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摘　 要:安全帽与工作服是变电站工作人员安全的重要保障,为解决现有检测模型对其检测精度低的问题,本文提出了 MBDC
和双重注意力的变电站人员穿戴检测算法。 该算法提出了多分支深度卷积(multi

 

branch
 

deep
 

convolution,
 

MBDC)网络增加深

度可分离卷积层以增强特征提取的完备性;然后提出多通道交互注意力( multimodal
 

interaction
 

attention,
 

MIA)增加模型对小目

标的检测能力,并将 MIA 机制结合高效通道注意力( efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)机制构成双重注意力机制,增强模型对于

小目标和遮挡目标的识别精度;最后引入焦点损失函数和 SIOU( scylla
 

intersection
 

over
 

union)作为损失函数以解决正负样本不

平衡问题并加快收敛速度。 实验表明,本文算法全类平均精度达到 84. 88%,比原算法高 9. 92%,总体性能优于对比算法。
关键词:

 

变电站人员穿戴;多分支深度卷积;双重注意力机制;多通道交互注意力;高效通道注意力

中图分类号:
 

TM93;TN0　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

470. 40

Wear
 

detection
 

of
 

substation
 

staff
 

based
 

on
 

MBDC
 

and
 

dual
 

attention

Ji
  

Chao1,2 　 Hou
  

Wei1,2 　 Gao
  

Mingjiang1,2 　 Zhang
  

Fan1,2 　 Yang
  

Peng3 　 Li
  

Xiaobing4

(1. School
 

of
 

Electronic
 

Information,
 

Xi′an
 

Polytechnic
 

University,
 

Xi′an
 

710048,
 

China;
 

2. Xi′an
 

Key
 

Laboratory
 

of
Interconnection

 

Perception
 

and
 

Intelligent
 

Diagnosis
 

of
 

Electrical
 

Equipment,
 

Xi′an
 

710048,
 

China;
 

3. State
 

Key
Laboratory

 

of
 

Metal
 

Extrusion
 

and
 

Forging
 

Equipment
 

Technology,
 

Xi′an
 

710018,
 

China;
4. Xi′an

 

Jinyuan
 

Electric
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Xi′an
 

710000,
 

China)

Abstract:
 

Helmets
 

and
 

work
 

clothes
 

are
 

important
 

guarantees
 

for
 

the
 

safety
 

of
 

substation
 

staff.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

existing
 

detection
 

models,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

substation
 

staff
 

wear
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-branch
 

deep
 

convolution
 

and
 

dual
 

attention.
 

The
 

algorithm
 

proposes
 

a
 

multi-branch
 

deep
 

convolution
 

(MBDC)
 

network
 

to
 

add
 

a
 

deep
 

separable
 

convolution
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

completeness
 

of
 

feature
 

extraction.
 

Then,
 

it
 

is
 

proposed
 

that
 

multimodal
 

interaction
 

attention
 

(MIA)
 

can
 

increase
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

small
 

targets,
 

and
 

combine
 

the
 

MIA
 

mechanism
 

with
 

efficient
 

channel
 

attention
 

( ECA)
 

mechanism
 

to
 

form
 

a
 

dual
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

targets
 

and
 

occluded
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

focus
 

loss
 

function
 

and
 

SIOU
 

( scylla
 

intersection
 

over
 

union)
 

are
 

introduced
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

imbalance
 

and
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

speed.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

84. 88%,
 

9. 92%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

the
 

overall
 

performance
 

is
 

better
 

than
 

the
 

comparison
 

algorithm.
Keywords: wearing
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personnel;
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attention;
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0　 引　 言

