 上得到 GSTE 的最终结果，即

=  3x' x x ' ，其中表示逐元素相加。特别地，

GSTE 输出的特征 x' 的尺寸仍为 *N C  ,和输入特

征 x 保持一致。综上所述，GSTE 可以表示为 

(3) 

 

2.4  全局时空编码网络 

本文在人体骨架行为识别模型 ST-GCN[6]的基

础上提出全局时空编码网络GSTEN。如图 3所示，

全局时空编码网络由四部分组成，主网络为 ST-

GCN 模型，ST-GCN 负责提取骨架序列信息时空

维度的局部特征来识别简单动作；在 ST-GCN 模型

上并行插入全局标志生成器和和 K 个串联的轻量

级模块 GSTE，GSTE 针对骨架序列信息时空维度

的全局特征进行建模分析进而识别一些困难动作；

最后融合提取到的全局特征和局部特征，将其输入 

1 2
4 3

( ) ( )
[ ( max( ) * ( ))]

'

Tf f
FFN f soft f

C
= 

x x
x' x x



   

   

 

图 4 全局标志生成器 

Fig. 4  Global token generator 

到行为分类器中进行分类。 

全局标志生成器 GTG 在骨架序列信息基础上

添加可学习的全局位置嵌入  (Global Position 

Embedding, GPE) 和全局分类符  (Global Class 

Token, GCT)。全局位置嵌入学习骨架序列上所有

关键点的语义信息和时序信息，全局分类符学习骨

架时序信息的全局特征用于行为的分类。假设输入

的骨架时序信息是一个三维张量 * *T V CX ，则设

置全局位置嵌入为 ( 1)*TV C+GPEX ，设置全局分

类符 1*CGCTX 。如图 4 所示，在获取骨架时序

信息后，将骨架序列上所有的关键点展开得到长度

为 TV 的序列，在该序列上添加全局位置嵌入

GPEX 和全局分类符 GCTX ，最终输入全局时空编

码器的特征 X 可以表示为公式(4)，其中Concat表

示序列拼接。 

( , )Concat= +GCT GPEX X X X        (4) 

猴类动物骨架序列信息通过 ST-GCN 支路可

以提取时空维度的局部特征，通过 GSTE 支路提取

全局特征，最后对两类特征加权融合进行行为识别。

这种并行连接 GSTE 的网络结构在几乎不增加模

型参数量的情况下，可以显著提高行为识别准确率。

具体地，ST-GCN 模型由 10 个串联连接的局部时

空卷积模块  (Local Spatial Temporal Convolution 

Module, STCM)组成。每一个 STCM 包括空间卷积

和时间卷积。空间卷积可以表示为 
** *( ) , , , sd dV V V d

spatialf =   s sx AxW A x W (5) 

其中 x 是某一帧的骨架信息，V 表示骨架上的节

点个数，d 表示每个节点的特征维度。A 表示节点

之间的相关性矩阵， ijA 表示骨架上第 i 个节点和

第 j 个节点的相关性。 sW 表示空间卷积参数矩阵，

sd 表示空间卷积变换后的特征维数。时间卷积可

以表示为 
**( ) , , td dT d

temporalf =  t tx xW x W   (6) 

其中 x 是某一个关键点的时序信息， tW 表示时间

卷积参数矩阵， td 表示时间卷积变换后的特征维

数。在本文的猴类动物场景中，我们使用公式(7)来

计算节点相关性矩阵 A  

 

(7) 

其中邻接矩阵 A 通过人体姿态估计数据集 MS 

COCO[20]中关键点的连接方式来设置，I 表示维度

为 *V V 的单位阵，且 17V = ， ( )ii ij ij

j

A I = + 。 

 

表 1  猴类动物行为识别数据集 

Table 1  Monkey action recognition dataset 

 

