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基于时空−动作自适应融合网络的油田作业行为识别

田枫，卫宁彬，刘芳，韩玉祥，赵玲，张思睿，马贵宝
（东北石油大学 计算机与信息技术学院, 黑龙江 大庆 163318）

摘     要：为解决油田作业现场复杂环境对行为识别算法造成干扰而引起的误检、漏检问题，提出一种时空−动
作自适应融合网络，用于油田作业现场的人员行为识别。构建的网络首先使用稀疏采样的策略对视频进行处
理，再通过特征提取网络进行特征提取，其核心模块分别为时空注意力模块、动作强化模块和自适应特征融合
模块。时空注意力模块完成特征的时空重要性再分配，建立不同帧之间的时间关联；动作强化模块完成背景的
弱化、人体动作的强化，使模型聚焦于人体动作；特征融合模块在二者并行特征强化后进行自适应特征融合，
最终通过全连接层和 Softmax 层来实现行为的分类。为验证所提网络的效果，分别在公共数据集和油田自制数
据集上将所提模型与经典网络进行对比，UCF101 数据集上的 Top-1 准确率相较于 SlowOnly（SlowFast 模型的
Slow 分支）和 TSM（temporal shift module）分别提升了 3.33% 和 1.61%，HMDB51 数据集上的 Top-1 准确率相较
于 SlowOnly 和 TSM 分别提升了 8.56% 和 1.83%，在油田自制数据集上与 TSN（temporal segment network）、TSM、
SlowOnly 进行对比，结果显示所提模型准确率得到大幅提升，验证了时空−动作自适应融合网络在油田作业现
场环境下的有效性，更适用于油田作业环境下的行为识别任务。
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Oilfield operation behavior recognition based on spatio-temporal and
action adaptive fusion network

TIAN Feng，WEI Ningbin，LIU Fang，HAN Yuxiang，ZHAO Ling，ZHANG Sirui，MA Guibao
(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract: A spatiotemporal  and action adaptive fusion network is  proposed for personnel behavior recognition in oil-
field operation sites to address the problems of false positives and negatives caused by the complex environment of oil-
field operations interfering with behavior recognition algorithms. First, the videos are processed on the constructed net-
work using a sparse sampling strategy, and features on the feature extraction network are then extracted. The core mod-
ules  of  the  network  include  spatiotemporal  attention,  action  reinforcement,  and  adaptive  feature  fusion  modules.  The
spatiotemporal attention module redistributes the spatiotemporal importance of features,  establishing temporal correla-
tions  between different  frames.  The action reinforcement  module  weakens  the  background and enhances  human body
movements, allowing the model to focus on human actions. The feature fusion module adaptively combines the parallel
features after reinforcement.  Finally, behavior classification is achieved through fully connected layers and a SoftMax
layer. The model is compared with classic networks on public and self-built oilfield datasets to verify the effectiveness
of the proposed network. The Top-1 accuracy on the UCF101 dataset shows a 3.33% improvement over SlowOnly, the
Slow branch of the SlowFast model, and a 1.61% improvement over the temporal shift module (TSM). On the HMDB51
dataset, the Top-1 accuracy improves by 8.56% and 1.83% compared to SlowOnly and TSM, respectively. Additionally,
when evaluated on the self-built oilfield dataset, the proposed model shows a notable improvement in accuracy over the
temporal segment network, TSM, and SlowOnly. This result validates the effectiveness of the spatiotemporal and action
adaptive fusion network in oilfield operations and confirms its suitability for behavior recognition tasks in such environ-
ments.
Keywords: behavior recognition; ResNet50; attention mechanism; oilfield operation; feature fusion; spatio-temporal at-
tention; action attention; complex scenes

石油产业作为国家的支柱产业之一，其安全

防控也是产业内容中的重中之重，定期进行设备

收稿日期：2023−09−11.    网络出版日期：2024−09−11.
基金项目：黑龙江省自然科学基金项目（LH2021F004）.
通信作者：刘芳. E-mail：lfliufang1983@126.com.

第 19 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.19 No.6
2024 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2024

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202309021
mailto:lfliufang1983@126.com


