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摘 要：为解决传统电力人员行为识别方法特征提取粒度不足、难以适应变电站复杂视频监控场景等问题，面

向电力运维需求开展行为识别技术研究。采用端到端的视频行为识别框架实现对原始监控视频的直接建模，并

设计基于时空特征的关键帧提取方法提升推理效率；构建行为分类解码器，提高多类作业动作的判别能力。在

真实变电站作业视频数据集上的实验结果表明，所提方法的综合识别率可达 93.7%，在识别精度与处理速度方面

均显著优于基于支持向量机（SVM）、多层感知机（MLP）等传统图像识别方法。研究结论为提升电力现场智能

监控能力提供技术参考。
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Abstract: To address the issues of insufficient granularity in feature extraction and limited adaptability to 

complex video surveillance scenarios in substations inherent in traditional power personnel behavior recognition 

methods, this study investigates behavior recognition technology tailored to the needs of power operation and 

maintenance. An end-to-end video behavior recognition framework is adopted to directly model raw surveillance 

videos, and a key frame extraction method based on spatiotemporal features is designed to improve inference 

efficiency. A behavior classification decoder is constructed to enhance the discriminative ability for multiple types 

of operational actions. The experimental results on the real substation operation video dataset show that the 

proposed method achieves an overall recognition rate of 93.7%, significantly outperforming traditional image 

recognition methods such as support vector machine (SVM) and multi-layer perceptron (MLP) in both 

recognition accuracy and processing speed. The research conclusion provides a technical reference for improving 

the intelligent monitoring ability of power field.
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0　引言

