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【摘　 要】 　 为提高机械加工车间作业人员的安全管理水平，构建基于 ＹＯＬＯｖ１１ 的识别模型，融合

元架构视觉模块（ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ）、混合聚合网络（ＭＡＮｅｔ）以及自适应特征网格卷积注意力机制（ＡＦＧＣ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），改进 ＹＯＬＯｖ１１模型，并建立真实车间环境下的视频数据集，验证上述模型。 结果表明：
改进 ＹＯＬＯｖ１１模型能够识别无人值守、未佩戴面罩作业、未穿着防护服作业 ３ 种行为，Ｆ１ 指数均达

到 ０􀆰 ９３以上；改进的模型在小尺寸目标识别方面的性能具有显著提升，识别戴手套作业行为的 Ｆ１
指数从 ０􀆰 ６８４提升至 ０􀆰 ７０８，平均精度均值（ｍＡＰ）＠ ０􀆰 ５值从 ０􀆰 ６０４提升到 ０􀆰 ６５１。
【关键词】 　 机械加工车间；　 作业人员；　 不安全行为；　 ＹＯＬＯｖ１１；　 注意力机制
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０　 引　 言

　 　 机械加工车间作业人员的不安全行为是引发安

全事故的主要诱因。 准确、及时识别与预警机械加

工车间的人员不安全行为，并采取相应的预防和纠

正措施，对保障车间的安全稳定运行具有重要意义。
当前，普遍采用视频图像数据与深度学习算法

相结合的技术方案，智能识别建筑施工［１］、矿山井

下作业［２］和公共场所［３］等场景下的人员不安全行

为。 在深度学习算法中，单阶段目标检测类算法，如
ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ） ［４］系列算法，具有高识

