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摘要:针对煤矿井下光照不均、背景复杂及人为违规操作导致的事故频发问题,提出一种基于改进Retinex与 YOLOv５融合优

化的井下人员行为识别方法.首先,采用改进多尺度 Retinex算法对井下图像进行增强处理,通过多尺度融合与颜色恢复技

术,消除低照度、煤尘、水雾对图像的干扰,提升图像清晰度与色彩还原度;其次,将增强后的图像数据输入 YOLOv５网络,构

建基于Retinex与 YOLOv５融合优化的目标检测模型,以适配井下设备密集、背景复杂的检测场景.试验结果表明:该方法对

井下人员安全帽佩戴行为和现场作业违规姿态识别的平均精确率分别达９５％和８５％以上,可实现井下人员违规行为的精确

识别与判定,为煤矿安全智能化监管提供了技术支撑.
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Abstract:Toaddressthefrequentaccidentscausedbyunevenillumination,complexbackgrounds,andhumanruleＧbreaking
operationsinundergroundcoalmines,apersonnelbehaviorrecognition methodbasedonthefusionandoptimizationof
improvedRetinexandYOLOv５wasproposed．Firstly,animprovedmultiＧscaleRetinexalgorithm wasemployedtoenhance
undergroundimages．ThroughmultiＧscalefusionandcolorrestorationtechniques,theinterferenceoflowillumination,coal
dust,andwatermistontheimageswaseliminated,therebyimprovingimageclarityandcolorfidelity．Subsequently,the
enhancedimagedata wereinputinto YOLOv５networktoconstructatargetdetection modelbasedonthefusionand
optimizationof Retinex and YOLOv５,which wasadaptedto detectionscenarios with denseequipmentandcomplex
backgroundsinundergroundmines．Theexperimentalresultsshowthattheaverageaccuracyofthismethodforrecognizing
helmetＧwearingbehaviorandonＧsiteoperationalviolationposturesofundergroundpersonnelreachesover９５％ and８５％,

respectively．This methodcanachievethepreciseidentificationandjudgmentofruleＧbreakingbehaviorbyunderground

personnel,providingtechnicalsupportforintelligentsafetysupervisionincoalmines．
Keywords:Retineximageenhancement,YOLOtargetdetection,Personnelbehaviorstaterecognition,Safetysupervision

０　引言

煤矿是我国经济发展的主体能源,长期以来为

我国经济社会发展和国家能源安全提供了核心支

撑[１].然而,矿井地质条件复杂、井下作业条件恶

劣,煤矿生产安全事故时有发生[２].相关研究表明,
安全监管不力、员工安全意识薄弱引发的人员不安

全行为仍是事故发生的首要原因[３Ｇ４].因此,实现对
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井下人员不安全行为的识别和分析,进而针对不安

全人员行为采取管控措施,是降低煤矿安全事故发

生率的关键路径.
随着我国智慧矿山建设的持续推进与煤矿安全

生产智能化监管需求的日益提升,人工智能技术在

煤矿井下人员行为识别领域得到了广泛应用[５Ｇ７].

王宇等[８]采用SlowOnly网络与PoseC３D网络,分
别提取视频流的 RGB视觉特征与人体骨骼模型特

征,实现了井下人员不安全行为的识别.韩康等[９]

