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摘  要 

近些年来，人们对生产安全的要求越来越高。随着图像采集设备在工业过程监控中的普及，基于视频的

深度学习故障诊断技术得到了快速的发展。然而使用传统激活函数的深度学习方法只能提供相同的非线

性映射，这不利于模型对输入信号特征的学习和分类。针对这个问题，本文提出了一种用于视频分类模

型的、可以自适应调整参数的激活函数APReLU-3D。该激活函数内嵌了一个可以对输入信号进行学习从

而对坡度自动做出相应调整的子网络，使得每个输入信号都可以有自己的非线性映射。本文将

APReLU-3D应用于视频分类模型C3D中，提出了C3D-APReLU模型。采用PRONTO工业数据集中的视频

数据对该方法进行对比实验，结果表明，C3D-APReLU实现了比使用ReLU激活函数的C3D更好的故障诊

断性能，其平均精度为0.978。 
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Abstract 
In recent years, people have higher and higher requirements for production safety. With the pop-
ularity of image acquisition equipment in industrial process monitoring, video-based deep learn-
ing fault diagnosis technology has been developed rapidly. However, the deep learning method 
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using the traditional activation function can only provide the same nonlinear mapping, which is 
not conducive to the learning and classification of input signal features. To solve this problem, this 
paper proposes a new activation function APReLU-3D which can adjust parameters adaptively for 
video classification model. The activation function is embedded with a subnetwork that can learn 
from the input signal and automatically adjust the slope accordingly, so that each input signal can 
have its own nonlinear mapping. In this paper, APReLU-3D is applied to video classification model 
C3D, and a model of C3D-APReLU is proposed. The method was compared using video data from 
PRONTO industrial dataset. The results show that C3D-APReLU achieves better fault diagnosis 
performance than C3D using ReLU activation function, with an average accuracy of 0.978. 
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Video Fault Diagnosis, Three-Dimensional Convolutional Network, Adaptive Parameter Activation 
Function, Nonlinear Mapping 
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1. 引言 

随着过程工业的不断发展，生产过程的不断优化，以及产品质量的不断提高，工业生产过程日益自

动化、复杂化，且用于生产的设备成本也越来越高。一旦发生故障往往会导致严重的经济损失和社会危

害。因此工业生产过程的安全性受到了极大的关注，维护生产安全的故障诊断技术成为了过程工业的研

究重点之一。 
随着传感器和计算机技术的高速发展，工业过程中海量的反映过程运行机理和运行状态的关键数据

得到了准确的采集。如何利用这些数据来满足日益提高的系统安全性要求已成为亟待解决的问题，这催

化了基于数据驱动的故障诊断技术的发展。基于数据驱动的故障诊断技术不需要建立具体的数学模型，

也不必具备准确的先验知识，以采集过程数据为基础，利用数据处理与分析方法提炼出数据中的特征信

息，形成知识，最后训练出可以自主决策的模型，在复杂工业过程控制中有着极为广泛的应用[1]。 
视频数据是最常见的数据类型之一，既包含着空间信息，又包含着时间信息，因此基于视频的故障

诊断技术得到了快速发展。视频故障诊断技术常用来对故障场景进行判别和分类。视频分类算法最初基

于传统的手工特征，主要是提取视频及图像的纹理、颜色、整体、显著区域等特征进行场景分类。Itti 等
[2]提出先使用 Gabor 滤波法对提前划分好的图像在颜色、方向和密度三个通道上提取特征，然后使用

PCA/ICA 技术对特征进行降维，最后通过神经网络进行分类。贾澎涛等[3]提出多特征的视频场景分类，

首先提取视频的平均关键帧，再将关键帧划分成感兴趣区域与不感兴趣区域，之后再分别提取场景特征，

最后将特征进行融合并利用特征阈值对场景进行分类。然而，如何为不同的任务选择合适的手工特征成

为了困扰学者们的难题。随着深度学习技术的发展，视频分类算法进入到了新的发展阶段。 
基于二维卷积神经网络(2 Dimensional Convolutional Neural Network, 2D CNN)的图像分类模型[4] [5]

