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【摘　 要】 　 为了防止由于井下人员的不安全行为造成的安全事故，并保障井下人员安全，利用先进

的机器视觉和计算机技术，改进传统的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法和 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法目标检测模型，提出一种双

模型耦合识别井下人员不安全行为的算法；通过统计分析当前煤矿井下较为常见的不安全行为，将
矿工不安全行为分为物品、动作、区域等 ３ 类；根据矿工的不安全行为特点，采用改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法

和 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法耦合识别的方法，在公共数据集和自建数据集上进行训练和验证。 结果表明：相比

于当前主流的方法，双模型耦合识别方法在自建数据集和公共数据集的基础上识别准确率有较大提

升（５％～１０％），可对井下人员不安全行为进行快速、有效的识别。
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０　 引　 言

　 　 近年来，随着煤矿开采深度的逐渐增加，矿工面

临的潜在危险也在增加。 矿工需要在狭小的空间中

进行开采、装卸煤炭等复杂作业，这些作业不仅需要

高度的专业知识和技能，还需要矿工时刻保持警惕，
避免不安全行为，以确保自身和他人的安全［１－２］。
目前，煤矿中的人员不安全行为识别主要依靠人工

巡检和监控视频回放，这些方法存在效率低、主观性

强、准确度差、成本高及难以覆盖全部作业区域等问

题［３－４］。 近年来，深度学习技术逐渐被应用于煤矿

井下人、机、环的检测识别［５－６］。 在传统的井下人员

不安全行为识别方法中，深度学习技术主要是先分

析图像中人的行为和着装特点，然后进行大量训练，
进而提取图像中的特征信息，以达到图像分类的目

的［７－９］。 随着矿山智能化和安全生产的需要，深度

学习技术虽然在识别时达到了不错的识别效果，但
目标行为检测种类单一，受环境因素影响较大，不能

满足井下场景下的检测需求。
当前较为流行的目标检测算法，如单次多框检

测器（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ） ［１０］、ＹＯＬＯ
（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）系列［１１］、ＯｐｅｎＰｏｓｅ［１２］ 等，在
煤矿安全目标检测领域都有了广泛的应用。 张磊

等［１３］提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＤＰＥ 的综采面人员检

测算法，通过 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络内部的颈部网络和特征

提取网络，实现了对井下人员闯入和安全帽佩戴的

检测。 韩康等［１４］ 提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 和

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的矿井人员不安全行为识别方法：对

ＹＯＬＯｖ７ 的骨干和头部网络进行轻量化改进，引入

跟踪算法，并结合 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 网络，实现了对矿井人

员疲劳睡岗、离岗、侧身交谈和玩手机等不安全行为

的识别。 阮进林等［１５］ 设计了一种基于轻量级

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法的井下人员行为智能检测算法，将
ＯｐｅｎＰｏｓｅ 网络中的视觉几何组 １９ 层神经网络

（Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ １９－ｌａｙｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＶＧＧ－１９）

替换为高分辨率 １８ 层神经网络（Ｈｉｇｈ －Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ－１８，ＨＲＮｅｔ－１８），实现了轻量化的目标，并
实时检测人员是否存在摔倒姿态、攀爬姿态以及推

