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基于深度学习的车间人员安全监测与预警

摘 要

随着智能制造技术快速发展，生产车间的自动化与智能化水平

不断提升，与此同时，车间内部的安全隐患也愈加突出。面对安全

情况较复杂的车间环境，传统的安全监控系统在动态目标监测以及

人机交互安全预警等方面存在诸多不足。本文针对生产车间内的安

全监测问题，基于深度学习技术开展相关研究，力求解决行人状态

检测、安全帽佩戴监测以及无人叉车与行人碰撞预警三个方面的问

题，主要完成了以下工作。

首先，设计行人状态检测和安全帽佩戴监测算法框架。在传统

YOLO目标检测算法中，引入轻量化网络结构 FasterNet与具有动态

聚焦机制的损失函数，并添加 CBAM注意力机制。增强复杂车间环

境下，行人状态及安全帽佩戴情况监测准确性和实时性。

其次，研究三维距离恢复方法，建立人机碰撞分级预警机制。

在端到端的行人轨迹预测基础之上，实时提取监控系统的图像像素

点，依据相机成像几何关系，在线计算人机欧氏距离，实现单目相

机的人机三维距离恢复，以预警人机碰撞风险，提升车间内人机交

互的安全性。

最后，设计实验方案验证本文所提方法。首先，采集车间监控

图像信息，制作包含行人与叉车的数据集，并按一定比例划分训练
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集与测试集；然后，将本文算法与传统算法分别在测试集中实验，

验证改进算法有效性。此外，为验证本算法的泛化性能，在不同的

车间光照条件和不同视角下分别采集图像进行测试；最后，在公开

数据集中，将本文行人轨迹预测模型与其他模型对比；同时验证了

本文方法对人机碰撞预警的有效性。

关键词：深度学习；目标检测；轨迹预测；车间安全
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DEEP LEARNING-BASED WORKSHOP PERSONNEL

SAFETYMONITORINGAND EARLYWARNING

ABSTRACT

With the rapid development of intelligent manufacturing technology,

the automation and intelligence levels of production workshops are

constantly improving. At the same time, the safety hazards inside the

workshops are becoming more prominent. In the face of the complex

workshop environment, the traditional safety monitoring system has

many deficiencies in dynamic target monitoring and human-computer

interaction safety warning. In this paper, for the safety monitoring

problem in the production workshop, based on deep learning technology

to carry out related research, and strive to solve the pedestrian state

detection, helmet wear monitoring and unmanned forklift and pedestrian

collision warning three aspects of the problem, mainly completed the

following work.

First, the algorithm framework for pedestrian state detection and

helmet wearing monitoring is designed. In the traditional YOLO target

detection algorithm, introduce the lightweight network structure

FasterNet with the loss function with dynamic focusing mechanism, and
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add the CBAM attention mechanism. Enhance the accuracy and real-time

monitoring of pedestrian status and helmet wearing under complex

workshop environment.

Secondly, the three-dimensional distance recovery method is studied

to establish a graded warning mechanism for human-machine collision.

On the basis of end-to-end pedestrian trajectory prediction, the image

pixels of the monitoring system are extracted in real time, and based on

the geometric relationship of the camera imaging, the Euclidean distance

between man and machine is calculated online, so as to realize the three-

dimensional distance recovery of man-machine with monocular camera,

in order to warn the risk of man-machine collision and enhance the safety

of human-computer interaction in the workshop.

Finally, an experimental program is designed to verify the method

proposed in this paper. Firstly, the workshop surveillance image

information is collected, the data set containing pedestrians and forklifts

is produced, and the training set and test set are divided according to a

certain ratio; then, the algorithm of this paper and the traditional

algorithm are experimented in the test set respectively to verify the

effectiveness of the improved algorithm. In addition, in order to verify the

generalization performance of this algorithm, the images are collected

under different workshop lighting conditions and different viewing angles

for testing; finally, the pedestrian trajectory prediction model of this paper
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is compared with other models in the public datasets; at the same time,

the validity of this paper's method is verified for the warning of human-

machine collision.

KEY WORDS: deep learning; target detection; trajectory prediction; shop floor

safety
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第 1章 绪论

1.1研究背景与意义

随着工业 4.0和智能制造的发展，现代生产车间逐渐引入自动化和智能化

设备，例如，采用工业机器人和无人驾驶叉车等技术，能够有效提升生产效率

并减少运营成本，如图 1-1所示。然而，随着这些新技术的应用，车间的复杂

度大幅提升，尤其是在车间内的动态环境中，行人与自动设备交互愈加频繁，

车间内的安全问题日益凸显。传统的安全监控系统依赖于人工监控或基于规则

的简单算法，无法有效应对当前车间内密集行人、动态目标和复杂环境带来的

挑战，这导致检测准确性与实时性能难以满足实际应用的要求。

在此背景下，深度学习技术因其在图像处理、目标检测和行为预测等领域

的出色表现，逐渐被应用于工业安全监控中。凭借其在复杂场景中能够更有效

地提取特征。特别是卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）在目

标检测领域的广泛应用，显著提升了图像识别与检测的精度和效率。同时，随

着无人化设备的普及，如何避免人机交互过程中的安全事故，成为智能车间安

全管理的重要课题。

图 1-1智能化车间

本研究基于深度学习技术，旨在解决生产车间内的三大关键安全问题：密

集行人检测、安全帽佩戴识别以及无人叉车与行人碰撞预警研究，不仅具备重

要的理论意义，还展现出突出的实用价值。
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首先，车间环境通常人员密集，行人穿行频繁，常规的目标检测算法难以

在这种复杂场景下准确识别每个目标。因此，本文提出了一种优化 YOLOv5算

法，通过改进网络架构和损失函数设计，有效提升了密集行人检测的精度与实

时性能。这对于提升车间安全监控的智能化水平，减少行人相关事故发生具有

重要意义。

此外，车间工人正确佩戴安全帽是确保车间安全运行的关键因素之一。目

前的安全帽检测技术在复杂场景下的识别精度较低，且实时性能不足。通过结

合 FasterNet与 YOLOv5的优势，本文设计了一种轻量化且高效的安全帽佩戴检

测算法，能够在不同环境中实现高效的安全检测，这有助于提高工厂安全生产

管理的规范化程度。

最后，无人叉车等自动化设备的广泛应用带来了行人和叉车之间碰撞的潜

在风险。通过设计基于行人轨迹预测和三维距离恢复的碰撞预警系统，本文为

车间内复杂的动态交互提供了有效的安全保障机制。该系统的应用将显著降低

车间内人机碰撞事故的发生率，提升智能车间的安全性与自动化水平。

本文所研究的车间人员安全检测与预警方法，将在理论与实践两方面对生

产车间的安全管理起到重要的推动作用，为智能制造环境下的安全检测技术带

来了新的思路和解决途径。

1.2国内外研究现状

随着工业自动化与智能化的快速发展，生产车间的安全监测问题逐渐成为

学术界和工业界关注的重点。近年来，基于深度学习的目标检测、行人轨迹预

测以及安全监控技术在多个领域中得到了广泛的研究与应用，国内外研究人员

在这些方向上取得了显著的成就。本文旨在从人机碰撞预警、行人检测方法以

及轨迹预测研究三个视角出发，对国内外相关领域的最新研究进展进行系统梳

理与综述。

1.2.1国内外人机碰撞预警研究现状

（1）国外人机碰撞预警研究现状

国外在人机碰撞预警的研究起步较早，美国、欧洲和日本等地区在人机避

障领域积累了丰富经验，研究重点涵盖感知技术、决策算法及人机交互优化。
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美国谷歌通过激光雷达（LiDAR）、摄像头和雷达的多传感器融合技术，构建

了高精度的动态环境模型，用于实时检测行人、车辆等障碍物[1]。Katrakazas等

人[2]提出了一种基于概率 occupancy grid的碰撞预警方法，能有效识别动态障碍

物的运动轨迹。此外，欧洲的 CityMobil2项目[3]针对城市低速场景，开发了基

于立体视觉的避障系统，显著提高了对近距离行人的检测精度。

国外研究广泛采用强化学习和深度学习优化碰撞预警策略。Schwarting等

人[4]提出了 Social Value Orientation模型，通过预测人类行为意图实现动态碰撞

预警。同时，日本丰田研究所开发了一种基于博弈论的路径规划算法，针对行

人密集区域的人机交互场景，能够平衡安全性和通行效率。

国外研究还关注碰撞预警过程中与人类驾驶员或行人的交互。例如，德国

的“Automated Driving HMI”项目设计了直观的提示系统，通过声音和灯光信号

提醒外部行人避让。此外，特斯拉通过 OTA（Over-the-Air）更新不断优化其

Autopilot系统的避障性能，路测数据显示其在复杂场景下的误判率逐步降低。

（2）我国人机碰撞预警研究现状

我国在人机碰撞预警领域的研发近年来加速推进，依托丰富的应用场景和

政策支持，此研究逐渐形成特色，聚焦于本土化场景适应、技术融合与产业化

落地。国内高校和企业如清华大学、百度 Apollo在多传感器融合方面取得进展。

清华大学魏凌涛[5]团队提出了一种基于 LiDAR与视觉融合的碰撞预警算法，针

对中国城市道路的行人密集特性优化了障碍物检测精度。哈尔滨工业大学于赫

年 [6]改进静态算法以适应动态环境并提出多步前瞻性主动避障算法。百度

Apollo平台则通过开源数据集验证了其感知系统在雨雾天气下的鲁棒性，显著

降低了漏检率。

1.2.2行人检测技术研究现状

行人检测技术作为目标检测领域中备受关注的研究热点之一，对安防、辅

助驾驶等多个应用场景具有重要的学术和实用价值。当前，围绕行人检测的学

术研究呈现快速增长的趋势，其研究领域不断扩展，研究层次也逐步加深。例

如，在该方向的研究中，既包含基础的行人检测技术探索，也涵盖了行人重识

别[7][8][9]、行人姿态估计[10][11][12]的研究等。

近年来，行人检测技术取得了显著的进步[13][14][15][16]，然而该领域依然面临



安徽工程大学硕士学位论文

4

诸多难题。以下从三个方面分析其主要挑战：首先，环境条件的复杂性与多样

性对检测效果构成显著威胁。光照强弱、天气变化以及拍摄角度的不同均可能

干扰图像质量，进而降低检测的准确性。例如，阴雨天气或逆光条件下，行人

特征可能变得模糊。其次，行人姿态的多样化增加了检测难度。当行人做出蹲

下、弯腰等动作时，其轮廓会发生明显变形，导致传统检测模型难以正确识别，

从而影响精度。行人与环境的交互进一步复杂化了检测任务。在光线不足的环

境中，身着深色衣物的行人往往难以被辨识；而当行人由于被树木、车辆等物

体部分遮挡，从而导致图像信息部分缺失，使得视觉检测系统捕捉的目标特征

丢失。目前，行人检测技术主要依赖以下三类方法：基于背景建模的目标检测

算法，通过分离前景与背景实现行人识别；基于传统特征提取的算法，利用手

工设计的特征进行目标检测；基于深度学习的目标检测算法，借助神经网络自

动提取特征，近年来表现出较强的适应性和性能。综上，尽管行人检测技术在

发展中取得了长足进步，但环境、姿态及交互等因素带来的挑战仍需进一步研

究与突破，以提升检测系统的鲁棒性和精确性。

背景建模的目标检测算法利用目标的运动属性进行识别，通过分析图像中

发生变化的区域来完成目标的检测。该类方法主要有帧差法[17]、光流法[18]、背

景减除法[19]和图像匹配法[20]等。Lipton等[21]提出一种通过判断连续两帧图像像

素差值是否发生变化的检测方法。该方法具有较强的实时性，能够快速处理图

像数据，但在面对运动速度过快或过慢的目标时，其检测性能会显著下降。盖

绍彦[22]等人开发了一种基于 ORB特征的图像匹配算法。该算法检测精度较高，

然而在匹配时间上仍有进一步提升空间。

在行人检测算法的研究领域中，世界范围内研究人员针对特征提取方法深

入地进行探索。Wang[23]等人结合 HOG与 LBP（局部二值模式直方图）两种特

征提取方法，并运用 SVM（支持向量机）对提取的特征进行分类处理。尽管这

一方法在实际图像测试中取得了良好的检测效果，但由于其实时性能不足，难

以广泛应用于实际场景。此外，近几年的研究中，Felenszwalb等人[24]通过对目

标内部构造进行分析，开发出 DPM（局部形变模型），该模型在检测不同姿态

的行人时表现出较强的能力。
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基于深度学习的行人检测技术也成为学术研究领域热点。与传统特征提取

