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【摘　 要】 　 为预防工业场景下人员不安全生产行为所导致的安全事故，解决光线不佳、视野受限和

遮挡等干扰情况下单一视觉模态动作识别效果不佳的问题，提出一种基于自适应证据推理（Ｓ⁃ＥＲ）
策略，融合视频信息和惯性测量元件（ ＩＭＵ）信息的人员不安全行为决策方法。 首先，构建基于注意

力机制的多任务三维卷积模型（Ｍ⁃Ｃ３Ｄ），分析视频信息，运用融合注意力机制的一维卷积神经网络

（１Ｄ⁃ＣＮＮ）处理 ＩＭＵ信息；其次，运用证据推理（ＥＲ）策略实现决策级融合，并通过萤火虫优化算法

构建不同环境条件下证据权重和可靠度的优化集合，确保视频和传感器模态信息的权重能够根据环

境情况自适应调整；最后，通过德克萨斯大学达拉斯分校的多模态人员行为数据集（ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ）和
中原工学院的多模态人员行为数据集（ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ）验证模型的有效性。 结果表明：在存在干扰的

工业场景中，Ｓ⁃ＥＲ 方法的识别准确率最高可达 ９８􀆰 ５３％，较传统多模态融合方法及单模态识别方法

的最高值提升 １７􀆰 ５２％。
【关键词】 　 工业场景；　 多模态信息；　 信息融合；　 行为识别；　 证据推理（ＥＲ）策略
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ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ （ＥＲ） ｔｈｅｏｒｙ

０　 引　 言

　 　 在工业领域中，准确判断生产人员的不安全生

产行为有极为深远的意义［１］。 传统的行为识别和

监测大多采用人工巡检或视频巡检的方式，该方式

效率低、准确性差。 随着人工智能、物联网技术的发

展，基于计算机视觉［２－３］ 和惯性测量元件（ Ｉｎｅｒｔｉａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＩＭＵ） ［４］的人员生产行为识别方

法得到广泛应用。 但基于机器学习和计算机视觉算

法的识别方法受光线、遮挡等环境因素影响较大，而
基于 ＩＭＵ的识别方法又易受传感器位置偏移、信号

噪声等影响［５］。 因此，结合计算机视觉与 ＩＭＵ 传感

器的优势，利用多模态信息融合技术提升工业场景下

人员行为识别的准确性，具有非常重要的现实意义。
目前，基于多模态信息融合的不安全行为识别

方法包括决策级融合［６］、特征级融合［７－８］、混合级融

合等［９－１０］。 当不同模型间存在显著的不相关性，尤
其是维度不一致时，更合适采用决策级融合，以减少

计算 量， 并 降 低 不 同 模 态 间 的 影 响［１１］。 Ｄ⁃Ｓ
（Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ）证据理论具有较强的融合多模态

信息的能力［１２］。 ＺＨＡＮＧ Ｇｕｏｌｉａｎｇ［１３］利用 Ｄ⁃Ｓ 证据

理论融合了视频的时空信息和骨架信息，识别了跳

跃、行走和跑步等动作。 ＹＡＮＧ Ｊｉａｎｂｏ 等［１４］基于 Ｄ⁃
Ｓ证据理论，提出考虑证据的权重和可靠度的证据

推理（Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ＥＲ）策略，有效解决了 Ｄ⁃
Ｓ证据理论存在的与常识判断相悖的问题，并被广

泛应用于故障诊断［１５］、多属性决策［１６］、组件分

类［１７］、事故分析［１８］、健康评估［１９］等领域。 针对上

述方法参数固定、无法动态调整多模态信息融合权

重的问题，学者们提出构建最优融合参数集，在融合

前依据场景自动选参的方案。 赖尉文等［２０］提出将

各模型的结果作为证据，建立不同证据融合的参数

集，同时，以随机森林分类的结果为依据选择参数

集。 赵蕊蕊等［２１］将模型结果作为证据，通过粒子

群算法优化模型获取的信息权重，提高了遥感图

像蓝藻水华的识别能力。 尽管这类方法在一定程

度上具备自适应性，但其易受输出结果误差或异

常值的干扰，难以保证在模态失效和数据扰动等

场景下的稳定性。
鉴于此，笔者拟提出一种面向工业场景的多模

态信息自适应融合方法，基于原始数据信息，借助萤

火虫算法（Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ） ［２２］构建由权重和

可靠度组成的参数集，通过识别生产环境中光线、遮
挡等条件的变化，从参数集中动态选择相应的融合

权重，实现多模态信息的综合分析，使推理过程具有

更好的灵活性和可解释性，提升复杂工业场景下人

员生产行为识别的准确性，以期提升企业安全生产

水平和管理质量。

·５８·
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１　 基于改进 ＥＲ 的多模态信息融合决
策策略