别准确率和轻量化特性，在生产安全领域得到广泛

应用。 如 ＬＩ Ｌｉｊｕａｎ 等［５］提出一种 ＹＯＬＯｖ５－ＳＦＥ 算

法，实现了工厂工业场景中工人操作行为的实时检

测，显著提升了检测与识别效率；ＦＵ Ｙｕａｎｙｕａｎ 等［６］

基于 ＹＯＬＯｖ７框架设计了 ＧＤ⁃ＹＯＬＯ网络，成功实现

了化工园区内工人吸烟和使用手机行为的精准检

测；ＸＩＮ Ｆａｎｇｆａｎｇ等［７］提出一种高精度实时检测方

法 ＤＳＹ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ，适用于地下矿工行为的实时检

测；罗国富等［８］通过改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ显著提高了计算

效率，实现了智能车间内工人不安全行为的实时检

测；韩 康 等［９］ 提 出 一 种 结 合 改 进 ＹＯＬＯｖ７ 和

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ的行为识别方法，实现了煤矿关键岗位人

员的不安全行为识别；徐浩钧等［１０］针对化学实验室

动火试验无人值守这一特定危险场景，设计了一种

基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 的行为识别方法，为实验室安全

管理提供了有力保障。 然而，目前针对机械加工车

间，尤其是操作机床区域的作业人员不安全行为识

别的研究还较为鲜见。
机械加工车间的目标识别环境通常较为复杂，且

存在诸多需要识别的小尺寸目标，如手套等。 在工程

实践中，虽然理论上通过拉近摄像机的焦距可提高小

尺寸目标的识别精度，但并非所有摄像机都具备智能

轮巡、动态视角调整等功能。 焦距的拉近可能会限制

视野范围，导致周围重要区域被遗漏，进而影响全面

监控的效果。 此外，在机械加工车间这类复杂环境

中，目标识别算法需要具备更强的抗干扰能力，特别

是对低对比度和遮挡物等干扰因素的适应性，这也是

解决小尺寸目标识别问题的关键所在。
鉴于此，笔者拟构建基于 ＹＯＬＯｖ１１的机械加工

车间作业人员不安全行为识别模型，并针对机械加

工车间环境复杂、不安全行为的目标特征不明显等

问题，改进 ＹＯＬＯｖ１１ 模型，并建立机械加工车间的

实际视频数据集验证该模型，以期为机械加工车间

的作业人员安全管理提供技术支撑。

１　 构建机械加工车间不安全行为识别
模型

１􀆰 １　 基于 ＹＯＬＯｖ１１ 的不安全行为识别模型

　 　 ＹＯＬＯ 是 一 种 实 时 目 标 检 测 算 法，其 中，
ＹＯＬＯｖ１１是 ＹＯＬＯ系列中的最新模型，能够实现更

快的处理速度和更高的识别精度。 ＹＯＬＯｖ１１ 模型

架构主要由骨干网络、颈部网络和检测头组成，如
图 １所示。 在骨干网络和颈部网络部分，ＹＯＬＯｖ１１
模型引入了 Ｃ３Ｋ２模块，与其前代模型 ＹＯＬＯｖ８中的

Ｃ２Ｆ模块相比，Ｃ３Ｋ２ 模块是一个可配置模块，其中，
包含一个名为 ｃ３ｋ 的参数，用于提升 ＹＯＬＯｖ１１ 的处

理效率。 在骨干网络部分，ＹＯＬＯｖ１１ 通过引入结合

空间注意力的跨阶段部分连接（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ
ｗｉｔｈ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， Ｃ２ＰＳＡ）模块，有效增强了模型

的特征提取能力。 检测头部分，ＹＯＬＯｖ１１ 采用 ２个
深度卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＷＣｏｎｖ）层，可有

效减少计算复杂性和参数数量，使模型更为轻量化。

１􀆰 ２　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的改进

　 　 鉴于机械加工车间视觉环境的复杂性，以及不

安全行为识别任务中小尺寸目标的存在，文中融合

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的元架构视觉模块（ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ）、
混合聚合网络（Ｍｉｘｅｄ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＡＮｅｔ）
以及自适应特征网格卷积注意力机制 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｇｒｉｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＡＦＧＣ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），改进 ＹＯＬＯｖ１１ｘ 模型，旨在提高模型对

小尺寸目标的识别精度，并增强其在复杂视觉环境

下的抗干扰能力。 具体改进方法是：①将主干网络

部分的 Ｃ３Ｋ２模块与 ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ架构下的卷积注意

力 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｅｒ，
ＣＡＦｏｒｍｅｒ）和卷积 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｆｏｒｍｅｒ， ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ）融合；②将颈部网络中的 Ｃ３Ｋ２
模块替换为 ＭＡＮｅｔ 模块；③在颈部网络中加入

ＡＦＧＣ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模 块。 改 进 后 的 模 型 命 名 为

ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ，其架构如图 ２所示。
１􀆰 ２􀆰 １　 骨干网络中 Ｃ３Ｋ２ 模块的改进

　 　 在机械加工车间场景下，手套、防护面罩等小尺

寸目标在图像中占据的像素区域较少，容易导致其

特征信息在卷积操作中被忽略或丢失。 在特征提取

环节，ＹＯＬＯｖ１１模型的 Ｃ３Ｋ２ 模块尽管提高了计算

效率，但往往难以实现对小尺寸目标特征准确提取。
因此，将主干网络中的 Ｃ３Ｋ２ 模块与 ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ 模

·１４·
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图 １　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型架构

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１ ｍｏｄｅｌ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ 模型架构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ ｍｏｄｅｌ

块和 ＣＡＦｏｒｍｅｒ 模块融合，得到改进后的 Ｃ３Ｋ２ ＿
ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ模块和 Ｃ３Ｋ２＿ＣＡＦｏｒｍｅｒ 模块。 通过强

化特征提取能力优化模型的基础特征表示，提升模

型性 能。 ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ 模 块 和 ＣＡＦｏｒｍｅｒ 模 块 是

·２４·
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ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ框架下的一类模块［１１］。 ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ 通
过卷积操作强化局部特征提取，并结合变换器的全