　 　 安全帽和工作服是变电站工作人员安全的有效保

障,传统的人员穿戴检测是监察人员在监控前通过人工

观察的方式检测,这种方式误判率高、效率低。 随着图像

监控系统的普及,基于图像处理的规范穿戴识别技术得

到快速发展[1-5] 。 该技术一方面能规范站内检修和建造

人员着装,并在事故发生时快速定位被困人员位置;另一

方面,通过检测是否规范穿戴,辅助监测未经授权人员非

法进入。 因此,变电站人员穿戴的智能检测方法对于工

作人员的安全和变电站安全运行具有重要的意义。
常见的安全着装检测算法可以分为基于运动检测的

背景建模算法、基于人工特征和传统分类器的机器学习

算法以及基于卷积神经网络的深度学习算法[6-8] 。 文献

[9]采用蒙特卡洛法随机采样训练样本邻域中的点以扩

充样本的数量并降低分类器输出的波动性,并采用高斯

牛顿法迭代求解隐含层到输出层的权值,建立以高斯函

数为基函数的径向基神经网络分类器[9] 。 文献[10] 提

出了一种基于 Faster
 

R-CNN 的安全帽检测方法并根据视

觉条件对图像帧进行分类,将图像帧输入到 Faster
 

R-
CNN 模型中进行训练,得到了比传统安全帽检测算法更

高效、能有效检测不同场景的安全帽检测算法。 文

献[11]提出单人关键点检测模型和区域定位策略,降低

着装特征提取难度并引入注意力机制,进一步提升准确

率。 文献[12] 提出了一种分层正样本选择( HPSS) 机

制,提高了 YOLOv5 的拟合能力,同时提出了一种基于盒

子密度的后处理算法,有效地抑制了虚假检测的出现。
文献[13]通过人脸特征识别和头部识别的交叉验证定

位构造者的头部区域,解决了复杂姿态下构造者头部位

置的确定问题,并采用 I-YOLOv3 目标检测网络对安全帽

佩戴情况进行检测。
上述算法中的传统机器学习算法在变电站面对小目

标和复杂场景下的着装检测识别率较低且易过拟合,而
Faster

 

R-CNN 等双阶段算法虽然检测效果相对于传统算

法识别率高,但实时性较差且对硬件要求高[14-15] 。 上述

的单阶段算法的出现解决了部分的问题,但在检测穿戴

安全帽这类小目标以及遮挡目标时检测精度依然不佳,
因此本文提出了基于多分支深度卷积和双重注意力的变

电站人员穿戴检测算法。 本文首先提出了 MBDC 网络增

加卷积层来增加整体检测效果,然后提出双重融合注意

力机制增加网络对小目标的检测能力,最后通过改进损

失函数平衡正负样本,最终实现了变电站场景下安全帽

和工作服高效的智能识别。

1　 算法设计

1. 1　 本文算法模型

　 　 变电站的安全帽和工作服的检测具有以下几个难

题:目标小,在远距离拍摄时尤其明显;人员之间或电气

设备与人员之间遮挡严重;现场设备和建筑过多导致检

测背景复杂;多目标检测效果差[16] 。 针对上述难点,在
YOLOv7 的基础上提出了本文模型[17] ,本文算法总体结

构图如图 1 所示。

图 1　 本文算法总体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
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　 　 由图 1 可知,本文算法主要有输入层( Input)、骨干

层(Backbone)、颈部( Neck)和预测层( Prediction)4 部分

组成,其中粗线框为本文改进模块。 本文算法提出

MBDC 网络并插入到每次卷积之后,通过堆叠深度可分

离卷积层来提取更加复杂、抽象的信息,并通过使用多分

支结构提取图像不同尺度的信息,得到更好的图像表征

能力;然后,提出双重注意力机制将更多的注意力集中到

人的头部和身体区域;最后,使用焦点损失( focal
 

loss)函

数和 SIOU 优化损失函数减小正负样本不平衡带来的负

面影响,同时加快模型训练收敛速度。
1. 2　 多分支深度卷积网络的设计

　 　 为提高网络的图像表征和特征提取能力并减小因加

入注意力机制对特征提取的影响,本文提出了多分支深

度卷积网络。 该网络首先使用深度可卷积网络作为基本

卷积模块增加卷积层数,再利用多分支构建网络结构,最
终实现在增加有限参数的情况下大幅增加网络的特征提

取和图像表征能力,其总体结构图如图 2 所示。

图 2　 多分支深度卷积网络结构

Fig. 2　 MBDC
 

network
 

structure

　 　 由图 2 可知,MBDC 网络结构具有 4 个分支,不同分

支增加了梯度流动,减少了因网络深度增加导致梯度消

失的问题。 同时,残差结构没有涉及跨模块之间的连接

关系,相对于跨模块的跳联结构在训练时更加节省资源。
DPB 模块中的深度卷积( depthwise

 

convolution)、逐点卷

积(pointwise
 

convolution)两种卷积共同组成了深度可分

离卷积,深度可分离卷积结构如图 3 所示[18] 。

图 3　 深度可分离卷积网络结构

Fig. 3　 Deep
 

separable
 

convolution
 

network
 

structure
 

diagram

图 3 中: M 为输入图像通道数, N 为输出图像通道

数; Dx 为输入图像长度, Dy 为数据输入图像宽度; Dk 为

卷积核大小; Dw 为输出图像长度, Dh 为输出图像宽度。
网络中原有卷积主要是对通道特征图进行卷积操作,其
计算量如式(1)所示。

Q1 = D2
k·M·N·Dw·Dh (1)

