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摘　 要:针对作业人员违规穿戴手套情况检测问题ꎬ首先ꎬ采用高精度 ＹＯＬＯｖ５ 作为目标检测框架ꎬ并对其骨干网络进

行了修改以提高其小目标识别能力ꎻ然后ꎬ在其强大的小目标识别能力的基础上增加了注意力机制(视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ)模块以提高整体识别精度ꎬ同时替换了原始的损失函数以进一步提高识别速度和准确率ꎻ最后ꎬ在采集的作业人员

施工数据集上进行训练验证ꎮ 实验结果表明ꎬ与原网络相比所提出的优化 ＹＯＬＯｖ５ 结构在验证数据集上的准确率显

著提高ꎬ平均识别准确率能达到 ９５％ꎮ
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０　 引　 言

电力设施的建设和维护通常需要作业人员在高

危险环境中执行ꎬ尽管有严格的安全标准和安全措

施ꎬ但作业人员未有效实施则仍然面临着生命安全

风险ꎮ 对违规行为(如作业人员违规穿戴防护用

具)进行检测并及时制止可减少安全风险ꎮ 这是一

项具有挑战性的任务ꎬ需要用到小目标的目标检测

算法ꎬ会面临以下问题:１)作业人员的工作环境通

常复杂多变ꎬ充满了各种干扰因素ꎬ如不同的光照条

基金项目:国网四川省电力公司科技项目“面向电力系统巡检作业安
全的智能化雷视融合技术研究与应用”(５２１９１７２３０００１)

件、电力设备和结构等[１－２]ꎬ这可能导致图像质量不

稳定ꎬ使目标检测更加具有挑战性ꎮ ２)作业人员的

姿势可能会倾斜、弯曲、伸展从而导致遮挡ꎬ这使得

目标的尺寸和形状在图像中变化很大ꎬ特别是对于

安全护具等小物体ꎬ其多样性的特点需要检测模型

能够适应各种情况ꎬ包括不同大小和方向的目

标[３－４]ꎮ
深度学习模型的出现极大地提高了目标检测的

准确性和鲁棒性ꎮ 最早利用深度学习进行目标

检测的模型是卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ 系列[５－６]ꎬ它们引入了 ＣＮＮ 用于特征

提取ꎬ并采用了复杂的区域建议和分类流程ꎮ 尽管

这些方法在精确度上取得了显著的提升ꎬ但其复杂
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性和计算成本难以满足实时性要求ꎮ
为了克服这些问题ꎬＹＯＬＯ[７－８] 模型系列应运而