变电站作为电力系统的核心组成部分，承担

着电压变换、电流分配等重要功能。变电站工作

环境复杂，工作人员的操作行为直接影响设备运

行的安全性。因工作人员违规操作或异常行为引

发的安全事故屡见不鲜，这不仅威胁到操作人员

的生命安全，也对电力系统的稳定运行构成严重

威胁[1-2]。

传统的电力人员行为识别方法主要依赖支持

向量机 （SVM） 和多层感知机 （MLP） 等机器学

习算法。这些方法通过对静态图像进行处理，提

取颜色、纹理、形状等特征进行分类。然而，这

些方法存在明显的局限性：一方面，静态图像无

法捕捉行为的时序动态特征，导致细粒度行为识

别能力不足；另一方面，传统方法在复杂场景

（如光照变化、天气影响） 下的识别精度显著下

降，难以满足实际视频监控场景的需求[3-4]。近年

来，随着深度学习技术的发展，基于视频的行为

识别方法逐渐成为研究热点。FANG 等[5]提出了一

种基于改进 YOLOv4 的轻量级检测模型，通过引

入 MobileNetV3 和高效通道注意力机制 （ECA），

显著提升了检测变电站人员异常行为的精度和实

时性。CHEN 等[6]利用改进的 Faster R-CNN 算法，

结合 Retinex图像增强技术，实现了对安全帽佩戴

检测的高精度识别，平均精度 （mAP） 达到

94.3%。这些方法虽然在特定任务上取得了显著进

展，但仍存在检测速度慢、实时性不足等问题，

且多集中于单一行为（如安全帽检测），难以全面

覆盖变电站场景中的多样化行为[2-6]。

针对上述问题，提出一种面向变电站视频监

控场景的新型端到端行为识别算法，将视频特征

提取、关键帧选择和行为分类有机结合。构建端

到端的视频行为识别框架，直接处理视频流并输

出行为识别结果，避免传统方法对静态图像逐帧

处理的依赖[3-4]。这种统一架构充分利用视频的时

序信息，从整体上提升复杂场景下对人员细微行

为的识别能力。引入基于时空特征的关键帧自适

应提取策略，与固定间隔采样或简单帧差阈值等

已有方法相比，智能选取具有代表性的帧以去除

冗余数据，在保留关键行为信息的同时显著提高

推理效率。构建自注意力行为分类解码器的识别

模块，通过多层次特征提取与帧间注意力机制有

效捕捉细粒度的动作差异，以增强对相似行为的

辨别能力，提高复杂场景下行为识别的精度和鲁

棒性。

1　面向变电站监控的行为识别算法

1. 1　算法总体框架

面向变电站视频监控的行为识别算法总体框架

见图1。该框架是一个端到端的视频行为识别系统，

可直接处理视频流数据并输出行为识别结果。框架

由 2个核心模块组成，分别是基于时空特征的关键

帧提取模块和行为分类模块。各模块协同工作，实

现从原始视频输入到行为分类输出的完整流程。

1. 2　基于时空特征的关键帧提取模块

关键帧提取是视频行为识别中的关键步骤，

其目标是从视频流中提取最具代表性的帧，以减

少冗余计算并保留关键行为信息。传统的关键帧

提取方法多基于帧间差异或固定时间间隔采样，

难以有效捕捉复杂场景下的行为动态特征。针对

这一问题，提出一种基于时空特征的关键帧提取

方法，通过结合视频的时空信息，实现对关键帧

的智能筛选。

（1）时空特征提取

时空特征是描述视频中行为动态变化的重要

信息。采用 3D卷积神经网络（3D-CNN） [7]提取视

图 1　算法总体框架

Fig.1　overall framework of the algorithm
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频的时空特征，结构见图 2。3D-CNN 通过在时间

