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摘 要：电力作业人员的有效监管是保障电力安全生产的基础。该文对电力视频中作业人员的行为识别研究进行

了归类总结，涵盖静态行为分析(穿戴分析、动作分析和组合分析)和动态行为分析(复杂动作、时序行为和行为预

测等)；详细综述了电力作业行为分析中的核心算法模块，包括目标检测、姿态估计和视频跟踪等；论述了电力作

业行为识别在算法高效性、鲁棒性、灵活性等方面所面临的应用难点和挑战，并展望了电力作业行为智能监控领

域的未来发展方向，特别强调了在软硬件结合、通用大模型、生成式人工智能方面进行技术创新和改进所蕴含的

潜在机会。 
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0 引言1 

电力系统在社会生产生活中扮演着至关重要

的角色，而电力作业人员行为的准确分析和及时预

警是保障电力系统安全运行的关键。作业人员行为
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的精准识别能够有效地消除生产过程中的安全隐

患，确保电力系统在复杂多变的环境中稳定地运行。 
随着计算机视觉技术的迅猛发展，目标检测、

人体姿态估计、多目标跟踪、视频理解与预测、多

模态大语言模型等技术推动了电力作业人员行为识

别向数字化、智能化发展。目标检测技术，作为计

算机视觉领域的基石，已经在电力行业中发挥了重

要作用。通过精准地定位和识别图像中的安全帽、
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安全带等关键物体，该技术能够有效地监测电力作