2.5  损失函数 

猴类动物行为识别任务的真值标签设计为

one-hot 编码的形式，生成的标签 *1nt ，其中 n

为行为类别数。如果当前样本属于第 i 个类别，则

且 1it = ，其余元素为 0。损失函数使用交叉熵损失 

(Cross Entropy Loss)函数。网络最后一层的输出先

经过 maxsoft 函数将每一个元素值映射为一个概

率值，再对概率取对数，最后将输出与标签类别位

置对应的值取负数相乘再求和就得到了该样本的

损失。假设当前样本的标签为 *1nt ，属于第

class类，即 1classt = ，模型对样本的输出为 y，则

该样本的损失值计算如下 

 

                                    (8) 

行为类别 样本数 总计 

卧倒 41 

609 

蹲坐 164 

行走 21 

向上跳跃 31 

向下跳跃 23 

向上攀爬 35 

向下攀爬 49 

悬挂 100 

扶立 111 

攀附 34 

1 1

2 2( )
− −

= +A Δ A I Δ

1

( , ) ln( max( ) )
n

i i

i

Loss class t soft
=

= −y y



   

   

 

表 2  不同方法在猴类动物行为识别数据集上的实验结果 

Table 2  Experimental results of different methods on the monkey action recognition dataset 

方法 框架 参数量 (M) 运算量 (G) 准确率 (%) 

基于视频帧的方法 

Slow[13] ResNet-50 31.7 41.9 67.90 

SlowFast[13] ResNet-50 33.7 50.6 61.11 

I3D[21] ResNet-50 27.2 28.5 74.07 

I3D[21] ResNet-101 51.0 47.1 73.46 

X3D[23] X3D-S 3.0 2.0 71.60 

MViT[24] MViT-B 36.3 70.8 74.69 

TimeSformer[25] TimeSformer-divST 121.4 590.0 77.16 

基于骨架序列的方法 

ST-GCN[6] STCM*10 3.1 2.8 69.75 

Js-AGCN[16] Agcn 3.4 6.3 70.37 

Bs-AGCN[16] Agcn 3.4 6.3 63.58 

2s-AGCN[16] Agcn 6.9 12.6 70.99 

MS-G3D-Joint[22] G3d 2.7 8.7 71.60 

MS-G3D-Bone[22] G3d 2.7 8.7 72.84 

MS-G3D[22] G3d 5.4 17.4 75.31 

CTR-GCN[26] CTR-GCN 1.46 1.97 77.78 

PoseConv3D[27] X3D-S 0.24 0.6 75.93 

GSTEN STCM*10+GSTE*1 3.2 2.8 73.46 

GSTEN STCM*10+GSTE*2 3.3 2.8 76.54 

3  实验 

3.1  数据集和评价指标 

本文建立的猴类动物行为识别数据集如表 1

所示，包括卧倒、蹲坐、行走、向上跳跃、向下跳

跃、向上攀爬、向下攀爬、悬挂、扶立以及攀附 10

类行为。将采集的猴类动物行为识别数据集按照3:1

的比例随机划分为训练集和验证集。评价指标采用

准确率 corAcc N N= ，其中 N 为验证集的总样本数，

corN 为验证集中模型预测正确的样本数。 

3.2  参数设置 

实验在Geforce RTX2080Ti*8的单节点服务器

上完成，使用 Pytorch v1.8 深度学习框架进行训练。

Epoch 数设置为 100，batch-size 为 16。初始学习

率为 0.1，随后在 40 个 epoch 和 80 个 epoch 处衰

减为原来的 0.1 倍。在全局时空编码网络 GSTEN

中如果没有特别说明，则 ST-GCN 支路特征和

GSTE 支路特征的加权和系数 w 为 0.5 ，即

*w= +merge ST -GCN GSTEf f f ，其中 ST-GCNf 和 GSTEf

分别表示 ST-GCN 分支提取的局部时空特征和

GSTE 分支提取的全局时空特征。 

3.3  对比实验 

我们在猴类动物行为识别数据集上对比了基

于视频帧的行为识别方法、基于骨架序列的行为识

别方法以及本文提出的全局时空编码网络。如表 2

所示，一些基于视频帧的方法如 SlowFast[13]等在

数据集上的性能指标明显低于骨架行为识别模型

ST-GCN。I3D[21]方法的性能优于 ST-GCN，但模型

的参数量和运算量更多。特别地，TimeSformer[25]

