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【摘　 要】 　 为确保仓储环境内的人员与财产安全，改进传统的 ＹＯＬＯｖ１１ 目标检测算法，提出一种

适用于卷烟仓储复杂环境的人员不安全行为识别方法和模型。 首先，统计分析卷烟仓储中常见的不

安全行为类型，探讨仓储人员不安全行为的分类，包括物品类、动作类和区域类的不安全行为；其次，
基于仓储人员不安全行为的特征，提出数据集增广和去噪预处理的思路，强化细粒度特征提取，进而

改进人员行为的显著性映射；然后，通过功能增强模块和 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋锚框优化改进 ＹＯＬＯｖ１１ 算法，
提出一种卷烟仓储人员不安全行为快速检测方法；最后，利用自建数据集和微软公开数据集

（ＣＯＣＯ）对比验证方法的有效性。 结果表明：该方法能够快速、有效地识别仓储人员的不安全行为，
相较于传统方法，识别准确率得到显著提升，２ 个数据集上的精度分别达到 ９４􀆰 ９１％和 ８８􀆰 ６９％，综合

表现更加均衡。
【关键词】 　 改进 ＹＯＬＯｖ１１；　 卷烟仓储人员；　 不安全行为；　 去噪；　 目标检测
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０　 引　 言

　 　 随着人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）、大数

据等技术的快速发展，各行各业正从信息化向智能

化转型。 在安全生产领域，基于 ＡＩ 的人员行为识别

技术已在地铁防坠落、危化品操作监管、建筑施工安

全等高风险场景取得显著成效，有效预防了人为安

全事故。 然而，当前研究多集中于矿业、化工、航空

等政策驱动强、安全风险高的行业，烟草储配领域的

安全行为智能识别研究仍较为薄弱。 随着视频监控

与 ＡＩ 技术的深度融合，智能行为预警系统已成为提

升企业安全管理效能、降低事故损失的重要技术手

段［１－２］，为烟草储备安全带来了机遇。
目前，已有学者使用深度学习和计算机视觉算

法识别人的不安全行为，从而预防人为事故的发生，
并取得较好的成效。 冯仕民等［３］ 提出一种基于语

义本体的人员转态信息感知描述方法，以及一种数

据和知识驱动相结合的矿山人员不安全行为识别框

架；谢逸等［４］基于方向梯度直方图＋支持向量机方

法，识别了地铁中常见的不安全行为；ＲＡＨＭＡＮＩ
等［５］将不安全动作信息转化到一个更高维度的特

征空间，提出递归神经键点轨迹模型算法获取人物

姿态的三维信息。 在姿态识别方面，以 ＯｐｅｎＰｏｓｅ［６］

为代表的姿态识别模型能够高效地识别视频中人的

姿态以及人的头、手、肘等关键部位。 在动作识别方

面，以 ３Ｄ 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［７］、长短期记忆网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ －
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［８］、双流快速区域 ＣＮＮ（Ｆａｓｔｅｒ
Ｒｅｇｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ＣＮＮ，ＲＣＮＮ） ［９］、时空图 ＣＮＮ［１０］ 等为