搡姿态等行为。 上述方法通过网络优化提高了对人

员行为的检测效果，但由于改进过程中仍然存在一

些不足，如模型轻量化导致精度降低、误检和漏检率

较高，或精度较高但推理时间较久、效率较低。
鉴于此，笔者拟根据煤矿井下人员不安全行为

类别，建立井下人员不安全行为数据集，提出一种改

进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 双模型算法耦合识别井下

人员不安全行为的方法，以更好地实现在井下恶劣

环境中准确、及时地识别人员不安全行为。

１　 井下人员不安全行为分类

　 　 参考海因里希法则［１６］、《煤矿员工不安全行为

管理手册》，并结合井下作业场景中典型的高风险

行为特征和分类逻辑［１７－１８］，将井下人员不安全行为

划分为物品类、动作类和区域类 ３ 个类别。 物品类

不安全行为主要包括与个人防护装备和工具物品使

用相关的不规范操作，通常表现为未按规定佩戴安

全帽或将工具随意放置在行车通道中；动作类不安

全行为多表现为违反作业规程的高风险操作行为，
如乘坐货物输送皮带或攀爬承重护栏，这些行为不

仅危及自身安全，还可能对设备正常运行造成影响；
区域类不安全行为则主要涉及违反井下区域安全规

定的行为，如未经许可擅自进入瓦斯积聚区域或危

险区域，或擅自离开指定岗位，长时间无人值守等。

２　 双模型算法之改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型
构建

２􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法

　 　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在 ＹＯＬＯｖ５ 的基础上进行了多项改

进，是 ＹＯＬＯｖ５ 系列中最轻量级的模型，如图 １ 所

示。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 相较于 ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构，使用了

·９１·
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更为简化的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 结构，该结构的核心单元为

跨阶段局部网络单元（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＳＰ ／ ＣＳＰｘ）；同时，网络中集成多种功能模块：负责

特征下采样与初步提取的卷积－批量归一化－激活

单元（Ｃｏｎｖ⁃Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ，ＣＢＬ）、
实现多尺度特征融合的快速空间金字塔池化

（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ⁃Ｆａｓｔ，ＳＰＰＦ）、用于特征维度

拼接的特征拼接（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ，Ｃｏｎｃａｔ）、增强特征

复用能力的残差模块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ，ＲｅｓＸ），以及

最终 输 出 检 测 结 果 的 检 测 头 （ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｈｅａｄ，
Ｄｅｔｅｃｔ）。 此外， 网络还包含卷积层 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒ，Ｃｏｎｖ）、批量归一化层 （ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒ，ＢＮ）、线性整流激活函数 （ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ
Ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）等基础组件；这种结构通过减少冗余的

特征通道，结合各模块的协同作用，降低了模型的计

算复杂性和内存占用［１９］。

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ２　 功能增强模块

　 　 由于井下环境具有高度复杂性和动态变化的特

征，光照不均、粉尘弥漫等常规干扰因素可通过数据

预处理方法得到有效缓解。 然而，面对目标遮挡、远
距离小目标等复杂背景干扰下的检测与识别任务，
现有技术仍存在挑战。 为此，通过在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

中引入功能增强模块 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＦＥＭ），以提升对重要区域或复杂背景中的识别能

力。 ＦＥＭ 结构如图 ２ 所示［２０］。 ＦＥＭ 模块分别对

Ｈ×Ｈ×Ｃ 尺寸的特征图使用 ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 和 ａｖｅｒａｇｅ⁃
ｐｏｏｌｉｎｇ，然后，将 ２ 个特征图连接起来，继续进行卷

积和非线性活化，得到各部分的权重系数，最后，将
权重系数乘以输入特征图像，得到缩放后的新特征

图。 其计算公式为：
Ｙ ＝ ＳＡＭ（ＣＡＭ（Ｘ）） （１）

式中：Ｘ 为输入特征图；Ｙ 为增强后的输出特征图，
ＣＡＭ（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）表示通道激活

模块，通过对输入特征图的每个通道分配权重来突

出重要的特征，并抑制不重要的特征；ＳＡＭ（Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）表示空间注意力模块，突出重

要的空间区域。

图 ２　 功能增强模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

·０２·
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２􀆰 ３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋优化目标锚框

　 　 在采用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法进行煤矿井下人员不安

全行为检测和识别中，锚框优化是提升 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型检测精度的关键环节。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法是一种优

化的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类方法，它在初始质心选择上进行

了改进，增加了初始化的多样性，减少了落入局部最

优解的概率，可以更好地适配特定数据集中对象的

形状和大小分布，从而提升检测算法的效率和准确

性，其在目标锚框优化中的应用步骤如图 ３ 所

示［２１］。 首先，从煤矿井下数据集中提取目标边界框

尺寸并归一化，以消除图像尺寸的影响；然后，使用

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋选取多个初始质心；接着通过迭代聚类

计算得到每类边界框的平均尺寸；最后，将这些均值

作为新的锚框参数。

图 ３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋优化目标锚框流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ
ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ

２􀆰 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型识别流程

　 　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型主要有目标识别模块、
判决模块和分类模块 ３ 部分，图 ４ 为改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型识别人的不安全行为的流程图。 首