生ꎬ它们采用了端到端的设计思路ꎬ将目标检测任务

转化为一个回归问题ꎬ实现了实时目标检测ꎬ是解决

作业人员安全装备检测任务的首选框架ꎮ
下面基于原始 ＹＯＬＯｖ５ 的目标检测模型ꎬ做出

部分修改ꎬ以作业人员违规穿戴手套为例ꎬ设计了一

套作业人员行为规范检测系统ꎮ 首先ꎬ在传统

ＹＯＬＯｖ５ 框架中加入注意力机制并用非对称卷积块

(ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＡＣＢ)结构替代标准

卷积模块ꎮ ＡＣＢ 结构替代标准卷积模块ꎬ使得模型

在电力施工现场的建模能力得到提升ꎬ该模型能进

一步地缓解各种噪声干扰ꎬ减轻距离和环境变化带

来的影响ꎻ接着ꎬ自定义损失函数ꎬ使用 ＣＩｏＵ 损失函

数代替 ＹＯＬＯｖ５ 的原有损失函数ꎮ ＣＩｏＵ 损失函数

考虑了物体边界框的完全对齐ꎬ更准确地衡量了预

测框与真实框之间的重叠ꎮ 同时 ＣＩｏＵ 损失函数通

常能够提供更稳定的训练过程ꎮ 这有助于避免模型

在训练期间发生梯度爆炸或梯度消失的问题ꎬ使模

型更容易收敛到良好的检测性能ꎬ从而更好地定位

作业人员目标并减少漏检ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络

１.１　 ＹＯＬＯｖ５ 框架特点

ＹＯＬＯｖ５ 是一种目标检测算法[９]ꎬ用于从图像

中准确且高效地检测出多个目标ꎮ 它是 ＹＯＬＯ 系列

的第五个版本ꎬ致力于在速度和精度之间取得更好

的平衡ꎮ ＹＯＬＯ 系列的核心思想是将目标检测问题

转化为一个单一的回归问题ꎬ通过单次前向传播来

直接预测目标的边界框和类别ꎮ ＹＯＬＯ 系列算法与

传统目标检测算法的区别在于ꎬＹＯＬＯ 将目标检测

任务巧妙地转化为一个单步预测问题ꎮ
具体来说ꎬＹＯＬＯｖ５ 将图像划分为网格ꎬ并为每

个网格单元预测边界框和类别信息ꎮ 而且 ＹＯＬＯｖ５
使用了多尺度训练和预测策略ꎬ允许网络在不同尺

度下进行目标检测ꎮ 这使得算法能够更好地处理不

同大小的目标ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 相较于其前身 ＹＯＬＯｖ４[１０]

进行了架构上的变化ꎬ它使用了一种更加轻量级的

网络结构ꎬ以实现更快的推理速度和较低的计算资

源需求ꎮ 同时ꎬ它保留了 ＹＯＬＯｖ４ 中的一些创新特

性ꎬ如 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 网络和 ＰＡＮｅｔ 特征融合模块ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 采用了一种综合损失函数ꎬ综合考虑了位

置、类别和目标置信度ꎬ这有助于在训练过程中不断

改进模型的预测性能ꎮ 一旦模型完成了边界框和类

别信息的预测ꎬ需要运用非极大值抑制技术ꎬ以移除

具有重叠的边界框ꎬ最终生成高质量的检测结果ꎮ
这个过程保证了模型的输出结果具有较高的准确性

和可信度ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ５ 框架结构

传统的 ＹＯＬＯｖ５ 框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 传统 ＹＯＬＯｖ５ 框架

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 框架主要由以下 ４ 部分组成:
　 　 １) Ｉｎｐｕｔ:这是 ＹＯＬＯｖ５ 的输入处理部分ꎮ 它负

责接收原始图像并将其预处理为神经网络可接受的

格式ꎮ 通常ꎬ输入图像会被调整为固定的大小并进

行标准化ꎬ以便在后续的处理中更好地适应网络ꎮ
此外ꎬ通过 Ｍｏｓａｉｃ、自适应锚框计算、自适应图片缩

放等数据增强技术ꎬ以增加模型的鲁棒性和泛化能

力ꎮ Ｉｎｐｕｔ 的主要目标是为后续的处理阶段提供适

当的输入数据ꎮ
２) Ｂａｃｋｂｏｎｅ:这是 ＹＯＬＯｖ５ 的骨干网络部分ꎬ

也是整个架构的核心ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 采用卷积神经网

络ꎬ主要结构有 Ｃｏｎｖ 模块、Ｃ３ 模块、ＳＰＰ 模块ꎬ其任

务是从输入图像中提取高层次的特征表示ꎮ 通过多

层次的卷积和池化操作ꎬＢａｃｋｂｏｎｅ 能够逐渐减少空

间分辨率并增加特征图的通道数ꎬ从而捕捉图像中

的不同抽象特征ꎬ包括边缘、纹理、形状等ꎮ 这些特

征表示将传递到后续的处理阶段ꎬ以用于目标检测

任务ꎮ
３) Ｎｅｃｋ:这是 ＹＯＬＯｖ５ 中的中间处理部分ꎬ通

常位于 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 之后ꎮ 它的任务是进一步提炼和

增强从 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 传递过来的特征表示ꎮ Ｎｅｃｋ 部分

采用的是空间金字塔池化(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
ＳＰＰ) 和路径聚合网络 ( ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
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ＰＡＮ)结合的结构ꎬ能够保持高效性并兼顾提升模型

