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摘　 要： 考虑到塔吊驾驶环境的特殊性，为减少塔吊驾驶人员不规范的驾驶行为，降低塔吊事故的发生率，本文结合手部检测

的塔吊驾驶人员行为规范监测方法，改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法模型，融合了剪枝、通道注意力机制等算法，提出了 ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ
模型。 根据手部和被检测物体的预测框交并比阈值，判断驾驶人员是否存在违规行为。 改进后，网络的 Ｆ１ 值相比原网络只

降低了 ２．１％，但 ＦＰＳ 提高了 ２３．０％，并与 ＦＲＣ－Ｔｉｎｙ 和 Ｃｕｔ－ＹＯＬＯｖ３ 算法进行了对比。 实验结果证明，该网络在性能上有一

定的提升，达到了实时性检测的要求，可在移动端进行部署。
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０　 引　 言

塔式起重机（又名“塔吊”），是建筑工地上常用

的起重设备，纵观国内塔吊租赁行业，每年塔吊安全

事故都有发生。 据有关部门统计，目前国内塔吊重

大安全事故率约为 ０．３％，多数情况都是由驾驶人员

的违规操作造成的，且一旦发生事故，驾驶人员的生

还率极低。
目前，对于驾驶人员的行为规范监测研究中，基

于面部识别的驾驶员疲劳危险驾驶检测系统［１－２］ 针

对眨眼和打哈欠时的人脸特征点进行建模、提取和

训练，通过疲劳阈值来判断是否疲劳驾驶，但疲劳阈

值的设定存在因人而异，泛化能力不够的问题；基于

双向长短记忆网络［３－４］ 的异常驾驶行为的检测方

法，通过构建前向 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）
和后向 ＬＳＴＭ 双向网络来记忆过去时刻的车辆运动

状态（横纵向加速度和转向角等），再将结果输入到

全连接层中回归分类异常驾驶行为（急刹车和急拐



弯等），但此方法并不适用于塔吊驾驶人员检测；多
任务级联卷积神经网络 ＭＴＣＮＮ［５］ 结合人脸识别方

法，同时对手机和烟头进行检测，通过级联结构达到

较高的人脸检测对齐速度，构建其关联性，来判断驾

驶人员是否存在违规行为，但若驾驶人员使用手机

时离脸部较远会出现漏判情况；双线性注意力网

络［６］在 ＲＮＮ 的基础上引入了长短时记忆单元，拥有

了记忆功能，解决了 ＲＮＮ 的梯度消失问题，构建了

多重损失网络的结构，能对多种分心行为进行分类，
但每个 ＬＳＴＭ 的神经元都连接多个全连接层，对
设备的算力、内存要求高，而且耗时，较难在移动端

实施实时性部署；彭豪等人［７］ 提出基于改进的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的 ＦＲＣ－Ｔｉｎｙ 目标检测模型，并与郑

福建等人［８］ 提出基于剪枝的 Ｃｕｔ －ＹＯＬＯｖ３ 算法模

型，通过融合算法，在原生算法性能上得到进一步提

高。
针对上述研究存在的问题，本文在此基础上提

出了结合手部检测的塔吊驾驶人员行为规范监测方

法，在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［９－１０］ 网络的基础上，融合剪枝、
注意力机制等算法，对模型的效率和精度进行了优

化，通过手部和被测物体的 ＩＯＵ 对比，更准确判断

驾驶人员的违规行为，具备效率快、精度高和鲁棒性

强等 特 点， 并 与 ＦＲＣ － Ｔｉｎｙ 检 测 模 型 和 Ｃｕｔ －
ＹＯＬＯｖ３［１１］模型进行对比。 实验结果表明，该模型

在行为监测上表现更优。

１　 ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ 网络模型

１．１　 整体网络结构

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 是两阶段的检测算法， 引入

Ａｎｃｈｏｒ 先验框，利用 ＲＰＮ 快速生成候选框，预测每

一个 Ａｎｃｈｏｒ 属于前景与背景的概率，生成区域建议

框并计算真实物体相对于 Ａｎｃｈｏｒ 的偏移量。 通过

ＲｏＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 层后，特征信息池化到统一的维度上，再
输入到全连接层进行分类和回归，兼顾了目标检测