维度上扩展传统 2D卷积核，能够同时捕捉空间和

时间维度上的特征变化。给定输入视频帧序列的

3D-CNN卷积操作可表示为

F ijk = ∑
m = 1

M ∑
n = 1

N ∑
p = 1

P

Wmnp ×V i +m - 1 j + n - 1 k + p - 1 + b，（1）

式中：F ijk 为输出特征图张量；Wmnp 为 3D卷积核

权重；b为 3D卷积层的偏置向量；M×N×P 为卷积

核的尺寸；V 为视频 3D 卷积后的特征张量；i、j、

k为三维卷积索引。

通过多层 3D卷积和池化操作，最终得到视频

的 时 空 特 征 表 示 F = ( )f1 f2 fT ， 其 中 ft （t =

12T，T 为总帧数） 表示第 t 帧的时空特征

向量。

（2）帧间特征差异计算

对于时空特征序列F，定义第 t帧与第 t−1帧之

间的特征差异为

Dt =  f t - f t - 1 2
， （2）

式中， ×
2
为欧氏距离。

通过计算所有相邻帧的特征差异，得到差异

序列D = {D2 D3 DT}。
（3）关键帧筛选

基于特征差异序列D，设计一种自适应阈值的

关键帧筛选方法。差异序列的均值和标准差分

别为

μD =
1

T - 1∑
t = 2

T

Dt， （3）

σD =
1

T - 1∑
t = 2

T

(Dt - μD )2。 （4）

设定自适应阈值为

τ = μD + α × σD， （5）

式中，α为可调参数，α∈[0,1]，用于控制关键帧的

筛选严格度。

对于每一帧，若其差异值Dt大于阈值 τ则将其

标记为候选关键帧。

（4）冗余帧去除

为了进一步优化关键帧集合，采用 K-means

聚类算法[8]去除内容相似的冗余帧，具体步骤

如下。

步 骤 1 将 所 有 候 选 关 键 帧 的 特 征 向 量 

{ fk1
fk2

fkK
} 作为输入，其中 K 为候选关键帧

数量。

步骤 2 使用 K-means 算法[8]将特征向量聚类

为 C个簇，其中C为预设的聚类中心数。

步骤 3 对于每个簇，选择距离簇中心最近的

帧为最终关键帧。

通过上述步骤，最终得到优化后的关键帧集

合 K ={k1 k2 kC }，其中 C为预设的聚类中心数，

显著减少了视频数据量。

1. 3　行为分类解码器

设计一种基于注意力机制的行为分类解码器

（behavior classification decoder），通过多层次的特征

交互与动态权重分配，结合自注意力机制与分组解

码策略，提升电力人员行为识别的精度与鲁棒性。

（1）解码器架构设计

解码器通过多层次的时空特征提取与动态权

重分配，实现对人体行为的精准分类。解码器结

构见图3。

图2　时空特征编码器

Fig.2　temporal-spatial encoder

Multi-head Self
Attention

Mask Multi-head 
Self Attention

图3　解码器结构

Fig.3　structure of the decoder process
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其输入包括两部分：一是由时空特征提取器
获得的关键帧的时空特征，二是由可学习参数构

成的行为类别查询向量Q （Query）。解码器的处理

流程分为 4 个主要阶段：特征交互、动态权重分

配、非线性映射与输出生成。

①特征交互模块（feature interaction module)

