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摘　要：综采工作面关键设备和人员的行为识别是开采环境信息智能感知的基础和核心。然而，综

采工作面光照条件普遍较差，煤尘和水雾等干扰容易引起视频画面模糊，导致识别目标行为的关

键特征难以提取，使得设备和人员的行为识别准确度无法达到实际工程应用的标准。为此，基于

ResT 网络架构，建立一种包含空间、时间、通道的多重信息自注意力模型和特征融合机制，扩展

了模型特征提取的信息源，将其从单纯的空间信息扩展到空间、时间和通道的多重信息，提升了

模型对目标行为的表征能力。其中，空间信息是对目标行为在空间上的深度解析，展现了目标的

纹理、位置和形状等一系列深层特征；时间信息是从连续的视频帧中提取目标行为的时序特征，

反映了行为发生的顺序以及演变关系；通道信息则是对空间和时间层面上的扩展与深入，从多角

度挖掘空间和时间信息，并将原始数据表征在特征通道上，提供了目标行为的全局特征。算法的

有效性在综采工作面行为识别数据集上进行了验证和对比试验。结果表明：在真实综采工作面环

境下，行为识别的准确度可达到 96.90%。相较于 Swin-Transformer、Timesformer 等主流的行为识

别算法，识别准确率分别提升了 11.06% 和 10.62%。算法经过 ONNX 模型转换和 TensorRT 加速

后，在 GPU 上实现了推理，具备工程应用价值。据此，研发了综采工作面行为识别系统，并将算

法模型以插件的形式嵌入到行为识别系统的 Pipeline 中，实现在 DeepStream 框架下对综采工作面

关键设备和人员行为的实时推理和准确识别。
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Abstract: Recognizing the behavior of key equipment and personnel in fully mechanized mining faces is the foundation
and core of intelligent sensing of mining environment information. However, the lighting conditions in fully mechanized
mining faces are generally poor. coal dust and water mist can easily cause blurring of the video image, making it difficult
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to extract key features for identifying target behaviors. As a result, this affects the accuracy of identifying the behavior of
equipment and personnel, failing to meet the requirements for practical engineering purposes. In order to address this prob-
lem, a multi-information self-attention model and feature fusion mechanism have been developed based on the ResT net-
work architecture. This model expands the information source for feature extraction from pure spatial information to multi-
information,  including  space,  time,  and  channel.  This  enhancement  improves  the  model's  capability  to  recognize  the
target's behavior. Among the aforementioned categories, spatial information is a detailed spatial analysis of the target be-
havior, showcasing a range of deep features such as texture, location, and shape of the target. Temporal information refers
to extracting temporal features of the target behavior from continuous video frames, reflecting the order of occurrence of
the behavior as well  as the evolutionary relationship.  Channel information represents the expansion and depth of spatial
and temporal levels by extracting spatial and temporal information from multiple perspectives. It characterizes the raw data
on feature channels, which provide global features of the target behavior. The effectiveness of our algorithm has been val-
idated through comparative experiments on the dataset for behavior recognition in fully mechanized mining faces. The ex-
perimental results demonstrate that the accuracy of behavior recognition can reach 96.90% in the fully mechanized mining
faces environment. In comparison with mainstream behavior recognition algorithms such as Swin-Transformer and Times-
former,  the  recognition  accuracy  is  enhanced  by  11.06%  and  10.62%  respectively.  The  algorithm is  transformed  by  an
ONNX model and accelerated using TensorRT to enable GPU inference, thereby enhancing its value for engineering ap-
plications.  Consequently,  the  fully  mechanized  mining  face  behavior  recognition  system  was  developed.  The  algorithm
model was embedded into the pipeline of the behavior recognition system as a plug-in unit. This integration enables real-
time analysis and accurate recognition of crucial equipment and personnel behaviors on the fully mechanized mining faces
within the DeepStream framework.
Key words: working face；behavior recognition；spatial-temporal-channel information；network model；project deploy-
ment
  

0　引　　言

煤炭作为我国最重要的一次能源，是确保我国经

济社会高速发展的关键因素之一[1-2]。目前，我国绝大

多数煤矿还是以井工开采为主，但井下工作环境恶劣，

难以吸引优质人力资源。而且，部分矿区瓦斯、水害、

高应力等灾害较为明显[3]。虽然经过多年治理，上述

灾害引起的重大事故已经大幅减少，但是仍然难以消

除普通人对井下安全的担忧，这使得煤矿人力资源现

状更加窘迫。因此，推进煤矿智能化开采，实现煤矿

少人化、甚至是无人化开采，是解决煤矿人力资源困

境的有效方法[4]。2020年，国家发改委、国家能源局

等八部委联合下发《关于加快煤矿智能化发展的指导

意见》[5]，其中明确指出智能化是煤炭行业发展的核心。

2023年，煤炭“十四五”规划再次指出要加速实现煤

炭智能化改造。

计算机视觉是工作面信息智能感知和决策的关

键技术，也是实现煤炭智能化的重要支撑[6]。目前，计

算机视觉在煤矿的应用主要集中在视频目标检测与

跟踪[7-12]，但这仅是对视觉信息的初步感知。而视频

行为识别是在目标检测基础上更高级的视觉信息感

知。它通过捕捉帧间信息获取目标的动态特征，从而

实现行为识别，进而可以确定关键设备和人员的趋势

或意图。这为工作面开采工艺的智能决策、设备智能

控制、故障诊断及事故预警等方面提供了强有力的信

息支撑。

然而，针对煤矿视频目标动作识别的研究绝大部

分集中在巷道、车场等条件较好的环境中，对目标的

行为识别可以取得较好效果。而工作面光照条件差，

普遍存在光照不均匀、光比过大、饱和度低等问题，这

使得同一对象的关键特征在同一工作面不同的光照

条件下差异较大，导致表征对象行为的关键特征失

效[13]。此外，回采过程产生大量煤尘、水雾等干扰，使

得成像结果存在大量的模糊现象，从而影响了对目标

行为关键特征的提取，导致行为识别失败。为此，笔

者针对工作面视频目标行为识别存在的模糊、光照等

引起的识别准确度不高的问题，在前期工作基础上提

出一种多重信息提取模型 STC-ResT(Spatial-Temporal-
Channel ResT)。多重信息是指从单帧图像、连续多帧

以及信息分解 3个层面对目标动作行为信息的表征。

其中，目标在单帧图像上的形体特征和空间位置表征

为空间信息；目标在连续多帧中形态和位置的变化过

程以及演变规律表征为时间信息；将空间和时间信息

分解到多个通道，以不同的角度观察到的目标特性表
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征为通道信息。

