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基于 ＴＳＮ 的化学实验室人员不安全行为模式识别

黄振邦１，２，３

（１ 中国人民公安大学 信息网络安全学院， 北京 １０００３８； ２ 安全防范技术与风险评估公安部重点实验室， 北京 １０００３８；

３ 中国人民公安大学 公共安全行为科学实验室，北京 １０００３８）

摘　 要： 不安全行为是导致化学实验室事故的重要原因之一，针对化学实验室人员不安全行为模式识别的研究具有现实意

义。 本文首先定义了 ５ 种化学实验室人员不安全行为模式，进而根据某高校化学实验室实际场景，构建了不安全行为模式视

频数据集，并建立基于时域分割网络（ＴＳＮ）的化学实验室人员不安全行为模式识别模型，在模型中增加 ｄｒｏｐｏｕｔ 层，最后使用

ＳｏｆｔＭａｘ 分类器对不安全行为进行识别。 结果表明：本文模型可以准确识别本文定义的化学实验室不安全行为，召回率、精确

率大于 ０．９， Ｆ１ 指数大于 ０．９５，预期可以为化学实验室人员不安全行为的预警和风险防控提供技术支持。
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０　 引　 言

不安全行为是导致化学实验室事故的重要原因

之一。 ２０２１ 年 ７ 月 ２４ 日，江西省吉安市欧普特实

业有限公司由于实验员操作不当，导致了实验室爆

炸事故，造成了 １ 死 １ 伤；２０２１ 年 ３ 月 ３１ 日，中国科

学院化学研究所的学生在实验过程中因操作不当，
导致了实验室爆炸事故，造成 １ 名学生当场死亡；
２０１８ 年 ２ 月 ２８ 日，美国宾夕法尼亚州埃克斯顿

Ｆｒｏｎｔａｇｅ 实验室人员因违规接触氰化钾而导致死

亡。 可见，在实验和其他日常工作中，化学实验室中

人员的不安全行为、不当操作极有可能引发实验室

安全事故。 事实上，自 ２０ 世纪 ９０ 年代起，国内外学

者对不同类型的事故原因进行了大量的统计分析，
发现人为因素是事故中最为重要的因素之一［１］。
因此，减少实验室中的人员不安全行为，成为了降低

实验室安全事故风险的重要途径之一。 除加强安全

制度的设计与落实、加大实验室人员培训力度等管

理措施之外，借助科技手段提高实验室人员不安全

行为的识别与预警能力，也成为了重要的风险防控

手段。
操作人员在完成各种作业过程中存在一种潜在

的危险性，这种活动行为就叫做不安全行为［２］。 高

校化学实验室中的人员不安全行为是在违反化学实



验室管理运行标准规范的情况下，出现的对实验室

人员、设备、环境产生负面影响乃至危害安全的行

为。 例如，清华大学化学工程联合国家重点实验室

的《实验室规章制度》中仪器管理办法第 １１ 条规

定：不准携带或吃任何零食；中山大学的《实验室安

全基本准则》中第 ６ 条规定：实验室内禁止吸烟、饮
食、娱乐和睡觉等与实验操作无关的活动；《中国人

民公安大学学生实验守则》中规定：应及时制止玩

手机、游戏、睡觉等与实验室内容无关的行为。 在以

往的针对实验室安全的研究中，很多学者通过研究

事故案例，分析事故原因，在安全管理制度、安全标

准化建设、安全教育培训和事故应急预案等方面提

出对策，刘宝勇等［３］基于“三一七”理论创新了实验

室管理模式。 近年来，随着计算机技术的发展，赵江

平等［４］基于图像处理技术对人体跌倒行为进行识

别；李明等［５］基于视频图像处理对实验室异常行为

进行检测，得到了较为准确的结果。 然而，使用传统

的图像处理技术识别人员行为，在提取特征时通常

需要进行较为复杂的参数调整，模型的泛化能力和

鲁棒性通常较差，计算效率较低，实时性差，难以应

用到实际的实验室安全管理过程中。