该模块通过自注意力机制，捕捉不同行为类

别之间的潜在关联性。通过计算查询向量之间的

相似度，动态分配权重，从而提取全局特征。其

数学表达为

g I (QK)= gS( QK T

d )Q， （6）

式中：g I (QK)为 Q 与 K 的特征交互操作；K 为关

键向量；gS( × ) 为 Softmax 函数，用于归一化权

重[9]；d为向量的维度。

② 动 态 权 重 分 配 模 块 （dynamic weight 

allocation module）

在特征交互的基础上，该模块进一步将查询

向量与空间特征张量进行交互，动态分配权重以

捕捉关键帧之间的空间关联性。其计算公式为

gA (QS)= gS( QST

df ) S， （7）

式中：S为空间特征张量；df为特征维度。

③ 非 线 性 映 射 模 块 （nonlinear mapping 

module）

该模块通过多层感知机（MLP） [10]对特征进行

非线性变换，进一步增强特征的表达能力。其数

学表达式为

gM (x)= gReLU(W1 x + b1 )W2 + b2， （8）

式中：x表示经过 MLP 非线性映射后的高阶特征；

W1、、W2 为可学习权重矩阵； b1、 b2 为偏置项；

gReLU( × )为激活函数[11]。

④输出生成模块（output generation module）

该模块通过池化操作将高维特征映射到行为

类别的概率分布上，生成最终的分类输出。其计

算式为

gU (x)= gP (xd)， （9）

式中：df 为特征维度；gP (xd)表示沿特征维度进

行均值池化[12]。

（2）多头注意力解码策略

为解决行为类别增多带来的计算复杂度问题，

提出一种多头注意力解码策略。传统的解码器中，

每个查询向量对应一个行为类别，随着类别数量

的增加，计算复杂度 O(n2)呈二次方增长。分组解

码策略将行为类别划分为若干组，每组共享一个

查询向量，并通过仿射变换与池化操作生成多个

类别的输出，从而将计算复杂度O(n)降低为线性。

①分组查询（grouped query）

将行为类别随机划分为若干组，每组包含 g个

类别。每组对应一个查询向量，查询向量的数量

为K=N/g，其中N为总类别数。

②仿射变换（affine transformation）

通过仿射变换层，将每个查询向量扩展为 g个

类别得分（logits）。其数学表达式为

Li =Whqh + bh， （10）

式中：qh 为第 h 个查询向量；Wh 和 bh为可学习的

权重矩阵和偏置项。

③池化操作（pooling operation）

在仿射变换之后，沿特征维度进行池化操作，

生成最终的分类输出。该操作的计算量为 N×d 次

乘加运算。通过分组解码策略，行为分类解码器

在保持高精度的同时，显著减少了计算开销，适

用于大规模行为分类任务。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集

为确保模型在实际电力场景中的泛化能力与

鲁棒性，构建高质量的数据集，用于电力人员行

为识别任务。该数据集涵盖变电站等典型电力场

景，体现了实际工作环境中的复杂性与多样性。

（1）数据集构建

数据采集工作在中国南方电网的多个变电站

现场进行，使用高分辨率摄像头捕捉电力人员的

日常工作行为。采集过程中，充分考虑了不同光

照条件、天气变化以及设备遮挡等因素，以确保

数据的多样性和代表性。

每张图像均经过人工标注，标注内容包括人

体关键点 （如头部、肩部、肘部、膝盖等） 以及

行为类别标签。标注工作由专业团队完成，并经

过多轮校验，确保标注精度达到99%以上。

为了进一步提升数据集的多样性和模型的泛

化能力，采用多种数据增强技术，包括随机翻转、

亮度调整、对比度调整和饱和度调整等。

（2）数据集统计

私有数据集共包含 2万条行为实例，涵盖了变

电站场景中电力人员的多种典型行为，见表 1。例

子数表示在一段较长的视频中该行为出现的实例

个数。
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2. 2　实验设备及参数

实验环境如下：计算平台配备 AMD EPYC 

7742 处理器 （搭载 1 TB 内存） 和 4 块 NVIDIA 

Tesla V100 GPU （32 GB 显 存）， 操 作 系 统 为

CentOS 7.6，深度学习框架基于 TensorFlow 2.5 构

建。在模型预训练阶段，采用分阶段训练策略，

先优化编码器网络，同时保持解码器参数不变。

将输入图像尺寸调整为 416×320 像素，批量大小

设为 32。优化器选用 RMSprop 算法[13]，初始学习

率设为 2×10-4，采用 ReduceLROnPlateau 学习率调

度策略[14]，当验证损失连续 5 个轮次未下降时，

将学习率降至当前值的 20%。整个预训练过程持

续 250 个轮次，并在训练过程中引入早停机制

（patience 为 15） 以防止过拟合。在模型微调阶

段，采用参数冻结策略，固定编码器权重，仅对

解码器进行端到端优化。该阶段将初始学习率设

为 5×10⁻6，采用循环学习率 （cyclic learning rate）

调度方法[15]，批量大小调整为 64，同时设置权重

衰减为 5×10⁻7以控制模型复杂度。微调过程持续

50个轮次，并采用梯度裁剪（gradient clipping） [16]

技术，将梯度范数限制在 1.0以下，确保训练稳定

性。此外，在微调阶段加入了标签平滑 （label 

smoothing为 0.1）和混合精度训练[17]等技术，以提

升模型性能。

2. 3　实验结果

通过参数敏感性实验，评估可调参数 α与 C。
其中，α∈[0,1]为可调参数，用于控制关键帧的筛
选严格度，C为预设的聚类中心数。对模型识别准
确率的影响，结果见表2。当α=0.5、C=5时，模型
取得最优综合识别性能，综合识别率达到 93.7%。
实验结果表明，随着超参数α的增大，综合识别率
在α为 0.5～0.7时达到最高。当α从 0.1增至 0.5时，
识别率稳步上升；α继续增大至 0.9 时识别率略有
下降，说明过大或过小的α均不利于分类性能的提
升。随着参数 C 的增大，综合识别率在 C 为 2～4

时持续提升；当 C≥5 时性能基本趋于稳定或略微

下降。表明适中的查询数量更有助于模型捕获关

键信息，而过小或过大的C会影响识别效果。模型

识别准确率呈现先上升后下降的趋势，表明在当

前参数范围内存在使模型性能达到最优的平

衡点。

将本文提出的模型与传统机器学习算法 K 最

近邻算法[18] （K-nearest neighbors，KNN）、SVM[19]

和深度学习算法 MLP[20]进行对比实验。本文模型

对常见电力人员的 5类行为识别准确率混合矩阵与

Top-1精度见图4及表3。

图4　行为识别准确率混合矩阵

Fig.4　mixed matrix of behavior recognition accuracy

表 3　电力人员行为识别结果
Tab.3　　power personnel behavior identification results

行为类别

攀爬(Climbing)

