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基于机器视觉的石化场景人员危险行为识别
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摘要 针对石油化工场景下传统的人体行为识别算法只关注人员自身行为,无法识别打手机、抽烟等属于人-物交

互危险行为的问题,在基于骨骼点的人体行为识别任务中引入目标检测机制,提出基于深度学习的人-物交互行为

识别算法。首先,采用OpenPose算法进行姿态估计,进而利用行为识别方法获取初始行为类别;其次,针对传统方

法丢失背景和语义信息的问题,使用YOLOv3算法检测感兴趣物体,获得类别和位置信息;然后,通过判断人与物

体的空间位置关系来表征人-物交互关系;最后,提出决策融合策略,对人的初始行为类别、物体信息、人-物交互关

系进行决策融合,得到最终的行为识别结果。以打手机和抽烟行为为例对所提算法进行验证分析,结果表明,所提

算法可以对石化场景下人员的危险行为进行准确识别。
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Abstract Traditional
 

human
 

action
 

recognition
 

algorithms
 

in
 

petrochemical
 

scenarios
 

focus
 

only
 

on
 

human
 

behaviors
 

and
 

cannot
 

recognize
 

other
 

dangerous
 

behaviors
 

prompted
 

by
 

human-object
 

interactions 
 

such
 

as
 

cell
 

phone
 

calls
 

and
 

smoking 
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

object
 

detection
 

mechanism
 

in
 

skeleton-based
 

human
 

action
 

recognition
 

task
 

and
 

proposes
 

a
 

recognition
 

algorithm
 

for
 

human-object
 

interaction
 

using
 

deep
 

learning 
 

First 
 

we
 

used
 

the
 

OpenPose
 

algorithm
 

for
 

pose
 

estimation
 

and
 

then
 

employed
 

the
 

action
 

recognition
 

method
 

to
 

obtain
 

the
 

initial
 

action
 

label 
 

Second 
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

losing
 

background
 

and
 

semantic
 

informations
 

in
 

traditional
 

methods 
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

objects
 

of
 

interest
 

and
 

obtain
 

their
 

category
 

and
 

location
 

informations 
 

Then 
 

we
 

characterized
 

the
 

human-object
 

interaction
 

relationship
 

by
 

determining
 

the
 

spatial
 

relationship
 

between
 

humans
 

and
 

objects 
 

Finally 
 

a
 

decision-making
 

fusion
 

strategy
 

was
 

proposed 
 

merging
 

the
 

initial
 

action
 

categories
 

of
 

the
 

human 
 

object
 

information 
 

and
 

human-object
 

interaction
 

relationship 
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

action
 

recognition
 

result 
 

Cell
 

phone
 

calls
 

and
 

smoking
 

behaviors
 

were
 

used
 

as
 

examples
 

to
 

verify
 

and
 

analyze
 

the
 

proposed
 