随着高性能计算和深度学习技术的广泛赋能，

人体行为识别得到了快速发展。 人体行为识别主要

是通过识别、分析人的动作类型、行为模式，并使用

自然语言等方式对其加以描述［６］。 行为识别属于

计算机视觉领域中的模式分类问题，主要包括视频

预处理、行为表达和行为分类 ３ 个步骤［７］。 近年来，
国内外学者提出了多种深度学习算法驱动的人体行

为识别方法，例如，基于 Ｃ３Ｄ、 Ｔｗｏ － ｓｔｒｅａｍ、 ＴＳＮ、
ＴＳＭ、Ｓｌｏｗ－ｆａｓｔ 等深度神经网络的方法，在公开数据

集上的识别率普遍达到了较高的水平。 张舟等［８］

提出了一种顺序验证的关键帧提取方法，并应用到

行为识别中；Ｆａｎｇ 等［９］通过卷积神经网络确定工人

在高空工作时是否佩戴安全带；李华［１０］ 等基于深度

学习方法对建筑工人在工作时是否佩戴安全帽进行

检测；佟瑞鹏等［６］ 融合了深度学习视觉、深度信息

图像、可穿戴传感器等智能识别技术，有效提高了矿

工不安全行为识别的抗干扰能力；温廷新等［１１］ 提出

了一个基于迁移学习的网络模型，对煤矿工人的不

安全行为进行识别。 然而，利用深度学习方法专门

针对实验室中人员不安全行为识别的研究十分匮

乏。
基于此，本文首先以某高校化学实验室为实验

场景，由多位志愿者在设定的实验场景下模拟特定

的不安全行为，通过高清摄像机采集视频监控数据，
构建化学实验室人员不安全行为模式数据集；建立

基于时域分割网络 （ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＴＳＮ）的人员不安全行为模式识别模型，并测试模型

性能，为化学实验室人员不安全行为的预警和防控

提供技术支撑。

１　 研究数据与方法

本文的技术路线，分为 ５ 个步骤，如图 １ 所示。
（１）定义本文研究的不安全行为模式，在实验

室场景下通过高清摄像机，采集并整理得到视频数

据集；
（２）对视频数据进行数据处理；
（３） 建立以深度残差网络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｒｅｓｎｅｔ ） 为基础模 型 的 时 域 分 割 网 络

（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＴＳＮ）， 在 基 础 模 型

Ｒｅｓｎｅｔ 中增加 ｄｒｏｐｏｕｔ 层，防止训练数据出现过拟合

现象；
（４）将处理后的数据输入到网络中进行模型的

训练并调整参数，将数据送入 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器中进

行分类识别，并使用训练后的模型对化学实验室人

员不安全行为模式数据进行测试；
（５）通过计算召回率、精确率和 Ｆ１ 指数对模型

性能进行评价。

F1指数精确率召回率模型评价

模型训练
与测试

随机划分+
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图 １　 技术路线

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．１　 构建实验数据集

根据高校化学实验室的相关管理规定，本文选

择吃东西、喝水、睡觉、玩手机、闻嗅试剂 ５ 种不安全

行为模式作为识别目标。 其中，吃东西和喝水会导

致出现误食实验室危险化学品的情况；睡觉和玩手

机会分散实验人员对化学实验的注意力，从而增加

发生实验室安全事故的概率；选择闻嗅试剂作为识
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别目标则是因为化学实验室中存在多种有毒化学试