的精度和效率。 本文在此网络的基础上，融入了剪

枝处理和通道注意力模块，在精度略有下降的同时，
提高了模型的效率。 基于改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 主

干网络如图 １ 所示。 在此将网络模型分为两条支

路，输入的数据分别经过两个 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模块。 第

一部分是 ＲｅｓＮｅｔ１０１－ＦＰＮ 层－ＲＰＮ 层，利用 ＦＰＮ 层

的双向特征金字塔来提取全局特征；第二部分是

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络＋注意力机制，用于生成局部特征，
结合第一部分的全局特征进行上下文信息融合，通
过 ＦＣ 层进行 ｓｏｆｔｍａｘ 回归。

输入图片

骨干网络

ResNet101 FPN层

剪枝ResNet101

通道注意力机制

局部特征

全局特征

ROIPooling
分类候选框

boxreg Softmax

FC层

RPN

图 １　 主干网络 ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ 模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ

１．２　 模型剪枝处理

由于移动端的算力水平普遍偏低，若在移动端

部署，需对网络进行轻量化处理，故对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ 网络进行剪枝处理。 在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型中，
网络计算量集中在 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模块上。 文献［１２－
１３］中提出的 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络，在目标检测中表现优

异。 其内部的残差块使用了跳接方式，缓解了神经

网络 深 度 加 深 时 带 来 的 梯 度 消 失 问 题， 保 留

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的残差跳接部分，对残差块的层数进行

优化。 但 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络在训练数据时，会将数据

扩展到多维度上，有些维度上的权值较小，对特征不

敏感，可考虑将其剪除达到网络“瘦身”的目的。 具

体的处理过程如图 ２ 所示。 在 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 中的第二

和第三个大残差块中，将其中的小残差块进行整合。
如：输入 ５６∗５６∗２５６ 维度的特征图，经过三层卷积

之后又恢复成 ５６∗５６∗２５６ 的特征图，再与卷积前

的特征图跳接，经过激活层后，再通过三层卷积层最

后输出 ２８∗２８∗５１２ 的特征图。 针对这些反复提取

特征的残差块，本文先将输入信息输入给卷积核大小

为 ３×３ 的卷积层，而不是原网络的 １×１ 卷积核，增大

了感受野，然后再把特征信息输入到 １×１ 的卷积核

中，对输入进行降维，再重复一次这样的操作，只是把

第三层的步长 Ｓ 设为 ２，进行上采样，最后将输入与输

出进行融合后送入激活函数。 跳接部分不采用输入

直接与输出跳接，而是将输入进行上采样后，再与输

出进行跳接，从而减少网络参数的计算量。
１．３　 通道注意力机制

在获取被处理的图像时，摄像头的拍摄角度和

人体 遮 挡 等 意 外 情 况， 使 得 检 测 准 确 率 不 理

４５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



想［１３－１４］。 因此在网络层中引入了注意力机制，加强对

细节信息的感知能力。 输入信息在被喂给网络的同时

会生成多维特征图，注意力机制可以在成百上千的特

征点中聚焦更为关键的信息，增强来自全局的感受

野［１５］。 通道注意机制主要分为特征提取、计算得分和

权重分配 ３ 部分。 输入模块经过两层的 ３∗３ 卷积提

取，假设一个神经层中的输入序列 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，

ｘｎ］，首先通过线性变换得到 ３ 组向量序列：
Ｑ ＝ ＷＱＸ ∈ Ｒｄ３×Ｎ （１）
Ｋ ＝ ＷＫＸ ∈ Ｒｄ３×Ｎ （２）
Ｖ ＝ ＷＶＸ ∈ Ｒｄ２×Ｎ （３）

　 　 其中， Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别为查询向量序列、键向量序

列和值向量序列；ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 是可以学习的参数矩

阵，输出后的维度保持不变。
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图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 剪枝流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｕｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ

　 　 通过全局平均池化的方式压缩通道上的特征信

息，再经过打分模型公式：
ｓ（ｘｉ，ｑ） ＝ ｘｉ

Ｔｑ （４）
　 　 计算注意力得分，利用 ｓｏｆｔｍａｘ 对注意力得分转

换到 ０～１ 后，计算注意力分布：

α ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｓｉ） ＝
ｅｘｐ（ ｓｉ）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ ｓ ｊ）

（５）

　 　 最后，采用加权求和的方式对输入信息进行汇

总，得到注意力值：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（（Ｋ，Ｖ），Ｑ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉｖｉ （６）

　 　 注意力值可以帮助模型在训练时重新分配更佳

的权重，通道注意力模块在训练中能够学习通道之

间的相关性，抵抗噪声和遮挡无关干扰。 在模块中

采用了卷积核的卷积层，仅引入少量参数就可提高

模型的精度［１６－１７］。
１．４　 回归结果处理

图片信息输入到网络后，经过最后的 ＦＣ 层，回
归结果有 ４ 类，即检测到手机、烟头和手，或者是三

者都未检测到。 为了提高模型的鲁棒性，本文采用

交并比算法判定检测结果。 当检测到手机或烟头

时，会进一步判断是否检测到了手部，通过手部和手

机或烟头的预测框 ＩＯＵ 占比计算，判断驾驶人员是

否在玩手机或吸烟。 这里的 ＩＯＵ 为手部和手机或

烟头的预测框的交并比，其计算公式如下：

ＩＯＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

（７）

　 　 ＩＯＵ 数值介于 ０～１ 之间，反映了两个集合之间

的相似度。 如图 ３ 所示，其中的 Ａ 代表手部的预测

框，Ｂ 代表手机或烟头的预测框，分子是两者的交

集，分母是两者的并集。 通过设定 ＩＯＵ 的阈值来判

断手部和手机烟头是否存在接触，增加了预测的精

确度。

图 ３　 ＩＯＵ 占比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ＩＯＵ
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２　 实验结果与分析

２．１　 数据集处理和训练参数设定

训练前将图片尺寸变换成 ２４４∗２４４ 大小，并对

数据进行归一化处理。 为了提高泛化性能，本文对

数据进行了增强处理：
（１）对现有数据进行旋转、平移、缩放和填充；
（２）在图像中加入椒盐噪声和高斯白噪声，扩

充数据集。
训练过程中，训练集和验证集按照 ８ ∶ ２ 分配。

实验训练环境为： Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４ ＋ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０８０ ＋ ＡＭＤ 锐 龙 Ｒ７ － ５８００ ＋ Ｐｙｔｏｒｃｈ１． ８ ＋
ｐｙｔｈｏｎ３．７；模型训练 ７０ 轮，学习率为 ０．００１，每 ２０ 轮

降一半；根据图 ４ 中不同 ＩＯＵ 阈值的精确度对比，
阈值设置从 ０．３ 增大到 ０．９ 时，分类精度曲线先增后

减，对于玩手机行为的分类精度在 ０．５ 时达到最高，
抽样行为的分类精度则在 ０．６ 时达到峰值。

1.0

0.5

0
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

玩手机 抽烟

图 ４　 不同的 ＩＯＵ 阈值下的分类精度

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＩＯＵ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

２．２　 评价指标

评价指标可以衡量有一个模型的好坏程度， 传

统的指标是精确度（Ｐ） 和召回率（Ｒ）。 其中，Ｐ 的含

义是真正例在所有预测为正例中的比例，Ｒ的 含义是

真正例在所有样本正例中的比例。 计算公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

　 　 因为 Ｐ 和 Ｒ 本身就是一对冲突的度量，为了兼

顾 Ｐ和 Ｒ，采用 Ｆ１分数作为指标。 Ｆ１可理解为 Ｐ和

Ｒ 的加权平均值，Ｆ１ 分数被归一化到 ０ ～ １ 之间，１
为最佳分数，０ 则为最低分数。 Ｆ１ 表达式如下：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（１０）