algorithm 
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

identify
 

dangerous
 

personnel
 

behaviors
 

in
 

a
 

petrochemical
 

scene 
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1 引  言

石油化工(以下简称“石化”)属于高危行业,
该场景下严禁使用明火、打手机、抽烟等危险行为

发生。与传统人工分析视频的方法相比,智能视

频监控技术能及时对视频中的危险行为进行识别

和预警[1],无需人工干涉,大大提高监控效率和有

效性。因此,需要研究基于机器视觉的石化场景

人员危险行为识别方法,从而实现智能视频监控

系统。
一方面,目前国内外大都针对驾驶员打手机行

为的检测方法进行研究,检测方法主要分为基于手

机信号检测和基于机器视觉检测两大类。Yang
等[2-3]采用手机信号分析方法,对驾驶员是否存在打

手机行为进行检测。但该类方法无法区分具体行为

人,误检率高。基于机器视觉的检测算法通过视频

图像对打手机行为进行检测。文献[4]使用支持向

量机模型识别开车打手机行为。文献[5]通过分析

手部的姿势和面部图像进行识别,采用快速区域卷

积神经网络进行目标检测。文献[6]利用监督下降

法定位脸部特征,使用左右两个边界框来判断是否

打手机。在这类问题中,由于驾驶室空间狭小,驾驶

员位置及其与摄像头之间的角度和距离基本保持不

变,人脸一般保持正面,上述方法可以通过有效定位

人脸和手部获得较好的识别结果。但石化场景(如
加油站)人员杂乱,行人存在移动和侧对、背对摄像

头等复杂情况,导致上述驾驶员打手机识别方法不

适用于石化场景,目前国内外也缺少对该场景下打

手机行为识别的相关研究。
抽烟行为检测方法可分为利用传感器等硬件设

备和机器视觉技术两大类。利用烟雾传感器等硬件

设备进行烟雾检测的方法通过提高传感器的敏感程

度来提升检测性能。例如,文献[7]通过采用同质半

导体传感器来提升烟雾粒子探测器的性能;文献[8]
采用含氖硅胶片,研发出一种非基于γ射线检测烟

雾粒子和电离子的检测器。但改进硬件所需成本较

高,且对于石化场景这样的室外场所,空气流动、灰
尘、水蒸气等干扰因素导致抽烟行为产生的有限烟

雾量可能无法达到传感器的检测敏感度,因此该类

检测方法局限性较大。基于机器视觉对视频烟雾检

测的研究主要集中于烟雾的颜色、形状、纹理等静态

特性 和 烟 雾 的 运 动、扩 散 等 动 态 特 性。Millan-
Garcia等[9]利用烟雾的颜色空间特征对视频图像进

行处理,排除了非烟雾区域。该方法的不足之处是

颜色信息对阈值的设定较为敏感。Yuan[10]利用块

运动方向模型,通过累积烟雾的主运动方向进行烟

雾检测。李鹏等[11]提出了一种将高斯混合模型与

卷积神经网络相结合的视频烟雾检测方法。但此类

方法在训练前必须对提取的烟雾特征进行人工整

合,否则难以达到准确性和实时性要求,且获取训练

样本难度大,没有代表性。因此,研究者开始利用如

抽烟 手 势 等 其 他 特 征 对 抽 烟 行 为 进 行 检 测,

Davis[12]建立了不同的手势模型,对采样图像中手

指尖的运动轨迹与各个手势模型进行匹配,进而进

行手势检测。但该类方法只能检测人的手势,忽视

物体(此处指香烟)信息,难以区分与抽烟行为手势

相似的其他行为。
另一方面,基于RGB视频的行为识别方法易受

背景、光照等无关因素的影响,导致识别精度不高、
鲁棒性较差[13-14]。人体姿态估计算法的发展使得基

于骨骼点的人体行为识别方法成为研究热点,该类

方法克服基于RGB视频的行为识别方法的缺陷,对
背景、光 照、人 体 外 观 形 变 等 具 有 较 好 的 鲁 棒

性[15-16]。但是在石化场景中,打手机和抽烟等危险

行为属于人-物交互行为,仅仅依靠人体骨骼信息难

以区分相似动作(比如打手机和摸耳朵),丢失某些

必要的物体和语义信息[17-18]。
针对以上问题,本文将人体行为识别与目标检

测相结合,提出基于机器视觉的石化场景人员危险

行为识别方法。针对基于骨骼点的人体行为识别方

法丢失背景和语义信息的问题,引入目标检测算法,
获得感兴趣物体的类别和位置信息;根据人-物交互

思想,确定人-物交互关系;最后对各部分结果进行

决策融合,得到最终行为识别结果,提升打手机、抽
烟等人-物交互行为的识别准确度。

2 基于机器视觉的石化场景人员危险

行为识别方法

2.1 方法概述

所提基于机器视觉的石化场景人员危险行为识

别方法流程如图1所示。对于由摄像头捕获的视频

流,先用人体姿态估计算法获取人体骨骼信息,进而

利用基于骨骼点的人体行为识别方法获得人员的初

始行为类别;利用目标检测算法检测感兴趣物体,获
得其类别和位置信息;然后通过判断人与物体的空

间位置关系来确定人-物交互关系;最后对初始行为

类别、物体信息、人-物交互关系进行决策融合,得到

最终的行为识别结果。
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图1 基于机器视觉的石化场景人员危险行为识别方法