１􀆰 １　 单模态决策模型

　 　 在视觉模态层面，鉴于 ３Ｄ 卷积网络模型［２３］能

够有效处理视频帧序列的信息，基于 ＴＲＡＮ 等［２４］提

出的 ３Ｄ 卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ３Ｄ，Ｃ３Ｄ）模
型，并结合高效通道注意力机制（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ） ［２５］，构 建 多 任 务 三 维 卷 积 模 型

（Ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ３Ｄ， Ｍ⁃Ｃ３Ｄ），其网络结构

如图 １所示。 其中，ｃｏｎｖ１—ｃｏｎｖ５ 分别表示 ５ 个初

始卷积模块，６４、１２８、２５６、５１２ 分别为卷积模块中

滤波器的数量，２ 组全连接层为每个任务特定头，
处理共享特征并产生特定于每个任务的输出。 这

种设计能够改善卷积特征图中每个通道维度的自

适应加权效果，提高特征识别的精确度和模型的

分类性能。

图 １　 Ｍ⁃Ｃ３Ｄ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｍ⁃Ｃ３Ｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 选择一维卷积神经网络 （ １Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， １Ｄ⁃ＣＮＮ）处理一维的 ＩＭＵ 信息，利
用通道注意力（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＡＭ） 调

整不 同 通 道 内 的 权 重， 并 借 助 激 励 注 意 力

（Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＥＡＭ） ［２６］精确捕捉与

任务相关的关键时刻，提升学习效率，实现对关键时

序片段和敏感传感维度的双重关注。
ＩＭＵ模态模型结构如图 ２ 所示。 该模型包括

５层一维卷积层，每一层卷积层均依次连接 ＣＡＭ 模

块和 ＥＡＭ模块。 在第 ５层卷积层后，模型通过全局

平均池化层、ｓｏｆｔｍａｘ层完成最终的分类任务。

图 ２　 ＩＭＵ 模态模型结构

Ｆｉｇ． ２　 ＩＭＵ ｍｏｄａｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ２　 多模态信息决策级融合策略

　 　 为有效融合单一模态决策信息，提升工业场景

下不安全生产行为识别的准确性，提出基于 ＥＲ 规

则的自适应 ＥＲ（Ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ＥＲ， Ｓ⁃ＥＲ）方法，通过

引入环境感知机制、参数集动态调节策略，关联环境

和模态的权重，以解决多模态信息融合中模态失效

和环境适应能力差的问题，多模态信息自适应决策

级融合策略如图 ３所示。

·６８·
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图 ３　 多模态信息自适应决策级融合架构

Ｆｉｇ． ３　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１􀆰 ２􀆰 １　 ＥＲ原理

　 　 ＥＲ方法是一种用于处理多个相互独立证据的

规则，能综合考虑证据的可靠性和权重。 假设在某

个分类任务中，有 Ｌ 条独立的证据 ｅｉ （ ｉ ＝ １，２， … ，
Ｌ），并且辨识框架 Θ 由 Ｎ 个类别 θＮ 组成，即 Θ ＝
｛ θ１，θ２，…，θＮ ｝，则第 ｊ 条证据的置信分布表示为：