检修、安全检查是保证作业安全的常规手段，然

而生产过程中作业人员的操作行为作为不可控因

素，例如摘安全帽、摘手套等，也是导致发生安全

事故的重要原因。采用视频监控的方式进行监

督，其效果受人为因素的影响，难以及时准确地

发现不规范行为。目前，将算法接入监控视频，

通过行为识别算法 [1-2] 对连续帧的画面进行识别

并对危险行为发出警报是油田安全防控的重要

手段。

行为识别作为计算机视觉的热门研究方向之

一，按照输入的特征划分为两大类别，分别是基

于图像的算法和基于人体关键点的算法。其中，

基于图像的算法具体又分为单分支网络和多分支

网络，Tran 等 [3] 提出了 C3D（convolutional 3D）模

型，在卷积核上引入了一个额外的时间维度，使

得模型可以在三维空间对视频序列进行卷积操

作，同时获取时间和空间信息，该网络的设计启

发了后续的神经网络，如 I3D（ inflated 3D） [4] 和

R(2+1)D（residual 3D）[5]。Two-Stream CNN[6] 是最

早引入双流网络结构的模型之一，该模型由 2 个

独立的分支组成，分别处理色彩信息和光流信

息，2 个分支的特征在融合后使用全连接层进行

分类。TSN（temporal segment network）[7] 在双流网

络的基础上通过分段处理视频序列来利用时间信

息；TSM（temporal shift module）[8] 则是在双流网络

中引入了时间位移模块来对时间信息进行处理，

二 者 均 在 行 为 识 别 领 域 取 得 较 好 的 效 果 。

Feichtenhofer 等 [9] 提出的 SlowFast 模型则是将双

流网络与 C3D 结合起来，旨在同时捕获视频中的

快速动作与慢速动作，SlowFast 模型在行为识别

领域表现出色，其设计思想也启发了其他模型的

发展，如 SlowOnly 模型（SlowFast 模型的 Slow 分

支）和 FastOnly 模型（SlowFast 模型的 Fast 分支）

等，这些模型都在识别任务中取得了突破和应

用。Yan 等 [10] 提出 ST-GCN 模型，该模型将人体

关键点当作自然连接的三维拓扑结构，通过图卷

积进行特征提取，从而更好地捕捉人体姿态序列

的时空特征和动作特征。PoseC3D 是一种基于人

体关键点的三维卷积神经网络，通过利用人体姿

态的先验信息和三维卷积的特性来有效处理时空

信息，更加准确地识别人体行为[11]。

近些年，行为识别算法在作业场景中得到了

一定程度的发展和应用。田枫等 [12] 提出一种基

于图卷积的行为识别方法，按照定位、提取关键

点、人员追踪和图卷积分类的流程进行作业现场

行为识别，该方法在油田现场的不规范阀门操作

识别率达到 96.7%。陆昱翔等 [13] 提出基于 Trans-
former 时空自注意力的行为识别算法，模型在提

取空间特征的基础上增加了时间特征的分析，从

时空维度对视频帧进行处理，最终在自制数据集

上达到了 98.54% 的准确率。饶天荣等 [14] 将 C3D
与 ST-GCN 结合，使用 C3D 提取图像特征，使用

ST-GCN 提取人体关键点特征，使用交叉注意力

将得到的 2 种特征进行融合并进行分类，在煤矿

数据集上得到了有效提升。以上算法一定程度上

解决了作业现场进行行为识别的问题，但仍存在

缺陷：基于 Transformer 的方法计算量庞大，识别

效率不高 [15]；基于人体关键点的算法需要提前进

行关键点提取，且训练时需要大量关键点数据，

扩展性不强；部分基于双流框架的算法也存在效

率低下和需要提前获取如光流或人体关键点等先

验知识的问题。

考虑到三维卷积神经网络的可扩展性、一次

卷积即可实现时间和空间维度的特征提取，同时

基于图像特征的行为识别算法可以实现端到端的

训练和推理，因此本研究采用三维卷积进行网络

设计，用单分支网络来完成行为识别任务。Res-
Net50 网络凭借其优秀的残差结构及其表达能

力，成为许多模型骨干网络的首选 [16]，本研究在

此基础上构建一种并行双注意力机制同时自适应

特征融合的行为识别模型，通过显式地引入时空

注意力模块与动作强化模块并进行自适应特征融

合来完成油田现场行为识别的任务，时空注意力

模块对特征进行时空维度上的重要性再分配，强

化网络的时空信息提取能力，动作强化模块通过

时间维度上的错位相减，过滤掉不相关的背景信

息，增强网络对于动作变化的敏感度，自适应特

征融合通过计算时空特征与动作特征来实现时空

与动作 2 种特征有侧重、自适应地融合。 

1   时空−动作自适应融合网络构建

本研究构建的时空−动作自适应融合网络以

三维 ResNet50 作为其基础网络，其核心为提出的

时空注意力模块、动作强化模块以及自适应特征

融合模块。具体地说，先将时空注意力与动作强

化 2 个模块并联在残差网络的数据处理层后面，

后面紧接着自适应特征融合模块对 2 种特征进行

融合，融合方式如图 1 上半部分所示。此外，残差

网络的 4 个残差层之后都以同样的方式并联 2 个

模块及自适应特征融合模块，详细的组合方式如

图 1 下半部分结构所示，每个残差层都由若干个

Bottleneck 块组成，本研究将提出的时空注意力与
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动作强化 2 个模块连接在 Bottleneck 块之后，二者

对视频特征分别处理再自适应融合，起到特征再

处理的效果，图 1 中 代表逐元素相乘， 代表逐

元素相加；C为图像通道数，W为图像宽度，H为

图像高度。

N ×T 256×256
N T

N ×64×T ×64×64

对于输入视频，采用稀疏采样的策略处理为

个分辨率为 的视频帧作为网络的

输入，其中， 代表采样后的视频片段数目， 代

表视频片段的视频帧数目，首先经过数据处理层

得到 的特征向量，之后依次经

过改进后的 4 个残差层，每经过一个残差层通道

数翻倍、特征宽高减半，然后经过全连接层（fully

N ×Classes N

Classes

connected layers，图 1 中记为 FC）及 Softmax 层得

到形状为 的变量，其代表 个片段的分类

得分，其中 代表类别数量，最后将各片段的

分类得分求平均（average polling，图 1 中记为 AP）
作为整个视频的分类得分。模型在训练时使用交

叉熵损失函数计算模型的分类损失：

L =
1
M
×

M∑
i=1

Li = −
1
M
×

M∑
i=1

Classes∑
c=1

yic log pic (1)

M yic i

c yic = 1 yic = 0 pic

i c

式中： 代表样本数量； 代表样本 真实类别是

否等于 ，是的话则 ，否则 ； 代表样

本 预测类别为 的概率。
 
 

输入
预处理

Class 1

Class 3

Class n

..
.

