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深度学习行为识别的挖掘机生产效率监控系统
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摘　 要： 为了对大型施工设备的生产率进行准确的实时监测和分析，提出了一种基于计算机视觉的设备识别和生产率监控系

统。 该方法利用 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＮＮ 对视频序列中的挖掘机和卡车进行识别检测，然后通过 ＡＳＦｏｒｍｅｒ 对挖掘机动作进行动作分割。
基于行为分割的结果对挖掘机的工作效率进行计算。 比较了人工计算与行为分割网络的准确度的差距，对 ２ 台不同的挖掘机

进行动作的识别和分析，结果显示平均准确度分别为 ９１．７％和 ９４．８％。 因此，当多个场景并行处理时，可以大大节省人力成

本，验证了本方法的有效性和实用性。 本研究为慧工地的数字化管理提供了有效的技术基础，开辟了计算机视觉应用的新场

景，提出了一种新的计算挖掘机生产效率的计算因子，更适合于通过统计挖掘机动作来进行效率计算。
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０　 引　 言

在现代施工现场，已经基本实现了监控摄像头

的全面覆盖。 因此，图像和视频数据不仅记录了非

法入侵施工现场的信息，还包括各种设备和建筑工

人的活动。 但是这些视频数据的提取利用并不完

善。 近年来，机器视觉领域取得巨大研究进展［１－２］，
相关机器视觉模型被广泛应用在各个方面，例如能

见度测定［３］、基于手势识别的手部康复系统［４］、辅
助驾驶［５］以及用图象识别的方法代替电阻等传统



火焰检测技术［６］。 近年来，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在自然语言

处理、计算机视觉等人工智能领域取得了可观成果。
并且因为其强大的全局信息捕捉能力被广泛应用在

了计算机视觉研究中。 土方挖掘机作为一种全地形

施工设备，现已成为了土方作业中不可或缺的重要

设备。 并且土方作业运营成本大部分都来自于大型

施工设备，因此对于施工设备进行监控并辅以相应

调整是提高设备生产率的最佳手段［７－１１］。
本研究的主要贡献体现在以下几个方面。 首

先，将计算机视觉这个领域的先进技术（目标识别、
动作分割）结合起来，应用于施工现场施工设备的

活动分析，自动监控与分析施工现场大型设备的工

作。 与最近的研究相比，本文提出的模型基于长视

频的动作分割模型，将未裁剪的长视频直接应用于

训练和识别。 此外，本文还提出了一种根据挖掘机

动作计算挖掘机工作效率的方法。 该方法更适合通

过挖掘机动作来计算挖掘机的工作效率，同时，该监

控系统还可以帮助施工管理人员直观地了解土方挖

掘机在一段时间内的详细活动信息，管理人员可以

使用自动化监控手段更好地调度施工设备，促进项

目的开展与实施。

１　 研究框架

本文提出的深度学习方法主要包含 ２ 个阶段，
框架如图 １ 所示。 由图 １ 可知，首先使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ［１２］模型对挖掘机视频进行处理，检测视频中是

否存在卡车或挖土机。 然后，采用三维卷积神经网

络提取其时序特征，并将结果输入到 ＡＳＦｏｒｍｅｒ［１３］模
型中，对挖掘机的动作序列进行训练和识别。 最后，
计算挖掘机土方作业的工作效率。
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RP模型ROI池化
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输入特征信息

分割结果

图 １　 框架流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　 挖掘机与卡车检测

这个过程的目的是确定挖掘机和卡车在视频的

每一帧中的位置。 为了识别视频中的挖掘机和卡车，
本文采用了快速循环卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ）
该模型由 Ｒｅｎ 等学者［１２］ 开发，并已广泛应用于各个

领域。 在建筑领域，以往的研究已经证明了该模型在

恶劣施工条件下检测施工工人和设备的巨大潜

力［１４］。
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 中使用了卷积神经网络（ＣＮＮ）。

该网络使用卷积层、激活层和池化层堆叠来提取图

像的 特 征 图， 随 后 的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＲＰＮ）和全连接层共享该部分提取的特征图。 其
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中，ＲＰＮ 网络用于生成区域特征。 随后，ＲｏＩ 池化层