的性能ꎮ 这些操作有助于将不同分辨率的特征图融

合在一起ꎬ以便模型可以更好地感知各种目标的大小

和位置ꎮ Ｎｅｃｋ 的输出将成为最终目标检测的基础ꎮ
４) Ｈｅａｄ:这是 ＹＯＬＯｖ５ 的输出部分ꎬ负责生成

目标检测的结果ꎮ 它包含卷积和全连接层ꎬ以从

Ｎｅｃｋ 传递过来的特征图中提取目标的位置和类别

信息ꎬ并将这些信息一次性输出ꎬ包括目标的边界

框、置信度分数以及所属的类别概率ꎮ 这些输出将

用于目标的定位、识别以及后续的处理ꎬ如非极大值

抑制等ꎮ
１.３　 ＹＯＬＯｖ５ 框架缺点

尽管 ＹＯＬＯｖ５ 在速度和效率方面表现出色ꎬ但它

也存在明显的缺点ꎮ 首先ꎬ对于小尺寸目标的处理可

能存在一些挑战ꎬ因为它们通常在图像中具有较少

的像素ꎬ导致网络难以准确检测和定位这些目标ꎮ
此外ꎬ训练 ＹＯＬＯｖ５ 需要大量的标注数据ꎬ以确

保模型可以学习各种不同类别和尺寸的目标ꎬ因此

数据不平衡和类别不平衡可能导致模型性能下降ꎮ
虽然 ＹＯＬＯｖ５ 相对较小ꎬ但在某些情况下仍可能较

大ꎬ这会对移动设备和嵌入式系统构成挑战ꎬ因为这

些设备通常具有有限的计算资源和存储容量ꎮ 在实

时性能方面ꎬ虽然 ＹＯＬＯｖ５ 表现良好ꎬ但在某些情况

下ꎬ如高密度目标的检测ꎬ可能会受到计算能力的限

制ꎮ 最后ꎬ多尺度处理虽然有助于提高目标检测性

能ꎬ但也增加了模型的复杂性ꎬ这可能会导致网络结

构变得更加复杂ꎮ

２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络

２.１　 自注意力 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构

注意力机制[１１] 的本质是对不同的输入根据相

关性自适应地更新特征的权重ꎬ它加强与检测物体

更相关的特征权重ꎬ同时忽略一些相关性较低的区

域特征ꎮ 这个机制模仿人类注意力视觉系统的启

发ꎬ它通过对视觉特征建立动态权重参数组合来帮

助模型有效理解复杂的场景ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 引入了自注意力机制ꎬ这是一种允

许模型在处理序列数据时动态地关注不同部分的机

制ꎮ 此结构最早用于处理自然语言ꎬ其利用全局自

注意力机制自适应地捕获全局上下文消息ꎬ在该领

域取得了优秀的成果[１２]ꎮ

　 　 图２ 为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎮ 在总体上看ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器由多个叠加层组成ꎬ每个层都包含两个子层ꎮ
一个子层是多头自注意力聚焦ꎬ另一个子层是基于

位置的前馈网络ꎮ 在计算自注意力时ꎬ查询、键和值

来自前一个层的输出ꎮ 每个子层都使用了残差连

接ꎮ 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中ꎬ对于序列中任何位置的任

何输入ꎬｘ∈Ｒ ｄ 都要求满足 ｓｕｂｌａｙｅｒ( ｘ)∈Ｒ ｄꎬ以便

残差连接满足 ｘ＋ ｓｕｂｌａｙｅｒ( ｘ) ∈Ｒ ｄꎮ 在残差连接

的加法计算之后ꎬ紧接着应用层归一化 ( ｌａｙｅｒ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ) ꎮ

图 ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构

　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器同样由多个相同的叠加层组

成ꎬ每个层都采用了残差连接和层归一化ꎮ 除了编

码器中描述的两个子层之外ꎬ解码器还在这两个子

层之间插入了一个额外的子层ꎬ称为编码器－解码

器注意力层ꎮ 在编码器－解码器注意力层中ꎬ查询

部分来自前一个解码器层的输出ꎬ而键和值则来自

整个编码器的输出ꎮ
加入注意力机制ꎬ增添视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ

使得模型在电力施工现场的建模能力得到提升ꎬ该
模型能进一步地缓解各种噪声干扰ꎬ减轻距离和环

境变化带来的影响ꎮ
２.２　 加入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的 ＹＯＬＯｖ５ 网络

加入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块后的 ＹＯＬＯｖ５ 网络如图 ３
所示ꎮ
　 　 首先ꎬ改进的ＹＯＬＯｖ５网络将特征提取骨干网
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图 ３　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 网络

