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基于改进 YOLOv４的电力高空作业安全带检测
顿伟超,王淑青,张鹏飞,王　娟

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]为了让电力工作人员在电力作业中采取规范的防护措施,提出了一种基于改进 YOLOv４的电力高空作

业识别及安全带佩戴检测算法.首先,该算法采用 MobileNetv２作为主干提取网络,在保证较好的特征提取效果

同时降低了网络的参数量,提高模型的识别速度;然后使用 KＧmeans聚类算法对数据集中的目标边框重新聚类,并
调整空间金字塔池化结构,提高模型的检测精度;最后使用SoftＧNMS算法替换原 NMS算法降低目标的漏检率.

实验结果表明,改进 YOLOv４网络模型比原 YOLOv４模型 mAP提高３．２％,检测速度提高３０fps,模型的训练权重

大小压缩４．１６倍,算法在高空作业安全带检测上具有很强的实用性和高效性.
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　　随着深度学习的快速兴起,目标检测算法也获

得显著发展,基于深度学习的目标检测算法大致可

以分为 OneＧstage 和 TwoＧstage 两大类别.OneＧ
stage算法即单阶段目标检测算法,主要包括 YOＧ
LO系列[１Ｇ４]算法和SSD[５]算法,该类算法是基于回

归的检测算法,直接利用预训练主干网络产生目标

的类别概率和位置坐标,其检测目标精确度相略低

于双目标检测算法,但检测速度较快.TwoＧstage
算法即双阶段目标检测算法,主要包括 RＧCNN[６]、

FastRＧCNN[７]、FasterRＧCNN[８]、MaskRＧCNN[９],
该类算法是基于区域建议的检测算法,首先通过

RPN网络生成待检测目标的候选区域,然后对这些

候选区域进行分类和位置回归,由于该类算法将目

标检测分成了两步,所以其检测速度低于单阶段目

标检测算法.目前基于深度学习的目标检测算法被

广泛应用于各行各业[１０Ｇ１２].
在电力检修高空作业时,检修人员对佩戴安全

带的规定,仅依赖于自身自觉性以及现场监督人员

的提醒,但有时由于人手不够,现场并未指派监护人

员.同时针对公司指派的临时活,部分工作人员因

为怕麻烦就不佩戴安全带,直接进行高空作业,容易

导致高空坠落事故的发生.目前现有目标检测方法

并未应用于高空电力安全带检测,为确保电力工作

人员采用规范的防护措施和操作流程,本文采用目

标识别相关算法对施工现场进行合规检测,能够提

高工作人员安全防护意识,提升现场安全作业水平,
实现对违章人员智能化的安全管理,保障工作人员

的生命安全.
针对上述安全管理制度存在的盲点问题,本文

将传统 YOLOv４深度学习网络的 CSPDarknet５３
替换为 MobileNet,同时修改 PAnet结构和 Head
结构中的网络,使用深度可分离卷积网络,降低网络

训练的参数,提高网络的检测速度,构建一种改进

MobileNet_YOLOv４网络的电力高空作业安全带

佩戴检测模型,实现了复杂环境中对检修人员是否

佩戴安全带的标记,以及对施工现场监护人员和其

它无关人员的标记.针对 YOLOv４ 网络使用的

NMS算法使重叠程度较高的物体漏检现象,本文采

用SoftＧNMS算法对传统的YOLOv４中的 NMS算

法进行改进,降低被检测对象目标的漏检率,提升检

测精度.

１　网络结构分析算法原理

１．１　YOLOv４目标检测算法

YOLOv４是一种目标检测算法,是 YOLOv３
模型 的 进 化,相 比 YOLOv３ 算 法,AP (Average
Precision)和FPS(FramesPerSecond)分别提升了

１０％和１２％.同时它的检测速度是EfficientDet的

两倍.使用 TeslaV１００显卡在 MSCOCO 数据集

测试其检测精度可达４３．５％ mAP(６５．７％ AP５０),



实时检测速度可达６５FPS[１３].YOLOv４目标检测

网络主要包括 CSPDarknet５３主干特征提取网络、

SpatialPyramidPooling(SPP)[１４]＋PathAggregaＧ
tionNetwork (PANet)[１５]加 强 特 征 提 取 网 络 和

YOLO Head特征图预测网络.

