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水利工程施工人员不安全行为识别方法
孟祥志

绥中县龙屯水库管理处

摘　要：以计算机视觉和深度学习技术为基础，研究面向水利建设领域的不安全行为识别技术。首先，研究基

于YOLOv5的人工作业机器人在大规模环境中存在的微小目标漏检和误检问题，建立人工作业机器多对象目标识别模

型。其次，以目标检测模型为基础，针对静态危险区域、动态施工机械和未戴安全帽等常见的不安全行为进行识

别。并以具体的项目为例进行了说明，采用的识别技术增强了施工现场的控制手段与强度，使水利建设项目的安全

管理信息化程度得到提高。
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一、水利工程施工人员不安全行为分类

目前对不安全行为的分类有认知分类、工程分类和

行为外部表征三大类。其中，认知分类是随着心理学的

发展而与工程学相融合的，工程学分类是研究人为失误

和不安全行为的常用方法。虽然这两类方法在研究人类

不安全行为和人为失误方面都有很大的帮助，但是在实

际应用中，人们对不安全行为的认识还不够深入。而按

照行为外在表现来划分类别，不安全行为是依据现场情

况和研究情况加以分类，总体上将其划分为三种类型：

个体保护用品的使用不当、临近危害源和违章作业。

根据危险源附近、不正确使用个人防护用具及违章

作业三种类型，采取了相应的识别方法。针对上述问

题，采用基于YOLOv5的人员机械目标检测模型，研究在

静态危险点附近及移动设备附近两类不安全行为识别问

题。个人保护用品的不恰当的应用，包括安全帽、安全

带等其他的保护用品，因此，在建立安全帽检查模型的

基础上，对安全帽的非穿戴进行了识别，还需要与现场

的安全巡视、视频监测等方法相配合，对其他一些使用

不当保护用品的使用情况进行鉴别。针对违章行为种类

繁多，传统的机器视觉识别效率不高，可以通过视频监

测与现场巡视相结合的手段来实现。

二、YOLOv5目标检测算法改进

尽管YOLOv5方法已在开放源代码库和实际工程中获

得较好的探测效果，但是针对大型水利工程施工现场，

容易出现精度不高、漏检率高、效果差的问题。为此，

本项目拟以YOLOv5为基础，从替换损失函数、增加小

目标探测层次、增加NAM关注等三个角度对目标进行改

进，提高探测性能。

1.SIoU损失函数

YOLOv5以CIoULoss为边框回归的损耗函数，利用

Logits损耗和二元互信息熵来衡量目标分数和类别概

率，但是没有考虑到真实框与预测框的失配，使得预

测框在学习中出现“四处游荡”，从而降低了学习效

率。为了解决上述问题，将CIoULoss损耗方程转化为

SIoULoss损耗函数。采用以下方式来计算SIoU：
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∆ =
푡=푥,푦

(1 − 푒(훬−2)휌푡 )� (4)

휔푤 =
|푤 − 푤푔푡|

푚푎푥(푤, 푤푔푡) (5)

휔ℎ =
|ℎ − ℎ푔푡|

푚푎푥(ℎ, ℎ푔푡) (6)

훬 = 1 − 2 ∗ 푠푖푛2 푎푟푐푠푖푛
푐ℎ
휎

−
휋
4 (7)

公式如下：

繁多，传统的机器视觉识别效率不高，可以通过视频监测与现场巡视相结合的手段

来实现。

二、YOLOv5 目标检测算法改进

尽管 YOLOv5 方法已在开放源代码库和实际工程中获得较好的探测效果，但是

针对大型水利工程施工现场，容易出现精度不高、漏检率高、效果差的问题。为此，

本项目拟以 YOLOv5 为基础，从替换损失函数、增加小目标探测层次、增加 NAM 关

注等三个角度对目标进行改进，提高探测性能。

1.SIoU 损失函数

YOLOv5 以 CIoULoss 为边框回归的损耗函数，利用 Logits 损耗和二元互信息

熵来衡量目标分数和类别概率，但是没有考虑到真实框与预测框的失配，使得预测

框在学习中出现“四处游荡”，从而降低了学习效率。为了解决上述问题，将 CIoU

Loss 损耗方程转化为 SIoULoss 损耗函数。采用以下方式来计算 SIoU：

퐿푏표푥 = 1 − 퐼표푈 +
∆ + 훺
2

(1)

