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【摘　 要】 　 为精准识别高处作业人员攀爬过程中出现的不安全行为，提出一种基于视觉的工人高

处攀爬不安全行为识别模型，由人体姿态估计算法和一维卷积不安全行为识别算法组成。 人体姿态

估计研究者采用量子化自编码器对人体关键点进行结构化建模，实现人体关键点坐标的检测；结合

高处作业安全行为知识，基于一维卷积神经网络（１ＤＣＮＮ）模型构建高处攀爬不安全行为识别算法，
并通过实验进行验证。 结果表明：该模型在人员无遮挡情况和有部分遮挡情况下，分别达到

９３􀆰 ９１％和 ９０􀆰 ３４％的精度；与支持向量机（ＳＶＭ）、Ｋ 最邻近算法（ＫＮＮ）相比，该模型具有更强的泛

化能力。
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０　 引　 言

　 　 据统计，２０２３ 年全国各类生产安全事故共死亡

２１ ２４２ 人，其中工矿商贸企业就业人员 １０ 万人生产

安全事故死亡人数 １􀆰 ２４４ 人［１］。 研究表明［２－３］：绝
大多数安全事故是由人的不安全行为造成的，快速、
准确地识别工人不安全行为能够有效预防生产安全

事故的发生。 工业安全事故中，高处坠落是一种常

见的事故类型［４］。 然而，传统的视频监控和安全员

巡检的方式，难以及时识别和纠正高处作业工人的

不安全行为，并且会消耗大量的人力和物力。 因此，
工业视频监控系统中引入计算机视觉技术，智能分

析“人”的生产作业行为，能有效提升企业安全生产

水平。
通过计算机视觉技术分析和处理图像或视频等

数据，实现计算机对外部世界的感知和理解［５－７］。
张萌等［８］运用深度学习技术检测工人是否佩戴安

全帽与安全带，并在单目标、多目标和小目标检测中

取得较高的精度。 程淑红等［９］ 提出一种基于卷积

神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的人

员吸烟检测算法，首先，利用回归树方法快速定位嘴

部感兴趣区域，随后，采用残差网络检测这一区域的

吸烟行为。 ＬＩ Ｌｉ 等［１０］ 通过视频图像识别出驾驶员

右手和右耳的边界，进而判断驾驶员是否存在分心

驾驶行为。 ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｊｕｎ［１１］利用深度学习和穿戴

式传感器，实现人体运动的识别。 ＸＩＥ Ｙａｄｏｎｇ 等［１２］

通过分析驾驶员的吸烟习惯，采用卷积神经网络分

析驾驶员手部运动，实现了对吸烟行为的高精度检

测。 ＳＨＥＮ Ｊｉｅ 等［１３］ 基 于 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的人脸检测和

边界盒回归方法，检测安全帽是否被正确佩戴。
ＳＥＮＥＲ 等［１４］提出基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 的卷积神经网

络模型，根据安全带和身体的相对位置自动识别安

全带是否正确佩戴。 这些研究主要关注人员安全防

护装备的穿戴，侧重于对点状、静态、碎片化的不安

全行为的识别，较难满足特定工业流程连贯性、动态

性不安全行为的综合考量，如《危险化学品特殊作

业安全规范》（ＧＢ３０８７１—２０２２） ［１５］中的高处作业。
鉴于此， 笔者拟采用基于量子化编码器和

ＣＮＮ，精准监测工人作业流程，构建一种基于计算机

视觉的工人高处攀爬不安全行为识别模型，以期填

补现有应对连贯动态工业流程安全监测研究的

空白。

１　 工人高处攀爬不安全行为识别方法

１􀆰 １　 不安全行为识别方法框架

　 　 根据工人高处攀爬不安全行为识别的需求，提
出基于计算机视觉的工人高处攀爬不安全行为识别

方法，如图 １ 所示。 该方法包括视频采集、人体姿态

估计、行为特征处理、不安全行为识别和识别结果输

出等 ５ 个基本模块。
视频采集模块通过视频监控系统采集工人高处

作业行为的信息。 该模块能够高效且准确地捕捉工

人在高处攀爬过程中的各种行为动作和环境变化，
并对采集的动态视频数据执行图像预处理。

人体姿态估计模块采用基于量子化编码器的人

体姿态估计模型，检测目标对象的人体关键点坐标，
即精准定位人体 １７ 个关键点，包括鼻子、左眼、右
眼、左耳、右耳、左肩、右肩、左肘、右肘、左手、右手、
左髋、右髋、左膝、右膝、左脚和右脚。