利用二维卷积(2D Convolution)提取特征和使用端到端的训练方式实现了自动地从图像中学习一系列有辨

别性的高级语义特征，将图像分类的准确度提升到了新的高度。Andrej [6]在 2D CNN 的基础上考虑了将

视频的时间特征与二维卷积提取到的空间特征在特征层面进行融合，实现了视频分类。双流网络[7]使用

两个独立的 2D CNN 分别提取空间特征和时间特征，最后在分类层进行融合，得出最终的视频分类结果。
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然而基于 2D CNN 的视频分类模型对于视频空间和时间特征是单独提取的，难以高效学习到更有用的时

空特征(Spatiotemporal Features)。为克服在提取时空特征上的劣势，三维卷积(3D Convolution)被提出[8]。
与二维卷积不同之处在于，三维卷积的卷积核同时考虑了视频中连续帧之间的空间和时间特征，更适合

时空特征的学习。三维卷积被提出后，被广泛应用于视频理解任务的时空特征提取中[9] [10]，其中 C3D 
(Convolutional 3D)模型[11]是视频分类领域最具代表性的工作之一，被广泛应用[12] [13]。[12]提出了基

于 C3D-ConvLSTM 的基于视频数据的奶牛行为分类方法，该模型可用于对动物在不同生长阶段的行为进

行分类。[14]基于 C3D 提出了一种区域卷积模型 RC3D，该模型可以对视频流进行编码，生成包含活动

的候选时间区域，解决了连续的、未处理的视频流中的活动检测问题。C3D 在视频分类中的优秀表现已

在众多研究中得到了验证，因此本文以 C3D 为基准，进一步完善其在故障诊断领域中的表现。 
然而，在包含 C3D 在内的经典神经网络模型中都使用的是传统的激活函数，比如：sigmoid, tanh, ReLU 

[16]，LReLU (leaky ReLUs) [17]，和 PReLU (parametric ReLUs) [18]。这会造成一个问题，那就是对于不

同的输入数据模型都会应用相同的非线性映射，这样不利于模型学习有用的特征从而将类内信号投射到

同一区域，将类间信号投射到不同区域实现高精度的分类，如图 1(a)所示。针对这个问题，赵明航等[15]
提出了一个新的激活函数，即自适应参数线性修正单元 APReLU (adaptively parametric ReLUs)。APReLU
基于 PReLU 改进而来，但与之不同的是其中的坡度参数可使用一个子网络对输入数据进行学习做出相应

调整，从而允许其提出的 ResNet-APReLU 模型对输入数据的每个通道进行自适应的非线性映射，达到提

高振动故障诊断精度的目的，如图 1(b)所示。 
 

 
Figure 1. Neural network nonlinear mapping diagram with different activation func-
tions, where A, B and C represent nonlinear mapping at different stages 
图 1. 使用不同激活函数的神经网络非线性映射示意图，其中 A，B 和 C 表示

不同阶段的非线性映射 

 
综上所述，本研究提出了一种使用 APReLU 作为激活函数的 C3D-APReLU 视频分类模型。该方法很

好地将 C3D 和 APReLU 结合在了一起，通过 APReLU 引入的自适应的非线性映射，提取到了工业监控
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视频中具有高辨别性的时空特征，从而实现了优秀的视频故障诊断效果。值得注意的是，由于

ResNet-APReLU 中提出的 APReLU 处理的是经过一维卷积操作后的数据，本文为使其适用于三维卷积，

进行了相对应的改造，提出了 APReLU-3D，这是本研究主要的创新之一。 

2. 相关理论 

2.1. C3D 

C3D模型是 2015年由Tran等[11]提出的一个简单却有效的使用三维卷积对视频提取时空特征并分类

的方法。C3D 的模型架构如图 2 所示。其中 Conv 模块为三维卷积层，Pool 模块为三维最大池化下采样

层，Fc 为全连接层，Softmax 为输出归一化层。所涉及的组成成分会在下面一一讲解。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of C3D 
图 2. C3D 结构示意图 