深度可分离卷积计算量 Q2 如式(2)所示。
Q2 = D2

k·M·Dw·Dh + M·N·Dw·Dh (2)
通过引入深度卷积比直接引用标准卷积计算量和参

数的数量大幅减低,深度可分离卷积与标准卷积之间的

计算量比值如式(3)所示。
Q2

Q1

=
D2

k·M·Dw·Dh + M·N·Dw·Dh

D2
k·M·N·Dw·Dh

= 1
N

+ 1
D2

k

(3)

1. 3　 双重融合注意力机制的设计

　 　 为了解决难以检测未佩戴安全帽目标的问题,本文

算法提出了 MIA 和 ECA 组成的双重注意力机制。 MIA
注意力机制部署于骨干层与头部间,ECA 注意力机制部

署于头部特征融合与预测层之间,融合每个特征图的通

道和空间权重值,使得模型训练时更加专注于安全帽和

工作服的特征并提高最终识别的精度以及效率。
1)多通道交互注意力机制

MIA 模块融合每个特征图的通道和空间权重值,使
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得模型训练时更加专注于安全帽和工作服的特征并提高

最终识别的精度以及效率。 该模块通过建立不同卷积结

构的密集连接,最大化了前后层的信息交互,实现了特征

在通道维度上的复用,不但减缓了梯度消失的现象,也使

其可以在参数与计算量更少的情况下实现更优的性能。
其总体框架图如图 4 所示。

图 4　 多通道交互注意力网络架构

Fig. 4　 MIA
 

network
 

structure

由图 4 可知,特征图输入后分为 3 个分支,网络通过

融合卷积(fusion
 

convolution,FC) 模块强化特征,在特征

图的空间上累计注意力权重。 同时将输出的特征与未经

FC 模块强化特征的权重相加融合,减少在深度卷积过程

中特征信息的损失程度。 输入的特征通过全局平均池化

得到 1×1 的特征向量,整合输入特征的全局通道信息,增
强网络的鲁棒性。 为了避免单独采用一种池化结构使提

取到的特征丧失部分信息故将输入的特征通过全局最大

池化得到一维的特征向量并在整合通道信息后与输入特

征逐元素相乘。
FC 模块是 MIA 的核心组成模块。 将 FIN 作为输入

MFC 模块的初始特征图像,利用 1×1 的卷积对初始特征

图进行变换,提高获取图像特征的泛化能力,同时实现各

个特征的跨通道的信息交互。 在卷积后增加激活函数

ReLU,增加激活函数能将卷积后的线性特征转变为非线

性特征,激活函数表达式如式(4)所示。
ϕ(x) = max(0,x) (4)
2)ECA 注意力机制

本文算法使用双重注意力机制,为避免增加过多参

数导致模型计算量增加,故本文选用 ECA 网络作为另一

个注意力机制[19] 。 通过添加 ECA 注意力模块,不同的

权重分配给不同的卷积通道突出人员穿戴特征,通过适

当的跨信道交互在显著降低模型复杂度的同时保持性

能,避免降维对学习通道的影响。

ECA-Net 通过空间维度使用全局平均池化对输入特

征图进行空间特征压缩得到 1×1×C 的矩阵,然后对压缩

后的特征图通过大小为 k 的快速一维卷积进行通道特征

学习,最后将通道注意力结合。 特征通道 C 与卷积核大

小 k 成正相关,计算如式(5)所示:
C = φ(k) = γ × k - b (5)

式中: C 为特征通道数; γ 和 b 表示一次函数 φ(k) 的比

例系数和截距; k 表示卷积核大小。 为增加 C 与 k 关系

范围,故将线性函数 φ(k) 拓展到非线性函数且通道数 C
通常设置为 2 的倍数,故 C 最终表示为式(6)所示。

C = ϕ(k) = 2(γ×k-b) (6)
式中: γ 和 b 中设置为 2 和 1,用于改变通道数 C 和卷积

核大小和之间的比例。 在给定特征通道数 C后,大小为 k
的快速一维卷积的自适应函数如式(7)所示。

k = ψ(C) =
log2(C)