方法相比，神经网络模型在行人检测任务中的性能更加优良。现如今，许多基

于深度学习的目标检测算法已相继问世，例如 Faster-RCNN[25]、SSD[26]、

FPN[27]、YOLO[28][29][30][31]等。

尽管如此，这些现有方法离做到成熟应用仍存在一定差距具有诸多挑战亟

待攻克。例如，当面临行人拥挤场景或者行人部分躯干被遮挡时，目标检测鲁

棒性严重下降；在一些灯光昏暗场景下或有雾气情况下，会出现行人检测漏检、

误检发生。在无人驾驶等视角高动态场景下，会因视场运动而造成成像模糊，

从而影响算法识别准确性。因此行人检测技术仍有诸多问题亟待解决。

1.2.3轨迹预测研究现状

随着无人驾驶技术走向成熟并逐步应用化商业化，由于智能汽车在工作过

程中需通过视觉技术感知周围环境从而对驾驶路线进行合理规划，因此针对行

人实时轨迹预测的技术研究成为关注的焦点领域，尤其是行人动态行为进行精

确预判，以便在潜在风险出现时及时发出警报，从而有效预防交通事故的发生。

当前主流的行人轨迹预测解决方案可分为两大类（1）基于传统方法：通过社会

力模型或卡尔曼滤波的方法，这类方法适用于简单场景，在实际场景下效果差

（2）基于深度学习方案：通过长短期记忆网络（LSTM）或生成对抗网络

（GAN）等进行行人轨迹预测，此类方法对硬件算力要求高，但具有良好预测

效果。

（1）传统方法轨迹预测

基于传统方法的行人轨迹预测解决方案主要依赖物理模型与统计技术，在

深度学习兴起前占据主导地位并奠定了研究基础。例如，Helbing等人[32]研究扩

展社会力模型，专注于紧急情况下行人轨迹预测，通过仿真分析了恐慌状态下

人群的动态特征，验证模型在异常行为预测中的适用性。Johansson[33]等人引入

视频跟踪数据和进化算法优化社会力模型的参数，在真实场景中预测行人轨迹

中具有良好精度。除此之外，传统方法还包括基于卡尔曼滤波[34]的预测技术以

及动态贝叶斯网络[35]的预测方案。Schneider[36]研究比较了卡尔曼滤波和粒子滤

波在行人轨迹预测中的性能，基于递归贝叶斯框架分析传统方法在实时性和精

度上的表现，实验得证传统方法在简单场景下的效果。虽然在某些特定场景下
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传统轨迹预测算法具有良好预测效果但由于行人运动的随机性、多样性、复杂

性在实际场景中处理行人轨迹预测任务时仍存明显问题。

（2）基于 LSTM的轨迹预测算法

神经具有强大的自学习能力，适合处理轨迹预测这一类的随机性强复杂程

度高的任务。因此近年来，各大科研机构的研究者更偏向于用深度学习的方法

解决行人轨迹预测问题。长短期记忆网络（Long Short Term Memory network，

LSTM）[37]能有效捕捉时间序列中的长期依赖，在轨迹预测中，LSTM常用于

分析行人历史位置序列从而预测行人轨迹。Liu等人[38]率先利用 LSTM算法处

理行人轨迹预测任务，但其研究具有局限性，未将行人自身运动的随机性考虑

到模型构建中。随后，Alahi 等人 [39]通过结合 LSTM 和社会池化层（Social

Pooling）预测拥挤场景下行人轨迹，首次在深度学习框架中将行人间空间交互

加入，有效提升多人轨迹预测准确性。Gupta等人[40]在 Social LSTM基础上引入

生成对抗网络（GAN），提出 Social GAN，通过生成器预测多样化的社会可接

受轨迹并由判别器评估合理性，大幅提高轨迹预测的多模态性和现实性。

现有的人机碰撞预警技术多针对城市道路或无人驾驶场景，缺乏对车间内

设备遮挡、光照不足等复杂环境的适应性，且实时性与误判率难以平衡；行人

检测方法在遮挡严重、姿态多样及特征模糊的车间场景中鲁棒性不足，未能充

分优化工业人员行为模式；轨迹预测研究虽在简单或社会交互场景下有效，但

在车间内人员与设备交互、路径随机性强的环境下预测精度下降，且深度学习

方案对算力要求高，未兼顾车间实时性与低成本需求。因此，利用行人轨迹预

测模型避免人机冲突的研究仍具有亟待突破的技术瓶颈。

1.3论文主要工作与章节安排

1.3.1研究内容

本文围绕生产车间中安全监测问题，针对行人检测、安全帽佩戴检测以及

无人叉车与行人碰撞预警三大场景，基于深度学习，提出一系列算法改进与方

案。本文的主要工作如下：

（1）采集真实车间工作环境下中行人及行人佩戴安全帽图像，制作行人检

测和安全帽佩戴检测数据集。
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（2）利用目标检测算法针对行人及其安全帽佩戴情况进行识别检测，根据

车间安全生产实时性需求对算法优化。

（3）通过目标检测算法获取行人及叉车矩形区域，求解出两类候选框的中

心坐标。获取相机参数后利用单目三维距离恢复方法，求解行人及叉车的欧氏

距离。

（4）根据无人叉车工作场景下行人轨迹预测需求，研究轨迹预测算法，设

计一种基于自动编码器的行人轨迹预测模型，利用车间监控实现端到端的行人

轨迹预测。

（5）提出车间场景下人机碰撞分级预警模型，量化危险程度。

1.3.2技术路线

本文所采取的技术路线如图 1-2所示。

图 1-2技术路线

1.3.3论文章节安排

本文共分为六章，具体结构安排如下：第一章绪论；第二章介绍行人轨迹

预测相关理论基础；第三章基于深度学习研究目标检测算法；第四章研究三维

距离恢复方法，依据成像几何关系，计算人机欧氏距离，并建立人机碰撞分级

预警机制；第五章针对行人轨迹预测环节展开研究，根据叉车行人轨迹预测的

特点和需求，在厂区无人叉车工作环境下进行实验；第六章总结与展望。
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第 2章 行人轨迹预测的相关理论基础

2.1引言

作为机器学习的重要分支，深度学习以人工神经网络为理论基础，其网络

结构通过多层级联节类似生物神经系统处理信息工作原理。相较于常规启发式

算法，人工神经网络具有自主学习能力。近年来学术界针对各类深度网络架构

优化研究不断深入，其中卷积神经网络（CNN）与循环神经网络（RNN）分别

在不同实际应用任务中展现出独特的优势。作为深度神经网络典型架构之一，

卷积神经网络在目标检测与行为识别领域效果出众。其通过逐层特征变换机制，

实现从原始输入数据到高阶语义特征的自动化特征学习，这种分层获取信息的

能力使其能够有效捕捉数据中的有用信息。在处理时序信号方面，循环神经网

络通过构建记忆单元保留历史状态信息，因此其在轨迹预测等序列分析任务中

持续发挥重要作用。本章将系统阐述人工神经网络的基础理论，深入解析卷积

神经网络和长短期记忆网络的机理特性，并探讨行人检测与轨迹预测领域的主

流算法框架，为后续研究提供理论基础。

2.2人工神经网络

人工神经网络理论可溯源至 20世纪 40年代，其发展轨迹经历了三个关键

阶段：感知器时期（1940s-1980s）、BP算法时代（1980s-2010s）以及深度学

习时代（2010s至今）。上世纪八十年代中期误差反向传播算法（BP算法）的

提出解决了多层网络参数优化难题，成为推动该领域跨越式发展的里程碑。反

向传播关键作用在于，它能在预测偏差出现时，自主调整神经元的参数。通过

迭代训练，神经网络能够逐步优化，以更好地解决实际问题。当前，基于深度

学习的神经网络已在智能计算领域确立主导地位，广泛应用在处理复杂任务的

特征学习与决策推理[41]。

图 2-1展示了典型类脑计算模型的结构组成，其由多层级联的处理单元构

成。从信号传递方向分析，该架构包含三个功能模块：信号接收接口层（输入

端）、特征抽象转换层（中间处理域）以及决策输出层（结果生成端）。
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图 2-1人工神经网络结构图

2.3卷积神经网络

20世纪 80年代末期，Lecun团队[42]在字符识别领域首次实现卷积运算的工

程化应用，标志着特征提取新方法的诞生。1998年提出的 LeNet-5架构[43]，如

图 2-2所示。确立了现代卷积网络的基础框架，其分层特征学习机制为后续研

究提供了重要启示。值得注意的是，早期研究者在尝试扩展网络深度时遭遇了

模型泛化性能下降的困境，主要表现为梯度弥散现象和参数优化困境。针对深

度模型训练难题，Hinton研究组[44]于 2006年提出分层预训练策略，揭示了深层

网络在特征抽象能力方面的理论优势。2012年 ImageNet竞赛中突破性成果的取

得[45]，不仅验证了深度卷积架构的有效性，更引发了计算机视觉研究模式的转

变。随着模型鲁棒性的持续提升，该技术在工业检测、环境感知、医学影像分

析等领域的应用边界不断拓展，现已成为智能计算系统的核心组件。

图 2-2 LeNet-5结构图

经典 CNN由卷积层与池化层构成核心处理链，如图 2-3所示。卷积层生成

特征图时采用零填充防止边缘信息丢失，通过步长控制采样密度；池化层则对

卷积输出的空间冗余进行压缩，有效抑制过拟合。两者协同实现特征精炼与维
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度控制。

图 2-3卷积网络操作示意图

图 2-4展示了常用的非线性激活函数的数学特性及其梯度传播曲线，不同

函数类型在梯度稳定性、计算效率等方面展现出差异化特征，使得在为满足不

同任务要求需选择合适的非线性激活函数。

图 2-4主要的激活函数及其图像

卷积神经网络利用损失函数评估模型输出结果与真实值之间的偏差。传统

的损失函数有许多种类，其中包括平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE），

以及用于分类任务的交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）。

2.4长短期记忆网络

长短期记忆网络（LSTM）首次采用门控机制重新定义了循环神经网络对

时序信息的处理规则。该网络采用动态记忆管理机制，根据上下文特征自发调

节历史信息存储强度与更新权重。这种自主信息筛选机制，使其在处理时间序

列等具有动态特性的数据时展现出卓越的运算能力。长短期记忆网络的架构创
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新体现在其三重门控协同工作机制中，包含输入门、输出门和遗忘门。其计算

过程如图 2-5所示。信息处理流程涉及神经元与门控单元的协同运算，通过多

阶段非线性变换实现时序特征编码。输入门作为信息筛选模块，调控外部信息

向记忆单元的输入强度；遗忘门则通过对历史记忆进行动态衰减控制，实现记

忆容量的自适应优化。实证研究表明，当参数收敛时，当输入门激活值趋近零

而遗忘门趋近一，系统将自动抑制当前输入信号的传播路径，同时保持上一时

刻状态稳定。这种操作模式对应于模型对稳态环境特征的记忆保持机制。相反，

当输入门接近于一且遗忘门接近与零，网络会优先更新记忆单元中的信息存储，

此时系统的短期记忆窗口显著收缩以适应动态环境变化。这种基于门控参数动

态平衡的调控方法，解决了传统递归网络在长程依赖算法中的梯度衰减效应，

为复杂时序模式挖掘提供了可解释的计算框架。

图 2-5 LSTM 计算过程示意图

2.4.1基于人工特征的行人检测算法

在传统机器学习框架中，行人检测任务包括训练与检测两个阶段。首先通

过特征处理阶段完成判别性特征构建与分类边界学习，随后在推理阶段执行多

尺度滑动窗口的特征匹配与目标定位。研究人员通常基于目标在二维图像空间

的形态学特征进行提取，包括边缘梯度分布、区域纹理模式以及形状轮廓特征

等几何不变性特征。例如，基于矩形区域差分运算的 Haar特征描述子、刻画局

部梯度方向直方图（HOG）的统计分布特征，以及反映邻域灰度对比关系的
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LBP纹理算子等经典特征提取方案。这些人工设计的特征提取器与分类器的组

合构成了早期检测系统的技术框架。LBP+AdaBoost行人检测算法：局部二值模

式（Local Binary Patterns，LBP）特征最初被用于纹理分析。Enzweiler等人[46]

首次将 LBP特征应用于行人检测。LBP特征能够有效地捕捉行人外观的局部纹

理信息，并结合 AdaBoost算法构建鲁棒的行人检测器。HOG+SVM行人检测算

法：2005年，Dalal等人提出一种行人检测方案，其核心是结合使用 HOG特征

与 SVM分类器。HOG特征侧重于捕捉图像的边缘信息，例如边缘的方向和强

度。与其它特征相比，HOG的优势在于能够更精准地描述局部细节，并且对光

照变化等因素具有较强的鲁棒性。因此，HOG特征非常适合用于表达行人的特

征信息。

由于 HOG特征具有严格的空间约束性。当检测目标呈现非典型姿态（如

肢体大幅摆动）或存在多向运动时，其梯度方向分布的统计规律发生畸变，导

致特征空间可分性显著降低。这种几何敏感特性使其难以适应工业场景等行人

动作复杂环境下的检测需求。

2.4.2基于深度学习的行人检测算法

基于深度学习的视觉感知技术革新了传统目标识别方式，其通过自主特征

学习机制突破了传统特征提取的局限性。当前深度学习检测模型根据架构差异

主要分为两大类：单次阶段检测框架与双阶段检测框架。本研究系统梳理 2012

年至今的方法演进路径，如图 2-6所示。重点解析其在行人检测领域的架构创

新与技术迁移规律，探讨当前主流算法的实现机理与优化方向。

图 2-6目标检测算法主要发展历程

2015年，Girshick等人[47]Faster R-CNN作为两阶段检测里程碑式改进，其

创新性地引入区域生成网络。相较于 Fast R-CNN仍依赖选择性搜索（Selective
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Search）进行候选框生成导致的效率约束，该模型通过端到端区域建议网络