STC-ResT模型从空间−时间−通道等多个方面提

取工作面目标的行为特征，降低了模型对空间特征的

依赖性。并利用高效多头自注意力机制，增强视频帧

间和不同通道间的关联度，从而解决因视频模糊导致

行为识别失效的问题。最后，将 STC-ResT网络模型

部署到综采工作面行为识别系统，引入 TensorRT对

模型的推理实现优化，在 DeepStream框架下实现视

频目标的行为识别。 

1　行为识别相关研究

关于行为识别的研究最早可以追溯到 20世纪

70年代，JOHANSSON[14]率先通过实验提出以人体若

干关节点的运动来描述行为的产生，并为之后行为识

别研究[15- 16]奠定了基础。到 20世纪 90年代，行为识

别进入快速发展时期，产生了大量的行为识别方法，

主要可以分为 3类：基于时空体积特征 [17-19]、基于

STIP(Space-Time Interest Points)特征[20-22]和基于轨迹

特征[23, 24]。

2012年，深度学习点燃人工智能的新一轮研究热

潮[25]，卷积神经网络[26]CNN(Convolutional Neural Net-
work)引领人工智能各个研究领域，并迅速在行为识

别领域得到应用。

2014年，SIMONYAN[27]首次将卷积运算和光流

法融合，分别提取运动目标的空间特征和时间特征，

从而大幅提高行为识别的准确度。在后续的近 10
a间，研究人员尝试在时间维度对视频帧进行叠加从

而将特征组合成立方体结构，然后使用 3D卷积核对

其进行特征提取，于是 3D卷积神经网络[28-34]应运而生。

2017年，以自注意力为核心的 Transformer[35]网
络架构被提出，并成功应用于自然语言处理领域[36-38]。

2018年，Transformer[39]被首次引入计算机视觉领域。

由于其可以直接关注全局信息，几乎在所有计算机视

觉任务中，Transformer的处理效果都大幅超过 CNN，

并成为大模型的核心和基础，如 ChatGPT[40]、文心一

言[41]、盘古大模型[42]等。同时，也为行为识别领域[43-48]

的研究带来重大进展。

Transformer作为目前最主流的网络模型，被广泛

应用于行为识别[49-51]、目标检测[52, 53]、图像分类[54, 55]

等视觉任务中。但面向煤矿井下行为识别的研究起

步相对较晚，主要工作包括：2016年，胡杨杨[56]针对煤

矿井下巷道等环境，提出一种实现人体运动区域提取

的融合算法，并使用支持向量机对行为进行分类。同

年，杨超宇[57]等基于 Spring MVC(Spring Model View
Controller)框架实现了煤矿行为识别系统。2019年，

陈庆峰[58]采用 Kinect传感器提取矿工关节点进行行

为识别，并使用 SVM(Support Vector Machines)对不

安全行为进行建模。同年，杨赛烽[59]针对罐笼内矿工

的不安全行为提出一种基于决策级融合的矿工交互

行为识别方法。随着深度神经网络的兴起[60]，煤矿井

下行为识别研究取得了较大的突破。2020年，党伟超

等[61]将时间和空间的特征进行加权融合，提出基于改

进双流法的井下配电室行为识别。同年，温廷新等[62]

提出迁移学习结合深度残差网络的行为识别方法。

2021年，黄瀚等 [63]提出基于 DA-GCN(Domain-aware
Attentive Graph Convolution Network)的煤矿人员行

为识别，通过动态注意力和多层感知图卷积对人体行

为进行识别。同年，刘浩等[64]融合多种行为识别模型

实现对井下人员不安全行为的智能识别系统。2022
年，饶天荣等[65]提出一种基于交叉注意力的多特征融

合行为识别模型，可以有效的融合图像和人体关键点

的特征，从而提高识别准确度。2023年，张雷等[66]针

对特征提取手段单一的问题，提出了基于融合网络的

井下人员行为识别方法。

但是针对工作面的行为识别研究十分稀少。

2016年，岳志奇[67]通过行为抽样法实测综采工作面员

工不安全行为数据，得出综采工作面各个主要类型的

不安全行为发生率，并在理论上提出了分析综采工作

面不安全行为形成机理、影响因素的模型，并通过实

验加以验证。2019年，杨峰等[68]提出了一种基于视觉

关系检测的综采工作面不安全行为识别方法，通过构

建不安全行为数据库再由目标识别算法进行识别，最

后与数据库不安全行为进行对比。

课题组自 2020年起将 Transformer应用于工作

面人员和关键设备的行为识别，先后建立了 Trans-
former和 Swin Transformer模型[48]来自动提取空间特

征，并在此基础上引入限制对比度自适应直方图均衡

算法，有效解决了工作面光照条件较差的问题。然而，

对煤尘、水雾引起的视频模糊进而导致行为识别准确

度不高的问题，并未得到很好解决。基于空间特征的

Transformer方法本质上是在单帧图像上提取空间特

征。若图像模糊，则容易引起特征提取失效，导致行

为识别失败。2021年，ResT(Res-Transformer)模型[69]

在 Transformer基础上提出高效多头自注意力机制，

一定程度上提升了识别的准确性，但对解决因模糊引

起行为识别失败的问题，效果并不明显。

以 Transformer为基础架构的模型是以注意力的

方式在空间维度上做特征提取，并不直接考虑视频帧

间的关联度。为此，本文在课题组前期研究的基础上，

以 ResT为基础网络，构建 STC-ResT (Spatial-Tempor-
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al-Channel ResT)多维特征提取模型，将特征信息扩展

到空间、时间和通道维度，以提升模型对特征的提取

能力，提升目标行为识别的准确度。
 

2　ResT 空间注意力运行机理

2021年，ZHANG等 [69]在传统 Transformer模型

的基础上，以 ResNet[70]作为信息处理框架，提出一种

具备高效提取的空间注意力网络模型框架 ResT，如
图 1所示。ResT以空间注意力为基础，在 Trans-
former基础上引入深度卷积操作，较好的解决了

Transformer模型在计算量以及推理开销较大的问题。
 

2.1　Transformer 的自注意力机制

∂

Transformer的自注意力是以处理序列为主的机

制，可以根据输入序列中不同位置的相关性自动分配

注意力权重。将 Transformer应用于计算机视觉时，

首先将图像分块，转化成序列，再计算其自注意力值。

而多头自注意力值的计算量主要跟输入序列的长度

和隐藏层的维度有关。对于单个注意力计算头来说

注意力的计算量 如式 (1)所示。

∂(MS A) = N2 d
m
= (h×w)2 d

m
(1)