Class 2
AP

N×Classes

FC+Softmax

压缩

C

H

W

时空注意力
模块

动作强化
模块

自适应
特征融合

第 i 阶段

融合

STA ARM

融合

STA ARM

第 2 阶段

第 1 阶段

第 4 阶段

融合

STA ARM

数
据
处
理
层

融
合

S
T

A
A

R
M

C, H, W

C, H, W

C, H, W

C, H, W

C, H, W

C, H, W

C, 1, 1

C, 1, 1

C, 1, 1

C/16,

1, 1

C, H, W

时
空

动
作

池化 扩展
扩展

N×3×T×256×256

融合

STA ARM

融合

STA ARM

第 3 阶段

 

图 1    时空−动作自适应融合网络

Fig. 1    Spatio-temporal and action adaptive fusion network
 
 

1.1    数据预处理

对于每个视频片段，通常帧率为 25~30 帧，整

个视频都进行特征提取会含有大量重复视频帧，

增加计算量，因此采用均匀采样的方式对视频进

行预处理。均匀采样用于从连续的视频序列中提

取离散的帧来代表整个视频内容，以降低数据量

并减少处理所需的计算资源，具体操作为将待检

测视频平均分为若干个片段，每个片段中以相同

的时间间隔选择帧，以确保所选帧在时间上均匀

分布。

N

I T

N ×T

对于输入视频，采用均匀采样的策略，整个视

频被平均切分为设定好的 个片段，每个片段中

以固定间隔 抽取， 帧作为一个片段的采样序

列，最终整个视频被处理为 个视频帧作为网

N I

N ×T 256×256

络的输入。本研究中设定 为 8， 为 4，采样完成

后对视频帧进行缩放、正则化等处理，最终得到

个分辨率为 的视频帧作为网络的

输入。 

1.2    时空注意力模块

X ∈ RN×C×T×H×W

M ∈ RN×1×T×H×W

X ∈ RN×C×T×H×W

F

时空注意力模块被设计为一个在时间和空间

维度上计算特征重要性的模块，该模块根据输入

的特征张量 计算出一个系数矩阵

，根据这个矩阵对输入的特征张量

进行时空维度上的特征重要性再分配，如图 2 所

示。模块接收一个特征张量 ，首先

对特征张量分别进行跨通道的平均池化与最大池

化，将二者拼接后以此来获得输入特征的全局空

间信息（ ），公式化表达为
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F = cat(FAvg,FMax) (2)

FAvg =
1
C
×

C∑
i=1

X[:, i, :, :, :] (3)

FMax =max
i

X[:, i, :, :, :] (4)

F ∈ RN×2×T×H×W FAvg、FMax ∈ RN×1×T×H×W cat
C i

式中： ， ， 代

表张量拼接操作， 代表通道数， 为其中一个通

道的索引。
 
 

输入

Channel pooling (Avg) Channel pooling (Max)

Concat

3×3×3, Conv3d

Sigmoid

输出

N, C, T, H, W

N, 1, T, H, WN, 1, T, H, W

N, 2, T, H, W

N, C, T, H, W

N, 1, T, H, W

N, 1, T, H, W

 
图 2    时空注意力模块

Fig. 2    Spatio-temporal attention module
 

F 3×
3×3 K

Sigmoid
M

接着将提取到的全局空间信息 使用

的三维卷积核 进行卷积，通过卷积操作学

习特征的时空重要性，使用 激活函数将结

果映射至 0~1 便得到了时空重要性矩阵 ，公式

化表达为

M = δ(F∗K) (5)
δ sigmoid式中： 代表 激活函数。

M最后，将输入的特征张量与矩阵 相乘，便

完成了输入特征的时空重要性再分配，从输入到

输出的完整公式化表达为

Y = M⊙X⊕X (6) 

1.3    动作强化模块

X ∈ RN×C×T×H×W

M ∈ RN×C×T×1×1

X ∈ RN×C×T×H×W

F ∈ RN×2×T×H×W

动作强化模块被设计为在通道和时间维度上

聚焦关键动作的模块，该模块对输入特征张量

的相邻帧间的动作信息进行建模，

依据相邻帧间的动作信息计算出一个系数矩阵

，以此来强化关键动作帧、弱化静态

背景帧，如图 3 所示。该模块接收一个特征张量

，与时空注意力模块类似，首先将特

征张量分别进行跨通道的平均池化与最大池化，

将二者拼接后得到输入特征的全局空间信息

。

 

输入

Channel pooling(Avg) Channel pooling(Max)

Concat

1×3×3, Conv3d

BN

1×3×3, Conv3d

Spatial pooling(Avg)