ｅｊ ＝ ｛（θ，Ωθ，ｊ） ｜ ∀θ⊆ Θ，∑
θ⊆Θ

Ωθ， ｊ ＝ １｝ （１）

式中：Ωθ， ｊ 为支持类别 θ 和第 ｊ 条证据的信度；θ 为

类别，可取幂集 Ｐ（Θ）中除空集外的任一元素。
ＥＲ中每条证据 ｅｊ 的特性都由可靠性因子和重

要性权重来衡量。 可靠性因子是证据的固有特性，
反映证据 ｅｊ 本身的可信度或质量；重要性权重是带

有决策者主观判断的可信度。 对于多个信息源提供

的相互独立的证据，通过 ＥＲ 规则，融合得到类别 θ
的信度。
１􀆰 ２􀆰 ２　 Ｓ⁃ＥＲ策略

　 　 为提升 ＥＲ策略在应对不同状态动作识别任务

时的灵活性，引入外部环境识别结果，融入 ＥＲ 策略

构建基于 Ｓ⁃ＥＲ 规则的多模态决策级信息融合策

略，如图 ４所示。
该策略的输入包括惯性模态和视觉模态判断的

结果 ｅ１ α、ｅ２ α，环境分类结果 Ｑ 和类别参数集 ε。 根

据客观环境的识别结果 Ｑ 选择类别参数集 ε 中的

参数，将得到的可靠性因子和重要性权重分别赋值

ｅ１ α 和 ｅ２ α，并通过 ＥＲ规则进行融合，输出对动作的

识别结果。 融合过程可表示为：
ｈ ＝ ｆ（［Ｚ１１·Ｚ２１］，［Ｚ１２·Ｚ２２］，…，［Ｚ１α·Ｚ２α］，τ）

（２）
式中：ｈ 为最终分类结果；ｆ（［·］）为 ＥＲ 策略下每个

图 ４　 基于 Ｓ⁃ＥＲ 规则的多模态决策级信息融合策略

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓ⁃ＥＲ

模态模型的融合过程；α 为需要判断的动作类型；
Ｚ１ α 和 Ｚ２ α 分别为 ＩＭＵ模态模型和视频模态模型的

分类结果，同时也是 ＥＲ 策略的证据；τ 为 Ｓ⁃ＥＲ 规

则的自适应融合过程，可表示为：
τ ＝ ｇ（［Ｚ１１·Ｚ２１］，［Ｚ１２·Ｚ２２］，…，［Ｚ１α·Ｚ２α］，ε）

（３）
式中 ｇ（［﹒］）为 Ｓ⁃ＥＲ规则下每个模态模型的融合

过程。 根据环境识别结果，模型实时地从预先构建

的参数集中自适应地选取合适的参数组合，实现融

合策略的动态调节。
整个动态信息融合过程中，参数集的选择是最核

·７８·
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心的一环，是每种环境类别Ｑ 对应的一组最优权重与

可靠度，其最优值采用萤火虫算法（Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＦＡ）寻优确定。 参数集构建流程如图 ５所示。

图 ５　 参数集构建流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔ

ＦＡ模拟萤火虫利用自身发出的光亮吸引其他

个体的特性，通过不断向光亮度更高的个体移动，从
而找到最优解。 其中，萤火虫表示最优解，光亮度大

小表示每个解的适应度值，即通过 ＥＲ 规则融合后

的准确率。
初始萤火虫 ｉ 的位置 Ｘ ｉ 为：

Ｘ ｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ） （４）
式中 ｘｉ １，ｘｉ ２，…，ｘｉＭ 为萤火虫 ｉ 在维度 Ｍ 下的坐标

位置。
每只萤火虫间的相互吸引力 ρｉｊ 为：

ρｉｊ ＝ ρ０ｅｘｐ（ － γξｉｊ） （５）
式中： ρ０ 为最大吸引度（ξｉｊ ＝ ０），一般取值为 １；γ 为

光吸收系数；ξｉｊ 为萤火虫 ｉ 和 ｊ 间的笛卡尔距离。
当发现更亮的萤火虫时，其他萤火虫位置移动

过程可表示为：
Ｘ ｉ

ｔ ＋１ ＝ Ｘ ｉ
ｔ ＋ ρｉｊ（Ｘ ｊ

ｔ － Ｘ ｉ
ｔ） ＋ σε （６）

式中：ｔ 为迭代次数；ε 为满足高斯分布的随机数；
σ 为随机项系数，σε 用以扰动处于最优位置的萤火

虫； Ｘ ｔ
ｊ － Ｘ ｔ

ｉ 为不同萤火虫之间的距离，计算如下：
Ｘ ｊ

ｔ － Ｘ ｉ
ｔ ＝ （ｘ ｊ１

ｔ － ｘｉ１
ｔ，ｘ ｊ２

ｔ － ｘｉ２
ｔ，…，ｘ ｊＭ

ｔ － ｘｉＭ
ｔ）
（７）

　 　 视觉模态模型与 ＩＭＵ模态模型通过 ＦＡ算法寻

找到最佳权重 ｗＱ 后，由 ＥＲ 算法融合求得最终

结果。
综上所述，Ｓ⁃ＥＲ规则模型的自适应信息融合流

程可表述为：
１） 将图像信息和惯性信息作为输入，图像信息

由 Ｍ⁃Ｃ３Ｄ模型分类，得到 Ｚ２ ｐ 和 ＱＰ；惯性信息经过

惯性模型输出得到 Ｚ１ ｐ。 其中，ＱＰ 作为预设类别。
２） 模型训练时，利用 ＦＡ 算法通过准确率反推

不同的类别 Ｑ 下的证据权重和证据可靠度，统计不

同类别下每组权重和可靠度的集合，得到参数集

Ｗ（·）与 Ｒ（·）。

２　 人员行为决策策略验证

２􀆰 １　 试验数据集

　 　 德克萨斯大学达拉斯分校的多模态人员行为数

据 集 （ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ Ｄａｌｌａｓ，ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ）涵盖了视