N h×w h

w d m

式中：输入图像分块后序列长度 为 ； 为图像块

的高； 为图像块的宽； 为隐藏层的维度； 为注意力

头数。
 

2.2　ResT 的自注意力机制

ResT的空间多头自注意力机制 SMSA(Spatial
Multi-Head Self-Attention)是在 Transformer多头自注

意力机制的基础上增加了深度卷积操作，在扩大感受

野的同时降低计算量。

FResT注意力的计算量 如式 2所示。

∂(S MS A) = N′2
d
m
=

1
81

(
(h×w)2 d

m

)
(2)

N′ d m式中： 为经过深度卷积之后的输入序列长度； 和

依旧为隐藏层的维度和注意力头数。

3×3

N′
h×w

9
N h×w

∂
1
81

在输入、隐藏层的维度以及注意力头数都不变的

情况下，设 ResT的卷积核形状为 。经过深度卷

积后其输入序列长度 变为 ，而根据式 (1)中定

义的输入图像分块后的序列长度 为 。对比式

(1)和 (2)可知，ResT的计算量 降低为原计算量的 。

因此，ResT采用深度卷积操作可减少输入序列的长度，

从而大幅度降低模型的计算量。

此外，ResT的卷积操作有助于扩大局部感受野，

能够提取更广泛的上下文信息。感受野 RF(Recept-
ive Field)计算式如式 (3)所示：

RFi = RFi−1+ (k−1)S i−1 (3)

RFi RFi−1

k S i−1

式中： 为卷积后的感受野， 为卷积前的感受

野。 为卷积核的大小。 为卷积前步长的乘积。

通过对式 (3)分析，使用深度卷积后的感受野等于深

度卷积前的感受野加上一个正数。由此可以证明经

过深度卷积可以增强模型的感受野。

ResT在经过深度卷积之后不仅减少了空间自注

意力的计算量，而且增加了 ResT的感受野，使该模型

更好的感知上下文之间的关系。因此 ResT的空间自

注意力在添加深度卷积之后可以获得更好的效果。

需要注意的是：ResT的空间注意力是采用分块级

的空间自注意力机制，这样虽然能减少计算开销但却

舍弃了全局依赖关系，丧失了对全局信息的掌握。在

煤矿井下，摄像头所处的环境通常是光线昏暗，色彩

饱和度低，且尘雾干扰严重。在图像信息上表现为对
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图 1    ResT空间注意力

Fig.1    ResT spatial attention
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比度低、纹理信息简单、视频模糊。ResT以空间信息

为基础提取特征，缺乏对对比度、纹理信息的深度解

析。因此，直接采用 ResT处理煤矿井下视频信息，可

能会造成行为识别准确度低，甚至识别失败。 

3　STC-ResT 模型

针对 ResT的空间注意力分块化处理流程导致模

型缺少对全局信息的掌握，以及 ResT以空间信息为

基础的特征提取方式在光线昏暗、色彩饱和度低和尘

雾干扰严重的综采工作面环境下缺乏对目标信息的

深度解析等问题。本文提出了基于空间−时间−通道

注意力机制的 STC-ResT网络模型。如图 2所示。

该模型的输入 (Input)是经过剪裁、旋转、抽帧等

预处理后得到的视频帧。模型主体由底层特征提取

模块 BE-Block(Basics Extraction Block)、空间−时间−
通道信息融合模块和 Head模块 3部分组成。
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图 2    STC-ResT模型

Fig.2    STC-ResT model
 

底层特征提取模块整体由 3DCNN实现，主要负

责提取目标的轮廓、边缘、颜色等底层特征。这些底

层特征虽然语义信息较少，但是细节特征较多，可以

给 STC-ResT提供充足的位置信息。 

3.1　STC-ResT 运行机制

空间−时间−通道信息融合模块是本框架的核心

内容，包括 4个阶段：第 1阶段由位置编码器 (Posi-
tion Encoder)和空间−时间−通道注意力模块 STC-EA
Block(Spatial-Temporal-Channel  Efficient  Attention
Block)组成。后面 3个阶段则是由位置编码器、词嵌

入层 (Patch Embedding)和 STC-EA Block三部分组成。

其中，位置编码器是对其位置信息进行编码。Patch
Embedding是通过减小输入空间分辨率的同时增加通

道数，以获取输入的多尺度特征信息。STC-EA Block
是实现对空间、时间、通道维度特征获取的主要模块。

该模块通过对这 3类信息特征进行提取，不仅可以减

少模型对空间维度的依赖性，使 STC-ResT在模糊环

境中依旧保持精准识别。同时，还能提取到输入的全

局特征。

STC-EA  Block中的空间注意力 SMSA(Spatial
Multi-Head Self-Attention)是以单个空间块作为计算

单元，计算目标特征的空间位置关系，做到对目标特

征的精准提取。时间注意力 TMSA(Temporal Multi-
Head Self-Attention)是以单一时间段作为计算单元，

计算当前视频段内所有位置的时序信息，从而增强

STC-ResT的时序建模能力。通道注意力 CMSA

(Channel Multi-Head Self-Attention)是以单个通道作

为计算单元，计算当前通道内所有位置的特征信息，

从而强化 STC-ResT提取全局特征的能力。

Head模块是由全局自适应池化层和线性层组成。

其中，全局自适应池化层负责将输入转化为一维序列，

再由线性层将输入映射到分类数上进行输出。

T ×H×W ×3

T H W

T × H
4
× W

4
×C C

T × H
32
× W

32
×8C

STC-ResT对输入提取特征信息的具体流程如下。

首先，将视频帧的大小处理为统一的 来

作为输入，其中 表示视频帧的帧数， 和 表示视频

帧的高和宽。其次，再用底层特征提取模块 BE-
Block对输入的轮廓、边缘、颜色等底层特征进行提

取，使输入变为 ，其中 为通道维度。

然后，空间−时间−通道信息融合模块对输入进行多尺

度的特征信息提取。空间−时间−通道信息融合模块

由四个阶段组成，每经历一个阶段，空间维度缩减为

之前的 1/2，通道维度扩展 2倍。在经过 4个阶段处

理之后输入变为了 。最后，Head模

块中的全局自适应池化层将输入由二维矩阵变为一

维向量之后由线性层进行输出。 

3.2　空间−时间−通道注意力模块

空间−时间−通道注意力模块 (STC-EA Block)是
将空间注意力模块、时间注意力模块和通道注意力模

块通过残差连接进行结合，从而达到相互补充和增强

的作用。其空间−时间−通道注意力模块如图 3所示。

空间−时间−通道注意力模块中，空间注意力模块、
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时间注意力模块和通道注意力模块采用相同的流程