业人员是否遵守安全规范，从而预防潜在的安全事

故[1-2]。人体姿态估计技术则通过识别人体的关键

点，分析作业人员的动作和姿态，进一步判断是否 
存在违规操作或危险行为[3]。这项技术的应用，使

得电力监控系统能够更加细致和深入地理解作业现

场的动态情况，为安全管理提供了新的视角。目标

跟踪技术在电力场景中的应用，使得系统能够同时

跟踪多个作业人员，记录他们的行为轨迹和相互之

间的交互。这对于分析团队协作、预防群体性违章

行为具有重要意义，同时也为事故后的追溯和分析

提供了宝贵数据。而视频理解与预测技术的发展，

让电力监控系统不再局限于对当前行为的分析，而

是能够通过分析视频序列中的时空关系，预测作业

人员的未来行为[4]。这种前瞻性的分析为电力安全

管理提供了更为智能的手段，有助于提前发现并防

范潜在风险。多模态大语言模型的引入，为电力视

觉技术带来了新的变革。这些模型结合视觉信息和

语言描述，能够提供更为丰富和灵活的交互方式，

使得非专业用户也能够方便地与电力监控系统进行

交流，获取所需的信息和支持。例如：通过自然语

言查询，用户可以快速了解作业现场的实时情况，

或者询问关于特定安全规程的问题。 
本文详细综述了电力监控中人员行为识别和

预警方法的研究现状，并对各算法进行功能模块化

拆解；介绍了电力视觉算法的基础原理和最新发展，

主要包括：目标检测、人体姿态估计、多目标跟踪、

视频理解与预测、多模态大语言模型等；通过详细

的算法分析，进一步探讨了如何将最先进的方法应

用于电力领域，并讨论了其中可能需要进行的改进

与适配；最后，深入分析了电力作业人员行为识别

任务所面临的挑战，从而为未来的研究方向和技术

发展提供有益的参考。 

1  电力作业人员行为分析任务解析 

电力作业行为呈现背景复杂、形态多样、遮挡

密集、行为时序交互关联、人物大量交互、人工经

验干预、速度精度要求高等特点，相比于常见的行

为分析任务，电力作业行为识别具有以下特殊性：

(1) 电力视频采集环境恶劣，电力作业现场摄像机

架设位置往往比较局限，常为固定机位下的大场景

视角，使得作业过程视频产生帧率低、画质差、相

机远以及由于电力设备密集出现人员遮挡等情况，

导致识别难度增大；(2) 电力作业多为带电操作，

与设备大量交互，点多面广、工具复杂，被检测目

标的外观、姿态、角度及操作设备等在作业过程中

不断变化，给目标检测与行为识别带来了很大挑战；

(3) 在电力运维时，作业人员一般穿戴类似工作服，

在作业时互相交互、遮挡，动作变化幅度大，拍摄

视角随着人员的移动也会发生较大变化，给目标跟

踪任务带来极大人员重识别难度，对算法鲁棒性提

出了较高的要求；(4) 作业违规行为隐患大，且事

故传播快，受限于现场部署的通信压力、计算资源

及数据保密等客观条件，要求识别方法快速且准确。 
从应用层面，电力作业人员行为识别任务大体

可分为静态行为分析和时序行为分析两大类，如图

1 前半部分所示。静态行为分析是指依靠单帧图像

即可完成的行为分析，包括违规穿戴检测、违规动

作分析、组合行为分析等。静态分析主要依赖于 2D
图像处理算法，如目标检测、图像分类、人体姿态

估计、人-物交互检测等。时序行为分析需要对事件

的先后发生关系进行考量，如工序监测、人员轨迹

分析、人员未来行为预测等。时序分析涉及视频处

理算法如视频理解、视频跟踪、时空预测、多模态

理解等。在监控过程中，智能系统从视频流中以一

定的帧率提取图像，依照不同要求，对图像帧进行

单独处理或对多帧图像进行统一处理。图 1 后半部

分展示了电力监控场景中各类行为分析任务示意

图，通过计算机视觉模型和算法的相互配合，可以

解决电力生产环境中的多种复杂的行为分析问题。 
本章将自顶向下对电力作业人员行为识别任

务进行解析。主要探讨计算机视觉可以解决的具体

任务、对复杂的监控系统进行结构化拆解，并进一

步探讨算法的具体应用情况。 
1.1  静态行为分析 

电力作业行为分析的大部分任务可以通过图

像分析的手段解决。静态行为分析包括穿戴分析、

动作分析和组合分析 3 个大类。 
1）穿戴分析 
穿戴分析是电力作业行为识别的首要环节之

一。通过计算机视觉算法，系统能够对工作人员的

外观属性进行全方位监测，并且返回标签。其中，

目标物体检测技术可用于检测是否戴有安全帽、是

否绑定安全绳及是否按规定穿戴工装等。 
这些信息的准确获取有助于预防潜在的安全

隐患，确保工作人员的作业安全。穿戴分析主要依 
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图 1  基于计算机视觉的电力安全行为分析任务拆解及算法 

Fig.1  Task decomposition and algorithms for power safety behavior analysis tasks based on computer vision 

 