频、深度视频、骨架和惯性 ４ 种模态信息，共包含

８名被试的 ２７ 种不同动作，其中包含 ２１ 种手部动

作和 ６种腿部动作。 每名被试需重复执行每种动作

５次。 为方便对比该数据集的使用方法［２７－３１］，数据

集同样划分为特定对象（Ｓｕｂｊｅｃｔ Ｓｐｅｃｉｆｉｃ， ＳＳ）和通

用对象（Ｓｕｂｊｅｃｔ Ｇｅｎｅｒｉｃ， ＳＧ） ２ 类。 其中，ＳＳ 将 １、
３、５ 和 ７ 号被试的数据作为训练集，其余被试的数

据作为测试集；而 ＳＧ将所有被试第 ２—第 ４ 次采集

的数据作为训练集，第 １次采集的数据作为测试集。
中原工学院的多模态人员行为数据集（Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ Ｚｈｏｎｇｙｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＺＵＴ－ＭＨＡＤ）是针对工业场景下人员不

安全生产行为的自建多模态数据集，包含视频和惯

性传感器 ２种模态的数据。 惯性传感器数据来源于

固定在生产人员身体的 ２ 个无线惯性传感器节点，
由 ３轴加速度计和 ３ 轴陀螺仪组成，采样率为 １２８
Ｈｚ。 视频信号则来自能够覆盖生产环境的红绿蓝

三原色（Ｒｅｄ Ｇｒｅｅｎ Ｂｌｕｅ ，ＲＧＢ）摄像头，分辨率为

１ ０８０ ｐ，帧率为 ２５帧 ／ ｓ。
邀请 １５ 名被试参与构建数据集，年龄 ２２ ～

５０岁（平均值为 ２７􀆰 １ 岁，标准差为 ３􀆰 ８７ 岁），身高

１６０ ～ １９０ ｃｍ （平 均 值 为 １７３􀆰 ５ ｃｍ， 标 准 差 为

８􀆰 １４ ｃｍ），体质量 ５０ ～ ９０ ｋｇ（平均值为 ６８􀆰 ６４ ｋｇ，标
准差为 １０􀆰 １０ ｋｇ）。

ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ数据采集场景和动作类别如图 ６
和图 ７所示。 每个动作执行 ４ 次，每次持续 ２ ～ ３ ｓ。
测试时，ＳＳ 将第 １—１０ 名被试的数据作为训练集，
第 １１—１５名被试的数据作为测试集；ＳＧ 将 １５ 名被

试在每种场景下的前 ３ 次动作作为训练集，其余动

作数据作为测试集。
考虑 到 视 觉 模 态 （ ２５ 帧 ／ ｓ ） 与 ＩＭＵ 模 态

（１２８ Ｈｚ）帧率差异较大，记录视频图像与 ＩＭＵ信号

·８８·
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统一的起止时间和时间戳，确保不同模态数据在时

间轴上的一致性。 起始时刻一致，总采集时长相同，
从而实现视觉与惯性模态在采集阶段的时间同步。
若动作视频的总帧数为 Ｔ，每 １６ 帧视频图像被视为

一个有效片段，输入至 Ｍ⁃Ｃ３Ｄ 模型，则 ＩＭＵ 数据的

滑动窗口长度 ｌ 为：

ｌ ＝ Ｔ
１６ × ｋ

（８）

式中 ｋ 为 ＩＭＵ数据的总行数。

图 ６　 构建 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 数据集的不同场景

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 不同动作类别

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｏｎｓ

２􀆰 ２　 试验结果

２􀆰 ２􀆰 １　 ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ数据集验证结果

　 　 ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ 数据集与文献［２７－３１］的方法对
比结果见表 １。 模态信息 Ｄ 为带深度信息的图片，
Ｓ为骨架信息，Ｖ 为 ＲＧＢ 图片信息，Ｉ 为惯性信息。
由表 １可知：Ｓ⁃ＥＲ在 ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ数据集上应用时，
在 ＳＳ基准上，相较于文献［２８］和文献［３１］，最高的

准确率分别提升 ２􀆰 ６％和 ８􀆰 ６％。 在 ＳＧ 基准上，相
较于其他文献，准确率最高能提升 ２􀆰 ３％。 对于模

型的识别时间，Ｓ⁃ＥＲ方法从多模态数据输入到模型

识别输出结果的平均时间为 ０􀆰 ４１３ ｓ，对比文献［２８］

的平均计算时间 ０􀆰 ５２６ ｓ，其运算速度提升明显，验
证了 Ｓ⁃ＥＲ方法良好的信息融合和识别能力。
２􀆰 ２􀆰 ２　 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ数据集动作识别结果