1×1×1, Conv3d

Sigmoid

*

输出

N, C, T, H, W

N, 1, T, H, WN, 1, T, H, W

N, 2, T, H, W

N, C/16, T, H, W

N, C/16, T, H, W

N, C/16, T, H, W

N, C/16, T, 1, 1

N, C, T, 1, 1

N, C, T, 1, 1

N, C, T, H, W
 

图 3    动作强化模块
Fig. 3    Action reinforcement module

 

F
1×3×3 K1

FC1
∈ RN×C/16×T×H×W

接着对提取到的全局空间信息 ，使用一个

的卷积核 进行卷积，在进一步提取特征

的同时，将特征的通道维度从 2 扩展为 C/16，卷
积后对结果进行归一化处理就得到了通道压缩后

的特征信息 ，公式化表达为

FC1
= bn(F∗K1) (7)

bn式中 代表归一化操作。

1×3×3

K2 FC1
FC2

FC2
FC1

FA

将特征通道压缩为 1/16 后对动作信息进行建

模，在保持通道数不变的情况下，使用 的

卷积核 对 进行卷积得到 ，将 与 在

时间维度上进行错位相减后即可得到 T−1 个时间

点上的运动信息，将最后一个时间点 T的信息进

行补 0 操作来保证数据维度的统一，最终得到输

入特征的动作信息 ，公式化表达为

FA = [Fa(1) Fa(2) · · · Fa(T −1) 0] (8)

Fa = FC2
[:, :,2 : T, :, :]−FC1

[:, :,1 : T −1, :, :] (9)

FC2
= FC1

∗K2 (10)

∗⊖
式（8）代表补零操作，式（9）代表错位相减，

将错位相减再补零的操作简化为图 3 中的

符号。

FA将动作信息 在空间维度上进行平均池化
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F′A 1×1×1 K3

Sigmoid
M

以得到通道及时间维度上对应空间信息的权重

，然后使用 的卷积核 进行卷积，将特

征的通道数从 C/16 扩展为 C，完成通道数的复原

操作，最后使用 激活函数将结果映射至

0~1 便得到了动作重要性矩阵 ，公式化表达为

M = δ(F′A ∗K3) (11)

F′A =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

FA[:, :, :, i, j] (12)

M最后，将输入的特征张量与矩阵 相乘，便

完成了输入特征的运动信息增强，从输入到输出

的完整公式化表达为

Y = M⊙X⊕X (13) 

1.4    自适应特征融合模块

Fst

Fa

Wa Wb

Wgb ∈ RN×T×C×1×1

经过时空注意力模块与动作强化模块 2 个模

块的特征提取后，得到了时空特征 与动作特征

，自适应特征融合机制将会分别计算出 2 种特

征的重要性矩阵 和 ，动态地分配给其不同的

权重，实现有侧重地对时空维度和动作模式两类

特征进行融合，如图 4 所示。将时空特征与动作特

征先逐元素相加，再在空间维度上进行平均池化，

将其调整形状以便后续通道维度上的操作，最终

得到跨通道的权重 ，公式化表达为

Wgb =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

(Fst+Fa)[:, :, :, i, j] (14)

FC1 FC2 FC1

FC2

Wab ∈ RN×T×2×C×1×1

接着进行类似于 SENet[17] 的通道压缩和扩张

操作，使用 2 个全连接层 和 来实现， 将

通道压缩为原来的 1/16， 将通道扩张为原来的

2 倍，最终得到 ：

Wab = FC2
(FC1

(Wgb)) (15)
Wab

Wa Wb

N ×C×T ×1×1

得到权重矩阵 ，经过 Softmax 后将其在通

道维度上进行拆分得到 和  2 部分权重，将

其形状调整为 后，与时空和动作

特征相乘再求和即可得到时空、动作融合后的

特征：

Y = Fst⊙Wa⊕Fa⊙Wb (16)

Wa = Softmax(Wab)[:,1, :, :] (17)

Wb = Softmax(Wab)[:,2, :, :] (18)
  

输入

Reshape

Global average
pooling

N, C, T, H, W

N, C, T, H, WN, C, T, H, W

N, C, T, H, W

N×T, C, H, W

N×T, C, 1, 1

输出 N, C, T, H, W

1×1, Conv2d

1×1, Conv2d

N×T, C/16, 1, 1

N×T, 2×C, 1, 1

Softmax

Wa Wb N×T, C, 1, 1N×T, C, 1, 1

split

STA ARM

 
图 4    自适应特征融合

Fig. 4    Adaptive feature fusion
  

2   实验与结果分析
 

2.1    实验数据集

本研究使用公开数据集 HMDB51（human mo-
tion database） [18]、UCF101（University of Central
Florida） [19] 和油田自制数据集进行模型的对比评

价，各个数据集的信息见表 1。
 
 

表 1    数据集视频数量、标签数量及行为种类
Table 1    Number of videos in the dataset, the number of labels, and the types of behaviors

 

数据集名称 视频数量 标签数量 行为种类

HMDB51 6 766 51
5（普通的面部动作、复杂的面部动作、普通的肢体动作、复杂的肢体动作、多人互

动肢体动作）

UCF101 13 320 101 5（人与物体交互、人与人互动、单纯的肢体动作、演奏乐器、体育运动）

油田自制数据集 1 800 16 3（人与物体交互、单纯的肢体动作、人机协作）
 

HMDB51 是一个来自于电影、公共数据库和

网络视频等途径的 6 766 个真实视频片段组成的

行为识别数据集，整个数据集包含了 5 种行为：普

通面部动作、复杂面部动作、普通肢体动作、复杂

肢体动作、多人互动肢体动作。数据集中的视频

片段被划分为 51 个，如踢球、骑自行车和拥抱等

具体的行为类别，每类行为所包含的视频片段至

少为 101 个，其中，70% 的片段用来训练，30% 的
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片段用来测试。