剂，闻嗅试剂可能会损害人体健康。 具体行为模式

描述如下：
（１）吃东西。 实验人员将食物放入口中，随后

进行咀嚼，当这两个动作连续出现时，即判定实验人

员出现了吃东西行为；
（２）喝水。 实验人员将装有液体的杯子或瓶子

与口部接触，做出仰头或倾斜杯子动作时，即判定实

验人员出现喝水行为；
（３）睡觉。 实验人员做出趴在桌子上或闭着眼

睛背靠在座椅上的动作，且保持该动作时间较长时，
即判断实验人员出现了睡觉行为；

（４）玩手机。 在实验室中手持手机进行操作或

将手机放在桌上操作的行为；
（５）闻嗅试剂。 实验人员的口鼻与装有液体的

试剂瓶、烧杯、试管等实验仪器接近至一定距离（１～
５ ｃｍ）且口部并未与仪器接触时，即判定实验人员

出现了闻嗅试剂行为。
本文选择的实验场景为某高校化学实验室。 实

验室两侧靠墙部分有储物柜，储物柜中的仪器柜上

摆放着多种化学实验设备，干燥箱、培养箱、易爆炸

的蒸馏器等；储物柜中的药品柜中有多种化学药品，
易燃危险品乙醚等，有毒化学品硫化氢、金属钠等。
实验室中间部分放有两排长实验桌，长桌上摆放有

烧杯、试管和试剂瓶等实验器材。 为了尽可能增加

场景的多样性，在实验室中选取 ３ 个角度设定了 ３
个实验场景，如图 ２ 所示。

场景 １　 　 　 　 　 　 　 场景 ２　 　 　 　 　 　 　 场景 ３
图 ２　 实验场景

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｅｎｅ

　 　 场景 １ 所设区域为实验室左侧部分，包括储物

柜、实验桌及座椅；场景 ２ 所设区域为实验室中间，
包括两排实验桌以及杂乱的座椅；场景 ３ 所设部分为

实验室右侧部分，包括储物柜、白色桌布掩盖的实验

桌及 １ 张座椅。 由于实验室场地有限和摄像机的录

制范围较大，最多可以保证 ３ 个场景之间不会互相干

扰，因此选择设定 ３ 个场景，每个场景细节各不相同。
录制视频所使用的监控摄像机分辨率为 ４ ０９６

×２ １６０，监控摄像机放置高度约为 ２ ｍ，镜头角度为

向下倾斜 ３０°，可以覆盖整条实验桌及过道并且不

会拍摄到其他场景中的人员，摄像头设置的位置如

图 ３ 所示。 录制视频的帧速率设置为 ２５ ｆｐｓ，采用

自然光照明和室内灯照明且照明情况良好。
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图 ３　 实验室布局示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｌａｙｏｕｔ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 采用志愿者模拟不安全行为的方式进行视频数

据采集。 共召集志愿者 ８ 名，每名志愿者分别模拟

５ 种不安全行为模式，并且在同一时间段、同一场

景，有且仅有一位志愿者进行不安全行为模式的模

拟。 志愿者模拟不安全行为模式的视频截图示例，
如图 ４ 所示。

(b)吃食物 (d)喝水 (f)睡觉 (h)玩手机 (j)闻嗅试剂

(a)吃食物 (c)喝水 (e)睡觉 (g)玩手机 (i)闻嗅试剂

图 ４　 志愿者模拟不安全行为模式示例

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ
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１．２　 数据集处理

对于构建的视频数据集，首先进行长段视频分

割，并设置标签。 将录制的长段视频按照 ６ ｓ 间隔

自动分割，得到视频片段，对得到的视频片段逐个查

看视频内容，并按照定义的不安全行为模式的标准

对视频片段按照类别设置标签，即将每个视频片段

划分到 ５ 种不安全行为模式类别下，并对视频片段

文件按照类别进行重命名，得到 ５ 种不安全行为模

式的视频片段共５ ６４６ 个。其中，吃东西 ９６６ 个、喝水

９６７ 个、睡觉１ ２７５个、玩手机１ ４８３ 个、闻嗅试剂 ９５５
个。 得到视频片段后对视频抽帧，并生成索引文件，
用于深度学习模型的训练。

模型训练前将数据集划分为训练集和测试集。
为了检验模型在普通随机划分情况下的识别效果，
以及模型针对不同人员的行为模式识别效果，将实

验分成两组，以数据集划分方式的不同进行区分。
第一组：对所有数据随机进行 ５ 次划分，每次选取总

数的 ８０％作为训练数据，２０％作为测试数据，每次分

别得到 ４ ５１７ 个训练数据和 １ １２９ 个测试数据；第二

组：挑选不同人员进行划分，在 ８ 名志愿者中采用其

中 ７ 名志愿者对应的视频作为训练数据，１ 名志愿

者对应的视频作为测试数据，测试集中志愿者的视

频数据在训练集中不会出现，只在测试集中出现，共
进行 ３ 次划分，分别对模型进行训练、测试。 通过两

种实验数据集划分方式进行对比实验，验证模型的

识别效果以及泛化能力。
１．３　 模型构建

本文构建了基于时域分割网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｇｍｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＴＳＮ）的化学实验室人员不安全行为模式

识别模型。 模型框架如图 ５ 所示，具体步骤如下：
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图 ５　 模型框架

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 （１）向模型输入处理过的视频数据，将输入的

视频数据划分为时间相等的几个部分（ｓｅｇｍｅｎｔ）；
（２）从每个部分中随机选取视频段（ｓｎｉｐｐｅｔ）进

行卷积操作，提取数据特征，每部分视频经过卷积操

作后都会给出基于该部分视频行为类别初步预测得

分；
（３）不同部分的初步预测得分采用共识函数融

合来产生共识，最后将得到的共识送入分类器（预
测函数）中进行最终的预测。

具体来说，输入一个视频，ＴＳＮ 把其按相等时间

间隔分为 Ｋ 部分｛Ｓ１， Ｓ２，…， ＳＫ｝。 随后，按照公式

（１） 建模。
ＴＳＮ（Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＫ） ＝
Ｈ（Ｇ（Ｆ（Ｔ１；Ｗ），Ｆ（Ｔ２；Ｗ），…，Ｆ（ＴＫ；Ｗ）））

