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摘　要:电网作业常处于高空、高压等危险环境,此类环境常常为电力作业人员的安全带来威胁。仅靠人力监管常

会出现监管不力的情况,现有的目标检测算法也只能进行简单的安全识别,无法根据特定的电力作业场景识别违规

操作行为。针对这一问题,提出一种基于 YOLOv3的特定电力作业场景下的违规操作识别算法,选用 YOLOv3算

法进行目标检测,同时融入场景识别机制,并引用交并比设定逻辑判断函数,检测特定场景下电力作业的违规操作

行为。以电焊作业场景为例进行实验验证,实验结果表明,该模型的检测精确率为82.15%,证明了该方法的有效

性,同时也对后续优化该模型提出了几点建议。
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Abstract:Powergridareoftenoperatedindangerousscenessuchashighaltitudesandhighvoltages.Thescenespose

threatstothesafetyofelectricpoweroperators.Relyingonlyonhumansupervisionaloneoftenleadstoinadequate

supervision.Existingtargetdetectionalgorithmscanonlyperformsimplesafetyidentificationandcannotidentifyil-

legaloperationsbasedonspecificpoweroperationscenarios.Tosolvethisproblem,thispaperproposesanillegalop-

erationrecognitionalgorithmbasedonYOLOv3inthespecificpoweroperationscenario.TheYOLOv3algorithmis

selectedfortargetdetectionincorporatingthescenerecognitionmechanismcontemporarily.Thelogicjudgmentfunc-

tionissetbyreferencetotheintersectionoveruniontodetecttheviolationofpoweroperationsinspecificscenarios.

Aftertakingtheweldingsceneasanexampleforexperimentalverification,theresultsshowthedetectionaccuracyof

thismodeliscalculatedtobe82.15%,whichprovestheeffectivenessofthemethod.Meanwhile,thispaperalsoputs

forwardseveralsuggestionsforsubsequentoptimizationofthemodel.
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　　电力作业环境复杂,面临着高空、高压作业等问