赖于计算机视觉中的目标检测、目标分类算法参与。

例如：利用卷积神经网络进行目标分类，或利用目

标检测模型对违规穿戴进行坐标定位，有效解决了

电力监控中的诸多检测难题[5-7]。 
2）动作分析 
动作分析是电力行为识别中的另一关键步骤。

通过人体动作分析与姿态估计技术，能够准确地捕

捉到工作人员的各种动作，从而判断是否存在违规

行为或危险动作。例如：识别工作人员是否采取了

不安全的动作姿势或者是否进行了不符合规定的操

作，包括在禁烟场所抽烟，伸手触碰带电设备，在

违规区域躺卧等。动作分析算法主要依赖于人体姿

态估计、目标检测、目标分类算法的协作配合。以

人体姿态估计模型为基础，对电力监控中的多种违

规行为进行预警与监测，如抽烟、翻越围栏、违规

触碰等[8-10]。 
3）组合分析 
除以上单体分析外，还有很多较为复杂的电力

违规行为不能仅仅依靠单个人员的行为进行判断。

例如：对工具是否违规使用需要人-物交互的检测和

识别；是否闯入禁行区域需要对人员位置以及禁行

区域同时进行分析；一些复杂的规章如“人员使用

梯子无人扶梯”，需要对多个人员的动作以及对工具

的交互进行联合识别；“聚众、打架”等行为需要对

多人之间的交互动作进行分析。 
区别于单体分析，此类组合分析需要多个子模

块算法的相互合作，串联成更加智能的系统。例如：

使用目标检测模型与人体姿态估计模型相互配合，

对人员手持绝缘子的违规姿势进行检测[11]；组合目 

标检测、图像分类等多种模型，对变电站监控场景

进行安全监控[9]；利用人体姿态估计定位人员手部、

头部等区域，从而分别进行违规动作、穿戴检测，

如抽烟、安全帽检测等[12]；结合人体姿态模型和注

意力机制，对不同人体区域的违规穿戴进行联合检

测与识别[2]。 

1.2  时序行为分析 

1）复杂动作 

虽然大多数具体动作可以依靠单帧静态图像

进行识别，但较为复杂的动作则需要依靠视频帧之

间的连续性进行识别。例如：电力维修人员双人扛

梯奔跑时，需要通过视频帧之间的连续性和动作的

时序信息来准确识别这一紧急响应行为，否则难以

和静止状态或缓慢行走进行区分[13-15]。 
2）工序分析 
工序分析需要考察人员行为的前后依存关系。

其核心难点是对于某一个固定人员的位置和行为进

行跟踪。此外，在电力行业中，比如在进行倒闸操

作时，不仅需要精确跟踪操作人员的位置和行为，

还需要分析他们的行为模式和操作顺序，确保每一

步操作都符合安全规程，否则很难对此类时序动作

进行判断[16-18]。 
3）行为预测 

作为电力作业人员行为识别的前瞻性任务，借

助目标跟踪和时空预测技术，系统可以分析工作人

员的轨迹，并预测未来可能发生的违规行为。这有

助于提前采取措施，防范潜在的安全风险，为电力

系统安全管理提供更为智能的手段[19-20]。 
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2  电力作业行为分析相关算法 

电力作业行为分析是极其富有挑战性的课题，

一个完备的电力行为识别系统往往有多个不同的算

法模块构成。前文从系统层面对电力行为分析中的

具体任务进行总结，本章将对电力作业行为分析领

域相关的视觉算法进行探讨。 
2.1  目标检测 

目标检测算法在电力作业行为分析中起到最

基础的作用，可以直接对静态违规行为、穿戴、设

备、异物进行定位和分类，也可以对人员位置进行

预先定位，从而作为后续算法的输入。 

目标检测算法在近年来取得了快速进展，从最

初以卷积神经网络 Faster-RCNN[21]为代表的两阶段

目标检测，过渡到以 YOLO 系列[22]为代表的一阶段

框架，到视觉 Transformer[23]时代提出的以 DETR[24]

