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【摘　 要】 　 为提高煤矿输送带运输区矿工行为识别的准确性和鲁棒性，降低不安全行为发生概率，
提出一种基于多模态特征融合的不安全行为识别方法。 首先，结合红绿蓝（ＲＧＢ）与骨骼 ２ 种模态，
通过基于高效注意力机制（ＥＡ）改进的 ＳｌｏｗＦａｓｔ网络（ＥＡ⁃ＳｌｏｗＦａｓｔ）提取 ＲＧＢ模态特征，并利用改进

后的移动增强型（ＭＥ）ＹＯＬＯ（ＭＥ⁃ＹＯＬＯ）检测矿工目标；然后，对检测到的矿工送入 Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 进
行姿态估计，提取骨骼关键点数据，再通过深度通道卷积注意力时空图卷积网络（ ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ）提取

骨骼模态特征，实现 ＲＧＢ模态与骨骼模态的晚期融合；最后，分别选取公开数据集（人类动作数据库

５１（ＨＭＤＢ５１）、中佛罗里达大学 １０１类动作识别数据集（ＵＣＦ１０１））与自建煤矿井下不安全行为数据

集进行试验验证。 结果表明：相较于单一模态基准模型，ＥＡ⁃ＳｌｏｗＦａｓｔ与 ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ在 ＨＭＤＢ５１数据

集上的识别准确率分别为 ７１􀆰 ６％和 ６８􀆰 ３％，在 ＵＣＦ１０１ 动作识别数据集上的识别准确率分别为

８８􀆰 ３％和 ８５􀆰 ４％；多模态特征融合模型的识别准确率较未改进的融合模型有所提升，在 ＨＭＤＢ５１ 和

ＵＣＦ１０１数据集上分别达到 ７５􀆰 ４％和 ９３􀆰 ５％。 在自建数据集上，ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 的平均检测精度（ｍＡＰ）
＠ ０􀆰 ５为 ９１􀆰 ８％，推理速度为 ３８帧 ／ ｓ，满足实时性需求。 融合模型的识别准确率达到 ９０􀆰 ６％，验证

了该方法在煤矿输送带运输区环境中的有效性。
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０　 引　 言

　 　 在井工煤矿的生产运输体系中，带式输送机作

为核心设备，其安全稳定运行对矿井生产至关重要。
然而，由于矿工安全意识薄弱、安全培训不足及违规

操作习惯难以根除［１］，煤矿输送带区违规操作频

发，已成为安全事故的主要诱因，严重威胁煤矿安全

生产。 统计数据显示，人为因素在矿山事故成因中

占比高达 ９６％，其中，因矿工不安全行为直接导致

的事故达 ７４％［２］。 在煤矿输送带区域中，根据煤矿

安全生产网、国家矿山安全监察局、国家矿山安全局

及各省级安全监管部门的官方网站资料以及全国范

围内因矿工不安全行为导致的事故调查结果，违章

穿越、攀爬、倚靠带式输送机等不安全行为尤为突

出，极易引发机械伤害、坠落及触电等事故。 因此，
精准识别矿工不安全行为并及时预警，对减少安全

事故、提升煤矿安全管理水平具有重要价值。
基于视频监控的行为识别技术为煤矿井下安全

监管提供了新的技术手段［３］。 人体行为识别作为

计算机视觉的重要研究方向，主要包括基于轨迹特

征［４］、卷积神经网络［５］、时空图卷积网络 （ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＴ⁃ＧＣＮ） ［６］