γ
+ b

γ odd
(7)

式中: |·| odd 表示 k 只能取奇数。
1. 4　 损失函数的改进

　 　 为解决训练时正负样本不平衡的问题并加快模型收

敛速度,在目标置信度损失和分类损失引入焦点损失

(focal
 

loss)函数代替原来的二元交叉熵损失(binary
 

cross
 

entropy
 

loss,
 

BCE
 

loss) 函数,坐标损失采用 SIOU 损失

函数
 [20-21] 。
1)Focal

 

loss
原算法 YOLOv7 使用的 BCE

 

Loss 迭代缓慢且有一

定概率偏离正确的优化方向,无法调整至最优,同时也无

法解决训练过程中正负样本不平衡问题。 而 Focal
 

Loss
函数引入 δ 权重系数以及权重因子 (1 - x) β ,通过改变

正负样本的相对频率和降低简单样本的贡献权重来解决

二元交叉熵损失函数中的类不平衡问题,其表达式如

式(8)所示:

FocalLoss =
- δ(1 - x) β log(x),(a = 1)
- (1 - δ)xβ log(1 - x),其他{ (8)

式中:权重系数用于平衡正负样本; (1 - x) β 权重因子用

于平衡样本的难易程度; β 为调制系数,实验中 β 取 2 效

果最佳。
2)SIOU
CIOU 等传统的目标检测损失函数依赖于边界框回

归指标的聚合,没有考虑期望的真实框和预测框之间不

匹配的方向,该缺陷可能会因为预测框在训练过程中无

法快速定位导致收敛速度较慢且效率较低。 SIOU 重新

定义了惩罚度量并考虑到期望回归之间的向量夹角,
SIOU 示意图如图 5 所示。

图 5 中: B和 BGT 分别代表预测框和真实框;Cw 和 Ch

分别为二者中心点的横向距离和纵向距离;Cx 和 Cy 分别

为二者的外侧边框的横向和纵向距离;α和 β 二者中心点
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图 5　 SIOU 损失函数示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

SIOU
 

Loss
 

function

连线与水平线和垂直线的夹角; σ 为二者中心点的距离。
该损失函数由角度成本、距离成本、形状成本和 IOU

成本 4 种成本函数组成,SIOU
 

Loss 添加了真实框 BGT 和

预测框 B 中心间的角度感知,减少距离相关的额外变量,
角度成本计算公式如下所示。

x =
ch
σ

= sin(α) (9)

d = (bgt
cx
- bcx

) 2 + (bgt
cy
- bcy

) 2 (10)

ch = max(bgt
cy

,bcy
) - min(bgt

cy
,bcy

) (11)

Λ = 1 - 2 × sin2(arcsin(x) - π
4

) (12)

式中:
 

Λ 是角度计算的最终结果;x 是图中真实框和预测

框中心点的角度 α 的正弦值;d 是它们之间的距离;Ch 是

两点间的相对高度差。
距离成本计算公式如下所示:

ρx =
bgt
cx
- bcx

cw
( )

2

,ρy =
bgt
cy
- bcy

ch
( )

2

,γ = 2 - Λ (13)

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e -γρt) (14)

式中: ρx 和 ρy 是真实框和预测框的中心点在 x 轴和 y 轴

上的相对距离与它们的最小外接矩形的宽高的比值的平

方,e 为欧拉常数。
形状成本的计算公式如下所示:

ωw = | w - wgt |
max(w,wgt)

,ωh = | h - hgt |
max(h,hgt)

(15)

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e
-wt) θ (16)

式中: (w,wgt) 和 (h,hgt) 分别是预测框和真实框的宽

高; θ 为形状计算公式中的注意力系数,不同的数据集它

的值也不相同,本文取 2。 最后是 IOU 成本的计算,也是

SIOU 的最终表达式,其公式如下式。

IOU = | B ∩ BGT |
| B ∪ BGT |

(17)

SIOU = 1 - IOU + Δ + Ω
2

(18)

