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【摘　 要】 　 为准确识别复杂工业现场人员的不安全行为，减少安全事故的发生，提出一种改进的

ＹＯＬＯｖ５ 不安全行为检测模型。 首先，在 ＹＯＬＯｖ５ 的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分引入注意力机制，提高卷积网络

对不安全行为特征的敏感度；其次，通过图像几何变换和像素级处理丰富训练样本数量，提升检测模

型在不同工业环境中的泛化能力；然后，蒸馏检测模型并优化网络结构参数来加速模型的训练；最
后，将模型训练迭代 ２００ 次，模拟起重吊索、机器人自动化产线和操作间 ３ 类工业现场，检测人员是

否穿戴安全帽、工作服以及是否在安全区域工作，并依据行为划定危险等级，判定人员是否安全生

产。 结果表明：该模型能检测昏暗、光照和遮挡等多类复杂工业环境下人员的 １２ 种不安全行为，且
在不安全行为测试集上精确率为 ９８􀆰 ６％，召回率为 ９９􀆰 ２％，平均精度为 ９７􀆰 ５８％。
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第 ７ 期 纪执安等：基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的工业现场不安全行为检测

０　 引　 言

　 　 随着科学技术的迅猛发展，传统手工制造行业

已逐渐被现代高精尖自动化产业所替代［１］，这使得

工业现场存在较多机器人、快速传送带和大重型起

重机等［２］，工作人员若不规范穿戴安全帽、工作服，
或者非法闯入机器运行区域，可能会引发重大事故，
危及个人生命安全。 因此，检测复杂工业现场下人

员的不安全行为显得十分必要［３－４］。
行为检测是计算机视觉领域研究的热门课题之

一［５］，早在 １９７７ 年，计算机视觉理论就已被提出。
经过几十年发展，计算机视觉技术广泛应用于视频

监控、自动驾驶和工业制造等领域［６－７］。 近几年，机
器学 习 的 加 入， 让 行 为 检 测 更 具 智 能 化［８－９］。
ＤＡＬＡＬ 等［１０］ 提出方向梯度直方图 （Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ Ｏｆ
Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征提取方法，通过支持向

量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）分类器检测人

员行为。 ＨＵＮＧ 等［１１］ 将迁移学习方法应用 于

ＶＧＧ１９、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔ＿Ｖ２ 等 ３ 个

预训练模型，以此识别工业现场中的人员不安全行

为。 ＰＡＴＷＡＬ 等［１２］使用轻量级卷积网络模型检测

人员行为，并在化工安全生产上得到应用。 ２０１６
年，ＪＯＳＥＰＨ 等［１３］ 基于直接回归思路，提出 ＹＯＬＯ

（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）算法，该算法采用端到端的

思想，将检测任务转化为单一的回归问题，提升了

检测速度，被广泛应用于工业现场的不安全行为

检测。
综上，现有研究在不安全行为检测方面多针对

单类不安全行为，且不适应复杂工业现场的不安全

行为检测。 鉴于此，笔者拟改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法，在原

算法网络结构上融入双通道注意力机制和图像几何

变化概念，使模型更聚焦于不安全行为关键特征，提
高模型的特征表达能力。 并基于改进后的模型，检
测机器人自动化产线、起重吊索和操作间 ３ 类工业

现场下的不安全行为，以期为复杂工业现场的事故

预防提供新思路。

１　 不安全行为数据采集

　 　 为使图像具有稳定性，减少噪声，在采集前固定

相机，基于不同场景，改变不同拍摄角度，后经过图

像帧间处理，确定不安全行为数据集为 ５ ０００ 张。
主要涉及的工业场景包括起重吊索、机器人自动化

产线、操作间等。 并根据特定场景及人员行为类型，
如是否戴安全帽、穿工作服，以及是否在安全区域，
划定不同危险等级，设定 １２ 类不安全行为标签，见
表 １。 表 １ 中，系数越高表示越危险。

表 １　 不安全行为标签分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
应用场景 不安全行为 危险系数 不安全行为标签

起重吊索

戴安全帽、穿工作服 安全 ｈｅｌｍｅｔ，ｓｍｏｃｋ，ｓａｆｅ
戴安全帽、无工作服 危险 Ｉ ｈｅｌｍｅｔ， ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
无安全帽、穿工作服 危险 Ｉ ｎｏ＿ｈｅｌｍｅｔ，ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
无安全帽、无工作服 危险 ＩＩ ｎｏ＿ｈｅｌｍｅｔ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩＩ

机器人自
动化产线

安全区域、穿工作服 安全 ｓａｆｅ＿ａｒｅａ，ｓｍｏｃｋ，ｓａｆｅ
安全区域、无工作服 危险 Ｉ ｓａｆｅ＿ａｒｅａ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ， ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
危险区域、穿工作服 危险 Ｉ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ＿ａｒｅａ，ｓｍｏｃｋ， ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
危险区域、无工作服 危险 ＩＩ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ＿ａｒｅａ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩＩ

工厂操作间

安全区域、工作服 安全 ｓａｆｅ＿ａｒｅａ，ｓｍｏｃｋ，ｓａｆｅ
安全区域、无工作服 危险 Ｉ ｓａｆｅ＿ａｒｅａ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
危险区域，穿工作服 危险 Ｉ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ＿ａｒｅａ，ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ
危险区域、无工作服 危险 ＩＩ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ＿ａｒｅａ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩＩ

２　 ＹＯＬＯｖ５ 模型结构

　 　 在 ＹＯＬＯｖ４ 结构上改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型。 相较于

ＹＯＬＯｖ４，新增 Ｃ３ 模块，Ｃ３ 由 ２ 个卷积和 １ 个残差

网络构成，此模块能减少机器学习训练中的梯度消

散问题，提高模型特征表达能力。 从结构上来说，
ＹＯＬＯｖ５ 由 ３ 个主干网络组成，即 ｂａｃｋｂｏｎｅ、ｎｅｃｋ 和

ｈｅａｄ，如图 １ 所示。 ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络负责目标的初步

特征提取。 ｎｅｃｋ 网络通过上下采样把浅层的图像

特征和更深层的语义特征相结合，并传递给预测网

络。 ｈｅａｄ 网络主要利用二元交叉熵损失函数回归

预测 输 入 图 像。 作 为 单 阶 段 目 标 检 测 算 法，
ＹＯＬＯｖ５ 不需要像双阶段检测算法，事先提取图像

中的目标作为候选区域，再从候选区域中进行分

·９３·
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类识别，而是直接生成检测目标的坐标和类别信

息，这样大大提高了检测速度，更有利于在工程上

的应用。

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 模型改进

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 整 个 ＹＯＬＯｖ５ 模 型 共 有 ５ 个 版 本， 包 括

ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ、 ＹＯＬＯｖ５ｘ 和

ＹＯＬＯｖ５ｎ。 每个版本基础构造一致，差别在于参数

ｄｅｐｔｈ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ 和 ｗｉｄｔｈ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ 设置不一，各版本适

用于不同场景的速度和精度要求。 为将模型方便部

署在服务器上，选用深度较浅、检测速度较快的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为基础模型。

３　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型

３􀆰 １　 引入注意力机制

　 　 注意力机制［１４］与人类的选择性行为相似，其主

要思想是在丰富的目标特征中选择更为重要的关键

信息。 在机器学习中，注意力机制主要应用于图像

处理、数字和文本信息。 在 ｂａｃｋｂｏｎｅ 中运用通道注

意力和空间注意力相结合的方式改进模型结构。 通

道注意力模块关注于不安全行为特征图的通道维

度，即不同通道上特征的重要性。 通过计算每个通

道的权重，加权特征图，从而增强对重要通道特征的

关注，提高不安全行为特征的表达性。
空间注意力模块则关注于不安全行为特征图的

空间维度，即不同位置上的特征重要性。 通过计算

特征图中每个位置的权重，突出重点空间区域，从而

帮助模型关注到图像中最为重要的部分。 空间注意

力模块有助于模型捕捉不安全行为图像中的细节和

关键信息，提高模型对空间信息的敏感性。
２ 种注意力模块相结合，有利于加强各卷积层

的数据信息联系，平衡各模块检测数据转换，减小内

存消耗和信息过载问题，使模型更聚焦于不安全行

为目标的关键特征，提高检测模型的特征表达能力，
引入卷积注意力模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ）的 ＹＯＬＯｖ５ 改进模型，如图 ２ 所示。

图 ２　 引入 ＣＢＡＭ 的 ＹＯＬＯｖ５ 改进模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＣＢＡＭ

３􀆰 ２　 不安全行为数据集扩充

　 　 样本数量对于模型训练起着很大的作用，但在实

际应用中，由于外界条件，不能采集各种复杂工业场

景中的人员行为，因此，通过图像几何变换或像素级

处理进行训练集扩充。 如旋转、拼接、灰度化、增加白

噪声等，将原有采集图片扩充到 １２ ０００ 张，以此来增

加不安全行为的训练样本数量［１５］，训练集扩充如图 ３
所示。 同时，为适应 ＹＯＬＯｖ５ 的模型训练，将采集样

本调整到 ６４０×６４０ 大小的图片，并通过 Ｌａｂｅｌｉｍａｇｅ 软

件标注图像数据。 划分机器人自动化产线、起重吊索

和操作间 ３ 类不同场景，分别进行模型训练。

３􀆰 ３　 检测模型参数优化

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 模型数据量大，结构复杂，卷积层较

多。 这样的结构是模型针对不同检测环境要求所设

计。 文中只针对自动化产线、起重吊索和操作间

３ 类不同场景工业场景，因此，对模型蒸馏，可加速

·０４·
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图 ３　 训练集扩充

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ

模型的训练，同时也能提高目标检测速度。 为此，引
入贡献因子 γ［１６］ 来调节 ｎｅｃｋ 网络中的归一化层

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ），裁剪此模块中卷积贡献

较小的结构。

Ｚ^ ＝
ＺＩ － μβ

σ２
β ＋ ε

（１）

ＺＯ ＝ γＺ^ ＋ β （２）

式中： Ｚ^ 为 ＢＮ 层的过程预测值；ＺＩ 和 ＺＯ 为 ＢＮ 层

的输入、输出信息； ε 为 ＢＮ 层的正则化项； μβ 和

σβ 为当前层 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 的平均值和方差； β 为缩放

和偏移的仿射变换参数； γ 为 ＢＮ 层的贡献因子。
在进行数据归一化时，当 γ 很小时，表示当前通道对

模型训练影响小，可以裁掉。

４　 不安全行为检测模型评价

　 　 不安全行为检测模型在中央处理器为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ７⁃５９６０Ｘ，图像处理器为 ＮＩＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
１０８０ Ｔｉ， 运 行 内 存 为 ３２ ＧＢ 随 机 存 取 存 储 器

（Ｒａｎｄｏｍ Ａｃｃｅｓｓ Ｍｅｍｏｒｙ， ＲＡＭ）的计算机上进行训

练。 设置训练批量大小为 １６，训练次数为 ２００ 次，
学习率设置为 ０􀆰 １％。

４􀆰 １　 检测模型评价指标

　 　 检测模型的性能评价指标如下：精确率 Ｐ、召回

率 Ｒ 和平均精度均值 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）。 Ｐ 表示模型只识别相关目标的能力，准确检

测到所有数据结果的百分比，其表示如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（３）

式中：ＴＰ 为精确检测到的正样本数量；ＦＰ 为错误检

测到的负样本数量。
Ｒ 表示在积极输入训练样本的情况下作出最理

想预测的准确性，指模型能够很好地检测到目标，定

义如下式：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（４）

式中 ＦＮ 为未检测到的正样本数量。
ｍＡＰ 表示检测模型在多分类任务中的整体性

能。 在计算 ｍＡＰ 时，需独立计算每种不安全行为类

别的平均精度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ），后对所有不

安全行为分类的 ＡＰ 值进行汇总并求取平均值。
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 表示交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）
相除等于 ０􀆰 ５ 时的平均精度。 下式适用于对所有大

场景的检测效果评价。

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ ｉ） （５）

式中：Ｐ（ ｉ）为每种不安全行为检测的精度；Ｎ 为不

安全行为类别的总数。
模型性能指标对比如图 ４ 所示。 由图 ４ａ 可知：

随着训练次数的增加，原模型和改进模型在迭代

２２ 次时，精确率均是迅速收敛上升，在训练 １００ 次

时，２ 模型精确率变化趋于平衡，此时，改进后的模

型精确率为 ９８􀆰 ６％，原模型为 ９６􀆰 ３％，即改进后模型

的精确率提升 ２􀆰 ４％。 由图 ４ｂ 可知：原模型和改进模

型在训练迭代 １３０ 次时，召回率变化趋缓，此时，改进

ＹＯＬＯｖ５ 模型的召回率为 ９９􀆰 ２％，原模型的召回率为

９５􀆰 ９％，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型较原模型，召回率提

升 ３􀆰 ４％。 综合模型检测的精确率和召回率，改进的

ＹＯＬＯｖ５ 模型整体性能比原模型有所提升。
为进一步分析不安全行为检测模型的性能，选

取现有经典行为识别算法，快速区域卷积网络（Ｆａｓｔ
Ｒｅｇｉｏｎ⁃Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ）、 ＹＯＬＯｖ４、 单 步 多 框 检 测 器 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ）、 递 归 姿 态 注 意 力 网 络