模型的准确率达到最高的 77.16%，但该模型的参

数量和运算量远多于其他基于视频帧以及基于骨

架序列的方法。本文提出的全局时空编码网络在

ST-GCN 模型的基础上并行添加全局时空编码器。

实验结果表明，GSTEN 在基本不增加模型参数量

和运算量的同时可以显著提高基准模型 ST-GCN

的准确率。此外，当全局时空编码网络搭配两个全

局时空编码器时，不仅准确率比 ST-GCN高 6.79%，

并且优于大部分基于视频帧和基于骨架序列的行

为识别方法。总的来说，本文构建的全局时空编码



   

   

 

网络在猴类动物行为识别任务上具有准确率高、参

数少以及运算量小等优势。 

表 3  GSTEN 消融实验 

Table 3  Ablation experiments of GSTEN 

 

3.4  消融实验 

为了验证局部特征和全局特征在猴类动物行

为识别任务上的适用性，我们对全局时空编码网络

的各部分结构进行了消融实验。如表 3 所示，我

们对比了只使用 ST-GCN 分支提取局部特征、只使

用 GSTE 分支提取全局特征以及使用 GSTEN 模型

融合局部特征和全局特征三者之间的性能差异。实

验结果表明，Exp-2 中使用 1 个全局时空编码器提

取全局特征时，模型的准确率低于 Exp-1 中使用

ST-GCN 提取局部特征的结果。Exp-3 中使用 2 个

全局时空编码器时，模型对猴类动物行为的建模分

析能力超过了 ST-GCN。当 Exp-4 和 Exp-5 中全局

特征和局部特征融合时，GSTEN 模型超过单一局

部特征或全局特征的结果，且性能随着全局时空编

码器数量增加而提升，这表明全局特征和局部特征

融合的结果比单一特征更适合猴类动物的行为识

别。 

 

图 5 基于不同系数 w 的 GSTEN 准确率 

Fig. 5  Accuracy of the GSTEN based on 

different coefficient w 

 

在表 3 的 Exp-5 基础上进一步探索 ST-GCN

支路和 GSTE 支路的加权和系数 w 对构建的全局

时空编码网络性能的影响。如图 5 所示，当 0.5w 

时，ST-GCN 分支的特征占比较大，GSTEN 模型

的准确率随着 w 增大而提高；当 0.5w = 时，GSTEN

模型准确率达到最高的 76.54%；当 0.5 1w  时，

GSTEN 模型准确率接近饱和；当 1w  时，GSTE

分支的特征占据主导地位，此时 GSTEN 模型准确

率稍有下降。以上结果说明 GSTEN 中 ST-GCN 分

支重要性较 GSTE 高。原因可能是 GSTE 分支参数

较少，在建模骨架序列所有关键点之间的联系时出

现欠拟合的情况。 

 

表 4  GSTE 对不同基准模型的影响 

Table 4  The impact of GSTE on different baseline models 

模型 参数量 (M) 准确率 (%) 

ST-GCN[6] 3.1 69.75 

ST-GCN + GSTE 3.3 76.54 (+6.79) 

Js-AGCN[16] 3.4 70.37 

Js-AGCN + GSTE 3.7 72.84 (+2.47) 

Bs-AGCN[16] 3.4 63.58 

Bs-AGCN + GSTE 3.7 66.67 (+3.09) 

MS-G3D-Joint[22] 2.7 71.60 

MS-G3D-Joint + GSTE 3.0 75.93 (+4.33) 

MS-G3D-Bone[22] 2.7 72.84 

MS-G3D-Bone + GSTE 3.0 78.40 (+5.56) 