行为特征处理模块通过滑动窗口处理人体姿态

关键点时间序列数据，并计算人体关键点的速度和

加速度。 根据 ＧＢ３０８７１—２０２２［１５］，在攀爬脚手架

时，身体与脚手架时刻保持“三点接触”，即在攀爬

过程中，四肢中至多只有一个关节可以离开脚手架，
视为安全动作；出现“两点接触”的情形，即在攀爬过

程中，四肢中的 ２ 个关节同时离开脚手架，则视为危

险动作。 此外，攀爬过程中身体的运动变化，可以通

过特定时刻的人体关键点的速度和加速度［１６］表示。
不安全行为识别模块采用一维 ＣＮＮ （ Ｏｎｅ －

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＣＮＮ， １ＤＣＮＮ）不安全行为识别模型识

别工人攀爬过程中的不安全行为。 以 １７ 个关键点

·５４１·
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图 １　 基于计算机视觉的工人高处攀爬不安全行为识别方法
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坐标的速度和加速度为输入数据，通过数据分析，识
别出多种不安全行为，具体包括：双手同时离开脚手

架、一只手和一只脚同时离开脚手架以及双脚同时

离开脚手架。
识别结果输出模块向各相关人员发出相应的预

警信号，以便迅速采取必要的纠正措施，最大程度地

降低事故发生的可能性。

１􀆰 ２　 人体姿态估计模型

　 　 根据文献 ［ １７］ 中的人体组合标记 （ Ｐｏｓｅ ａｓ
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｔｏｋｅｎｓ，ＰＣＴ），构建基于量子化自编码

器 （ Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚｅｄ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ， ＶＱ⁃
ＶＡＥ）的人体姿态估计模型，如图 ２ 所示。 通过训练

密码本量化人体各种姿态，并建立人体各个关节之

间的关联关系。 当人体部分关键点被遮挡时，使用

ＶＱ⁃ＶＡＥ 提取图像中人体关节点特征，在训练好的

密码本中进行匹配，实现人体姿态的估计。
第 １ 阶段，通过人体关键点坐标来训练 ＶＱ⁃

ＶＡＥ 网络［１８］，该网络由编码器、密码本和解码器组

成，如图 ２ａ 所示。 编码器 Ｆｅ（Ｇ）将一个人体姿态转

换成 Ｍ 个 ｔｏｋｅｎ 特征：
Ｆｅ（Ｇ） ＝ （Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＭ） （１）

式中：Ｇ 为原始姿态；Ｍ 为 ｔｏｋｅｎ 特征的数量；Ｆｅ 为

特征编码器。 每个 ｔｏｋｅｎ 特征对应于姿态的一个子

结构，密码本将所提取的特征离散化，并记录在表

格中。
第 ２ 阶段，构建一个转换器用于图像特征提取，

并转换至密码本所在的特征空间。 该转化器由骨干

网络和特征提取网络组成，如图 ２ｂ 所示。 骨干网络

使用 Ｓｗｉｎ⁃ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１９］ 和 ２ 个残差卷积块［２０］ 提取

图像特征，特征提取网络由线性层、多层感知机和

Ｓｏｆｔｍａｘ 组成，输出多个 ｔｏｋｅｎ 特征。 通过以上 ２ 个

阶段训练编码器、密码本和解码器来构建人体关键

点识别的深度学习神经网络。

图 ２　 基于 ＶＱ⁃ＶＡＥ 的人体姿态模型

Ｆｉｇ． ２　 ＶＱ⁃ＶＡＥ ｂａｓｅｄ⁃ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

第 ３ 阶段，输入待识别视频，将视频中每一帧通

过转换器生成多个 ｔｏｋｅｎ 特征，将每个特征与密码

本中的特征库做最邻近匹配，然后将匹配结果输入

到解码器中重构关键点坐标，如图 ２ｃ 所示。 在人体

·６４１·
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姿态估计模型中，从表达层面对姿态的关系进行建

