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Figure 1:我们提出的 PhysLab数据集内容概述。PhysLab数据集专注于在复杂的物理实验室环境中进行的实验任务。1）顶部行
展示了数据收集过程和代表性数据样本。2）第二行展示了与物理实验相关的独特操作说明，包括详细程序、仪器使用和 Petri网
格式的流程模型（左下），以及多粒度注释（右下）。

Abstract
图像和视频的视觉解析对于广泛的实际应用至关重要。然而，
这一领域的进展受到现有数据集限制的约束：(1)注释的细粒
度不足，妨碍了细致的场景理解和高层次的推理；(2)领域的覆
盖范围有限，尤其是缺乏适合教育场景的数据集；以及 (3)缺
乏明确的程序性指导，具有最小的逻辑规则且对结构化任务过
程的表现不足。为了解决这些缺口，我们引入了 PhysLab，这
是首个捕捉学生进行复杂物理实验的视频数据集。该数据集包
含四个具有代表性的实验，特点是多样的科学仪器和丰富的人
物-物体交互（HOI）模式。PhysLab由 620个长视频组成，提供

多级注释，支持包括动作识别、物体检测、HOI分析等在内的各
种视觉任务。我们建立了强有力的基准并进行了广泛的评估，
以强调程序性教育视频解析中的关键挑战。我们期望 PhysLab
能够成为推进细粒度视觉解析的重要资源，促进智能课堂系
统，并推动计算机视觉与教育技术之间的更紧密结合。数据集
和评估工具包可在 https://github.com/ZMH-SDUST/PhysLab 公
开获取。
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1 引言
视觉解析是计算机视觉中的基础研究，涵盖了包括动作识别、
目标检测和人机交互检测 [53]在内的广泛任务。在实际应用
中，如监控、自动驾驶和工业检测，它起到了关键作用。近年
来，由于深度学习的进步和大规模标注数据集 [61]的可用性，
该领域取得了显著的进展。然而，这种以数据为中心的范式也
暴露了对高质量、多样化标注的强烈依赖。尽管现有数据集规
模较大，但在支持多任务协同建模和丰富语义理解方面仍显
不足 [24]。具体来说，它们往往针对单任务学习或仅提供粗
糙的标签，缺乏联合建模动作、对象和交互所需的结构化细粒
度标注 [18]。此外，大多数数据集主要围绕日常场景构建，如
家庭 [46]、街道 [29]和厨房 [22]，而忽略了诸如教育等具认
知需求的领域。结果，许多基线模型倾向于优先处理静态外观
线索或短期视觉模式，在建模复杂程序任务固有的因果关系、
时间依赖性及物理约束方面表现不足 [51]。这些限制阻碍了
具备更深层次、人类般理解能力模型的发展
。
与传统视觉场景相比，物理实验展示了显著更高的时空复

杂性和认知要求 [21]。实验过程通常涉及多步骤操作、仪器
配置和参数调整，所有这些都受严格的任务依赖性和程序顺
序控制 [64]。这些任务还具有频繁且详细的人机互动，包括
工具切换和反馈观察，这需要细粒度的识别和跨模态推理 [16]
。此外，这些过程常常由隐含的物理知识和因果动态支持，光
靠低层视觉特征无法有效捕获 [38]。为了促进对这种复杂且
认知丰富场景的研究，我们引入了 PhysLab，这是首个专为物
理实验指导而设计的多任务视频数据集。
如图 1所示，PhysLab专注于四个具代表性的本科物理实验，

涵盖多种科学仪器和典型学生行为。该数据集包含 620个长时
视频（总计 31小时），每个视频记录了真实的学生实验过程。
视频被分割为动作片段，并丰富地标注了层次标签，包括动作
类别、物体位置、互动关系和操作序列。这些标注为多颗粒度
和多任务学习提供了统一平台。此外，数据集还结合了结构化
元数据，编码实验类型、步骤流程和所用工具，这有助于进行
较高层次的任务如过程建模和实验状态推理。在这种背景下，
过程模型指的是对实验工作流程进行结构化表示，捕捉操作
之间的逻辑和时间约束。它帮助理解实验怎样随时间展开，并
支持在任务执行期间对进展、正确性和偏差进行推理。
为了系统地评估 PhysLab带来的挑战，我们进行了广泛的