题的挑战[1]。为了保障电力作业时施工人员的安

全,电力行业规定了电力作业部门需要对作业人员、

作业过程进行实时监管。以往通常使用人工监管,

这样不但浪费大量劳动力,还常常由于监管人员疲

劳、态度散漫等个人原因会出现监管不力的情况,并

且人力监管无法同时兼顾全局。

随着高清视频监控的发展,高清摄像被大量用

于电力施工现场,以进行全方位、大范围、长时间的

监督[2]。目前电力作业现场安全监督常利用高清摄

像头进行现场信息的捕捉,再由监督人员对现场传

回的视频进行查看,判断作业人员是否有违规作业

行为。但人眼的观察范围有限,且长时间进行观看

容易造成视觉疲劳,而利用计算机视觉技术对传回

的图像进行风险检测可辅助进行安全监督,检测到

风险信息,即发出告警提示,再由安监人员根据视频

信息进行核查,极大地提高了安监人员的工作效率,

也给电力作业现场的风险检测加上了“双保险”。传

统的目标检测方法是基于人工提取特征,可分为基

于颜色、形状以及纹理的目标检测法等[3-4],也有学

者对这些特征进行了融合以提高检测准确度[5-6],但

这些方法只能提取目标的简单特征,且目标需要有

明显的颜色、形状特征等。而电力作业通常处于露

天且复杂的室外环境,监控图像中存在着大量的建

筑、基础设施、工具,来往人员多,且常被障碍遮挡,

光照强度不同也会带来色差[7],因此电力作业现场

的安全检测难以实现,传统的目标检测法无法满足

要求,需要提取更复杂、更全面的特征来识别目

标物。

随着深度学习网络的快速发展,其在图像识别

领域得到了较好的应用[8]。目前主流的基于深度学

习的目标检测方法主要可分为两大类,一类是基于

区域的two-stage方法,以区域卷积神经网络(re-

gionswithCNNfeatures,RCNN)系算法为代表,

包括 Fast-RCNN、Faster-RCNN 等[9-10],这类方法

先用启发式的方法或者利用卷积神经网络来产生一

个子区域,再在子区域中作分类和回归,这类检测方

法检测精度和定位精度较高,但速度相对较慢,不适

用于需要实时快速检测的场合;另一类是基于端到

端的one-stage方法,包括 YOLO、SSD 等[11-12],它

仅仅使用一个卷积神经网络对不同的目标类别以及

位置进行直接预测,这类方法实时性较高,泛用性较

好。但上述提出的目标检测算法都只能设定同一检

测标准,对任意场景无差别的进行检测。如检测未

佩戴安全带的电力作业场景,则针对所有场景都会

检测安全带,未检测到安全带则判断为违规作业,因

此传统的目标检测方法只能应用于全场景通用的检

测。实际电力作业场景种类繁多,各项作业场景的

操作类别都有不同的作业要求,如电焊场景需要佩

戴护目镜,高压作业场景需要佩戴绝缘手套和绝缘

靴等。因此针对不同的电力作业场景,需要检测不

同的目标来判断是否符合安全作业要求。该文将目

标检测和场景识别相结合,提出一种电力作业场景

下的融合识别算法,可进行特定场景下的安全识别。

首先通过对图像进行预处理,提高了训练样本的图

像质量;然后将 YOLOv3算法和基于对象的电力作

业场景识别算法相结合,根据场景信息进行特定目

标的检测,引入了交并比(intersectionoverunion,

IoU)构建逻辑判断函数,在确定场景后判定当前场

景下的作业行为是否符合安全规定;最后经过实验

验证,模型实时性和准确性达到了要求,可以对施工

现场的运行安全性进行监督,证明了该方法的有

效性。

1　图像预处理

图像质量的好坏对于识别算法的设计与效果的

精度有直接的影响。因此,在进行图像分析(特征提

取、分割、匹配和识别等)前,需要进行图像预处理,

以消除图像中无关的信息,尽可能保留有用的真实

信息,从而增强需要的信息的可检测性,增多图像样

本,提高算法的准确度和可靠性。

1.1　灰度化

摄像头获取到的图像是彩色的,通常分为 RGB
和CMYK2种类型,在RGB模型中,每个像素点都

由R、G、B3个分量共同决定,每个分量都有255种

选择,所以一个像素点的颜色值有255×255×255
种结果,且需3个通道依次处理计算量非常大。为

了减少计算量,将彩色的图像转化为灰度图像,即图

像的灰度化,是非常有必要的。灰度化后的图像每

一个像素都由0~255的亮度值来进行表示,代表不

同的灰度级,因此将图像灰度化处理后,后续的图像
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处理计算量会大大减少,且灰度化后的图像仍然可

以表征图像的特征。图像灰度化前后的效果如图1
所示。

 

图1　图像灰度化前后的效果对比

Figure1　Effectcomparisonbeforeandafter

grayprocessing

1.2　数据增强

深度学习的关键是需要足够多的样本数据来支

撑模型准确率。为了扩充数据样本,可对原有的数

据样本进行几何变换,如将原有图片旋转一定度数,

但旋转之后图像的维数可能并不能保持跟原来一

样,正方形的图片旋转之后仍然会保持原来的形状

和大小,长方形的图片只有旋转180°才能保持原来

的大小,旋转其他小角度会被截掉部分信息,图片尺

寸将会被改变。也可将原有图片分别进行水平翻转

和垂直翻转。图像的几何变换不仅可以使数据量翻

倍,还可以消除训练集图片和测试集图片的位置差

异、视角差异、尺度差异等,提高模型的泛化能力。

图像几何变换前后效果如图2所示。

 