Fig 
 

1 Method
 

for
 

identifying
 

dangerous
 

actions
 

of
 

personnel
 

in
 

petrochemical
 

scenes
 

based
 

on
 

machine
 

vision

2.2 基于骨骼点的人体行为识别

基于骨骼点的人体行为识别流程如图2所示,
先由人体姿态估计算法OpenPose[19]获取视频中的

人体骨骼信息,进而利用行为识别模块得到人员的

初始行为类别。

图2 基于骨骼点的人体行为识别流程

Fig 
 

2 Process
 

of
 

skeleton-based
 

human
 

action
 

recognition

2.2.1 人体姿态估计

人体姿态估计是对图片中人体的骨骼点(如头

部、手 部 等)进 行 位 置 估 计。OpenPose 采 用

Bottom-Up方法,是首个基于深度学习的实时性姿

态识别模型。Bottom-Up方法的网络推理速度不

会随着场景中人的数量增多而变慢,适用于有实时

性要求或多人的场景。综合考虑速度和精度,选用

速度快、精度高的 OpenPose作为人体姿态估计

算法。

OpenPose通过VGG-19卷积神经网络结构提

取图像特征,然后将图像特征分为两个分支分别进

行T 个阶段的迭代训练。分支1输出人体骨骼点

的置信度集合S=(S1,S2,…,Sj,…,SJ),Sj 表示

人体的第j个骨骼点的置信度,J 为骨骼点总数;分
支2输出其亲和度集合L=(L1,L2,…,Lc,…,

LC),Lc 表示人体骨骼点中第c个连接的亲和度,C
为连接总数。检测出骨骼点之后,再基于亲和度集

合L 对其进行高准确性聚类,最终识别出人体

姿态。

训练阶段t的置信度(用S 表示)分支的损失函

数ft
S 定义为

ft
S =∑

J

j=1
∑
P
W(p)· St

j(p)-S*
j (p)2

2,(1)

式中:W 是二元掩码,当图像中p 点的骨骼点标注

信息丢失时,W(p)为0;S*
j (p)表示置信度S 的真

实值。
训练阶段t的亲和度(用L 表示)分支的损失

函数ft
L 定义为

ft
L =∑

C

c=1
∑
P
W(p)· Lt

c(p)-L*
c (p)2

2,(2)

式中:L*
c (p)表示亲和度L 的真实值。

可由ft
S 和ft

L 计算得到全局损失函数f,表达

式为

f=∑
T

t=1
ft

S +ft
L。 (3)

2.2.2 人体行为识别

人体行为识别技术利用模式识别、深度学习等

方法自动分析图像中人体的行为特征,自动识别其
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行为类别。考虑到实际场景需求,使用图3所示的

基于 深 度 学 习 的 人 体 行 为 识 别 网 络 (https:∥
github.com/LZQthePlane/Online-Realtime-Action-
Recognition-based-on-OpenPose)。该网 络 对 输 入

的人体骨骼数据进行特征提取,进而完成行为识别

的任务。
如图3所示,4个block都具有相似的(神经元

个数不同)组成结构,以block
 

1为例进行说明。首

先,输入层后加入全连接层(FC)可以更好地提取特

征进而提高识别精度;然后,FC层后使用修正线性

单元(ReLU)作为激活函数;最后,激活层后面加入

批量归一化层(BN)来降低网络对初始化权重的不

敏感性,从而加快网络训练速度,使其快速收敛。在

block
 

4后面再次加入FC,通过整合前端具有类别

区分性的归一化特征信息以完成分类任务,使用

softmax作为行为分类器。
使用交叉熵损失函数,交叉熵 H(p,q)定义为

H(p,q)=-∑
I

i=1
p(xi)logq(xi)  , (4)

式中:I表示样本总数;p(xi)表示真实概率分布;

q(xi)表示预测概率分布。模型中的参数w 使用梯

度下降法进行更新,表达式为

w ←w-α×
∂lloss
∂w

, (5)

