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摘要：在生产作业过程中，作业人员注意力不集中是生产事故发生的主要诱因。针对现有的专注性研究方

法过于依赖高性能计算设备，存在部署困难和隐私数据泄露等问题，提出一种结合深度学习和边缘计算的作业人

员专注性检测方法。首先，利用 YOLOv5 算法对使用手机、抽烟和喝水 3 种常见的分心行为进行实时检测；然

后，采用轻量化人脸关键点检测网络和 Perclos 算法对作业人员的疲劳程度进行评估，并对疲劳状态进行预警；最后，

采用基于通道剪枝的压缩算法将分心行为检测网络和疲劳行为检测网络部署于低功耗的便携式边缘计算设备，避免

作业人员隐私和商业数据泄露的风险。实验结果表明，该方法对疲劳行为和分心行为的检测准确率分别达 98.6%和

99.8%，满足实际的部署需求。 

关键词：专注性检测；YOLOv5 算法；人脸关键点检测网络；Perclos 算法；通道剪枝的压缩算法
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Detection Method of Operator Concentration Combined with 

Deep Learning and Edge Computing  
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Abstract: During the production operation process, the lack of concentration of operators is the main cause of production 

accidents. In view of the existing focus research methods that rely too much on high-performance computing devices, which have 

problems such as deployment difficulties and privacy data leakage, a focus detection method for operators combining deep learning 

and edge computing is proposed. Firstly, the YOLOv5 algorithm is used to detect three common distracting behaviors: using a mobile 

phone, smoking, and drinking water in real-time; Then, a lightweight facial keypoint detection network and Perclos algorithm are used 

to evaluate the fatigue level of operators and provide early warning of fatigue status; Finally, the channel pruning based compression 

algorithm is used to deploy the distraction behavior detection network and fatigue behavior detection network to low-power portable 
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edge computing devices to avoid the risk of operators' privacy and commercial data leakage. The experimental results show that the 

detection accuracy of this method for fatigue behavior and distraction behavior reaches 98.6% and 99.8%, respectively, meeting the 

actual deployment requirements. 

Keywords: concentration detection; YOLOv5 algorithm; face key point detection network; Perclos algorithm; compression 

algorithm for channel pruning  

 