（１）

　 　 其中： （Ｔ１， Ｔ２，…， ＴＫ） 代表段序列，每个段 ＴＫ

从其对应的部分 ＳＫ 中随机采样得到；Ｆ（ＴＫ；Ｗ ） 表

示采用参数为 Ｗ 的深度残差网络作用于视频段 ＴＫ，
Ｆ（ＴＫ；Ｗ ） 返回 ＴＫ 相对于所有类别的初步预测得

分；Ｇ 代表共识函数，通过共识函数，结合多个部分

的初步预测得分，以获得其之间关于预测类别的共
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识；Ｈ 代表预测函数，本文采用 ＳｏｆｔＭａｘ 作为预测函

数，预测整个视频中每个行为类别的概率。
本文共识函数 Ｇ 采用简单形式， 即 Ｇ ｉ ＝

ｇ（Ｆ ｉ（Ｔ１），…， Ｆ ｉ（ＴＫ）），对于类别 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，５），
采用取平均函数，从所有部分中相同类别 ｉ 的得分

中推断出某个类别分数 Ｇ ｉ。
本文卷积操作选择了深度残差网络 Ｒｅｓｎｅｔ１０１

作为基础模型，由 １００ 个卷积层和 １ 个全连接层组

成，总共包含 ５ 个层级。 其中，Ｍａｘ Ｐｏｏｌ 表示最大池

化；Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌ 表示平均池化；ｆｃ 表示全连接层，并
在全连接之前增加 ｄｒｏｐｏｕｔ，防止数据出现过拟合现

象；Ｃｏｎｖ 表示改变维度的卷积块；Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 表示不

改变维度的卷积块，每个卷积块由 ３ 个卷积层组成。
模型训练参数设置：输入视频分为 ３ 部分，学习

率为 ０．００１，训练批量为 １６，迭代次数为 １００，ｄｒｏｐｏｕｔ
比率为 ０．８，迭代次数达到 ３０、６０ 时衰减学习率。
１．４　 模型评价指标

本文采用召回率 （Ｒ）、精确率（Ｐ） 和 Ｆ１ 指数对

模型的识别结果进行评价， 计算式（２） ～式（４）如下：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （２）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （３）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｒ × Ｐ
Ｒ ＋ Ｐ

× １００％ （４）

　 　 其中： ＴＰ为被正确分类的正样本数；ＴＮ为被正

确分类的负样本；ＦＰ 为被错误分类的负样本；ＦＮ 为

被错误分类的正样本。
例如，对闻嗅试剂这种模式而言，当标签为闻嗅

试剂的样本被识别为闻嗅试剂时，就属于被正确分

类的正样本；当标签为闻嗅试剂的样本被识别为其

他行为模式的样本时，就属于被错误分类的正样本；
当其他几种行为模式的样本被识别为闻嗅试剂时，
就属于被错误分类的负样本。

２　 结果与讨论

为了验证模型对化学实验室场景下的不安全行

为的识别效果及泛化能力，使用本文构建的化学实

验室人员不安全行为模式数据集对构建的模型进行

测试。 共进行两组实验，通过第一组实验验证模型

的识别效果，通过第二组实验验证模型的泛化能力，
并对出现的情况进行分析和讨论。

第一组实验得到的 ５ 次测试结果的召回率

（Ｒ）、精确率（Ｐ）、Ｆ１ 指数的平均值见表 １。

表 １　 第一组实验测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

序号 行为类别 召回率 精确率 Ｆ１ 指数

１ 喝水 ９８．９ ９９．４ ９９．２
２ 吃东西 ９８．８ ９９．４ ９９．１
３ 玩手机 １００ ９８．７ ９９．３
４ 睡觉 ９９．１ １００ ９９．５
５ 闻嗅试剂 １００ １００ １００