 

此外，为了验证本文提出的全局时空编码器具

有即插即用的特性，我们在不同的骨架行为识别模

型上并行插入全局标志生成器和两个全局时空编

码器。如表 4 所示，由于 ST-GCN 模型缺乏时空

维度整体性建模分析的能力，GSTE 应用在 ST-

GCN 上可以显著提升模型的行为识别准确率。当

GSTE 应用在具有全局空间建模能力的 AGCN 上

时，准确率相较于 ST-GCN 提升幅度略有下降，分

别为 2.47%和 3.09%。特别地，当 MS-G3D-Bone 添

加 GSTE 之后模型的准确率达到 78.40%，超过本

文提出的全局时空编码网络和表 2 中准确率最高

的 CTR-GCN[26]方法。以上结果表明，全局时空编

码器可以作为即插即用的轻量级模块配合不同的

骨架行为识别模型使用，并且构建的新网络在基本

不增加模型参数量的情况下，显著提高基准模型在

猴类动物行为识别任务上的准确率。 

实验序号 框架 参数量 (M) 准确率 (%) 

Exp-1 STCM*10 3.1 69.75 

Exp-2 GSTE*1 0.1 64.81 

Exp-3 GSTE*2 0.3 71.60 

Exp-4 STCM*10+GSTE*1 3.2 73.46 

Exp-5 STCM*10+GSTE*2 3.3 76.54 



   

   

 

表 5  GSTE 消融实验 

Table 5  Ablation experiments of GSTE 

实验序号 框架 参数量 (M) 准确率 (%) 

Exp-1 GSTE*1 0.13 64.81 

Exp-2 GSTE*2 0.27 71.60 

Exp-3 GSTE*3 0.40 69.75 

Exp-4 GSTE*4 0.53 70.37 

Exp-5 GSTE*5 0.66 66.67 

Exp-6 GSTE*6 0.79 67.90 

我们进一步对比了不同数量的全局时空编码

器对模型的影响。如表 5 所示，Exp-1、Exp-5 和

Exp-6 中全局时空编码器的数量过少或者过多，都

会对模型性能产生影响。Exp-2 中使用 2 个全局时

空编码器来提取全局特征时，模型准确率指标达到

最高的 71.60%。 

4  结束语 

本文的工作从实际临床前药物安全评价场景

出发，使用深度学习方法对猴类动物行为识别任务

进行了研究，对人工智能方法在药物安全评价中的

应用进行了积极的探索。本文首先分析了临床前药

物安全评价场景下，现有人类行为识别领域基于视

频帧和基于骨架序列的方法应用到猴类动物的缺

陷。然后基于这些缺陷，本文提出了一种基于全局

时空编码网络的猴类动物行为识别方法，即插即用

的轻量级全局时空编码器可以搭配骨架行为识别

模型 ST-GCN 使用，在基本不增加模型参数量的同

时提高模型在时空维度整体性建模分析的能力。最

后在生成的猴类动物行为识别数据集上进行了完

善的实验，对比了基于视频帧的行为识别方法、基

于骨架序列的行为识别方法以及本文提出的全局

时空编码网络，结果充分验证了全局时空编码网络

在临床前药物安全评价场景猴类动物行为识别任

务上具有准确率高、参数少等优势。 

对于骨架行为识别方法而言，获取带有骨架序

列标签的训练数据是前提条件。借助于训练好的姿

态估计模型，我们可以大规模获取行为视频中每个

猴类动物个体的骨架信息。然而，使用姿态估计模

型提取骨架信息再进行行为识别的两阶段过程比

较耗时，并且对于不同的临床前药物安全评价场景，

我们需要训练鲁棒性和泛化性更强的姿态估计模

型。因此，未来工作的一个重点方向是探索更有效

的骨架信息获取方法，如使用一些穿戴式设备[28]

直接获取猴类动物的骨架信息。 
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