及循环神经网络［７］方法。 随着矿山智能化进程的

加速，该技术在井下人员行为识别中得到广泛应用。
ＣＡＯ Ｘｉａｎｇａｎｇ等［８］在 ＳＴ⁃ＧＣＮ基础上提出了改进的

矿工不安全行为识别网络，通过骨架时空图减少环

境干扰，重构图结构与优化划分策略，并引入自注意

力机制增强全局信息学习，显著提升了不安全行为

识别的准确性。 李占利等［９］针对矿井复杂环境下

现有模型识别率低、适应性差的问题，提出基于

Ｃ３Ｄ［１０］的网络，该网络集成多尺度特征融合模块以

增强特征表征能力，并结合注意力机制精准聚焦关

键区域，从而提升矿井环境的行为识别性能。 饶天

荣等［１１］提出一种基于交叉注意力机制的多特征融

合模型，通过增强特征表示能力，显著提升了不安全

行为识别的精度。
然而，以上方法都聚焦于单一模态对井下人员

的行为识别，其中，基于红绿蓝 （ Ｒｅｄ⁃Ｇｒｅｅｎ⁃Ｂｌｕｅ，
ＲＧＢ）模态的方法对环境变化如光照、遮挡和复杂

背景高度敏感，从而影响识别准确性。 基于骨骼模

态的方法仅关注人体关键点，忽略了背景和物体信

息，在某些场景下会导致识别精度下降。 因此，笔者

拟融合 ＲＧＢ模态与骨骼模态提取的特征，提出一种

基于多模态特征融合的方法。 该方法结合 ＲＧＢ 模

态与骨骼模态特征，分别利用改进的高效注意力慢

通道 －快通道视频特征网络 （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃
ＳｌｏｗＦａｓｔ）与深度通道卷积注意力时空图卷积网络

（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｐｒｉｏｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｓｐａｔｉｏ⁃Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＣ⁃
ＳＴＧＣＮ）进行特征提取，并通过晚期融合识别复杂

井下环境中矿工不安全行为，旨在提升模型对光照

变化、遮挡及复杂背景的适应能力，提升对煤矿输送

带运输区域矿工不安全行为的识别精度。

１　 矿工不安全行为识别模型

　 　 基于多模态的煤矿输送带区矿工不安全行为识

别模型如图 １ 所示。 该模型由 ＲＧＢ 模态和骨骼模

态 ２条特征提取路径组成。 针对井下复杂环境对行

·３３·
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为识别的影响，优化各模块。 针对 ＲＧＢ模态的输入

视频数据，采用改进的 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络［１２］强化时空特

征的捕捉能力，从而更精准地提取行为信息。 对于

骨骼模态数据，首先，利用优化后的 ＹＯＬＯｖ８ｍ［１３］精
确检测 ＲＧＢ视频数据中的矿工目标；其次，借助轻

量级高分辨率网络 Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ［１４］估计检测到的目

标的姿态，提取矿工的 ２Ｄ 关键点信息并构建骨骼

模态数据；然后，将生成的骨骼模态数据输入改进的

ＳＴ⁃ＧＣＮ网络，以深度挖掘时空特征并增强对矿工

行为模式的理解；最后，通过晚期融合策略整合

ＲＧＢ模态与骨骼模态的特征，识别井工煤矿输送带

区矿工不安全行为。

图 １　 基于多模态的井工煤矿输送带区矿工不安全行为识别模型

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｂｅｌｔ ａｒｅａ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ

２　 骨骼模态数据获取

２􀆰 １　 基于 ＹＯＬＯｖ８ｍ 的人体目标检测

　 　 在识别煤矿输送带区矿工不安全行为时，直接

检测视频中矿工人体骨骼关键点可能会带来诸多问

题，如背景干扰、误检、计算冗余等，而通过目标检测

网络先检测矿工，再提取关键点能够显著提升骨骼

模态数据的质量，为行为识别提供可靠输入［１５］。 针

对煤矿井下作业环境中存在的粉尘、遮挡、低光照等

特殊因素，ＹＯＬＯｖ８ｍ能够更精确地检测矿工并提取

出更为准确的人体目标信息，为骨骼数据提取提供

高质量输入。 然而，传统 ＹＯＬＯｖ８ｍ 计算量较大，在
煤矿输送带区的实时监测任务中，计算量较大的模

型可能会引发推理延迟问题，影响系统的实际应用

效 果。 因 此， 采 用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４［１６］ 网 络 替 换

ＹＯＬＯｖ８ｍ的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４引入通用倒置

瓶颈（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，ＵＩＢ）搜索块，通
过轻量化设计，在降低模型参数和计算量方面具有

显著优势。 这一优化方案不仅有效提高了推理速

度，同时也使模型更适用于资源受限的井下环境。
ＵＩＢ模块结构如图 ２所示。

图 ２　 通用倒置瓶颈模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋｓ
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　 　 尽管 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４凭借其轻量化设计在计算效

