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摘　 要:目前的电力现场安全监控主要通过人员对监控视频进行全程监测ꎬ但采用人工检测的方法不仅浪费时间ꎬ而
且容易出现漏报的情况ꎬ使工作人员的人身安全无法得到保障ꎮ 为实现对作业现场人员行为的智能识别ꎬ提出了一

种基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 的电力作业人员的危险行为识别技术ꎮ 该方法提取视频流图像中电力作业人员骨骼关键点信息ꎬ利
用深度神经网络实现多人场景下电力作业人员的人体行为姿态感知ꎬ实时对施工人员的违规行为进行检测识别ꎬ并
发出警告ꎮ 所提方法实现了对电力现场作业人员行为的准确、实时安全监控ꎬ保障了现场作业人员的人身安全和电

力作业的顺利进行ꎬ具有一定的鲁棒性与泛化能力ꎮ
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０　 引　 言

电力事故不仅会造成人身伤害ꎬ还会影响电力

系统的稳定运行[１] ꎮ为了保障电力作业人员的生
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司科技项目(５２１９９７１９００１６)ꎻ四川轻工大学研究生创新
基金项目(Ｙ２０２１０７３)

命安全ꎬ电力行业制定了全方位的安全工作规程ꎬ并
在作业人员上岗前进行培训ꎬ规范其行为操作提高

其安全素质[２－３]ꎮ 经调查研究发现ꎬ作业人员的安

全意识淡薄违章操作以及电力现场监管人员的管理

责任缺失对作业现场监管不严ꎬ是电力事故发生的

主要原因ꎮ 因此ꎬ如何高效地加强作业现场的安全

管控力度ꎬ提高电力作业人员的安全和工作质量ꎬ促

四 川 电 力 技 术　 　 　 　
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进电力作业人员提升安全意识避免违章成为亟需解