代表的动态识别模型用于人的动作有效识别。 卷烟

储配仓库不安全、违规操作等不安全行为问题不同

于物的不安全问题，其本身是潜在的、难以衡量的，
因此，如何借助现有先进技术手段，实现对卷烟储配

人员不规范 ／安全行为的准确识别与预警，是当前烟

草企业应考虑的一个前沿课题和发展趋势。
鉴于此，笔者将定义和分类卷烟储配人员不规

范 ／安全行为，收集不规范 ／安全行为数据并建立典

型样本库，构建基于 ＹＯＬＯｖ１１ 算法的不规范 ／安全

行为分类识别模型，以期快速、准确识别卷烟储配人

员不规范 ／安全行为，并及时预警。

１　 不安全行为定义与分类

　 　 目前，不安全行为的边界问题尚无定论。 通常

倾向于将危险行为等同于不安全行为，但危险或不

安全本身就是一种潜在的、难以统一衡量的状态，因
此，不安全行为包括违章行为、人因失误、人的可靠

性等方面的研究。 由于各个行业特点及研究侧重点

不同，具体概念上没有统一，因此，在不安全行为的

分类上也存在差异。 一般来说，不安全行为是指在

生产过程中发生的、可能导致事故的人的失误行为。
主要由组织中人的原因、人行为的偏离、造成事故的

主要原因 ３ 个要素组成。
基于上述分析，将卷烟储配作业人员的不安全

行为定义为：由卷烟储配作业人员引发，其行为偏离

常规操作，导致储配区安全事故的发生，或虽然未造

成事故，但已对安全构成威胁或可能产生影响的事

件。 卷烟储配作业人员的不安全行为是由多重因素

交织引发的复杂现象，涉及个体因素、组织管理、环
境条件以及行为心理等多个层面。 为更准确地识别

和处理仓储人员的不安全行为，结合仓储人员的工

·７３·
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作习惯以及卷烟仓储工作中的特殊性和多样性，将
不安全行为划分为物品类、动作类和区域类，每类不

安全行为又包含更具体的行为类型。 物品类不安全

行为是指卷烟储配作业人员未按照规定穿戴个人防

护装备，或在工作区域内未正确存放或摆放卷烟及

其他物品等不当行为，包括未佩戴安全帽、堆垛倾

斜、物品存放不当等；动作类不安全行为是指卷烟储

配工作人员由于安全意识薄弱，忽视仓库操作规程，
擅自操作或执行一系列严重危害自身和他人安全的

不负责任行为，包括跨越输送带、攀爬护栏、违规操

作叉车等；区域类不安全行为指卷烟储配作业人员

因心存侥幸心理、缺乏责任感，忽视警告标识，在未

授权或未采取适当安全措施的情况下，进入或在危

险区域内作业，包括擅入危险区域、堵塞消防区域

等，这些行为将人员暴露于高风险环境中，增加事故

发生的概率，可能导致更严重的伤害后果。

２　 数据集的采集与预处理

２􀆰 １　 数据采集与预处理

　 　 选择湖北省某烟草分公司，利用该仓储布置的

监控摄像头进行初始样本的采集。 现场作业的数据

种类众多，可提高模型的泛化能力和检测性能。 在

视频格式转换工具方面，采用 ＯｐｅｎＣＶ 软件进行视

频的读取、写入和格式转换。 利用 ＯｐｅｎＣＶ 转换部

分收集到的监控视频格式时，主要修改视频的分辨

率和 帧 率。 同 时 结 合 现 场 监 控 的 环 境， 设 置

ＯｐｅｎＣＶ 在视频处理时调整视频图像的参数。

图 １　 卷烟仓储现场图片预处理

Ｆｉｇ． １　 Ｔｏｂａｃｏｏ ｗａｒｅｈｏｕｓｅ ｓｉｔｅ ｐｈｏｔｏ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

现场监控视频可能以多种格式存在，如 ＡＶＩ、
ＭＰ４ 或 ＭＰＥＧ 等，这些格式在存储和压缩方法上各

有差异。 为有效处理这些视频，需要将它们转换成

统一的格式，从而确保处理过程的一致性和效率。
此外，视频格式转换还有助于减少数据大小和提高

处理速度。 现场监控视频往往具有大文件尺寸的特

点，直接处理这些大文件可能导致计算资源的大量

消耗和处理速度的降低。 通过转换视频格式，可优

化存储和处理过程。 利用 ＯｐｅｎＣＶ 技术深度处理监

控视频，将视频转化成一系列按帧顺序排列的图像

集合。 这一转换过程不仅允许计算机以帧为单位细

致地分析视频内容，而且还明显降低了图像的分辨

率和帧率。

２􀆰 ２　 数据集去噪

　 　 在进行人员不安全行为识别之前，需要去噪处

理视频图像，提高图像的清晰度和对比度，增强模型

的识别能力。 采用基于深度学习的 ＣＮＮ（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ＣＮＮ，ＤｎＣＮＮ）降噪算法进行图像去噪，实现对图像