的功能是通过整合信息提取出 ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，
发送给后续的全连接层，并对目标类别做出判断。
最后，利用 ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 计算类别，再次获得

复选框的最终精确位置。
另外，在实际的施工现场，土方挖掘机在作业过

程中会有各种动作，因此在识别挖掘机的过程中，要
考虑到工作中挖掘机的各种动作识别。 本文采用 ３
种不同的长宽比（１ ∶ １、１ ∶ ２、２ ∶ １）进行标记，使所

提出的模型能够检测到动作不断变化的土方挖掘

机。 同时，为了提高模型的鲁棒性，本文从现场不同

角度采集了不同外观土方挖掘机的工作视频。 除此

之外，还使用了常用的数据增强方法，在标记图像时

进行缩放、旋转和镜像，以扩充数据集。

１．２　 改进的动作分割网络

在挖掘机的动作分割识别过程中，本研究应用

了 ＡＳＦｏｒｍｅｒ 模型。 由于在施工现场获得的视频是

未经编辑的长视频，一个视频包含多个需要识别的

动作。 并且土方挖掘机的工作状态总是一系列动作

序列，所以挖掘机的动作识别与动作分割任务目标

高 度 重 合。 考 虑 到 ＡＳＦｏｒｍｅｒ 模 型 应 用 了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构，其动作分割的性能得到了很大的

提高。 ＡＳＦｏｒｍｅｒ 的模型如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，
ＡＳＦｏｒｍｅｒ 使 用 带 有 编 码 器 － 解 码 器 结 构 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型。 编码器首先根据预先提取到的视

频的时序特征预测每帧的初始动作概率。 然后由连

续的解码器对初始预测结果进行优化。
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规范层

自注意模块

一维卷积

输出分割结果

图 ２　 动作分割网络
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　 　 编码器的输入为预先提取的视频的时序特征，
大小为 Ｔ × Ｄ，其中 Ｔ 为视频帧数，Ｄ 为预先设定的

特征维数。 编码器在第一层使用全连接层，输出用

作后面一系列编码器块的输入。 此后再将编码器块

的输出送入全连接层以获得初始预测结果。 每个编

码器块由前馈层和带有残差连接的单头自注意层组

成。
对于解码器，首先其输入来自编码器的初始预

测。 解码器的第一层由一个调整输入大小的全连接

层开始，随后是一系列解码器块。 解码器的结构类

似于编码器。 前馈层为时序卷积，交叉注意层为分

层结构。 与编码器结构中的自注意层相比，交叉注

意层的主要区别在于查询 Ｑ和键值Ｋ是由编码器的

输出和上层的输出串联获得的。 这样做的目的是为

了让解码器中的每个位置都可以参与编码器的初始

预测结果的细化。 最后通过堆叠这些单独的解码器

来细化结果。 为了逐步减少外部信息对预测结果的

影响，避免误差积累，在解码器接收每一个输入之

前，增加加权残差连接前馈层和交叉注意层：
ｏｕｔ ＝ ｆｅｅｄ＿ ｆｏｒｗａｒｄ（ｘ） （１）

ｏｕｔ ＝ α∗ｃｒｏｓｓ＿ａｔｔ（ｏｕｔ） ＋ ｏｕｔ （２）
　 　 其中， ｏｕｔ 为前馈层输出；ｘ 为前馈层输入；α 为

交叉注意层系数。 对第一个解码器设定α ＝１，而后

对其余的解码器 α 则采用了指数增加策略。
１．３　 挖掘机工作效率计算

在施工过程中，挖掘机通常与大卡车等其他施
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工设备一起工作。 例如，在土方挖掘工作中，挖土机