先， 通 过 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取井下人员的行为特征获得一副

特征图；然后，将特征图输入建立好的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型中，通过模型处理之后得到锚框和置信度；最后，
当置信度大于 ０􀆰 ６ 时，说明预测框中的人员的状态

与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中的训练集中的不安全行为重合

度较高，即可判定属于哪一种不安全行为，进而预警

提示。 若置信度小于 ０􀆰 ６，则说明重合度较低，并无

不安全行为，系统判定为无异常［２２－２３］。

图 ４　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型目标检测流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ

３　 双模型算法之改进 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型
构建

３􀆰 １　 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法

　 　 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 是一种实时多人二维姿态估计算法，
可在 ２Ｄ 图像中同时检测多人的骨骼关键点。 该算

法基于多阶段 ＣＮＮ，采用 “自下而上” 的检测策

略［２４］。 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 网络结构首先将 ｗ×ｈ 尺寸的彩色

图像输入“双分支多级”ＣＮＮ。 ２ 个分支分别输出为

关节点置信图（Ｐａｒｔ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｍａｐｓ，ＰＣＭ）和关节

亲和场（Ｐａｒｔ Ａｆｆｉｎｉｔｙ Ｆｉｅｌｄｓ，ＰＡＦ）。 顶部分支 ＰＣＭ
为每个“ ｓｔａｇｅ”阶段的“Ｂｒａｎｃｈ１”，预测不同身体部

位位置（如右眼、左眼、右肘等）的置信图。 底部分

支 ＰＡＦ 则为“Ｂｒａｎｃｈ２”，预测亲和力场，代表不同身

体部位之间的关联程度。 将二者的预测与原始特征

结合解析预测出图像中人体的所有部位点。 ２ 个分

支中的迭代公式分别如下［２５］：
Ｓｔ ＝ ρｔ（Ｆ，Ｓｔ －１，Ｌｔ －１），∀ｔ ≥ ２
Ｌｔ ＝ ϕｔ（Ｆ，Ｓｔ －１，Ｌｔ －１），∀ｔ ≥ ２ （２）

式中：Ｓｔ 和 Ｌｔ 分别为第 ｔ 阶段的关节点置信图和关

节亲和场； ρｔ 和 ϕｔ 别为第 ｔ 阶段的关节点置信图更

新函数和关节亲和场更新函数；Ｆ 为输入图像的特

征图。 在每个后续阶段 Ｓｔａｇｅ ｔ 开始时，前一阶段

２ 个分支的预测与原始特征图 Ｆ 一起连接，用于生

成更精细的预测。

３􀆰 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 特征提取网络

　 　 为了进一步提高估计速度，采用轻量级架构，使
用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 替代 ＶＧＧ⁃１９ 作为特征提取网络。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 特征提取网络结构如图 ５ 所示，由一个

多阶段 ＣＮＮ 组成，并分为多个相似的阶段，每个阶

段主要由瓶颈残差块 （ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ，
ＢＲＢ）结构组成，其余结构包括标准卷积（Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＣ ）、 深 度 可 分 离 卷 积 （ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣ）和上采样层（Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｌａｙｅｒ，ＵＰＳ⁃Ｌ），这也使得 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 在保持模型轻

量级的同时，通过深度可分离卷积减少了模型的参数

量和计算复杂度，同时，通过引入逆残差结构和线性

瓶颈层保持了特征提取的效能。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 每个阶

段由 ２ 个分支组成：一个用于获取身体部位位置的置

信度图，另一个用于预测零件亲和力场 ＰＡＦ。 通过贪

婪算法推理解析置信度图和 ＰＡＦ，使用网络分析原始

图像，输出图像中所有人员的二维关键点［２６］。

·１２·
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图 ５　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 特征提取网络结构

Ｆｉｇ． ５　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３􀆰 ３　 改进的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型识别流程

　 　 改进的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型主要有姿态估计模块、判
决模块和分类模块 ３ 部分，图 ６ 为改进的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ
模型检测人的不安全行为流程图。 姿态估计模块是