为代表的端到端目标检测架构。目标检测算法最前

沿方向是融入图文多模态模型 CLIP[25]的开放词汇

目标检测。目标检测算法在精度和广度方面逐步提

升，力求为真实世界复杂场景理解提供助力。 
1）基于卷积网络的目标检测 
在深度学习发展的初始阶段，目标检测框架主

要以卷积网络为基座。以 Faster-RCNN 系列算法为

代表的两阶段框架是目标检测的主流[26-27]。该框架

第一阶段使用特征提议网络(RPN)对存在检测目标

的区域进行初步判定；第二阶段对初始提议框进行

坐标精确回归和类别预测。在特征金字塔(FPN)[28]、

兴趣区域对齐(ROI Align)[29]等技术的辅助下，新兴

的两阶段算法在各类数据基准上均取得了较高的精

度[30-32]。但两阶段算法结构复杂，速度较慢。为解

决两阶段模型的速度瓶颈，以 YOLO 系列为代表的

一阶段检测架构受到了工业界的广泛关注[33-36]。一

阶段算法不需要特征提议网络参与，大多在锚点的

基准上直接预测目标物体的位置和类别，从物体的

中心点出发对物体边界框进行回归[37-39]。在电力行

业中，一阶段方法也被成功应用于行为检测。例如：

通过使用 SSD(Single Shot MultiBox Detector)框架，

研究者能够有效地检测和识别电力系统中的操作行

为，如开关设备的倒闸操作[40-41]。这种实时的行为

检测对于提高电力系统的安全性和操作效率具有重

要意义。近年来，研究者对于一阶段模型的主干架

构、激活函数、样本增强策略和损失函数进行了深

入研究，其在精度上已可对齐甚至超过经典的二阶

段模型，且在运行速度和效率上具有显著优势。 
尽管如此，基于卷积网络的目标检测算法仍然

存在一些弊端。例如：经典的卷积模型主干(如
ResNet)的容量有限，无法很好地利用超大规模数据

集的信息；基于卷积模型的目标检测需要非极大值

抑制(NMS)作为后处理，对于模型的泛化性和运行

速度仍然存在影响。 
2）基于视觉变换器的目标检测 
视觉变换器(Vision Transformer[23])的提出，显

著提升了各类视觉感知任务的效果。Transformer 架
构移除了卷积神经网络的归纳先验，大幅提升了模

型的容量，在大规模数据预训练/自监督训练的加持

下，模型特征的表达能力也得到显著提升[42-43]。与

此同时，以 DETR 为代表的基于 Transformer 的目

标检测架构首次去除了复杂耗时的 NMS，真正意义

上实现了“端到端”的目标检测[44-45]。 
基于 Transformer 的目标检测架构首先使用

Transformer 视觉编码器将完整图像分块进行特征

提取，编码器中的注意力机制使得模型对图像中的

长距离依赖关系进行更好的建模。Transformer 解码

器使用可学习的查询令牌(Learnable Query Token)
表示图像中的目标物体，与图像特征进行多轮交互

后，获得目标物体的准确表征。在此表征基础上，

回归出各个目标物体的坐标和类别。基于视觉变换

器的目标检测算法大幅提升了检测精度，且为视觉

模型参数和数据量的大规模扩展提供了可能。在电

力行业，Transformer 架构也被应用于行为检测任务

中。例如：研究者利用 Transformer 模型对电力设施

维护人员的行为进行精确识别和分类。通过分析工

作人员与电力设备之间的交互行为，Transformer 模
型能够有效地区分不同的操作流程[46-47]，如更换保

险丝、检修电路板等，从而提高电力系统的安全性

和维护效率。 
3）基于多模态对齐的目标检测 
CLIP 模型的提出，打通了视觉和语言之间的模

态壁垒，大幅释放了视觉模型对于开放世界的理解

能力[25]。之前的目标检测算法仅能对预选训练的类

别进行检测，而真实世界的事件非常复杂，往往无

法使用少数预定义的标签涵盖。为此，CLIP 提出使

用“视觉-语言对比学习”的方式将图像特征与相对

应的语言描述特征映射到相同的空间，将视觉分类

任务重离散化的“标签”替代为灵活的“语言描述”。 
视觉-语言对齐的提出为各个视觉感知算法提
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供了新的研究思路。目标检测算法也随之步入了开

放词汇时代，以 GLIP[48]和 Grounding-DINO[49]为代

表的开放词汇检测算法在CLIP的基础上更进一步，

将图像-语言的对齐训练转换为区域-语言的对齐。

利用 CLIP 强大的先验知识和图文理解能力，现有

的开放词汇检测算法可检测任意文字描述对应的目

标，该目标可以是物体类别、动作描述、外观描述

等，也是较复杂的物体组合、物体局部区域[50-51]。

如图 2 所示，浙江大学研究的 PowerGPT 使用 CLIP
和一个线性层将电力图像视觉信息映射到词嵌入空

间，通过语言模型生成问答结果。 
2.2  人体姿态估计 

人体姿态估计是电力作业行为分析的关键。通

过姿态估计可以直接对某些违规、危险行为进行识

别，或者通过人体关键点的位置对相关区域(如手

部、脚底、头部)进行着重分析。 
人体姿态估计也是计算机视觉的基础问题，从

对单人图像进行处理，到高速同步处理多人图像，

再到 3D 空间内对人体进行准确参数化建模，人体

姿态估计建模的精准程度和可用性逐步提升，如图

3 所示。 
1）单人姿态估计 
单人姿态估计是人体姿态估计的基础子任务，

输入给定人员图像，要求模型定位人体主要关节点

在 2D 图像中的位置坐标和类别。单人姿态估计以

自底向上的框架为主。在预训练的视觉主干模型上，

增加多尺度特征融合模块和对应的关键点检测头，

预测对应关键点的热力图，随后从热力图的峰值回

归出对应的关键点坐标。单人姿态估计任务的关键

在于如何在扩大模型感受野的同时，保留模型对于

局部细节的敏感性。由此，需着重探索设计多尺度

融合模块，从而提升模型的特征表达能力。在电力

行业中，单人姿态估计的应用场景非常广泛。例如：

在监控电力设施维修人员的操作过程中，通过单人

姿态估计技术，可以实时监测工作人员是否正确使

用工具，是否采取了正确的安全站立姿势等。这对

于提前发现潜在的安全隐患、预防事故发生具有重

要意义。在扩大模型感受野的同时，保留模型对于

局部细节的敏感性是提高单人姿态估计精度的关

键。特别是在复杂的电力环境中，工作人员可能处

于各种姿态，且背景复杂多变，这就要求模型能够

准确地捕捉到关键点的细微变化。因此，设计有效

的多尺度融合模块，提升模型的特征表达能力，对 

 

图 2  PowerGPT 视觉问答 

Fig.2  PowerGPT visual questions and answers 

 

 