基准实验，涵盖了 8个主流的视觉解析任务。评估结果突显了
数据集的复杂性，并揭示了当前方法的重大局限性，特别是在
视觉上下文融合不足、缺乏先验知识以及明显的类间性能差
异方面。我们相信，PhysLab为推动复杂行为建模的研究、改
进教育过程分析以及弥合视觉理解与智能教育系统之间的差
距提供了一个有价值的基础。

2 相关工作
2.1 时间解析数据集
时间解析数据集专注于对视频的时间动态进行建模，并支持
诸如动作分类、时间动作定位和动作分割等任务 [44, 47]。早
期的数据集如 UCF101 [43]、HMDB51 [20]和 Kinetics [4]包含
各种描述日常人类动作的短、编辑过的片段，并已被广泛用于
动作分类任务。然而，这些数据集在动作类型上提供的多样性

有限，并且缺乏细粒度的时间结构。为了解决这一问题，后续
的数据集如 THUMOS14 [17]、ActivityNet1.3 [3]和 FineAction
[30]引入了未剪裁的具有更密集时间注释的视频，支持动作检
测和分割方面的研究
。
最近，随着社区向建模结构化活动转变，已经出现了几个

程序性视频数据集。数据集如 Breakfast [19] 、COIN [46] 和
Assembly101 [40]专注于具有明确目标的多步骤指导任务，支
持程序理解的研究。此外，像 EgoPER [22] 、CaptainCook4D
[36]和 IndustReal [39]这样的数据集结合了执行错误和偏差的
注释，促进了任务工作流中异常检测的研究。尽管最近有所进
展，但现有数据集仍然主要局限于烹饪和机械装配 [45]等狭
窄领域。在学生实验室实验资源方面存在显著不足，这对于推
进视觉感知与智能教育系统交叉研究至关重要 [37]。

2.2 空间解析数据集
相比之下，空间解析数据集关注于静态帧中的对象识别和关
系推理。像 COCO [28]和 Objects365 [41]这样的通用对象检测
数据集覆盖了广泛的日常场景，而特定领域的数据集—例如
用于自动驾驶的 TJU-DHD [34]、用于工业检测的 MVTec AD
[2]和 Read-IAD [48]，以及用于医疗设备的 HIOD [14]—提供
了高质量的样本，以应对诸如遮挡、光照变化和尺度多样性等
挑战。在对象检测的基础上，包括 ADE20K [59]和 COCONut
[10]在内的实例分割数据集提供了像素级别的注释，使更细粒
度的视觉理解成为可能。
超越了对象级别的任务，用于 HOI检测和场景图生成的数

据集旨在捕捉实体之间的语义关系，为高级视觉推理奠定基
础。代表性的数据集如 HICO-DET、V-COCO、Visual Genome
和 Open Images V4/V6提供了全面的人物-物体和物体-物体交
互注释。尽管取得了这些进展，大多数现有数据集缺乏多粒度
行为注释和任务级别的语义对齐，这限制了它们在复杂程序
建模和因果行为推断中的有效性。相比之下，PhysLab支持时
间和空间解析，提供丰富的注释，使从细粒度时间动作分割到
帧级关系推理等广泛的任务成为可能。

3 PhysLab数据集
我们选择了四个具有代表性的大学物理实验作为数据收集的
基础，涵盖了以下实验任务：基于光谱仪的角度测量、刚体转
动惯量测定、表面张力测量和物体密度测量。为了确保数据集
的真实性和研究价值，在数据采集过程中考虑了以下因素：

• 任务和行为多样性。所选实验涵盖了各种任务、工具和
操作模式，涉及多样的操作程序和人机交互。

• 环境多样性。视频录制在多种条件下进行，包括多个摄
像机角度（三个不同角度）、焦距、灯光设置、时间和实
验室环境的变化。这种多样性增强了数据集在实际部署
场景中的鲁棒性和普适性 [35]。

• 标准化实验协议。所有程序严格遵循官方大学物理实验
手册，该手册提供了目标、设备规格、程序步骤、数据
记录要求和安全指南的详细描述。这确保了程序的一致
性、可重复性和教学的有效性。