采用改进 YOLOv７和 ByteTrack算法进行目标检

测和人员跟踪,实现了对煤矿关键岗位人员不安全

行为的实时识别.刘浩等[１０]针对煤矿井下人员不

安全行为识别过程中存在行为类型复杂、识别准确

率低的问题,提出了基于动态注意力与多层感知图

卷积网络的煤矿人员行为识别方法.黄瀚等[１１]针

对井下人员行为类型复杂、识别准确率较低的问题,
提出了一种基于动态注意力与多层感知图卷积网络

的煤矿人员行为识别方法.但上述方法对复杂井下

环境的适应性较差,难以在光照不均、煤尘干扰严重

的场景下保证检测精度;同时,算法实时性和处理效

率受限,难以满足井下人员不安全行为的高效识别

与快速预警的工程需求,对多类型不安全行为识别

的准确率和鲁棒性仍需进一步提升.
煤矿井下高粉尘、低照度的复杂作业环境下,采

集的RGB图像会出现图像质量差、数据细节信息缺

失等问题,严重影响后续网络的特征提取效果和行

为识别精度[１２].Retinex算法可在光照不均的井下

环境中,显著提升图像对比度和清晰度,同时实现图

像色彩的精准还原,从而使 YOLOv５模型能更高效

地提取图像深层特征,实现对井下人员行为的精准

识别[１３],增强系统的鲁棒性和可靠性.因此,本文

采用Retinex增强算法[１４]对图像进行增强预处理,
提升 图 像 清 晰 度 与 有 效 细 节 特 征.然 后 利 用

YOLOv５模型对视频中人员的安全帽及行为状态

进行识别,构建基于 Retinex增强 YOLOv５的图像

优化模型,提高井下人员不安全行为的识别准确率,
实现煤矿井下人员行为状态的精准识别.

１　煤矿巷道人员行为识别方法

煤矿巷道内重点管控的人员违规行为主要包括

未佩戴安全帽、吸烟、违规使用手机、睡岗等,该类行

为严重威胁矿井安全生产,是引发煤矿安全事故的

重要因素.因此,本研究主要针对上述违规行为进

行识别和分析.
本研究提出的基于 RetinexＧYOLOv５优化的

煤矿巷道人员行为识别方法结构如图１所示.
(１)通过井下摄像头获取巷道内的实时监控视

频,采用改进多尺度 Retinex模型对井下环境图像

进行增强预处理,并对巷道内的人员进行准确定位,
为后续行为检测提供高质量的输入数据.

(２)为减少煤尘和复杂背景对违规行为检测的

干扰,采用 YOLOv５模型实现安全帽佩戴状态检测

与作业行为识别,保障检测的稳定性和准确率.
(３)将检测到的人员位置送入行为识别模块,

对人员的动作和行为进行特征分析.最后,基于深

度学习网络对人员不安全行为进行分类,实现对煤

矿巷道内不安全行为的自动识别与实时预警.

图１　基于RetinexＧYOLOv５优化的煤矿巷道人员

　　 行为识别方法结构

Fig．１　Structureofhumanbehaviorrecognitionmethod

incoalmineroadwaybasedonRetinexＧYOLOv５

２　改进多尺度 Retinex图像增强方法

Retinex算法是经典的图像增强算法,其通过

模拟人类视觉系统的色彩恒常性机制实现图像质量

提升.核心变种包括单尺度 Retinex(SSR)、多尺度

Retinex(MSR)与 带 颜 色 恢 复 的 多 尺 度 Retinex
(MSRCR).其中,SSR 采用单一尺度的高斯滤波
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器[１５]对局部动态范围进行增强,但易出现细节丢失

或过度增强的问题.MSR通过融合多尺度的滤波

器的权重结果,实现了图像动态范围的均衡压缩,但
在色彩保真度方面仍存在不足.MSRCR 在 MSR
基础上结合颜色恢复机制,不仅有效修正了色彩失

真问题,而且进一步提升了图像的对比度和细节

表现.

MSRCR算法的核心公式为:

RMSRCRi(x,y)＝Ci(x,y)􀅰RMSRi(x,y) (１)
式中:RMSRCRi(x,y)为第i个颜色通道的输出增强

图像;Ci(x,y)为第i个颜色通道的颜色恢复因子;

RMSRi(x,y)为第i个颜色通道的多尺度Retinex输

出结果.
颜色恢复因子Ci(x,y)定义为:

Ci(x,y)＝β􀅰log[α􀅰I′i(x,y)]

I′i(x,y)＝
Ii(x,y)

∑
M

j＝１
Ij(x,y)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

式中:β 是增益常数;α 是受控制的非线性强度;

Ii(x,y)为原始图像在第i个颜色通道的像素值;

∑
M

j＝１
Ij(x,y)为同一像素位置(x,y)所有M 个颜色

通道的像素值之和;I′i(x,y)表示第i个通道的像

素值在该点所有通道像素和中所占的比例.
多尺度Retinex输出RMSRi(x,y)为:

RMSRi(x,y)＝∑
N

n＝１
Wn􀅰

[logIi(x,y)－log(Fn(x,y)Ii(x,y))] (３)
式中:N 为尺度的个数;Wn 表示与Fn(x,y)相关的

权重系数;Fn(x,y)为高斯环绕函数.
针对煤矿井下生产环境中高粉尘、低照度等复

杂作业工况,本文提出一种改进的带颜色恢复多尺

度Retinex(MSRCR)算法,通过动态调整滤波器权

重和颜色恢复因子,使算法更好地适应环境特征.
改进后的公式为:

RImprovedＧMSRCRi(x,y)＝
Cadaptive

i (x,y)􀅰RImprovedＧMSRi(x,y) (４)

其中,改进的颜色恢复因子Cadaptive
i (x,y)为:

Cadaptive
i (x,y)＝

β􀅰log[α􀅰I′i(x,y)＋γ􀅰E(x,y)] (５)
式中:E(x,y)为环境特征参数,用于调整颜色恢复

因子以适应不同工况;γ 为环境特征调整系数.

改进的多尺度Retinex输出公式为:

RImproveＧMSRi(x,y)＝∑
N

n＝１
Wadaptive

n (x,y)􀅰

[logIi(x,y)－log(Fn(x,y)Ii(x,y))] (６)

式中,Wadaptive
i (x,y)为动态调整的权重函数.

在高粉尘环境中,算法自动降低大尺度滤波器

权重,以增强局部细节特征;在低照度环境中,提升

大尺度权重以均衡整体亮度. 通过上述自适应改

进,算法可显著提升矿井复杂环境中的图像处理性

能,在对比度增强和色彩保真方面表现优异.井下

图像利用改进后的Retinex算法处理前后的对比如

图２所示.

图２　图像增强前后效果对比

Fig．２　Comparisonofeffectsbeforeand

afterimageenhancement

通过图像对比可发现,优化前的图像存在明显

的亮度不均和颜色失真问题,且细节辨识度较差,不
利于后续目标监测网络关键信息特征提取;而经过

算法增强后的图像在对比度、清晰度与细节表现方

面均显著提升,关键目标特征的可见性显著增强.
该改进有效提升了井下图像质量,可为后续目标检

测算法的特征提取与模型训练提供更加优质的输入

数据.

３　 基 于 改 进 多 尺 度 Retinex 图 像 优 化

YOLOv５的人员行为识别

随着深度学习技术的快速发展,基于手工特征

７２２　史兆伟,等．基于多尺度优化 YOLO 的综采工作面作业人员行为状态识别方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



的传统目标检测方法逐渐被深度学习算法取代.

YOLOv５作为典型的单阶段目标检测算法,凭借其

检测速度快、模型轻量化、部署便捷的优势而被广泛

应用于各类场景中.因此,本研究采用 YOLOv５模

型,对矿工安全帽佩戴情况及井下人员行为进行检

测和识别,以提高安全监控的效率与准确性.所构

建的基于改进多尺度 Retinex图像优化 YOLOv５
的人员行为识别模型如图３所示.

图３　基于改进多尺度Retinex图像优化YOLOv５的人员行为识别模型

Fig．３　HumanbehaviorrecognitionmodelbasedonimprovedmultiＧscaleRetineximageＧoptimizedYOLOv５

　　模型以煤矿井下人员的行为图像为输入,首先通

过改进多尺度的Retinex算法对输入图像数据进行多

尺度卷积处理,增强图像有效特征辨识度.在此基础

上,采用YOLOv５骨干网络提取图像中的行为特征,
经空间金字塔快速模块完成多维度池化,获取图像深

层语义信息.在Neck模块中对图像数据进行多维度

特征提取,并进行多维特征图交叉融合,输出多尺度

信息互补特征图,提升多尺度目标检测精度,结合多

维度的行为目标检测方法,对图像数据进行行为预测,
最终得出行为识别结果,识别网络架构如图４所示.
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图４　改进多尺度Retinex图像优化YOLOv５网络架构

Fig．４　ImprovedmultiＧscaleRetineximageＧoptimizedYOLOv５networkarchitecture

４　识别方法性能评价

本研究将改进后的 MSRCR图像增强优化技术

与优化后的 YOLOv５人员行为识别模型相融合,经
过一定数据集的训练,模型在实际应用场景中的性

能显著提升.为量化评估模型的改进效果,本研究

基于混淆矩阵[１６]构建评价模型,选取的核心性能指

标有精确率、召回率、平均精确值均值等[１７Ｇ２０].
(１)准确率(A).
准确率指模型正确预测的样本数占总样本数的

比值,其公式如下:

A＝
TP＋TN

TP＋TN ＋FP＋FN
(７)

式中:TP 表示实际为违规行为,且被模型正确识别

为违规行为的样本数;TN 表示实际为正常行为,且
被模型正确识别为正常行为的样本数;FP 表示实

际为正常行为,却被模型误判为违规行为的样本数;

FN 表示实际为违规行为,却被模型误判为正常行

为的样本数.
(２)精确率(P).