0 引言 

随着生产作业日益复杂和自动化程度的不断提

高，人机协作、人在回路等制造模式逐渐演化成智能

制造的新范式，其中作业人员是生产制造过程中最为

重要的角色之一[1-3]。然而，面对高效率和高产出的生

产任务，作业人员会发生注意力分散和疲劳等问题，

不仅影响生产效率和产品质量，甚至可能引发生产事

故，威胁作业人员的人身安全并导致精密昂贵的生产

设备损坏，给生产作业带来巨大的安全隐患和经济损

失。因此，及时地确定作业人员的专注性是保证人员

安全、提升生产质量、避免意外事故的重要举措。 

近年来，研究人员基于不同视角和方法对作业人

员的专注性检测进行了一系列地研究。孙剑等[4]提出

一种基于自然驾驶数据的分心驾驶行为识别方法，该

方法结合态势感知、决策树和随机森林对作业人员分

心行为特征进行排序，并使用长短时记忆网络完成分

心驾驶的分类识别，准确率达 89%。尹智帅等[5]采用

姿态估计方法检测视频中人体的姿态，并建立分心驾

驶行为检测模型，该模型在实际采集的驾驶图像上取

得 85.42%的识别率。周建亮等[6]通过测量分析建筑工

人的心率、皮肤温度、舒张压、收缩压等 4 项生理指

标，建立支持向量机模型用于疲劳检测，能够准确进

行建筑工人的疲劳评估和预警。ZHAO 等[7]利用结构

光深度相机的深度特征，定位驾驶人员的空间位置，

并完成驾驶分心行为检测，实验结果表明，深度相机

能够有效改善光照噪声问题，提高识别效果。 

虽然以往研究人员在专注性检测领域已取得显

著的进展，但大部分研究聚焦于交通驾驶领域，对生

产制造领域的研究较少，且研究方法存在以下局限： 

1） 功能单一，以往的研究方法只关注分心行为的检

测，忽视了作业人员的疲劳程度与专注性的关联；2） 

隐私暴露，目前多数研究通过建立大模型来提升检测

的精度或效果，忽视了算法的易部署性和隐私性。 

针对当前研究面临的局限性，本文提出一种结合

深度学习和边缘计算的作业人员专注性检测方法。该

方法由分心行为检测网络和疲劳行为检测网络两部

分组成。其中，分心行为检测网络利用 YOLOv5 算

法[8-10]对使用手机、抽烟和喝水 3 种常见的分心行为

进行实时检测；疲劳行为检测网络借助人脸关键点检

测算法和 Perclos 算法[11]，对作业人员的疲劳程度进

行评估，并对疲劳状态进行预警。此外，为避免作业

人员隐私和商业数据泄露，采用基于通道剪枝的压缩

算法对分心行为检测网络和疲劳行为检测网络进行

压缩，并部署于边缘计算设备，实现离线环境下作业

人员的实时专注性检测。 

1  检测方法 

结合深度学习和边缘计算的作业人员专注性检

测方法流程如图 1 所示。 

 

图 1  结合深度学习和边缘计算的作业人员专注性检测   

方法流程图 

首先，将实时监测的作业人员视频帧通过亮度调

整和批归一化操作进行预处理，减少图像噪声干扰；

然后，通过分心行为检测网络和疲劳行为检测网络进

行检测；最后，基于通道剪枝的压缩算法对分心行为

检测网络和疲劳行为检测网络进行压缩，并部署于边

缘计算设备，实现作业人员实时专注性检测。 

1.1  分心行为检测 

考虑到作业人员发生分心行为时，不可避免地导
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致其专注性下降，影响正常的生产作业。因此，本文

采用目标检测算法 YOLOv5 对工作场景下的作业人

员进行分心行为实时检测。 

 

1.1.1  YOLOv5  

YOLOv5 是一种快速的 One-Stage 目标检测算法，

由输入层、主干网络、颈部网络和输出层组成，网络

结构如图 2 所示。 

 

 

图 2  YOLOv5 算法结构 

首先，输入待检测作业人员的图像；然后，主干

网络对输入图像进行特征提取；接着，颈部网络对提

取的特征进行多尺度特征融合；最后，输出层对融合

后的特征进行分析并推理出检测结果。 

考虑到生产作业空间的复杂性及不同工作场景

下视频图像的尺寸不同，直接对视频图像进行裁剪易

丢失关键信息，因此在主干网络中采用空间金字塔池

化（spatial pyramid pooling, SPP）模块。SPP 模块先基

于3个大小不同的池化核将模块输入的特征图划分为

不同尺寸的网格，并对每个网格进行最大池化处理；

再将池化结果堆叠成特定尺寸的特征图，从而避免因

裁剪而导致重要的特征丢失。 

为加强模型融合特征的能力，YOLOv5 算法在主

干网络和输出层插入颈部网络。颈部网络融合了特征

金字塔网络和路径聚合网络的优势，通过上采样方法

将高层特征图与低层特征图融合，提升不同尺寸目标

的检测能力。上采样方法完成自顶向下的语义特征传

递后，网络中缺少目标的定位特征信息，因此在特征

金字塔网络之后引入路径聚合网络，实现自底向上的

定位特征传递，融合底层的位置信息，加强网络的特

征融合。输出层利用分类器将颈部网络获取的特征图

进行分类，使用回归器对预测框进行修正微调，最终

输出检测结果。 

1.1.2  分心行为检测网络 

本文基于 YOLOv5 算法构建分心行为检测网络

的过程如下： 

1） 使用大量具有分心行为的视频帧对 YOLOv5

算法行训练，使该算法学习到分心行为的图像特征，

并将这些图像特征与对应的行为关联； 

2） 在测试过程中，利用训练好的 YOLOv5 算法

对输入的视频帧进行判断，实现分心行为的实时检测。 

1.2  疲劳行为检测 

为评估作业人员的疲劳程度并及时发出疲劳警

告，首先，采用基于方向梯度直方图（histogram of 
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oriented gradient, HOG）的轻量化人脸关键点检测作