图 3  人体姿态估计表征发展历程 

Fig.3  Evolution of representation for human pose estimation 

 
于提高单人姿态估计的准确性和鲁棒性至关重要。

通过这种方式，可以更加精确地识别和分析电力工

作人员的动作，为电力行业的安全生产提供强有力

的技术支持。 
CPM[52]和 Hourglass[53]模型作为单人姿态估计 

的代表性方法，通过多阶段堆叠特征提取模块进行

更好的特征建模。HRNet 设计了精巧的多尺度特征

融合策略，使得模型在保证细节分辨率的同时获取全

局信息[54]。随着视觉 Transformer 主干的大规模应用，

ViTPose 使用视觉 Transformer 模型作为主干，可提取

更丰富的多尺度特征，从而达到更好的效果[55]。 
2）多人姿态估计 
早期的多人姿态估计以自顶向下(Top-down)的

框架为主，即先用目标检测模型检测出每一个人员

的位置框，随后在每一个目标框内进行单人姿态估

计。代表性方法为 RMPE[56]和 Mask-RCNN[29]。但

自顶向下的方法需迭代处理每一个目标框，计算效

率较低，并且无法很好地处理较复杂的重叠场景。

为应对该挑战，多种自底向上(Bottom-up)的方法被

提出，大体分为关键点检测和关键点聚类。第一阶

段检测出图像中出现的所有人物的关键点；第二阶
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段对关键点属于的具体人员进行归类。PersonLab
预测关键点之前的偏移量(offset)对不同的关键点进

行链接[57]。OpenPose 提出局部关联场(Part Affinity 
Fields)实现快速的关节点连接[58]。类似方式也不断

被提出，通过预测关联场或对关键点的特征进行聚

类，从而实现多人姿态估计[59-60]。Transformer 的提

出为多人姿态估计提供了新思路，类似于端到端目

标检测的 DETR 架构，可采用 Transformer 的查询

表示代表每一个独立的人员，在此基础上进一步回

归每一个关键点的坐标与类别[61]。 
3）3D 姿态估计 
2D 姿态估计是在图像的像素空间回归人体主要

关节点的坐标。该方法可以应对大多数场景下对于人

体的建模需求，但无法对人员的具体身形、细节动作、

空间坐标进行良好表示。为解决这一问题，研究者们

提出用更加细致的 3D 表征对人体姿态进行估计。 
3D 人体姿态估计的主流方法分为两种：一是参

数化人体模型，采用事先定义好的人体模型(如
SMPL[62])来表示 3D 形状，网络只需要得出模型的

参数，然后利用参数进行可视化。二是预测得到更

多的关键点，用密集的关键点表征得到类似 3D 重

建的效果，然后进行网格化的可视化表示，代表方

法为 DensePose[63]。目前广泛采用的是基于 SMPL
的变种，该模型定义人体模板网格，包含 6890 个顶

点和 13 776 个面片。该模型使用 10 维参数向量来

控制人体形状，利用 24 个关节点旋转参数来掌控人

体姿势。每个关节点旋转参数都以 3 维向量的形式

表示，分别表示该关节相对于其父关节沿 x、y、z
轴的旋转角度。进一步，SMPL-X 模型采用更多的

顶点进行精细建模，同时引入了参数化控制面部表

情和手部姿态[64]。这两个模型提供了规范的、通用

的人体参数化表示，并与工业 3D 软件(如 Maya 和

Unity)兼容，提出一套简单而有效的蒙皮策略，确

保了人体表面的顶点在关节旋转运动时不会出现明

显瑕疵。近年来，还涌现了一些改进的人体模型，

如 SoftSMPL[65]、STAR[66]、BLSM[67]、GHUM[68]等。 
2.3  视频目标跟踪 

视频目标跟踪算法对于人员时序行为分析尤

为重要，如图 4 所示。视频目标跟踪算法可以检测

视频序列中每一个人员的位置坐标，并且绑定同一

人员在不同视频帧的对应关系，从而达到对人员长

期行为、位置时序关系的建模与分析，为人员未来

的轨迹预测提供可能。视频目标跟踪任务分为单目 

 