（Region Proposal Network, RPN）与主干网络的参数复用，实现了特征计算图

的全局优化。如图 2-7所示，其架构演进为四阶段特征处理流程：基于深度卷

积网络的多尺度特征提取、RPN层的锚框建议生成、ROI Pooling层的区域特征

对齐以及后处理阶段的非极大值抑制（NMS）优化。

图 2-7 Faster R-CNN流程图

区域建议网络（RPN）作为 Faster R-CNN的核心创新模块，通过全卷积滑

动机制实现候选区域密集预测。如图 2-8所示，该网络作用于骨干网络输出的

特征张量，采用多尺度锚点模板与多纵横比配置（的参数化生成策略。每个空

间坐标点对应 k个几何先验框（k=9），通过平移不变性特性实现全图覆盖。其

中预设的锚点模板作为基准参考系，通过可学习的缩放和平移参数动态调整建

议框的几何形态。

图 2-8 RPN网络原理图

在车间生产场景下，行人检测算法要求兼顾检测精度和实时性。因此两阶

段目标检测算法难以满足实际应用的要求。

作为深度学习目标检测领域的开创性框架，YOLO（You Only Look Once）

通过单阶段检测突破了传统两阶段方法的性能瓶颈。该框架在确保目标识别准
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确率的同时，显著提升了计算效率，为实时检测系统提供了新的解决方案。在

迭代发展的 YOLO系列算法中，YOLOv5凭借其平衡的精度，速度优势成为工

业界主流实施方案。本论文将基于该版本的技术实现，深入剖析其网络架构及

创新特性，具体包括：采用 CSPDarknet53的主干网络结构、融合 PANet的特征

金字塔机制，以及自适应锚框计算等核心模块。YOLOv5的网络结构如图 2-9

所示。YOLOv5的主干网络由 CSP、SPP和 Focus模块构成，主要用于提取输

入图像的特征。作为 YOLOv5网络架构的核心处理流程，特征提取阶段首先对

预处理后的输入数据进行多级特征变换。

图 2-9 YOLOv5网络结构图

2.5行人轨迹预测算法

行人运动轨迹预测研究领域的重要突破源自斯坦福团队提出的递归神经网

络架构。该研究构建了基于时序建模的递归推理框架，通过编码行人历史位移

序列的时空相关性，实现高密度人群场景下的多智能体运动轨迹推断。其创新

性体现在社交特征聚合机制的设计——在目标个体的 LSTM状态更新过程中，

动态构建局部交互图进行分布式学习。与传统方法相比，该方法实现了三个维

度的突破：首先采用端到端学习策略替代人工特征工程，通过反向传播自动捕

获复杂环境约束；其次引入邻域状态融合算子，使各节点的隐藏状态在欧氏空

间内形成信息场，实现群体运动影响的概率建模；最后建立位移残差预测机制，

将笛卡尔坐标系下的绝对位置预测转化为相对运动矢量估计。
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Social-LSTM模型的架构如图 2-10所示。该框架为场景中的每个行人分配

独立的 LSTM单元，这些单元共享统一的参数配置。每个 LSTM单元通过学习

个体在时序上的状态变化来实现轨迹预测功能。特别地，模型引入了社交池化

机制，该机制通过整合预测目标周围行人的隐藏状态信息，同时保持空间关系

的完整性。这种参数共享的设计使得各个 LSTM单元能够获取相邻单元的联合

隐藏特征，从而实现群体行为的协同建模。

图 2-10 Social-LSTM模型结构

Social-LSTM便是通过处理不同时刻下的行人位置坐标来进行轨迹预测的。

首先，将不同时刻下的坐标  tit
i

t
i yxX , 进行式（2-1）的嵌入操作后，使得原始的

位置坐标信息转化成了 LSTM可以接收和处理的数据 t
ie 。然后，将池化向量 i

tH

进行式（2-2）处理后得到嵌入向量 t
ia 。最后，将处理后得到的数据 t

ie 、 t
ia 和上

一时刻的隐藏状态 1t
ih 输入到 LSTM单元中得到当前时刻的隐藏状态，计算过

程见式（2-3）。

��
� = � ��

�; �� （2-1）

��
� = � ��

� ; �� （2-2）

ℎ�
� = ���� ℎ�

�−1, ��
�, ��

�; � （2-3）

其中，   是一个带有 ReLU单元非线性的嵌入函数， eW 和 aW 为嵌入权重，

LSTM预测单元的权重表示为W。
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2.6本章小结

本章系统性地概述了人工神经网络（ANN）、卷积神经网络（CNN）以及

长短期记忆网络（LSTM）的基本原理。在此基础上，深入探讨了当前主流行

人检测算法的技术框架与工作机制。根据方法论差异，将行人检测技术划分为

传统特征提取与深度学习特征提取两大类别，并结合工业场景中叉车行人检测

的具体需求，分析各类算法优缺点。此外，针对行人轨迹预测领域，本章从传

统先验知识驱动与循环神经网络驱动两个维度展开对比研究，详细阐述了不同

预测方法的技术特点及其局限性。
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第 3章 基于深度学习的目标检测算法研究

3.1引言

随着工业自动化进程的发展，生产车间中的安全管理面临新的挑战。一方面，

车间内部人员行动复杂，且人与移动设备（如无人叉车、自动引导车 AGV等）

的频繁交互，安全事故发生的风险大大增加。对行人进行精确检测和实时监控，

是确保车间安全的关键。另一方面，在复杂的车间生产环境中，安全帽佩戴是确

保人员安全的必要措施。然而，传统的人工监督方法难以实现全覆盖、全天候的

监测，而且增加了管理成本，如图 3-1所示。

图 3-1人工安全监测

虽然当前智能安全监控系统中目标检测算法在行人检测与识别方面取得了一

定成果，但因生产车间环境的复杂性，传统目标检测算法在应对复杂背景和遮挡

等问题时，仍难以准确检测出行人并判断其安全帽佩戴情况。因此，需一种具有

高精度、实时性和鲁棒性的新型检测算法，以解决以下问题：

（1）准确检测人员并识别安全帽佩戴状态：车间内行人移动频繁，加之设

备复杂、背景干扰和遮挡现象普遍，传统检测方法难以在此类复杂环境下精确识

别行人及其安全帽佩戴状态。

（2）实时响应与智能预警：生产车间中的安全事件具有突发性，要求安全
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帽佩戴检测系统具备高度的实时性，以便在发现异常时及时触发预警并提醒相关

人员。这不仅要求算法具备高检测精度，还要满足实时性的要求，实现对安全隐

患的快速响应。

（3）适应车间环境的复杂性和多变性：生产车间的环境复杂多变，不同区

域的光照强度、背景差异显著，人员佩戴的安全帽颜色、形状也各不相同。这要

求检测系统具有良好的鲁棒性，能够在各种工况、背景和光照条件下保持稳定检

测性能。

本研究旨在设计一种高精度、实时检测算法，以克服现有技术在复杂车间环

境下行人检测和安全帽佩戴识别方面的局限性。该算法将有助于提升工业生产车

间的安全管理水平，减少安全事故的发生，为构建更安全、高效的生产环境提供

技术支持。

3.2 YOLO系列算法

2015年，Redmon等人[49]提出了 YOLO（You Only Look Once）目标检测算

法。该算法以整张图像为输入，通过卷积神经网络实现目标定位与分类，从而达

到快速精准的检测效果。

YOLO是一种单阶段的目标检测技术，将复杂的检测任务简化为直接回归问

题，省去了候选框预测的步骤，从而实现了端到端实时检测。与传统的两阶段算

法相比，YOLO在检测效率上具有明显优势，能够很好地满足实时检测的应用需

求。如图 3-2所示，该图表对比了 YOLO与其他算法在帧率（FPS）和平均精度

均值（mAP）方面的性能表现。
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图 3-2 YOLO与其他算法 FPS和 mAP的比较[50]

YOLO系列算法核心在于直接预测目标边界框位置坐标和类别概率，从而实

现对整幅图像的准确识别。虽然 YOLO算法在特征提取方面表现出较高的运行

速度和精准度，但其在目标定位上的误差相对较大，针对特殊场景下的目标检测

任务仍需对其进行改进。

YOLOv1通过将输入图像分割成 S×S个网格单元来实现目标检测。当目标

的中心位于某个网格单元内时，该单元负责对该目标进行预测。每个网格单元会

生成 B个边界框，每个边界框包含位置坐标以及表示目标存在的置信度信息。

置信度的定义如下所述：

� = �� ������ × IoU����
����ℎ （3-1）

当目标未被边界框框选出时，其置信度将被打为零分。交并比（IoU）用于

衡量真实边界框与预测边界框重叠程度，以此评估二者之间的相关性。

2016年，YOLOv2算法[51]被开发出来，通过优化实现了目标检测框架的突

破性进展，其网络结构如图 3-3所示。使模型在检测精度、运算效率及多尺度目

标适应性三个维度均取得显著提升，特别针对前代模型存在的坐标回归误差问题，

重点重构了定位机制。

2018年，Redmon[52]在 YOLOv2基础上踢出 YOLOv3算法。其通过将网络

架构从 Darknet-19升级为 Darknet-53，并融入特征金字塔网络（FPN），实现了

对多尺度目标的有效检测。并且 YOLOv3采用逻辑回归取代 Softmax，从而在保

持实时性的前提下，兼顾了检测精度。
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图 3-3 YOLOv3网络结构图

YOLOv3在网络架构层面实现了突破性改进，其核心技术提升体现在以下方

面：采用残差结构构建深度网络体系，将特征提取主干升级为 Darknet-53复合

架构，如图 3-4所示。

图 3-4 Darknet-53特征提取网络结构

随着研究推进，后续又推出了一系列新的 YOLO系列目标检测算法。本文

选取 YOLOv5作为目标检测算法，主要由以下几点原因：（1）高效性与实时性

兼顾：YOLOv5在设计上优化了计算效率，保持较高精度的同时实现快速推理，

可满足车间目标监测的实时性；（2）对小目标检测的优化：通过自适应 Anchor
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优化和 Focus结构增强了对小目标的特征提取能力，适合本文监控视角下的目标

检测任务；（3）模型规模适中：YOLOv5模型在能够完成复杂检测任务的同时，

避免过高的算力消耗，满足本文端到端的检测任务需求。因此，本文选用

YOLOv5作为基础视觉检测模型。

3.3基于 FasterNet改进的 YOLOv5检测算法

虽然 YOLOv5在精度上更具优势，并且其模型结构相对简洁，更易满足实

时性的需求。然而，本文提出的基于行人运动轨迹预测的人机碰撞预警方法，要

求对行人图像进行两次网络计算。为确保叉车行人检测的实时性，需尽量减少每

个阶段算法的计算时间。因此，本研究对 YOLOv5的网络结构进行了优化和简

化。同时，受轻量化网络结构 FasterNet[53]网络启发，借鉴了 FasterNet卷积块的

设计，替换了 YOLOv5算法中的主干网络。降低模型参数、提高运算速度的同

时，保证了检测精度不受影响。

3.3.1 FasterNet网络

FasterNet网络是一种通过减少 FLOPS(每秒浮点运算)而实现快速计算的轻

量化神经网络。FasterNet的基本组成单元是 Partial Convolution(PConv)，其结构

如图 3-5所示，

图 3-5 Partial Convolution结构图

该方法仅对部分输入通道应用标准卷积（Conv）以提取空间特征，同时保

持其他通道的数据不变，因此部分卷积（PConv）的浮点运算次数（FLOPs）仅

为 22
pckwh  。为了更全面、高效地利用所有通道的信息，本研究进一步将点

态卷积（PWConv）融入部分卷积（PConv）之中。这种组合在输入特征图上的

有效感受野呈现出类似 T形的卷积特性，相较于传统的卷积运算，它更倾向于

关注中心区域，如图 3-6(b)所示。
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图 3-6 (a)PConv+PWConv(b)T-shaped Conv(c)regular Conv