决的问题[４－５]ꎮ
近年来计算机视觉技术得到快速发展ꎬ诸如人

体姿态估计和行为识别这样的任务受到了学者们的

广泛关注[６]ꎮ 文献[７]建立了基于单个图像或视频

捕捉快照的人体动作识别系统ꎬ对比神经网络、随机

森林、ｋ 近邻和支持向量机 ４ 种分类器对人体动作

识别分类ꎮ 文献[８]提出了人类行为特征识别ꎬ根
据视频片段对视频中人物的全局特征提取和局部特

征提取两种算法的应用和优缺点进行分析ꎮ 文

献[９]将学生的动作指定为 ６ 种典型行为ꎬ提出了

改进 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 的行为识别方法ꎬ并且基于决策树的

支持向量机对堂上学习者的行为进行分类ꎮ 文

献[１０]检测人体姿态关键点并对变电站的安全区

域标定识别ꎬ判断电力作业人员的双脚是否在标定

的安全区域内ꎬ确定作业人员是否处于安全状态ꎮ
以上的研究对人体姿态和行为识别技术取得了一定

的研究成果ꎬ但将 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 姿态估计算法引入到电

力作业现场ꎬ实现精确高效的行为识别的研究还有

一定的不足之处ꎮ
行为识别技术[１１] 从本质上来讲就是一种分类

问题ꎬ而人体动作识别的算法都是基于传统算法或

者基于深度神经网络开展的ꎮ 基于传统算法的研究

主要是依靠人为提取特征ꎬ这种传统的算法因通过

人为解决而效率低下ꎬ且提取特征不准确ꎬ也不能完

全实时对电力作业人员的行为进行分类检测ꎮ 针对

这些问题ꎬ提出了一种基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 的人体姿态识

别技术ꎬ通过深度神经网络对提取的电力作业人员的

骨骼图进行行为识别ꎬ提高了检测的速度和准确率ꎬ
避免由于电力现场的复杂环境而导致的检测错误ꎬ及
时对危险行为检测并进行预警处理ꎬ避免出现严重的

安全事故ꎬ造成人力物力以及财力的损失[１２]ꎮ

１　 作业人员行为识别深度学习网络设计

１.１　 行为识别整体网络设计

主要针对电力作业人员行为态势设计行为识别

流程如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ输入电力作业人员相关视

频流ꎬ将其处理为视频帧图像ꎬ对数据做相关的预处

理ꎻ然后ꎬ将现场作业人员的视频帧图像输入到人体

２Ｄ 姿态估计的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型中ꎬ采用计算机视觉

组(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐꎬＶＧＧ)提取电力作业人员

的关键点位置信息及关键点连接的骨骼图ꎻ接着ꎬ将
提取得到的骨骼图信息通过一系列处理后保存为最

终的训练集ꎻ最后ꎬ将训练集通过深度神经网络

(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＮＮ)进行电力作业现场作

业人员的行为识别ꎮ

图 １　 电力作业人员行为识别整体技术流程

１.２　 基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 关键点检测网络

近年来ꎬ基于深度学习原理进行的人体姿态估

计方法被提出且得到广泛应用ꎮ 而 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 人体

姿态估计是自底向上关键点检测方法[１３]ꎬ使用部分

亲和字段(ｐａｒｔ ａｆｆｉｎｉｔｙ ｆｉｅｌｄｓꎬ ＰＡＦ)算法ꎬ完成从人

体关键点检测到关键点与关键点之间的连接过程ꎮ
ＯｐｅｎＰｏｓｅ 的输入是一幅人体姿态的图像ꎬ输出是该

算法检测到的所有人体的骨骼ꎮ 人体骨骼图共提取

１８ 个关键点ꎬ包括眼睛、鼻子、手臂和腿等ꎬ如图 ２
所示ꎮ 图 ３ 为识别的作业人员的骨骼关键点图ꎮ

图 ２　 １８ 个关键点

所采用的美国卡内基梅隆大学实验室的

ＯｐｅｎＰｏｓｅ姿态估计算法ꎬ是基于卷积神经网络并采
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图 ３　 人体骨骼关键点图

用 ｃａｆｆｅ 框架开发的开源库ꎬ可以实现人体的姿态动

作、面部表情识别以及手指相关运动等ꎬ对多人的二

维识别有极好的鲁棒性ꎬ且具有识别效果精准、速度

高等特点ꎮ ＯｐｅｎＰｏｓｅ 外部网络结构如图 ４ 所示ꎮ
该模型总共分为两个阶段识别人体的关键点[１４]ꎬ如
图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 外部网络结构

第一阶段:ＶＧＧ 的前 １０ 层用于为输入图像创

建特征映射 Ｆ(ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ)ꎮ
第二阶段:将第一阶段输出得到的特征图作

输入ꎬ包括两个分支多阶段卷积神经网络迭代训

练ꎮ 其中ꎬ第一个分支输出结果为 Ｓ 的集合 Ｓ＝(Ｓ１ꎬ
Ｓ２ꎬ􀆺ꎬＳ ｊ)ꎬｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｊ}ꎬｊ 表示第 ｊ 个关键点ꎮ 这

一分支用来预测人体关键点位置信息的一组 ２Ｄ 置

信图(ｐａｒｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｍａｐꎬ ＰＣＭ)ꎻ另一个分支输出

结果为 Ｌ 的集合ꎬＬ＝(Ｌ１ꎬＬ２ꎬ􀆺Ｌｃ)ꎬｃ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃ}ꎬ
ｃ 表示第 ｃ 个躯干ꎬ用来预测部分亲和度的 ２Ｄ 矢量

场ꎬ表示关键点与关键点之间的局部区域亲和力

ＰＡＦꎬ如式(１)所示ꎮ
Ｓ１ ＝ ρ１(Ｆ)