模，并将人体姿态约束在一个低维、紧凑和本质的表

达空间，从而高效精准地检测高处作业人员的人体

关键点。

１􀆰 ３　 人体关键点数据的预处理

　 　 高处作业工人在攀爬过程中，关键点位置随时间

变化曲线和对应的关键点速度随时间变化的曲线，如
图 ３ 所示。 将人体关键点的速度和加速度作为特征

数据输入不安全行为识别模型。 由高处攀爬视频连

续帧的人体关键点组成的时间序列 Ｘ ＝ ｛ ｘＪ（１），
ｘＪ（２）， …，ｘＪ （ ｔ）， …， ｘＪ （Ｔ）｝，Ｊ 为身体不同关节，
ｔ 为关键点所对应时间帧数。 选取时间序列的滑动

窗口的大小为 Ｎ，滑动窗口的时间序列为［ ｘＪ （１），
ｘＪ （２）， …， ｘＪ （Ｎ）］。 由于输入的格式不同，采用

数据重构的方法将训练样本转换为预测模型的输入

格式，关键点时间序列数据重构如图 ４ 所示。

图 ３　 人体关键点位置和速度的变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｕｍａｎ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

图 ４　 关键点时间序列数据重构

Ｆｉｇ． ４　 Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 获取滑动窗口关键点的速度［ ｖＪ （１）， ｖＪ （２），
…， ｖＪ （ｎ）］和加速度［ ａＪ （１）， ａＪ （２），…， ａＪ （ｎ）］：

ｖ ＝
ｘＪ（ｎ） － ｘＪ（ｎ － １）

ｔｎ － ｔｎ－１
（２）

ａ ＝
ｖＪ（ｎ） － ｖＪ（ｎ － １）

ｔｎ － ｔｎ－１
（３）

式中：ｖ 为人体关键点在相邻帧（帧每秒，Ｆｒａｍｅ Ｐｅｒ
Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）图片像素点的位移变化速度，ｐｘ ／ ｆｐｓ；
ａ 为人体关键点在相邻帧图片像素点的位移加速

度，ｐｘ２ ／ ｆｐｓ；ｔ 为视频对应的时间帧，ｆｐｓ；ｘＪ（ｎ）为关

键点在图片像素点的位置，ｐｘ。

１􀆰 ４　 不安全行为识别模型

　 　 ＣＮＮ 包含输入层、卷积层、池化层和输出层

４ 个层级，如图 ５ 所示。 ＣＮＮ 通过建立多个滤波器

提取输入数据的特征。 滤波器对输入层的数据逐层

卷积和池化，层层提取输入数据的表征信息。 这样

的结构能够降低模型的复杂性，减少网络学习的参

数，提高网络训练效率。
１ＤＣＮＮ 的输入为一维向量，如时间序列、文本

图 ５　 卷积神经网络

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

等，其卷积层使用 ｋ×１ 大小的卷积核［２１］。 在卷积层

中，卷积核对前一层输出的特征向量进行卷积操作，
利用非线性激活函数构建输出特征向量，每一层的

输出均为对多个输入特征的卷积结果。 卷积运算过

程可以描述为：

ｙｌ
ｊ ＝ ｆ（∑

ｉ∈Ｎｊ

ｚｌ －１ｉ × ｋｌ
ｉｊ ＋ ｂｌ

ｊ） （４）

式中：Ｎ ｊ 为输入特征向量；ｌ 为网络的层数；ｋ 为卷积

核的大小；ｂ 为网络偏置；ｚｌｊ 为第 ｌ 层输出；ｚｌ－１ｊ 为第 ｌ
层输入；ｙ 为第 ｉ 个通道的第 ｊ 个神经元的输出值。

在 ＣＮＮ 的前向传播过程中，常用的非线性激活

函 数 为 线 性 整 流 函 数 （ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ，

·７４１·
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ＲｅＬＵ），ＲｅＬＵ 会把输入向量中≤０ 的特征值输出为