业人员图像中 68 个人脸关键点，包括眉毛 10 个，鼻

子 9 个，眼睛 12 个，嘴巴 20 个，下巴 17 个；然后，

基于 Perclos 算法根据 68 个人脸关键点分析疲劳行为

并计算疲劳程度；最后，基于上述计算结果设计疲劳

预警机制反馈预警信号。 

1.2.1  轻量化人脸关键点检测网络 

考虑到生产制造领域的作业空间复杂和活动区

域有限，为保证算法易部署，采用结合 HOG 特征提

取算法和支持向量机的人脸关键点检测网络。该网络

具有轻量化、高实时性、易部署等特点。人脸关键点

检测过程如下： 

1） 将输入的人脸图像分解成N 个尺寸固定的区

域块，并计算梯度信息； 

2） 根据梯度方向将每个区域块的梯度信息划分

为 9 个区间，并计算梯度直方图； 

3） 将每个区间梯度直方图特征输入到支持向量

机进行训练和测试，得到 68 个人脸的关键点。 

1.2.2  Perclos 算法 

基于人脸关键点，利用眼睛及嘴巴的开合程度判

断是否发生眨眼或打哈欠等疲劳性表征活动，并利用

Perclos 算法量化疲劳程度。 

1） 眨眼检测， earV 表示眼睛开合程度，人眼睁

开时， earV 在某个值域范围内波动；人眼闭合时， earV

迅速下降，若 earV 低于某个阈值，设定眼睛处于闭合

状态；当 earV 由某个值迅速下降至小于阈值，又迅速

上升至大于该阈值时，则判断为一次眨眼。为了分析

作业人员的疲劳程度，需统计单位时间内眼睛开合程

度 earV 的数值变化， earV 的计算公式为 

42, 41, 38, 39,

ear

40, 37,

y y y y

x x

P P P P
V Norm

P P

 + − −
=   − 

    (1) 

式中： ,i yP 为第 i 个人脸特征点的 y 坐标值， ,i xP

为第 i 个人脸特征点的 x 坐标值，Norm为最大最小

归一化。  

2） 打哈欠检测， marV 表示嘴巴活动值，嘴巴开

合程度的原理同眼睛相同，其计算公式为 

59, 57, 51, 53,

mar

55, 49,

=
y y y y

x x

P P P P
V Norm

P P

 + − −
 

− 
   (2) 

基于每一个视频帧中眼睛和嘴巴的开合程度，

利用 Perclos 算法量化作业人员的疲劳程度，计算公

式为 

ear mar 100%
N N

Perclos
T

+
=       (3) 

式中：T 为检测时间的总帧数， earN 和 marN 分

别为检测时间段内眼睛和嘴巴的闭合程度超过阈值

的帧数。 

1.2.3  疲劳预警机制 

当眼睛开合程度达到瞳孔面积的 80%时，认为完

成一次闭眼；当嘴巴开合程度达到 80%时，认为完成

一次打哈欠。统计每一帧中闭眼和打哈欠的帧数，若

Perclos值超过 70%，则认为已达到疲劳阈值，发出

疲劳警告；否侧，持续输出Perclos的量化结果，疲

劳预警流程图如图 3 所示。 

特征输入

眼睛开合程度 嘴巴开合程度

Perclos模型评估

是否疲劳

发出预警

Y

N

 

图 3  疲劳预警流程图 

1.3  隐私保护策略 

为了保护作业人员隐私和商业数据，本文通过对

分心行为检测网络和疲劳行为检测网络进行通道剪

枝，完成模型压缩，以便部署于边缘计算设备，实现

安全、快速、稳定的专注性检测。 

1.3.1  模型剪枝与压缩 

在卷积神经网络中，比例因子 表示批归一化层
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的权值， 越小，表示该通道对最终结果的影响越小，

该通道的参数为冗余参数。因此，本文采用通道剪枝

的压缩算法对分心行为检测网络和疲劳行为检测网

络进行压缩，通道剪枝过程如图 4 所示。 

 