Ｌ１ ＝ ϕ１(Ｆ)
{
Ｓｔ ＝ ρｔ(ＦꎬＳｔ －１ꎬＬｔ －１)ꎬ∀ｔ ≥ ２

Ｌｔ ＝ ϕｔ(ＦꎬＳｔ －１ꎬＬｔ －１)ꎬ∀ｔ ≥ ２{
(１)

式中:ρ１ 和 ρｔ 分别为第一阶段和第 ｔ 阶段 ＰＣＭ 的预

测网络ꎻ ϕ１ 和 ϕｔ 分别为第一阶段和第 ｔ 阶段 ＰＡＦ
的预测网络ꎮ

每个阶段(Ｓｔａｇｅ)都是一些串行的模块ꎬ前面的

Ｓｔａｇｅ 先检测出一些简单的关键点ꎬ后面的 Ｓｔａｇｅ 再

根据前面检测出来的信息继续检测更复杂情况下的

关键点ꎮ 通过多阶段的卷积神经网络的反复预测ꎬ
实现渐进优化的过程ꎬ使得到的预测结果更加准

确[１５]ꎮ 最后得到置信图和亲和力ꎬ通过关键点对

ｄ ｊ１ 和 ｄ ｊ２ 之间的 ＰＡＦ 来判断关键点之前的连接是否

正确[１６]ꎬ如式(２)所示ꎮ

Ｅ ＝ ∫１
０
Ｌｃ(ｐ(ｕ)) ×

ｄ ｊ１ － ｄ ｊ２

ｄ ｊ２ － ｄ ｊ１ ２
ｄｕ (２)

式中:ｄ ｊ１和 ｄ ｊ２分别为某人的两个连续的像素点 ｊ１ 和

ｊ２ꎻｐ(ｕ)为连续像素点之间连线的取值ꎬ如式(３)所
示ꎬｕ 的取值为(０ꎬ１)ꎮ

ｐ(ｕ) ＝ (１ － ｕ)ｄ ｊ１ ＋ ｄ ｊ２ (３)
１.３　 ＤＮＮ 行为识别

ＤＮＮ[１７－１８] 是一个具有多层结构的数学模型ꎬ根

图 ５　 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 模型结构
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据每层结构的位置可以分为 ３ 层:输入层、隐藏层和

输出层ꎮ 其网络的结构示意如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 深度神经网络结构

假设输入 ｎ 维的信号ꎬ特征向量表示为 Ｘ ＝
(ｘ１ꎬｘ２ꎬ...ꎬｘｎ) Ｔꎬ那么ꎬ每个隐藏层的神经元与前一

层之间的神经元权值的关系可以表示为

ｙ ＝ ｆ(ｗＴｘ ＋ ｂ) (４)
式中:ｙ 为输出ꎻ ｆ 为非线性激活函数ꎻｗ 为权值系

数ꎻｂ 为偏置ꎮ 也就是每个神经元的输出值是输入

信号的线性组合ꎬ加上偏置后经过一个非线性的激

活函数 ｆ 的输出值结果ꎬ而每个神经元经过 ｎ 层隐

藏层处理后ꎬ通过最后一层输出层得到的结果就是

最终 ＤＮＮ 的输出结果ꎮ
因此ꎬ为了使深度神经网络能更好地提取数

据集中有用的电力作业人员骨骼信息ꎬ得到预期

的输出效果ꎬ深度神经网络需要不断调节参数权

重 ｗ 和偏置 ｂꎬ从而达到最佳训练的学习目的ꎬ使
网络最终的输出值与实际值的损失达到最小ꎮ 所

采用的训练模型损失函数为均方误差函数(ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)ꎬ表达式为

ｆＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (５)