架构。从下往上依次为规范化层 (Layer- Norm)，负责

对输入进行规范化处理，增加输入数据分布范围的稳

定性；自注意力层 (Attention)，负责对输入的空间、时

间、通道维度进行自注意力计算以充分提取目标的特

征信息；Dropout，防止训练过程中出现过拟合；多层感

知机 MLP(Multi Layer Perceptron)，增强网络模型的泛

化和建模能力。之后通过残差连接能更好的拟合网

络模型以获得更高的分类准确度。同时，还能降低后

面部分对前面部分的计算结果造成拉伸、压缩或信息

丢失等影响。

在自注意力层中，空间注意力是基于图像块的局

部感受野，可以根据不同位置信息的重要性自动进行

精准特征提取。时间注意力是基于帧间信息的局部

感受野，能够对不同时刻信息进行加权并剔除背景冗

余，减少计算开销。通道注意力是基于通道维度的全

局感受野，用于提取输入的全局特征并传递给后者。

STC-ResT通过空间−时间−通道注意力模块深度解析

了空间、时间以及通道之间的结构和信息关系，全面

挖掘了其中蕴含的目标特征信息。空间注意力模块、

时间注意力模块和通道注意力模块三者之间有序配

合，大幅增强了 STC-ResT对图像信息的感知能力，并

降低了视频模糊对识别造成的影响。

空间−时间−通道注意力模块整体输出如式 (4)
所示。

y = ys+ yt+ yc (4)

yc = x′c+MLP(LN(x′c)) (5)

x′c = yt+SMSA(LN(yt)) (6)

yt = x′t +MLP(LN(x′t)) (7)

x′t = ys+TMSA(LN(ys)) (8)

ys = x′s+MLP(LN(x′s)) (9)

x′s = x+CMSA(LN(x)) (10)

x y x′s x′t x′c

ys yt yc

式中： 为输入； 为输出； 、 、 分别为经过空间注

意力模块、时间注意力模块、通道注意力模块之后的

输出； 、 、 分别为每个模块计算后的输出。下面

分别详细阐述空间−时间−通道注意力模块。 

3.2.1　空间注意力模块

空间注意力模型可以帮助模型更精细地识别目

标不同位置的行为特征。在综采工作面行为识别中，

模型依靠空间注意力能够准确的识别出目标的空间

关系，提高识别效率。

传统的 Transformer是以巨大的计算量换来了超
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图 3    空间−时间−通道注意力模块

Fig.3    Spatial-Temporal-Channel attention module
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高的准确率，并且计算量根据输入的大小呈平方倍增

长，而直接将综采工作面视频数据集输入模型会造成

巨大的训练和推理开销。针对这一问题，STC-ResT
在空间注意力模块中添加了卷积操作，不仅极大的降

低了计算量与推理花销还扩宽了感受野。于是本文

在空间处理模块沿用了 ResT的时间注意力模块。其

空间注意力计算式如式 (11)所示。

FSMSA(Q′,K′,V ′) = IN
{

Softmax
[
Conv

(
Q′K′T
√

dk

)]}
V ′

(11)

Q′ K′ V ′

dk

式中： (Query)、 (Key)、 (Value)为查询向量、键

向量和值向量； 为词嵌入的维度。

空间−时间−通道注意力模块是从输入的空间维

度、时间维度和通道维度进行充分特征提取的模块。

其中，在空间和时间注意力模块上增加卷积操作是为

了扩大模型的感受野，提升模型对特征的提取能力；

而通道注意力模块本身以全局感受野提取目标的行

为特征，故不用引入卷积操作。 

3.2.2　时间注意力模块

在综采工作面场景下存在不同时间尺度的行为

特征，如工人的行走或站立为长时行为、护帮板的打

开、关闭为短时行为。而时间注意力模块可以有效的

整合这些多尺度的时序特征信息，从而提高行为识别

的准确性。其次，视频行为识别主要是通过前后帧之

间像素的变化信息对目标行为进行分析。而时序信

息中就包含了这些变化信息的演变过程以及上下文

关系。所以时间维度的变化信息对综采工作面目标

的行为识别尤其重要。

时间维度相较于空间维度和通道维度来说比较

小，所以在使用多头自注意力操作时每个注意力头所

分到的维度会更小。而且每个注意力头之间缺少直

接联系，如果直接进行注意力计算，会导致模型不能

发挥全部的性能甚至丧失时间维度上的连贯性。于

是，针对以上问题提出时间注意力模块 TMSA(Tem-
poral Multi-head Self-Attention)，如图 4所示。

Q K V

该模块与传统多头自注意力 MSA(Multi-head
Self-Attention)操作类似，通过获得 、 、 后进行矩

阵运算从而提取到时间维度上的信息。但不同的是

TMSA通过卷积操作模拟多头之间的相互作用，增强

了多头之间的联动。其注意力函数如式 (12)所示。

FTMSA(Q,K,V) = IN
{

Softmax
[
Conv

(
QKT

√
dk

)]}
V (12)

Q K V dk

Conv() 1×1

Q K V

IN()

式中： 、 、 为查询向量、键向量和值向量， 为词

嵌入维度的大小。 是一个 的卷积操作，经

过卷积可以在不破坏其原本维度的同时增强每个注

意力头之间的交互性，从而让每个注意力函数都依赖

于所有的 、 、 向量。最后，为了保证模型的多样

性，加入了实例归一化层 。
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图 4    时间注意力模块

Fig.4    Temporal attention module
 
 

3.2.3　通道注意力模块

由于空间−时间−通道注意力模块整合了输入特

征的局部信息和全局信息，这使得在面对综采工作面

视频模糊这种情况时，模型依旧可以在有限的输入特
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征中有效提取有用信息，从而确保识别准确度不下降。

因为综采工作面环境灯光昏暗、煤尘水雾等常附

着于目标表面，易对空间特征信息造成干扰。如果单

独以空间特征为主会使得目标行为特征缺失，严重会

导致行为识别失效。为此，本文在 STC-ResT中加入

通道注意力模块，从通道维度出发提取目标的特征信

息，减低模型对空间特征的依赖性。

在综采工作面视频数据中，最初视频帧中包含

RGB三色彩通道。后来，随着多尺度特征信息提取，

通道数逐渐增加。因此，通道维度中蕴含的信息也越

来越多，通道维度的重要性也逐渐显现。而通道注意

力就是以捕获通道维度信息为主，会自动地对每个通

道的重要程度进行加权。并且通道注意力是将每个

通道单元作为一个输入，如图 5所示。通道注意力会

考虑到单个通道内所有元素的空间位置关系，从而建

立全局的信息关联。
 
 

Linear

x: c×n
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Q K V
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Linear
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图 5    通道注意力模块