络中的标准卷积模块替换为 ＡＣＢ 模块ꎮ 通过 ＡＣＢ
的中心增强机制来倾斜权重ꎬ旨在生成更具辨别性

和鲁棒性的视觉特征ꎬ特别适用于不规则物体ꎮ 这

个机制的设计是为了在推理阶段不引入额外的计算

开销的情况下ꎬ增强检测模型对具有不同长宽比的

物体的适应性ꎮ
其次ꎬ将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构引入网络中ꎬ实现了

卷积局部关注和全局上下文信息的互补融合ꎮ 这种

整合在保留 ＣＮＮ 的归纳偏置的条件下ꎬ还降低了在

处理小数据集时全面基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的架构容易

出现过拟合的风险ꎮ 具体实施措施包括在特征提取

骨干网络的输出层额外增添 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构(共 ６
层)ꎮ 这种结构会先处理之前获得的尺度特征ꎬ它
会融合不同尺度特征ꎬ而且对小尺度特征图的处理

方式也很巧妙ꎬ即通过利用大尺度特征中的兴趣区

域来进行小尺度特征图的特征重构ꎮ
Ｎｅｃｋ 网络同样应用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎮ Ｎｅｃｋ

层学习的目的是最大化利用由特征提取骨干网络提

取的多尺度视觉特征ꎬ以捕捉相邻尺度特征之间的

更细微的细节ꎮ 为了避免连续自注意力机制应用于

金字塔特征时可能出现的过拟合问题ꎬ网络将注意

力机制应用于连续上采样层ꎮ 这种策略性地使用注

意力机制充分发挥了其对全局上下文信息的出色建

模能力ꎬ自动匹配和待检测物体更吻合的特征ꎬ以挑

选出待检测对象高度特征ꎬ提升检测性能ꎮ
２.３　 ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数改进

ＹＯＬＯｖ ５ 原 始 网 络 中 采 用 ＧＩｏＵ ( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)损失函数ꎬ如式 ( １) 所示ꎮ
ＧＩｏＵ 损失函数的计算考虑了多个因素ꎬ包括目标

框的位置偏移、大小差异以及目标框之间的重叠

情况ꎮ 这种综合性的考虑使得 ＧＩｏＵ 损失函数能

够更准确地衡量目标检测任务的性能ꎮ 然而ꎬ需
要指出的是ꎬ在某些情况下ꎬ当预测框和目标框

出现相互包含的情况时ꎬＧＩｏＵ 损失函数可能会趋

于 ＩｏＵ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ) ꎬ这可能导致难以

准确评估相对位置ꎬ从而影响检测速度和模型的

收敛性ꎮ 这是因为在这些情况下ꎬＧＩｏＵ 损失函数

的一部分会变得较小ꎬ使得模型更难以从损失函

数中获得有效的梯度信号ꎮ
ＲＧＩｏＵ ＝ Ｒ ＩｏＵ － Ｃ － (Ａ ∪ Ｂ) / Ｃ (１)

式中:Ａ 为两框交集ꎻＢ 为两框并集ꎻＣ 为能包围

两框的最小外接矩形面积ꎮ
　 　 为了缓解这一问题ꎬ有学者在 ＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ
的基础上ꎬ考虑边界框中心点距离的信息ꎬ提出

了 ＤＩｏＵ ( ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ) 损失函

数 [１３] ꎬ它在 ＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ 的基础上引入了目标框

和预测框中心点之间的距离信息ꎮ 通过考虑中

心点之间的距离ꎬＤＩｏＵ 损失函数能够更准确地度

量边界框之间的重叠情况ꎬ尤其是在预测框和目

标框相互包含的情况下 [１４] ꎬ比起 ＧＩｏＵ 损失函

数ꎬ它更稳定且更难发散ꎮ 然而实际检测中还要

考虑边框的宽高比ꎬ而 ＤＩｏＵ 损失函数也并未考

虑该信息ꎬ所以引入 ＣＩｏＵ( ｃｒｏｓｓ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎ)损失函数作为改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法的损失函

数ꎮ 其中 ＣＩｏＵ 的惩罚项定义如下:
　 ｖ＝ (４ / π２) [ ａｒｃｔａｎ (ｗ ｇｔ / ｈｇｔ) －ａｒｃｔａｎ(ｗ / ｈ) ] ２

(２)
ＲＧＩｏＵ ＝ [ ρ２( ｂꎬｂｇｔ) / ｃ２] ＋ αｖ (３)