式中:α是学习率。当lloss 低于某个阈值或迭代次

数达到设定值时,迭代终止。

图3 基于骨骼点的人体行为识别网络

Fig 
 

3 Skeleton-based
 

human
 

action
 

recognition
 

network

  Adam优化器通过引入梯度的二阶矩估计进行

参数 优 化[20],因 此 选 用 Adam 优 化 器 进 行 参 数

优化。

2.3 目标检测

目标检测是对图像中的目标进行分类并确定其

位置的过程,是行为识别等其他高级计算机视觉任

务的基础。

YOLOv3算 法[21]在 特 征 提 取 网 络 中 采 用

Darknet-53,引入残差网络结构,提高特征提取能

力。YOLOv3算法借鉴FPN[22]多尺度特征融合思

路,输出3个尺度的特征图,改善小目标检测效果,
在不影响精度的前提下有很大速度优势,成为研究

热点[23-24]。
YOLOv3的损失函数主要分为3部分[25]:坐标

损失l1、类别损失l2 以及置信度损失l3。坐标损失

定义为

l1=
1
2∑

N

n=1
λobj×(2-wtruth×htruth)×

∑
r∈(x,y,w,h)

(rtruth-rpredict)2, (6)

式中:N 为训练样本个数;r 表示Bounding
 

Box的

四个属性值(x,y,w,h),(x,y)为初始点坐标,w

和h 分别表示宽和高;λobj为二值变量,当某个预测

单元格存在物体时,λobj为1,否则为0。类别损失定

义为

l2=
1
2∑

N

n=1
λobj×∑

K-1

k=0

(k==cclass, 

truth)
? 1:0-cclass, 

predict






 






2

,(7)

式中:k表示物体类别,取值为0到 K-1,K 为类

别总数;cclass, 

truth 为物体类别的真实值;cclass, 

predict 为

物体类别的预测值。置信度损失定义为

l3=(ctruth-cpredict)2, (8)
式中:ctruth 为置信度的真实值;cpredict 为置信度的预

测值。总损失函数l可表示为

l=l1+l2+l3。 (9)

  综合考虑速度、精度以及对小目标的检测能力,
选用YOLOv3算法对感兴趣物体进行检测。针对

抽烟和打手机行为,定义“cell
 

phone”和“cigarette”
两种物体类别,初始化类别标签为“nothing”。

2.4 人与物体空间位置关系判断

以打手机行为为例,给出了人与物体空间位置

关系的判断方法。
图4(a)和图4(b)所示为真实的打手机行为。

但是如图4(c)和图4(d)所示,尽管同时检测到打手
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图4 人与手机的空间位置关系判断方法

Fig 
 

4 Judgment
 

method
 

of
 

the
 

spatial
 

position
 

relationship
 

between
 

human
 

and
 

cell
 

phone

机的姿态和手机(方框),但显然行为人此时并没有

在打手机。因此,只根据打手机时的姿态和检测到

的手机还不足以确定某人是否有打手机的行为,还
需要判断人与手机的交互关系。

为了解决上述问题,分别计算图4中方框的中

心点c与人体左耳(标号17)和人体右耳(标号16)
的欧氏距离d1(细实线)和d2(虚线)。如图4(a)、
(b)所示,只有d1、d2 与距离阈值dthreshold 的关系

满足

d1 <dthreshold
 or

 

d2 <dthreshold, (10)
该行为才能最终被判定为打手机。经充分实验,最
终将距离阈值dthreshold 设定为0.06。

为了更直观地说明人与手机的位置关系判断的

必要性和有效性,图5给出了部分可视化结果。其

中,图5(1,
 

2,
 

3,
 

4)-a是仅仅基于人体骨骼信息的

行为识别结果,图5(1,
 

2,
 

3,
 

4)-b是对人体骨骼信

息、手机信息、人与手机位置关系进行融合后的行为

识别结果。
以图5(2-b)为例,标注的红色(蓝色)直线表示

手机的中心坐标到人体左耳(右耳)坐标的欧氏距离

d1(d2),显然 d1 和 d2 都大于设定的距离阈值

dthreshold。可以观察到,图5(2-b)已将图5(2-a)的错

误结果“walking_and_calling”修正为“walking_

suspected_calling”,同理可分析图5(1,
 

3,
 

4)-b。

图5 人与手机的空间位置关系判断结果

Fig 
 

5 Judgment
 

result
 

of
 

the
 

spatial
 

position
 

relationship
 

between
 

human
 

and
 

cell
 

phone

2.5 决策融合

根据一定的准则,采用决策融合模块对人员的

初始行为类别、物体信息、人-物交互关系进行融合

判断,获得最终的人体行为类别。以打手机行为为

例,决策融合策略可以表述如下。

1)
 