• 学生自主性和执行灵活性。每个实验都是由学生独立进
行的，没有外部干预，从而允许在执行顺序、动作持续
时间和工具操作上的自然变化。该设置捕捉成功的操作
和程序错误，支持下游任务，如异常检测、程序遵从性
分析和学习行为建模 [22]。

www.xueshuxiangzi.com
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用于视频采集，我们采用了 Newmine Q40高清摄像机，该
摄像机支持 4K分辨率（3840×2160）、帧率 30 FPS，并配有 90
度无失真镜头。该设备提供了出色的图像清晰度、宽广的视野
覆盖和稳定的长时间性能，非常适合在实验室设置中连续部
署和自动数据采集场景。
经过严格的筛选和清理过程，我们汇总了总计 620个实验视

频，每个视频的时长从 1到 8分钟不等。整个数据集包含大约
31小时的注释视频内容，形成了一个高质量且多样化的程序
物理实验语料库。该资源非常适合用于视觉解析和实验过程
建模。

3.1 数据标注
我们与物理实验中心合作，建立了一支专业的标注团队，并采
用了“交叉标注 &多轮验证”协议 [52]，以确保高质量和一
致性的标注。为了支持多粒度的视觉解析任务，我们进行了时
间和空间标注。标注的类别模式在图 2中示意，详细的定量统
计数据在我们开源网站上提供。
时间注释。对于每个实验视频，我们沿时间轴注释了每个

操作步骤的类别、开始时间和结束时间。这些注释有助于分段
视频中的动作分类和未剪辑视频中的动作定位 [11]。所有标
签严格遵循官方实验手册中概述的标准化程序，确保数据集
中语义的一致性。为了提高注释的客观性——特别是在划分
精确的时间边界时——每个视频由两位经验丰富的注释员使
用 ELAN [50]工具独立标注。ELAN的多层时间轴结构可以对
复杂的程序性行为进行详细的、分层的描述。在独立注释之
后，结果被合并并手动调和，以解决差异并确保时间一致性。
总共注释了 3,873个动作实例，每个实例的平均持续时间约为
20秒，涵盖 32种不同类型的实验步骤。这些全面的注释为程
序性行为分析提供了坚实的基础。
空间标注。为了支持细粒度的空间解析，我们从实验视频

中提取关键帧，并利用图像相似性过滤技术消除冗余帧，从而
获得了一个包含 4,500个高质量帧的多样化子集。在这些帧上，
我们为 34种实验仪器和物体标注了边界框，这些类别是根据
实验手册中的官方设备规格定义的。此外，使用了 24种交互
动词来描述操作员与仪器之间的功能关系，基于实验动作的
语义。因此，每个标注的帧被结构化为一个形式为 <操作者，
交互动词，仪器 >的三元组。该标注设计支持 HOI检测任务
[54]，并支持构建用于高级推理和过程理解的交互图 [62]。鉴
于物体的高密度、频繁的交互以及物理实验场景中典型的标
注复杂性，一个由 5名研究生和 18名本科生组成的专门标注
团队使用 Labelme工具进行了标注过程。为了保证标注质量，
我们实施了多轮交叉检查和基于样本的审查程序 [60]。

3.2 数据统计
随着视觉解析技术的进步，研究数据集已经从捕捉简单语义
场景逐渐演变为包含更复杂和认知要求更高的程序任务视频
[42]。表 1总结并比较了具有代表性的程序视频数据集，突出
显示了本研究中开发的 PhysLab数据集的优势和独特特征
。
早期的数据集如 Breakfast [19]和 CrossTask [63]主要专注于

日常活动。虽然这些数据集采集成本相对较低，但其提供的过
程性内容常常过于简单，缺乏现实世界任务执行中所具有的
灵活性、多样性和易出错的行为。因此，它们在建模复杂任务
动态或分析执行不确定性方面的适用性仍然有限。
最近，研究已经转向工业和模拟装配场景，这在诸如 Assem-

bly101 [40]、HA4M [8]、ATTACH [1]和 IndustReal [39]等数据

集中有所体现。这些数据集具有更复杂的任务流程，通常涉及
家具、玩具或工业设备的装配。它们包括时间和空间层面的注
释，大大增强了其描述能力并支持细粒度分析。在这一趋势的
基础上，我们提出的 PhysLab数据集是首个以智能教育领域为
目标的数据集。它包含 620个由大学生进行的真实物理实验视
频，总计约 31小时的录像，使其在规模上跻身于高端程序视
频数据集之列。更重要的是，PhysLab引入了以下独特的特征：