的有效识别和噪声的去除。
ＤｎＣＮＮ 的结构由多个卷积层、批量标准化层和

激活函数层级联构成。 卷积层负责提取图像特征，
批量标准化层解决内部协变量偏移问题，并加快训

练过程，而 ＲｅＬＵ 激活函数引入非线性，使网络能够

捕获更复杂的数据模式。 ＤｎＣＮＮ 网络共包含

１７ 层，其中，第 １ 层由 ６４ 个尺寸大小为 ３×３ 的卷积

核构成的卷积层和 ＲｅＬＵ 激活函数组成；第 ２～１６ 层

比第 １ 层多了批量标准化层，提升了模型训练的速

度和稳定性；最后一层由一个卷积层构成，负责输出

图像的残差图像。

２􀆰 ３　 数据集增广

　 　 为提高模型在真实仓储环境下的适应性和准确

性，对仓储数据集和实验室模拟的数据集进行一系

列预处理操作，如图 １ 所示。 图 １ｂ 中，通过黑白处

理原始图像（图 １ａ），改变了光照强度，反映出现场

光线条件从彩色到黑白的变化，有效增强模型在不

同照明环境下的识别能力。 图 １ｃ 使用数据翻转技

·８３·
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术对图像进行 １８０°旋转，从不同视角训练模型，进
而提升模型不同角度的识别能力。 数据增广技术不

仅能提高数据集的多样性，还能增强模型对现实复

杂情况的适应性，为模型提供更全面的训练基础。
在数据增广之后，严格筛选数据集，排除质量不高或

与研究目的不符的数据，确保数据集的质量和可靠

性，同时，也有利于后续图像去噪和数据集标注。 现

场实测与实验室样本数量总计 ３１ ０００ 张图片，其中，
物品类 ９ ７００ 张、动作类 １５ ８００ 张、区域类 ６ ５００ 张。

为验证 ＤｎＣＮＮ 图像去噪算法对监控图像的去

噪效果，训练自建的不安全行为数据集，通过多轮迭

代预测过程中，模型的权重不断调整和优化，使得最

终输出的图像质量越来越接近原始的无噪声图像。
图 １ａ 和图 １ｄ 分别展示了未经处理过的图像与经过

ＤｎＣＮＮ 算法处理过的图像。 通过对比可以发现，经
过 ＤｎＣＮＮ 算法处理过的图像在清晰度和细节上有

了显著提升。 由于卷烟仓储特殊环境条件造成的噪

声，如模糊不清的轮廓、颗粒感强烈的背景和由光照

不均造成的阴影，使得未经处理图像的细节和重要

特征难以辨认；而 ＤｎＣＮＮ 处理后的图像则展现出

更加清晰的边缘、平滑的纹理以及更均匀的光照条

件，使得图像中不安全行为，如未佩戴安全帽的人

员、非法操作等，变得更加易于识别。

３　 不安全行为识别模型构建与改进

３􀆰 １　 不安全行为识别模型构建及参数确立

　 　 卷烟仓储人员不安全行为识别模型的构建主要

包括 ２ 部分，分别是 ＹＯＬＯｖ１１ 目标检测模型和

ＹＯＬＯｖ１１－ｐｏｓｅ 行为检测模型。 在构建过程中，模
型采用新的激活函数、特征金字塔网络 （ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＰＮ）以及锚点盒的优化策略，以
增强检测精度和速度。 卷烟仓储人员不安全行为识

别模型流程如图 ２ 所示。 在 ＹＯＬＯｖ１１ 模型构建过

程中，网络架构的设计至关重要。 ＹＯＬＯｖ１１ 采用改

进的 ＣＮＮ 结构，模型的基础架构通常由多个卷积

层、批归一化层和激活函数（如 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ）构成。
此外，ＹＯＬＯｖ１１ 通过将检测和分类过程整合为一个

单一的回归问题来实现高效的对象识别，该模型通

过改进网络结构、引入注意力机制和轻量化设计等

方式，提高检测精度和推理速度。 相比于之前的版

本，ＹＯＬＯｖ１１ 更适合小目标和复杂场景的检测，可
在边缘设备上实现实时目标检测，是快速、高效、资
源友好的目标检测解决方案。

图 ２　 卷烟仓储人员不安全行为识别模型流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｔｏｂａｃｃｏ ｓｔｏｒａｇｅ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ

　 　 模型参数设置方面，ＹＯＬＯｖ１１ 配置多个超参

数，包括学习率、批量大小和锚框尺寸。 学习率通常

采用动态调整策略，批量大小的选择平衡了内存消

耗和训练速度，通常设置为 ３２ 或 ６４。 在锚框尺寸

方面，通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法分析训练数据，确定适

合目标检测的最优锚框尺寸。 此外，模型还包含多

·９３·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

种数据增强策略，如随机裁剪、旋转和颜色变换，以
增强模型的鲁棒性和泛化能力，确保在各种环境下

都能实现高效的目标检测。 其中，网络架构方面的

参数设置为：①输入层，输入图像尺寸为 ６４０×６４０
像素，采用标准化预处理。 ②主干网络，采用跨阶段

部 分 连 接 结 构 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｄａｒｋｎｅｔ，
ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ）作为特征提取网络。 ③ＦＰＮ，使用 ＦＰＮ
结构，并结合不同层次特征。 ④检测头，输出包括类