　 　 针对 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 数据集，在工业场景下，光线

良好无遮挡、光线不佳无遮挡、光线不佳有遮挡情况

时的数据量为 １ ∶ １ ∶ １，动作识别结果如图 ８ 所示。
将改进前后的 ＥＲ规则应用于 ＳＧ基准，混淆矩阵如

图 ９ 所示。 显然，Ｓ⁃ＥＲ 方法识别 １２ 个动作的效果

较好，均高于传统单模态识别方法和 ＤＳ ／ ＥＲ规则融

合方法的结果，其中改进 Ｓ⁃ＥＲ 方法相比视觉或惯

性传感器的单模态识别方法的识别精度在 ＳＳ 基准

·９８·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ 数据集对比结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ ｄａｔａｓｅｔ
数据集 模态信息 准确率 ／ ％ 方法

ＵＴＤ⁃ＭＨＡＤ

ＳＳ

ＳＧ

Ｄ，Ｓ ９０􀆰 ０
多模态协同自注意力动作识别网络（Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
Ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＭＧＡＴ） ［３１］

Ｄ，Ｓ，Ｖ ９６􀆰 ０
焦点通道知识蒸馏的多模态行为识别方法
（Ｆｏｃａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ⁃
Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＣＫＤ） ［２９］

Ｖ，Ｉ ９８􀆰 ６０ Ｓ⁃ＥＲ

Ｄ，Ｉ ９７􀆰 ２０
常州大学综合多模态人员识别方法（Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｏｎ， ＣＺＵ⁃ＭＨＡＤ ） ［２７］

Ｖ，Ｓ，Ｉ ９７􀆰 ９０
堆叠密集流差分图像 （Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅｎｓｅ
Ｆｌｏｗ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｍａｇｅ，ＳＤＦＤ） ［３０］

Ｖ，Ｉ ９８􀆰 ７５
新型监督式自适应多模态融合方法 （Ｎｅｗ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ， ＡＭＦＭ） ［２８］

Ｖ，Ｉ ９９􀆰 ５０ Ｓ⁃ＥＲ

下最高能提升 １７􀆰 ５２％，相比其他未改进融合方法，
识别精度最高能提升 ５􀆰 ３５％；而在 ＳＧ基准下，Ｓ⁃ＥＲ
方法相比其他单模态方法，准确率最高能提升

１５􀆰 ８５％，相比未改进融合方法，准确率最高提升

４􀆰 ６２％。 而与改进前 ＥＲ 算法相比，从多模态数据

输入到模型识别输出结果的平均时间仅增加 ０􀆰 ０９９
ｓ，而平均准确率提升了 ２％。

当工业场景环境变化时，视觉模型的准确率也

发生变化。 针对不同的环境类别，采用 ＦＡ 优化 ＥＲ
规则库的最佳参数组合，ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 数据集在 ＳＧ
基准下的识别效果见表 ２。

表 ２　 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 数据集 ＳＧ 基准下 Ｓ⁃ＥＲ 识别效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓ⁃ＥＲ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ＳＧ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｉｎ ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ ｄａｔａｓｅｔ

环境类别
Ｍ⁃Ｃ３Ｄ

准确率 ／ ％
１Ｄ⁃ＣＮＮ

准确率 ／ ％
Ｍ⁃Ｃ３Ｄ
权重

１Ｄ⁃ＣＮＮ
权重

光线良好 ９０􀆰 ００ ８２􀆰 ６０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ５５
光线不佳 ８３􀆰 ５１ ８２􀆰 ６０ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ６４
有遮挡时 ７７􀆰 ８０ ８２􀆰 ９０ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ６７

图 ８　 在 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 数据集上的对比试验

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ 中 ＳＧ 基准下试验结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＳＧ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｉｎ ＺＵＴ⁃ＭＨＡＤ

·０９·
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３　 结　 论

　 　 １） Ｓ⁃ＥＲ 信息融合方法在有干扰的工业场景

中，人员行为识别准确率最高能达到 ９８􀆰 ５３％，相比

传统多模态融合方法与单模态识别方法的识别准确

率，最高能提升 １７􀆰 ５２％。
２） 下一步将开展算法实际部署中资源占用

与实时性能的测试与分析，在带有视觉检测功能

的可移动机器人平台上，优化算法的实际部署

效果。
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