图2　图像的几何变换前后效果

Figure2　Effectcomparisonbeforeandafter

geometrictransformation

除了对图像进行几何变换,也可通过对原有图

片加入高斯噪声来扩充数据,加入高斯噪声后会出

现随机的黑白像素在图像中传播。神经网络在学习

高频的特征时,容易发生过拟合,在图片中加入随机

噪声可有效解决此问题。

1.3　图像增强

为了突出图像中需要的特征,弱化不需要的特

征,常利用空间域和频率域的方法进行图像增强的

工作。空间域方法将图像直观地看成二维(灰度图

像)或者三维(彩色图像)方阵,并对数据直接进行操

作,比如均值滤波、高斯滤波、边缘检测等。频域方

法主要是将数字图像看成是波的二维信号,基于卷

积的思想,利用傅里叶变换将图像从时域转换到频

域,然后进行滤波操作,如低通滤波、高通滤波等,最

后再经过反傅里叶变换获得增强后的图像。

2　目标检测算法

由于实际施工场地的电力作业安全监督需要在

视频监控中对违规作业的行为发出实时告警,对检

测速度与检测精度要求高,因此基于端到端的目标

检测法更适用。根据现有文献[13]表明,YOLOv3
检测准确率比DSSD 更高,但是检测时间却只用了

后面两者的三分之一不到,且 YOLOv3网络简单、

迁移性好,因此最终选择 YOLOv3网络进行目标检

测的工作。

2.1　特征提取与融合

YOLO算法网络结构如图3所示,其使用的是

darknet-53网络[14-19],但只使用了darknet-53网络

的前52层,摒弃了池化层,而是设置stride=2来实

现降采样,这样可以降低池化带来的梯度负面效果,

同时可以避免池化带来的低级特征损失。输入尺寸

为416×416,首先是1个32个过滤器的卷积核,然

后是5组重复的残差单元,每个单元由1个单独的

卷积层与一组重复执行的卷积层构成,重复执行的

卷积层分别重复1、2、8、8、4次。在每个重复执行的

卷积层中,先执行1×1的卷积操作,再执行3×3的

卷积操作,过滤器数量先减半,再恢复,一共是52
层。残差计算不属于卷积层计算。每组残差单元先

进行一次单独的步长为2的卷积操作,经过5组残

差单元,YOLOv3网络共降维32倍。对于最后3
个尺度的特征图,将深层特征图上采样,与浅层特征

图进行张量拼接,实现特征融合,最终多尺度输出

13×13、26×26和52×52大小的特征图,然后分别
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对着3种尺度进行特征回归,预测出多个预测框,加

强了 YOLO 算法对小目标检测的精确度[13]。
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图3　YOLOv3网络

Figure3　YOLOv3network

2.2　目标预测

YOLOv3不再使用滑动窗口,而是直接将原始

图片划分成互不重合的小方格,目标的中心点落在

哪个格子内,则由这个格子负责检测这个目标,并预

测出此目标的边界框。每个边界框包括5个参数:

x、y、w、h、c,其中(x,y)为边界框的中心坐标,以

偏离每个单元格左上角的顶点的距离来表示,w、h
分别为边界框的宽和高,以相对于整个图片的宽与

高的比例来表示,c 为边界框的置信度。置信度计

算公式:

c=Pr(object)×Itruth
pred (1)

式中　Pr(object)为边界框内包含目标的可能性,

边界框内包含目标时取值为1,不包含目标时取值

为0;Itruth
pred 为边界框的准确度。每个单元格还需要

给出一个参数:类别概率值,即该单元格预测的边界

框中的目标属于某个类别的概率,用Pr(classi)来

表示,这些概率值由各个边界框置信度下的条件概

率来表示,即Pr(classi|object),因此,各个边界框

类别的置信度为

cclass=Pr(classiobject)×Pr(object)×Itruth
pred =

Pr(classi)×Itruth
pred (2)