UCF101 是由来自于 YouTube 的 13 320 个真

实视频片段组成的行为识别数据集，整个数据集

包含了五大行为种类：人与物体交互、人与人互

动、肢体动作、演奏乐器、体育运动。数据集中的

视频片段被划分为 101 个，如俯卧撑、弹钢琴和

投篮等具体的行为类别，同时每个类别中的视频

按照背景、视角等因素又被划分为 25 组，每一组

有 4~7 个视频。按照 70% 与 30% 的比例将数据

集划分为训练集和测试集。

油田自制数据集主要由作业现场监控视频、

网络素材和模拟拍摄视频组成，作业现场不同监

控涉及到不同作业任务，因此以摄像头为单位筛

选出有效的视频片段并进行裁剪，同时模拟拍摄

了不规范作业视频作为数据集的补充，每个类别

不同视角、不同光照进行重复拍摄以保证数据集

的多样性。采用与 HMDB51 和 UCF101 同样的数

据组织和标注方式，整个数据集由 1 800 个视频

组成，包含了三大行为种类：人与物体交互、肢体

动作、人机协作，具体划分为 16 个行为类别，分

别有蹲下、站起、摔倒、上楼梯、下楼梯、摘手套、

戴手套、摘安全帽、戴安全帽、拿起喷枪、放下喷枪、

拿起钻头、放下钻头、递喷枪、递钻头和踩踏小盖

板，同样按照 70% 与 30% 的比例将数据集划分为

训练集和测试集，数据集部分如图 5 所示。
 
 

(a) 下楼梯 (b) 拿起喷枪

(c) 摘手套 (d) 摘安全帽 
图 5    油田自制数据集

Fig. 5    Presentation of self-built oilfield dataset
 

相较于 HMDB51 数据集、UCF101 数据集在

背景复杂度、视角变换和照明条件等因素上都更

为复杂，动作种类也更多，但 HMDB51 数据集对

低级特征（颜色、场景等）的依赖程度更低，更适

合用高级特征去做识别任务。油田自制数据集面

向油田作业场景，是为解决油田作业场景下施工

行为识别问题而建立，在此数据集上进行识别任

务能有效对施工现场作业行为进行监管。 

2.2    实验环境

本研究使用的模型初始化权重为在 kinetics-
400[20] 数据集上进行训练的 3D ResNet50，采用的

优化策略为随机梯度下降，初始学习率为 0.000 25，
动量为 0.9，衰减率为 0.000 1，迭代次数为 40 次，

在第 16 次和第 31 次迭代时对模型的学习率进行

调整。

实验配置为：操作系统为 Ubuntu 20.04，CPU
型号为 Intel Xeon(R) Silver 4214，GPU 型号为 Tesla
P40，使用 Pytorch 11.0.3 作为深度学习框架，CUDA
版本为 11.7，编译器为 Pycharm 2022.3。 

2.3    评价指标

本研究使用准确率（Accuracy，记为 Accuracy）[21]

作为模型的性能评价指标，其用来衡量模型在数

据集上的分类能力：

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN+FN
(19)

TP TN

FP

FN

式中： 代表预测为正的正样本数目， 代表预

测为负的负样本数目， 代表预测为正的负样本

数目， 代表预测为负的正样本数目。

本研究使用 Top-1 Acc 和 Top-5 Acc 2 种准确

率（记为 Top-k Acc，k取值为 1 或 5）来对模型进行评

价，其中，Top-1 Acc 使用得分最高的类别作为预

测值，该预测值与真实标签相同则分类正确，否

则分类错误；而 Top-5 Acc 则是看得分最高的 5 个

类别中是否出现真实标签，如果出现则分类正

确，否则分类错误。具体分别为

Top-k Acc =
1
M
×

M∑
i=1

predi
(20)

predi
=

{
1, yi in argsort(pi,k)
0, yi not in argsort(pi,k)

(21)

式中：k=1 代表 Top-1 准确率，k=5 代表 Top-5 准确

率；M代表样本数量；predi 代表样本 i是否分类正

确，正确则 predi=1，否则 predi=0；yi 代表样本 i的真

实标签；pi 代表样本 i的预测概率；argsort(pi,k) 代
表获取样本 i中预测概率最高的前 k个标签。 

2.4    公共数据集实验结果与分析

首先在公共数据集 HMDB51 和 UCF101 上，

将本研究模型与主流的模型 Two-Stream、Two-
Stream+LSTM[22]、C3D[23]、SlowOnly、TSN、TSM 进

行对比，结果见表 2。
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表 2    不同模型在公共数据集上的实验结果
 