图 4  多目标人员跟踪示意图 

Fig.4  Demonstrations for multi-object human tracking 

 
标和多目标跟踪，电力视频目标跟踪主要是多目标

跟踪。多目标跟踪算法的难点在于解决视频运动中

的遮挡、变形、运动模糊等问题，并且对于离开画

面的人员在重新进入跟踪画面后正确匹配之前的跟

踪序列。 
1）基于目标检测的跟踪 
经典的多目标跟踪方案将目标检测和跟踪匹

配作为两个独立的阶段。该经典框架被称为

Tracking-by-detection。具体而言，该框架先对视频

逐帧进行目标检测，获得所有人员的具体位置框，

然后对每一个人员区域框提取对应的深度表征，从

而使用表征相似度、框之间的 IOU 重合度、通过卡

尔曼滤波预测的未来位置等信息，对不同帧中检测

出的人员框进行匹配，代表性方法为 SORT[69]、

Deep-SORT[70]、ByteTrack[71]等。先检测后跟踪的框

架优点是简单有效，但其跟踪性能受到了第一阶段

检测算法的制约。 
2）目标检测-跟踪联合学习 
基于联合学习的范式将目标检测和跟踪合并

到同一个阶段，使用 FPN 结构混合每一帧图像的多

尺度信息，在不同尺度的特征图上分别接入跟踪预

测头，对每一个目标的位置框和匹配特征进行同时

预测。之后，使用特征匹配的方法将每一帧独立的

坐标框连接成为跟踪序列。JDE[72]作为代表性方法，

在实时的速率上实现了稳健的跟踪效果。其他方法

(如 FairMOT[73])对目标检测和人员特征提取做出平

衡，取得了更高的性能。CenterTrack 将人员表示为

点，根据中心区域的特征，对人员的位置和匹配关

系进行推断[74]。 
3）端到端多目标跟踪 
Vision Transformer 提出以来，类似于上文介绍
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的端到端目标检测和姿态估计，多目标跟踪算法也

进 化 出 了 端 到 端 的 模 型 。 TransTrack[75] 、

TrackFormer[76]、ContrasTR[77]用多个可学习查询令

牌表示待跟踪的人员，在 Transformer 编码器/解码

器提取特征后，在令牌上对人员的位置坐标和匹配

特征进行预测。 
2.4  视频理解与预测 

电力系统是一个高度动态且复杂的环境，其中

涉及到大量的设备操作和人员交互。为更深入地理

解和预测电力场景中的行为，视频理解技术必须超

越传统的单帧图像分析，转而关注视频中的时序信

息和时空关系。计算机视觉中的“视频理解”任务

力求对视频中依赖时序关系的行为进行识别。与此

同时，利用视频帧间一致的特性以及对视频内容的

理解，“时空预测”任务可以利用视频的前序帧对尚

未发生的时间进行推断。 
1）视频理解 
该任务将一整段视频直接输入模型进行标签

预测。在电力系统中，视频理解技术可以用于监测

和分析设备状态、操作流程及人员行为。例如：通

过分析变压器冷却风扇的旋转速度，可预测设备可

能的过热情况；或者通过监测操作人员的行动，确

保安全规程的遵守。初始时期的视频理解使用双流

网络分别对空间和时序信息进行建模[78]，或者使用

3D 卷积直接进行时空特征提取[79-80]，这两种方法尝

试更好地结合空间和时序信息，对电力操作流程进

行建模，以识别不规范的操作行为。TSN 将视频切

分成小片段进行特征提取，提升了视频理解的效果

和运行效率[81]。Non-local 在卷积中加入长程注意力

机制[82]，大幅增强模型对视频中长距离依赖关系的

理解，以识别人员是否穿戴了必要的安全装备或是

否遵循了安全操作规程。此外，视频理解技术还可

以用于监测高压输电线路，通过识别导线舞动等现

象，预防输电线路事故的发生。SlowFast 作为视频

理解的经典工作，以不同的采样率分别提取视频的

空间细节和时序事件[83]。Transformer 时代以来，

TimeSforme[84]、VIViT[85]、ViDTr[86]、MViT[87]等直

接将 Vision Transformer 扩展到视频领域。 
2）时空预测 
该任务主要是给定初始序列对后续序列进行

预测，该序列可以是传统的视频帧或者车流、人流

的实时统计数据等。在电力系统中，时空预测技术

可以用于预测电网负载、设备故障概率以及人员行

为趋势。时空预测模型大体可分为基于循环神经网

络的方法和单步预测的方法。ConvLSTM[88]第 1 次

将卷积神经网络和长短期记忆网络相结合。在此基

础上，一系列方法对记忆模块、训练模式、基础模

型设计等方面做出改进，提升时空预测模型的性能，

其改进版本 ConvLSTM 利用历史电网负载数据和

实时视频监控数据，预测未来的电网负载变化，以

优化电力分配[89-90]。然而，基于循环神经网络的方

法有计算量大、结构复杂等缺点。与此同时，基于

单步预测的方法(如 SimVP[91]、TAU[92]、DMVFN[93]