１．２　MobileNet网络结构

MobileNet[１６]模型是 Google针对手机等嵌入

式设备提出的一种轻量级的深层神经网络,其使用

的核心思想便是深度可分离卷积块.深度可分离卷

积其实是一种可分解卷积操作,其可以分解为两个

更小的操作:DK×DK的深度卷积和１×１的逐点卷

积[１７],如图１所示.深度可分离卷积和标准卷积不

同,对于标准卷积,其卷积核是用在所有的输入通道

上,而深度可分离卷积针对每个输入通道采用不同

的卷积核,就是说一个卷积核对应一个输入通道,所
以说深度可分离卷积是 Depth级别的操作.而逐

点卷积其实就是普通的卷积,只不过其采用１×１的

卷积核.
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图１　标准卷积和深度可分离卷积结构

假定输入特征图大小是 DF×DF×M,而输出

特征图大小是DF×DF×N,使用DK×DK卷积核,
其中DF是特征图的宽和高,M 是输入通道数,N 是

输出通道数,DK是卷积核的空间维数,那么标准卷

积的计算量为:DK×DK×M×N×DF×DF;深度

可分离计算量为:DK×DK×M×DF×DF＋M×N
×DF×DF×DF×DF,深度可分离卷积与标准卷积

计量比较如下:
DK ×DK ×M ×DF ×DF ＋M ×N ×DF ×DF

DK ×DK ×M ×N ×DF ×DF
＝

１
N ＋

１
D２

K
(１)

一般情况下 N 很大,MobileNet采用３×３的卷积

核则深度可分离卷积相对于标准卷积可以降低８－
９倍的计算量.

２　改进的YOLOv４网络模型

２．１　主干特征提取网络的替换

将 YOLOv４ 深度学习网络的 CSPDarknet５３
替换为 MobileNet作为特征提取网络,替换后的

MobileNet_YOLOv４网络结构见图２.同时修改

PANet和 YOLO Head结构中的网络,将３×３普

通卷积块,改为深度可分离卷积块即一个３×３的深

度可分离卷积＋１×１的普通卷积,替换前后卷积核

结构.
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图２　MobileNet_YOLOv４网络结构

改进的 MobileNet_YOLOv４网络模型仍采用

YOLOv４模型中的损失函数 CIoU,该损失函数是

在 YOLOv３模型的基础上得到的,该损失函数由目

标位置损失函数、置信度损失函数与分类损失函数

三部分组成[１８],如下:
Loss＝lossloc＋lossobj＋losscls (２)

２．２　先验框尺寸与数量的设置

YOLOv４输出的３个尺度特征图分别为:５２×
５２、２６×２６和１３×１３,每个尺度的特征图对应３个

固定尺寸的先验框.其中尺度为５２×５２特征图感

受野较小,选用尺寸较小的先验框(１２,１６)、(１９,３６)
和(４０,２８)检测较小目标,尺度为２６×２６的特征图

选用尺寸中等的先验框(３６,７５)、(７６,５５)和(７２,

１４６)检测中等大小的目标,尺度为１３×１３的特征图

具有较大的感受野,选用尺寸较大的先验框(１４２,

１１０)、(１９２,２４３)和(４５９,４０１)来检测大目标.

YOLOv４模型的先验框是在 COCO 数据集上

聚类得到的,而 COCO 数据集中有８０类待检测目

标,这些目标的形状尺寸大小不一,不同类别之间差

异较大,导致聚类出来的先验框尺寸不一,且本文的

检测目标的形状大多是高大于宽,因此无法使用

YOLOv４模型预设的先验框.本文使用 KＧmeans
聚类算法获取电力现场作业数据集中的标签情况,
生成更加符合高空作业及安全带检测对象的先验

框.传统的 KＧmeans聚类算法采用欧式距离函数

进行聚类,本文采用聚类中心与数据集标签中box
的IoU值作为聚类相似度的评判标准,可以极大程
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度保证获取的先验框与检测目标的尺寸大小更加匹