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｐｏｓｅ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＰＡＮ）、时段网

络（ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＴＳＮ） 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ
进行对比，不同算法平均精度见表 ２，评价指标为

ｍＡＰ。 在 ３ 类工业场景下，影响目标检测的因素众

多，如起重机械、六轴自由度机械臂、栅栏、安全线和

复杂背景，因此，对算法检测要求极高。 在众多算法

中，改 进 后 的 ＹＯＬＯｖ５ 模 型 的 平 均 精 度 为

９７􀆰 ５８％，相 较 于 现 有 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算 法 提 高

５􀆰 ８％，相比于 ＹＯＬＯｖ４ 算法提高 ３􀆰 ２％，相较于

ＳＳＤ 算法提高 ７􀆰 １％，相比于 ＲＰＡＮ 提高 ４􀆰 ９％，与
ＴＳＮ 相比提高 ４􀆰 ８％，相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 原始算法提

高 ２􀆰 ３％，在众多算法中，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法

识别效果最好。

·１４·
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图 ４　 模型性能指标对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图 ５　 不同工业环境下的不安全行为检测

Ｆｉｇ． ５　 Ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

表 ２　 不同算法平均精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

现有识别模型算法 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ９２􀆰 ２１

ＹＯＬＯｖ４ ９４􀆰 ５５

ＳＳＤ ９１􀆰 １７

ＲＰＡＮ ９２􀆰 ９７

ＴＳＮ ９３􀆰 １５

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９５􀆰 ３６

改进后的 ＹＯＬＯｖ５ ９７􀆰 ５８

４􀆰 ２　 工业场景应用

　 　 模拟起重吊索、机器人自动化产线和工厂操作

间 ３ 类工业场景，不同工业环境下的不安全行为检

测如图 ５ 所示。 针对人员穿工作服、戴安全帽和所

属工作区域，划分危险等级程度。 在图 ５ａ 左图中，
涉及光照和背景干扰，工作人员正在借助吊索转移

某重物，人员应该戴安全帽和穿工作服，此场景下，
仅有 １ 位作业人员穿戴符合规范，模型检测结果为

ｈｅｌｍｅｔ，ｓｍｏｃｋ，ｓａｆｅ；有 １ 人无安全帽，只穿戴工作

服，危险程度等级为 Ｉ，检测结果为 ｎｏ ＿ ｈｅｌｍｅｔ，
ｓｍｏｃｋ，ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩ；还有 １ 位人员没有做任何安全防

·２４·
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护，危险程等级为 ＩＩ，检测为 ｎｏ＿ｈｅｌｍｅｔ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ，
ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩＩ。 图 ５ａ 右图中也仅有 １ 人符合安全操作

规范，各目标检测置信度均在 ９５％以上。 在图 ５ｂ
机器人自动化产线场景下，涉及昏暗和遮挡干扰。
图 ５ａ 中，人员需要穿戴工作服且应在指定安全区域

操作，仅 ２ 人符合安全规定，检测为 ｓａｆｅ ＿ ａｒｅａ，
ｓｍｏｃｋ，ｓａｆｅ，其他人员均在不同程度上有不安全行

为。 在图 ５ｃ 操作间 ２ 个场景下，涉及昏暗干扰。
图 ５ｃ 定义了工作安全区域和危险区域，有 ４ 人符合

安全规定，既穿工作服，又在安全区域活动，检测结

果为 ｓａｆｅ ＿ ａｒｅａ， ｓｍｏｃｋ， ｓａｆｅ， 还 有 ２ 人 检 测 为

ｄａｎｇｅｒｏｕｓ＿ａｒｅａ，ｎｏ＿ｓｍｏｃｋ， ｄａｎｇｅｒｏｕｓＩＩ，该场景标签

检测置信度均为 ９７％。

５　 结　 论

　 　 １） 通过优化 ＹＯＬＯｖ５ 算法结构，实现对复杂工

业现场 １２ 类不安全行为的检测。 文中模型具有实

时性、多类行为识别和复杂环境适应性等特点，为工

业现场的安全管理提供强有力的技术支持和保障。
２） 复杂环境下的不安全行为检测需要结合设

备状态和外部环境信息，未来可融合多源数据分析

作业人员不安全行为。
３） 不安全行为涉及面广，文中检测模型针对工

作服、安全帽和危险、安全区域进行检测，没有对人

员摔倒、蹦跳等行为训练，以后需扩充模型数据量并

结合姿态信息，识别更多的不安全行为。
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