Table 2    Experimental results of different models on public datasets %　
 

模型 骨干网络
UCF101 HMDB51

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5

Two-Stream 88.00 — 59.40 —

Two-Stream+LSTM 88.60 — 65.20 —

C3D ResNext101[24] 83.27 95.90 51.60

SlowOnly

ResNet50

92.78 99.42 65.95 91.05

TSN 83.03 96.78 56.08 84.31

TSM 94.50 99.58 72.68 92.03

本研究 96.11 99.68 74.51 93.99
 

由表 2 可知，各模型在 HMDB51 数据集上的

精度差别较大，可见该数据集更能检验模型的高

级特征提取能力，在 UCF101 数据集上各模型的

精度差异较小，可见该数据集对于低级特征的依

赖程度较大。其中 SlowOnly 模型作为 Slow-
Fast 模型的 Slow 分支，其使用较少帧数与较大通

道数来学习视频中的空间语义信息，具有较强的

空间特征提取能力；TSM 模型则是在 TSN 模型的

基础上加入了时间位移操作，使模型能够关联前

后帧中的特征，从而有效地利用视频中的时序信

息。以上 2 个模型在 UCF101 数据集和 HMDB51
数据集上都有着优秀的性能，因此本研究将重点

关注 SlowOnly 模型与 TSM 模型，与其进行对照。

在 UCF101 数据集上，SlowOnly 模型仅依靠

连续帧的色彩信息在 Top-1 准确率达到了 92.78%，

而 TSM 模型在 TSN 模型的基础上加入了时间位

移操作，使得其 Top-1 准确率从 83.03% 提高到

94.50%，本研究模型的 Top-1 准确率相较于 Slo-
wOnly 和 TSM 分别提高了 3.33 百分点和 1.61 百

分点，可以看出在空间信息与时间信息的提取上

本研究模型有着更好的性能；在 HMDB51 数据集

上，SlowOnly 模型的 Top-1 准确率为 65.95%，

TSM 模型的 Top-1 准确率为 72.68%，其相较于

TSN 模型提升了 16.6 百分点，可见时序信息的利

用在该数据集上作用更大，本研究模型的 Top-1
准确率相较于 SlowOnly 提高了 8.56 百分点，Top-
1 准确率相较于 TSM 的 72.68% 提升了 1.83 百分

点，因此本研究模型的信息提取能力更好。 

2.5    油田自制数据集实验结果与分析

进一步将本研究模型与几个经典模型进行对

比，实验结果见表 3。由实验结果可知，几个主流

模型的准确率相较于公共数据集均有大幅度下

降，这是因为油田作业环境下场景较为复杂，容

易受到光照、视角和背景等因素的干扰，由此可

以看出，复杂场景尤其是工业场景的行为识别任

务具有挑战性。本研究模型在油田自制数据集上

的性能相较于几个主流模型具有优势，例如前面

在 UCF101 与 HMDB51 数据集上均有优越性能

的 TSM 模型，其在油田自制数据集上的 Top-1 准

确率为 49.52%，Top-5 准确率为 94.17%，虽然较其

他几个主流模型高，但是与本研究模型的 Top-
1 与 Top-5 准确率相比，分别低了 24.77 百分点和

5.71 百分点。结合公共数据集与油田自制数据集

上的比较分析，说明本研究模型具有较好的信息

提取能力，更能适应复杂场景下的识别任务。
  

表 3    不同模型在油田自制数据集上的实验结果
 

Table 3    Experimental results of different models on
a self-built oilfield dataset %　

 

模型
油田自制数据集

Top-1 Top-5

TSN 40.36 93.81

TSM 49.52 94.17

SlowOnly 30.24 86.43

本研究 74.29 99.88
 

通过可视化结果来进一步说明本研究模型的

场景适应性，使用 GradCam[25] 对图片进行热图可

视化，该方法通过计算目标分类对目标卷积层的

梯度，进行相关计算后得到类激活图，通过类激

活图可以了解到模型的决策依据，了解模型对不

同区域的关注程度，颜色越亮则关注程度越高，

如图 6 所示。由图 6 可以看到，本研究模型的

关注点更聚焦于人体动作本身及其附近环境，而

SlowOnly 和 TSN 则被图片中的前景物体所干扰，

SlowOnly 除了一小部分集中在人体身上，更多关

注点放到了管道上，而 TSN 则基本上只关注到管

道，TSM 虽然也聚焦于人体动作及其附近环境，

但是对比人体上热图的颜色，显然本研究模型关

注程度更高一些。
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(a) 本研究模型 (b) SlowOnly

(c) TSN (d) TSM 
图 6    模型可视化结果对比

Fig. 6    Comparison of model visualization results
 

表 4 给出的是表 3 中提到模型的复杂度和速

度，其中，使用计算量和参数量衡量模型的复杂

度，速度指标计算的是模型在训练过程中的每迭

代一个批次的数据所花费的时间，将其作为间接

反映模型推理速度的指标。由此可以看到 TSN
在速度和复杂度方面都位于第一，但是由表 3 可

知，其 Top-1 准确率较低；TSM 在保持较低复杂

度的情况下，将 Top-1 准确率提升至 49.52%，而速

度方面降低至 0.689 3 s/iter；本研究所提出模型在

ResNet50 的基础上加入 2 个增强模块和融合模

块，Top-1 准确率提升至 74.29%，与 SlowOnly
相比，计算量增加 0.36 G，参数量增加 1.61 M，速

度降低了 0.190 6 s。综合来看本研究模型在增加

有限计算量和参数量的同时，在训练速度可接受

的范围内大幅度提升了模型的检测准确率。
 
 