Fig.5    Channels the attention module
 

Q K V

通道注意力的计算不同于空间上分块计算和时

间上分帧计算的方式，而是以全局注意力的方式进行

特征提取。特别是查询向量 、键向量 、值向量 的

获取也是由通道维度进行线性投影所得到。因此，保

证了通道维度的权重不受其它因素的影响。其通道

注意力函数如式 (13)所示。

FCMSA = Softmax
(
QTK
√

C

)
VT (13)

Q K V C

n× c c×n

其中， 、 、 为查询向量、键向量和值向量，

为通道的维度。特别的是通道注意力通过转置的方

式将原始输入的维度由 变为 。这样既保证了

通道注意力的独立性，又增强了通道注意力泛化性，

使通道注意力模块可以适应任意大小的输入。 

4　实验设置与分析
 

4.1　工作面行为识别数据集

由于不同综采工作面的工作环境、开采设备、现

场布置情况等都各不相同，这就导致了数据集的通用

性降低。如通常情况下液压支架采用一级护帮板，而

对于煤层较软、采高较大的工作面液压支架采用两级

护帮，其对护帮板打开和关闭动作特征差异较大。

为了增加模型的适应广度，本文数据集主要来源

于 3个真实综采工作面的监控视频，煤层采高为 2～5
m。其中，液压支架的护帮板包含一级护帮板和无护

帮板两种情况。这使得数据集涵盖了部分开采条件

相似的工作面，从而使得模型具有一定的泛化能力。

在综采工作面回采过程中，人员动作、护帮板动

作以及采煤机动作是安全生产和智能控制的关键信

息。其中，人员站立、行走是工作面最常见的行为，同

时也是危险区域闯入报警、操作到位检测等后续任务

的基础信息；而采煤机开采与停采、护帮板打开与关

闭这 4个动作则在采煤机与支架协同控制中起到关

键的耦合作用。为此，本文选择上述 6种基本动作来

研究工作面视频目标行为识别算法。数据集共收集

了 4 856个有效视频段，并将其按照 8∶1∶1的比例

划分为训练集、验证集和测试集。单个输入视频的时

长为 5 s，帧率为 25帧/s，视频的高和宽皆为 224。
综采工作面环境复杂，且回采过程中产生大量煤
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尘、水雾等干扰，会弥漫在空气中或附着于摄像头和

物体表面，如图 6a所示。相比于图 6d无煤尘的情况

下，煤尘、水雾等干扰导致成像结果存在大量的模糊

现象，对识别结果造成严重影响。其次，综采工作面

光照条件差，普遍存在光线昏暗、光照不均等情况，如

图 6b所示。相较于图 6e光线明亮的情况下，光线昏

暗导致识别目标与背景融为一体，难以对目标特征进

行区分，使得识别目标特征出现差异。另外，由于逆

光等造成的过度曝光、光比过大等问题，如图 6c所示。

相较于图 6f顺光的情况下，逆光会导致识别目标关键

特征丢失，进而导致识别失效。
 
 

(a) 有煤尘

(d) 无煤尘

(b) 光线昏暗

(e) 光线明亮

(c) 逆光

(f) 顺光

图 6    综采工作面特殊环境数据集

Fig.6    Dataset of special environment of fully mechanized

mining face
  

4.2　实验环境与配置

经过反复实验和优化，本文选择 SDG优化器，并

设置了 20个训练轮数。在每个轮次学习中，从视频

数据集提取 8帧作为输入，每帧输入图像的高和宽都

是 224。初始学习率设置为 0.01，在第 11轮以后降低

为 0.001。
图 7呈现了模型在训练以及测试过程的详细流

程图。整个过程由前向传播和反向传播两个过程组

成。在前向传播阶段，模型对输入数据进行特征提取，

生成权重矩阵。利用权重矩阵在验证集进行验证，并

通过计算得到误差。根据实际要求对误差进行评估，

判断其是否满足要求，从而决定下一步操作。若误差

满足要求则在测试集上进行测试得到最终结果。若

不满足要求则进行反向传播，而反向传播是一个关键

的反馈调节的过程，可根据误差重新提取特征对权重

矩阵进行调整，实现对模型性能的优化。这一迭代过

程会持续进行，直至达到训练轮次。 

4.3　对比实验

为了验证 STC-ResT的性能以及提高实验的说服

力，本文分别从基于卷积和 Transformer的模型中选

出几个主流框架，并制作统一的数据集和相同实验环

境对当下流行的几类行为识别模型进行对比。其中

C3D[28]、 R3D[33]、 R2+1D[34]和 SlowFast[71]这 4种 模

型是以卷积神经网络为基础的主流框架。Times-
former[46]、Vivit[47]和 Swin Transformer[48]则是以 Trans-
former为基础的模型框架。

因为视频行为识别的主要任务是准确识别视频

中目标的行为，以及在系统实际部署中的真实效果。

所以本文更多侧重在参数量和准确度方面能否满足

工作面行为识别的要求。所以选取了以下 5种评价

指标作为评价标准。分别为 Acc(Accuracy)、浮点运

算次数 Flops(Floating-point Operations Per second)、模

型参数大小、准确度−计算量比和准确度−参数量比

这 5个方面作为评价指标。其中，Acc是指模型在单

独测试集上预测正确的个数与预测总数的比值，反映

了模型在场景中对目标识别结果判定的对与错，称为

准确度。Flops是指模型进行加乘操作的次数，反映

了模型的计算复杂度。模型参数大小则是反应了模

型的参数量以及结构配置等信息，可以评判网络模型

 

表 1    实验环境

Table 1    Experimental environment

名称 型号

System Ubuntu20.04.6 LTS

Frame PyTorch

CPU Intel Core i7-8700K

GPU Nvidia GeForce RTX 4 080

Librarys OpenCV、CUDA、CUDNN

IDE PyCharm、QT、DeepStream

 

输入数据

数据翻转

数据旋转

数据剪切

数据预处理

特征提取 训练结束是否满足要求? 测试数据得到权重 计算误差

前向传播

反向传播

Y

N

图 7    训练、测试流程

Fig.7    Flow chart of train and test
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的大小。准确度−计算量比为准确度和 Flops的比值，