该模型的核心部分，首先，通过 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 特征提

取网络对原始特征图进行提取，获取新的特征图；然
后，将骨骼关键点信息处理即可获得人体骨骼图；最
后，通过计算人体骨骼图关节点之间的距离信息，与
训练好的模型设定的阈值进行比较分析，从而得出

是哪一种不安全行为。

图 ６　 改进后的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型动作检测流程

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＯｐｅｎＰｏｓｅ ｍｏｄｅｌ

４　 双模型算法耦合识别行为试验

４􀆰 １　 井下人员不安全行为数据集构建

　 　 主要数据来源于榆林某矿矿井工作面、巷道等

区域的监控视频。 为了弥补煤矿领域中井下人员不

安全行为数据集的不足，还选取非矿井场景下的上

下文中的常见对象 （ Ｃｏｍｍｏｎ Ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ，
ＣＯＣＯ）、安全帽佩戴数据集（ Ｓａｆｅｔｙ Ｈｅｌｍｅｔ Ｗｅａｒｉｎｇ
Ｄａｔａｓｅｔ，ＳＨＷＤ）、勤奋工作者数据集（Ｈａｒｄ Ｗｏｒｋｅｒｓ
Ｄａｔａｓｅｔ， ＨＷＤ ）、 安 全 帽 检 测 （ Ｓａｆｅｔｙ Ｈｅｌｍｅｔ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＨＤ）和头盔数据集（Ｈｅｌｍｅｔ Ｄａｔａｓｅｔ，ＨＤ）
等公开数据集，同时，采用实验室环境模拟矿井下场

景作为辅助数据集。 自建数据集种类分布统计见

表 １，总计 ３１ ０００ 张图片。
表 １　 自制人员不安全行为数据集分布统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ
ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ＇ｓ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

不安全行为
分类

矿井场景
样本数目

非矿井场景
样本数目

物品 ４ ３００ ４ ９００
动作 ７ ２００ ６ ２００
区域 ３ ０００ ５ ４００
总计 １４ ５００ １６ ５００

４􀆰 ２　 双模型算法性能评价指标

　 　 采用帧率（ Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）、精确度

Ｐ、召回率 Ｒ 及全类平均精确度 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）衡量双模型算法的性能。 Ｐ、Ｒ 的计

算如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（３）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正确检测到的正样本数；
ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为误报的样本数；ＴＰ＋ＦＰ 即为模

型检测到的所有正负样本数。

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（４）

式中 ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为正样本中被错误识别为

负样本的样本数。
对于数据集中的某个类别 ｃ，计算其平均精确

度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）值，即该类别的精确度和

召回率曲线下面积的大小。 在离散化的情况下，ＡＰ
计算如下：

ＡＰ ｃ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（Ｒｎ － Ｒｎ－１）Ｐｎ （５）

式中：ＡＰ ｃ 为对应的单个类别 ｃ 检测的 ＡＰ；Ｐｎ 和 Ｒｎ

分别为第 ｎ 个阈值时的精确度和召回率；Ｎ 为阈值

的数量；Ｒｎ－Ｒｎ － １ 为召回率的增量。
综上所述，得出所有类别 Ｃ 的平均 ＡＰ 值，即

·２２·
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ｍＡＰ 的计算公式：

ｍＡＰ ＝ １
｜ Ｃ ｜ ∑ｃ∈Ｃ

ＡＰ ｃ （６）

式中 Ｃ 为整个数据集中所有类别 ｃ 的集合，则

｜Ｃ ｜为类别的总数。 对于多类别目标检测任务，
ｍＡＰ 提供了一个衡量整体性能的指标，能够反映出

模型在所有类别上的平均效果。

４􀆰 ３　 双模型算法训练结果分析

　 　 在模型训练开始前，使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 与

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型从数据集视频中提取图像关键信息，
并将其作为后续识别模型的输入。 多轮试验验证

后，模型训练参数设定如下：训练轮数为 ３００，批量

大小为 ５０，初始学习率为 ０􀆰 ０１，交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）阈值设为 ０􀆰 ６（即预测框与真实框