FasterNet网络的整体结构如图 3-7所示。它包含四个分级阶段，每个阶段前

均设置了一个嵌入层（采用 4×4常规卷积，步幅为 4）或合并层（采用 2×2常规

卷积，步幅为 2），以实现空间下采样和通道数的增加。每个阶段由若干

FasterNet块组成，其中最后两个阶段被分配了更多的计算资源以增强性能。每

个 FasterNet 块包括一个部分卷积（PConv）层，随后连接两个点态卷积

（PWConv，或称 1×1卷积）层。这些层共同构成一个反向残差块结构，其中中

间层的通道数经过扩展，并通过快捷连接重用输入特征。

图 3-7 FasterNet网络结构

FasterNet采用四阶段层级架构，各阶段由若干 FasterNet模块堆叠构建，起

始部分配置嵌入层或特征整合层以实现特征重组。该网络的特征分类功能主要通

过后续三个处理阶段完成。在模块设计层面，每个基础单元采用部分卷积层

（PConv）与两个逐点卷积层（PWConv）顺序连接的拓扑结构。值得注意的是，

本架构在保持特征表示多样性的同时，通过优化层间操作显著降低计算时延，仅

在中间层级后引入归一化处理及非线性激活层，该精简设计有效平衡了模型性能

与计算效率。
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3.3.2损失函数替换

目标检测任务中，场景多目标共存特性导致算法生成大量候选检测框。为此

需采用非极大值抑制算法（Non-Maximum Suppression, NMS）进行后处理优化，

该机制基于检测框置信度分数及交叠区域分析，通过保留置信度峰值框体并剔除

其邻域内高重叠框体，实现检测结果的去冗余化处理，从而显著提升检测精度与

运算效率[54]。原始 YOLOv5模型采用 GIoU损失函数，其原理参见公式（3-2）
[55]。其计算过程包含三个关键参数：预测框与真实框的重叠区域面积 IoUR 、包

含两者的最小闭包区域 C以及两者的联合区域 BA 。该函数通过构建空间约束

优化策略，有效改善了传统 IoU在无交叠情况下的梯度消失问题。然而当预测

框与真实框完全重叠或其宽高比完全匹配时，闭包区域 C与联合区域 BA 将呈

现等值特性，此时 GIoU退化为标准 IoU度量，导致空间位置信息表达能力下降，

进而引发模型收敛效率降低与检测时延增加等问题[56]。

C
BAC-

IoUGIoU
)(

-


 (3-2)

训练数据中普遍存在的低质量样本易受几何畸变（如目标距离偏差和长宽比

例失调）干扰，此类噪声样本会导致模型表达能力退化[57]。针对该问题，本研

究提出改进方案，设计融合动态距离感知机制的加权交并比（Weighted IoU,

WIoU）损失函数，其具体表达式见公式（3-3）和公式（3-4）。该创新性方法

通过构建可学习的空间权重矩阵，在传统 IoU计算框架中嵌入几何敏感因子，

有效克服了常规损失函数对异常尺度样本的敏感性。

IoUWIoUWIoUv  1 (3-3)

)
)(

)()(exp(
22

22

*
gg

gtgt
WIoU

HW
yyxx




 (3-4)

在此公式中，x和 y表示预测框中心点的位置坐标，而 xgt和 ygt则对应真实

框中心点的坐标值。Wg和 Hg分别定义为能够完全包含预测框与真实框的最小矩

形框的宽度和高度。其中，  eWIoU ,1 的功能是将普通质量的先验框进行放大，

而  10,IoU 则起到缩小高质量先验框的作用。当先验框与目标框完全重叠时，

算法会特别关注两者中心点之间的距离，这一过程如图 3-8所示。
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为避免  10,IoU 发生梯度消失的现象，此处对 Wg和 Hg的处理方式进行了

调整，具体是将它们从梯度计算中剥离出来。即，通过将Wg和 Hg的值设定为固

定常量，使其在反向传播过程中不参与梯度更新，从而防止因数值过大而减缓模

型的收敛速度（公式中用*符号标记此操作）。

图 3-8最小封闭框及其中心距

3.4数据集制作

本文利用车间监控相机视频流，将视频转化为单帧图像制作数据集，数据集

分为行人、佩戴安全帽、叉车。为确保模型泛化能力，对标注后的数据通过添加

噪声、改变亮度、剪裁旋转等方法进行数据增强。最终形成 5000张图片的数据

集，并按照 9:1的比例将数据集划分为训练集和验证集，如图 3-9所示。

图 3-9人机共存的车间现场数据集示例
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3.3.3引入注意力机制

车间监控图像中存在着一定数量的小目标，占整幅图像比例较小，易受环境

等因素的影响。原版的 YOLOv5s网络在进行深层次卷积时常常会丢失小目标的

安全帽的信息。为了进一步提升图像中位置信息与安全帽特征之间的关联性，同

时增强网络对关键信息的特征表达能力，本文采用了 CBAM[58]注意力机制。该

机制的网络架构如图 3-10 所示。图中所示的注意力机制架构中，CBAM

（Convolutional Block Attention Module）采用通道-空间双域协同的设计方法，

实现了特征图谱的多维优化。该模块通过级联式特征校准机制，首先对特征张量

实施通道域权值重标定，继而完成空间维度的聚焦增强。具体而言，通道注意力

子模块通过建立跨通道关联性度量矩阵，对特征通道进行动态重要性分配；而空

间注意力子模块则通过构建二维空间权重映射，强化目标区域的响应强度。这种

双阶段注意力递进机制，通过建立通道敏感性与空间显著性的联合优化模型，有

效提升了特征表达的判别能力。

图 3-10 CBAM(Convolutional Block Attention Module)模块结构

通道注意力模块结构如图 3-11所示，其通过双路空间特征压缩机制实现信

息聚合：全局平均池化（Average Pooling）与全局最大池化（Max Pooling）分别

提取空间统计特征，生成特征向量 C
avgF 和 C

maxF 。这两个特征描述符随后被馈入权

值共享的多层感知器（MLP）网络，该网络采用通道维度缩减率 r（隐藏层维度

设定为 11C/rR  ）的参数优化策略以控制计算开销，最终通过非线性映射合成通道

注意力权重矩阵 11C
c RM ∈ ,如公式(3-5)所示。其中， C/rC

0 RW ∈ 和 C/rCRW ∈1 表
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示全连接层的权重参数， 0W 与 1W 实施跨路径权值共享机制，特征变换过程经

ReLU非线性激活处理后，由 Sigmoid函数完成概率空间规范化。

)))(F(WW))F(W(W

(F)))((F))(((F)M
c
max01

c
avg01

C







 MaxPoolMLPAvgPoolMLP

（3-5）

图 3-11通道注意力模块结构

空间注意力模块与通道注意力模块的主要区别在于，其核心目标是识别输入

图像中哪些区域的信息更具重要性，其结构设计如图 3-12所示。该模块首先利

用两种池化操作对特征图的通道信息进行聚合，从而生成两个特征映射：

WH 1Rs
avgF 和 WH1∈Rs

maxF 。其中， WH 1Rs
avgF 表示跨通道的平均池化特征，

而 WH1∈Rs
maxF 则代表跨通道的最大池化特征。接下来，这两个特征映射被拼接

在一起，并通过一个标准卷积层进行处理，生成一个二维的空间注意力图。随后，

通过 Sigmoid函数对该注意力图进行归一化处理，得到最终的空间注意力分布。

整个过程的详细计算公式可参见公式（3-6），式中 表示 Sigmoid函数， 77f  表

示 7×7大小的卷积核。

]))F;([F(

(F)])(F);([((F)M
s
max

s
avg

S
77

77









f

MaxPoolAvgPoolf




（3-6）

图 3-12空间注意力模块结构
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3.3.4改进后的 YOLOv5

面向工业车间检测场景的工程化需求，本研究提出基于 YOLOv5s架构的多

维度优化方案，在保持基础检测精度的前提下，实现算法轻量化与部署适应性提

升，满足嵌入式平台资源约束及工业现场实时检测需求。改进方案包含三个核心

模块：（1）主干网络轻量化重构：针对原始模型存在的计算冗余问题，移植

FasterNet作为特征提取主干，通过结构重参数化技术压缩网络深度，降低运行

时内存占用；（2）动态边界回归优化策略：采用融合注意力引导的Wise-IoU损

失函数，该函数通过构建动态评价机制实现异常样本抑制，其分层权重分配策略

显著提升边界框回归的鲁棒性；（3）级联式注意力架构：在特征金字塔与检测

头连接处嵌入 CBAM双路注意力模块，形成空间-通道联合增强机制，强化网络

对工件细微特征的捕获能力。改进后的网络架构如图 3-13所示，其通过算法精

度、计算效率与工程适用性的协同优化，达成工业场景下的最优平衡。

图 3-13改进后的 YOLOv5s模型

3.5实验软硬件环境与评估指标

3.5.1实验软硬件环境

训练平台和硬件采用 Windows 10系统、NVIDIA GeForce RTX3060图像处

理器。在软件部署方面采用 Pytorch1.7为深度学习框架，利用 CUDA计算平台

和 GPU加速库 cuDNN来降低内存占用并大幅提高 GPU计算性能。详细参数设
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置如表 3-1所示。

表 3-1训练参数设置

参数名称 参数设置

输入图像大小 640×640

训练轮数 500

步长大小 32

优化器 SGD
动量 0.937

初始学习率 0.01

学习率因子 0.01

3.5.2评价指标

为验证算法改进的有效性，本文利用检测精度（Precision）、召回率

（Recall）、均值平均精度mAP（Mean Average Precision）作为标准衡量算法性

能[59]， 95050 .:.mAP 表示当阈值为0.5到0.95之间时总体平均mAP值，计算公式如下

所示。

FPTP
TPecision


Pr
（3-7）

FNTP
TPcall


Re
（3-8）





c

i
iAP

C
mAP

1

1
（3-9）

上述公式中 TP代表正样本被正确识别出来；FN代表正样本被错误识别为负

样本；FP代表负样本被错误识别为正样本；AP代表单个类别上的平均精度；C

代表类别个数。

3.6目标检测实验结果

为验证本文改进算法的有效性，并使用目前比较流行的几种目标检测网络进

行对比试验：Faster RCNN、SSD、YOLOv4 Tiny、YOLOv7。实验过程遵循控制

变量原则，实验软硬件环境保持不变。评价指标采用 mAP、参数量、GFLOPS、

Precision、推理时间。实验结果如表 2所示。

由表 3-2可见，模型在构建的数据集上，均值平均精度比 Faster RCNN、

SSD、YOLOv4 Tiny、YOLOv7、YOLOv8 算法分别提高了 18.5%、34.4%、

28.6%、 2.1%、 0.5%，具有更优秀的检测性能。模型计算量大小排序为
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YOLOv7<Ours<YOLOv4 Tiny<YOLOv8<SSD<Faster RCNN,推理时间的排序为

Ours<YOLOv7<YOLOv8<YOLOv4 Tiny<SSD<Faster RCNN,实验证明本文算法符

合实时检测的需求。综合来看改进算法相较于最新的 YOLOv8有着更低的参数

量和计算量，在推理时间减少 22ms的前提下，均值平均精度和精确度仍提高

0.5%、0.7%，与传统的 Faster RCNN、SSD模型相比，改进算法不仅在参数量、

计算量、推理时间等方面均大大降低，而且在均值平均精度和精确度等方面具有

较大提升。与 YOLOv7相比，尽管改进后的算法模型参数规模有所增加，但由

于计算复杂度显著降低，其检测延迟依然缩短了 3毫秒。同时，均值平均精度

（mAP）和精确度分别提高了 2.1%和 3.1%。相较于轻量级网络 YOLOv4 Tiny，

该算法在 mAP和精确度等关键指标上均实现了显著增强。综合上述分析，本研

究所提出的 YOLOv5改进模型展现出较高的 mAP，足以满足实际应用中的精度

需求；与此同时，其计算复杂度和模型参数规模均维持在较低水平，便于在边缘

设备上高效部署。

表 3-2对比实验结果

Model mAP@.5(%) Parameters(M) GFLOPS Precision(%)
Inference

Time(ms)

Faster

RCNN
73.8 82.90 216.2 59.4 126

SSD 58.0 26.73 23.6 85.9 89

YOLOv4

Tiny
63.7 7.23 9.4 74.1 45

YOLOv7 90.2 3.67 103.2 87.8 21

Ours 92.3 6.13 14.1 90.9 5

为进一步验证本文针对车间环境下行人状态检测及安全帽佩戴监测算法改进

的有效性和泛化性能，本文在车间采集两组不同行人位姿，并通过调整图像灰度

模拟暗光环境下应用场景，如图 3-14所示。
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图 3-14不同光照条件下两组行人位姿

粉色检测框表示未佩戴安全帽，红色检测框表示佩戴安全帽。YOLOv5检测

结果如图 3-15所示，当车间内行人出现遮挡时，会出现漏检情况。本文所提出

的方法如图 3-16所示，可以看出相较于传统 YOLOv5算法利用本文提出的改进

算法针对不同光照环境中在车间行人，部分躯体被遮挡的情况下，可以精准做出

检测，同时证明模型具有良好的泛化性能。

图 3-15 YOLOv5检测结果
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图 3-16本文方法检测结果