反映了模型在识别准确度和计算复杂度下的识别效

率，数值越大代表效率越高。准确度−参数量比则是

准确度和参数量的比值，反映了模型对参数利用率，

数值越大表示利用率越高。

从表 2可以看出 STC-ResT的准确率明显高于其

他模型，且模型参数大小远低于其它模型。与 Vivit
相比准确率高出 20.79%，与 R3D相比准确率虽然只

高出了 4.86%，但 Flops和模型参数大小仅有 R3D的

1/2。STC-ResT与 Timesformer相比 Flops为它的 1/6，

模型参数大小为它的 1/6，而准确率却高出 10.62%。

实验结果显示，STC-ResT拥有最高的准确率和最低

的模型参数大小。但是，由于综采工作面环境复杂、

特征难以提取，如果用较小计算量的模型难以捕捉到

数据中的复杂关系和丰富的特征信息。为了提升行

为识别的准确度，STC-ResT将提取特征分为空间、时

间和通道 3个维度，并通过多次迭代实现对 3个维度

特征信息的提取。这使得模型的计算量高于 Slow-
Fast和 Swin-Transformer这两种算法，从而导致了

STC-ResT的精确度−计算量之比并未达到最高。
 
 

表 2    对比实验结果

Table 2    Comparative experimental results

模型 Acc/% FIOPs/G 模型参数大小/M 准确度−计算量比 准确度−参数量比

C3D 86.73 150.48 78.02 0.57 1.11

R3D 92.04 202.99 47.34 0.45 1.94

R2+1D 86.73 163.49 33.18 0.53 2.61

SlowFast 80.09 12.34 33.57 6.49 2.38

Timesformer 86.28 371.20 121.05 0.23 0.71

Vivit 76.11 264.98 170.65 0.28 0.44

Swin-Transformer 85.84 17.27 27.51 4.97 3.12

STC-ResT 96.90 74.63 21.15 1.29 4.58
 

综采工作面行为识别结果需要与其他设备联动，

所以动作识别准确度直接关系到后续任务的执行。

同时，受现阶段技术水平限制，动作识别算法大部分

都要调用 GPU进行运算，这使得对 GPU显存的要求

较高。为此，提升准确度−参数量之比是更加重要的

性能指标。由于 STC-ResT通过迭代方式获取特征的

空间、时间和通道三个维度信息，模型的参数量减小

较为明显，从而达到了最大的准确度−参数量之比。 

4.4　消融实验

本文在 ResT原有空间注意力的基础上加入了时

间注意力模块和通道注意力模块，其中，SMSA(Spa-
tial Multi-Head Self-Attention)表示空间注意力模块、

TMSA(Temporal Multi-Head Self-Attention)表示时间

注意力模块、CMSA(Channel  Multi-Head  Self-Atten-
tion)表示通道注意力模块。为了验证各个模块的作

用，本文通过消融实验进行验证，其结果见表 3。
如表 3所示，实验 1为 ResT在只有空间注意力

模块的情况下准确度为 88.94%。实验 2是在 ResT
中有空间和通道注意力模块下的识别结果，相较于实

验 1准确率可提升 2.21%；实验 3为在 ResT中有空

间和时间注意力模块下的识别结果，相较于实验 1准

确率提升了 4.87%；实验 4为 ResT中有时间和通道

注意力模块下的识别结果，识别的准确率相较于实验

1提升 3.98%；实验 5为同时有空间、时间、通道注意

力模块下的实验结果，其准确率提升 7.96%。通过实

验证明，本文所提的空间注意力模块、时间注意力模

块和通道注意力模块对于视频行为识别都有较大的

提升。
 
 

表 3    消融实验结果

Table 3    Results of ablation experiment

实验名称 CMSA TMSA SMSA Acc/% 提升值/%

实验1 √ 88.94 0

实验2 √ √ 91.15 2.21

实验3 √ √ 92.92 4.87

实验4 √ √ 93.81 3.98

实验5 √ √ √ 96.90 7.96
 

为了分析模型的各个模块对目标行为识别的真

实效果，以及方便后续的研究。本文绘制了单一模块

下对同一测试数据集的识别结果混淆矩阵，如图 8所

示。图中对角线为识别正确类别的准确率，其余的数

据为判断错误的类型，数据的横坐标为真实标签，纵

坐标为预测标签。从图 8中可以看出模型在整体识

别准确率上都达到了一个不错的结果，对采煤机、护
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帮板以及人员等主体的识别都达到了较好的准确率。

而大部分的错误识别则是分布在同一主体的不同动

作上，如护帮板的打开和关闭、人员的站立和行走。

通过对混淆矩阵结果进行深入分析后发现，时间

注意力是提取目标在一段时间内的变化信息，也是对

目标动作特征的重要提取手段。在该模块的作用下，

识别准确度出现较大提升，各个动作的识别准确率都

优于基础模型 ResT。通道注意力是对目标全局信息

的提取，相较于 ResT能更好的提取到目标的整体信

息。如在护帮板的打开、关闭和采煤机的停采这一组

动作中，准确率会优于基础的 ResT。但同时在采煤机

的开采以及人员站立识别准确率出现下降。这是因

为在识别错误的测试视频中发现多目标存在同一场

景下，导致采煤机的开采动作出现错误，如在采煤机

的视频数据集中同时出现了护帮板。而人员的站立

则是模型对出现小范围移动更加敏锐，使得模型对站

立、行走这一动作的分辩造成干扰。而将时间注意力

和通道注意力结合则是将识别准确率进一步提高，使

得模型能够更加全面的提取目标特征。

本文在空间注意力模块和时间注意力模块中添

加了卷积操作，以减少模型计算开销、增加模型感受

野以及增强注意力操作过程中的多头之间的交互性。

为测试卷积的性能，本文通过消融实验进行验证，其

结果见表 4。
  

表 4    消融实验结果

Table 4    4Results of ablation experiment

模型 准确率/% 浮点运算次数/G

STC-ResT(No CNN) 93.36 71.82

STC-ResT 96.90 74.63
 

从表 4可以看出，在增加卷积的情况下模型的准

确度提升 3.5%。但是卷积操作同样需要进行加乘操

作，所以导致模型 Flops上升 2.8%。而模型的整体计

算量由参数量和加乘次数的乘积组成，通过前面提出

的计算量计算公式 2可以证明。相较于 Flops的少量

上升，卷积操作使模型计算量大幅下降，所以模型整

体计算量依旧是下降趋势。图 9展现了在有无卷积

情况下对人员站立这一行为的识别结果。

图中人员在站立情况下虽然总体位置没有发生

较大变化，但是人员上半身并未完全静止，所以会对

 