率和推理速度上表现优异，但其在特征表达上仍存

在不足，尤其在复杂场景中对关键细节的捕捉较为

欠缺。 因此，在中高层特征提取阶段引入高效通道

注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ） ［１７］来弥补

这一不足，模型如图 ３ 所示。 ＥＣＡ 模块通过局部跨

通道交互实现高效注意力分配，避免了传统全连接

层带来的额外计算负担，从而在不增加过多计算负

担的同时，增强特征表达能力。 通过上述优化，改进

后的 ＹＯＬＯｖ８ｍ 命 名 为 移 动 增 强 型 （ Ｍｏｂｉｌｅ －
Ｅｎｈａｎｃｅｄ，ＭＥ）⁃ＹＯＬＯ。 在矿用摄像头等低功耗边

缘设备中，部署的目标检测模型需具备轻量化设计、
高效特征提取能力、量化与剪枝友好性，并支持多线

程视频流处理，以在算力受限的硬件上实现实时检

测。 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４＋ＥＣＡ 轻量化骨干

网络，优化了模型参数与计算复杂度，同时保持了高

效的特征提取能力，满足了矿井复杂环境下的多路

视频流实时检测需求。

注：Ｃ 为通道数；Ｈ 为高度；Ｗ 为宽度；ｋ 为卷积核大小；
χ 为卷积块的输出。

图 ３　 ＥＣＡ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＣＡ ｍｏｄｕｌｅ

２􀆰 ２　 基于 Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 的人体骨骼关键点检测

　 　 人体骨骼关键点检测是计算机视觉领域的重要

研究方向，旨在从静态图像或视频序列中精准定位

人体关节关键点，并构建完整的骨架结构。 该技术

在行为识别、人机交互、安全监测等领域应用广泛。
在煤矿井下环境中，通过精准提取姿态信息，对矿工

不安全行为识别和安全预警提供了关键数据支持。
当前，基于深度学习的人体骨骼关键点检测方法主

要分为自上而下和自下而上 ２大策略。 自上而下法

（如 ＨＲＮｅｔ、ＳｉｍｐｌｅＢａｓｅｌｉｎｅ）通常采用 ２ 阶段检测框

架，先利用目标检测网络定位人体区域，再在裁剪后

的人体子图上进行关键点检测，虽然能够提供较高

的检测精度，但计算成本较高，难以满足实时性要

求。 相较之下，自下而上方法（如 ＯｐｅｎＰｏｓｅ）直接在

整个图像中检测、分组与关联所有关键点，具有较高

的计算效率，但在人员密集场景中可能存在关键点

匹配错误问题。 在煤矿井下环境中，由于光照不足、
粉尘遮挡以及复杂的背景干扰等因素，为确保安全

监测可靠性，不仅需要保持较高的检测精度，同时还

必须兼顾计算效率，以适应实时处理要求。
针对煤矿井下环境的特殊需求，采用 Ｌｉｔｅ⁃

ＨＲＮｅｔ检测人体骨骼关键点。 作为 ＨＲＮｅｔ 的轻量

化版本，Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 在保持高分辨率特征表达能力

的同时，显著降低了计算量，使其更适用于资源受限

的环境。 相较于传统 ＨＲＮｅｔ，Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 的核心特

点在于引入条件通道加权替换 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｂｌｏｃｋ中的 １×
１ 卷积操作，提高了信息流通效率并降低计算复杂

度。 使用条件通道加权替换掉卷积后的 Ｓｈｕｆｆｌｅ
Ｂｌｏｃｋ结构如图 ４所示。 此外，该网络采用多尺度特

征提取策略，能够在保持全局结构信息的同时，增强

对局部关键点的捕捉能力，提升检测精度。 在煤矿

井下低光照、粉尘干扰等复杂条件下，Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ具
备较强的适应性，能够保持较高的关键点检测精度，
且其高效结构使其能够在嵌入式设备或边缘计算平

台上运行，满足实时监测需求，为煤矿井下安全监测

提供高效可靠的技术支持。

图 ４　 基于条件通道加权模块的 １×１ 卷积替代机制
Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ １×１ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

３　 多模态特征融合

３􀆰 １　 ＲＧＢ 模态特征提取

　 　 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络作为 ＲＧＢ 模态特征提取的关键

·５３·
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架构，凭借其双分支设计在时空信息捕捉方面取得

了显著成效。 然而，其 Ｓｌｏｗ分支在捕捉细粒度空间

细节和进行多尺度信息融合时存在一定局限。 为解

决这一问题，在 Ｓｌｏｗ 分支的特征提取阶段引入混合

注意力模块，结合高效局部注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｌｏｃａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＬＡ） ［１８］和高效多尺度注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＭＡ） ［１９］２种先进的注意力机