 
1) 三维卷积(3D Convolution)。三维卷积常用来提取视频数据中的时空特征，其输入输出数据形状为

( batchN , F, C, W, H)，其中 batchN 表示在训练或测试时一个小批量中样本的数量，F 和 C 分别表示一个视频

样本中的帧数(Frames)和图像通道数(Channels)，W 和 H 分别表示每帧图像的宽(Width)和高(Height)。二

维卷积和三维卷积的示意图见图 3，其中蓝色部分为卷积核。图 3(a)中，无论是对一张图片还是多张图片

执行二维卷积，输出均为一张图片(多张图片会被视作不同的通道)，这使得视频数据在通过二维卷积之后

会丢失原始的时间信息。但图 3(b)中的三维卷积考虑了视频的时间维度，这样的机制可以使得视频片段

经三维卷积后输出的还是视频数据形状，有效的保留了时间特征。因此，三维卷积拥有更好的提取时空

特征的能力。 
 

 
Figure 3. Diagram of 2D convolution and 3D convolution 
图 3. 二维卷积与三维卷积示意图 
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2) 三维最大池化下采样层(3D max pooling layer)。池化层以降低特征的尺寸为目的，对输入特征进

行下采样。二维和三维最大池化层如图 4 所示，其中图 4(a)中的单通道图片在高和宽维度上被执行了尺

寸为 2 的二维最大池化，被池化区域仅输出其中的最大值，输出图像的尺寸缩减为原图的一半。而图 4(b)
中的单通道视频切片被执行了尺寸为 2 的三维最大池化，相比二维池化增加了时间维度上的下采样，这

样可以缩减视频的帧数，进一步提取时间维度上的特征。 
 

 
Figure 4. Diagram of 2D max pooling and 3D max pooling 
图 4. 二维最大池化与三维最大池化示意图 

 
3) ReLU 激活函数。ReLU 是深度学习方法中最流行的激活函数之一，相较于 sigmoid 函数和 tanh 函

数，ReLU 更有效地防止了梯度消失问题。ReLU 函数被表示如下 

( )max ,0y x=                                    (1) 

其中，x 和 y 分别是输入和输出特征。 
4) 全连接层(fully connected layer)。全连接层是一排神经元，它的每一个结点都与上一层的所有结点

连接。在 C3D 中，Conv5b 输出的特征会展开与 Fc6 全部连接，将之前由三维卷积提取到的特征综合起

来。 
5) Softmax 函数。最后的输出层使用 Softmax 函数对输出向量进行归一化操作，该函数将输出特征转

化到(0, 1)范围内，使用公式可以表示为： 

1

e

e

j

class
i

x

j N
x

i

y

=

=

∑
                                    (2) 

其中 x 和 y 分别是输入和输出， classN 是分类类别数量，j 表示第 j 个类别。 jy 表示相应样本预测为

第 j 个类别的概率，因此
1

1
classN

j
i

y
=

=∑ ，即概率之和为 1。 

在 C3D 中，所有的三维卷积核的尺寸都是 3 × 3 × 3，步长为 1 × 1 × 1，卷积核的个数标注在每个卷

积模块上。除了 Pool1 池化核尺寸为 1 × 2 × 2，步幅为 1 × 2 × 2，其他所有三维池化层池化核均为 2 × 2 × 2，
步长为 2 × 2 × 2。每个全连接层有 4096 个神经元。C3D 的输入输出数据大小为( batchN , 16, 3, 112, 112)，
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batchN 视计算机能力与数据集大小而定，一般为 2n ，n 为大于 0 的整数。 

2.2. ReLUs 的改进版本 

ReLU 是深度学习方法中最流行的激活函数之一，为充分发挥其性能，已有多种 ReLU 的变体得到了

研究并被开发，例如 LReLU 和 PReLU。LReLU 与传统的 ReLU 不同之处在于 LReLU 对小于零的特征应

用了一个小的、非零的乘法系数，即坡度(slope)，而不是强制它们为零。LReLU 表示为(当坡度为 0.1 时) 