(a) ResT

开采

打开

站立

关闭

停采

行走

1 0 0 0 0 0

0 0 .8 0 0 .2 0 0

0 0 0 .94 0 0 0 .06

0 0 .13 0 .03 0 .84 0 0

0 .08 0 0 0 0 .92 0

0 0 0 .15 0 0 0 .85

开采 打开 站立 关闭 停采 行走
(b) ResT+CMSA

0.96 0 0 0.02 0.02 0

0 0.87 0 0.13 0 0

0 0 0.91 0 0 0.09

0 0.13 0 0.87 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0.12 0 0 0.88

开采

打开

站立

关闭

停采

行走

开采 打开 站立 关闭 停采 行走

(c) ResT+TMSA

开采 打开 站立 关闭 停采 行走

开采

打开

站立

关闭

停采

行走

1 0 0 0 0 0

0 0.9 0 0 0.1 0

0 0 0.97 0 0 0.03

0 0.1 0 0.9 0 0

0.05 0 0 0 0.95 0

0 0 0.15 0 0 0.85

(d) STC-ResT

开采

打开

站立

关闭

停采

行走

开采 打开 站立 关闭 停采 行走

1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 0.97 0 0 0.03

0 0.07 0 0.93 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0.13 0 0 0.87

图 8    混淆矩阵对比

Fig.8    Confusion matrix contrast diagram
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研究结果造成较大干扰。而有卷积操作相较于没卷

积操作识别准确度提升了 10%。这是因为在注意力

模块中添加卷积操作可以增强模型的感受野，同时增

加每个注意力头之间的联动性，使得模型可以关注到

更全面的信息，能在大感受野的情况下捕捉到更完整

的目标特征。 

4.5　识别结果及分析

为验证模型对综采工作面关键设备和人员行为

的真实识别效果，本文对测试集识别结果进行展示，

如图 10所示。可以看出 STC-ResT对目标行为均达

到了一个较高的识别准确度，特别是采煤机的“开采”、

 “停采”和护帮板的“打开”的特征十分明显，所以这

3类动作在数据集上的识别准确度达到了 100%。但

是，实际工程部署中，受样本覆盖率的影响，上述 3种

动作的识别准确率要远低于数据集上的识别准确率。

而识别错误的类别都集中在同一物体或人员的不同

动作之间。经过对测试集和结果进行分析发现，相较

于护帮板打开这一过程，护帮板关闭的过程比较缓慢，

且在护帮板关闭视频数据集的前 1～2 s护帮板都是

打开的状态，所以会对识别结果造成一定的干扰。其

次，人员的站立并非绝对的静止不动，而是小范围移

动，或者是上半身动作较大下半身小范围移动。所以

使得人员的行走和站立出现较大的错误识别结果。
 
 

真实结果(预测结果，预测百分比)

停采(停采，100%)

行走(行走，87%)(站立，13%)

关闭(关闭，93%)、(打开，7%)开采(开采，100%)

打开(打开，100%)

站立(站立，97%)、(行走，3%)

图 10    行为识别结果

Fig.10    Behavior recognition result
 
 

5　综采工作面行为识别系统

针对综采工作面视频目标行为识别，本文以 STC-

ResT网络模型为基础搭建了针对综采工作面行为识

别系统，如图 11所示。整套系统由前端、后端和服务

器端 3端组成。端与端之间采用传输速率高、误码率

 

97%为站立
CTS-ResT

87%为站立
CTS-ResT(No CNN)

站立视频连续帧

图 9    有无卷积消融实验结果

Fig.9    There are no convolution ablation results

 

后端摄像头组

视频采集

视频汇总

视频传输

视频流

前端系统界面

视频展示

数据展示

系统操作

Camera

服务器端

训练

部署

分析

推理

预测

视频流

工业以太网

路由器

图 11    综采工作面行为检测系统

Fig.11    Behavior detection system of fully mechanized mining face
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低且具有专用性质的工业以太网进行通讯，以保证信

息传输的安全。

视频目标行为识别系统的信息在工业以太网

TCP/IP协议支持下，完成 RTSP视频数据流及信息的

传输。首先，工作面摄像头的 RTSP数据流通过以太

网传输至云端服务器；然后在服务器的 DeepStream
框架下完成模型加载、视频流推理、附加信息和视频

流推送；接着将推理结果存入数据库中；最后，系统前

端通过 TCP/IP协议调取数据库信息和 DeepStream
推送的 RTSP数据流，完成结果展示和人机交互。

在实际工程应用时，由于工作面设备配置和环境

不同，可能会导致行为识别的准确率出现一定程度下

降。通常情况下可以通过扩充数据集，增加样本对不

同场景的覆盖度来缓解。需要注意的是，目前采用

DeepStream还无法实现深度神经网络的在线学习和

模型替代。需要在完成模型的离线学习、ONNX转化、

TensorRT加速后，再替换原推理模型。替换过程一般

在检修班进行，替换时间一般为几分钟。

系统各部分之间的协同互助，实现了对视频流和

数据流的展示、记录、实时分析等功能。实验证明该

系统通过高效的信息传输和处理，能够在复杂的工作

环境中，提供准确可靠的综采工作面行为识别情况。 

5.1　前　端

前端部分用 Qt制作了一个统筹全局的系统界面，

以便对综采工作面实施远程监控。Qt是一个跨平台

的、支持多操作系统的 C++框架，主要用于图像界面

的开发等。该界面可与服务器端和后端设备相连接，

以便于直接获取现场的视频流和推理分析后得到的

数据流，实现对现场情况实时查看并进行危险预警。

整个前端的操作界面如图 12所示，左侧是数据

显示区域，负责对综采工作面识别结果进行实时展示；

中间是视频展示画面，通过后端的摄像头将视频流传

输到系统界面进行播放；右侧是功能区，实现对画面

调整、摄像头调用、移动检测、入侵报警等一系列功

能。当出现异常动作时界面会发布报警信息，从而反

馈给操作人员进行下一步操作。 

5.2　后　端

后端部分作为整个系统唯一的 RTSP视频流获取

单元，具有至关重要的作用。但井下空气潮湿且漂浮

着大量煤尘，极易给摄像头造成腐蚀侵害。于是本系

统采用多组井下专用防爆摄像头来采集视频数据。

由于其可抵抗复杂环境的影响且具有成像清晰、传输

速度快、效率高等优点而被广泛应用于综采工作面等

恶劣环境。整个后端通过防爆摄像头实现对综采工

作面全方位、多角度的视频流获取、汇聚和管理，并将

得到的 RTSP视频流分别传入前端和服务器端。 

5.3　服务器端网络模型部署

服务器端是整个系统运行的核心，决定着系统识
 

识别结果

图 12    系统操作界面

Fig.12    System operation interface
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别的实时性、可行性以及准确度。因此，本系统以