精确率又称查准率,表示模型预测为正的样本

中,实际为正的比例,其公式如下:

P＝
TP

TP＋FP
(８)

(３)召回率(R).
召回率又称查全率,表示正样本预测为正的数

量占所有真实正样本的数量的比例,公式如下:

R＝
TP

TP＋FN
(９)

(４)F１ 分数.

F１ 分数为精确率和召回率的调和平均数,其公

式为:

F１＝
２TP

２TP＋FP＋FN
(１０)
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(５)平均精度(AP).

AP 表示PＧR 曲线与坐标轴围成的面积,公式为:

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１１)

(６)精确率 召回率PＧR 曲线.
精确率和召回率反映的是算法在图像上某个类

别的表现.通常用精确率 召回率(PＧR)曲线与坐

标轴围成的面积判断网络模型的性能,面积越大,代
表模型效果越好.

(７)平均精确值均值(mAP).
在目标检测模型训练时,通常会有多个目标类

型,对每个类型的AP 值取平均值,即mAP,mAP
值越大,训练模型的精度越高,其公式为:

mAP＝
∑
S

k＝１
APk

S
(１２)

式中:S 为目标类别的总数;APk 为类别k 的平均

精度.

５　试验分析

５．１　识别试验及结果分析

基于改进多尺度 Retinex与 YOLOv５融合优

化的人员行为识别方法,可对煤矿井下作业人员的

多种异常行为及人员作业状态进行识别,本试验以

作业人员安全帽佩戴这一状态为例,验证分析本方

法的应用效果.

５．１．１　数据集构建及试验环境配置

本文采用某矿综采工作面作业现场人员安全帽

佩戴图像数据,从数据集中筛选２１５３张图片进行

模型训练,包含佩戴安全帽、未佩戴安全帽两类图

像;针对煤矿井下作业人员躺、坐、行走、弯腰等行为

识别任务,选用３０６０张现场图片作为数据集进行

模型 训 练.本 文 所 用 图 像 均 经 过 改 进 多 尺 度

Retinex图像增强算法处理.其中,经改进多尺度

Retinex图像增强处理后部分图像样本如图５所示.

图５　部分图像样本

Fig．５　Partoftheimagesamples

　　将安全帽佩戴行为识别数据集的２１５３张图片

样本,以８∶２的比例随机划分为训练集和验证集,
其中训练集１７２３张,验证集４３０张.将综采工作

面现场作业行为识别数据集的３０６０张图片,按照

８∶２的比例划分为训练集和验证集,其 中 训 练 集

２４４８张图片,验证集６１２张图片.

５．１．２　安全帽佩戴行为识别结果及分析

完成数据集构建、试验环境配置和相关参数设

置后,首先针对安全帽佩戴识别任务进行模型训练.
模型训练过程中,损失函数是衡量模型预测结果与
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实际目标之间误差的核心指标,迭代训练的核心目的

是通过不断优化模型权重参数,使损失函数不断降低

至收敛,进而使模型能够更精确地对目标进行检测.
通过对井下人员安全帽模型进行识别训练,得

到模型核心性能评估参数曲线.精确率 召回率曲

线可直观反映精确率与召回率之间的关系,横坐标

表示召回率,纵坐标表示精确率,通常情况下,精确

率和召回率之间存在权衡关系:即召回率升高时,对
应的精确率会随之降低,综合评价模型性能指标时,
通常通过生成的曲线与坐标轴围成的面积(即平均

精度AP)作为核心量化指标,平均精度值越接近１,
代表模型的综合检测性能越强.但工程实际中平均

精度值无法趋近于１,需根据井下检测场景实际需

要决定P、R 值大小的选择.精确率 召回率曲线

如图６所示.