퐼표푈 = |
퐵 ∩ 퐵푔푡

퐵 ∪ 퐵푔푡
| (2)

其中：퐿푏표푥 是信号单元损耗函数的数值；IoU 是预测框和真实框重叠的比率；퐵、

퐵푔푡 分别是对预测框、真实框；훺 表示造型费用；∆ 在计算角度成本后对路程进行

重新界定。훺和∆公式如下：

훺 =
푡=푤,ℎ

(1 − 푒−휔푡)휃� (3)

∆ =
푡=푥,푦

(1 − 푒(훬−2)휌푡 )� (4)

휔푤 =
|푤 − 푤푔푡|

푚푎푥(푤, 푤푔푡)
(5)

휔ℎ =
|ℎ − ℎ푔푡|

푚푎푥(ℎ, ℎ푔푡)
(6)

훬 = 1 − 2 ∗ 푠푖푛2 푎푟푐푠푖푛
푐ℎ
휎

−
휋
4

(7)

其中：（w，h）表示预测框的宽和高，其中：(w,h) 表示预测框的宽和高，(푤푔푡,ℎ푔푡) 表示真实框的宽和高；휃控制外形

损耗的影响；훬 为角度成本；푐ℎ 是预测框中心点与真实框之间的中点之间的距离；

计算真实框与预测框的中点之间的间距。

2.增加小目标检测层

对于目标检测，一般都是在较大的特征图上，因为较大的特征图谱包含了较多

的小目标信息，所以锚定框数值一般都是很小的，但在较小的特征图上却是相反的。

原始的 YOLOv5 方法在 640x640 时，可以得到 80x80,40x40,20x20 三种不同的检测

特征图，可以对 8x8,16×16,32×32 进行检测。而对工地上的小目标（如建筑工人、

车辆等），在进行多次卷积，图像中的目标区域信息会出现缺失，从而影响了检测

的准确率。

所以在文章中添加了 160x160 的检测特征图，为了实现大于 4x4 的小目标探测，

将探测尺度从三尺度提升到四尺度。在原有的 9 种锚定框基础上，在 160*160 的基

础上，增加 3 个锚定框（5、6）、（8、14）、（15、11）。将该算法的最优召回

率从 0.993 提高到 1.000（最高=1)，具有较好的检测性能。

3.NAM 注意力机制

本项目拟引入 NAM 注意力机制，利用 CBAM 的模块化集成思想，对通道和空

间注意力等子模块进行再设计，最终将 NAM 模型嵌入到网络中。NAM 引入权重的

贡献度系数，通过对注意力机制的大量标准化标度系数，提升注意力机制的性能，

避免对注意力机制的依赖，进而实现高效率、低成本的注意机制。

三、不安全行为识别方法

1.靠近危险区域识别方法

在工程建设中，由于施工环境的复杂性和工人对安全的认识不足，往往忽视了
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将探测尺度从三尺度提升到四尺度。在原有的 9 种锚定框基础上，在 160*160 的基
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率从 0.993 提高到 1.000（最高=1)，具有较好的检测性能。

3.NAM 注意力机制

本项目拟引入 NAM 注意力机制，利用 CBAM 的模块化集成思想，对通道和空

间注意力等子模块进行再设计，最终将 NAM 模型嵌入到网络中。NAM 引入权重的

贡献度系数，通过对注意力机制的大量标准化标度系数，提升注意力机制的性能，

避免对注意力机制的依赖，进而实现高效率、低成本的注意机制。

三、不安全行为识别方法

1.靠近危险区域识别方法

在工程建设中，由于施工环境的复杂性和工人对安全的认识不足，往往忽视了

是预测框中心点与真实框之间的中点之间的距

离；计算真实框与预测框的中点之间的间距。

2.增加小目标检测层

对于目标检测，一般都是在较大的特征图上，因为

较大的特征图谱包含了较多的小目标信息，所以锚定框

数值一般都是很小的，但在较小的特征图上却是相反

的。原始的YOLOv5方法在640x640时，可以得到80x80，

40x40，20x20三种不同的检测特征图，可以对8x8，

16×16，32×32进行检测。而对工地上的小目标（如建

筑工人、车辆等），在进行多次卷积，图像中的目标区
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域信息会出现缺失，从而影响了检测的准确率。