当初始行为的类别编号为0时,表明初始行

为类别无需修正。

2)
 

当初始行为类别编号为1或2时,目标检测

的结果才会影响最终的行为类别:

a.如果物体类别为“cell
 

phone”,且d1 和d2 满

足设定的阈值dthreshold,则将初始行为类别修正为

“walking_and_calling”,否 则 修 正 为 “walking_
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suspected_calling”,从而降低打手机行为的漏识

别率;

b.如果物体类别为“nothing”(表明图片中未检

测出“cell
 

phone”),则将最终的行为类别确定为

“walking_suspected_calling”,以此降低打手机行为

的误识别率。

3 实验结果与分析

3.1 打手机行为识别

3.1.1 数据集

研究的石化场景人员危险行为识别属于具体场

景应用,通用行为识别数据集[26-27]不适合用来验证

所提方法。为验证所提方法的有效性,构建了打手

机行为数据集,图6为该数据集的部分示例。该数

据集来源于三部分:模拟石化场景(贴有“禁止打手

机”标志)、徐州市某镇某加油站实地拍摄、深圳市某

区某加油站实际监控视频。考虑到摄像头视角、尺
度大小、类间差异等因素对行为识别结果的影响,数
据集中包含多个行为人、多种角度和尺度的视频帧,
以此增强模型的泛化性。视频的分辨率为1280×
720,包含如表1所示的3种初始行为类别。

表1 初始行为类别

Table
 

1 Initial
 

action
 

categories

Action
 

No. Action
 

label

0 walking

1 walking_suspected_calling

2 walking_and_calling

图6 打手机行为数据集示例

Fig 
 

6 Example
 

of
 

cell
 

phone
 

call
 

action
 

data
 

set

  按照一定比例,将数据集随机划分为训练集、交
叉验证集和测试集。训练集和交叉验证集共45个

片段,每个片段300帧;测试集共3914帧。其中,行
为0有519帧,行为1有1763帧,行为2有1632帧。

3.1.2 实验步骤

1)
 

使用
 

OpenPose
 

算法提取人体骨骼点信息,
构建人体行为识别网络的训练集。

2)
 

使用步骤1)构建的数据集对图3所示的网

络进行训练,得到人体行为分类器。将学习率设为

0.0001,batch_size设为32,epoch设为100。训练

和交叉验证过程的损失值和准确率如图7所示,测
试结果如图8所示。

3)
 

搜集、标定图片,制作目标检测数据集,训练

YOLOv3网络,得到目标检测模型。

4)
 

使用测试集对所提方法进行测试,得出实验

结果。

3.1.3 实验结果

测试集共3914帧,行为0有519帧,行为1有

图7 损失值和准确率

Fig 
 

7 Loss
 

value
 

and
 

accuracy
 

rate

1763帧,行为2有1632帧。图9和图10分别为加

入检测模块前、后的识别结果的混淆矩阵。
采用视频帧的识别精确率作为评价指标,可

以计算出每种行为的识别精确率和召回率。表2
和表3分别为加入目标检测模块前、后的行为识

别结果。
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图8 测试结果

Fig 
 

8 Test
 

result

图9 混淆矩阵(仅骨骼信息)

Fig 
 

9 Confusion
 

matrix
 

 only
 

skeleton
 

information 

  为了更直观地表明所提方法的有效性,图11和

图12给出了行为人背对或侧对镜头、尺度变化时的

实验结果。

图10 混淆矩阵(加入目标检测)

Fig 
 

10 Confusion
 

matrix
 

 adding
 

object
 

detection 

表2 行为识别结果(加入目标检测模块前)

Table
 

2 Action
 

recognition
 

results
 

(before
 

adding
 

the
 

object
 

detection
 

module)