( ) ( )max ,0 0.1 min ,0y x x= + ⋅                                 (3) 

PReLU 是 LReLUs 的变种。如上所述，LReLUs 中的坡度是一个预设的常数。但在 PReLU 中允许使

用梯度反向传播来训练坡度。PReLU 表示为 

( ) ( )max ,0 min ,0y x xα= + ⋅                                 (4) 

其中 α是可训练的坡度。需要注意的是，PReLU 中的 α在训练过程中是可调整的，但在测试过程中

固定为一个常数，不能根据每次具体的测试信号进行调整。 

3. 模型构建 

3.1. APReLU-3D 

APReLU 集成了一个特殊设计的子网络作为一个嵌入式模块，用于对具体的输入信号自适应地估计

在非线性变换中使用的坡度 α，这是其与 PReLU 的不同之处，也是 APReLU 的创新所在。如图 5 所示，

本节用一个实际输入输出案例来展示 APReLU-3D 的工作原理。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of APReLU-3D 
图 5. APReLU-3D 原理示意图 

 
APReLU-3D 的输入数据同 C3D 相同，是一段形状为(Nbatch, F, C, W, H)的视频数据。图中的输入数据

的形状为(32, 16, 3, 112, 112) (为方便展示，图中只画出一个样本)，其中的 3 个通道分别用 R、G、B 表示。
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在被送入 APReLU 之前，数据形状会被重构为(32, 3, 16, 112, 112)，即所有视频帧中相同通道的特征图会

被抽出放在一起。之后这样排列的数据就会被送入 APReLU 中，首先被传播到一个 ReLU 和一个三维全

局平均池化下采样层(GAP)中，计算一个表示正数特征全局信息的一维向量。同时，将输入特征图传播到

一个 min(x, 0)函数和一个 GAP 层来计算另一个一维向量来表示负数特征的全局信息。其中三维全局平均

池化下采样 GAP 与三维最大池化下采样类似，均以降低特征的维度为目的，不同之处在于全局平均池化

操作求取的是池化区域的平均值。然后将两个一维向量串联并传播到一个计算路径(即 FC → BN → ReLU 
→ FC → BN → sigmoid)后计算得到各通道对应的坡度 α，最后，将学习到的坡度 α应用于式(4)中对原输

入信号进行非线性映射，得到输出特征图。在该计算路径中，每个 FC 层的神经元数等于 APReLU 输入

信号的通道数，Sigmoid 函数将坡度映射到(0, 1)范围内的浮点数，这是为了防止为坡度分配的值过大。

计算路径中的 BN 表示批归一化(Batch Normalization) [19]，其被经常应用于深度神经网络的中间层，为

中间层数据进行归一化处理，以减小各层数据的差异性，加速网络的收敛。BN 的公式化表示如下： 

1

1 batchN
ss

batch

x
N

µ
=

= ∑                                   (5) 

( )22
1

1 batchN
ss

batch

x
N

σ µ
=

= −∑                                (6) 

2
ˆ s

s
xx µ

σ

−
=

+ 
                                     (7) 

ˆs sy xγ β= +                                      (8) 

其中 Xs 和 Ys 分别是一个 batch 中第 s 个样本的输入和输出。μ是批内样本均值，σ2 为批内样本方差，

是为了防止分母为 0 而引入的超参数。γ和 β分别是为数据缩放和偏移而要学习的参数。最后，将学习

到的坡度 α应用于式(4)中进行非线性变换，得到输出数据。 
值得注意的是，APReLU 自适应地调整非线性变换是以视频数据中图像通道为单位的，这是因为在

APReLU 的上游三维卷积中，输出数据的相同通道的特征图都是由同一个卷积核进行三维卷积操作而得

来，又因为同一个卷积核关注的是相同的特征，所以 APReLU 对相同的特征施以相同的非线性映射。 

3.2. C3D-APReLU 

C3D-APReLU 的模型结构很简单，如图 6 所示，只需在 C3D 模型结构的基础上，将其中在卷积层后

使用的 ReLU 函数替换为 APReLU-3D 即可。因为 APReLU-3D 的输入与输出数据与 C3D 具有相同的形

状和类型，因此 APReLU 可以很容易地插入到 ReLU 出现的位置，而无需进行任何其他修改。 
 

 
Figure 6. Structure diagram of C3D-APReLU  
图 6. C3D-APReLU 结构示意图 
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C3D-APReLU 的优化通过最小化由式 8 所计算得到交叉熵损失实现，其中 jy 是式 3 的输出， jt 是第

j 个类别的真实标签 

( )
1

log
classN

j j
j

L t y
=

= − ∑                                     (9) 