别预测和边界框回归的检测头，设置 ３ 个锚框以适

应不同尺寸目标。 模型参数设置方面为：①设置

３ 个锚框，尺寸分别为 （ １０， １３）， （ １６， ３０）， （ ３３，
２３）。 ②采用 ＹＯＬＯ 损失函数。 ③使用 Ａｄａｍ 优化

器，初始学习率设定为 ０􀆰 ００１。
姿态估计模块是模型的核心部分，通过特征提

取网络提取原始特征图，获取新的特征图，再将骨骼

关键点信息处理获得人体骨骼图。 ＹＯＬＯｖ１１－ｐｏｓｅ
模型的检测流程可概述为：首先，在初始化阶段设定

一系列关键参数，这些参数为整个检测流程奠定基

础。 其次，采用模型处理输入的图像或视频数据，提
取其中人体骨骼图的关键信息，着重计算各关节点

之间的距离以及角度变化情况等特征量。 然后，将
其与预先通过大量样本训练得到的模型所设定的阈

值进行细致的比较与深入的分析。 最后，借助这种

比较分析机制，模型能够有效区分不同类型的行为

模式，从而准确判断与识别行走、奔跑、跳跃、坐下、
站立等行为。

３􀆰 ２　 识别模型优化改进

３􀆰 ２􀆰 １　 功能增强模块

　 　 由于卷烟仓储环境复杂多变，除光照条件、粉尘

等简单干扰因素可通过数据集预处理进行解决，但
在遮挡或远距离目标等复杂的背景干扰方面仍存在

挑战。 为此，在 ＹＯＬＯｖ１１ 模型中引入功能增强模

块，借以提升对重要区域或复杂背景中的识别能力。
在卷烟仓储环境中，因其复杂且多变的条件，除了像

光照变化、粉尘等简单的干扰因素可以通过数据集

的预处理来解决外，遮挡物或远距离目标等复杂背

景依然是难以克服的挑战。 为此，ＹＯＬＯｖ１１ 模型引

入功能增强模块，以提升在复杂背景中对目标的识

别能力：①通道激活模块：去除包含大量无效信息的

通道，通过减少冗余信息，间接地提高有效信息的比

例。 ② 空 间 注 意 力 模 块： 通 过 ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 和

ａｖｅｒａｇｅ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 操作处理特征图，再通过卷积和非线

性激活来计算权重系数，将权重系数应用于输入特

征图像，得到缩放后的新特征图。

该功能增强模块由通道激活模块和空间注意力

模块组成。 通道激活模块去除无效的通道，从而提

高有效信息的比例；空间注意力模块则通过专注于

局部最相关特征，进一步优化模型的识别效果。 通

过这种方式，模型能够更有效地处理复杂背景下的

目标识别任务。
３􀆰 ２􀆰 ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋优化目标锚框

　 　 使用 ＹＯＬＯｖ１１ 算法检测与识别卷烟仓储人员

不安全行为的研究中，优化锚框是提升模型检测精

度的关键环节。 在卷烟仓储环境中，人员姿态、与摄

像机的距离和角度等因素可能会影响检测效果。 因

此，为更好地适应这种特殊环境，需针对性地优化锚

框，以符合目标特征的变化。
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法是一种改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类方

法，它在选择初始质心时进行优化，增加初始化的多

样性，从而降低陷入局部最优解的风险。 该方法能

够更好地适应数据集中对象的形状和大小分布，从
而提高检测算法的效率与准确性。 通过使用 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ＋＋算法优化目标锚框，不仅增强模型在卷烟