Action
 

label Recall
 

/% Precision
 

/%

walking 98.07 95.50

walking_suspected_calling 71.47 75.90

walking_and_calling 74.51 70.66

表3 行为识别结果(加入目标检测模块后)

Table
 

3 Action
 

recognition
 

results
 

(after
 

adding
 

the
 

object
 

detection
 

module)

Action
 

label Recall
 

/% Precision
 

/%

walking 98.07 96.58

walking_suspected_calling 99.21 85.78

walking_and_calling 81.92 99.18

图11 模拟石化场景的实验结果

Fig 
 

11 Experimental
 

results
 

of
 

simulated
 

petrochemical
 

scene
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图12 实际石化场景的实验结果

Fig 
 

12 Experimental
 

results
 

of
 

actual
 

petrochemical
 

scene

  图11为加油站场景模拟的实验结果,图11(1,
 

2,
 

3,
 

4)-a为初始行为类别,图11(1,
 

2,
 

3,
 

4)-b为

相应的目标检测结果,图11(1,
 

2,
 

3,
 

4)-c为最终

的行 为 识 别 结 果。图 11(1-a)的 真 实 类 别 为

“walking_and_calling”,未加入目标检测模块前被

误识别成“walking_suspected_calling”(漏警);加入

目标检测模块并经过决策融合后,误识别得到修正,
如图 11(1-c)所 示。图 11(2-a)的 真 实 类 别 为

“walking_suspected_calling”,初 始 被 误 识 别 成

“walking_and_calling”(虚警);后来误识别得到修

正,如图11(2-c)所示。由于图11(3-a)和图11(4-a)
的初始识别结果准确,因此加入目标检测模块并经

过决策融合后识别结果并不发生改变,如图11(3-c)
和图11(4-c)所示。

  图12为实际石化场景的实验结果。其中,前两

列为徐州市某镇某加油站实地拍摄,剩余列是深圳

市某区某加油站的监控视频。经分析可得:在拍摄

角度、尺度等发生变化时,所提方法可以对人-物交

互的危险行为进行准确识别,进一步证明了所提方

法的有效性。

3.2 抽烟行为识别

所提方法不仅能提升石化场景下打手机行为的

识别准确率,并且适用于该场景下抽烟等其他危险行

为。采用和3.1.1节相同的数据集构建方法和3.1.2
节相同的实验步骤,继续对石化场景下的抽烟行为进

行实验研究,结果表明所提方法具有良好的扩展性。
图13给出了抽烟行为数据集示例,图14为抽

烟行为的识别结果,分析方法同图11。

图13 抽烟行为数据集示例

Fig 
 

13 Examples
 

of
 

smoking
 

action
 

data
 

set
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图14 抽烟行为识别结果

Fig 
 

14 Results
 

of
 

smoking
 

action
 

recognition

4 结  论

将目标检测与基于骨骼点的人体行为识别相结

合,提出基于机器视觉的石化场景人员危险行为识

别方法。采用 OpenPose算法进行人体姿态估计,
继而利用基于骨骼点的人体行为识别方法获取人员

的初始行为类别,克服了基于RGB视频的行为识别

方法的鲁棒性差、速度慢等问题;使用YOLOv3算

法获得手机和香烟的类别和位置信息,解决了传统

行为识别方法丢失背景和语义信息的问题;通过人

与物体之间的空间位置关系来表征人-物交互关系;
最后对各模块结果进行决策融合,提升人-物交互行

为的识别准确度。在自建数据集上的实验结果表

明,所提方法的识别精度优于基于骨骼点的人体行

为识别方法,可以对石化场景下打手机、抽烟等属于

人-物交互的危险行为进行准确识别。但是,当目标

检测算法未能检测出手机、香烟等小物体时,会影响

识别效果。因此,如何改善目标检测算法对小目标

的检测能力、如何对其与基于骨骼点的人体行为识

别方法进行深度融合,将是下一步研究方向。

致谢 感谢纪贺、李朋峰、吴佳佳、杨俊秋、张德保、
周亚旭同学对本课题研究的帮助。
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