制，保持较低计算开销的同时强化对局部空间细节

的建模能力的同时，提升跨尺度时空特征的交互与

融合效果，从而有效增强网络在复杂矿井环境下对

不安全行为的识别准确性与鲁棒性。
ＥＬＡ通过条带池化提取输入张量的水平和垂

直方向特征向量，利用 １Ｄ 卷积分别处理这些特征

向量以高效编码空间信息，并结合分组归一化

（Ｇｒｏｕｐ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＧＮ）和非线性激活函数生成

位置注意力图，最终通过乘法操作结合 ２ 个方向的

注意力，准确定位感兴趣区域，结构如图 ５ 所示，该
设计避免了通道维度的降维，保持了信息的完整性，
同时保持轻量级结构，提升了深度卷积神经网络的

空间特征表达能力。
ＥＭＡ是一种高效的多尺度注意力机制，旨在提

升特征建模过程中全局与局部信息的表达能力，同
　 　 　 　 　 　

图 ５　 ＥＬＡ 结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＡ ｍｏｄｕｌｅ

时保持较高的计算效率。 ＥＭＡ 通过引入跨空间学

习机制，实现特征图不同位置间的交互建模，有效捕

捉全局上下文依赖关系。 同时，ＥＭＡ采用多尺度特

征聚合策略，在不同尺度上提取并融合特征，使模型

能够同时表达全局结构和局部细节。 与传统注意力

机制相比，ＥＭＡ 具有更轻量的设计，避免了冗余计

算，显著降低了计算复杂度，特别适合煤矿井下等资

源受限的场景，模型结构如图 ６所示。

注：ｇ 为分组。

图 ６　 ＥＭＡ 结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＡ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 将 ＥＬＡ 和 ＥＭＡ 结合为高效混合注意力模块，
并将其集成至 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络的 Ｓｌｏｗ 分支，形成 ＥＡ⁃
ＳｌｏｗＦａｓｔ网络。 这一结合使 ＳｌｏｗＦａｓｔ 网络有效提升

了局部细节建模和多尺度特征融合能力，同时保持

轻量化设计，在不增加太多参数量的同时，提升了模

型效率。 通过这一改进，基于 ＲＧＢ模态的行为识别

可直接通过优化后的 ＳｌｏｗＦａｓｔ网络实现。

３􀆰 ２　 骨骼模态特征提取

　 　 在得到骨骼模态数据后，就要基于骨骼模态的

·６３·
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特征提取。 骨骼模态的特征提取主要依赖于图卷积

网络。 其中，ＳＴ⁃ＧＣＮ 因其能够同时捕捉骨骼点的

空间结构关系（人体关节点连接）和时间维度上的

动态变化而被广泛应用。 但基于 ＳＴ⁃ＧＣＮ的行为识

别方法存在以下不足：一是其传统卷积层计算复杂

度较高，导致参数量庞大，影响模型的计算效率和部

署性能；二是特征提取时缺乏全局依赖建模能力，无
法有效关注重要通道和空间信息，导致对关键信息

的利用不足。
针对这些问题，提出 ２项改进措施。 首先，采用

深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＤＳＣ）替代 ＳＴ⁃ＧＣＮ 传统的标准卷积， ＤＳＣ 通过

Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ卷积先在每个通道上独立执行空间卷积，

再通过 ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ卷积进行跨通道信息融合，在保证

特征提取能力的同时，显著降低了参数量和计算开

销，提升推理速度，使模型更加轻量化，适用于实时

煤矿井下安全监测任务。 其次，在 ＳＴ⁃ＧＣＮ 的图卷

积层后引入通道先验卷积注意力 （ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｐｒｉｏｒ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＣＰＣＡ） ［２０］，其结构如图 ７所
示。 ＣＰＣＡ通过通道和空间注意力的联合建模，先
提取全局通道信息，再利用深度卷积模块生成空间