重叠度≥０􀆰 ６ 视为检测成功）。 采用双模型算法提

取人体特征信息时，数据集使用五折交叉验证，按
８ ∶ ２ 比例划分为训练集（８０％）与验证集（２０％），并
以自建的井下人员不安全行为数据集作为训练

基础。
模型训练过程中的损失函数使用均方误差

（Ｍｅａｎ⁃Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）进行评估，绘制改进模型

在训练集与验证集上的损失曲线，包括边界框损失

（ｂｏｘ）、分类损失（ ｃｌｓ）及特征点损失（ ｄｆｌ），如图 ７
所示。 可以看出，３ 类损失均呈显著下降趋势，尤其

在前 １００ 轮迭代中下降迅速，随后趋于平稳，表明模

型初期快速捕捉了数据主要特征，后期进入参数微

调阶段，具备良好收敛性能。 具体而言，ｂｏｘ 损失从

约 １􀆰 ８ 降至 ０􀆰 ８ 并趋于稳定，说明边界框回归效果

提升；ｃｌｓ 损失在 ０􀆰 ４ 左右趋稳，验证集表现优于训

练集，显示分类准确性提升；ｄｆｌ 损失曲线波动小且

　 　 　 　 　 　

图 ７　 模型训练损失变化趋势

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

平滑，表明特征点提取训练过程稳定。 整体来看，训
练集与验证集损失曲线差异较小，且拟合良好，未出

现明显过拟合，体现出良好的泛化能力。

４􀆰 ４　 不安全行为耦合识别结果分析

４􀆰 ４􀆰 １　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型性能分析

　 　 以安全帽佩戴检测为例，基于自制井下人员不

安全行为数据集，使用“ ｌａｂｅｌｉｍｇ”工具标注图像，设
定“ｈａｔ”（佩戴安全帽）与“ｎｏ⁃ｈａｔ” （未佩戴）２ 类标

签。 为直观评估模型对环境干扰的鲁棒性，选取受

光照干扰、背景复杂的工作面与运输巷道等远景图

像进行识别检测，结果如图 ８ 所示。 在强光或反光

条件下，安全帽识别置信度仍达 ０􀆰 ９ 以上；在光照不

足、物体距离较远的情况下，置信度也保持在 ０􀆰 ６ 以

上，说明模型具有较强的环境适应能力。

图 ８　 安全帽佩戴检测效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｓａｆｅｔｙ ｈｅｌｍｅｔ ｗｅａｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

４􀆰 ４􀆰 ２　 改进 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型性能分析

　 　 改进后的目标检测方法在井下复杂环境中的适

应性得到验证，在动作类与区域类不安全行为识别

中也展现出良好性能，检测结果如图 ９ 所示。 通过

目标检测与姿态估计，正常行走、坐下、攀爬等行为

分别被标注为“ｐｅｒｓｏｎ”、“ｓｉｔ”和“ｃｌｉｍｂｉｎｇ”。 由于双

模型耦合机制，系统首先由 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测物品类不

安全行为，若无此类行为，则自动转入动作类识别。
在测试中，所有人员均佩戴安全帽，系统未显示安全

帽置信度，而是根据姿态关键点识别其行为状态。

·３２·
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即便 图 像 模 糊， 仍 可 准 确 识 别 骨 架 并 判 断 为

“ｐｅｒｓｏｎ”；人员在卡车附近的攀爬行为被标注为

“ｃｌｉｍｂｉｎｇ”，置信度均超过 ０􀆰 ８；对于样本稀缺的

“ｓｉｔ”类别，尽管置信度仅为 ０􀆰 ６４，仍能实现正确识

别，满足井下安全监测需求。

图 ９　 改进的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 行为检测效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＯｐｅｎＰｏｓｅ

　 　 在区域类行为识别方面，系统结合目标检测与

区域信息判定关键位置行为。 如在机动车通行巷道

内，系统先识别人员状态，再通过坐标匹配与行为特

征提取判断是否属于“扒车”等危险行为。 该方法

支持动态行为的持续监测，有效提升了识别的准确

性与实时性。
４􀆰 ４􀆰 ３ 双模型耦合算法性能对比

　 　 为进一步验证双模型耦合识别算法在井下人员

不安全行为识别中的有效性，在相同配置下，分别在

公共 ＣＯＣＯ 数据集与自建数据集上测试，并与多种传

统及先进模型对比，包括 ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７、
ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ、 ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１、 ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃长短