4. 实验与分析 

本章将本文提出的 C3D-APReLU 应用于某工业案例研究中工业级多相流设备的故障诊断中，数据集

使用该案例中在多相流体监控区域收集的视频数据。设计了对比实验以比较C3D-APReLU和使用 sigmoid、
tanh、ReLU、LReLU 和 PReLU 激活函数的 C3D 在该数据集上的故障诊断性能，以验证提出的 APReLU-3D
对帮助 C3D 性能提升的有效性。实验还对比了 C3D-APReLU 与近年来较为流行的双流网络、ViViT 等视

频分类模型的性能。 

4.1. 数据描述 

本研究使用的数据集是 PRONTO 异构基准数据集[20]中的视频监控数据，该数据集是从克兰菲尔德

大学(Cranfield University)的工业级多相流设备中收集的。该设备是专门为研究由水、空气和油组成的多

相流体在工业生产中的输送、测量和控制而设计的。该多相流设备流程图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Flow chart of multiphase flow equipment 
图 7. 多相流设备流程图 
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本次实验用到的多相流体的流动监控视频记录于图 7 中的红色框位置区域，该位置处有一段透明管

道，可以方便的对流体流动状态进行观察和记录。在该工业案例研究中，一共记录了 3 种典型的多相流

流动状态的视频数据，这 3 种流动状态来自于模拟的 3 种不同的设备真实运行场景，其中 2 个场景分别

对应不同的设备故障情况，即管道的空气泄漏(Air leakage)和分流(Diverted flow)，另一个则对应设备正常

运行的情况(Normal)。该数据集中 Air leakage 和 Diverted flow 两种类别的视频分辨率为 960 × 544，Normal
类别视频的分辨率为 1280 × 720。所有视频按照每秒 30 帧的标准进行录制。在该案例中，三个类别收集

的视频时长分别为：Air leakage 121s，Diverted flow 287s，Normal 119s。图 8 为 Diverted flow 故障类别

下，某段视频中连续的 10 帧图像。 
 

 
Figure 8. 10 consecutive frames of images in a video under the diverted flow fault category 
图 8. Diverted flow 故障类别下某段视频中连续的 10 帧图像 

 
为了防止视频分辨率、背景和色温对分类的影响，需要对数据进行预处理，如图 9 所示。第一步使

用 Adobe Premiere 软件对视频图像中的管道部分进行截取并缩放，将所有视频片段均处理为仅包含管道

部分、分辨率为 480 × 120 大小的视频，如图 9(b)所示；第二步需要将经第一步处理得到的视频数据缩放

至 C3D-APReLU 可以接受输入的数据尺寸，即高和宽均为 112，如图 9(c)所示；第三步对数据集进行数

值归一化处理，首先计算出训练数据中所有视频的各个通道的特征图数值均值，然后训练数据和测试数

据的每个通道都减去相应数值。如图 9(d)所示，图像数据归一化的目的是为了去除视频图像色温对分类

的影响。 
 

 
Figure 9. Video image preprocessing 
图 9. 视频图像预处理 
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因为 C3D 模型处理的数据为连续 16 帧图像的视频片段，所以根据每类的视频时长和帧率可以截取

得到每类的样本数分别为 Air leakage 类别 227 个，Diverted flow 类别 539 个，Normal 类别 224。每个样

本的形状为(16, 3, 112, 112)。本文将所有数据按照 7:3 的比例随机划分为训练集和测试集，并随机划分 5
次进行多组重复实验。至此，该视频数据集预处理部分介绍完毕，所有信息整理如表 1 所示。 