DeepStream处理框架为基础，搭建综采工作面行为识

别系统的推理模型。DeepStream是一种用于流分析

的插件式模块化工具包，可以将视频流作为输入，通

过构建 Pipeline实现编码、解码、分析等功能。其次，

搭配 TensorRT将训练得到的网络模型转化为推理引

擎并对后续的视频流进行推理优化。

在综采工作面行为识别系统工作中，重要的是把

训练得到的网络模型部署到服务器端，确保视频流可

以得到实时处理并达到较好的检测效果。但是，在深

度神经网络部署过程中，通常需要将 Pytorch等算法

框架通过 TensorRT转化为 ONNX文件后生成 En-
gine文件，才能在服务器端实现 GPU加速。为此，首

先需要将网络模型转换为 ONNX模型文件和 En-
gine推理引擎，如图 13所示。

而模型经过 TensorRT进行优化和加速之后，能

够在 GPU上实现高性能的推理。这对于行为识别这

类推理速度要求较高的应用尤其重要。其次，通过

TensorRT的优化，模型的推理延迟得到降低，可以适

用于对实时性要求高的应用场景。最后，实现 GPU
加速可以充分利用硬件资源，提高模型的资源利用效

率，从而更好地满足一些对硬件资源有限制的嵌入式

系统或边缘设备的要求。

在部署中，将 ONNX模型转化为 Engine模型这

一过程，主要是对参数类型和分支进行优化，并生成

适配 C++语言调用的模型，面向硬件最大幅度提高计

算速度。而在 Engine模型部署过程中，主要是以

GStreamer插件管理为基础，搭建适配综采工作面行

为识别的 Pipeline和插件链接的方式，完成行为识别

的高效推理。
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图 13    工程部署过程

Fig.13    Project deployment process
 
 

5.4　工程部署与实验

为验证系统的 RTSP流传输速度、Deepstream框

架推理速度，本文对该系统进行实验验证。实验设备

配置及版本信息见表 5。
 
 

表 5    系统实验配置

Table 5    System experiment configuration table

名称 版本

CPU Intel Core i7-12 700

GPU Nvidia GeForce RTX 4 090

CUDA 12.0

CUDNN 8.8.0

TensorRT 8.6.1

DeepStream 6.0

QT 12.0.1
 

其中，系统选用分辨率为 1 920×1 080，帧频为 25
帧 /s，编码协议 H.264，码率 4 096 Kbps的摄像头对

RTSP视频流进行采集。在实验室环境下的以太网组

网如图 14所示。系统采用路由器组成星形网络，其

中，路由器为前端、后端和服务器分配 IP地址，并管

理信息交互通道。在工程实践中，以太网组网方式可

以采用星形、环形或多级组网方式。

1)视频 RTSP推流速度。系统通过以太网读取

摄像头的 RTSP流，并通过 DeepStream的数据流解码、

推理、合并、编码、推流等操作，将目标行为识别结果

通过 RTSP流推送给前端。按照一级路由器组网方式，

前端展示的视频与真实场景的延迟大约在 500～600
ms，满足实时性要求。在工程实践中，由于设备过多，

以太网可能由多级路由器联网组成。这可能会造成

RTSP视频流传输时间比实验室环境下偏长。但总体

时间延迟基本能控制在 1.5 s以内，可满足工程需求。

2)DeepStream推 理 速 度 。 系 统 采 用 Deep-
Stream框架对 RTSP视频流实现推理。过程中采用

了 TensorRT对推理模型进行加速。由于 Deep-
Stream采用 Pipline方式对视频流进行插件式管理，因

此 DeepStream可以实现同时对多路视频的处理。其
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推理速度与视频路数有关 (表 6)。
  

表 6    系统实验结果

Table 6    System experiment results

视频路数 推理时间/ms 帧率/(帧·s−1)

1路 16.8 63.5

4路 39.4 25.3

9路 93.9 10.6
 

当处理 1路视频时，推理时间仅为 16.8 ms，且每

秒可处理 63.5帧图像。随着视频路数增加，推理速度

和帧率同时会降低。当处理 4路视频时，可以保持

25.3帧/s的识别效果，大于摄像头的帧频 25帧/s。这

表明本实验的配置可对摄像头的所有视频帧进行推

理。当工程应用中的视频路数较多时，通常采用间隔

抽帧的方式降低 DeepStream的处理负担，从而提高

视频推理的实时性。 

6　总结与展望

1)针对工作面光照普遍条件较差，且煤尘和水雾

等容易引起视频模糊，导致目标行为的关键特征提取

困难，使得模型对设备和人员的行为识别准确度不高；

以及 ResT模型以空间信息为主，缺少对全局信息和

对图像的对比度、纹理信息的深度解析等问题构建

了 STC-ResT模型。该模型使用空间−时间−通道信息

融合模块对空间维度、时间维度和通道维度的特征进

行全方位的提取。其中，空间注意力则是对目标纹理、

位置、形状等深度信息进行表征。时间注意力提供了

行为发生的顺序以及演变关系。通道注意力提供了

行为的全局特征。在综采工作面数据集中进行验证

和实验结果表明，STC-ResT的准确率为 96.90%，与主

流网络模型相比，更能够满足综采工作面行为识别准

确度的要求。

2)搭建了综采工作面的远程监控系统，系统以前

端、后端、服务器端进行划分。前端采用 QT制作了

一个远程监控界面对综采工作面的工作情况进行实

时监控和记录；后端以摄像头组构成，记录了综采工

作面全方位、多角度的视频流获取、汇聚和管理；服务

器端则对视频流进行分析和推理。整个系统通过工

业以太网的方式进行连接，提高了信息传输的速率，

并且保证了信息的安全性。

3)完成了 STC-ResT网络模型在服务器端的部署。

以 DeepStream流媒体处理框架为基础，搭建综采工

作面行为识别框架。通过 TensorRT将模型框架转化

为 ONNX文件，实现服务器中 GPU对分析与推理过

程的加速。之后由 ONNX文件生成 Engine文件，组

成综采工作面行为识别的 Pipeline。最终实现对综采

工作面行为识别的准确识别和实时推理。

受井下环境的限制，仍然需要在以下几个方面进

一步展开研究：

1)行为识别的本质是对物体在一段时间内的变

化过程的识别。然而，综采工作面摄像头的视野小，

目标出现的时间短。因此，如何在更短的时间段内提

取目标的时序变化信息，以提升行为识别的准确性是

下一步的主要研究内容。

2)本文搭建的行为识别系统是以区分目标的动

作为目的，尚未与设备控制形成联动机制。在后续研

究中，将重点开展基于行为识别的设备智能控制方法，

以提升设备智能控制水平。

3)本文的行为识别数据集是以采煤机开采停采、

护帮板的打开关闭和人员的站立行走为主。在后续

的研究中会根据实际情况将动作种类扩展到支架的

降−移−升、采煤机的进刀方式以及人员的违规操作等

 

服务器端

前端 后端

4090

以太网

图 14    系统展示

Fig.14    display of the system
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其他动作。
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