记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）间及 ＦＰＳ 等多

项指标评估检测结果，结果见表 ２。

从表 ２ 中可以看出，ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７
等传统方法在 ２ 个数据集上的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 均低于

９０％，而在自建数据集上整体性能优于 ＣＯＣＯ 数据

集，表明自建数据集质量更高，能更有效提升模型检

测 效 果。 ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ、 ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ 与

ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＬＳＴＭ 在自建数据集上的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 均超

过 ９０％，但提升幅度有限。 相比之下，文中方法

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达 ９６􀆰 ３％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 接近 ６０％，明
显优于其他模型，验证了双模型融合方法在精度上

的优势。 此外，文中模型在参数量、推理时间和

ＦＰＳ 等方面也具优势。 在保持高精度的同时，参数

量最少、推理速度更快，ＦＰＳ 值达 ６５ ～ ６７ 帧 ／ ｓ，能
够满足矿井实时监控系统对检测速度和响应效率

的要求。

表 ２　 不同模型目标检测结果性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 数据集 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：
０􀆰 ９５ ／ ％

参数量 ／
１０７ 个

时间 ／
ｍｓ

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＳＳＤ
ＣＯＣＯ 数据集 ６３􀆰 ５ ４１􀆰 ３ ４􀆰 ７９ ５２ ５０
自制数据集 ７４􀆰 ５ ４４􀆰 ８ ３􀆰 ９６ ４９ ５３

ＹＯＬＯｖ５ｓ
ＣＯＣＯ 数据集 ７４􀆰 ７ ４３􀆰 ５ ４􀆰 ４３ ４７ ５４
自制数据集 ８２􀆰 ８ ４６􀆰 ９ ３􀆰 ８４ ４１ ５９

ＹＯＬＯｖ７
ＣＯＣＯ 数据集 ７９􀆰 ６ ４５􀆰 ７ ３􀆰 ７８ ４４ ５６
自制数据集 ８６􀆰 ４ ４８􀆰 ５ ３􀆰 ５４ ３９ ５７

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ
ＣＯＣＯ 数据集 ８５􀆰 ２ ４５􀆰 ３ ３􀆰 ８８ ４４ ５９
自制数据集 ８９􀆰 ４ ４９􀆰 ８ ３􀆰 ６２ ４０ ６３

ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１
ＣＯＣＯ 数据集 ９０􀆰 ２ ５１􀆰 ３ ３􀆰 ４７ ４２ ６４
自制数据集 ９３􀆰 ４ ５４􀆰 ４ ２􀆰 ８５ ４１ ６８

ＯｐｅｎＰｏｓｅ⁃ＬＳＴＭ
ＣＯＣＯ 数据集 ９１􀆰 ２ ５２􀆰 ７ ３􀆰 １３ ３９ ６０
自制数据集 ９２􀆰 ６ ５３􀆰 ６ ３􀆰 ０２ ３５ ６６

文中方法
ＣＯＣＯ 数据集 ９３􀆰 ２ ５５􀆰 ３ ２􀆰 ５８ ３５ ６５
自制数据集 ９６􀆰 ３ ５８􀆰 １ ２􀆰 ７６ ３３ ６７

·４２·
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５　 结　 论

　 　 １） 根据井下人员不安全行为的特点，结合目前

井下人员工作的习惯与诱导因素，将井下人员不安

全行为分为物品为、动作、区域等 ３ 类，有利于对煤

矿井下人员不安全行为快速分析和处理。
２） 引入功能增强模块、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法目标锚

框优化方法和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络，在传统 ＹＯＬＯｖ５ｓ
和 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 目标检测算法的基础上进行双模型算

法耦合改进，可有效提高 ２ 种算法对 ３ 类井下人员

不安全行为的检测效率和准确率。
３） 尽管文中提出的双模型耦合识别方法在提

升井下人员不安全行为识别准确率方面取得了一定

成效，但在复杂环境适应性、行为演化趋势建模等方

面仍存在提升空间，后续研究将结合时序建模与多

模态融合等技术进一步拓展识别系统的智能化能力

与应用深度。
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