3.7本章小结

针对叉车操作场景中对行人检测及安全帽佩戴情况监测的需求，本章提出了

一种基于 FasterNet优化的 YOLOv5算法改进方案。该方案通过将 FasterNet集成

到 YOLOv5的主干网络中，显著减少了模型的参数数量和计算负荷，将原损失

函数替换为具有动态聚焦机制的 WIoU损失函数，并添加 CBAM注意力机制。

从而有效降低了算法的运算成本，并提升了检测的运行速度。考虑到叉车作业环

境中光照条件的不一致性，本文通过图像增强技术对输入图像进行了预处理，以

丰富数据集的多样性和复杂度，从而增强模型的适应能力。为了评估所提算法的

实际应用性能，利用某车间内部监控拍摄画面，完成数据集的采集与加工，共生

成了 5000张基于监控视角的图像数据。实验结果显示，通过真实环境测试，基

于 FasterNet改进的 YOLOv5算法在实时处理能力和检测精确度上均取得了显著

提升，充分满足了叉车场景下行人检测的实际要求。
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第 4章 基于三维距离恢复的人机碰撞预警研究

4.1引言

目前的视觉测距方法主要分为单目测距、双目立体视觉测距、结构光测距

等。考虑到车间实际环境中大多使用单目监控相机，因此本文基于单目三维距

离恢复利用单目相机提出一种车间场景下人机间距离检测方法。在目标检测的

基础上，提取目标框中心点图像坐标。由于车间中无人叉车尺寸确定，利用行

人平均身高可以计算出叉车和监控以及行人和监控的距离。之后在已知相机视

场角的情况下通过计算视场中两物体夹角和距离信息通过余弦定理即可计算出

人机距离，具体计算流程见图 4-1所示。

图 4-1基于单目三维距离恢复人机距离检测原理示意图

4.2单目视觉定位原理

4.2.1参考坐标系设定及坐标转换

单目视觉定位技术的关键在于构建图像坐标系、相机坐标系与世界坐标系

间的几何映射模型。在计算机视觉应用中，目标物体的空间定位需通过多层次

坐标转换实现：首先将像素坐标系中的二维观测数据转换至相机坐标系的三维

特征，进而通过刚体变换建立其与世界坐标系的关联关系。以典型应用场景为

例，行人检测算法输出的原始位置信息通常基于像素坐标系，而要解算目标在
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三维物理空间中。的精确坐标，需要通过多步骤的坐标转换实现，该过程涉及

多个空间基准系的协同映射

（1）像素坐标系

像素坐标系定义为以图像左上顶点为原点的二维笛卡尔坐标系，其坐标定

义基于图像宽度（w）与高度（h）的正交轴向，具体几何关系如图 4-2所示。

在此模型下，数字图像可被解构为 h×w维的离散采样阵列，每个像素单元的

位置参数由二维离散网格结构唯一确定：横向坐标 ou 表示像素所在列的索引值，

纵向坐标 ov 对应其所在行的序列号，二者共同构成像素点在阵列中的定位基准。

图 4-2像素坐标系

（2）图像坐标系

像素坐标系向物理空间的映射需通过建立具有物理量纲的规范化图像坐标

系实现，该过程包含两个关键步骤：首先对像素坐标进行空间离散性消除的归

一化处理，其次通过式（4-1）所示的线性变换建立坐标基准 lxyO 。在此转换模

型中，参数 dx表示传感器横向离散间距参数（单位：毫米/像素），dy则定义

纵向离散间距参数，二者共同构成图像平面内像素阵列的物理尺度基准。

1
��

0 �0

0 1
��

�0

0 0 1

�
�
1

=
�
�
1

（4-1）

（3）相机坐标系

相机光心处设定成相机坐标系原点，其 CX 轴和 CY 轴分别与图像坐标系的 x

轴和 y轴保持平行，而 CZ 轴则与相机的光轴一致，如图 4-3所示。基于图 4-3

所展示的成像原理，通过式（4-2）可以导出坐标转换的数学表达式，其中 f表
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示相机的焦距。

��

�
�
1

=
� 0 0 0
0 � 0 0
0 0 1 0

��
��
��
1

（4-2）

图 4-3坐标系转换示意图

（4）世界坐标系

为建立相机观测数据与真实物理空间的几何关联，需引入具有绝对物理基

准的世界坐标系。在工程实践中，该坐标系的基准框架可根据应用场景自由选

定正交基底。相机坐标系至世界坐标系的坐标映射可通过式（4-3）所示的刚体

变换模型实现，其数学表达式包含两个核心参数：平移向量T描述两坐标系原

点间的欧氏空间位移量，旋转矩阵R则表示坐标系轴向的旋转变换关系，二者

共同构成摄像机在世界坐标系中的六自由度位姿参数。

��
��
��

= �
��
��
��

+ � （4-3）

根据坐标系转换关系即可推导出，若图像里存在像素坐标  x,y 即可转换为

其在世界坐标系下的坐标  WWW ZYX ,, ，其计算如式（4-4）所示。

��

�
�
1

=
�� 0 �0 0
0 �� �0 0
0 0 1 0

� �
0� 1

��
��
��
1

（4-4）



安徽工程大学硕士学位论文

35

式中
�� 0 �0 0
0 �� �0 0
0 0 1 0

为相机的内参，
� �
0� 1 为相机的外参。

4.2.2成像过程中的坐标系转换

深度信息重构需依托相机坐标系与物体坐标系间的空间几何关联模型。该

过程基于投影几何理论构建：首先通过齐次变换矩阵将三维物点映射至相机坐

标系，继而通过刚体变换参数实现与物体坐标系的逆向映射。为实现精确深度

解算，通常采用基于已知几何特征的参照物（如标定板）建立共线方程，通过

对齐次坐标系的参数解算完成空间位姿参数辨识，最终获取目标物体在欧氏空

间中的三维坐标信息。

（1）图像坐标系和相平面坐标系的转换

坐标系映射参数的精确解算需综合考量摄像机内参（焦距、主点等）、外

参（位置姿态）及传感器几何成像特性。在数字摄影测量学框架下，主点坐标

（图像平面中心基准）作为关键参考基准，其作用在于建立像素分辨率与物理

成像平面之间的尺度归一化关系，该映射关系可通过公式（4-5）所示的仿射变

换模型进行数学表示。

� = �
��

+ �0

� = �
��

+ �0
（4-5）

基于成像几何参数体系，空间尺度参数 xd 与 yd 分别表示图像传感器在水平

与垂直轴向的物理分辨率参数 dxmmIpixel  。该模型构建需满足两个基本约束条

件：其一，需严格遵循针孔相机模型的理想透视投影假设；其二，要求成像系

统满足无畸变光学条件。通过参数代换与齐次坐标变换的代数运算，可推导出

如式（4-6）所示的参数化投影方程，其完整显示了像素坐标到物理空间的确定

性映射关系。

�
�
1

=

1
��

0 �0

0 1
��

�0

0 0 1

�
�
1

（4-6）

（2）图像坐标系与相机坐标系的转换

图像平面坐标系与摄像机投影中心的三维空间几何投影关系见图 4-4所示。
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为简化代码计算，以 CCC YXO  平面作为成像平面的对称处理基准。在平面中

oCQMNOC ΔΔ ~ ， CC pCOPNQ ΔΔ ~ ，因此得到几何关系表达式如公式（4-7）

��
��

= ���
���

= ��
��

= ��
�
= ��

�
= ��

�
（4-7）

图 4-4相机坐标系与图像坐标系

根据以上公式，并结合图 4-4中的几何关系，可以得出应对的几何关系表

达式如下，即公式（4-8）所示：

��

�
�
�

=

� 0 0 0
0 � 0 0
0 0 0 0
0 0 1 0

��
��
��
1

（4-8）

（3）相机坐标系与世界坐标系的转换

坐标系转换时，将坐标值代入公式即可得到两个坐标系之间的转换关系。

示意图如图 4-5所示。

图 4-5世界坐标系和相机坐标系
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通过带入旋转矩阵  R 和平移矩阵  T ，可以得到如下表达式，即公式（4-9）

所示：

��
��
��

= �
��
��
��

+ � （4-9）

将上述公式（4-9）进行方程整理，可以得到如下方程式：

��
��
��
1

= � �
0�� 1

��
��
��
1

（4-10）

在公式（4-10）中， R是一个 33 的矩阵，T 是一个 13 的矩阵。为进一

步简化上述公式，本文将坐标 CCC YXO  变换为 xyo ，并重新进行转换分析。

旋转示意图如图 4-6所示。

在三维空间变换中，当参考坐标系经历旋转变换时，原坐标系下点的坐标

参数将在新的正交基底体系中产生规律性改变。这种空间坐标转换关系可通过

线性代数中的正交变换矩阵进行数学描述，具体表示形式如式（4-11）所示：

� = �′cos� − �′sin�
� = �′sin� − �′cos�
� = �′

（4-11）

整理公式（4-11），得到其矩阵方程如（4-12）：

�
�
�

=
���� −���� 0
���� ���� 0

0 0 1

�′

�′

�′

= �1

�′

�′

�′

（4-12）

同理得到：

�
�
�

=
1 0 0
0 ���� ����
0 −���� ����

�′

�′

�′

= �2

�′

�′

�′

（4-13）

�
�
�

=
���� 0 −����

0 1 0
���� 0 ����

�′

�′

�′

= �3

�
�′

�′
（4-14）

因而，整合以上公式处理得到旋转矩阵方程： 321 RRRR  。
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图 4-6绕 Z轴旋转示意图

4.2.3测距模型

在空间位姿传递过程中，复合旋转矩阵的乘法运算可实现多坐标系间的参

数映射。基于相邻坐标系间的线性变换关系，运用公式（4-15）对空间位姿参

数进行矩阵运算，可推导出目标坐标系下的参数特征。

��

�
�
1

= 

1
��

0 �0

0 1
��

�0
0 0 1

� 0 0 0
0 � 0 0
0 0 1 0

� �
0�� 1

��
��
��
1

=
�� 0 �0 0
0 �� �0 0
0 0 1 0

� �
0�� 1

��
��
��
1

（4-15）

在该公式中，相机的内部特性，例如焦距等参数，被封装在相机内参矩阵

















0100
00
00

0

0

vf
uf

y

x
内，而相机的外部属性，如位置及朝向，则由相机外参矩阵









10
TR 反映。因而，为了利用上述公式实现坐标系之间的转换，就必须掌握相

机的内、外参数矩阵的具体取值。

在光学系统建模过程中，所构建的坐标变换方法基于理想化假设体系，未

纳入镜头畸变、传感器误差及机械装配偏差等非理想因素。然而实际工程场景

中普遍存在的相机光轴偏移与安装位姿扰动，使得真实成像系统的几何非线性

特征显著增强，导致其数学模型复杂度远超理想化针孔成像原理的理论承载范

围。
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针对透镜径向畸变校正问题，可基于泰勒多项式展开理论，围绕原点（r=0）

对畸变函数进行低阶近似展开。该方法可建立理想坐标  rcoorrcoor YX , 与畸变坐标

 pp yx , 之间的映射关系，其数学表达如式（4-16）所示。具体而言，通过将畸

变函数在光学中心邻域内展开为泰勒级数，并截取前若干项构建近似模型，能

够有效实现非线性畸变的参数化表示与坐标变换计算。

�rcoor = �� 1 + �1�2 + �2�4 + �3�6

�rcoor = �� 1 + �1�2 + �2�4 + �3�6
（4-16）

由式（4-16）得，如果三个参数 01 k 、 02 k 、 03 k ，会导致枕型畸变；

但是如果都小于 0，则为桶型畸变，如图 4-7所示。

图 4-7畸变示意图

针对光学系统中因机械装配偏差引发的非对称畸变问题，其本质可归结为

切向畸变效应。该畸变类型主要源于透镜组件与成像平面间的非理想位姿关系，

具体表现为投影坐标系下的几何形变特征，其参数化解析模型如式（4-17）所

示，该方程精确反映了物像坐标在切向维度上的非线性映射关系。

�tcoor = �� + 2�1���� + �� �2 + 2��
2

�tcoor = �� + 2�1���� + �� �2 + 2��
2 （4-17）

其中，  tcoortcoor YX , 表示矫正后坐标，  pp yx , 为矫正前坐标。通过 1p 与 2p

来校正畸变。相机畸变模型包含  21321 ppkkk ,,,, 五个参数，这些参数用于刻画

相机成像时的畸变特征。为了校正这些内在的畸变，需要将相机进行标定。
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4.3单目相机标定及测距