局特征识别能力，尤其在视觉任务中表现突出。
ＣＡＦｏｒｍｅｒ 与 ＣｏｎｖＦｏｒｍｅｒ 略有不同，ＣＡＦｏｒｍｅｒ 在结

构上增加了卷积与自注意力交替和协同工作的设

计，优化了局部与全局特征的平衡，特别在处理长序

列或复杂数据时表现出色。 ２ 模块的卷积结构设计

用 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ（Ｘ）表示，定义如下：
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ Ｘ( ) ＝ Ｃｏｎｖｐｗ２ Ｙ( ) （１）

Ｙ ＝ Ｃｏｎｖｄｗ ＳｔａｒＲｅＬＵ Ｃｏｎｖｐｗ１ Ｘ( )[ ]{ } （２）

ＳｔａｒＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ［ＲｅＬＵ（ｘ）］
２ － Ｅ｛［ＲｅＬＵ（ｘ）］ ２｝

Ｖａｒ｛［ＲｅＬＵ（ｘ）］ ２｝
（３）

式中：Ｘ 为输入的特征图；Ｃｏｎｖｐｗ１（Ｘ）为对输入特征

图做逐点卷积，用于调整通道的数量；ＳｔａｒＲｅＬＵ（ｘ）
为非线性激活函数；ｘ 为非线性激活函数输入的神

经元；ＳｔａｒＲｅＬＵ［Ｃｏｎｖｐｗ１（Ｘ）］为对输入做非线性激

活，通过引入非线性机制，使模型能够学习更为复杂

的特征；Ｃｏｎｖｄｗ ｛ＳｔａｒＲｅＬＵ［Ｃｏｎｖｐｗ１（Ｘ）］｝为对输入

做深度卷积，用于提取局部空间信息；Ｙ 为经深度卷

积之后的中间特征图；Ｃｏｎｖｐｗ２（Ｙ）为对 Ｙ 做第 ２ 个

逐点卷积；Ｅ（·）代表求期望函数。
１􀆰 ２􀆰 ２　 颈部网络中 Ｃ３Ｋ２ 模块的改进

　 　 对于机械加工车间的小尺寸目标识别任务，颈
部网络中 Ｃ３Ｋ２ 模块的特征融合能力可能不足，易
导致小目标的特征信息丢失。 ＭＡＮｅｔ 模块的混合

聚合机制有助于保留小目标的特征信息，因此，将颈

部网络中的 Ｃ３Ｋ２ 模块替换为 ＭＡＮｅｔ 模块，以期进

一步提高小尺寸目标的识别精准度。 ＭＡＮｅｔ 是一

种高效且灵活的神经网络架构，通过多路径设计、深
度可分离卷积、模块化特征提取和混合特征聚合来

增强特征表达能力［１２］。 ＭＡＮｅｔ的结构表示如下：
Ｚｍ ＝ Ｃｏｎｖ１ Ｚ( ) （４）

Ｚ ｌ ＝

Ｃｏｎｖ２ Ｚｍ( ) ，ｌ ＝ １
ＤＳＣｏｎｖ Ｃｏｎｖ３ Ｚｍ( )[ ] ，ｌ ＝ ２
Ｓｐｌｉｔ Ｚｍ( ) ，ｌ ＝ ３，４
ＣｏｎｖＮｅｃｋｌ－４ Ｚ ｌ－１( ) ＋ Ｚ ｌ －１，ｌ ＞ ４

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

Ｚｏ ＝ Ｃｏｎｖｏ Ｚ１‖Ｚ２‖…‖Ｚ ｌ( ) （６）
式中：Ｚ 为颈部网络中 Ｃｏｎｃａｔ 模块输出的特征图，
其中，Ｃｏｎｃａｔ模块的输入为来自骨干网络的特征图