配.聚类距离计算方法如下:
d[box,center]＝１－IoU(box,center) (３)

式(３)中d[box,center]为实际目标框与聚类中心

的距离,center为聚类中心.
本文图像的输入尺寸为 ６０８×６０８,采用 KＧ

means算法输出９个尺寸的先验框分别应用到不用

尺度的检测层中,分配结果见表１.
表１　不同尺寸的特征图对应的先验框尺寸

特征图 先验框尺寸

７６×７６ (１２,１９) (３０,３５) (４０,８２)

３８×３８ (６２,１９７) (９４,１０２) (１０６,２６４)

１９×１９ (１６７,１７０) (１８０,３１２) (２９８,４５２)

２．３　空间金字塔池化结构的改进

原 YOLOv４ 模 型 在 空 间 金 字 塔 池 化 结 构

(SPP)分别采用了１×１、５×５、９×９和１３×１３四个

尺度的卷积核对１９×１９的特征图进行最大池化操

作,然后对池化结果进行堆叠,再进行三次卷积操

作,来加强图像的特征提取.本文尝试对SPP结构

进行适配性的调整,并通过实验来验证不同SPP结

构对模型检测效果的影响.实验过程中调整 SPP
结构为１×１、３×３、５×５池化内核命名为SPP_A,１
×１、３×３、５×５、７×７池化内核命名为SPP_B,１×
１、５×５、７×７、９×９池化内核命名为SPP_C.

２．４　改进后的NMS算法

在实际的电力高空作业过程中,摄像头可能会

捕捉到维修人员相互遮挡的画面,直接使用传统非

极大抑制算法(NMS)容易将重叠程度较大的检测

框直接删除,造成漏检现象.针对此情况,本文采用

SoftＧNMS[１９]替换原YOLOv４模型中的NMS,改进

后非极大抑制中的置信度重置函数为:

Si ＝
Si,IoU(M,bi)＜N
Si(１－IoU(M,bi),IoU(M,bi)≥N{ (４)

式(４)中Si为第i个预测框的置信度,M 为当前得

分最高框,bi为待处理的预测框IoU为M 和bi交并

比,N 为设置的阈值.
由式(４)可知,M 和bi交并比越大,bi的得分Si

就下降得越快,且呈线性衰减.但由于这种衰减方

式所产生的函数并不是连续函数,因此采用高斯加

权的方式使其成为一个连续的分数重置函数,最终

改进如下:

Si ＝Sie
－IoU(M,bi)

σ ,∀bi ≠D (５)

式(５)中D 为检测框集合,σ为超参数.
由公式(５)可知该连续函数对重叠度越高的检

测框置信度得分衰减越厉害,对没有重叠的检测框

置信度得分保持不变,能够有效避免因强制删除检

测框造成的漏检情况,提升检测精度.

３　实验及结果分析

３．１　电力高空作业人员数据集的收集与处理

本次实验采用的数据集来自广东某电厂,共获

取１７００张高空作业图片作为训练样本,６００张高空

作业图作为测试样本,获取的图片均为电厂高空作

业人员的模拟训练图,保证了此次实验数据的真实

性与客观性.然后通过labelimg软件对数据进行

标签制作,标签标注格式为txt格式,在对目标进行

手工标注时,尽可能准确框出目标的全部样貌,同时

避免边界框包含不必要的背景.实验数据共计

２３００张图像,共制作标签数据１１０６０个(表２).
表２　数据集分布情况

检测目标类别 训练集 测试集

person ５８２１ １９５４
garders １３８９ ４２８

offgroundperson １８２１ ６３９
safebeltperson １５４０ ４８２

　　标签一共分为４类,分别为:作业现场中包含的

人(其中包含监护人员和无关人员)、作业现场中带

有的监护袖章(此类人员为监护人员)、作业现场中

的离地状态人员(此类人员为高空电力维修人员)、
作业现场佩戴的安全带,将这四种类别依次标注为

“person”、“garders”、“offgroundperson”、“safebeltＧ
person”.数据标注如图３所示.数据标注后保存

的文本文件部分内容见表３.使用代码对标注后的

数据集随机划分,将９０％的标注图像作为训练集,

１０％作为测试集.

