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【摘　 要】 　 以提高塔吊操作的安全性和效率为案例，提出一种综合识别疲劳状态和不安全行为的

方法，以实时发现驾驶员可能存在的安全隐患。 通过摄像头捕获实时视频流，并对视频进行分析和

预处理，提取关键信息，用于识别后续的疲劳和不安全行为；在疲劳状态识别方面，采用基于眼睛和

嘴部状态的分析方法，重点监测眼睛开闭状态、眨眼频率及哈欠次数等生理指标；在不安全行为识别

方面，结合计算机视觉与深度学习技术，实时检测驾驶员的潜在危险操作，从而确保及时发现安全风

险。 结果表明：经过优化后的 ＹＯＬＯｖ５⁃高效通道关注（ＥＣＡ）模型在疲劳状态和不安全行为识别中

性能得到显著提升；模型在测试集上的精确率和召回率均超过 ９０％，展现出良好的识别能力。
【关键词】 　 计算机视觉；　 疲劳状态；　 不安全行为状态；　 塔吊驾驶员；　 ＹＯＬＯｖ５

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ

ＬＩ Ｈｕａ， ＷＵ Ｌｉｚｈｏｕ， ＺＨＯＮＧ Ｘｉｎｇｒｕｎ， ＧＵＯ Ｌｉａｎｇｗｅｉ， ＣＵＩ Ｙｕｘｉｎ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｘｉ＇ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｘｉ＇ａｎ Ｓｈａａｎｘｉ ７１００５５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｔａｋｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｏｗｅｒ ｃｒａｎｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ， ａ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ． Ａ ｌｉｖｅ ｖｉｄｅｏ ｓｔｒｅａｍ ｗａｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｖｉａ ａ ｃａｍｅｒａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｗａｓ
ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｆａｔｉｇｕｅ ａｎｄ ｕｎｓａｆｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｅｙｅｓ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｅｙｅｓ ｏｐｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｏｓｉｎｇ， ｔｈｅ ｂｌｉｎｋ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｙａｗｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗｅｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ， ｔｈｕｓ
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｉｍｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｒｉｓｋｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＹＯＬＯｖ５⁃
ＥＣＡ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ



第 ３ 期 李华等：基于计算机视觉的人员疲劳状态与不安全行为识别

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ９０％， ｓｈｏｗｉｎｇ
ｇｏｏｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ； 　 ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ； 　 ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； 　 ｔｏｗｅｒ ｃｒａｎｅ ｄｒｉｖｅｒ； 　