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置

　 　 1)实验环境与性能评价

本实验在 Pytorch 框架下进行,实验中 batch
 

size 设

置为 16,动量大小 0. 9,权重衰减设置 0. 000
 

5,学习率设

置为 0. 001。 本实验使用显卡型号为 NVDIA
 

RTX3090,
处理器为 Intel

 

i9-11900k,操作系统为 ubuntu
 

18. 04。
为客观评价本文算法的优势,选取全类平均精度

 

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、召回率(recall,
 

R)、准确

率( precision,
 

P ) 和每秒处理帧数 ( frames
 

per
 

second,
 

FPS)作为评价指标。
2)数据集制作

本文所使用的变电站数据集有两部分组成,一部分

自行拍摄于西安某大型变电站,拍摄场景包括常见的复

杂背景、多目标、小目标等共计 7
 

000 张图像;另一部分

来自于网络的变电站人员穿戴图像,用于增强数据集的

广泛性,共计 4
 

500 张图像,所有数据集加起来共 11
 

500
张。 数据集使用 Labellmg 软件对数据集中的 4 种目标进

行标注,将数据集按 8 ∶ 1 ∶ 1 随机划分为训练集、验证集

和测试集,最终训练集包含 9
 

200 张图像,验证集以及测

试集中分别含有 1
 

150 张图像,部分数据如图 6 所示。

图 6　 部分数据集展示

Fig. 6　 Partial
 

dataset
 

display

2. 2　 消融实验

　 　 为了验证本文所采取的两种不同的机制的改进效

果,将所改进的机制依次嵌入至原始算法中,使用相同测

试集对各算法进行测试的实验结果如表 1 所示。
由表 1 可知,4 个不同模块分别加入到原算法后效

果均有提升,MBDC 是在原有的卷积模块上通过在增加

轻量级的多分支深度卷积大幅提高网络的特征提取和图
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　 　 　 　 　 表 1　 消融实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

ablation
 

test
 

results
MBDC MIA ECA LOSS mAP@ 0. 5 / % FPS / ( t / s)

74. 96 20. 51
√ 77. 99 16. 17

√ 79. 86 14. 63
√ 78. 75 20. 75

√ 76. 18 20. 48
√ √ 81. 56 14. 58

√ √ √ √ 84. 88 11. 43

像表征能力,在原算法的基础上提升明显。 同时,将两种

注意力机制融合之后的算法在原来的算法基础上增加了

6. 6%,优于单独加入 MIA 或 ECA 注意力机制。 本文算

法相对于原始算法提升明显,相较于改进前 mAP 值增加

了 9. 92%。 各部分的 FPS 值中,ECA 的加入与损失函数

的改进对 FPS 几乎没有影响,其他各部分则通过牺牲部

分检测速度提升了检测精度。
改进算法前后对小目标、多目标、复杂背景和人员遮

挡 4 种场景下预测结果如图 7 所示,戴安全帽、未戴安全

帽、穿工作服和未穿工作服 4 种目标分别用标签 helmet、
no_helmet、workclothes 以及 no_work-clothes 表示。

图 7 中 4 幅图分别为小目标、多目标、复杂背景和人

员遮挡图片。 由图可知,改进后算法性能在各场景下明

显优于改进前算法。 其中,改进后的算法对于各目标中

未戴安全帽目标的优势最为明显。 除此之外,改进后的

算法漏检率与错检率也明显降低。
2. 3　 算法对比

　 　 为了更好的比较本文算法相较于其他算法的改进之

处,实验将本文的训练集分别用 6 种主流目标检测算法

以及本文进行训练,并使用相同的测试集进行验证,其结

果如表 2 所示。

表 2　 不同算法性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
算法 mAP@ 0. 5 / % FPS / ( f·s-1 )

Faster
 

R-CNN 68. 42 7. 80
EfficientDet 70. 55 15. 74

SSD 60. 88 14. 54
YOLOv3 73. 51 22. 67
YOLOv5 72. 38 26. 23
YOLOv7 74. 96 20. 51
本文 84. 88 11. 44

　 　 由表 2 可知,上述算法中,本文算法通过增加 MBDC
网络、双重融合注意力机制大幅增加了检测检测效果,比
其他算法高出 9%以上,提升显著。 而本文算法由于提高