4.3.1张正友标定方法简介

针对相机内参矩阵的精确解算需求，需通过严格的标定流程实现参数估计。

在现有标定方法中，张氏平面标定法因其鲁棒性与工程实用性成为计算机视觉

领域的主流方法。相较于需三维标定物的传统方法，该技术通过引入基于二维

平面模板的灵活成像约束，显著降低了对实验配置的严苛要求，同时提升了径

向/切向畸变系数的收敛精度。图 4-8展示了平面标定板特征点的空间约束关系

图解，而图 4-9则系统描述了从几何特征提取到非线性优化迭代的完整标定算

法执行逻辑拓扑图。

图 4-8标定靶标示意图

图 4-9标定流程图

为了确定相机的内部参数，初始步骤是使用已知的角点坐标来计算相机的

参数矩阵。具体而言，当棋盘格上的任意角点 WZ 等于零时，可以推导出公式

（4-18）。

针对相机内参的精确解算需求，需基于二维标定板特征点的空间坐标观测
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值构建投影映射关系的参数化模型。在标定算法的关键预处理阶段，当特征点

齐次坐标满足 WZ 为零的归一化条件时（对应棋盘格角点位于基准坐标系原点），

可依据透视投影方程推导出表示内参矩阵正交投影约束的关键方程式（4-18），

该约束条件为后续非线性优化提供了初始估计的理论基础。

   
















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



























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
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







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1
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y

x

C Y
X

TRRAY
X

TRRvf
uf

v
u

Z （4-18）

因为 0WZ ， 1R 和 2R 是旋转矩阵前两列， A代表内参矩阵。参数代入后，

得到式（4-19）。

� �1�2�3 = � （4-19）

而后通过代换得到式（4-20）：

�
�
1

= 1
��

�
��
��
1

（4-20）

其中，H 代表内外参数矩阵的积，意味着内外参数矩阵相乘的结果，已知

R被定义为一个正交矩阵。则有：

�1��2 = 0 （4-21）

�1
��1 = �2

��2 = 1 （4-22）

在公式（4.21）和（4.22）中带入H 可得到：

�1
��−��−1�2 = 0 （4-23）

�1
��−��−1�1 = �2

��−��−1�2 = 0 （4-24）

基于最小二乘估计准则，利用不少于四个特征角点的坐标数据，可构建超

定方程组并迭代求解出单应性矩阵 H 的最优估计值。通过采集多组非共线特征

点数据，并依据其空间对应关系构建线性方程组，代入公式（4-23）和（4-24）

中，可在满足投影几何约束的条件下，通过矩阵运算求得单应性变换矩阵的解

析解。

基于张正友标定框架的畸变校正模型，主要针对相机成像系统中的径向畸

变成因进行参数辨识。该算法着重建立二阶非线性畸变补偿的数学模型，其核

心校正方程可表述为式(4-25)所示:
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�� = �� 1 + �1�2 + �2�4 + �3�6

�� = �� 1 + �1�2 + �2�4 + �3�6 （4-25）

依据公式（4-26），在进行坐标转换时考虑畸变效应，其中  rr vu , 代表畸

变后的像素坐标值。

�� = ��
��

+ �0

�� = ��
��

+ �0
（4-26）

通过将畸变公式代入（4-26）中，可得表达式（4-27）。

�� − �0 = � − �0 1 + �1�2 + �2�4

�� − �0 = � − �0 1 + �1�2 + �2�4 （4-27）

对公式（4-27）进行代换可得表达式（4-28）。

�� = � + � − �0 �1�2 + �2�4

�� = � + � − �0 �1�2 + �2�4 （4-28）

将公式转化为矩阵的形式可得公式（4-29）。

� − �� �2 � − �� �4

� − �� �2 � − �� �4
�1
�2

=
�� − �
�� − � （4-29）

基于式(4-29)建立的数学模型，每个特征点可构建两个线性约束条件，其约

束参数包含理论投影坐标与畸变校正后的实际成像坐标两组已知量。通过矩阵

分解方法对该方程组实施代数变换，最终可推导出如式(4-30)所示的简化求解形

式。

�� = � （4-30）

在此阶段，再次采用最小二乘法来计算畸变参数矩阵 k ，其具体表达式如

式（4-31）所示，而这个 k 矩阵就是的畸变参数。

� = �1
�2

= ��� −1��� （4-31）

4.3.2监控相机标定及结果

本研究采用经典的张氏标定法对其进行了相机标定实验。标定目标为标准

棋盘格，格子大小为 30×30，在不同视角和距离下采集 20张图像，环境为室内

自然光照，标定工具为 OpenCV 4.5.0库，通过最小化重投影误差优化相机参数。
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标定结果表明，相机内参矩阵为M =
775.20 0 960.50

0 775.30 540.75
0 0 1

，其中 fx =

775.20 像素、fy = 775.30 像素、cx = 960.50 像素、cy = 540.75 像素，主点坐

标接近图像中心（1920/2,1080/2），表明镜头中心与图像中心对齐良好。该相

机焦距与分辨率匹配，畸变幅度较小，重投影误差低，为后续视觉任务提供了

可靠的几何基础。

4.3.3相机校准及直线距离获取

在利用 YOLOv5检测跟踪目标后，获取检测框对角点的纵坐标，�1、�2。

则目标在图像中的高度为：

ℎimage = �1 − �2 （4-32）

由于相机是倾斜的所以物体成像高度ℎimage会受到透视缩短的影响，利用相

机安装倾角ε对成像高度校准：

ℎcorrected = ℎimage ⋅ cos ε （4-33）

已知感光元件大小为 1/2.7"，成像比例为 16：9，图像分辨率为 1920×1080。

则通过公式（4-34）,（4-35）可以计算出焦距 f在像素单位下的表示 fy

�px_size_y = �y

�y
（4-34）

�y = �
�px_size_y

（4-35）

�px_size_y表示在 y轴分量上单位像素在感光元件上的尺寸，Sy表示感光元件

竖直方向尺寸，Wy表示图像在竖直方向上像素。

相机到物体的直线距离为：

� = �object⋅�y

ℎcorrected
（4-36)

�object为物体实际高度。本文使用无人叉车尺寸为尺寸为 2200×950×1900，

中国成年男性平均身高约 1.726m[60]，即�forklift = 1.900m，�worker = 1.726m。

4.3.4基于三维距离恢复的人机距离计算

由于相机视场角θ固定，利用图中像素点间坐标通过几何关系即可解出行人

及无人叉车同相机间夹角，利用余弦定理便可获得人机间相对距离。
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通过 YOLOv5算法对行人和无人叉车检测跟踪获取检测框中心点分别为

Pp(xp,yp)、Pf(xf,yf)行人和叉车相对于相机光轴的水平角度分别为：

�p =
�p−�

2
�

⋅ �ℎ （4-37)

�f =
�f−

�
2

�
⋅ �ℎ （4-38)

相对于相机光轴的垂直角度分别为：

�p =
�p−�

2
�

⋅ �v （4-39)

�f =
�f−

�
2

�
⋅ �v （4-40)

将 Pp、Pf的方向分别用两个单位向量�p、�f表示：

�p = cos �p cos �p ， sin �p cos �p ， sin �p （4-41)

�f = cos �f cos �f ， sin �f cos �f ， sin �f （4-42)

�p、�f之间夹角Δη可以通过公式（4-52）计算，其中�p ⋅ �f是两个向量点积，

vp 和 vf 是向量的模长。

cos Δη = �p⋅�f

�p �f
（4-43)

由于�p和�f是单位向量，即 �p = �f =1，则有：

Δη = arc cos cos �p cos �p cos �f cos �f +

sin �p cos �p sin �f cos �f + sin �p sin �f （4-44)

为化简计算，本文通过近似公式计算夹角Δη

Δη = �f − �p
2 + �f − �p

2
（4-45)

因此，由余弦定理可知人机间距离�pf：

�pf = �p
2 + �f

2 − 2 × �p × �f × cos Δη （4-46)
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4.4叉车及监控安全范围划分

4.4.1叉车行驶坐标建立

在工业智能运输设备控制领域，构建基于空间关系的动态风险评估模型是

实现人机协同作业的关键。本研究提出以载具本体坐标系为基准建立全局参考

系：设定载具行进方向为 Y轴正向，横向位移对应 X轴，垂直维度表示为 Z轴，

从而形成符合运动学特征的笛卡尔空间坐标系。通过解算行人目标在该坐标系

中的欧氏距离参数，建立三级渐进式安全防护机制。该模型将人机交互空间划

分为临界预警区、动态避障区及紧急制动区，如附图 4-10所示。

图 4-10叉车行驶坐标系示意图

在工业车辆运动安全控制领域，本研究构建基于运动学特征与安全防护需

求的分层预警机制。根据载具动力学模型，将本体坐标系 Y轴正向 4米范围设

定为一级安全域场（碰撞区域，对应红色示警区），该阈值边界由典型托盘尺

寸（1.5米）与人机交互动力学参数共同确定。当行人目标进入该临界域时，系

统触发急停以规避碰撞风险。基于此阈值，沿 X-Y平面构建 0.3米缓冲区形成

二级安全区域（危险区域，黄色示警区），此时载具需执行减速步骤并触发声

光告警装置。进一步通过 0.3米缓冲区扩展生成三级安全域场（警示区域，绿

色示警区），系统在该区域仅需激活声学报警装置。

4.4.2人机防碰撞分级预警

综合人机目标检测与空间距离测量结果,依据无人叉车运动特性设计了人机

碰撞三级安全预警范围并基于几何位置等效方法对碰撞预警进行可视化模拟。

因此本文以无人叉车车身中心位置为圆心，划分三级预警状态，分别为一

级（接近状态）、二级（预警状态）、三级（危险状态），如图 4-11所示。本

文所使用的无人叉车工作速度为 1.5m/s，以行人正常行进速度 1m/s为标准，即
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人机相对速度为 2.5m/s。在保证行人具有 1s 的安全反应时间的前提下，可以推

算出危险反应距离 R2-R1=2.5m。进一步设定接近状态与危险状态距离相同

（R3-R2=R2-R1）,即 R1=2.5m、R2=5m、R3=7.5m，出于对安全性考量保证距

离冗余，本文将 R1、R2、R3的值取整，即 R1=3m、R2=5m、R3=8m。依据人

机空间距离，由远到近将行人状态分为接近状态、预警状态和危险状态。当行

人出现在 R3~R2范围内时将对其未来 3秒轨迹进行预测，当预测的行人轨迹端

点在预警范围内时将出发预警系统，为行人提供足够反应时间，从而有效避免

人机碰撞事故的发生。

图 4-11碰撞风险分级模型

4.5单目测距实验及结果比较

为更好的验证本文所提出方法的可行性，通过截取一段车间内监控视频进

行验证。分别从单目距离测量和人机碰撞预警两个方面进行验证。

为方便测量固定人机间距离，本实验只考虑无人叉车静止行人移动状态。

本文选取真实厂区监控下三个不同叉车行人位置进行实验，并在实验前测量出

准确的人机距离，如图 4-12所示。
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实际距离 8m，检测距离 8.13m

实际距离 6m，检测距离 6.05m

实际距离 5m，检测距离 4.97m

图 4-12三种不同人机位置下的单目测距结果

将本文提出的单目测距算法与实际人机距离对比，结果如表 4-1 所示。可
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以看出本文所提出的基于几何关系的单目测距人机距离测算具有良好效果。

表 4-1三种不同人机位置下测距结果与实际距离比较

位置 单目算法测量结果（m） 实际人机距离(m) 相对误差(%)

(a) 8.13 8 1.63

(b) 6.05 6 0.83

(c) 4.97 5 0.6

4.6本章小结

本章基于单目相机测距原理开展了相机的标定工作，成功获取了相机的相

关参数，并推导出了从图像坐标系到世界坐标系的坐标转换关系，从而实现了

对行人位置的精准定位。此外，本研究还构建了叉车在行驶过程中的坐标系，

并结合叉车的运行特性，对坐标系进行了安全等级的划分。通过这一系列工作，

成功搭建了从目标检测到目标定位的转换机制。

在单目视觉测距理论框架下，本章完成了相机参数标定与几何建模，通过

分析透视投影模型中的内参矩阵与外参矩阵，构建了像素坐标系至全局参考系

的映射关系，实现了行人目标三维位姿的精确定位。针对工业载具运动特性，

以载具行进方向为基准轴建立笛卡尔空间基准，并基于运动约束条件与人机交

互安全阈值建立了动态风险场域分层模型。
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第 5章 基于 Y-Net网络的行人轨迹预测算法研究