　 　 实时性指标则采用 ＦＰＳ，其含义为每秒传输帧

数。 ＦＰＳ 越高，则代表实时性越好。
　 　 由图 ５ 可知，到达 ７０ 轮时，实验训练和验证的

ｌｏｓｓ 都达到了底部，趋于稳定，训练和验证的 ａｃｃ 达

到了最高值。
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图 ５　 实验的 ｌｏｓｓ和 ａｃｃ 图

Ｆｉｇ ．５　 Ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 在 ＲｅｓＮｅｔ 中的第二个和第三个大残差块中，将
其中的小残差块进行整合，输入特征图经过多层卷

积，先将输入信息送入大小为 ３×３ 的卷积核，再输

入到 １×１ 的卷积核中，对输入进行降维，经过一次

重复操作，设置第三层步长 Ｓ， 进行上采样，最后将

输入与输出融合后送入激活函数。 具体的处理过程

如图 ２ 所示。
２．３　 实验结果分析

为了更直观体现改进后网络和原网络的区别，
本文逐一添加各个模块进行对比实验，结果见表 １、
表 ２。

表 １　 逐一加入各个模块下的性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ａｄｄｅｄ ｏｎｅ ｂｙ
ｏｎｅ

网络 Ｆ１ ＦＰＳ （Ｆｒａｍｅ ／ ｓ）

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ ０．９１５ １６．３８

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ＋剪枝 ０．８７２ ２２．８６

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ＋通道注意力 ０．９２３ １６．１２

ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ ０．８９７ ２０．１６

　 　 由表 １ 可知，原生 Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ 网络在剪枝

处理后的网络在 ＦＰＳ 上提升 ３９．５％，但精度降低了
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４．９％；添加通道注意力机制后， ＦＰＳ 数值上略微下

降， Ｆ１ 提高了 ０．８％；将上述算法融合改进后，网络

的 Ｆ１ 值相比原网络只降低了 ２．１％，但 ＦＰＳ 提高

２３％，兼顾了精度和实时性的要求。 因此，本文提出

的模型在精度和实时性上优于 Ｃｕｔ － ＹＯＬＯｖ３ 和

ＦＲＣ－Ｔｉｎｙ模型。
表 ２　 与引言其他（不同）模型的性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ （ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ） ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

网络 Ｆ１ ＦＰＳ （Ｆｒａｍｅ ／ ｓ）

Ｃｕｔ－ＹＯＬＯｖ３ ０．８６６ １９．３８

ＦＲＣ－Ｔｉｎｙ ０．９０６ １８．４５

ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ ０．８９７ ２０．１６

　 　 表 ２ 中，ＣＦ－Ｒ－ＣＮＮ 模型的 ＦＰＳ 值为 ２０．１６，
Ｆ１ 数值为 ０．８９７，对比 Ｃｕｔ－ＹＯＬＯｖ３ 模型， ＦＰＳ和Ｆ１
数值分别提高了 ３．６％和 ４．０％；对比 ＦＲＣ－Ｔｉｎｙ 模

型， Ｆ１ 数值下降了 １．０％，但 ＦＰＳ 提高了 ９．３％。
如图 ６ 所示，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 方法能够正确的识

别出数据集中的手机、烟头和手，并在图片中标记。

图 ６　 检测结果样例

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文针对现有的驾驶人员行为监测方法不适用

性、效率低和效果差等情况，提出了一种改进的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 方法。 结合手部检测的方式，对

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ 的 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模块进行了剪枝处理，
并融合注意力机制等方法。 改进后网络的 Ｆ１ 值相

比原网络仅降低了２．１％，但 ＦＰＳ相比提高了２３．０％，
满足在移动端部署的要求；同时使用了交并比阈值

的方法，提高了检测的精度。

　 　 虽然本文的实验研究对塔式起重机驾驶人员行

为起到督促和监测的作用，对维护工地安全方面有

一定的贡献，也存在着不足，如在极端情况下会发生

漏判等问题。 后续可考虑对手部进行 ３Ｄ 建模等处

理，增加手部和手机烟头的特征关联性，提升检测

效果。
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