注意力图，最终通过自适应调整不同通道和空间区

域的权重，使 ＳＴ⁃ＧＣＮ 能够更有效地提取关键点序

列中的重要特征。 相比于传统的注意力机制，ＣＰＣＡ
结合了通道先验信息，使得特征提取更加精准，有助

于提升行为识别的准确性。

图 ７　 通道先验卷积注意力

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 将上述改进后的网络命名为 ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ，该网

络在骨骼模态特征提取过程中不仅提升了 ＳＴ⁃ＧＣＮ
的计算效率，同时增强了对关键特征的表达能力。
３􀆰 ３　 特征融合

　 　 在利用 ＥＡ⁃ＳｌｏｗＦａｓｔ 提取 ＲＧＢ 模态特征的同

时，运用 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 与 Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 获取人体骨骼关

键点数据，并通过 ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ 提取骨骼模态特征，
最终融合 ２ 种模态。 ＲＧＢ 模态支流凭借其对外观

信息和场景背景的丰富感知能力，能够有效捕捉动

作的外部表现及其与环境的交互关系，而骨骼模态

支流通过人体关键点的结构化表示，专注于行为动

作的核心动态特征，从空间和时间维度精准建模人

体运动模式，同时具备较强的抗干扰能力。 为充分

保持各模态特征的完整性与独立性，并挖掘其互补

优势，采用特征拼接方式的晚期融合策略，再通过全

连接层进行融合特征的建模和分类决策。 早期融合

对模态对齐要求高，易受噪声干扰，且模态差异大时

难以有效整合；中期融合虽然实现模态互补，但计算

复杂、设计难度大，容易引入信息冗余；注意力融合

虽然能动态调整权重，但模型复杂、计算量大且训练

不稳定。 相比之下，晚期融合结构简单，能够避免模

态间噪声干扰，且对单一模态失效具有较强鲁棒性，
更适合矿井复杂环境下的行为识别。

４　 矿工不安全行为识别试验与分析

４􀆰 １　 数据集与试验环境

　 　 在公开行为识别数据集（人类动作数据库 ５１
（Ｈｕｍａｎ Ｍｏｔｉｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ ５１，ＨＭＤＢ５１），中佛罗里达

大学 １０１ 类动作识别数据集（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｅｎｔｒａｌ
Ｆｌｏｒｉｄａ １０１ Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ，ＵＣＦ１０１））与
自建井下不安全行为数据集上进行测试验证。
ＵＣＦ１０１提供了来自 １０１个动作类别的 １３ ３２０ 段视

频。 ＨＭＤＢ５１ 数据库包含有 ６ ８４９ 段样本，分为

５１类。 自建井下不安全行为数据集来自煤矿输送

带运输区监控视频，共 ９００段，每段视频持续 ３～５ｓ，
其中 ７５％作为训练集，２５％作为测试集。 此外，为使

模型充分训练，采用数据增强方法，对样本进行随机

裁剪、旋转、放缩等操作。 自建数据集通过人工标

注，使用专业标注工具逐帧标注视频中的不安全行

为，包括不安全行为的起始帧与结束帧；行为类别

（如跨越、攀爬等）。 标注依据严格参考《煤矿安全

规程》及现场安全生产管理规范，确保行为标签与

实际生产安全要求一致。
４􀆰 ２　 基于 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 的矿工目标检测

４􀆰 ２􀆰 １　 参数设置

　 　 矿工目标检测模型训练参数设置如下：算法采

·７３·
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用随机梯度下降优化器，初始学习率为 ０􀆰 ０１，权值

衰减为 ０􀆰 ０００ ５，动量值为 ０􀆰 ９３，批次大小为 １６，训
练轮数为 ２００。
４􀆰 ２􀆰 ２　 目标检测模型对比试验

　 　 为衡量 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ网络模型的检测性能，选择在

行业中应用更为广泛且检测效率高的 ＹＯＬＯｖ３，
ＹＯＬＯｖ５ｓ，ＹＯＬＯｖ７，ＹＯＬＯｖ８ｍ等 ４种检测模型与本文

的 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ模型在自建煤矿输送带运输区监控视

频数据集上进行比较和测试。 其中，采用平均检测精

度（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）＠ ０． ５ 网络的参数

量和浮点数运算次数以及帧率（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，
ＦＰＳ）作为评价标准。 结果见表 １，ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 模型的

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５最高，并在参数量、浮点数运算数和 ＦＰＳ
方面相比除 ＹＯＬＯｖ５ｓ以外的模型具有显著优势。