图 4  通道剪枝过程图 

当分心行为检测网络和疲劳行为检测网络训练

完成后，通过稀疏训练对通道比例因子进行两极化。

在通道的比例因子接近零时，表明此通道对检测结果

的影响可忽略，则去除该通道。图 4 中每个圆圈表示

卷积层的一个通道，根据预先设定的剪枝率 p ，确定

每个卷积层的剪枝阈值 ，剪枝过程为 

         =sort ( )p               (4) 

式中：为每个卷积层中通道卷积因子的集合，

sort ( )p  为对通道比例因子按升序排序。 

分心行为检测网络和疲劳行为检测网络经过剪

枝后，可以显著减少参数个数，有效减少过拟合；同

时会出现精度损失，可通过精度微调进行恢复。 

1.3.2  边缘计算设备部署 

在边缘侧部署设备时，设备的体积、质量、成本

是影响作业空间适用性的关键因素。本文采用 Nvidia 

Jetson Nano 为边缘计算设备部署。该设备搭载 128 个

Nvidia CUDA 核心，四核 ARM A57 处理器，2 GB 运 

行内存，功耗仅为 5~10 W，上述特性满足部署需求。 

2  实验结果和讨论 

2.1  实验设置 

分别采集抽烟、喝水和打电话 3 种分心行为的图

像 726 幅、954 幅、865 幅，并使用 Labelme 进行图

像标注，将每种分心行为图像的 80%作为训练集，20%

作为测试集。 

分心行为检测网络和疲劳行为检测网络的训练

和剪枝压缩的学习率均为 31 10− ，训练迭代次数均

为 150，采用随机梯度下降算法对网络进行参数优化。 

在硬件配置方面，采用 Nvidia DGX-1 图像深度

学习训练平台，该平台部署 8 张型号为 P100 的 GPU

处理器，运行内存为 16 GB。所有实验均采用

Ubuntu18.04 操作系统，基于 Pytorch 框架、OpenCV、

NumPy 等开源库完成。 

2.2  评价指标 

为了评估本文方法的有效性，分别采用准确率

（AP）、模型尺寸和推理速度（frame per second, FPS）

作为评价指标，其中准确率计算公式为 

          
TP

AP
TP FP

=
+

           (5) 

式中：TP 为正确识别分心行为或疲劳行为的视

频帧数，FP 为将正常行为的视频帧误识别成分心行

为或疲劳行为的帧数。 

2.3  实验结果与讨论 

为验证本文方法性能的优越性，分别采用 Faster 

RCNN（F-RCNN）[12]、YOLOv3[13]、YOLOv5l 三种

方法与本文方法进行对比实验。在测试集上的实验结

果如表 1 所示。 

表 1  4 种方法的实验性能对比 

方法 尺寸/MB AP-疲劳 AP-分心 FPS/(f/s) 

F-RCNN 108.0 97.1% 96.1% 13.2 

YOLOv3 236.0 97.4% 98.2% 43.8 

YOLOv5l 89.6 98.1% 98.9% 32.0 

本文方法  8.3 98.6% 99.8% 40.5 

i- h 

(i+1)- h 

i- h 

(i+1)- h 

通道剪枝 
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由表 1 可知，本文方法经过模型压缩后，尺寸仅

为 8.3 MB，疲劳行为检测和分心行为检测的准确率分

别为 98.6%、99.8%，比 F-RCNN、YOLOv3、YOLOv5l

取得更优的性能。因此，本文方法不仅在模型的大小、

精度上满足实际应用需求，而且部署在边缘计算设备

的推理速度也满足工业生产要求。 

3  结论 

本文针对生产作业过程中，作业人员注意力不集

中导致生产事故的问题，提出一种结合深度学习和边

缘计算的作业人员专注性检测方法。该方法通过分心

行为检测网络和疲劳行为检测网络，实现作业人员的

实时专注性评估，并基于通道剪枝的压缩算法将模型

部署于边缘计算设备上，避免隐私泄露。 
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