ＹＯＬＯｖ５

０　 引　 言

　 　 在建筑领域，塔吊作为常见的重型设备，承担着

物料搬运和吊装的重要任务。 然而，塔吊驾驶员的

疲劳和不安全行为可能导致严重事故，威胁工人生

命安全，造成财产损失和工程延误。 因此，有效监测

和预防塔吊安全具有重要实践意义。
近年来，驾驶员疲劳已成为导致塔吊事故的关

键因素，尤其在长时间操作施工设备时，疲劳风险显

著增加，对驾驶员健康和作业安全造成重大影

响［１］。 目前，基于面部特征的疲劳识别方法逐渐受

到关注，特别是眼动监测和面部表情分析技术已成

为非侵入性疲劳检测的重要手段。 研究表明：融合

多种生理信号能够显著提升疲劳识别的准确性，尤
其是眼动指标在疲劳检测中的应用表现出良好效

果［２－３］。 基于面部视觉特征的疲劳识别方法，因其

无接触性，具有较强的实施优势，能够通过早期警示

疲劳有效预防起重机操作中的安全风险［４］。 然而，
现有研究大多集中于单一的疲劳识别，忽视了驾驶

员行为与疲劳状态的交互影响，特别是在建筑项目

中，工人的不安全行为往往是事故的主要诱因［５］。
鉴于此，笔者拟设计一种基于计算机的塔吊驾

驶员疲劳与不安全行为识别方法，通过计算机视觉

技术和智能监控设备，捕获并分析实时视频流，提取

关键特征以识别疲劳状态和不安全行为。 重点比较

不同模型性能，优化识别方案；探讨疲劳状态与不安

全行为的关联，以期为更全面地评估和控制工地安

全风险提供依据，为工地安全管理提供理论依据和

技术支持，帮助提升现场作业的安全性和效率。

１　 人脸信息分析与疲劳识别算法

１􀆰 １　 疲劳状态与不安全行为识别框架

　 　 疲劳状态与不安全行为识别框架如图 １ 所示。
包括实时视频流的捕获与预处理、疲劳状态与不安

全行为的独立识别与分析，以及综合识别结果的警

报触发机制。 将疲劳状态与不安全行为的检测有机

结合，可有效提升塔吊驾驶员作业的安全性和工作

效率。

图 １　 疲劳状态与不安全行为综合识别框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ

１􀆰 ２　 人脸识别及特征点分析

　 　 在人脸识别和疲劳驾驶识别中，人脸识别与特

征点定位至关重要，能够准确识别出人脸及关键特

征点，如眼睛和嘴巴等。 研究表明：疲劳状态下驾驶

员的眨眼频率减少、眼睑开合幅度变小，口腔活动增

加，因此，观察眼睛和嘴巴的状态是判断疲劳的有效

方法［６］。 此外，面部肌肉松弛和头部姿态变化也能

反映疲劳，但实时监测面临技术挑战。 因此，重点关

注眼睛和嘴巴，以提高疲劳识别的准确性和效率。
眼睛闭合程度和嘴部状态的变化主要涉及几个

关键特征：眼睑闭合程度的时间占比（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
ｅｙｅｌｉｄ ｃｌｏｓｕｒｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ，Ｐｅｒｃｌｏｓ）、眨眼频率、眼睛开

·９２·
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合程度 （ Ｅｙｅ Ａｓｐｅｃｔ Ｒａｔｉｏ，ＥＡＲ） 和嘴巴开合程度

（Ｍｏｕｔｈ Ａｓｐｅｃｔ Ｒａｔｉｏ，ＭＡＲ）。 这些特征能够有效反

映疲劳状态，人眼关键点标记如图 ２ 所示，图中，
Ｄｉ 表示面部节点中各节点的位置。

图 ２　 左右眼关键点标记

Ｆｉｇ． ２　 Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｍａｒｋｓ ｆｏｒ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｅｙｅｓ

通过图 ２ 分别获取左、右眼的 ＥＡＲ，见下式：

ＥＡＲＬ ＝
‖Ｄ１ － Ｄ５‖ ＋ ‖Ｄ２ － Ｄ４‖

２‖Ｄ６ － Ｄ
３
‖

ＥＡＲＲ ＝
‖Ｄ７ － Ｄ１１‖ ＋ ‖Ｄ８ － Ｄ１０‖

２‖Ｄ１２ － Ｄ９‖

（１）

　 　 考虑到人眼睁开和闭合时，２ 只眼睛是同步进

行的。 为提高算法的准确性和鲁棒性，融合 ２ 只眼

睛的 ＥＡＲ，综合评估驾驶员的疲劳状态。 融合后的

ＥＡＲ 见下式：

ＥＡＲ ＝ １
２
（ＥＡＲＬ ＋ ＥＡＲＲ） （２）

　 　 在驾驶员处于疲劳状态时，通常会出现打哈欠

现象。 此时嘴唇上下距离增大，而嘴角的左右宽度

减小。 因此，通过计算 ＭＡＲ 来判断嘴巴的张开程

度，从而判断驾驶员是否处于疲劳状态。 嘴部的特

征点标记如图 ３ 所示。

图 ３　 嘴部关键点标记

Ｆｉｇ． ３　 Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｍａｒｋｓ ｏｎ ｍｏｕｔｈ

由于疲劳水平逐渐积累，不会在短时间内显著变

化，因此，对判断速度的要求较低。 然而，触发疲劳警

报可能干扰驾驶，需提高识别准确性，尽量减少误报

警［７］。 为避免嘴唇厚度差异对判别造成误差，采用嘴

部内轮廓计算 ＭＡＲ。 其中，ＭＡＲ 计算见下式：

ＭＡＲ ＝
‖Ｄ２６ － Ｄ３２‖ ＋ ‖Ｄ２８ － Ｄ３０‖

２‖Ｄ１３ － Ｄ１９‖
（３）

１􀆰 ３　 疲劳识别算法与模型

　 　 在塔吊司机的安全管理中，疲劳识别算法至关

重要。 ２ 种常见方法分别为基于 Ｄｌｉｂ 算法的人脸关

键点提取和基于 Ｐｅｒｃｌｏｓ 特征的疲劳评估。
Ｄｌｉｂ 是一个广泛应用的开源 Ｃ＋＋ 工具包，提供

机器学习和计算机视觉算法。 它在疲劳识别中用于

人脸识别与关键点定位，能够准确捕捉驾驶员面部

信息，如眼睛和嘴巴位置。 提取的面部特征信息可

嵌套于 ＹＯＬＯ 算法，进一步分析面部表情与姿态，以
评估驾驶员的疲劳状态。

Ｐｅｒｃｌｏｓ 特征是一种常用的生物信号，用于评估

驾驶员疲劳程度，通过分析 Ｐｅｒｃｌｏｓ 间接推断疲劳状

态。 当 Ｐｅｒｃｌｏｓ 值超过某个阈值时，驾驶员被视为疲

劳。 综合眼部和嘴部 Ｐｅｒｃｌｏｓ 值并基于不同权重进

行加权平均，生成最终的疲劳评分。 该模型为工作

场所的安全管理提供重要依据，疲劳状态判定的代

码结构如图 ４ 所示。

图 ４　 疲劳状态判定代码结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｄｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ

由于眨眼频率、闭眼次数和打哈欠频率的单位

不同，需标准化处理指标。 王红君等［８］ 通过数学方

法实时融合各指标，分级驾驶员的疲劳状态，验证模

型的准确性，综合疲劳分级情况见表 １。
表 １　 疲劳分级 Ｐｅｒｃｌｏｓ 取值［８］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｃｌｏｓ ｖａｌｕｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｐｅｒｃｌｏｓ 取值 疲劳等级
［０，０􀆰 １） 清醒

［０􀆰 １，０􀆰 ３） 临界状态
［０􀆰 ３，０􀆰 ４） 轻度疲劳
［０􀆰 ４，０􀆰 ５） 中度疲劳
［０􀆰 ５，１􀆰 ２） 严重疲劳

　 　 在眼部状态参数的计算中，模型利用眼部关键

·０３·
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点的位置信息计算 ＥＡＲ，反映眨眼频率和眼睑闭合

程度。 为提高参数的准确性和稳定性，模型还考虑

人脸面积的计算补偿。 此外，模型分析嘴部状态，通
过提取嘴部关键点的位置信息计算 ＭＡＲ，评估驾驶

员的嘴部活动，尤其是频繁打哈欠的行为，这通常表

明疲劳状态。
方浩杰等［９］ 结合人脸关键点算法提出参数补

偿机制，以提高眨眼和打哈欠帧数的准确率，并将多

种疲劳参数进行融合和归一化处理，以开展疲劳等

级划分。 基于眼部和嘴部状态参数的计算结果，综
合考虑过去 １５０ 帧的数据，形成 Ｐｅｒｃｌｏｓ 模型得分。
当得分超过预设阈值时，模型将触发疲劳警报，提醒

驾驶员及时休息，以确保工程安全和驾驶员健康。
Ｐｅｒｃｌｏｓ 模型得分的计算见下式［８］：

Ｐｅｒｃｌｏｓ ＝ ＲＥ
Ｒ

＋ ＲＭ
Ｒ

× ０． ２ （４）

式中：（Ｒｏｌｌｅｙｅ，ＲＥ）为过去 １５０ 帧中眼睛闭合帧数；
（Ｒｏｌｌｍｏｕｔｈ，ＲＭ）为嘴巴动作帧数；Ｒ 为总帧数，取
１５０ 帧。 如果计算出的 Ｐｅｒｃｌｏｓ 模型得分超过 ０􀆰 ３８，
则判断驾驶员处于疲劳状态；当 Ｐｅｒｃｌｏｓ 得分高于该

阈值时，表示驾驶员的眼睛和嘴巴活动频率异常，可
能处于疲劳状态。

２　 不安全行为分析与识别

２􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 识别算法优化

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 作为高效目标识别算法，适用于塔吊

司机不安全行为的实时识别，如使用手机和抽烟等，
能够为行为分析提供准确结果。 针对 ＹＯＬＯｖ５ 的性

能优化，当前主要策略是引入多种注意力模型，包括

协调注意力（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）模块、卷积注

意力（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）
模块、高效通道关注 （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＥＣＡ） 模 块 和 挤 压 － 激 发 （ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＥ）模块。 这些注意力模型旨在增强模型