α ＝ ｖ / [ (１ － ＩｏＵ) ＋ ｖ] (４)
　 　 ＣＩｏＵ 损失函数的最终定义为

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ [ ρ２( ｂꎬｂｇｔ) / ｃ２] ＋ αｖ (５)
式中:α 为正的权重参数ꎻｖ 为衡量长宽比的一致性ꎻρ
为距离ꎻｗ、ｗｇｔ分别为预测框和真实框的宽度ꎻｈ、ｈｇｔ分

别为预测框和真实框的高度ꎻｂ、ｂｇｔ分别为检测框和目

标框的中心点ꎻｃ 为覆盖检测框和目标框之间的最小

矩形的对角线长度ꎮ
　 　 ＣＩｏＵ 损失函数在计算目标框差异时ꎬ不仅考虑

了位置偏移、大小偏差和目标框重叠ꎬ还考虑了目标
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框的长宽比例因子ꎮ 这使得 ＣＩｏＵ 损失函数能够更全

面地评估预测框与真实框之间的差异ꎮ 相比于 ＧＩｏＵ
损失函数ꎬＣＩｏＵ 损失函数更准确ꎬ能够帮助模型更

好地学习目标框的位置和大小ꎮ 存在交叠情况时的

ＣＩｏＵ 和 ＧＩｏＵ 对比如图 ４ 所示ꎮ 对比传统的 ＩｏＵ 损

失函数ꎬ其在目标检测任务中通常能够提供更准确

和鲁棒的训练信号ꎬ有助于提高检测模型的性能ꎮ

图 ４　 存在交叠情况时的 ＣＩｏＵ 与 ＧＩｏＵ 对比

３　 实验结果

３.１　 使用数据集

数据集包含了总共 ３０００ 张图片ꎬ这些图片的来

源有两个主要渠道:一是施工现场数据ꎻ另一个则是

来源于互联网ꎮ 图 ５ 为作业人员施工数据集示例ꎮ
施工现场数据是主要的数据来源ꎮ 这些数据涵盖了

不同时间段和不同天气、光照条件下的情况ꎮ 数据

集被划分为两类:佩戴绝缘手套(ｇｌｏｖｅ)和未佩戴绝

缘手套(ｈａｎｄ)ꎮ 标注工作使用了 ＶＯＣ 格式ꎬ并且对

图片进行了扩充ꎬ将图片数量增加到 ３２ ０００ 张ꎬ这
一扩充过程包括旋转和翻折等操作ꎮ 其中ꎬ２０ ０００
张图片用于训练集ꎬ另外 １２ ０００ 张用于测试集ꎮ 数

据的标注工作则采用 Ｌａｂｅｌｍｅ 工具完成ꎬ标注信息

以 ＸＭＬ 格式保存ꎬ与图片文件名相对应ꎮ

图 ５　 作业人员施工数据集

３.２　 训练细节

采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言ꎬ并借助 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框

架构建了改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型ꎬ模型参数的优化

算法使用的是随机梯度下降算法(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)ꎮ 在训练过程中ꎬ设置了的一系列超

参数如下:动量为 ０.７ꎬ权重衰减为 ０.０００ ２ꎬ并将初

始学习率设为 ０.０１ꎮ 为了取得更好的训练效果ꎬ在
每 １０ 个训练周期后将学习率减小 ０.０１ꎬ共进行了

１００ 个训练周期ꎮ
３.３　 评价指标

所采用的性能指标包括精度 Ｐ、召回率 Ｒ、平均

精度 均 值 ｍＡＰ 和 每 秒 帧 数 ( ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬ
ＦＰＳ) [１５]ꎮ 其中ꎬ ＦＰＳ 表示模型每秒处理图片的数

量ꎻ精度 Ｐ 表示检测到的目标中正样本所占的比例ꎻ
召回率 Ｒ 表示检测到正样本占所有正样本的比例ꎮ
３.４　 模型评价与对比

　 　 图 ６ 为平均精度均值对比曲线ꎮ

图 ６　 平均精度均值对比曲线

　 　 如图 ６ 所示ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ其平均

精度均值达到了 ９５. ５％ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ５ 模型的

９３.３％ꎬ提高了 ２. ２ 个百分点ꎮ 此外ꎬ改进后的

ＹＯＬＯｖ５ 模型收敛速度更快ꎬ仅需约 ３０ 轮即可达到峰

值ꎬ并且平均精度均值更高ꎮ 在模型训练的 １００ 轮过

程中ꎬ未出现过拟合现象ꎬ整个训练过程表现良好ꎮ
为了验证改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型在数据集中的提升