跨越(Crossing)

打电话(Calling)

倒地(Falling)

托举(Carrying)

抽烟(Smoking)

未佩戴安全帽(No Helmet)

未穿工装(No Uniform)

准确度/%

93.8

94.8

92.7

93.5

91.7

90.8

91.0

93.6

表 1　私有数据集样本数量
Tab.1　　number of private data set samples

行为类别

攀爬（climbing）

跨越（crossing）

打电话（calling）

倒地（falling）

托举（carrying）

抽烟（smoking）

未佩戴安全帽（no helmet）

未穿工装（no uniform）

例子数

2 321

2 442

2 121

2 486

2 776

  653

4 321

2 545

视频总时长/h

213

283

509

236

247

  80

599

360

表 2　参数敏感性实验结果
Tab.2　　experimental results of parameter sensitivity

α

0.1

0.3

0.5

0.7

0.9

综合识别率/%

C=2

91.8

92.8

92.4

92.9

91.9

C=3

92.4

93.2

93.0

93.3

92.6

C=4

92.9

93.5

93.4

93.6

93.0

C=5

93.1

93.6

93.7

93.5

93.2

C=6

92.2

92.9

93.0

92.8

92.1
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算法对比实验结果见表 4。从分类精度来看，

攀爬和跨越行为的辨识度较高，因此最容易被准

确识别；对抽烟和未佩戴安全帽这类容易混淆的

行为识别精度有所降低，因为此类行为动作所占

视觉区域过于狭小。但整体而言，相对传统分类

算法和深度学习算法，本文所提方法行为识别准

确率最高。

为了验证所提方法在行为分类任务中的优越

性能，进行了广泛的消融研究，涉及不同的编码

器 （Encoder） 和解码器 （Decoder）。从表 4 的数

据可以看出，在视频处理阶段，关键帧采样方法

相较于均匀采样推理速度显著提升而精度不降低。

此外，基于 3D卷积的时空特征编码器在准确性方

面优于 OpenPose，这一结果同样体现了本文方法

在编码器设计上的优势。所提出的解码器在性能

上也超越了传统的行为解码器，进一步证明了新

方法的有效性。

对所提方法在视频动作识别领域的公开基准

数据集 UCF-101 与 HMDB-51 上，进行了系统评

估，并与当前主流方法进行充分对比，实验结果

见表5。

UCF-101 包含 101 类人体动作，共计约 1.3 万

个视频片段。HMDB-51 涵盖 51 个动作类别，约   

7 000个视频，二者均为评估模型在复杂真实场景

下泛化能力的重要基准。相较于经典的时序分段

网络（TSN），本文方法在UCF-101、HMDB-51上

Top-1准确率分别提升了 1.0个百分点和 8.5 个百分

点。本文方法也优于其他代表性基线，如 Two-

Stream Fusion结合改进稠密轨迹特征（IDT）的方

法以及轨迹描述子特征 （TDD） 与 IDT 的融合方

案。实验结果验证了关键帧筛选策略与行为分类

解码器设计在应对复杂多变场景时具有更强泛化

能力，能够平衡模型精度与计算效率。

3　结论

（1） 通过构建端到端的视频行为识别框架，

直接处理视频数据，摆脱了对静态图像的依赖。

设计了基于时空特征的关键帧提取方法，显著提

升了视频推理效率。提出了行为分类解码器，有

效提升了细粒度行为特征的捕捉能力。

（2） 实验结果表明，所提算法在变电站工作

场景视频数据集上的综合识别率达到 93.7%，相较

于传统图像处理方法，在识别精度和处理速度方

面均实现了显著提升，验证了所提算法在实际应

用中的有效性和工程实用价值。未来将进一步探

索该算法在更为复杂多样的电力作业场景中的应

用，并结合边缘计算技术，搭建更高效、智能的

行为识别系统。
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