• 高任务真实性。该数据集直接收集自真实的实验环境，
捕捉了真实的学生行为，包括错误、不正确的操作顺序
和任务偏差。这种真实性为实验性学习过程的自然变异
性提供了宝贵的见解。

• 高过程灵活性。不同的学生在进行相同实验时通常会采
用不同的操作顺序和执行风格。这种多样性促进了灵活
和动态过程结构的建模，这对于行为理解和过程概括的
研究特别有益。

• 丰富的注释粒度。除了动作的精确时间边界和物体级别
的空间标签之外，数据集还包括 24类交互动词。这些动
词用于构建结构化的 HOI三元组，以捕捉学生和工具之
间详细的交互动态。这些多粒度注释极大地提升了数据
集在多任务建模中的价值，如动作识别、HOI检测和过
程挖掘。

总之，PhysLab以其实验程序的全面覆盖、行为复杂性和细
粒度注释脱颖而出，使其成为高质量、多用途的数据集，非常
适合用于实验过程监控和视觉过程分析的下游应用。

4 选定任务
PhysLab数据集具有多样且多粒度的标注，支持多种视觉分析
任务，包括时序动作定位、动作分类、动作识别、目标检测、
遮挡检测、实例分割、HOI检测和场景图生成。在本节中，我
们评估了几种代表性方法在 PhysLab上的表现，重点关注两个
关键任务：动作识别和 HOI检测。这些任务用于从时间和空
间的角度，检验物理实验场景中视觉解析的独特挑战。有关其
他任务和基准，请参阅官方开源存储库。

4.1 动作识别
任务表述。动作识别的目标是从未剪辑的视频中定位和分类
动作。在程序性任务分析中，这一任务通常被分为两个子任务
[23, 31]：

• 动作对齐。在这个任务中，测试视频的转录（即动作标
签序列）是已知的，模型需要预测每个动作片段的时间
边界，以与真实值（GT）对齐。

• 动作分割。在这个更具挑战性的任务中，没有可用的文
本记录。模型必须同时分割动作的时间边界，并准确预
测相应的动作标签。

评估指标。我们采用两个标准指标：帧均值（MoF）和交并
比（IoU）[64]。MoF衡量预测动作标签与 GT匹配的视频帧的
百分比。IoU量化每个动作的预测边界集与 GT边界集之间的
平均重叠。两个指标分别在公式（1）和公式（2）中定义。
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Figure 2: PhysLab数据集中实验步骤、交互动词和对象的分类法。

Table 1:程序视觉解析视频数据集的比较。AR：动作识别，OD：物体检测，IS：实例分割，HOID：人-物体交互检测，Flex.：任
务的执行顺序不止一种，PEs：程序错误。

Tasks Procedural complexity Dataset Size
Dataset Year Domain/Environment AR OD IS HOID Flex. PEs Videos Hours

Breakfast [19] 2014 Cooking 3 7 7 7 7 7 1.7K 77.0
Epic-Kitchens [9] 2018 Cooking 3 7 7 7 7 7 432 55.0
CorssTask [63] 2019 Daily Life 3 7 7 7 7 7 4.7K 375.0

COIN [46] 2019 Daily Life 3 7 7 7 7 7 11.8K 476.0

Assembly101 [40] 2022 Toy Assembly 3 7 7 7 3 3 1.0K 167.0
HA4M [8] 2022 Industrial Assembly 3 7 7 7 3 7 217 5.9

ATTACH [1] 2023 Furniture Assembly 3 7 7 7 3 7 378 17.2
ATA [12] 2023 Toy Assembly 3 3 7 7 3 7 1.2K 24.8