对特定区域的感知能力，提升目标识别的准确性和

鲁棒性。 引入这些模型丰富了 ＹＯＬＯｖ５ 的特征表达

能力，有助于提高目标识别的性能和精度，使其在复

杂场景下的目标识别任务中表现更加出色。

２􀆰 ２　 不安全行为特征分析

　 　 在不安全行为分析与识别方面，建筑工地事故

风险引起关注。 研究表明：建筑工人行为风险差异

明显，起重伤害风险最高［１０］。 文中重点关注手机使

用、抽烟、喝水等行为，并探讨这些行为对工地安全

的潜在影响。 例如：手机使用可能导致驾驶员分心，
增加操作失误和事故发生的风险，而抽烟行为则可

能引发周围环境的火灾风险等不良后果。
１） 数据采集与预处理。 针对塔吊驾驶员的不

安全行为，构建一个包含 ７ ５０７ 张有效照片的数据

集，按 ８ ∶ ２ 比例划分为训练集和测试集，涵盖人脸、
吸烟、喝水和使用手机 ４ 个方面。 为聚焦于喝水和

使用手机，调查工地常见饮料和畅销手机品牌。 根

据工人饮品偏好排名，选取代表性饮料构建数据集，
同时参考近 ３ 年国内手机销量排行榜增加手机数据

样本。
在数据预处理阶段，首先通过质量控制筛选图

片，排除模糊或质量不佳的图像，仅保留清晰图像，
筛选后的数据集示例如图 ５ 所示。 然后利用

ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注工具逐张标记，确保准确识别不安全

行为并为每个区域添加标签。 标注过程中，重点确

保标记的准确性和一致性。 最后审查和修正数据，
确保数据集的高质量和可用性。

图 ５　 不安全行为数据集示例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔ

２） 不安全行为识别。 不安全行为识别是系统

的关键功能之一，旨在及时识别驾驶员的不安全行

为，如使用手机、抽烟和饮水。 该过程主要包括 ３ 个

步骤：①图像处理。 系统通过车载摄像头实时捕获

驾驶员图像，并进行预处理，以突出关键信息。 ②特

征提取。 利用计算机视觉技术提取驾驶员的面部表

情和手部动作等关键特征。 ③行为识别。 通过深度

学习模型分析提取的特征，判断是否存在不安全操

作行为。
不安全行为识别的结果通过图像标记和文字提

示呈现给驾驶员。 系统标记不安全行为区域，并在

界面上显示相应提示，如“正在用手机，请不要分

心”或“正在抽烟，请注意安全”。 不安全行为识别

流程如图 ６ 所示。
通过以上方法和结果呈现方式，系统能够及时

准确地识别驾驶员的不安全行为，有效提高驾驶员

的安全意识和行为规范水平。 为安全管理提供数据

支持，进一步促进工地安全管理水平的提升。

·１３·
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图 ６　 不安全行为识别流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３） 综合识别流程。 在塔吊操作中，驾驶员的疲

劳状态和不安全行为可能导致严重的安全事故。 系

统通过初始化摄像头并捕获视频流的方式获取塔吊

驾驶员的实时图像数据，并预处理和分析视频流，以
提取关键信息用于识别疲劳和不安全行为。 针对塔

吊驾驶员的疲劳状态，采用基于眼睛状态和嘴部状

态的识别方法，通过分析眼睛的开闭状态、眨眼频率

以及哈欠次数等指标来判断驾驶员是否处于疲劳状

态。 不安全行为识别技术主要包括识别驾驶员是否

在驾驶过程中进行危险操作，如使用手机、吸烟等。
利用计算机视觉和深度学习方法，实时检测和识别

驾驶员的行为，以提高作业安全性。

３　 疲劳与不安全行为识别试验与应用

３􀆰 １　 试验环境及评价标准

　 　 １） 试验环境。 模型训练平台选择国家超级计

算西安中心提供的超算服务。 训练系统配置为

７２８５ ３２Ｃ 处理器（１６ 核心）、４０ ＧＢ 内存，搭载 ２ 块

Ｚ１００ＳＭ（１６ ＧＢ） 图像处理器，运行 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和

Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ７。 测试平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，配备 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ５⁃１０４００ Ｆ 处理器、３２ＧＢ 内存和 ＲＴＸ⁃３０６０ 图

像处理器（１２ ＧＢ），运行 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８，
使用 ＣＵＤＡ １１􀆰 ６。 疲劳与不安全行为识别系统采

用 ＰｙＳｉｄｅ２ 部署［１１］。 该系统为驾驶员疲劳识别系

统的可视化界面，主要功能包括实时视频监控、疲劳

识别指标显示、不安全行为识别指示及摄像头打开

功能。
２） 模型评价标准。 为评估模型性能，使用验证

集测试模型的分类准确性和目标检测效果。 验证集

由模型的未知数据组成，其中，统计的分类目标仅有

２ 类，分别标记为 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 和 Ｎｅｇａｔｉｖｅ。 为计算精确