或从上一个 ＭＡＮｅｔ 模块输出的特征图；Ｚｍ 为 Ｚ 经

１×１卷积后的中间特征图，其通道数为 ２ｃ；Ｚ１， Ｚ２，
…， Ｚ ｌ 为通道数为 ｃ 的特征图；Ｃｏｎｖ１ （Ｚ）、Ｃｏｎｖ２

（Ｚｍ）和 Ｃｏｎｖ３（Ｚｍ）为对相应特征图进行 １×１ 卷积

操作；ＤＳＣｏｎｖ［Ｃｏｎｖ３（Ｚｍ）］为对特征图进行深度可

分离卷积；Ｓｐｌｉｔ（Ｚｍ）为分割 Ｚｍ；ＣｏｎｖＮｅｃｋｌ － ４（Ｚ ｌ － １）
＋Ｚ ｌ － １ 为第 ｌ－４个卷积颈部操作，其处理输入特征图

并加上原始输入，以保留信息并增强特征；Ｚｏ 为生

成 ＭＡＮｅｔ模块的输出特征图；Ｚ１ 􀰙􀰙 Ｚ２ 􀰙􀰙…􀰙
􀰙 Ｚ ｌ 为拼接所有生成的特征图；Ｃｏｎｖｏ（Ｚ１ 􀰙􀰙 Ｚ２
􀰙􀰙…􀰙􀰙 Ｚ ｌ）为对拼接后的特征图进行 １×１ 卷积

操作。
１􀆰 ２􀆰 ３　 颈部网络与注意力机制的融合

　 　 机械加工车间通常环境复杂，背景杂乱，光照条

件多变，这些干扰因素会影响模型准确识别作业人

员不安全行为。 为提高模型性能，在颈部网络末端

嵌入 ＡＦＧＣ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，该模块利用相关矩阵捕

捉全局与局部信息间的相关性，实现特征权重的更

有效分配。 这一改进可显著增强模型对复杂背景和

光照变化的鲁棒性，有效减少因背景干扰和光照变

化引起的漏报现象。 ＡＦＧＣ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 作为一种精细

化的通道注意力机制，通过融合全局与局部特征的

交互建模，能够精准捕捉通道间的细粒度相关性，从
而有效增强特征信息［１３］。 其原理是先通过全局平

均池化（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＡＰ）对特征图 Ｆ＝
Ｚｏ（Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ）提取特征向量，生成通道描述符 Ｕ∈
ＲＣ，其中 Ｃ＝ ２ｃ，代表通道数。 在此之后，借助带状

矩阵 Ｂ＝［ｂ１， ｂ２， …， ｂｋ］和对角矩阵 Ｄ ＝ ［ｄ１， ｄ２，
…， ｄｈ ］计算局部特征矩阵 Ｕｌ ｃ 与全局特征矩阵

Ｕｇ ｃ，如下式：

Ｕｎ ＝ ＧＡＰ （Ｆｎ） ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｆｎ（ ｉ，ｊ） （７）

Ｕｌｃ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｕ·ｂｉ （８）

Ｕｇｃ ＝ ∑
ｈ

ｉ ＝ １
Ｕ·ｄｉ （９）

式中：Ｕｎ 为 Ｕ 的第 ｎ 个通道的元素；Ｆｎ 为特征图 Ｆ
中的第 ｎ 个通道；ＧＡＰ（Ｆｎ）为对 Ｆｎ 进行全局平均

池化，将特征图 Ｆ 的形状从 Ｃ×Ｈ×Ｗ 转换为 Ｃ×１×１；
Ｈ 为高度；Ｗ 为宽度；Ｆｎ（ ｉ， ｊ）为特征图 Ｆ 第 ｎ 个通

道在位置（ ｉ， ｊ）的值；ｂｉ 为带状矩阵中的第 ｉ 个向

量；ｋ 为相邻通道的数量；ｄｉ 为对角 Ｃ 矩阵第 ｉ 个向

量；ｈ 为全局通道的数量。
动态融合 Ｕｌ ｃ 和 Ｕｇ ｃ，生成通道权重矩阵 Ｗｅ，加

权原始特征图，增强显著特征，得到增强后的特征图

Ｆ∗，如下式：
Ｗｅ ＝ σ σ（θ）·σ Ｕωｇｃ( ) ＋ ［１ － σ（θ）］·σ Ｕωｌｃ( ){ }

（１０）
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Ｆ∗ ＝ Ｗ􀱋 Ｆ （１１）
式中： Ｕωｇｃ 与 Ｕωｌｃ 分别为融合后的全局特征矩阵和局