表 4    不同模型的复杂度与速度对比
Table 4    Comparison  of  complexity  and  speed  among  dif-

ferent models
 

模型 FLOPs/109 Params/106 Speed/ (s/iter)

TSN 43.05 23.57 0.447 7

TSM 43.05 23.57 0.689 3

SlowOnly 54.86 31.70 0.632 3

本研究 55.22 33.31 0.822 9
  

2.6    可视化结果及分析

将本研究模型、SlowOnly、TSN 以及 TSM 在

不同数据集上的识别结果进行可视化展示，见

表 5，时间序列热力图，如图 7。
 

表 5   不同数据集上各模型预测结果对比
Table 5    Comparison of prediction results of models on different datasets

 

数据集 输入视频 标签 不同模型预测结果

UCF101

高低杠

（UnevenBars）

本研究模型 高低杆（UnevenBars）

SlowOnly 跳跃（PommelHorse）

TSN 双杠（ParallelBars）

TSM 双杠（ParallelBars）

深蹲

（BodyWeightSquats）

本研究模型 深蹲（BodyWeightSquats）

SlowOnly 开合跳（JumpingJack）

TSN 杂耍抛球（JugglingBalls）

TSM 开合跳（JumpingJack）

HMDB51

跳跃

（Jump）

本研究模型 跳跃（Jump）

SlowOnly 接住（Catch）

TSN 翻滚（Somersault）

TSM 翻滚（Somersault）

剑术练习

（Sword_Exercise）

本研究模型 剑术练习（Sword_Exercise）

SlowOnly 拔剑（Draw_Sword）

TSN 拔剑（Draw_Sword）

TSM 拔剑（Draw_Sword）
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由表 5 可知，在所列场景中本研究模型均能

正确识别，而其他模型均出现交互对象以及肢体

动作的错误识别。交互对象的识别方面，Slo-
wOnly 将高低杠识别为跳马、将剑术练习识别为

拔剑、喷枪与钻头错误识别，TSN 与 TSM 将高低

杠识别为双杠、将剑术练习识别为拔剑、钻头与

喷枪错误识别；肢体动作的识别方面，SlowOnly
将深蹲识别为开合跳、将跳跃识别为接住、拿起

与放下错误识别，TSN 将深蹲识别为杂耍抛球、

将跳跃识别为翻滚、将放下识别为拿起，TSM 将

深蹲识别为开合跳、将跳跃识别为翻滚。对比以

上结果，SlowOnly、TSN 与 TSM 在交互对象的识

别 方 面 均 存 在 不 足 ； 肢 体 动 作 的 识 别 方 面 ，

TSN 和 SlowOnly 均出现了深蹲、跳跃、拿起、放

下的错误识别，TSM 通过加入时间位移操作，使

模型有效利用时序信息，能正确识别拿起和放

下，其效果优于 TSN 和 SlowOnly，但对于深蹲和

跳跃，仍然无法正确识别。

图 7 给出的是油田自制数据集上的时间序列

热力图可视化。可以观察到本研究模型对于人体

续表 5

数据集 输入视频 标签 不同模型预测结果

油田自制

数据集

拿起钻头

（PickUpDrill）

本研究模型 拿起钻头（PickUpDrill）

SlowOnly 放下钻头（PutDownDrill）

TSN 拿起喷枪（PickUpBurner）

TSM 拿起喷枪（PickUpBurner）

放下喷枪

（PutDownBurner）

本研究模型 放下喷枪（PutDownBurner）

SlowOnly 放下钻头（PutDownDrill）

TSN 拿起钻头（PickUpDrill）

TSM 放下钻头（PutDownDrill）

 

(b) SlowOnly

(c) TSN

(d) TSM

(a) 本研究模型

 

图 7    油田自制数据集上的模型可视化结果对比

Fig. 7    Comparison of model visualization results on a self-made dataset in the oilfield
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动作及其交互对象的整体关注程度较高，中间两

帧更关注交互对象，后 4 帧因为涉及到“放下”而
有着更高的关注度；而 SlowOnly 对于行为全局的

关注度则不如本研究模型，且缺少对于交互对象

的关注；TSN 对于最后两帧较为关注，对于行为

前期的关注程度较低；TSM 对于前两帧中的交互

对象较为关注，对于行为后期的关注程度较低。

通过以上可视化展示，证明本研究模型行为

识别任务的有效性，能更关注人体动作及其交互对

象，同时能够在行为过程中更加关注关键动作帧，通

过时空特征与动作特征的有效融合完成识别任务。 

2.7    消融实验

为了验证本研究模型中各模块的有效性以及

网络深度对模型效果的影响，在 UCF101 数据集、

HMDB51 数据集以及油田自制数据集上进行消融

实验，结果见表 6~8，表 6 中×和√分别代表网络中

未使用和使用该模块。各模型在油田自制数据集

上训练时的准确率曲线和损失曲线如图 8 所示。
 
 