所以在文章中添加了160x160的检测特征图，为了

实现大于4x4的小目标探测，将探测尺度从三尺度提升

到四尺度。在原有的9种锚定框基础上，在160*160的基

础上，增加3个锚定框（5、6）、（8、14）、（15、

11）。将该算法的最优召回率从0.993提高到1.000（最

高=1），具有较好的检测性能。

3.NAM注意力机制

本项目拟引入NAM注意力机制，利用CBAM的模块化

集成思想，对通道和空间注意力等子模块进行再设计，

最终将NAM模型嵌入到网络中。NAM引入权重的贡献度系

数，通过对注意力机制的大量标准化标度系数，提升注

意力机制的性能，避免对注意力机制的依赖，进而实现

高效率、低成本的注意机制。

三、不安全行为识别方法

1.靠近危险区域识别方法

在工程建设中，由于施工环境的复杂性和工人对安

全的认识不足，往往忽视了表面上看起来很安全，但实

际上却存在着隐患的“危险地带”，从而引发了危害事

故。依据规范、文献资料结合现场实际，明确了危险区

的划分原则，明确了危险区的可能类型，并提出了相应

的危险性等级。

传统的近距静态危害区域识别技术主要是通过对监

控摄像机的安装位置进行调整，从而达到对目标区域进

行局部检测，适合于传统的、便于安装摄像机的施工场

地。由于水利工程建设的特点，为了实现对工程项目

的大面积监测，一般采用传统的方式来调节摄像机的安

装位置是不合适的。如何在确保大规模场景监测的前提

下，有效识别出不安全行为，是水利工程施工现场安全

管理的关键。

针对以上问题，采用机器视觉中Maskmaskmask技

术，在建筑施工现场危险区域标注多边形，并与目标检

测算法相结合，实现对建筑施工人员进入危险区域的探

测与预警。

2.靠近动态机械的不安全行为识别方法

以建筑工地的视频监测为基础，研究了施工人员在

移动过程中接近机器、设备等动危险源的不安全行为。

该方法以施工人员和机械之间的安全关键距离作为判别

指标，采用目标检测模型，获得了施工人员和机械的像

素坐标；利用随机森林演算法，在像素坐标和世界坐标

之间建立非线性的回归模式，执行坐标变换，有效地解

决传统的基于立体视觉和标签的方法因定位标记过小、

像素细节模糊而造成的转换误差过大、摄像机参数难以

获得等问题。最后，以施工人员为核心，对施工人员和

全部施工机器之间的实际间距进行了计算，如果实际间

距低于安全临界值，就可以判断工人靠近施工机器，处

于不安全的状态。

3.安全帽未佩戴检测方法

在水利建设的大型场景中，在监控录像中，由于施

工人员目标的体积比较小，所以很难对佩戴安全帽的状

态进行检测，需要将摄像机放大到一定程度才能对其进

行检测，但是也要确保监测范围不能太小。为兼容监控

区域大小与安全帽佩戴检测效果，提出新的基于YOLOv5

安全帽佩戴探测模型，使之能协调监测范围和穿戴式检

测结果之间的一致性，从而达到对非穿戴者不安全行为

的有效识别。

四、实例应用

1.数据集准备和训练

（1）施工人员机械数据集

本项目拟以某水库建设工程监测影像为研究对象，

在保证模型自适应性的前提下，通过采集远景、近景等

多尺度影像，利用labelImg软件对目标进行标记，实现

对目标的自动标定。将建筑工地影像资料按4：1的比例