仓储不安全行为检测中的适应性和精度，还提高训

练与推理的效率。

３􀆰 ３　 识别模型有效性评估

　 　 试验引入精确度 Ｐ 和检测速率作为衡量标准

定量表征模型的有效性。 其中，Ｐ 的计算如下式：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

式中：ＴＰ 为正样本（目标样本）中被正确识别为正

样本的数量；ＦＰ 为负样本（非目标样本）中被错误

地识别为正样本的数量。
召回率 Ｒ 的计算如下式：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

式中 ＦＮ 为正样本中被错误地识别为负样本的

数量。
ＲＰ 是召回率 Ｒ 和精确度 Ｐ 的乘积，用来评估分

类器在正类样本识别上的平衡表现。 ＲＰ 可表述为：
ＲＰ ＝ Ｐ × Ｒ （３）

　 　 Ｆ１ 分数通过以下方式计算：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（４）

４　 识别模型训练与结果展示

　 　 模型训练基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，中央处理

器为 ｉ７⁃１０７５０Ｈ， 显卡为 ＲＴＸ （ Ｒａｙ Ｔｒａｃｉｎｇ Ｔｅｘｅｌ

·０４·



第 ３ 期 柯巍等：基于改进 ＹＯＬＯＶ１１ 的卷烟仓储人员不安全行为分类及识别

ｅＸｔｒｅｍｅ ） ３０６０。 ＹＯＬＯｖ１１ 网 络 的 训 练 轮 数 为

１００ 轮，训练批量大小设为 １６，即每次训练 １６ 张图

片。 限于篇幅，重点介绍穿戴类、动作类识别。

４􀆰 １　 识别模型训练及效果分析

　 　 为验证模型的有效性，训练和测试模型。 训练

数据集准备包括数据集划分和数据增强 ２ 部分，其
中，数据集划分为：训练集占 ７０％，验证集占 ２０％，
测试集占 １０％。 训练过程采用 Ａｄａｍ 优化器，逐步

调整学习率，训练结果如图 ３ 所示。 从图 ３ａ 可以看

出，大部分类别的精确度 Ｐ 随置信度增加而提高，

说明模型在更高置信度下的预测更加准确，但凉鞋

和拖鞋等类别的精确度提升不明显。 从图 ３ｂ 可以

看出，召回率 Ｒ 随置信度增加而下降，尤其是在高置

信度时大幅下降，表明模型在高置信度下漏检较多，
特别是对某些物体类别（如高跟鞋和托盘）。 图 ３ｃ 显

示，模型在不同类别的表现差异较大，安全帽等类型

的曲线表现出较好的精确度和召回率平衡，而其他类

别表现不理想。 图 ３ｄ 显示，Ｆ１ 分数在中等置信度时

达到最高，表明该置信度范围内模型的综合性能最

好，但不同类别之间的差异仍然较为显著。

图 ３　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型评价指标曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＹＯＬＯｖ１１ ｍｏｄｅｌ

４􀆰 ２　 穿戴类识别结果

　 　 通过调取卷烟仓储各区域的监控视频，以及卷

烟仓储工作人员的帮助和配合，使用防爆手机拍摄

卷烟仓储人员不安全行为。 通过融合网络公开数据

集，构建卷烟仓储安全帽集。 在试验过程中，改进

ＹＯＬＯｖ１１ 网络的训练轮数为 ２００ 轮，训练批量大小

设为 ５０，即每次训练 ５０ 张图片；交并比设置为 ０􀆰 ６，
即预测框与真实框的重叠比率达到 ０􀆰 ６，则表示任

务目标被检测出来。
经过实测数据集与公共数据集的预处理和训

练，以安全帽佩戴检测为例，将安全帽经过标注工具

“ｌａｂｅｌｉｍｇ”定义标签“ ｈｅｌｍｔ”和“ ｎｏ⁃ｈｅｌｍｔ”，即佩戴

安全帽为“ｈｅｌｍｔ”，未佩戴安全帽为“ｎｏ⁃ｈｅｌｍｔ”，检
测结果如图 ４ 所示。 检测结果表明：无论是在光照

过强、过弱，还是在较为复杂的背景下，以及距离较

远和人体型较小的情况下，改进后的 ＹＯＬＯｖ１１ｘ 模

型均较好地检测出安全帽的佩戴效果，同时，改进后

的模型也可满足多人检测的需求，并得到准确的

结果。

４􀆰 ３　 动作类识别结果

　 　 人体骨骼关键点估计是一个核心组成部分，它
涉及到从图像中准确识别人体的结构性特征，如手

臂、腿部、头部等部位的关键点。 这一过程不仅需要

定位这些关键点，还要正确地将它们连接起来形成

·１４·
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图 ４　 安全帽佩戴检测效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｗｅａｒｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ ｈｅｌｍｅｔｓ