表 6    不同模块的实验结果
 

Table 6    Experimental results of different modules %　
 

时空注意力

模块

动作强化

模块

自适应

特征融合
SE模块

UCF101 HMDB51 油田自制数据集

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 Top-1 Top-5
× × × × 92.78 99.42 65.95 91.05 30.24 86.43
√ × × × 95.51 99.58 72.48 94.38 51.55 99.17
× √ × × 95.48 99.39 71.90 93.14 43.93 97.62
√ √ × × 95.64 99.61 72.70 93.90 67.38 99.29
√ √ × √ 96.04 99.65 73.59 94.12 71.19 100.00
√ √ √ × 96.11 99.68 74.51 93.99 74.29 99.88

 

 
 

表 7    不同网络深度的实验结果
 

Table 7    Experimental results with different network depths %　
 

网络深度
UCF101 HMDB51 油田自制数据集

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 Top-1 Top-5
ResNet34 51.39 77.72 23.14 55.16 38.10 94.76
ResNet50 96.11 99.68 74.51 93.99 74.29 99.88
ResNet101 96.54 99.84 77.84 95.16 77.57 99.76

 

  

表 8    不同网络深度的模型复杂度
Table 8    Model complexity at different network depths

 

网络深度 FLOPs/109 Params/106

ResNet34 79.51 60.95
ResNet50 55.22 33.31
ResNet101 112.43 61.21

 

由表 6 可知，相较于未使用任何模块，仅使用

时空注意力模块或动作强化模块时准确率均有提

升，当 2 个模块采用直接相加进行特征融合时准

确率进一步提升，当使用 SE 模块进行特征融合

时准确率高于直接相加的融合方式，当采用自适应

特征融合时模型在数据集上的准确率达到最高。

观察到在 2 个公共数据集上，时空注意力模块与

动作强化模块同时使用与单独使用一个模块相

比，虽然准确率均有提升，但是当未采用自适应特

征融合时准确率提升幅度较小，使用 SE 模块进

行特征融合的效果虽然优于直接相加的融合方式，

但是当采用自适应特征融合时，模型通过自适应

地调整时空特征与动作特征融合方式使得准确率

得到有效提升，达到最高水平。而在场景更为复

杂的油田自制数据集上，当仅使用时空注意力模

块时准确率提升 21.31%，当仅使用动作强化模块

时准确率提升 13.69%，该结果表明动作特征较时

空特征更难以提取，当同时使用 2 个模块且未采用

自适应特征融合时准确率达到 67.38%，当同时使

用 2 个模块且采用 SE 模块进行特征融合时准确率

为 71.19%，当同时使用 2 个模块且采用自适应特

征融合时准确率达到最高水平 74.29%。该结果

表明时空特征与动作特征二者缺一不可，即便简单

相加进行融合带来的提升也是巨大的，而融合方

式也是决定模型性能的关键因素，虽然 SE 模块通

过通道注意力给模型带来性能提升，但是自适应

特征融合模块将时空特征、动作特征、直接相加融

合后的特征以及特征各自的权重系数这几个因素相

关联，自发地寻找特征之间的关系以达到自适应特

征融合的目的，使模型达到最高水平。油田自制

数据集相较于公共数据集，其场景更复杂，干扰因

素更多，更能检验模型的场景适应性与信息提取能

力，通过在公共数据集与油田自制数据集上的消

融实验有效验证了本研究模型中各模块的有效性。
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图 8    模型训练曲线对比

Fig. 8    Comparison chart of model training curve
 

由表 7 和表 8 可知，使用 ResNet34 作为骨干
网络时各个数据集上的准确率均为最低；而使用
ResNet101 作为骨干网络时各个数据集上的准确
率均为最高，而二者参数量处于同一水平，分别
为 60.95×106 和 61.21×106。这是因为 ResNet34 的
残差块均为 3×3 卷积，而 ResNet101 的残差块为
1×1 卷积和 3×3 卷积组成，使得参数可控且能进
一步增加网络深度。由此可见，网络过浅即便提
升参数量对于性能提升也不大，增加网络深度可
以提取深层次特征从而带来性能的提升。使用
ResNet50 作为骨干网络，在复杂度远低于以 Res-
Net34 作为骨干网络的同时，实现了性能的大幅
度提升，在 UCF101 数据集上的准确率为 96.11%，
在 HMDB51 数据集上的准确率为 74.51%，在油田
自制数据集上的准确率为 74.29%，虽然相较于以
ResNet101 作为骨干网络时准确率分别低了 0.43%、
3.33% 和 3.28%，但是计算量仅为后者的 49.12%，
参数量仅为后者的 54.42%。由此可见，增加网络
深度在加大模型复杂度的同时并不能总是带来可
观的性能提升，选择合适的网络深度可以使得模
型在复杂度较低的同时保持良好的性能。通过对
比分析模型在各数据集上的性能以及复杂度，验
证了本研究使用 ResNet50 作为骨干网络的合理性。 

3   结束语

本研究提出了一种基于时空−动作自适应融
合的行为识别网络，通过显式地引入时空注意力
模块和动作强化模块同时自适应地融合特征，用
于油田作业现场的行为识别。该网络可以端到端
地进行训练和测试，不需要提前提取光流等先验
信息，同时分别在公共数据集 UCF101 和 HMDB51
上进行对比实验，验证了本研究算法的有效性和
通用性，在油田自制数据集上进行对比实验，验

证了本研究算法的高效性和适应性。通过一系列

实验，表明本研究算法具有较强的场景适应性、

较高的识别准确率，更加适用于作业现场的复杂

场景，具有实际应用价值。
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