检测精度牺牲了部分检测速度,但速度明显高于 Faster
 

图 7　 不同模型预测结果

Fig. 7　 Forecast
 

results
 

of
 

different
 

models

R-CNN,且与 EfficientDet、SSD 接近。 因此,总的来说本

文算法虽检测速度有所下降,但检测精度相较于主流算

法明显提升。 不同模型训练时的 mAP 值在交并比为 0. 5
时的对比曲线如图 8 所示。

图 8　 模型训练 mAP 变换曲线

Fig. 8　 Model
 

training
 

mAP
 

transformation
 

curve



　 第 6 期 基于 MBDC 和双重注意力的变电站人员穿戴检测 ·253　　 ·

由图 8 可知, 随着迭代次数的增加, 各算法的

mAP 值随之增加,并最终均能在 250 轮之前上升至最

大值。 其中,本文算法 mAP 最高且在 140 轮已经稳

定,由此可见经过改进过的损失函数,其收敛能力得

到了明显提升。 训练时不同算法的损失值变化曲线

如图 9。

图 9　 模型训练损失函数值变换曲线

Fig. 9　 Loss
 

function
 

value
 

transformation
 

curve

由图 9 可知,各模型均可收敛且损失值变化在 180
轮之前基本已经稳定。 本文算法在开始时损失值较高,
但在迭代 14 轮之后已经降至 0. 052,在对比算法中效果

最优。 该图验证了 Focal
 

Loss 与 SIOU 的引入相对于原

算法可以实现更好的训练和检测效果。
本文的检测目标为安全帽、未戴安全帽、穿工作

服和未穿工作服 4 种模型对于每种目标检测的效果

相差较大,其中对于未戴安全帽和未穿工作服的检测

难度最大,不同算法对于不同检测目标关于 P、 R 与

平均 精 确 度 ( average
 

precision,
 

AP ) 对 比 如 图 10
所示。

图 10　 模型 P、R 和 AP 值对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

model
 

P,
 

R
 

and
 

AP
 

values

　 　 由图 10 所示,本文算法相对于其他对比算法综合性

能最优,且对戴安全帽、未戴安全帽、穿安全服 3 种目标

的检测效果优势最为明显。 其中对于检测难度最大的未

戴安全帽目标,本文算法得益于双重注意力机制的引入,
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更加注重小目标的检测,因此精确率、召回率和 AP 值高

达 86. 22%、77. 73%和 76. 81%,AP 值相较于改进前的

YOLOv7 提升了 18. 59%,其他算法中表现较好的是 SSD,
但相对于本文算法也低 32. 07%。 对于戴安全帽目标的

检测,本文算法 AP 值为 96. 56%,比改进前的 YOLOv7 提

升了 5. 01%,同时高于其他算法。 对于穿工作服目标的

检测,未改进前的 YOLOv7 算法 AP 值低于 Faster
 

R-CNN
等算法,但在改进之后高于其他对比算法。 对于未穿工

作服目标的检测,本文算法 AP 值略低于 YOLOv3 和

YOLOv5,但相对于改进前具有 7. 82%的提升,且高于其

他 4 种对比算法。 本文算法主体模型由 YOLOv7 改进而

来,YOLOv7 相对于 YOLOv3 和 YOLOv5 引入高效聚合等

网络,以弥补 YOLOv5 对于小目标检测效果差的缺点,但
由于过于关注小目标的检测,故在本数据集上对于常规

目标检测效果略低于 YOLOv3 和 YOLOv5。 本文算法不

仅扩大了 YOLOv7 对于小目标检测效果好的优势,还缩

小了 YOLOv7 与 YOLOv5 对于未穿工作服目标检测的

差距。

3　 结　 论

　 　 本文针对目前变电站人员穿戴安全检测模型检测性

能较低的问题,提出了基于多分支深度卷积和双重注意

力机制的变电站人员穿戴检测算法。 该算法分别使用多

分支深度卷积增加卷积层数提高整体检测精度;使用双

重注意力机制增加对小目标的检测效率;使用 Focal
 

Loss
和 SIOU 代替原来的 BCE

 

Loss 和 CIOU 损失函数,加快模

型收敛速度并解决正负样本不平衡的问题。 最终,本文

模型相较于其他主流算法具有明显优势,而本文模型对

检测难度较高的未穿戴安全帽的小目标类别优势则更

为明显,对于保障变电站工作人员安全具有重要作用。
但本文模型也存在 FPS 偏低的问题,在之后的研究中

会考虑平衡检测精度和检测速度,对模型进行轻量化

的处理。
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