人体的骨骼结构。 动作类识别算法难度稍大，姿态

估计模块是 ＹＯＬＯｖ１１⁃ｐｏｓｅ 模型的核心部分，其主要

思路是通过 ＹＯＬＯｖ１１ 特征提取网络提取原始特征

图，获取骨骼关键点的相关信息，经信息处理后即可

获得人体骨骼图。 再设定相应的判断准则，通过计

算人体骨骼图关节点之间的指标信息（包括骨骼

　 　 　 　 　 　

点之间的距离、高度、角度等），与训练好的模型设

定阈值进行比较分析，最终判断得出不安全行为的

类别。 使用 ＹＯＬＯｖ１１⁃ｐｏｓｅ 检测识别仓储员工骨骼

关键点，如图 ５ａ 所示。 关键点包括鼻子、眼睛、肩膀、
手肘、手掌、膝盖和脚等。 通过实时捕捉分析的员工

姿势，快速判断人员是否存在违规 ／不安全行为。

图 ５　 工人行走、工作状态下的骨骼识别结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｋｅｌｅｔａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓ＇ ｗａｌｋｉｎｇ ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 ＹＯＬＯｖ１１ 对人员骨骼姿势的识别结果如图 ５ｂ、
图 ５ｃ 所示。 人体关键部位识别提供了丰富的行为

数据支持。 通过分析逐帧视频，ＹＯＬＯｖ１１ 能够精准

识别并标注员工的各个身体关键点，如鼻子、肩膀、
手掌、膝盖等，使得能够实时捕捉人员的姿势变化，
从而形成连续的运动轨迹。 这些姿势变化信息有助

于实现多视角的时序分析，通过分析各关键点的时

序变化，识别员工的行为模式，判断是否存在不安全

行为及可能导致的安全隐患。 此外，姿势变化为后

续的行为特征提取奠定了基础。

５　 识别效果对比分析

５􀆰 １　 不同行为识别效果

　 　 为评估所提出方法的效果，从测试数据集中选

取 ８ 张原始图像进行分析，包括未佩戴安全帽、不戴

头盔、非法骑行、穿越设备和区域入侵等，检测识别

结果见表 １。 从表 １ 中可以看出，不同类型行为的

识别结果在精确度、检测框定位以及背景复杂度处

理方面均有良好的表现。
５􀆰 ２　 效果检验与对比分析

　 　 为验证改进 ＹＯＬＯｖ１１ 的效果，在相同配置条件
下使用相同数量的安全帽测试集，并使用目前比较流

行的不安全行为识别模型进行对比检验，结果见

表 ２，其中，数据集增加了 ＣＯＣＯ（Ｃｏｍｍｏｎ Ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ）数据集。 由表 ２ 可知：相较于其他训练方法，
改进 ＹＯＬＯｖ１１ 在不同的数据集上都保持较高的准确

率，主要原因是改进算法在数据集预处理、识别模型

等方面性能更优，且提取目标的特征更具适应性。
具体而言，相较于其他几种识别方法，改进

ＹＯＬＯｖ１１ 算法能够有效提高对卷烟仓储人员不安

全行为的检测精度，在公共 ＣＯＣＯ 数据集和自建数

据集上分别能达到 ８８􀆰 ６９％和 ９４􀆰 ９１％，远高于 ＳＳＤ

·２４·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 多种行为识别效果对比分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
类型 识别结果 类型 识别结果 类型 识别结果 类型 识别结果

未戴
安全
帽

区域
入侵

跨越
传送
带

叉车
操作

消防
区域

攀爬
笼车

搬运
车操
作

攀爬
货架

表 ２　 不同模型检测结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
模型 数据集 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ＲＰ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ 检测时间 ／ ｍｓ

单次多框目标检测算法（Ｓｉｎｇｌｅ
Ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）

ＣＯＣＯ 数据集 ８１􀆰 ７８ ９１􀆰 ４９ ７４􀆰 ８２ ８６􀆰 ３６ ４２
自建数据集 ８３􀆰 ６６ ９７􀆰 ６１ ８１􀆰 ６６ ９０􀆰 １０ ４３

ＹＯＬＯｖ８ｓ
ＣＯＣＯ 数据集 ９０􀆰 ３３ ９５􀆰 ３５ ８６􀆰 １３ ９２􀆰 ７７ ２５
自建数据集 ８１􀆰 １８ ９７􀆰 ８２ ７９􀆰 ４１ ８８􀆰 ７３ ２８

ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１
ＣＯＣＯ 数据集 ７７􀆰 ４８ ８４􀆰 ９６ ６５􀆰 ８３ ８１􀆰 ０５ ９１
自建数据集 ８０􀆰 ０１ ９７􀆰 ４７ ７７􀆰 ９９ ８７􀆰 ８８ ９５

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
ＣＯＣＯ 数据集 ９０􀆰 ３９ ９０􀆰 ２ ８１􀆰 ５３ ９０􀆰 ２９ １２６
自建数据集 ８２􀆰 ８８ ９９􀆰 ３６ ８２􀆰 ３５ ９０􀆰 ３７ １１７

ＹＯＬＯｖ１１ｘ
ＣＯＣＯ 数据集 ９０􀆰 ４８ ８９􀆰 ５１ ８０􀆰 ９９ ８９􀆰 ９９ ５０
自建数据集 ８８􀆰 ５１ ８７􀆰 ７６ ７７􀆰 ６８ ８８􀆰 １３ ４８

改进 ＹＯＬＯｖ１１
ＣＯＣＯ 数据集 ８８􀆰 ６９ ９８􀆰 ３２ ８７􀆰 ２０ ９３􀆰 ２６ ５２
自建数据集 ９４􀆰 ９１ ９５􀆰 ５５ ９０􀆰 ６９ ９５􀆰 ２３ ５６

和 ＹＯＬＯｖ８ｓ 等几种方法。 同时，与另外几种方法相

比，改进 ＹＯＬＯｖ１１ 算法在检测时间和帧率上均有一

定提升。 由此说明：改进 ＹＯＬＯｖ１１ 算法在安全帽佩

戴检测准确性方面表现优秀，能够满足现在卷烟仓

储复杂环境下是否佩戴安全帽检测的准确率要求。
不同方法的识别效果对比如图 ６ 所示。

图 ６　 不同方法的识别效果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

·３４·
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　 　 从图 ６ 可以看出，从识别精度和识别效率 ２ 方

面综合考虑时，改进 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的准确率相比于

其他几种模型更具有优势。 对比表 ２ 可知：改进的

ＹＯＬＯｖ１１ 模型在自建数据集上的表现相对较为均

衡，尤其在 Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 得分方面表现良好。 与其他

模型相比，ＹＯＬＯｖ１１ｘ 虽然在 ＣＯＣＯ 数据集上的性

能较好，具有较高的 Ｆ１ 和 ｍＡＰ 指标，但在自建数据

集上的精度有所下降。 相比之下，ＹＯＬＯｖ８ｓ 在自建

数据集上显示出不错的平衡性，推理时间较短，适合

需要实时性场景的应用。 ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 在自

建数据集上表现略逊一筹，其中，Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 推理

时间最长，不适用于需要较高实时性的场景。 改进

ＹＯＬＯｖ１１ 模型相较于其他模型，在 Ｐ 和 Ｆ１ 得分方

面有所提升，推理时间中等，具有一定的优越性。 总

体而言，各模型在 ＣＯＣＯ 和自建数据集之间表现有

所差异，改进 ＹＯＬＯｖ１１ 在自建数据集上的性能略

优，且在各类数据集下都表现出较好的性能。

６　 结　 论

　 　 １） 根据卷烟仓储人员不安全行为的行为特点，
并结合目前卷烟仓储人员工作的习惯与诱导因素，
将卷烟仓储人员不安全行为分为 ３ 大类，即物品类

不安全行为、动作类不安全行为、区域类不安全行

为，有利于快速分析和处理卷烟仓储人员不安全

行为。
２） 在数据集增广、ＤｎＣＮＮ 去噪预处理的基础

上，引入功能增强模块、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法目标锚框优

化方法等，优化改进传统 ＹＯＬＯｖ１１ 目标检测算法，
有效提高该方法对 ３ 类卷烟仓储人员不安全行为的

检测效率和准确率。
３） 基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 目标检测算法构建了一

种卷烟仓储作业人员不安全行为识别系统。 通过多

种数据的对比验证，证明改进 ＹＯＬＯｖ１１ 方法相较于

传统方法在识别精度和准确性方面表现更为稳定。
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