平均 ９９．３ ９９．５ ９９．４

　 　 模型识别 ５ 种不安全行为模式的结果的召回率

（Ｒ）、精确率（Ｐ） 和 Ｆ１ 指数的平均值分别达到了

９９．３％、９９．５％和 ９９．４％，各项评价指标均在 ９８％以

上，表明本文构建的基于时域分割网络的化学实验

室人员不安全行为模式识别模型，可以准确地识别

本文定义的 ５ 种化学实验室不安全行为模式，具有

较好的识别效果。
　 　 第二组实验得到的 ３ 次测试结果的召回率

（Ｒ）、精确率（Ｐ）、Ｆ１指数的平均值，见表２。 模型识

别 ５ 种不安全行为模式的结果的召回率（Ｒ）、精确

率（Ｐ） 和 Ｆ１ 指数的平均值分别是 ９７．２％、９７．５％ 和

９７．３％， 与第一组实验相比略低。 喝水模式的召回

率仅为 ９２．９％。 实验结果显示，第二组实验的第 １ 次

实验中模型误识别的样本数量较多，因此对该次实验

结果进行进一步分析，第二组实验中第 １ 次实验结果

的部分混淆矩阵，见表 ３。 喝水样本中有 １０ 个样本被

误识别为闻嗅试剂，可能是由于用杯子喝水和凑近烧

杯闻嗅试剂的行为存在相似性；玩手机的样本中有 ６
个样本被误识别为吃东西，可能是由于监控摄像头在

实验区域的斜上方，人体遮挡住了手机或食物，导致

出现误识别的情况； “吃东西”的样本中有 ２ 个样本

被误识别为喝水，可能是由于吃东西和喝水都是将食

物或水杯递到嘴边，行为存在相似性。
表 ２　 第二组实验测试结果

　 　 Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

序号 行为类别 召回率 ／ 精确率 ／ Ｆ１ 指数

１ 喝水 ９２．９ ９８．６ ９５．６
２ 吃东西 ９７．０ ９５．６ ９６．３
３ 玩手机 ９６．４ ９８．１ ９７．２
４ 睡觉 １００ １００ １００
５ 闻嗅试剂 １００ ９５．４ ９７．６

平均 ９７．２ ９７．５ ９７．３

表 ３　 第二组实验部分混淆矩阵

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

真实类别
预测类别

喝水 吃东西 玩手机 闻嗅试剂

喝水 １４３ ０ １ １０
吃东西 ２ １３３ １ ０
玩手机 ０ ６ １６１ ０

闻嗅试剂 ０ ０ ０ ２０８
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　 　 第二组实验总共设置 ３ 次实验，其余 ２ 次实验

中被误识别的样本数量较少，其识别结果的各项评

价指标与第一组实验相近，只有第 １ 次实验中出现

了被误识别的样本数量较多的情况。 出现这种情况

的原因是第 １ 次实验的测试集中志愿者存在多余动

作，对模型识别不安全行为模式造成了一定程度的

干扰，但是第二组实验模型识别结果的各项评价指

标仍在 ９０％以上，表明模型仍可以较为准确地对视

频数据进行识别。 在高校化学实验室中，实验人员

在进行实验时不可避免地会存在多余动作，而实验

结果也证明了在针对存在多余动作的视频数据时，
本文构建的模型仍可以较为准确地按照本文定义的

标准对各个不安全行为模式视频进行识别，表明本

文构建的基于时域分割网络的化学实验室人员不安

全行为模式识别模型具有一定的泛化能力，即面对

新出现的人员，也可以准确地识别本文定义的 ５ 种

不安全行为模式。

３　 结束语

为了建立化学实验室场景下的人员不安全行为

模型，本文首先调研了高校化学实验室的相关规章

制度，定义了喝水、吃东西、玩手机、睡觉、闻嗅试剂

５ 种化学实验室人员不安全行为模式，进而构建了

不安全行为模式视频数据集，建立了基于时域分割

网络的化学实验室人员不安全行为模式识别模型，
对上述 ５ 种不安全行为模式进行识别。 结果显示，
在第一组实验中，５ 种行为模式识别结果中的 Ｆ１ 指

数均在 ９９％以上；第二组实验中，５ 种行为模式的识

别结果的 Ｆ１ 指数均在 ９５％以上。
本文构建的基于时域分割网络的化学实验室人

员不安全行为模式识别模型，可以在化学实验室场

景中准确地识别本文定义的 ５ 种不安全行为模式，
且该模型具有一定的泛化能力，预期可以为化学实

验室人员不安全行为预警和风险防控提供技术支

持。
本文的研究工作仍存在一些不足之处，如定义

的不安全行为模式较简单，而在化学实验室场景中

仍存在更加复杂的不安全行为模式，这些复杂的行

为模式目前尚难以基于本文提出的方法进行准确识

别，仍有待进一步研究。
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