分成两组，其中输入影像尺寸是1920x1080，将训练动

力设定为0.937并且将初始的学习率设定为0.001。在批

训练数据量为32，权值下降到0.0005，一共为300轮，

利用随机梯度下降作为优化算法。最后，对已有标签的

训练样本和测试样本进行训练，得到施工人员和机械目

标识别模型。

（2）安全帽数据集

在水利建设的大型场景中，在监控录像中，由于施

工对象的体积比较小，戴着的安全帽比较小，所以很难

发现佩戴安全帽的状态，需要将摄像机放大到一定程度

才能对其进行检测，但是也要确保监控范围不能太小。

为了兼顾监测范围和佩戴安全安全帽的有效性，拟采用

现场拍摄、视频截取和在线采集相结合的方法，构建包

含7550幅图像的多尺度图像库。在进行100回合的训练

时，将训练对象按4：1的比例分为两组，进行100回合

的训练。

2.评价指标

为了对算法的检测效果进行量化分析，本项目将以

准确率（P）、召回率（R）、均值-平均准确率（mAP）

等为评估指标，对算法的检测效果进行量化分析。

为了对算法的检测效果进行量化分析，本项目将以准确率（P）、召回率（R）、

均值-平均准确率（mAP）等为评估指标，对算法的检测效果进行量化分析。

P =
TP

TP + FP (8)

其中：TP 是被准确探测到的目标数目；FP 是被错误侦测到的物件数目。

R =
TP

TP + FN (9)

AP =
0

1
P(R)� (10)

mAP =
1
c j=1

c
APj� (11)

其中：c 是所探测到的总种类的数目。

3.实验结果与分析

（1）施工人员机械目标检测模型

主要采用改进的 YOLOv5 算法，在改进的 YOLOv5 算法中，P 为 91.2%，R 为

92.6%,mAP 为 94.7%。

为了清楚地分析各个改进点对于改进的 YOLOv5 算法的影响，我们设计了一个

消融实验。基于原有的 YOLOv5，改进 1（YOLOv5-S）的准确率、召回率和 mAP

都得到了提高。改进 2（YOLOv5-SS）的召回率和 mAP 都得到了显著的提高，但是

准确率有所下降。改进后的 YOLOv5 算法精度略有降低，但召回率、mAP 提高幅度

更大，分别提高 3.4%、2.1%，总体上提高了对施工人员和机械的探测能力。

（2）安全帽检测模型

与原有的 YOLOv5 相比，改进后的 YOLOv5-SSN 具有更高的 mAP 和更好的识

别能力，尽管 FPS 会降低，但通常情况下，普通的视频监控图像的帧速率都在 25f

ps 左右，因此，该模型可以很好地满足建筑施工现场的使用需要。

4.施工人员不安全行为识别

其中：TP是被准确探测到的目标数目；FP是被错误
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侦测到的物件数目。

为了对算法的检测效果进行量化分析，本项目将以准确率（P）、召回率（R）、

均值-平均准确率（mAP）等为评估指标，对算法的检测效果进行量化分析。

P =
TP

TP + FP (8)

其中：TP 是被准确探测到的目标数目；FP 是被错误侦测到的物件数目。

R =
TP

TP + FN (9)

AP =
0

1
P(R)� (10)

mAP =
1
c j=1

c
APj� (11)