部特征矩阵；θ 为一个可学习的参数，通过 ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数 σ（θ）来动态调整全局和局部通道权重的

融合；􀱋为 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ乘积算子［１４］。

２　 不安全行为识别模型算例验证

２􀆰 １　 数据集与数据处理

　 　 鉴于目前缺乏用于专门研究机械加工车间不安

全行为识别算法的公开视频图像数据集，以及在实

际生产环境中实施不安全行为所存在的风险，采用

行为模拟方法获取模型训练和测试所需的视频数据

集。 首先，选择 ４ 名经过安全培训的被试进入未进

行机械加工生产的车间进行行为模拟，以台式钻床

（简称台钻）生产工位所在场景为例，共模拟 ６ 种典

型的不安全行为：①无人值守；②坐姿作业；③未佩

戴防护面罩；④未穿着防护服；⑤戴手套作业；⑥戴

围巾作业。 这 ６种不安全行为分为违规操作和不安

全着装 ２大类型。 其中，无人值守和坐姿作业属于

违规操作，而其他 ４ 种属于不安全着装。 无人值守

可能导致机械故障未能及时发现和处理，如传动机

构失灵、轴承磨损等，进而引发安全事故。 坐姿操作

台钻时，身体的灵活性和反应速度相对较差，一旦发

生紧急情况，如工件飞出、设备故障等，操作人员无

法迅速采取措施进行应对，增加了事故发生的可能

性。 在台钻加工过程中会产生大量金属碎屑和颗粒

等微小物体，若操作人员未佩戴防护面罩和防护服，
这些高速飞溅的微小物体极易接触到眼睛和皮肤，
导致划伤、刺伤等伤害。 台钻在运转时，主轴和钻头

等部件会高速旋转，围巾很容易被卷入这些旋转部

件中，导致围巾缠绕在设备上，不仅损坏设备，还可

能将操作人员的身体部位一起卷入，造成严重的机

械伤害。 与围巾类似，手套也容易被卷入台钻的旋

转部件，导致手套被缠绕在设备上，进而将手部甚至

整个手臂卷入，造成严重的挤压伤、骨折等伤害。 因

此，操作台钻时戴手套作业和戴围巾作业都属于不

安全行为，需要被识别。
在北京市某机械加工工厂的加工车间拍摄并采

集该视频数据集。 在加工车间的台钻四周，共架设

４台摄像机，摄像机的参数设置为 ２􀆰 ７ Ｋ 分辨率、
３０帧，以模拟车间实际监控摄像机的配置。 机械加

工车间台钻工位平面结构与实际环境如图 ３所示。

图 ３　 机械加工车间台钻工位平面结构与实际环境

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｌａｎ ｖｉｅｗ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｄｒｉｌｌ ｐｒｅｓｓ ｓｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｗｏｒｋｓｈｏｐ

　 　 对于不安全着装类行为，模拟试验过程中，４ 名

被试依次进入试验场景，操作台钻并不断变化工作

姿势，模拟机械加工过程。 每次模拟试验由 １名被

试参与，进入试验场景的被试根据计划的着装更替

方案依次更换着装，每套着装的模拟时长为 １ ｍｉｎ，
共 １０组着装方案。 着装更替方案见表 １。 对于坐

姿作业行为，试验过程中，４ 名被试佩戴护目镜并穿

着防护服，依次进入试验场景。 每次模拟试验由

１名被试参与，进入试验场景的被试坐在台钻前的

椅子上操作台钻，并不断变换操作姿势，每次模拟时

长为 ３ ｍｉｎ。 对于无人值守行为，则在试验过程中，
利用旋转、缩放、翻转和裁剪等方法，针对模拟试验

间隙拍摄到的台钻无人操作的视频帧，进行数据增

强，以此作为台钻无人值守数据集。 无人值守行为

识别模型设定为仅在工作时间段开启使用，如果出

现台钻及周边区域无人的情况，则认为台钻无人值

守，如果台钻及周边区域有人员出现，则认为台钻有

人值守。 因此，将无人出现的台钻工作台及周边区

域整体作为识别目标，设置为无人值守标签，供模型

训练使用。

·４４·
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表 １　 着装更替方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅ
方案编号 防护面罩 手套 防护服 围巾