表 １　 不同目标检测模型的试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／

％
参数量 ／
１０６

浮点运算
数 ／ １０９

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ３ ８９􀆰 ８ ６１􀆰 ５ １５４􀆰 ７ ２１
ＹＯＬＯｖ５ｓ ８５􀆰 ６ ７􀆰 ２ １６􀆰 ５ ４０
ＹＯＬＯｖ７ ９１􀆰 １ ３６􀆰 ５ １０３􀆰 ３ ２７
ＹＯＬＯｖ８ｍ ９０􀆰 ９ ２５􀆰 ９ ７８􀆰 ９ ３５
ＭＥ⁃ＹＯＬＯ ９１􀆰 ８ １６􀆰 ７ ４７􀆰 ２ ３８

４􀆰 ２􀆰 ３　 目标检测模型消融试验

　 　 消融试验结果见表 ２。 从表 ２ 看出，ＹＯＬＯｖ８ｍ
中加入 ＥＣＡ后平均检测精度提升了 １􀆰 ４％，但降低

了其他 ３ 个指标的效果，将未改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４
直接替换 ＹＯＬＯｖ８ｍ的 ｂａｃｋｂｏｎｅ后，参数量、浮点运

算数、ＦＰＳ效果得到提升，而 ｍＡＰ 下降 １􀆰 ８％。 将加

入 ＥＣＡ 的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换 ＹＯＬＯｖ８ｍ 的 ｂａｃｋｂｏｎｅ
后，ｍＡＰ 仅次于 ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＥＣＡ，但其他 ３个指标效

果具有显著优势，说明 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 模型在有较高精

度的同时，满足模型轻量化和实时监测需求，适合

部署于算力受限的边缘设备。
表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型
ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ／ ％

参数量 ／
１０６

浮点运
算数 ／ １０９

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ８ｍ ９０􀆰 ９ ２５􀆰 ９ ７８􀆰 ９ ３５
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＥＣＡ ９２􀆰 ３ ２７􀆰 ２ ８１􀆰 ７ ３３
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ ８９􀆰 １ １５􀆰 ４ ４６􀆰 ４ ３９

ＭＥ⁃ＹＯＬＯ ９１􀆰 ８ １６􀆰 ７ ４７􀆰 ２ ３８

４􀆰 ３　 煤矿输送带运输区不安全行为识别

４􀆰 ３􀆰 １　 试验方案

　 　 在公开数据集 ＵＣＦ－１０１、ＨＭＤＢ５１ 以及自建的

井下不安全行为数据集上验证文中的煤矿输送带运

输区矿工不安全行为识别模型，并将其与基于单一

骨骼模态的 ＳＴ⁃ＧＣＮ、ＩｎｆｏＧＣＮ［２１］以及基于单一 ＲＧＢ
特征的 Ｃ２ＬＳＴＭ［２２］、ＳｌｏｗＦａｓｔ、ＳＩＮ［２３］进行对比分析。
训练前，通过预训练的 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 和 Ｌｉｔｅ⁃ＨＲＮｅｔ 模
型从视频数据中提取人体骨骼关键点数据作为识别

模型的输入。 训练过程中，采用随机梯度下降作为

优化器，初始学习率设定为 ０􀆰 １，并使用余弦退火策

略动态调整学习率，权值衰减系数为 ０􀆰 ０００ １，动量

值设为 ０􀆰 ９，批处理大小为 ８，总训练轮数为 １６０。
４􀆰 ３􀆰 ２　 公开数据集试验结果分析

　 　 表 ３为不同行为识别模型在公开数据集上的对

比试验结果，从表 ３中看出，模型在 ＵＣＦ１０１ 数据集

上的表现都强于 ＨＭＤＢ５１，在 ＨＭＤＢ５１ 和 ＵＣＦ１０１
数据集上，ＳＩＮ 和 Ｃ２ＬＳＴＭ 分别取得最高识别准确

率，为 ７４􀆰 ６％和 ９２􀆰 ８％。 文中模型在所有模型中取

得了最优的识别准确率，在 ＨＭＤＢ５１ 上较 ＳＩＮ 提高

１􀆰 ２％，在 ＵＣＦ１０１上较 Ｃ２ＬＳＴＭ提高 １􀆰 ５％。 这一结

果表明：该模型能够有效整合 ＲＧＢ特征和骨骼模态

特征，提升识别性能。
表 ３　 不同行为识别模型在公开数据集上的试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型
识别准确率 ／ ％