IndustReal [39] 2024 Toy Assembly 3 3 7 7 3 3 84 5.8
EgoPER [22] 2024 Cooking 3 3 7 7 3 7 386 28.0

PhysLab (Ours) 2025 Physics Experiment 3 3 3 3 3 3 620 31.0

，其中 𝑦𝑖 和 𝑦𝑖 分别表示帧 𝑖 的预测和 GT动作标签，𝑇 是视频
中的总帧数。𝐺𝑎 和 𝐷𝑎 分别表示标记为动作 𝑎的 GT和预测帧
集合，𝐴是不同动作类别的总数。
结果。我们在三个数据集——PhysLab、Breakfast和CrossTask

——上评估了四种具有代表性的方法，涵盖了动作对齐和动
作分割任务。如表 2所示，这些方法在 PhysLab上的整体表现
不如其他两个数据集，尤其是在 MoF方面。这一性能差距可
归因于 PhysLab的几个固有因素：大量的细粒度实验动作的存
在、频繁的遮挡、复杂的人物与物体交互，以及不同操作之间
的高视觉相似性。这些特性大大增加了帧级动作分类和时间
边界定位的难度。
此外，PhysLab展现出更强的区分模型性能的能力。在动作

对齐任务中，PhysLab上表现最佳和最差的模型之间的 IoU差
距达到 21.2，而在 Breakfast和 CrossTask上的相应差距仅为 5.0
和 3.1。类似的趋势也出现在动作分割任务上，其中 PhysLab的
IoU差距为 20.3，明显大于其他数据集。这些结果表明，PhysLab
的复杂视觉和过程特征不仅对动作识别提出了更大的挑战，还
提供了一个更严格的基准来评估模型的鲁棒性和泛化能力。

Table 2:在 PhysLab、Breakfast和 CrossTask上的动作对齐
和动作分割性能比较。所有报告的值均乘以 100以提高可读
性。

PhysLab Breakfast CrossTask

Task Method MoF IoU MoF IoU MoF IoU

Alignment

CDFL [23] 22.8 8.0 63.0 45.8 46.7 17.2
TASL [31] 30.5 20.4 65.8 49.9 57.1 19.1
POC [32] 36.0 28.0 56.1 46.7 53.3 18.9

AL-PKD [64] 41.5 29.2 67.6 50.8 62.7 20.3

Segmentation

CDFL [23] 12.0 5.7 50.2 33.7 32.5 11.8
TASL [31] 28.7 19.7 49.9 36.6 42.7 14.9
POC [32] 32.2 25.1 47.1 39.4 44.1 16.3

AL-PKD [64] 38.7 26.0 51.5 39.7 44.7 18.6
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Table 3:人体-物体交互检测在 PhysLab和 HICO-DET上的性能比较。所有报告的数值都乘以 100以增加可读性。

PhysLab HICO-DET

Method Backbone Full Rare Non-Rare Full Rare Non-Rare

STIP [58] ResNet-50 62.62 61.00 62.73 32.22 28.15 33.43
GEN-VLKT 𝑠 [26] ResNet-50 58.71 75.00 57.58 33.75 29.25 35.10

OCN [55] ResNet-50 52.19 68.01 51.10 30.91 25.26 32.51
LOGICHOI [25] ResNet-50 53.34 50.97 62.50 35.47 32.03 36.22
TED-Net [49] ResNet-50 60.97 69.89 60.35 34.00 29.88 35.24
SOV-STG-S [7] ResNet-50 45.42 34.17 49.50 33.80 29.28 35.15

OCN [55] ResNet-101 49.50 50.00 49.46 31.43 25.80 33.11
UPT [56] ResNet-101 65.28 63.47 65.43 32.31 28.55 33.44

GEN-VLKT 𝑙 [26] ResNet-101 60.19 64.25 69.91 34.95 31.18 36.08
SOV-STG-L [7] ResNet-101 52.35 46.59 58.44 35.01 30.63 36.32

ERNet [27] ENetV2-XL 56.39 49.26 62.36 35.92 30.13 38.29
PViC [57] Swin-L 71.42 68.47 71.62 44.32 44.61 44.24

FGAHOI [33] Swin-L 60.79 54.89 67.23 37.18 20.71 39.11
SOV-STG-Swin-L [7] Swin-L 56.48 45.23 58.44 43.35 42.25 43.69