式中:ｎ 为样本数ꎻｙｉ 为样本真实值ꎻｙ^ｉ 为 ＤＮＮ 的输出ꎮ
ｗ 和 ｂ 的优化更新过程可以表示为

ｗ′ ＝ ｗ － η ∂Ｌ
∂ｗ

ｂ′ ＝ ｂ － η ∂Ｌ
∂ｂ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

式中: ｗ′ 和 ｂ′ 分别为进入网络后更新的权重值和

偏差ꎻη 为网络的学习率ꎮ 通过学习率来控制网络

的学习进度ꎬ并且能够决定网络是否能够成功找到

全局最小值以及确定最小值的时间ꎻ通过调节学习

率得到全局的最优参数解ꎮ 通常来讲ꎬ如果学习率

过大ꎬ则会造成整个网络无法收敛ꎬ忽视找到最优值

的位置ꎻ而学习率设置得太小ꎬ则会导致整个网络收

敛过程非常缓慢ꎬ从而增加找到最优值的时间ꎬ且也

可能会造成局部收敛而找不到真正的最优解ꎮ

２　 实验与结果

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 系统下进行操作ꎬ采用深度学

习的开源框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗꎮ 通过调用 Ｐｙｔｈｏｎ 环境下

的各种学习包ꎬ对实验进行训练和测试ꎬ用到的软件

为 Ｐｙｃｈａｒｍ２０１９ꎬ采用 ｐｙｔｈｏｎ３.７ 的框架ꎮ 硬件环境

为:处理器 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ( ＴＭ) ｉ７－１０７００ ＣＰＵ ＠
２.９０ ＧＨｚꎻ运行内存 １６.０ ＧＢꎮ
２.１　 数据预处理

所使用的训练数据集为人工采集拍摄一组视

频ꎬ每隔 ２５ 帧截取一张ꎬ将视频流切割为 １８８８ 张视

频帧图像ꎮ 对视频帧图像采用图线增广扩充等处理

方式ꎬ加大训练样本个数ꎬ使训练数据集产生与原始

视频帧图像类似的数据ꎮ 这样能够达到扩充训练数

据集的效果ꎮ 通过对图像做增广处理ꎬ可以减小模

型对某些特定属性的依赖作用ꎬ从而使模型的泛化

能力得到提高ꎮ 这里采用对图像进行左右翻转、平
移等方法来实现数据集的扩充ꎮ 如图 ７ 所示为图像

进行扩充后的示意图ꎮ

图 ７　 训练图像的数据增广

数据集中共有 １８ 个关键点ꎬ包括鼻子、眼睛、左
右手和左右脚等ꎬ且通过( ｘꎬｙ)的坐标来表示关键

点的位置信息ꎬ将提取到的关键点信息保存为 ｔｒａｉｎ.
ｔｘｔ 文本文件ꎮ 通过脚本文件将读取到的关键点信

息转换为 ｃｓｖ 格式ꎬ保存在 ｔｒａｉｎ.ｃｓｖ 文件中ꎮ 并且ꎬ
对每帧图像的行为进行标记ꎬ一共包括站立、走路、
跳跃、摔倒和下蹲 ５ 个动作ꎬ用 ０ ~ ４ 依次对 ５ 个动

作进行标注ꎬ将标注好的文件保存在 ｔｒａｉｎ＿ａｃｔ.ｃｓｖ 文

件中ꎮ 最后对关键点信息和行为信息的数据集进行

训练ꎮ
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将具有不同宽高比的图像缩放为相同单位ꎬ
对采集到的错误的骨架关键点信息做删除处理ꎮ
最后ꎬ得到 ３７７５ 张图片作为人体关键点行为识别

的训练数据集ꎮ 使用电力作业现场的图片作为测

试数据集ꎮ
２.２　 识别结果分析

总的数据集分为 ２ 组:训练的数据占 ９０％ꎬ验证

的数据占 １０％ꎮ 通过基于深度神经网络的电力作

业人员行为检测算法ꎬ给已经加上行为标签类别的

骨骼信息数据做处理ꎬ对电力作业现场人员进行行

为识别分析ꎮ 采集的视频中包括电力作业人员摔倒

等异常行为ꎬ同时也包含了正常情况下作业人员正

常行走、下蹲等行为ꎮ 通过人工方法对这些数据的

类别进行行为标定ꎮ 在 ＤＮＮ 模型的训练过程

中[１９]ꎬ采用自适应学习率的 Ａｄａｍ 优化算法[２０]ꎬ对
梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数