０，＞０ 的特征值原样输出，提高网络的稀疏性，加快

模型训练过程中的收敛速度。
池化层用于减小特殊数据的尺寸，进一步提炼

特征信息。 在实际应用中常采用最大池化层，该层

选择池化区域中的最大值进行输出，从而降低可训

练参数数目和提高特征的鲁棒性。
全连接层连接上一层池化层，通过将多维数据

展平为一维向量，输入到全连接层中。 全连接层将

特征结果提纯，增强特征的非线性表达能力，将输出

结果送入输出层中。
输出层采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器常用于多类别的分

类任务，用作输出层激活函数。 将模型的原始输出

转换为类别概率分布，每个类别的概率在 ０ ～ １ 之

间，所有类别的概率和为 １。
使用交叉熵损失函数训练 １ＤＣＮＮ 模型：

Ｌ ＝ ∑
Ｋ

ｉ－１
－ （ｈｉ ｌｎ（ｙｉ） － （１ － ｈｉ）ｌｎ（１ － ｙｉ））

（５）
式中：ｙｉ 为预测结果；ｈｉ 为实际值；Ｋ 为输入数据的

个数。

２　 不安全行为识别模型训练

２􀆰 １　 高处攀爬数据集构建

　 　 利用工业实训现场视频监控系统获取不同角

度、光照条件下的工人高处攀爬视频。 搜集到 １０ 组

高处攀爬视频数据，包括 ５ 组无遮挡和 ５ 组有遮挡的

高处攀爬视频数据，每组视频抽帧得到 ８７０ 张图片，
共得到 ８ ７００ 张图片数据。 根据 ＧＢ３０８７１—２０２２［１５］，
在不安全行为数据集中标注安全和不安全标签。

２􀆰 ２　 识别模型训练

２􀆰 ２􀆰 １　 识别模型参数设置

　 　 不安全行为识别模型的训练参数设置见表 １。
表 １　 模型训练参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
网络模型参数 参数配置值

检测数 ２
输入尺寸 （３４，１）
批大小 ５０
优化器 Ａｄａｍ
学习率 ０􀆰 ００１

卷积层数 ２
池化层数 ２
损失函数 交叉熵损失
训练轮次 ８０

２􀆰 ２􀆰 ２　 训练步骤

　 　 １） 采用人体姿态估计模型检测人体关键点，生
成人体关键点坐标位置变化的时间序列，计算人体

关键点坐标变化的速度和加速度，采用滑动时间窗

口生成数据样本。 将数据样本随机划分为训练集、
验证集和测试集。

２） 使用训练集训练一维卷积不安全行为识别

模型，迭代更新模型的权重参数，使所构建的模型能

够识别工人高处攀爬的不安全行为。 训练过程中，
使用验证集调整不安全行为识别模型的超参数。 使

用测试集评估验证训练好的不安全行为识别模型。
模型训练步骤如图 ６ 所示。

图 ６　 模型训练的流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 不安全行为识别模型的评估与应用

３􀆰 １　 不安全行为识别模型评估

　 　 根据文献［２２－２４］，将构建的人体关键点的不

安全行为数据集以 ８ ∶ ２ 的比例划分训练集和测试

集。 视频数据集截帧图片后，训练集和测试集数量

分别为 ６ ９６０ 和 １ ７４０，且分别包含相同数量的无遮

挡和有遮挡的图片。 使用处理后的数据训练不安全

行为识别模型，设置训练轮数为 ８０，批次大小为 ３２。
训练集和测试集的损失值和准确率曲线分别如图 ７
和图 ８ 所示，模型经过 ３０ 轮左右趋于收敛。

为评价模型的识别效果，选取常用评价分类模

型性能的 ３ 个指标：准确率 Ａ、精确率 Ｐ 和召回率

Ｒ，对应的表达式如下：

·８４１·
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图 ７　 训练集和测试集损失值变化曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ８　 训练集和测试集准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ
（６）

Ｐ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ
（７）

Ｒ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＮ
（８）

式中：Ｔｐ 为正样本被正确检测的个数；Ｆｐ 为负样本

被误检为正样本的个数；ＦＮ 为正样本被误检为负样

本的个数；ＴＮ 为负样本被正确检测的个数。
图 ９ 为模型在测试集上分类结果的混淆矩阵。

其中，矩阵中的行对应预测类别，列对应实际类别。
矩阵的主对角线单元代表正确分类的观测值，副对

角线单元表示错误分类的观测值。 所有的数据样本

被分类为安全和不安全 ２ 个标签。 该模型在测试集

的 Ａ、Ｐ 和 Ｒ 分别为 ９２􀆰 １８％、９６􀆰 １６％和 ９５􀆰 ３２％。
在高处攀爬过程中，系统针对出现的不安全行为发

出预警。 由图 ９ 可知：系统的安全行为出现误报率

为 ４􀆰 ９１％，误报概率较低。
ＰＣＴ⁃１ＤＣＮＮ 模型、 ＰＣＴ⁃支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）模型和 ＰＣＴ⁃ Ｋ 最邻近算法