4.2 人体-物体交互检测
任务表述。该任务涉及从图像中识别交互三元组，每个三元组
由人的主体的边界框、交互对象的类别和边界框，以及描述它
们关系的交互动词组成 [13]。
评估指标。我们采用完整、稀有和非稀有设置下的标准平均

精度（mAP），遵循 HICO-DET评估协议 [6]。如果且仅当满足
以下所有条件时，预测的交互三元组被认为是真阳性（TP）：

(1)预测的人和物体的类别标签是正确的。
(2)预测的人和物体框与对应的 GT框的 IoU（空间级别）各

自大于 0.5。
(3)预测的交互动词与 GT标签匹配。
根据这些标准，计算每个交互类别的平均精度（AP），并定

义整体 mAP为：

𝑚𝐴𝑃 =
1
𝐶

𝐶∑
𝑖=1

𝐴𝑃𝑖 (3)

，其中 𝐶 是交互类别的数量，𝐴𝑃𝑖 表示类别 𝑖 的平均精度。
结果。我们在 PhysLab和 HICO-DET上评估了 10种具有代

表性的 HOI检测方法，结果汇总在表 3中。总体而言，模型在
PhysLab上的性能通常高于 HICO-DET，主要是因为 PhysLab
专注于物理实验中结构化和特定领域的交互，而HICO-DET涵
盖了多样化和开放的场景。尽管有这种性能优势，PhysLab提
出了两个独特的挑战。首先，它明显的类别不平衡导致了类
别间显著的性能变化。与 HICO-DET不同，HICO-DET上的大
多数模型在非稀有类别上表现更好，而在 PhysLab上的模型则
表现出不同的趋势。例如，STIP [58]和 LOGICHOI [25]在非稀
有交互上表现更好，而 OCN [55]在稀有类别上取得了更优的
性能（在稀有类别上获得了 68.01的 mAP，对比非稀有类别的
51.10）。值得注意的是，GEN-VLKT 𝑠 [26]在两组之间的 mAP
差距达到了 17.42，强调了在不平衡标签分布下 PhysLab所提
出的增加的泛化需求。
其次，模型性能在每个评估子集中的不同模型之间表现出

更大的波动。具体来说，在 PhysLab的全面、稀有和非稀有子
集内，最佳和最差模型之间的性能差距分别达到 57.2 %、119.5
%和 44.8 %，这些数值明显高于在 HICO-DET中观察到的对应
差距，即 43.4 %、115.4 %和 20.3 %。这表明，PhysLab的交互

情境不仅放大了不同模型架构的优缺点，还更好地揭示了它
们对不同交互类型和类别频率的适应性。因此，PhysLab中显
著的类别不平衡和更大的性能差异使其成为一个更具挑战性
的基准 [5]。这些特性强调了它在促进开发更强大和细粒度的
HOI检测算法方面的价值，尤其是在实验或教学环境中 [15]。

5 结论与未来工作
在本文中，我们介绍了 PhysLab，这是一个丰富标注的基准数
据集，旨在推进物理实验过程的多粒度视觉解析。PhysLab在
计算机视觉与科学教育的交集处填补了关键空白，通过在真
实实验背景中嵌入视觉识别任务。通过模拟实验活动中复杂
的程序结构，PhysLab促进了针对教育环境的可解释和目标导
向的场景理解系统的发展。我们相信，PhysLab为教育 AI研
究和更广泛的视觉社区提供了一个新颖且有影响力的视角。
我们正在积极扩充数据集，通过收集和注释六个其他代表

性物理实验的视频数据。同时，我们计划扩展 PhysLab以涵盖
化学和生物学的实验程序，从而增加领域多样性并支持跨学
科的泛化。此外，为了实现更强大和具有上下文意识的实验过
程建模，我们旨在整合多模态信号，例如音频、文本指令和传
感器数据，并探索跨模态对齐和融合策略，以更好地捕捉实验
任务的语义结构。所有版本的数据集，以及基准协议和评估结
果，都会通过我们的开源平台持续维护和发布，以鼓励重复性
并促进研究社区内的协作开发。
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