率 Ｐ 和召回率 Ｒ，将真阳性（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、假阳

性（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）和假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）
分别定义为具有默认 ＩｏＵ≥０􀆰 ６ 和＜０􀆰 ６ 的边界框，
ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）为交并比，是指预测框

Ａ 和真实框 Ｂ 的交集除以它们的并集。
精确率 Ｐ。 精确率表示预测为正样本的实例中

实际为正样本的比例，Ｐ 越高，表示模型预测出的正

例越准确，误检越少。
召回率 Ｒ。 召回率表示所有实际为正样本的实

例中，被模型正确预测为正样本的比例，是衡量模型

在识别图像中的对象或目标时，是否能找出全部真

实存在的对象或目标的一种指标。 Ｒ 越高，模型漏

检的情况就越少。
３） 训练量度。 平均精度 （ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ＡＰ），由每类目标 Ｐ 值的平均值得来，用于评估该类

别的 检 测 性 能。 均 值 平 均 精 度 （ Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）是所有类别的平均精度求和除以所

有类别。 作为衡量识别精度的指标。

３􀆰 ２　 试验验证与结果分析

　 　 优化模型虽然能提高识别准确度，但也带来复

杂性，具体体现在引入不同注意力模块后，执行时间

有所增加。 经过 ２００ 轮的拟合训练，模型参数数量

随之增加，模型权重文件的存储空间也略微增大。
表 ２ 展示 ５ 种训练方法在第 ２００ 轮拟合后的结果，
包括精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 以及在不同 ＩｏＵ 阈值下的

平均精度（ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５）。 此外，
还列出每种模型权重文件的内存占用情况。

表 ２　 ５ 种模型方法第 ２００ 轮拟合结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００ｔｈ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｆｉｖｅ
ｍｏｄｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

训练方法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠
０􀆰 ５

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５：０􀆰 ９５

模型内
存 ／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ５ ０􀆰 ９１４ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９３４ ０􀆰 ７２６ １３􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ５⁃ＣＡ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９０１ ０􀆰 ９４２ ０􀆰 ７２３ １５􀆰 ２

ＹＯＬＯｖ５⁃ＣＢＡＭ ０􀆰 ９１１ ０􀆰 ９０９ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ７２２ １４􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９０５ ０􀆰 ９４０ ０􀆰 ７２３ １３􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ５⁃ＳＥ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ９３４ ０􀆰 ７１５ １４􀆰 ７

　 　 图 ７ 为模型训练数据结果。 如图 ７ａ 所示，改进

的 ＹＯＬＯ 模型提取的数据与人工标注的数据非常接

近，每次测试的精度均超过 ９０％，表明 ＹＯＬＯ 提取

方法在识别训练数据集外的不安全行为时展现出强

·２３·
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大性能和高准确性。 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 模型的性能最

佳，在第 １６９ 步时 Ｐ 达到最大值（０􀆰 ９３８ ４）。 后续推

理过程中选择 ｂｅｓｔ． ｐｔ 权重进行评估和推理。
图 ７ｂ 展示了经过 ２００ 轮优化的 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ

模型训练测试结果雷达图，被分成代表不同类别的

象限，使得评估所有类别的性能差异更为明显。 值

得注意的是，ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 在多个类别中的表现优

于原始模型，４ 类标签的识别结果稳定，ＥＣＡ 注意力

模块的准确率较原始模型提高 ０􀆰 ９８％。 因此，后续

测试将基于 ＥＣＡ 注意力模块进行。

图 ７ｃ 显示，ＹＯＬＯ 模型在作业过程识别方面表

现出色，特别是在优化后，ＹＯＬＯｖ５ 模型的 Ｐ 增强显

著，ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 模型在没有增加模型内存情况下

改进效果最为明显。
如图 ７ｄ 所示的混淆矩阵，模型在识别人脸和喝

水类别上表现良好，准确率分别达到 ９４％和 ９７％。
然而，在吸烟和喝水类别上的准确率较低，分别为

９１％和 ９２％，表明在这 ２ 个类别中可能存在较多的误

分类。 为提高模型在吸烟和喝水类别上的准确率，未
来将考虑增加更多的训练样本并调整模型参数。

图 ７　 模型训练数据结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

　 　 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 识别效果如图 ８ 所示，识别结果

以图像和数据的形式呈现 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 模型在不

同类别（人脸、吸烟、喝水和玩手机）中的表现。 在

图 ８ａ 中，人脸识别的精度为 ０􀆰 ９５；在图 ８ｂ 中，吸烟

识别的精度为 ０􀆰 ９２；在图 ８ｃ 中，喝水识别精度超过

０􀆰 ９４；在图 ８ｄ 中，玩手机识别精度为 ０􀆰 ９５。 这种直

观的可视化分析不仅提供具体的观察结果，还能系

统评估模型在实际场景中的有效性。

３􀆰 ３　 疲劳与不安全行为关联分析

　 　 在现实驾驶环境中，疲劳状态与不安全行为之

间存在复杂而重要的关联。 疲劳驾驶员常表现出反

应速度下降、注意力不集中等不良行为，增加不安全

行为的发生概率。 例如：塔吊操作员在疲劳状态下

可能出现分散注意力、忽略重要细节或作出冒险决

·３３·
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图 ８　 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ 识别效果

Ｆｉｇ． ８　 ＹＯＬＯｖ５⁃ＥＣＡ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

策。 同时，频繁的不安全行为也可能加剧驾驶员的

疲劳程度，形成恶性循环。 叶贵等［１２］ 指出，疲劳直

接正向影响建筑工人不安全行为，并通过工作倦怠

作为中介因素间接影响建筑工人不安全行为。 体力

疲劳与建筑工人不安全行为显著正相关，且与工作

倦怠也显著相关，因此，减少建筑工人的不安全行为

可从降低体力疲劳程度入手。 史玉芳等［１３］ 将建筑

工人疲劳分为体力疲劳、脑力疲劳和心理疲劳 ３ 个

维度，开发疲劳量表并构建结构方程模型，通过实证

分析验证建筑工人疲劳对不安全行为影响机制。
为有效管理疲劳和不安全行为，需采取综合应

对策略。 一是建立多层次的行为识别系统。 该系统

可利用先进的计算机视觉技术和智能监控设备，实
时识别和分析驾驶员行为。 二是通过及时发现疲劳

状态和不安全行为并采取相应措施干预，可降低事

故风险。 三是构建融合疲劳与不安全行为识别的软

件系统，实现全面的驾驶员状态监测和风险预警。
文中人脸关键点识别部分，采用 Ｄｌｉｂ 库中的成

熟模型，该库经过广泛测试和验证，具备较高的准确

性和稳定性。 作为开源项目，Ｄｌｉｂ 包含丰富的预训

练模型和工具，在各种应用场景中表现出色，因此，
直接应用 Ｄｌｉｂ 检测人脸关键点是合理且高效的方

法。 图 ９ 展示了使用 Ｄｌｉｂ 进行眼睛和嘴巴特征提

取的结果，特征轮廓直观反映检测的实际效果，同时

包含疲劳与不安全行为的关联分析示意图，包括人

脸识别、吸烟、喝水、使用手机及多种不安全行为的

同时识别，以及疲劳状态判定。 当系统检测到疲劳

　 　 　 　 　 　

或不安全行为时，会及时发出提醒。

图 ９　 塔吊驾驶员疲劳与不安全行为识别系统效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｆａｔｉｇｕｅ ａｎｄ
ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｃｒａｎｅ ｄｒｉｖｅｒｓ

４　 结　 论

　 　 １） 提出的综合识别系统有效提升了塔吊操作

中驾驶员疲劳状态与不安全行为的实时监测能力。
通过融合计算机视觉与深度学习技术，系统能够实

时识别塔吊驾驶员眼部与嘴部状态，准确监控行为，
显著增强驾驶员的安全意识，有效降低作业中的安

全风险。
２） 系统在处理实时视频流时，能够维持高帧率

与低延迟，表现出优异的实时检测能力。 结合

ＰｙＳｉｄｅ２ 可视化界面，系统不仅操作简便，而且能够

实时反馈驾驶员行为状态，为施工现场的安全管理

提供可行的技术支持。
３） 综合识别系统不仅适用对塔吊操作人员疲

劳状态的实时监控，还可推广到各行业人员疲劳状

态的识别与监控。
４） 系统对操作人员出现疲劳提醒监控数据，还

进入企业管理系统，可加强管理系统及时发现与提

示安全风险，以及对操作人员进行综合评价。
５） 未来研究将进一步引入人体骨骼节点模型，

提升识别精度，并拓展至树莓派平台，开发智能化疲

劳与不安全行为识别机器人。

·４３·
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