等)，通过精巧的注意力结构设计和运动信息捕捉，

在大大优化模型计算效率的同时，达到匹配基于神

经网络模型的效果。通过单步预测方法实时进行预

测，这些方法可结合设备操作视频和历史故障数据，

预测设备可能出现的故障，提前进行维护。此外，

研究基于高效注意力机制的模型，可在高效预测的

同时更准确地分析人员在电力场景中的行为模式，

预测其未来的行为趋势，以提高安全管理的效率。 
2.5  多模态大语言模型 

浙江大学齐冬莲教授团队的 PowerGPT 将开源

大语言模型迁移到电力业务场景中，实现电力人员

行为分析、缺陷检测、业务知识问答等任务。2022
年，ChatGPT 的提出展示了大规模自回归语言模型

对于真实世界的强大理解能力，其用语言对话的方

式解答用户几乎关于任意话题的提问。2023 年，

GPT4V 更是扩充了大语言模型对于图像的理解能

力。由此，视觉感知算法的人-机交互模式步入了新

的时代，从以往需要预先定义的离散标签转变成更

容易被用户接受、泛化能力更强的视觉问答。多模

态大语言模型以任意的图像和视频作为输入，无需

进行额外的训练即可根据用户提问对图像和视频中

发生的事件进行解读。 
大语言模型是基于 Transformer 架构，以预测下

一个单词为基本学习形式，在巨大的参数量(十亿到

百亿)和训练数据量(几乎互联网可获取的所有文本)
加持下，涌现出超越已有人工智能模型的理解与泛

化能力。随着大语言模型 LLaMA[94]的开源，研究

者快速致力于大语言模型的迭代以及提升其多模态

理解能力。LLaVa[95]作为代表性方法，使用 Image 
Caption 模型生成的视觉问答对大语言模型进行微

调，从而使大语言模型具备进行视觉问答的能力。

Mini-GPT4[96]提出仅需微调图像编码器的映射层，

即可将图像表征融合进入语言表征进行语言问答。
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Qwen[97]开源了一系列具有媲美 GPT4 能力的多模

态大语言模型，给社区的技术迭代提供了极大的便

利。GPT4ROI[98]、Kosmos[99]、Shikra[100]等更进一

步通过用户指定区域进行交互问答，支持点、框等

多种格式的视觉指代，由此支持大语言模型对图像

或视频进行更加精确细致的理解。与此同时，大语

言模型的视觉理解与问答能力逐步被拓展到视频，

支持视频或电影中复杂事件的推理与问答[101-103]。

浙江大学齐冬莲教授团队基于 22 万幅电力图像构

建出 80 万条高质量电力问答指令对话库，包含自然

场景、红外、航拍、文本、表格等多种数据模态，

基于 LLAVA V1.5-13B 构建出电力视觉问答大模型

PowerGPT，涵盖输电、变电、运维等电力业务场景。

如图 5 所示，如今的多模态大语言模型已经具备理

解复杂图像场景和视频序列中发生的细节事件以及

因果关系的能力。 
在大模型中，BERT 和 CLIP 是两大关键技术。

BERT 的预训练任务是通过掩码语言模型和下一段

预测两个阶段进行的。在掩码语言模型中，输入文

本的一部分被随机掩码，模型需要预测这些被掩码

的词。而 CLIP 的创新之处在于，它能够将图像和

文本映射到一个共享的向量空间中，从而使得模型

能够理解图像和文本之间的语义关系。BERT 和

CLIP 的技术给大模型提供了高效的训练流程，极大

的推动了大模型的发展。 
目前，大模型的技术方案分为 4 个阶段：提示

工程、AI 智能体、大模型微调、预训练。其中最基

础的即预训练技术，通过构建深度学习网络框架，

大规模数据处理，将大量数据送入模型训练。在

GPT 的迭代过程中，GPT-1 最初具有 117M 模型参

数，共有 12 层 Transformer 层数，使用 Books1 和

英语维基百科数据进行训练；到 GPT-2，模型规模

扩大到 1.5B，Transformer 层数增加到 48 层，训练

数据加入了 Books2；到 GPT-3，模型规模进一步扩

大到 175B，Transformer 层数增加到 96 层，训练数

据加入 Common Crawl 和 WebText2，而 GPT-3 的效

果也成功引起了全世界的轰动。预训练技术需要消

耗资源，但能达到最好的效果。第二个常用的技术

是大模型微调技术，由于预训练成本高，且基础模

型缺少对特定领域的数据理解，因此许多个性化服

务都采用私有化的大模型微调技术。大模型微调通

过在原始模型中加入少量可学习的 Adapter 模块，

而不是训练模型的所有参数，并通过残差连接和跳 

 

图 5  多模态大语言模型效果展示 

Fig.5  Demonstrations for the abilities of multi-model large 

language model 

 