　　得到各边界框的类别置信度后,需要进行过滤。

采用的是非极值抑制算法(non-maximumsuppres-

sion,NMS),先对每个框进行排序,将每个框的置

信度与阈值进行比较,小于阈值则置为0;然后再分

类别进行非极大值抑制算法,从所有的检测框中找

到置信度最大的那个框,计算此框与其他框的交并

比,如果交并比大于一定阈值(重合度过高),那么就

将该框置于0;最后对剩余的检测框重复以上操作,

直到处理完所有的检测框,每个检测框只保留置信

度大于0且最高的类,检测出各类目标。

3　电力作业场景下的融合识别算法

该文提出的电力作业场景融合算法包括场景判

定、目标检测以及电力作业行为判断。先通过融合

模型识别出作业场景,并检测该场景需要检测的目

标,再根据场景内人物具体的作业情况判断特定电

力作业场景下的电力作业违规类别。电力作业场景

的融合识别算法如图4所示。该文接下来将以电焊

作业为例进行研究。

记录当前场景关键物体信息

运行逻辑判断函数

是

是否为电焊场景

输入图片

是否达到阈值

正常作业输
出场景信息

是

否 反馈信息
给工作人员

否违规作业
发出告警

违规操作
传回服务器存档

等待作业结束

图4　融合算法流程

Figure4　Flowchartoffusionalgorithm

不同的作业场景有不同的作业要求,为了检测

特定场景下电力工人是否符合安全作业规定需要检

测不同的目标。以电焊作业场景为例,需要检测作

业人员是否佩戴安全帽、安全手套、护目镜以及身穿

工作服,并对于违规作业行为给出告警,电焊作业场

景样张如图5所示。对于以上各个物体不能在任何

场景都进行检测,而是要在电焊场景中检测并进行

判断。如工人在场地中进行巡查、基础作业时不需

要佩戴护目镜,只是进行焊接作业时需要佩戴,所以

应该先识别作业工人所处的作业场景,判断出工人
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是否在进行电焊作业,再根据该场景的作业要求,有

针对性地进行检测。对于电力作业场景进行判断,

可利用基于对象的场景识别、上下文的场景识别以

及区域的场景识别等方法。该文采用的是基于对象

的场景识别,该方法通常需要选择特定环境中的固

定对象进行特征提取来识别场景。以电焊作业场景

为例,通过对样本图片进行分析,最终决定选取电力

工人手握电焊枪作为代表性的场景特征,同样利用

YOLOv3的网络,通过深度学习的方法提取对象特

征,识别电焊场景。

 

图5　电焊作业场景样张

Figure5　Weldingscenesample

将上述目标检测模型和场景识别模型进行融

合,根据识别到的场景以及目标进行当前场景下的

安全判定。目标检测模型在图像上标记了头盔、工

作服、护目镜等特定对象,并生成了一个对象列表,

该对象列表记录了其中心点位置,边框大小,类别标

记等参数,可以被其他程序读取和调用。当识别出

电焊场景时,调用图像对应的对象列表,确保头盔、

手套、护目镜、工作服的识别框同时存在。同时对各

个识别框的坐标信息进行位置判断,引入交并比来

构造逻辑判断函数。交并比IoU 是一种测量在特

定数据集中检测相应物体准确度的一个标准,IoU
分数是对象类别分割问题的标准性能度量。首先需

要计算2个边界框的交集,然后通过2个边框的面

积的和减去交集部分即为并集,两边界框交集与并

集的比值即为交并比,即

I=
R(x1)∩R(x2)
R(x1)∪R(x2)

(3)

　　由于交并比只能计算2个边界框之间的位置关

系,先分别计算每个需要穿戴的目标物与作业人员

识别框的交并比,再将各交并比的乘积定义为整个

电焊场景的逻辑判断函数,即

y=
R(xp)∩R(xh)
R(xp)∪R(xh)

∗
R(xp)∩R(xS)
R(xp)∪R(xS)

∗

R(xp)∩R(xg)
R(xp)∪R(xg)

∗
R(xp)∩R(xw)
R(xp)∪R(xw)

(4)

式中　R 为由图像识别算法确定的物体标记框;xp

为作业工人“person”识别框;xh、xS、xg、xw 分别为

代识别安全帽“helmet”、防护手套”S_gloves”、护目

镜“goggles”、工作服“work_clothes”。式(4)可理解

为各关键物体与作业工人的重叠程度。由于安全

帽、防护镜等护体都需与作业工人有交集,因此若

y=0,则有物体没有被正确穿戴(如被放在一边)。

当逻辑判断函数达到阈值时,即关键物体与作业工

人的识别框达到一定程度的重叠,将其判断为安全

作业,否则视为违规作业发出告警。该文设定阈值

为0.3。

4　实验验证

该文使用的数据为1821张现场电焊作业施工

照片,同时,使用数据增强技术对图像进行扩充,最

终该文通过对原样本图像分别进行旋转90°、180°、

270°、水平翻转、垂直翻转以及加入高斯噪声等操

作,将数据扩充了7倍,样本数据集如表1所示。

表1　实验数据集

Table1　Experimentaldataset

作业类型 样本类型 原样本数量 数据增强后

未戴安全帽 197 1379

违规
未戴防护镜 263 1841

未戴安全手套 324 2268

未穿工作服 328 2296

安全 709 4963

利用标注软件 LabelImg对样本数据进行标

注,标注后的图像信息以“.xml”文件的形式存储,

每一个被标注的图片都有与之唯一对应的xml文

件,用于存储被标记图像的位置与标记框大小的信

息。将代表电焊场景的特征即手握电焊枪标注

为“welding_scene”,作业人员标记为“person”,安全

帽、防护镜、手套、工作服等特征分别标注为“hel-

met”、“goggles”、“S_gloves”、“work_clothes”。将

图片按照7:3的比例划分训练集和测试集,输入到
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融合模型中进行训练,先进行各个目标的检测。实