效果ꎬ设置了消融试验ꎬ如表 １ 所示ꎮ 为了试验的准

表 １　 算法的消融实验比较

算法 Ｐ / ％ Ｒ / ％
ｍＡｐ

均值 / ％
ＦＰＳ /

(帧􀅰ｓ－１)

ＹＯＬＯｖ５ ９２.６ ９４.０ ９３.３ ６３.０

ＹＯＬＯｖ５＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ９４.２ ９５.７ ９４.４ ６３.８

ＹＯＬＯｖ５＋ＣＩｏＵ ９３.１ ９４.４ ９３.６ ６２.４

ＹＯＬＯｖ５＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋
ＣＩｏＵ ９５.４ ９６.６ ９５.５ ６０.４
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确性ꎬ所有的模型都在相同的试验条件(训练环境、
训练参数、数据集划分)下进行训练ꎬ然后比较模型

的 Ｐ、Ｒ、ｍＡｐ和 ＦＰＳꎮ
　 　 如表 １ 所示ꎬ实验表明ꎬ相比原始 ＹＯＬＯｖ５ 算

法ꎬ单项改进均能够提升 ＹＯＬＯｖ５ 模型的检测精度ꎬ
还保持了原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法的高帧率ꎮ 架构加入了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块后ꎬ网络对检测目标的捕获能力加

强ꎬＰ、Ｒ、ｍＡＰ分别提高了 １.６、１.７、１.１ 个百分点ꎮ 修

改 ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数后ꎬ网络的训练速度有所提

升且 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ 分别提高了 ０.５、０.４、０.３ 个百分点ꎮ
最后把两项改动都加入到网络之后ꎬ最终得到 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ分别提高了 ２.８、２.６、２.２ 个百分点ꎬ而且改进后

的框架对作业人员佩戴手套情况的检测较为精准ꎬ
特别是在出现遮挡的情况下ꎬ改进网络还能够准确

检测出结果ꎬ很少出现传统 ＹＯＬＯｖ５ 检测结果的漏

检问题ꎮ
３.５　 检测结果对比

　 　 在训练运行结束之后ꎬ分别对比原始 ＹＯＬＯｖ５
检测效果、加入自注意力机制和替换损失函数的改

进网络效果ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＹＯＬＯ 检测结果

　 　 由实验结果可以看出ꎬ原始的 ＹＯＬＯｖ５ 能在光

线充足ꎬ无遮挡物的情况下准确地识别出作业人员

佩戴手套的情况ꎬ如图 ７(ｂ)的中、右图所示ꎬ但是当

出现 遮 挡 手 部 重 叠 时 或 光 线 昏 暗 时ꎬ 传 统 的

ＹＯＬＯｖ５ 的框架并不能准确地识别检测ꎬ如图 ７(ｂ)
左图ꎬ出现漏检情况ꎮ 当 ＹＯＬＯｖ５ 引入注意力机制

后ꎬ识别精度明显提升ꎬ而且在出现遮挡的情况下ꎬ
改进网络还能够较为准确地检测出结果ꎬ如图 ７(ｃ)
所示ꎮ 改进损失函数后ꎬＹＯＬＯｖ５ 网络对复杂环境

下的检测效果明显提高ꎬ且鲁棒性更强ꎮ

４　 结　 论

上面针对电网施工环境下作业人员未正确佩戴

手套的不规范行为ꎬ使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ 检测算法

进行识别检测ꎬ与传统的 ＹＯＬＯｖ５ 框架不同的是ꎬ在
加入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力机制并且将损失函数替

换为 ＣＩｏＵ 后ꎬ改进后的网络在进行电力系统中的

目标检测时ꎬ能更快、更精确地完成检测任务ꎮ
所提出的改进算法实现了对电网作业人员是否

佩戴手套更加准确的检测ꎬ未来将其应用于其他不

安全行为检测ꎬ如检测是否佩戴安全带等ꎮ 在下一

步的工作中ꎬ将收集更大规模的数据ꎬ以提高网络的

泛化力ꎬ满足电网施工的现场需求ꎮ
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