5.1引言

针对无人驾驶工业车辆的路径安全规划问题，需重点识别两种行人动态：

路径正向干扰型与轨迹交叉冲突型。在智能物流系统中，视觉感知系统需在实

时检测行人的基础上，同步解析其运动学特征。通过构建行人运动学模型预测

其短时轨迹，可实现动态风险场的梯度建模，从而量化评估不同空间位置的碰

撞概率。基于此概率分布，系统可构建自适应避障机制和多级预警系统，通过

轨迹优化算法生成满足安全阈值的行驶策略。该技术路径不仅有效降低了人机

交互场景下的运动干涉风险，更通过前瞻性决策机制显著提升了工业车辆在复

杂工况下的运行鲁棒性。

工业场景下的运动轨迹预测研究面临经典算法适用性不足的双重挑战。传

统运动学模型基于匀速直线假设构建预测函数，其有效性局限于理想状态下的

刚体运动。实际行人运动具有显著的非线性特征，受多体交互与环境约束耦合

影响，导致常规线性外推方法产生显著预测偏差。虽然后续提出的社交长短期

记忆网络（Social LSTM）通过构建空间交互矩阵实现了邻近行人运动关联建模，

但其环境耦合机制仍存在建模缺失问题。更深层次的矛盾体现在评估体系维度：

现有研究普遍采用 5-8秒的长时预测评价标准，这与工业车辆 3秒以内的决策

响应周期产生时域失配，不仅导致预测置信度呈指数衰减，更引发不必要的计

算冗余。本工作创新性地建立面向工业车辆的轨迹预测方法，基于特征解耦的

自动编码架构开发短时域高精度预测模型，其技术框架包含多尺度时空注意力

机制与环境语义融合模块。

5.2基于自动编码器的行人轨迹预测模型

5.2.1自动编码器概述

工业级特征学习领域，自动编码器（Autoencoder，AE）作为典型深度生成

架构，其核心机理建立在信息瓶颈原理与特征解耦方式之上。该模型采用双通

道编解码结构：编码器通过非线性变换将高维输入映射至低维潜变量空间，实



安徽工程大学硕士学位论文

50

现特征压缩与信息蒸馏；解码器则基于潜变量进行信号重构，形成闭环特征学

习系统。训练过程中，模型通过反向传播算法优化重构误差函数，驱动网络提

取具有最大互信息的本质特征，同时抑制观测噪声与数据冗余。

从功能维度分析，AE在特征工程领域展现出多重应用价值：（1）通过建

立输入-潜变量-输出的双向映射关系，实现高维数据的流形学习；（2）基于潜

变量空间的可解释性特征，构建面向异常检测的判别基准；（3）结合变分推理

框架衍生生成式建模能力，实现数据分布的概率建模。特别在时序数据处理方

面，AE通过时间卷积或循环神经网络构建时序编码器，可有效捕获动态系统的

相位特征与状态转移规律。

潜变量空间作为深度学习特征学习的核心载体，其数学本质是数据流形的

低维嵌入空间。与传统欧氏空间相比，该空间具有以下特性：（1）拓扑保持性：

保留原始数据的邻域结构；（2）特征解耦性：各维度对应独立语义因子；（3）

操作可行性：支持向量插值与扰动分析。针对工业时序预测任务，本文提出潜

变量空间转换策略：首先通过时序 AE提取设备运行状态的紧凑特征，进而构

建基于潜变量的预测模型。该方法突破原始信号空间的维度灾难问题，利用潜

变量间的动力学耦合关系提升预测精度。

5.2.2 Y-Net网络结构

Y-Net网络是以 U-Net分割网络为基础进一步发展的一种新型神经网络架构，

它巧妙地整合了图像分割与分类功能，在乳腺癌的分割和诊断应用中表现出卓

越的性能。Y-Net的整体结构与 U-Net有诸多相似之处，其上半部分同样采用了

经典的“编码-解码”设计。整个网络主要由卷积层和池化层构成，未引入全连接

层，具体架构可参考图 5-1所示。在 Y-Net中，编码网络可以被看作是由编码

模块和下采样模块逐层堆叠而成的复合结构。编码模块的核心任务是从输入数

据中提取和学习特征表示，而下采样操作则通过逐步缩小特征图的空间尺寸，

帮助网络捕捉不同尺度下的不变性特征。然而，这一过程不可避免地会导致空

间信息的部分丢失。为了弥补这一缺陷，解码器部分通过上采样模块和解码模

块的组合进行设计。上采样模块能够有效恢复因下采样而降低的空间分辨率，

而解码模块则通过整合信息，逐步重建编码阶段丢失的空间细节。与 U-Net类

似，Y-Net也在编码器和解码器之间引入了跳跃连接，这一设计使得低层次的特
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征信息能够直接传递到解码器，与高层次语义信息融合，从而提升分割精度。

然而，Y-Net在细节上进行了创新改进，其编码部分采用了 ESP block（高效空

间金字塔模块）替代传统的卷积层。这一替换显著拓宽并加深了网络结构，使

其具备更强的特征提取能力。研究表明，相比于较小规模的卷积神经网络

（CNN），更大、更复杂的 CNN架构通常在性能上具有明显优势。此外，Y-

Net还在 U-Net的编码框架基础上进行了扩展，新增了一个分支结构。这一额外

分支进一步增强了网络的多任务处理能力，使其在分割和分类任务中均表现出

色。与传统方法相比，Y-Net凭借其优化的设计和更强大的表达能力，在乳腺癌

相关的分割与诊断任务中取得了显著优于传统方法的性能表现。

图 5-1 U-Net与 Y-Net的结构

5.2.3轨迹预测算法设计

为实现行人轨迹实时预测本文结合座标卷积与自动编码器设计一种新型编

码器，结构如图 5-2所示。首先将 RGB图像ℐ通过语义分割网络 Y-Net处理，生

成图像ℐ对应语义分割图 S将行人过去运动 �� �=1
��

转化为存在��个通道的轨迹

热力图 H，其中每帧所对应通道如公式（5-1）所示。式中 H(n,i,j)表示在轨迹

热力图中，对应过去第 n帧的通道，在图像坐标(i.j)位置上的值，un表示行人在

过去第 n帧时的真实位置坐标，利用 �, � − �� 计算像素(i,j)与行人在第 n帧时

位置 un的欧氏距离，并将归一化处理后的距离乘以 2，将值放缩到 0到 2之间，

使热力图范围值方便后续处理。

� �, �, � = 2 �,� −��
��� �,� ∈ℐ �,� −��

（5-1）
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图 5-2基于自动编码器的轨迹预测算法

将语义分割图 S（维数为� × � × ��）和轨迹热力图 H（维数为� × � ×

��）沿深度方向拼接得到 HS（维数为� × � × �� + �� ）。之后将 HS送入编

码器 Ep中，Ep由若干个块组成，每个块后都有一个最大池化操作，这使得空间

尺寸逐级减半，池化后经过卷积和激活函数将通道维度逐级递增。编码器 Ep最

终输出 HM与其中间输出 Hm 1 ≤ � ≤ � 将被送入端点解码器 De并在上采样后

通过加权输入未来轨迹解码器 Df中。

De的输出层由一个卷积后跟一个 Sigmoid函数组成，对于每个 Nw选定的航

路点 uwi和目的地���+��在归一化后产生一个确定的ℙ ��� 、ℙ ���+�� 。De的

输出维度为� × � × �� + 1 ,因此对于每个航路点和目的地都将产生一个� ×

�矩阵，矩阵中第(i,j)个元素表示行人在特定帧下(i,j)处的估计概率值。

根据 De中的概率分布得到航路点和目的地后产生 Ka个航路点和 Ke个端点，

那么通往一个相同的端点则有 Ka条路经。其次将获得的端点 ����+��和中间航

路点 ���� �=1
��

的坐标转化为相应的热力图，用 Hg表示。之后对向量 Hg下采样以

匹配每个块的空间尺寸。Df结构与 De相似，最终的轨迹分布通过独立于通道每

个像素 sigmoid得到，为未来每个时间步长产生独立的空间大小为� × �的热图。

由于预测结果是每个时间步长上的显示概率分布，因此直接将损失加在估计分

布ℙ上。EP、De、Df这三个网络都是端到端联合训练的，在预测轨迹端点 end、

航路点 waypoints以及轨迹分布中使用的都是二进制交叉熵的加权组合。使用

λ1=λ2=1对二元交叉熵损失进行加权。具体公式如下：

ℒend = ��� ℙ ���+�� , ℙ� ���+�� （5-2）
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ℒwaypoints = �=1
��

��� ℙ ��� , ℙ� ���� （5-3）

ℒfuture trajectory = �=��

��+�� ��� ℙ �� , ℙ� ��� （5-4）

ℒ = ℒend + �1ℒwaypoints + �2ℒfuture trajectory （5-5）

本文对最终位置的估计非参数概率分布进行最大值索引选取操作，最终得

到一个最可能的目标位置点�∗
��+��，如公式（5-6）所示。

�∗
��+�� = ���������� ℙ� ���+�� （5-6）

对 未 来 每 个 时 间 步 长 � ∈ ��, . . . , �� + �� ， 计 算 轨 迹 位 置 �∗
� =

���������� ℙ� �� ，同时确保 Ka=1，其中ℙ� �� 是以最可能目标为条件预测的概

率分布，�∗
�为输出的预测轨迹。

本文利用过去 6秒轨迹预测未来 3秒轨迹，由于�� = �� × ���，�� = �� ×

���，且本文所使用数据集帧率在预处理后为 2.5FPS，所以本文�� = 15，�� =

7.5。

5.2.4损失函数选择

为了定量分析算法在训练阶段的性能表现，模型依赖损失函数来衡量每次

输出结果与真实值之间的偏差，并以此为基础计算反向传播所需的梯度值。损

失值越小，说明模型的训练效果越优，其输出结果与真实的行人轨迹数据越贴

近。

在本研究中，选用二维高斯密度函数作为损失函数，其具体的数学表达式

如下所述：

� �, � =− ��� 1

2����� 1−���2�
���

�
��

2
+ �

��

2
−2 ������

����

2 1−1−���2�
（5-7）

式中 x， y分别为预测坐标点的横纵坐标， xS ， yS 代表的是 x， y分别对

应的协方差矩阵。
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5.3行人轨迹预测及碰撞预警实验结果

5.3.1实验环境和参数

训练平台和硬件采用 Windows 10系统、NVIDIA GeForce RTX3060图像处

理器。在软件部署方面采用 Pytorch1.7为深度学习框架，利用 CUDA计算平台

和 GPU加速库 cuDNN来降低内存占用并大幅提高 GPU计算性能。详细参数设

置如表 5-1所示。

表 5-1训练参数设置

参数名称 参数设置

输入图像大小 640×640

训练轮数 500

步长大小 32

优化器 SGD
动量 0.937

初始学习率 0.01

学习率因子 0.01

本文使用海康威视监控相机型号为 DS-IPC-B12H-LFT(PoE)，相机及感光元

件参数如表 5-2所示。本文使用 CDD20型无人叉车，尺寸为 2200×950×1900，

实验环境如图 5-3所示。

图 5-3实验环境
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表 5-2相机及感光原件参数

图像分辨率 焦距 水平视场角�ℎ 垂直视场角�� 传感器类型

1920×1080 4mm 91° 48°
1/2.7"

Progressive Scan
CMOS

5.3.2性能评估指标

运动预测模型的性能评估体系中，两个核心评估参数分别从全局一致性和

终点准确性两个维度衡量模型性能：平均位移误差（Average Displacement Error,

ADE）与最终位移误差（Final Displacement Error, FDE）。其中，ADE参数通

过计算预测轨迹与真实轨迹各时间步对应点的欧氏距离均值，定量表示模型在

整个轨迹序列上的综合预测精度，其数学表达式如下：

��� � = 1
��� �=1,2,...,���

​ �����
� − �����

� 2
+ �����

� − �����
� 2

� （5-8）

��� � = 1
� �=1,2,...,�

​ �� �� � （5-9）

式中 len表示每一条轨迹预测的轨迹点数目， k
predx ， k

predy 分别表示预测的第

k个轨迹点的横纵坐标， k
truex ， k

truey 分别表示第 k个轨迹点的实际横纵坐标。N

表示轨迹的总数目。

最终位移误差（Final Displacement Error, FDE）：该指标聚焦于轨迹终点预

测的空间偏移量，定义为所有预测轨迹终点与对应真实终点间欧氏距离的统计

期望值。在轨迹预测模型的评估体系中，FDE通过量化终点位置偏差的分布特

征，重点评估模型对运动趋势终态的空间定位能力。其数学表达式如下所示：

��� � = �����
����� − �����

����� 2
+ �����

����� − �����
����� 2

（5-10）

��� = 1
� �=1,2,...,�

​ ��� �� （5-11）

式中， final
predx ， final

predy 分别表示预测轨迹终点的横纵坐标， final
truex ， final

truey 分别表

示实际轨迹终点的横纵坐标。

5.3.3轨迹预测数据集引用

在深度神经网络训练阶段，数据分布的多样性与场景覆盖度直接影响模型

的泛化性能。针对单一场景采集的行人运动数据存在显著的数据偏差问题，本
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研究采用多源跨场景轨迹数据集联合训练策略，通过增强训练样本的时空特征