图 ９　 模型在测试集的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

（Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ）模型对不安全行为数据

集的处理结果见表 ２。 ＰＣＴ⁃１ＤＣＮＮ 模型在整体测

试的 Ａ、Ｐ 和 Ｒ 较 ＰＣＴ⁃ＳＶＭ 模型和 ＰＣＴ⁃ＫＮＮ 模型有

所提升，其中 Ａ 分别提升 ３􀆰 ７４％和 ３􀆰 ０６％。 上述结果

表明：相较于其他 ２ 个模型，ＰＣＴ⁃１ＤＣＮＮ 模型在高处

攀爬不安全行为识别方面具有更高的精准度。
表 ２　 不同模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％
检测模型 Ａ Ｐ Ｒ
ＰＣＴ⁃ＳＶＭ ８８􀆰 ４４ ８１􀆰 ６３ ７３􀆰 ９７
ＰＣＴ⁃ＫＮＮ ８９􀆰 １２ ８１􀆰 ８５ ７４􀆰 ３１

ＰＣＴ⁃１ＤＣＮＮ ９２􀆰 １８ ９６􀆰 １６ ９５􀆰 ３２

３􀆰 ２　 无遮挡动态视频的不安全行为识别

　 　 从测试集中选取无遮挡的数据集，共 ８７０ 组数

据进行验证。 该模型在无遮挡数据测试集中，由
式（６）—式（８） 计算 Ａ、 Ｐ 和 Ｒ 分别为 ９３􀆰 ９１％、
９７􀆰 ２７％和 ９６􀆰 ３２％，表明模型能较好识别无遮挡动

态视频的不安全行为。 无遮挡测试数据集上的混淆

矩阵如图 １０ 所示。 无遮挡测试数据的可视化效果

如图 １１ 所示。 其中，出现攀爬过程中一只手和一只

脚同时离开脚手架的不安全行为。

图 １０　 无遮挡测试数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｕｎｏｂｓｃｕｒｅｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

３􀆰 ３　 遮挡动态视频的不安全行为识别

　 　 从测试集中取出遮挡的数据集，共 ８７０ 组数据

进行 验 证。 该 模 型 在 遮 挡 数 据 测 试 集 中， 由
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图 １１　 无遮挡测试数据的可视化效果

Ｆｉｇ． １１　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｎ ｕｎｏｂｓｃｕｒｅｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

式（６）—式（８）计算 Ａ、Ｐ 和 Ｒ 在 ９０􀆰 ３４％、９５􀆰 ０１％和

９４􀆰 ２８％。 与无遮挡识别任务相比，目标的误检个数

有所增加，但模型的准确率并无明显下降，表明基于

量子化的人体姿态估计模型能较好识别人体关键

点。 遮挡测试数据集上的混淆矩阵如图 １２ 所示。

图 １２　 遮挡数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

３􀆰 ４　 测试结果分析

　 　 综合 ２ 种高处攀爬场景的测试结果，人体姿态

估计算法和 １ＤＣＮＮ 不安全行为识别算法的组合模

型，在无遮挡和有遮挡的数据集上均取得较好的识

别效果。 但不安全行为识别方法存在误检现象，且
按无遮挡识别和有遮挡识别呈递增的趋势，主要原

因是工人存在较大面积的严重遮挡且视频拍摄距离

较远。 存在严重遮挡的情况下，模型提取的有用特

征较少，对关键点估计的精度有所下降，导致出现不

安全行为误检。 鉴于此，在后续模型优化中，改进人

体姿态模型的结构，要进一步丰富高处攀爬图像数

据集，使用存在严重遮挡和复杂场景高处攀爬图像

进行模型训练，以提升不安全行为识别模型的鲁棒

性；优化视频采集装置的布置方式，以获取更高质量

的视频图像。

４　 结　 论

　 　 １） 针对工业现场环境复杂和身体遮挡问题，采
用量子化人体姿态估计模型检测人体关键点的坐标

位置，结合 １ＤＣＮＮ 不安全行为识别模型，可动态监

测工人高处攀爬行为。 同时，该识别模型在人员无

遮挡情况和有部分遮挡情况下，分别达到 ９３􀆰 ９１％
和 ９０􀆰 ３４％精度。

２） 文中利用单一摄像头识别高处作业工人的

不安全行为，在识别某些动作时可能存在漏检和误

检的情况，后续研究拟采用多角度摄像头，并采用数

据信息融合技术提高识别精度。
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