 
Table 1. PRONTO video dataset 
表 1. PRONTO 视频数据集 

类别 Normal Air-leakage Diverted-flow 

视频时长 119s 121s 287s 

视频帧率 30 帧/s 

样本尺寸 16 × 3 × 112 × 112 

样本数量 224 227 539 

训练/测试样本量 157/67 159/68 377/162 

4.2. 训练设置 

完成数据预处理和划分之后，就可以对模型进行训练和测试。首先进行模型训练。运行本实验的硬

件环境的 CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5220R，GPU 型号为 Nvidia RTX3090。在训练所有模型时，

使用随机梯度下降(SGD)算法对模型的参数进行更新，为了加快模型的训练，使用到了动量加速(Momentum)
的训练技术。在本实验中，动量比按照 Deep Learning [21]文中所述被设为 0.9。为了抑制训练过程中出现

的过拟合现象，应用了权重衰减，其通过在损失函数中增加惩罚项可以有效地将权重推向零。在本实验

中，权重衰减系数设置为 0.0005。训练时每个小批量中的样本个数为 32 个。本实验采用可变学习率进行

训练，初始学习率为 0.00001，之后随着训练迭代数增加而变化，其变化示意图如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Schematic diagram of learning rate changes 
图 10. 学习率变化示意图 

4.3. 实验结果与分析 

模型在训练集上训练完毕之后，进行其在测试集上的性能测试。本研究用到的性能度量指标包括精
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度(accuracy)、查准率(precision)、查全率(recall)和 F1 度量(F1-score)。本研究所设置的实验主要是为证明

本文提出的 C3D-APReLU 在 PRONTO 工业案例视频故障诊断场景的有效性及 APReLU-3D 在 C3D 中对

比传统激活函数的优越性。 

4.3.1. APReLU 与经典激活函数的对比 
本节对比了 C3D-APReLU 和使用传统激活函数的 C3D 模型在以上数据集上的性能表现。每种方法

模型参数均调至最优后对其进行 5 次重复实验，下表 2 展示了各项性能指标的平均值，其中加粗数字为

相应指标下的最大值。 
 

Table 2. The performance of C3D using different activation functions 
表 2. 使用不同激活函数的 C3D 的性能表现 

激活函数 
性能指标 

精度 查准率 召回率 F1-score 

APReLU 0.978 0.980 0.978 0.979 

ReLU 0.953 0.962 0.958 0.956 

Sigmoid 0.421 0.435 0.406 0.420 

Tanh 0.864 0.873 0.843 0.858 

LPeLU 0.934 0.942 0.934 0.929 

PReLU 0.967 0.969 0.963 0.966 

 
从表中可以看出，APReLU 带给 C3D 模型的性能提升是显而易见的，其精度在 0.953 的准确度基数

上提升了 2 个百分点，达到了 0.978 的卓越的性能表现。而对于使用其他传统激活函数的改进版本，

APReLU 也具有优势。可以看到除了 APReLU 之外，使用 PReLU 的 C3D 的效果最好，精度达到了 0.967，
但也与 C3D-APReLU 的 0.979 具有一定的差距。针对 C3D-APReLU 和 C3D-ReLU，还画出了相应的测试

结果混淆矩阵，如图 11 所示。 
 

 
Figure 11. Test result confusion matrix of C3D using different activation functions 
图 11. 使用不同激活函数的 C3D 测试结果混淆矩阵 
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从图中可以看到，Diverted flow 和 Normal 类别被分类的很好，能被全部分类正确。但 Air leakage 的

分类精度不佳，会有一部分被分错至 Diverted flow 类别。其中 C3D-APReLU 对于 Air leakage 类别分类精

度为 0.88，而 C3D-ReLU 则是 0.76。 
 

 
Figure 12. 2D visualization of output features of the final Fc layer in C3D using different activation functions 
图 12. 使用不同激活函数的 C3D 最后 Fc 层输出特征的二维可视化 