其中：c 是所探测到的总种类的数目。

3.实验结果与分析

（1）施工人员机械目标检测模型

主要采用改进的 YOLOv5 算法，在改进的 YOLOv5 算法中，P 为 91.2%，R 为

92.6%,mAP 为 94.7%。

为了清楚地分析各个改进点对于改进的 YOLOv5 算法的影响，我们设计了一个

消融实验。基于原有的 YOLOv5，改进 1（YOLOv5-S）的准确率、召回率和 mAP

都得到了提高。改进 2（YOLOv5-SS）的召回率和 mAP 都得到了显著的提高，但是

准确率有所下降。改进后的 YOLOv5 算法精度略有降低，但召回率、mAP 提高幅度

更大，分别提高 3.4%、2.1%，总体上提高了对施工人员和机械的探测能力。

（2）安全帽检测模型

与原有的 YOLOv5 相比，改进后的 YOLOv5-SSN 具有更高的 mAP 和更好的识

别能力，尽管 FPS 会降低，但通常情况下，普通的视频监控图像的帧速率都在 25f

ps 左右，因此，该模型可以很好地满足建筑施工现场的使用需要。

4.施工人员不安全行为识别

其中：c是所探测到的总种类的数目。

3.实验结果与分析

（1）施工人员机械目标检测模型

主要采用改进的YOLOv5算法，在改进的YOLOv5算法

中，P为91.2%，R为92.6%，mAP为94.7%。

为了清楚地分析各个改进点对于改进的YOLOv5算

法的影响，我们设计了一个消融实验。基于原有的

YOLOv5，改进1（YOLOv5-S）的准确率、召回率和mAP

都得到了提高。改进2（YOLOv5-SS）的召回率和mAP都

得到了显著的提高，但是准确率有所下降。改进后的

YOLOv5算法精度略有降低，但召回率、mAP提高幅度更

大，分别提高3.4%、2.1%，总体上提高了对施工人员和

机械的探测能力。

（2）安全帽检测模型

与原有的YOLOv5相比，改进后的YOLOv5-SSN具有更

高的mAP和更好的识别能力，尽管FPS会降低，但通常情

况下，普通的视频监控图像的帧速率都在25fps左右，

因此，该模型可以很好地满足建筑施工现场的使用需

要。

4.施工人员不安全行为识别

（1）靠近危险区域识别

在水利建设项目中，摄像机一般都是固定在某一视

角，并且显示的屏幕尺寸是固定的，所以可以通过使用

像素坐标来判定是否有人员侵入到危险区域，并且根据

施工的进展，对危险区域进行相应的调整和改变。当

施工人员在危险区内时，其探测框的颜色会发生显著改

变，并且会将不安全行为记录下来，并向监控者发出警

告。以某水库为例，分析了临边危险区的形成机理。

（2）靠近动态危险源识别

本项目以某水库工程现场碾压监测系统为研究目

标，通过实时采集压机位置信息和远距离视频监测数

据，在获得碾压机像素坐标（x、y）和世界坐标（X、

Y、Z）的基础上，以像素坐标为输入，以世界坐标为输

出，建立基于随机森林的坐标变换回归模型。

本 项 目 拟 以 3 0 0 个 样 本 为 研 究 目 标 ， 通 过

GridSearchCV模型的参数调整，获得最大似然估计值

0.04，最小均方误差为0.2。采用随机抽样方法，对100

组实测数据进行了误差检验，结果表明，该方法的精度

在0.61米左右。像素点与实际坐标之间的转化也会导致

计算结果的偏差，但是，安全关键距离是衡量建筑工人

安全状况的一种标准，它可以为建筑工人的安全状况提

供一种客观的、特定的距离值，可以降低主观评价的比

重。

（3）安全帽未佩戴识别

利用所构建的安全帽检测模型，对工地上的监控视

频进行处理，如果发现了员工，则可以识别出安全帽，

判断是否佩戴了安全帽等不安全行为，如果有，提示其

正确使用，避免造成不必要的伤亡。

结论：针对水利建设项目中存在的不安全问题，以

实时监测、计算机视觉和深度学习等技术为基础，开展

基于YOLOv5的水利建设项目不安全行为识别方法研究。

（1）为解决水利建设大数据环境下施工人员机械

中的小目标漏检和误检的问题，提出基于YOLOv5的目标

探测方法。通过引入SIoU损失函数，增加小目标探测层

次，增加NAM注意机制，实现对建筑工人机械目标识别

的mAP为94.7%，总体提高2.1%。其中，安全帽靶标识别

的mAP为97.3%，能较好地满足实际应用的需要。

（2）给出了在危险区域附近、在动态危险源附近

以及不戴安全帽的情况下的不安全行为识别方法。以虚

拟电子栅栏的概念为基础，利用Mask掩模来标注多个危

害区域，利用探测框的色彩变化来直观地表达危害区域

的入侵，从而在摄像机静止的条件下，实现对多个区域

的入侵检测。通过目标检测及坐标变换，计算出施工人

员和机械之间的真实距离，从而实现对人机碰撞危险识

别。
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