图６　精确率 召回率曲线

Fig．６　PrecisionＧrecallrelationcurves

F１ 分数为精确率和召回率的调和平均数,其纵

坐标数值越高,代表模型性能越好,因此在确定最佳

置信度时,需要在图像中寻找P 和R 相对平衡的阈

值,使F１ 分数数值最大化,进而实现对模型检测精

度的最优化,本次训练得到的F１ 分数 置信度曲线

如图７所示.
由图７可以看出,本模型在阈值为０．０５~０．８８

时,F１ 分数数值介于０．９~０．９５之间,为F１ 分数数

值的高性能区间,在此区间确定置信度阈值可实现

模型对安全帽目标的精准识别.
通过对模型相关参数的分析,本模型对井下人

员安全帽识别的精度达到了９５％以上,满足了煤矿

井下安全管控的预期效果.

图７　F１ 分数 置信度关系曲线

Fig．７　F１scoreＧconfidencecurves

综合模型试验曲线和识别结果分析可知,本模

型对煤矿巷道内的人员安全帽识别准确率达到了

９５％以上,可实现工作人员安全帽佩戴状态的精准

检测和识别,为煤矿井下安全生产可视化智能检测

工作提供了可靠的技术支撑.

５．１．３　现场作业行为识别结果及分析

完成安全帽佩戴行为识别模型的训练与评价

后,对井下人员行为数据进行模型训练.为保持训

练体系的一致性,本阶段的训练仍采用 CIoU 作为

边界框的损失函数,衡量模型预测结果与实际行为

间的误差,通过迭代优化提升模型检测精度.模型

性能评估采用PＧR 曲线和F１ 分数 置信度关系曲

线.其中PＧR 曲线可直观反映精确率与召回率的

平衡关系,F１ 分数则作为精确率和召回率的调和平

均数,用于辅助确定模型的最佳置信度阈值.表１
为本次训练时CIoU损失函数的各项数据.

表１　CIoU损失函数数据统计(取第３０~４０轮为参考)

Table１　DatastatisticsofCIoUlossfunction(takingthe３０thto４０thasareference)

训练轮次 边界框位置损失 目标检测损失 目标分类损失 精确率 召回率 mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５
３０ ０．０３０５９５ ０．０１１２００ ０．０２０００１ ０．７１７３５ ０．６２６１３ ０．６４３５８ ０．３６３５６
３１ ０．０３０９３５ ０．０１１６６０ ０．０２１０２５ ０．７３０８０ ０．５５８８５ ０．６１９７０ ０．３６５７３
３２ ０．０３０８０６ ０．０１１２４６ ０．０２０８５２ ０．７９２６３ ０．５９１２６ ０．６８００６ ０．４２０６５
３３ ０．０３０１２６ ０．０１１０８３ ０．０２０５２５ ０．７３９５０ ０．５５４２３ ０．６６２４４ ０．４０２７２
３４ ０．０３０１１９ ０．０１１２７８ ０．０２０３６０ ０．６５４１６ ０．６４５１９ ０．６１１６１ ０．３５４７５
３５ ０．０２９８４８ ０．０１１２２６ ０．０１９４１１ ０．７７３２９ ０．５４２１９ ０．６８７０７ ０．４０１６９

１３２　史兆伟,等．基于多尺度优化 YOLO 的综采工作面作业人员行为状态识别方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(６)．



　　续表

训练轮次 边界框位置损失 目标检测损失 目标分类损失 精确率 召回率 mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５

３６ ０．０２９７０９ ０．０１１１８８ ０．０１９３９４ ０．７５８５１ ０．５６３８４ ０．７２０８４ ０．４３５９９
３７ ０．０２９７０５ ０．０１１０８１ ０．０１９１７４ ０．７３５２９ ０．６７３３８ ０．７０６３６ ０．４２３４６
３８ ０．０２９６６５ ０．０１１３５１ ０．０１９１７７ ０．７２０１９ ０．６３４６２ ０．７２９１２ ０．４４１１３
３９ ０．０２９３７０ ０．０１０９８４ ０．０１８７２５ ０．７７３８１ ０．６１５１８ ０．７５２５６ ０．４４９６０
４０ ０．０２９４６０ ０．０１１０８１ ０．０１８９２８ ０．６８３９６ ０．６５５５９ ０．７４３２７ ０．４２６６８