跃连接结构提升微调的稳定性，从而以很低的成本

学习特定领域数据中的特征。大模型微调技术具有

很强的适用性，对于基础大模型私有化领域应用具

有很高的性价比。第三个技术是提示工程技术，大

模型具有上下文学习能力，对于同一个问题，直白

的提问、给出一个思路或将问题拆解，都会使大模

型产生不同质量的回答，通过提示工程，自动根据

用户提供的输入生成提示，从而使大模型发挥出最

有效的能力。提示工程是所有方法中门槛最低、最

容易产生效果的，但其并没有对大模型本身有本质

的改变。最后一个技术是 AI 智能体技术，该技术

旨在赋予大模型规划、记忆、工具调用的能力，通

过这 3 个能力，使得大模型进化为可以独立实现具

体业务逻辑和流程的智能体。AI 智能体技术主要侧

重于交互性和用于体验，完成具体流程的实现。 

3  算法应用中的挑战、展望 

如前所述，基于深度学习的计算机视觉模型已

广泛应用于电力场景，为多种多样的作业行为分析

任务提供了技术支撑。目标检测、人体姿态估计、

图像分类、目标跟踪、视频理解与时空预测等多种

算法共同组合成复杂的智能分析系统，从静态图像

和动态视频两个维度对监控内容进行理解与分析，

极大促进了电力数字化、智能化的发展进程。 
3.1  应用难点/挑战 

虽然计算机视觉技术在电力作业人员行为分

析中进行了大量研究，但在实际应用场景中依然存

在诸多难点与挑战。 
1）运行的高效性 
在大数据、大模型时代，视觉模型对算力的需

求越来越高，而电力监控场景的计算资源有限，甚

至需要在终端设备进行推理。为此，需要考虑算法
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的运行效率从而对模型方案进行针对性设计。与此

同时，一些提升模型运行效率的方法，如知识蒸馏、

模型剪枝、参数量化等，也值得进一步应用和探索。 
2）泛化的鲁棒性 
实际应用场景的多样性对算法提出更加鲁棒

的要求。开发算法往往需要部署在不同的场景，但

不同的变电站环境存在区别，甚至同一变电站的不

同摄像头也有拍摄角度、清晰度的差异。此外，不

同天气、季节也对算法的鲁棒性提出更高要求。由

此，模型的泛化能力也是视觉算法规模化应用的 
关键。 

3）交互的灵活性 
电力作业人员行为分析的相关规章、规程需要

人为定义，例如“禁行区域”具体位置定义，“聚众

拥挤”的人数定义，以及规章制度的迭代和修改。

复杂违规行为的定义也需要多种基元行为定义的相

互组合。为满足多种多样且富含变化的用户需求，

系统交互的灵活性也是值得讨论和探索的课题。 
3.2  未来展望 

下述方法为应对以上难点和挑战提供了思路： 
1）软硬件结合。为解决算法运行高效性的问

题，软硬件结合也是具有前景的研究方向。一方面

可以研究特定的边缘设备对算法进行加速，以及从

算法层面针对特定设备进行结构设计。另一方面，

可以将一部分视觉感知功能通过硬件设备解决。 
2）通用大模型。提升算法泛化能力最有效的

方法是提升训练数据的规模。针对特定场景、特定

任务的训练数据有限问题，结合多任务学习方法可

提升模型通用视觉表达能力。另外，如何有效利用

巨量视频监控无标注数据也是未来研究方向之一。 
3）生成式智能。以大语言模型和视觉扩散模

型为基础的生成式人工智能，已成为当前最受关注

的前沿方向。训练电力领域的模态大语言模型将对

算法的交互模式进行革命性提升，也是未来技术发

展的重要方向。 

4  结论 

1）本文深入探讨了基于计算机视觉的电力作

业人员行为分析的研究现状与发展趋势。通过细致

分析电力作业行为的复杂性，对静态行为分析和动

态行为分析的算法模块进行了全面综述，包括目标

检测、姿态估计、视频跟踪等核心算法，并针对算

法在电力作业行为识别中的高效性、鲁棒性、灵活

性等方面的应用难点和挑战进行了深入讨论。 
2）随着计算机视觉技术的不断进步和大模型

时代的到来，电力视觉领域将迎来新的发展机遇。

电力视觉大模型有望实现电力全面监测和智能化维

护。同时，电力视觉领域的研究者需要思考如何利

用大模型突破现有技术瓶颈，以及如何结合电力行

业的实际需求，开发出更加高效、鲁棒、灵活的智

能监控系统。 
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