挖掘土壤，并将其装入卡车的铲斗中。 当卡车满载

时，挖掘机将土壤移至倾卸区，继而在装货区等待重

新装货。 如果单独研究土方挖掘机，其工作过程主

要分为“挖掘”、“摆动”和“装载”。 因此，将“挖掘－
旋转－装载－旋转”定义为挖掘机的一个工作循环。

另外，土方挖掘机还具有“移动”和“静止”两种作用

状态。 当挖掘机开始工作时， “移动”和“静止”对

工作效率几乎没有贡献，因此本研究将 ２ 个动作列

为其他动作，不在工作循环中，当计算挖掘机工作效

率时只考虑工作循环中的动作类型。 挖掘机的工作

状态如图 ３ 所示。

(a)挖掘

(b)旋转1

(d)旋转2

(c)倾倒

(f)停止

其他工作状态挖掘机工作循环

(e)移动

图 ３　 挖掘机工作状态及流程
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　 　 在土方挖掘过程中，当挖掘机铲斗载荷一定时，
挖掘机的工作效率可以用单位时间内的工作循环次

数来表示。 在工作循环中，挖掘机的挖掘和倾倒对

挖掘机的工作效率贡献最大。 除此之外，挖掘机的

工作效率还受到摆动动作时间占比例的影响。 例

如：当摆动时间占比较高时，其效率会受到影响而降

低。 经过以上分析，本文将挖掘机工作效率计算公

式定义如下：

θ ＝ １ － ｅ１－
ｔｃ
ｔｓ （３）

ＥＷＰ ＝ ｃ
ｔｃ

× θ （４）

　 　 其中， ｃ 表示工作循环数；ｔｃ、ｔｓ 分别表示工作循

环总时间和旋转动作总时间；ＥＷＰ 表示挖掘机的生

产率，即单位时间的工作循环数。

２　 实验过程和结果

２．１　 数据集

为了训练深度学习模型，本研究使用普通光学

相机和智能手机采集实际土方开挖现场的视频流数

据，采集的视频数据可以记录挖土机的所有作业类

型，所收集的视频数据示例如图 ４ 所示。 为了避免

光照和拍摄角度对结果的影响，实验人员在不同的

时间和不同的角度进行视频采集工作。 在视频采集

过程中，使用了 ６ 个普通光学摄像头和 ２ 部智能手

机，总共收集了 ９７ ｍｉｎ 的视频数据。 经过选择，最终

选取分辨率为 ３８０∗６４０、帧率为 ３０ ｆｐｓ、总图像帧数

约８０ ０００帧的 ４４ ｍｉｎ 视频数据进行分析。 对于识别

任务的数据，本研究进一步将数据分为训练集数据

（约 ６０ ０００ 片）和测试集数据。 在动作分割模型的训

练过程中，将选出的 ４４ ｍｉｎ 视频大致分成 ４ 部分，其
中 ３ ／ ４ 作为训练集数据，其余作为测试集数据。
２．２　 识别与动作分割结果

本研究训练的深度学习模型在挖掘机和卡车识

别任务中表现良好，准确率为 ９３．８１％。 识别结果如

图 ５ 所示。 对于挖掘机的活动识别部分，本研究训

练的模型在测试集中达到了 ９３．２５％， Ｆ１ 值分别为

０．８７、０．８５６、０．７５。 测试集中某段视频的分割结果如

图 ６ 所示。 在图 ６ 中，从上到下展示了视频实例的

真实分割、分割结果以及帧动作类别的可能性。 另

外，挖掘机和卡车识别模型可以在大多数环境中准

确识别和检测这 ２ 种类型的施工设备。 在分析挖掘

机的活动时，动作分割模型能够准确识别其各种工

作状态，包括：挖掘、倾卸、摆动、停止、移动。
　 　 本文提出的模型具有良好的性能，但仍存在一

些不足。 例如，在挖掘机、卡车识别过程中，若施工

设备被大面积遮挡，识别就会产生较大的误差。 在

施工现场，这种遮挡通常发生在设备之间，模型不能

对这种情景进行有效的判断，此时可以通过调整光

学摄像机的位置来解决。
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图 ４　 数据集示例
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图 ５　 目标检测结果
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图 ６　 挖掘机动作分割结果
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２．３　 挖掘机生产率计算