 
本研究还采用非线性降维方法 t 分布随机近邻嵌入(t-SNE) [22]将 Fc7 层的输出特征投影到二维空间

以直观展示 APReLU 所带来的非线性映射效果。虽然低维特征在降维后通常会丢失大量信息，但二维可

视化的目的是为了直观地了解学习到的特征，而不是将二维可视化用于故障分类。如图 12 所示，在

C3D-APReLU 中，各个类别的测试样本可以更为紧密的聚在一起，具有更好的可分性。而 C3D-ReLU 每

个类别样本之间较为分散，且 Air leakage 和 Diverted flow 两种类别的样本出现了明显的交叠，可分性较

差。以上可以证明 APReLU 所提出的自适应非线性映射是有效的。 

4.3.2. C3D-APReLU 与其他方法的对比 
本节比较了 C3D-APReLU 与其他 5 个视频分类模型在 PRONTO 视频数据集上的故障诊断效果。这 5

个方法的简单介绍如下所述： 
• 双流网络：该方法对视频数据使用一个空间流卷积网络提取空间信息，同时使用一个时间流卷积网络

提取时序信息，最后将二者融合作出分类决策； 
• ResNet34LSTM：该方法是在 ConvLSTM [23]方法的基础上将普通的卷积神经网络替换成了经过

ImageNet 数据集预训练的 ResNet34 模型[4]； 
• I3D [24]：该方法对经典的 2D 卷积图像分类模型进行改造，例如：AlexNet [5]、ResNet 等，将其中的

2D 卷积层替换为 3D 卷积层，实现了对视频数据的特征提取和分类； 
• R(2 + 1)D [25]：该方法认为完整的 3D 卷积可以通过 2D 卷积和 1D 卷积来近似，于是将空间和时间建

模分解为两个单独的步骤，由此设计了 R(2 + 1)D 方法； 
• ViViT：该方法完全使用 Transformer 网络作为基础结构，对视频数据提取时空特征并分类。 

对所有方法进行 5 次重复实验，结果记录于表 3 中。 
从表中数据可以得知，C3D-APReLU 的性能仅次于双流网络。双流网络在此数据集上的性能表现最

好，平均精度达到了 0.991。虽然双流网络的精度好于 C3D-APReLU，但由于在使用时要提取视频的光流

特征，而提取光流特征是一件十分耗时的事情，当遇到大型数据集时，其时间成本会大大超出其精度优

势，所以在实际应用场景中的实用性不如 C3D 等采用端到端训练方式的模型。 
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Table 3. The precision and mean of 5 repeated experiments of different methods 
表 3. 不同方法 5 次重复实验的精度与均值 

不同方法 
精度 

均值 
1 2 3 4 5 

C3D-APReLU 0.994 0.964 0.973 0.982 0.977 0.978 

双流网络 0.988 0.996 0.992 0.987 0.992 0.991 

ResNet34-LSTM 0.927 0.936 0.933 0.939 0.940 0.935 

I3D 0.962 0.982 0.974 0.968 0.974 0.972 

R(2 + 1)D 0.958 0.971 0.963 0.966 0.982 0.968 

ViViT 0.945 0.956 0.946 0.937 0.926 0.942 

5. 结论 

本文提出了一种适用于三维卷积神经网络的、可以为输入信号做自适应非线性映射的激活函数

APReLU-3D。该激活函数内嵌了一个可以对输入信号进行学习从而对坡度自动做出相应调整的子网络，

使得每个输入信号都可以有自己的非线性变换。APReLU-3D 可以很方便的替换三维卷积后面的传统激活

函数，而无需对原网络做任何修改。本文将 APReLU-3D应用于 C3D视频分类模型中，提出了 C3D-APReLU。

对 PRONTO 工业数据集中的视频数据进行的故障诊断实验表明，APReLU-3D 的自适应非线性映射能够

让 C3D-APReLU 对比使用传统激活函数的 C3D 实现更好的分类效果。但是，本文的不足之处在于，使

用的视频数据集类别太少，缺乏一个大规模、多类别的数据集。这不仅是本文面临的问题，也是工业视

频故障检测领域面临的问题之一。 
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