　　经过１５０轮迭代训练,以下是对整个训练过程

及结果可视化参数与结果图像的详细分析.
完成所有训练后,系统会记录训练集每轮训练

的损失函数,并生成对应变化曲线,本次训练结果曲

线如图８所示.
图８(a)与图８(f)分别为训练集和验证集用于

预测边界框位置的损失函数.指标值越小,代表真

实边界框与预测边界框的位置偏差越小,模型的预

测边界框精度越高,对目标的检测越准确,表明训练

过程中的定位能力随训练迭代逐步优化.
图８(b)与图８(g)分别为训练集、验证集的目标

置信度损失曲线.指标值越小,代表模型对目标存

在性的预测误差越小,检测精度越高.
图８(c)与图８(h)分别为训练集、验证集的目标

分类损失曲线.指标值越小,代表模型在进行目标

类别检测时与实际偏差越小,分类精度越高,反映出

分类能力逐渐增强.
图８(d)与图８(e)分别为训练过程中精确率、召

回率随训练轮次的变化曲线.可以看出,随着训练

的进行,精确率和召回率均呈现稳定上升趋势,表明

模型持续优化,对目标检测任务表现出了更高的准

确性和完整性.
图８(i)表示在IoU 阈值大于０．５时,所有目标

类别平均精度AP 的平均值,可以看出,基于改进多

尺度Retinex图像优化 YOLOv５模型,在图像精度

达到了８５％以上.
图８(j)表示在IoU 阈值从０．５到０．９５、步长

０．０５范围内,所有目标类别的mAP 平均值,从结果

看,该改进模型在多个IoU 阈值下均保持了较高的

检测性能,具备较强的鲁棒性和泛化能力.

图８　训练结果曲线

Fig．８　Trainingresultscurves
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综合以上分析可知,基于改进多尺度 Retinex
图像优化的 YOLOv５模型,在边界框定位、目标检

测及分类精度上均表现出了显著的优化效果,验证

了改进方法对矿井复杂场景图像目标检测的有效性

和可靠性.
为直观展示模型的识别效果,图９和图１０分别

为训练集和验证集的人员行为目标识别结果.通过

图像可看出,模型对图像中大多数人员行为均可进

行准确识别,但仍存在部分遗漏的目标,其主要原因

有两个:
(１)由于图像的检测结果与训练质量和数据集

质量密切相关,数据集部分行为图像数据区分度不

高,有效特征信息有限,导致模型识别率低;
(２)由于矿井生产环境复杂,部分区域可见度

较差且空间狭小,存在较多的遮挡物,对实际检测造

成干扰,进而影响训练与检测精度.

图９　训练集的人员行为目标识别结果

Fig．９　Humanbehaviortargetrecognition

resultsforthetrainingset

图１０　验证集的人员行为目标识别结果

Fig．１０　Humanbehaviortargetrecognitionresults

forthevalidationset

综合对人员行为状态识别模型的试验曲线和识

别结果分析,本研究对煤矿巷道内安全帽佩戴行为

和现场作业行为识别的平均精确率分别达９５％和

８５％以上,模型对于大多数行为状态的检测具有较

强的鲁棒性,但在遮挡严重或行为特征不明显的情

况下,检测性能仍存在提升空间.通过此模型与上

节人员安全帽识别模型配合使用,可为后续的可视

化智能检测工作提供坚实的技术支撑.

６　结论

(１)针对煤矿井下高煤尘、光照不均等问题,提
出了融合单、多尺度优点并引入颜色恢复机制的改

进多尺度 Retinex图像增强算法,该算法显著提升

了图像对比度和清晰度,同时保留了色彩细节,为井

下人员行为特征提取提供了高质量的图像数据.
(２)针对煤矿井下低照度、高粉尘复杂环境中

人员行为特征提取困难等问题,提出了基于多尺度

特征融合优化的 YOLOv５算法,通过增强特征提取

能力和多尺度信息的融合效果,提高了目标定位精

度与行为分类准确率,为井下人员行为精准识别提

供了高效可靠的算法模型.
(３)本研究提出了基于 Retinex增强 YOLOv５

优化的煤矿作业人员行为识别方法,为煤矿井下人

员安全与生产安全实时监控提供了新方法,经现场

图像数据训练与验证,安全帽佩戴行为和现场作业

行为识别的平均精确率分别达９５％和８５％以上,实
现了井下人员行为状态的精准识别,对促进煤矿井

下常态化安全作业状态的精准识别具有重要的应用

价值.
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