验所用配置如表2所示。

表2　实验配置

Table2　Experimentalconfiguration

系统软硬件环境 配置

操作系统 Ubuntu16.04LTS

显卡 GTX1650

Tensorflow-gpu=1.14.0

Keras=2.2.4

开发环境 CUDA=10.0.130

cuDNN=7.3.1

Python=3.6.5

当检测到电焊场景时,进行场景的确定,判断为

电焊场景。在此基础上遍历图像对应的xml文件

中的信息,判定电焊作业场景下是否存在违规行为。

当同时识别到安全帽、护目镜、安全手套和工作服,

且各关键物体识别框与作业人员识别框满足一定交

并比时才判定为合格作业,其余情况视为违规作业。

当识别到发生作业风险时,终端设备记录下当前作

业的图像或视频并进行存档,将识别结果连同证据

上传至服务器备份。同时,在终端设备显示屏上发

出告警信息。终端认为产生违规操作时,其判断结

果可以由现场管理员决定是否采纳,并且根据管理

员的反馈信息连同判断结果传输回服务器;未发现

作业风险时,正常输出场景信息。

模型训练效果通常用损失函数来表征,损失函

数是深度学习的基础也是比较关键的要素,可以衡

量一个深度学习网络模型好坏,因此在深度学习模

型训练结果中会包含平均损失值(avgloss)这一体

现损失函数评价模型的数值,一般来说该值越低越

好。模型训练的loss变化曲线如图6所示,迭代训

练1000次,loss的值约等于3。

当识别到当前作业场景电焊作业场景时,结果

如图7所示,检测安全帽、护目镜、工作服、安全手套

等目标并进行判断,若逻辑判断函数大于阈值则处

于安全作业状态,正常输出场景;当未识别到电焊作

业场景的典型特征时,结果如图8所示,判断为其他

作业场景,只需检测通用场景的目标,如安全帽,检

测到安全帽则为安全作业,正常输出场景信息。

10
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图6　平均损失值曲线

Figure6　Averagelosscurve

 

图7　电焊作业场景检测结果

Figure7　Detectionresultofweldingscene

 

图8　非电焊作业场景检测结果

Figure8　Detectionresultofnon-weldingscene

定义检测正样本被正确检测的数量为TP,负样

本被正确检测的数量为TN,负样本被错误检测成

正样本的数量为FP,正样本被错误识别成正样本的

数量为FN,则检测精度定义为

P=
TP

TP+FP
(5)

　　召回率定义为

R=
TP

TP+FN
(6)

　　定义准确率为

A=
TP+TN

TP+FP+FN +TN
(7)

　　式(5)~(7)表示能正确判断违规行为的概率,
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并以平均检测时间作为检测速度的评价指标。经过

测试后,本模型精确率为82.15%,平均检测时间

0.213s,实时性和准确性都达到了较好的检测效果。

5　结语

该文提出一种电力作业场景下的融合识别方

法,解决了电力作业场景下违规操作识别难题,以电

焊作 业 为 例,通 过 对 数 据 样 本 的 预 处 理,使 用

YOLOv3模型与提出的电力作业安全的场景识别

算法实现了对电焊作业违规操作的检测。经过实验

验证,模型准确性达到了82.15%,可以有效保证操

作人员的安全,降低了操作风险。并得出如下结论:

1)数据增强与图像增强技术可以增加图片的数

量并在一定程度上提高训练效果;

2)提出的电力作业违规操作识别算法可以有效

识别出电力作业场景与特定场景下的违规操作类型;

3)电力作业环境复杂,常常会有人员遮挡、远

近不一等情况影响检测效果,后续可以通过继续扩

大训练 样 本、修 改 训 练 模 型 等 方 式 提 高 模 型 适

用性[20-21]。
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