１ — — — —
２ √ — — —
３ — √ — —
４ — — √
５ — — — √
６ — √ — √
７ √ √ — —
８ √ √ — √
９ √ √ √
１０ √ √ √ √

　 　 对获取的数据集进行视频帧的抽取处理，并通

过 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件进行标注。 各识别目标对应的图

像数量和标签数量见表 ２。 将标注后的数据集以

８ ∶ １ ∶ １的比例随机划分为训练集、验证集和测试

集。 具体用途如下：训练集用于训练模型的权重和

参数，通过大量的迭代学习，使模型能够掌握数据中

的特征和模式，进而对目标进行检测和分类；验证集

用来评估模型在训练过程中的性能，帮助选择最佳

的模型参数，该集合提供一个独立的样本集，用于监

测模型的过拟合情况，并据此在训练过程中调整模

型；测试集用于最终评估模型的整体性能，以验证模

型在实际应用中的效果，以及其对新、未见过的目标

进行检测和分类能力。
表 ２　 各识别目标对应的图像数量与标签数量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ
ｅａｃｈ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ

行为类型 识别目标 图像总数 标签总数

不安全着装

未佩戴防护面罩 ２ ０８５ １ ８４３
未穿着防护服 １ ９３３ ２ ２２９
戴手套作业 １ ７６７ ２ ５４６
戴围巾作业 １ ７８９ １ ８３６

违规操作
坐姿作业 ４ １６１ ４ ２９５

台钻无人值守 ３ ０１０ ２ ０２４

２􀆰 ２　 模型训练参数

　 　 采用以下硬件和软件配置进行模型训练与测

试：处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５３２０ ＠ ２􀆰 ２ ＧＨｚ，图形

处理器为英伟达 ＮＶＩＤＩＡ Ａ１００，深度学习框架采用

ＰｙＴｏｒｃｈ（版本 ２􀆰 ５􀆰 ０ ＋ ｃｕ１２１），编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ
３􀆰 ９。 在训练过程中，采用 ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法，输
入图像的分辨率为 ６４０×６４０ 像素。 训练过程持续

３００个周期，初始学习率设定为 ０􀆰 ０１，并逐渐降低至

最终学习率 ０􀆰 ００１。 每次迭代处理的样本数量为

３２，权重衰减参数为 ０􀆰 ０００ ５，优化器采用随机梯度

下降。

２􀆰 ３　 模型性能评价指标

　 　 模型的性能评价指标采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、
平均精度均值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）和 Ｆ１
指数［１５］。

Ｐ 是指在所有被模型预测为正类的样本中，实
际为正类样本的比例，计算公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１２）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正确识别为正类的样本

数量；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为错误识别为正类的样本

数量。
Ｒ 是指在所有实际为正类的样本中，被模型正

确识别为正类的比例，计算公式为：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１３）

式中 ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为错误识别为负类（实际为

正类）样本的数量。
ｍＡＰ 是目标检测模型性能评估中的一个重要

指标，衡 量 模 型 在 ｎ 个 类 别 上 的 平 均 精 确 率

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ）。 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 是指在交并

比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）阈值为 ０􀆰 ５ 时计算

的 ｍＡＰ。 ＩｏＵ是一个衡量预测框和真实框重叠程度

的指标，其值范围为 ０ ～ １，值越高表示重叠度越大。
选择 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５作为平均精度指标。 计算公式为：

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（ｙ）ｄｙ （１４）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ＡＰ ｉ （１５）