的学习率ꎬ通过多次实验和对参数的训练ꎻ最后ꎬ选
取其中准确率和损失率最佳的一组参数:批处理量

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 ３２ꎬ训练次数(ｅｐｏｃｈ)为 ７００ 次ꎮ 训练

过程中的平均损失值如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 模型训练过程中的损失值下降曲线

由图 ８ 可知ꎬ模型训练过程中ꎬ随着训练的迭代

次数增加ꎬ训练损失值逐渐减小[２１]ꎬ且在 ｅｐｏｃｈ 为

１００~２００ 间趋于平滑状态ꎬ其中横坐标表示模型训练

的迭代次数 ｅｐｏｃｈꎬ纵坐标 Ｌｏｓｓ 表示其均方误差ꎮ 通

过多次试验得到 ４ 个较好的训练模型ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 不同参数模型评估

ｅｐｏｃｈ / 次 训练
损失值

训练
准确率 / ％

测试
损失值

测试
准确率 / ％

４００ ０.１６０ ５ ９４.４２ ０.３６５ ４ ８７.１０

６００ ０.１１６ ９ ９６.２８ ０.５２９ ５ ８７.６３

７００ ０.１０６ １ ９６.５８ ０.３５７ ６ ９２.４７

８００ ０.１１０ ９ ９６.１６ ０.３９３ ８ ８９.８０

　 　 从表 １ 可以看出:随着 ｅｐｏｃｈ 的增大ꎬ训练损失

值逐渐减小ꎬ且训练准确率逐渐变高ꎬ测试损失值和

准确率也有同样的效果ꎻ当 ｅｐｏｃｈ 等于 ７００ 次时ꎬ此
时的损失值达到最小ꎬ且准确率也达到最高ꎬ而之后

的各项数值性能指标随着 ｅｐｏｃｈ 的增大而变差ꎮ
使用该分类模型在测试数据集上进行测试ꎬ输

入已知动作的视频ꎬ验证模型输出结果ꎮ 如图 ９ 所

示为检测出的电力作业现场人员站立和下蹲的姿

态ꎬ图 ９(ａ)为原始图像ꎬ图 ９(ｂ)为对应图像的骨骼

关键点图以及检测出来的行为动作ꎮ 从图 ９ 中可以

看出ꎬ分类模型对作业人员的姿态都能进行准确的

识别ꎮ 并且从第三组电力作业人员的识别效果上可

以看出ꎬ不但能识别出电力作业人员的行为动作为

摔倒状态ꎬ同时会显示识别到的电力作业人员已摔

倒ꎬ并发出警告ꎮ

图 ９　 检测的电力作业人员行为姿势

３　 结　 论

为了更好地保证电力作业现场工作人员的人身

安全以及电力系统的稳定性ꎬ提出了基于 ＯｐｅｎＰｏｓｅ
的电力作业人员危险行为检测技术ꎮ 将电力作业人

员的骨骼图通过 ２Ｄ 人体姿态估计算法 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 提

取出来ꎬ利用 ＶＧＧ 网络的前 １０ 层提取电力作业人

员的特征信息ꎬ避免电力现场的复杂环境影响提取

目标的抽象特征ꎮ 并利用庞大丰富的数据量ꎬ通过

第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 王鸿ꎬ等:基于深度学习的电力作业人员行为识别技术　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２７
􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



对深度神经网络模型的训练ꎬ使得该模型的鲁棒性

与泛化能力有所提升ꎮ 通过实验证明所提技术能有

效地识别工作人员的行为动作ꎬ并能对危险行为发

出预警和报警ꎬ起到了对作业人员的安全监管ꎮ
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