挖掘机的生产率通过分析计算挖掘机动作分割

的结果得来。 挖掘机活动识别的结果可以直观地展

示其活动的顺序。 模型输出的识别结果对应于每个

视频帧，因此可以通过视频的帧率来计算每个动作

的持续时间，以获得各动作持续的准确时间以及次

数。 将这些数据应用到 １．３ 节提出的方法中，能够

计算挖掘机的工作效率，从而可以进一步评价其对

整个建设项目的贡献。 ２ 台挖掘机的工作效率分析

结果见表 １。 由表 １ 的计算结果可知，挖掘机 １ 的

工作效率为 １．１８ 个工作循环 ／ ｍｉｎ，挖掘机 ２ 的工作

效率为 １．２２ 个工作循环 ／ ｍｉｎ。 可以看出，挖掘机 ２
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的效率要高于挖掘机 １ 的效率。 表 ２ 所展示的是对

挖掘机的动作进行人工识别结果，以及对挖掘机生

产率的估算。 通过将表 １ 与表 ２ 内容对比，可以看

出通过视频自动处理得到的结果与人工识别精度相

当，当需要监测的设备较多时，借助机器视觉的方法

可以大大节省人力成本，同时也能保证分析的准确

度。

表 １　 挖掘机生产率分析结果

Ｔａｂ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

设备

统计项目

挖掘机 １

动作持续时间 ／ ｓ 动作次数

挖掘机 ２

动作持续时间 ／ ｓ 动作次数

挖掘 ８５ １６ １１０ ２０

倾倒 ８７ １６ １２６ ２０

旋转 ２４３ ３４ ３００ ４２

移动 ５ ４ ４ １

停止 １２ ５ ３ １

工作循环次数 ｍｉｎ（挖掘次数，倾倒次数）＝ １６ ｍｉｎ（挖掘次数，倾倒次数）＝ ２０

生产率 ／ （次·分钟－１） １．１８ １．２２

准确率 ／ ％ ９１．７ ９４．８

表 ２　 挖掘机动作人工识别结果

Ｔａｂ． ２　 Ｍａｎｕａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｏｒ ａｃｔｉｏｎ

设备

统计项目

挖掘机 １

动作持续时间 ／ ｓ 动作次数

挖掘机 ２

动作持续时间 ／ ｓ 动作次数

挖掘 ８７ １６ １０６ ２０

倾倒 ９８ １８ １２３ ２０

旋转 ２３５ ３４ ３０４ ４２

移动 ０ ０ ５ １

停止 １２ １ ５ １

工作循环次数 ｍｉｎ（挖掘次数，倾倒次数）＝ １６ ｍｉｎ（挖掘次数，倾倒次数）＝ ２０

生产率 ／ （次·分钟－１） １．２５ １．１９

３　 结束语

本文提出了一种基于计算机视觉的挖掘机作业

和生产率自动化监测框架，该框架集成了基于长视

频的挖掘机检测、动作识别和生产率计算模块。 检

测模块识别挖掘机在视频帧中的位置。 动作分割模

块对长视频中的挖掘机活动进行分割。 最后，根据

识别出的挖掘机活动信息计算挖掘机的生产率。 本

研究对施工监控视频进行识别分析，并将分析结果

与人工分析结果进行了对比。 对生产率分析的结果

表明，应用生产率监测系统得到的挖掘机的工作效

率的准确率与人工分析得到的准确率的误差很小，
当施工工地监测设备较多时，机器视觉处理视频数

据的速度比人工速度快，能够大大降低施工现场管

理的人工成本，提高设备使用效率，降低安全风险，
为智慧工地数字化提供了可靠的技术途径。
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