　 　 Ｆ１ 是 Ｐ 和 Ｒ 的调和平均数，其取值范围为 ０ ～
１，值越高表示模型的综合性能越好。 可见：当精确

率和召回率都较高时，Ｆ１ 值也较高。 计算公式为：

Ｆ１ ＝ ２·
Ｐ·Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（１６）

３　 不安全行为识别结果分析

　 　 表 ３为机械加工车间作业人员不安全行为识别

模型的性能评价结果，其中，括号内为改进模型

ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ的性能评价结果，括号外为未使用

任何改进模块的 ＹＯＬＯｖ１１ｘ模型的结果。 从表 ３ 可

以看出，对于台式钻床无人值守、未佩戴面罩作业、
未穿着防护服作业 ３ 种行为，ＹＯＬＯｖ１１ｘ 模型与改

进后的 ＹＯＬＯｖ１１ｘ ＿ＭＭＡ 模型的精确率、召回率、

·５４·
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ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５以及 Ｆ１ 值均达到 ０􀆰 ９ 以上。 特别是对

无人值守和未穿着防护服作业行为的识别，这些指

标均接近 １􀆰 ０。 对于戴围巾作业和坐姿作业 ２ 种行

为，２ 个模型的精确率、召回率、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 以及 Ｆ１
值均达到较高水平，均超过 ０􀆰 ８。 其中，改进模型

ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ对精确率的提升尤为显著。 尽管

改进模型的召回率有所下降，但 Ｆ１ 指数均有所提

升。 值得注意的是，由于手套这一识别目标尺寸小，
且在加工过程中易被遮挡，ＹＯＬＯｖ１１ｘ 模型对于戴

手套作业行为的识别性能较为有限。

表 ３　 不安全行为识别模型的性能评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
行为类型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ Ｆ１

未佩戴面罩 ０􀆰 ９４４ （０􀆰 ９４１） ０􀆰 ９２６ （０􀆰 ９２３） ０􀆰 ９５４ （０􀆰 ９５３） ０􀆰 ９３５ （０􀆰 ９３２）
未穿防护服 １􀆰 ０００ （０􀆰 ９９９） ０􀆰 ９８７ （０􀆰 ９８３） ０􀆰 ９９５ （０􀆰 ９９５） ０􀆰 ９９３ （０􀆰 ９９１）
戴手套作业 ０􀆰 ７０６ （０􀆰 ７３５） ０􀆰 ６６３ （０􀆰 ６８２） ０􀆰 ６０４ （０􀆰 ６５１） ０􀆰 ６８４ （０􀆰 ７０８）
戴围巾作业 ０􀆰 ８４２ （０􀆰 ８８０） ０􀆰 ８３９ （０􀆰 ８２６） ０􀆰 ８３０ （０􀆰 ８４１） ０􀆰 ８４０ （０􀆰 ８５２）
坐姿作业 ０􀆰 ８８２ （０􀆰 ９１１） ０􀆰 ８６８ （０􀆰 ８４５） ０􀆰 ９５２ （０􀆰 ９４４） ０􀆰 ８７５ （０􀆰 ８７７）
无人值守 ０􀆰 ９９１ （０􀆰 ９８２） ０􀆰 ９８９ （０􀆰 ９８９） ０􀆰 ９９４ （０􀆰 ９９） ０􀆰 ９９０ （０􀆰 ９８５）

　 　 表 ４为戴手套作业行为识别的消融试验结果。
从表 ４ 可以看出，当采用 １􀆰 ２ 节所述的全部 ３ 种改

进措施时，该模型对戴手套作业中的小尺寸目标

（即手套）的识别性能最佳，精确率和召回率分别达

到 ０􀆰 ７３５ 和 ０􀆰 ６８２，因此， Ｆ１ 指数也达到最高值

０􀆰 ７０８，而 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 则 仅 次 于 仅 采 用 ＡＦＧＣ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的结果。 上述消融试验结果表明：改
进措施具有显著的性能提升效果。