ＨＭＤＢ５１ ＵＣＦ１０１
参数量 ／
１０６

浮点运算
数 ／ １０９

ＳＴ⁃ＧＣＮ ６４􀆰 ５ ８２􀆰 ５ ３􀆰 １ ５􀆰 ４
ＩｎｆｏＧＣＮ ６７􀆰 ８ ８４􀆰 ９ １２􀆰 ６ １５􀆰 ７
Ｃ２ＬＳＴＭ ６１􀆰 ３ ９２􀆰 ８ ４９􀆰 ２ ７４􀆰 ８
ＳＩＮ ７４􀆰 ６ ９１􀆰 ６ ５３􀆰 ２ ８６􀆰 ３
Ｓｌｏｗｆａｓｔ ６８􀆰 ９ ８６􀆰 ８ ３４􀆰 ６ ６５􀆰 ７
文中模型 ７５􀆰 ８ ９４􀆰 ３ ４５􀆰 ７ ７１􀆰 ４

４􀆰 ３􀆰 ３　 行为识别模型消融试验

　 　 基于公共数据集 ＨＭＤＢ５１和 ＵＣＦ１０１进行消融

试验，结果见表 ４。 可以看出，在基于 ＲＧＢ 特征的

ＳｌｏｗＦａｓｔ网络中，引入 ＥＬＡ 和 ＥＣＡ 注意力机制后，
模型在 ＨＭＤＢ５１ 数据集上的识别准确率分别提升

０􀆰 ４％和 ０􀆰 ６％，在 ＵＣＦ１０１ 数据集上分别提升了

０􀆰 ８％和 ０􀆰 ３％。 进一步将二者融合为一个模块后，
模型在 ＨＭＤＢ５１ 和 ＵＣＦ１０１ 上的准确率分别提升

２􀆰 ７％和 １􀆰 ５％，表明该模块能够有效增强 ＲＧＢ 特征

的表达能力。 在基于骨骼特征的 ＳＴ⁃ＧＣＮ 网络中，
加入 ＤＳＣ后，模型准确率分别下降 ０􀆰 ８％和 １􀆰 ３％。
这可能是由于标准卷积能够直接建模通道间及空间

信息的交互，而 ＤＳＣ 采用分步处理方式，导致部分

信息损失。 然而，在 ＳＴ⁃ＧＣＮ 网络中引入通道注意

·８３·
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力机制 ＣＰＣＡ 后，模型在 ＨＭＤＢ５１ 和 ＵＣＦ１０１ 数据

集上的准确率分别提升了 ４􀆰 ６％和 ３􀆰 ２％，这表明

ＣＰＣＡ能更有效地提取关键点序列中的重要特征。
当 ＤＳＣ和 ＣＰＣＡ共同作用时，相较于仅引入 ＣＰＣＡ，
识别准确率略微下降 ０􀆰 ８％和 ０􀆰 ３％，但仍显著高于

原始 ＳＴ⁃ＧＣＮ，验证了 ＣＰＣＡ在骨骼特征提取中的优

势。 最终将 ＳｌｏｗＦａｓｔ和 ＳＴ⁃ＧＣＮ的识别结果进行晚

期融合后，模型在 ＨＭＤＢ５１ 和 ＵＣＦ１０１ 数据集上的

识别准确率分别达到 ７３􀆰 ２％和 ９０􀆰 ９％，均高于任何

单一模态特征的改进版本，进一步证明了多模态特

征融合的有效性。 此外，与原始融合模型相比，ＥＡ⁃
ＳｌｏｗＦａｓｔ和 ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ 结合后，识别准确率分别提