完备性，有效提升模型对复杂运动模式的学习能力。

当前，自动驾驶领域已涌现出多个公开数据集，例如 ApolloScape 和

BDD100k[61]等。在轨迹预测领域的数据生态中，当前研究存在显著的模态适配

性失衡问题，多数开源数据集以计算机视觉任务为导向构建数据标注体系，而

具备完整运动学特征描述的轨迹预测专用数据资源存在显著缺口。本研究针对

该问题建立跨模态数据适用性评估框架，对主流数据集进行多维特征解构与预

测任务适配度分析，详细结果可参见表 5-3。

表 5-3轨迹预测数据集

数据集 场景 描述

UCY[62] 中等人群密度行人

轨迹数据集
三段视频

ETH[63] 拥挤环境下的小型

行人轨迹数据集
一段视频

Stanford[64] 大型行人轨迹数据

集

在斯坦福校园内的 8个场景下的

行人轨迹视频

HGSIM 车辆轨迹数据集
加州高速公路下拍摄的监控数

据，标注较为粗糙

HighD 车辆轨迹数据集
轨迹数据集，包括车辆行为指标

数据

TraPHic 驾驶人视野下的轨

迹数据集

于亚洲收集的 48个视频数据，数

据较为粗糙

HEV-I 本田专业轨迹预测

数据集

来源于美国的轨迹数据集，仅供

美国科研机构使用

在轨迹预测研究领域中，ETH和 UCY数据集因其广泛适用性而备受青睐。

ETH数据集由苏黎世联邦理工学院开发与发布，主要涵盖两种典型场景：ETH

场景和 HOTEL场景。其中，ETH场景的数据来源于某酒店入口处，通过俯视

角度的摄像头采集；HOTEL场景的数据则是在某火车站附近，利用相似的俯视

视角进行记录。ETH数据集提供了包括轨迹帧数、行人标识（ID）以及行人在

实际空间中的横纵坐标等信息。另一方面，UCY数据集则记录了两种不同环境

下的行人运动轨迹，具体包括大学校园内的 Univ数据集，以及购物街区域的

Zara1和 Zara2数据集。

在行人运动预测研究领域，ETH与 UCY数据集因其基准地位被广泛采用

为轨迹预测算法的基准测试标准。苏黎世联邦理工学院发布的 ETH数据集包含

两个具有空间异构特性的观测场景：其一是建筑入口监控视角，通过固定俯仰
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角摄像头记录酒店主入口行人流动；其二是交通枢纽周边区域，采用相同采集

方案获取火车站周边行人运动模式。该数据集提供多维运动学参数，包括时序

帧索引、行人唯一标识符及地平面坐标系下的(x,y)坐标对。UCY数据集则构建

了空间异质性的环境对比框架，涵盖学术机构开放空间与商业街区密集人流区

域两类典型城市空间场景下的行人轨迹数据，所有观测数据均包含高精度时空

标注。

5.3.4 ETH和 UCY数据集实验结果

在运动预测模型的性能评估框架中，主流研究通常采用基于 8秒历史观测

序列预测 12秒未来轨迹的基准测试，并借助 ADE（平均位移误差）和 FDE

（最终位移误差）两项指标进行量化评估。但实证研究表明，工业动态场景下

的轨迹预测需求具有显著的时间敏感性特征：以动态障碍物规避系统为例，其

实时决策引擎仅需 3-5秒轨迹数据即可完成运动意图推断，无需进行长时域预

测。针对此矛盾，本研究构建双阶段验证体系：首先遵循领域规范实施传统长

时域评估流程，同时创新性地设计短时域，基于前 6秒轨迹数据预测后 3秒轨

迹的方案。该模块整合通用评估指标与场景特异性评价参数，重点验证算法在

工业实时决策场景下的时空特征提取效率与运动模式泛化能力。

为了进一步验证本文算法在性能和精度方面的优越性，此处以 6秒时间序

列坐标数据为基础，预测后续 3秒轨迹，并针对 ADE和 FDE指标，与现有的

多种轨迹预测模型开展了对比实验。这些模型包括长短期记忆网络（LSTM）、

社会长短期记忆网络（S-LSTM）、社会对抗网络（S-GAN）以及时空图注意

力网络（STGAT）。

实验结果在表 5-4和表 5-5中展示，涵盖了五个数据集的表现，数据单位为

米。数值越小，表明预测轨迹与真实轨迹的吻合度越高，模型的预测精度也越

优异。表中以加粗形式标示的数据表示在各场景下性能最佳的模型。

表 5-4各模型 ADE预测结果

UNIV HOTEL ETH ZARA1 ZARA2 AVG

ADE

S-GAN 0.76 0.67 0.87 0.35 0.42 0.61

Social-LSTM 0.67 0.79 1.09 0.47 0.56 0.72

Vanilla-LSTM 0.61 0.86 1.09 0.41 0.52 0.70
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UNIV HOTEL ETH ZARA1 ZARA2 AVG

Liner 0.82 0.39 1.33 0.62 0.77 0.79

STGAT 0.52 0.56 0.88 0.41 0.31 0.54

本文方法 0.24 0.10 0.28 0.17 0.13 0.18

根据表 5-4的数据分析可知，在以 ADE作为算法性能的评估标准时，本章

提出的算法在除 ETH场景之外的所有数据集中均表现出更高的精度，优于其他

对比模型。表 5-5的结果显示，当采用 FDE作为评估指标时，本章算法在全部

测试数据集上均展现出显著的优越性。综合实验结果表明，基于图卷积神经网

络的方法在预测精度上明显超越了传统的时序网络模型。此外，S-LSTM的测

试表现揭示，当算法对行人轨迹数据的挖掘不足时，其预测效果会相对较弱。

而继 S-LSTM之后提出的多种方法，则从不同角度深入分析了轨迹数据，相较

于 S-LSTM实现了显著的精度提升。本研究提出的方法通过时空图的视角，进

一步强化了对轨迹数据的挖掘与处理，经过重构后取得了实验中的最佳效果。

基于表 5-4的量化分析，本研究构建的时空图卷积架构在 ADE指标维度呈

现出显著的环境适应性差异：除具有显著空间异质性的 ETH场景外，该模型在

其余四个基准数据集上的预测误差均值较对比模型降低。表 5-5的 FDE评估结

果进一步验证模型的终态预测优势，其在所有测试场景中均保持统计显著性优

势。横向对比实验表明，基于图神经网络（GNN）的方法在空间关系建模能力

上较传统时序模型（LSTM）具有本质性提升。本研究所提出的时空图嵌入机

制，通过动态邻域关系建模与多尺度运动模式解耦的协同优化，验证了时空图

表示在复杂运动预测任务中的理论优越性。

表 5-5各模型 FDE预测结果

UNIV HOTEL ETH ZARA1 ZARA2 AVG

FDE

S-GAN 1.52 1.37 1.62 0.68 0.84 1.21

Social-LSTM 1.40 1.76 2.35 1.00 1.17 1.54

Vanilla-LSTM 1.31 1.91 2.41 0.88 1.11 1.52

Liner 1.59 0.72 2.94 1.21 1.48 1.59

STGAT 1.13 1.15 1.65 0.91 0.68 1.11

本文方法 0.41 0.14 0.33 0.27 0.22 0.27
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在算法性能的多维度验证框架中，本研究突破传统精度评价的单维局限，

构建包含计算效率与部署可行性的综合评价体系。如表 5-6所示，通过跨场景

基准测试对比分析表明：本模型在架构设计层面采用拓扑精简策略，其参数空

间复杂度较主流方法实现数量级压缩，显著降低边缘计算设备的存储压力。特

别地，通过解耦传统时序递归结构并引入并行化特征提取机制，系统推理延迟

较基于 LSTM的基线模型优化两个数量级，成功突破工业实时系统的时间窗口

约束阈值。该设计方法验证了轻量化图神经网络架构在动态场景预测任务中的

工程落地优势。

表 5-6模型参数对照表

模型 模型大小（M） 运行速度（ms）

Social-LSTM 110.6 393

S-GAN 109.5 383

GCN 80.5 26.7

本文算法 22.8 12.6

5.3.5车间内行人轨迹预测结果

在实时碰撞预警方面，本文截取一段厂区中监控视频，视频帧率为 30FPS，

视频时长为 15秒。根据本文 3.4节所提出的人机防碰撞分级预警，当画面中行

人出现在距离无人叉车 8米范围内时，对其未来 3秒运动轨迹进行预测。本文

以进入预测范围的上一帧为起始帧；以到达预测终点为第 0帧；以预警后行人

进入危险状态为最后帧，如图 5-4所示。
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图 5-4预警时间序列分析图

由图 5-4可以看出在第-90帧时，本文所提轨迹预测算法预测出三秒后行人

轨迹端点（图中红点所示），第-90帧到第 0帧行人轨迹如图中绿线所示，可以

看出本文算法在行人进入预警范围时，准确预测出行人轨迹，可以在人机碰撞

前发进行预警。可见，在行人进入预警范围时，利用本文所提出的实时轨迹预

测模型和分级预警机制，可准确在人机碰撞前发出预警，确保车间生产安全。

5.4本章小结

针对工业车辆智能化场景下的轨迹预测需求，本研究创新性地构建了基于

Y-Net架构的动态轨迹预测模型，并建立了面向工业场景的轨迹预测评价体系。

区别于传统研究方法，本工作首次设计了基于历史轨迹时序特征的预测精度评

估机制，通过构建特定时间窗口的轨迹映射关系实现预测模型的性能验证。为

增强研究结论的普适性，实验环节同时采用公开基准数据集与自主采集的工业

场景轨迹数据进行对比验证，其中自主数据源自真实仓储环境下的行人运动观

测。研究结果表明，相较于现有主流算法，本模型在轨迹误差等核心评价维度

上展现出明显优势，其网络结构设计有效平衡了计算效率与模型复杂度。在工

业场景的实测验证中，模型输出的预测轨迹呈现出与实际运动模式高度一致的

空间分布特性。该研究成果在保持实时响应能力的同时显著提升了预测准确性，

为无人叉车系统的安全决策提供了可靠的技术支撑。
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第 6章 总结与展望

6.1总结

随着智能制造的快速发展，车间场景下人机协同作业的需求日益增加，其

高动态性与复杂性对安全保障机制提出了更高要求。本研究聚焦工业场景中智

能搬运设备与作业人员共存的安全挑战，系统性地构建了面向智能制造的车间

人机协同安全保障技术体系，为提升作业安全性和物流效率提供了创新性解决

方案。本研究的主要技术突破包括以下几个方面：

（1）目标检测增强技术：通过架构优化型 YOLOv5网络设计，创新性地

引入多尺度特征融合机制与改进损失函数，有效克服传统检测方法在复杂工业

场景中的目标遮挡与密集分布问题，实现复杂人机共存环境下的鲁棒检测性能

优化。

（2）轻量化协同检测框架：融合轻量化网络架构与特征增强策略，构建安

全装备状态识别系统。该框架通过特征提取模块的跨层连接优化，在保持实时

处理能力的同时提升细粒度特征的表达能力，为作业人员安全装备佩戴检测提

供可靠技术方案。

（3）人机交互预警系统：研发多级人机交互预警体系，集成运动轨迹预测

模型与空间关系解析方法。通过建立动态风险场模型实现人机运动态势的实时

推演，基于时空约束条件构建分级预警决策机制，显著提升工业现场的安全防

护水平。

经实验验证，本文所研究的基于深度学习的车间人员安全监测与预警，在

目标检测鲁棒性、识别准确率及人机冲突预警时效性等关键指标上均具有良好

效果。各功能模块的协同作用有效提升了复杂工业场景下的整体安全性，为智

能制造系统的安全运行提供了新思路。

6.2不足之处与展望

本研究仍存在以下亟待突破的学术问题和技术难点，需在后续工作中重点

攻关：
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首先，在环境感知维度，现有方法主要依赖单一视觉模态的影像分析，存

在复杂工况下的识别局限性。建议构建多源异构数据融合框架，整合激光点云、

热成像图谱等多维度传感信息，通过跨模态特征对齐与知识蒸馏技术，建立鲁

棒性更强的环境感知模型。这将有效解决光照变化、遮挡干扰等工业现场常见

问题，提升目标检测的召回率与定位精度。

其次，在风险干预机制方面，需突破现有单向预警模式的技术瓶颈。可基

于数字孪生技术构建人机环协同决策平台，实现安全系统与 AGV调度、物流

管控等工业物联网子系统的双向数据交互。通过开发具有边缘计算能力的自适

应调控算法，构建"感知-评估-响应"的闭环控制体系，实现从风险预警到动态避

障的智能决策闭环，例如通过轨迹重规划算法实时调整无人叉车的运动参数。

最后，在应用推广层面，应建立面向不同制造业场景的柔性化技术适配方

案。针对离散制造与流程工业的差异性需求，重点攻克模块化架构设计、领域

自适应迁移学习等关键技术，通过与典型企业共建工业验证平台，加速技术成

果在汽车制造、化工生产等典型场景的工程化落地，推动智能安全系统从实验

验证向产业化应用转化。
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