表 ４　 戴手套作业行为识别模型的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｇｌｏｖｅ⁃ｗｅａｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＭＡＮｅｔ ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ ＡＦＧＣ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ Ｆ１
— — — ０􀆰 ７０６ ０􀆰 ６６３ ０􀆰 ６０４ ０􀆰 ６８４
√ — — ０􀆰 ６８７ ０􀆰 ６６３ ０􀆰 ６０６ ０􀆰 ６７５
— √ — ０􀆰 ６９３ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ６４５ ０􀆰 ６８７
— — √ ０􀆰 ７３４ ０􀆰 ６５４ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ６９２
√ √ — ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ６６８ ０􀆰 ６２９ ０􀆰 ６９８
√ — √ ０􀆰 ７１８ ０􀆰 ６０５ ０􀆰 ６２１ ０􀆰 ６５７
— √ √ ０􀆰 ６５７ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ５９６ ０􀆰 ６６３
√ √ √ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ６５１ ０􀆰 ７０８

　 　 表 ５ 为 ＹＯＬＯｖ１１ｘ ＿ＭＭＡ 与其他模型 （包括

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＳＳＤ 以及 ＹＯＬＯ 模型的其他版本：
ＹＯＬＯｖ８ｘ、ＹＯＬＯｖ９ｅ、ＹＯＬＯｖ１０ｘ、ＹＯＬＯｖ１１ｘ）针对戴

手套行为的对比试验结果。 由表 ５ 可知：ＹＯＬＯｖ１１ｘ
＿ＭＭＡ在精确率、召回率、Ｆ１ 值以及 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 值

上均 优 于 其 他 所 有 模 型。 这 表 明： 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ模型对于机械加工车间戴手套行

为的识别效果相较其他模型有显著的提升。
表 ５　 戴手套作业行为识别模型的对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｇｌｏｖｅ⁃ｗｅａｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ Ｆ１

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ０􀆰 ２７８ ０􀆰 ３５６ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 ３１２
ＳＳＤ ０􀆰 ６２８ ０􀆰 ４２７ ０􀆰 ４０５ ０􀆰 ５０８

ＹＯＬＯｖ８ｘ ０􀆰 ７１０ ０􀆰 ６４４ ０􀆰 ６３３ ０􀆰 ６７５

续表 ５
模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ Ｆ１
ＹＯＬＯｖ９ｅ ０􀆰 ６９３ ０􀆰 ６３２ ０􀆰 ６４４ ０􀆰 ６６１
ＹＯＬＯｖ１０ｘ ０􀆰 ６６０ ０􀆰 ６２１ ０􀆰 ６２１ ０􀆰 ６４０
ＹＯＬＯｖ１１ｘ ０􀆰 ７０６ ０􀆰 ６６３ ０􀆰 ６０４ ０􀆰 ６８４

ＹＯＬＯｖ１１ｘ＿ＭＭＡ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ６５１ ０􀆰 ７０８

４　 结　 论

　 　 １） 机械加工车间作业人员不安全行为识别模

型的风险识别结果表明：对无人值守、未佩戴面罩作

业、未穿着防护服作业 ３种行为识别的 Ｆ１ 指数均超

过 ０􀆰 ９３；对于戴围巾作业、坐姿作业 ２ 种行为识别

的 Ｆ１ 指数均超过 ０􀆰 ８４。
２） 该模型的小尺寸目标识别性能有所提升。

然而，在机械加工车间场景中，工作人员的手部在加

·６４·
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工过程中极易被其他物体遮挡，这导致模型对手部

目标的识别效果受到一定的影响。 尽管如此，其对

戴手套作业行为识别的 Ｆ１ 指数仍从 ０􀆰 ６８４ 提高到

０􀆰 ７０８，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５值也从 ０􀆰 ６０４ 提升到 ０􀆰 ６５１，可为

风险预警提供依据。

３） 基于 ＹＯＬＯｖ１１的机械加工车间作业人员不

安全行为识别模型，在真实车间台式钻床区域环境

中采集的视频数据集上显示出较高的识别性能，下
一步可继续构建更丰富的视频数据集，持续改进和

优化模型，不断提升其精准性与实用性。
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