升 ２􀆰 ６％和 ３􀆰 ４％，表明煤矿输送带区矿工不安全行

为识别的模型在特征提取能力和识别精度方面均具

有显著优势。
表 ４　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

模型
识别准确率

ＨＭＤＢ５１ ＵＣＦ１０１
Ｓｌｏｗｆａｓｔ ６８􀆰 ９ ８６􀆰 ８
ＳＴ⁃ＧＣＮ ６４􀆰 ５ ８２􀆰 ５

Ｓｌｏｗｆａｓｔ＋ＳＴ⁃ＧＣＮ ７３􀆰 ２ ９０􀆰 ９
Ｓｌｏｗｆａｓｔ＋ＥＬＡ ６９􀆰 ３ ８７􀆰 ６
Ｓｌｏｗｆａｓｔ＋ＥＣＡ ６９􀆰 ５ ８７􀆰 １

Ｓｌｏｗｆａｓｔ＋ＥＬＡ＋ＥＣＡ ７１􀆰 ６ ８８􀆰 ３
ＳＴ⁃ＧＣＮ＋ＤＳＣ ６３􀆰 ７ ８１􀆰 ２
ＳＴ⁃ＧＣＮ＋ＣＰＣＡ ６９􀆰 １ ８５􀆰 ７

ＳＴ⁃ＧＣＮ＋ＤＳＣ＋ＣＰＣＡ ６８􀆰 ３ ８５􀆰 ４
本文模型 ７５􀆰 ８ ９４􀆰 ３

４􀆰 ３􀆰 ４　 自建井下不安全行为数据集试验结果及分析

　 　 在自建井下不安全行为数据集上开展试验验

证，不同行为识别模型在测试集上的识别准确率见

表 ５，可以看出，在煤矿输送带区的行为识别任务

中，文中提出的模型展现出较高的识别准确率，明显

优于仅基于单一骨骼模态或 ＲＧＢ 模态的行为识别

模型。 表明所提模型在复杂井下环境中，尤其是在

矿工不安全行为识别方面具有更强的适用性。
　 　 为全面评估识别模型在区分不同动作方面的表

现，图 ８展示了混淆矩阵，矩阵中呈现了 ４种不安全

行为的识别结果：跨越输送带、手扶输送带、攀爬输

送带和倚靠输送带。 这 ４种动作的平均识别准确率

为 ９０􀆰 ６％。 其中，跨越输送带和倚靠输送带的识别

准确率较高，因为这 ２ 个动作相对简单，容易识别。
而手扶输送带的识别准确率较低，可能是由于该动

作较为细微，容易受到光照、遮挡等环境因素的影

　 　 　 　 　 　表 ５　 自建井下不安全行为数据集识别结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔ ％

模型 识别准确率

ＳＴ⁃ＧＣＮ ７３􀆰 ９

ＩｎｆｏＧＣＮ ７５􀆰 ４

Ｃ２ＬＳＴＭ ８３􀆰 ２

ＳＩＮ ８６􀆰 ７

Ｓｌｏｗｆａｓｔ ８１􀆰 ５

文中模型 ９０􀆰 ６

图 ８　 不安全行为识别混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

图 ９　 多模态特征融合的不安全行为识别结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
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响。 本文模型在井工煤矿输送带区对矿工不安全行

为的部分识别结果如图 ９所示，可以看出，文中模型

能够对煤矿输送带区矿工的不安全行为进行有效识

别与区分。

５　 结　 论

　 　 １） 将 ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 模型与 ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ５ｓ，
ＹＯＬＯｖ７，ＹＯＬＯｖ８ｍ 在自建井下不安全行为数据集

上进行对比，试验结果表明：ＭＥ⁃ＹＯＬＯ 的 ｍＡＰ＠
０􀆰 ５最高，达到 ９１􀆰 ８％。

２） 在公开数据集 ＨＭＤＢ５１ 以及 ＵＣＦ１０１ 上的

结果表明：在基于单一模态的行为识别模型中，改进

后的 ＥＡ⁃ＳｌｏｗＦａｓｔ与 ＤＣ⁃ＳＴＧＣＮ 的识别准确率均比

未改进的初始方法高，在 ＨＭＤＢ５１ 上分别高出

２􀆰 ７％和 ３􀆰 ８％；在 ＵＣＦ１０１ 上分别高出 １􀆰 ５％ 和

２􀆰 ９％。 对比未改进的融合模型，改进后的行为识别

模型在 ２个数据集上的准确率分别提高到了 ７５􀆰 ８％
和 ９４􀆰 ３％。

３） 在自建井下不安全行为数据集上的试验结

果表明：在煤矿输送带区环境中，文中的提出的行为

识别模型表现出最高的识别准确率，达到 ９０􀆰 ６％，
能够精准识别煤矿输送带区矿工不安全行为。
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