图３　图像标注

表３　数据标注

类别 x y w h

０ ０．４５７６６１ ０．１４７６８１ ０．１２４３２８ ０．２１１６９４

２ ０．４６１０２２ ０．１２２２２８ ０．０９８７９０ ０．０４８３８７

３ ０．５６８８５２ ０．３６５３４７ ０．１５４９８０ ０．０９３１４７

　　表３中的每一行均代表了一个待检测目标的位

置信息,x、y、w、h 是相对于图片尺度的归一化值,
介于０~１之间.x、y 分别代表标注框中心点在x
轴和y 轴方向的坐标;w、h 分别为标注框的宽

和高.
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３．２　实验环境的配置

实验硬件采用Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ
１６５０v３ ＠ ３．５０GHz,内 存 为 １６GB,GPU 为

NVIDIA GeForceRTX２０８０Ti,显存 １１GB.操作

平台为 Windows１０,加 速 环 境 为 CUDA１０．０ 和

CUDNN７．６．０,深度学习框架为Pytorch１．７．１版本.
实验整个训练过程为２００个epoch,其中前１００

个epoch采用冻结部分网络可以加快训练速度,学
习率设置为０．００１,batchsize设置为１６,后１００个

epoch的学习率设置为０．０００１,batchsize设置为８,
优化器均采用 Adam.

３．３　评价指标

使用训练好的网络模型对测试集进行检测,按
照下式分别计算查准率(Precision)、召回率(ReＧ
call).

Precision＝
TP

TP＋FP

Recall＝
TP

TP＋FN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

式中:TP为被判为正类的正类;FP为被判为正类

的负类;FN为被判为负类的正类.
平均精度(AP)表示PrecisionＧRecall曲线下面

的面积,对数据集中每类目标的平均精度求均值即

mAP,其计算公式如下:

mAP＝ ∑AP/N (７)

式中:N 为不同类别目标的总和.

３．４　实验结果分析

本文通过设置不同的网络模型的对比实验来确

定理想的改进方案,然后用改进的网络模型与常见

目标检测算法进行比较,对改进后模型的检测性能

进行分析.

３．４．１　不同主干特征提取对检测性能的影响　为

了研究不同的 MobileNet检测网络对模型检测性能

的影响,分别采用不同特征提取网络 MobileNetv１、

MobileNetv２、MobileNetv３与 YOLOv４相结合,同
时修改 YOLOv４中的PANet和 YOLO Head中的

３×３普通卷积为深度可分离卷积,依次记对应为

MobileNetv１_YOLOv４、MobileNetv２_YOLOv４与

MobileNetv３_YOLOv４模型,训练过程损失函数曲

线见图４.
使用训练好的模型对测试集进行预测,实验结

果见表４,通过实验可知 MobileNetv２_YOLOv４模

型 mAP达到８７．３％表现最佳,其损失函数值下降

速度最快,收敛效果更好,并且该模型的计算量最

少,相比 YOLOv４降低了８３．２％.经过实验分析,
针对本文目标检测对象,在使用 MobileNetv２作为

YOLOv4
MobileNetv1_YOLOv4
MobileNetv2_YOLOv4
MobileNetv3_YOLOv4
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图４　损失函数对比曲线

主干特征提取网络,能够更加有效的学习到目标的

特征信息,且网络训练的参数量更少.因此选用

MobileNetv２_YOLOv４网络模型完成电力高空作

业识别及安全带检测.
表４　不同主干网络检测结果比较

网络模型 主干网络 mAP/％ 网络参数

YOLOv４ CSPDarknet５３ ８５．４ ６４,４２９,４０５
MobileNetv１_YOLOv４ MobileNetv１ ８５．６ １２,６９２,０２９
MobileNetv２_YOLOv４ MobileNetv２ ８７．３ １０,８０１,１４９
MobileNetv３_YOLOv４ MobileNetv３ ８６．９ １１,７２９,０６９

３．４．２　空间金字塔池化对模型的影响　为了研究

SPP结构对模型性能的影响,在模型 MobileNetv２_

YOLOv４的基础上分别修改SPP结构实验结果见

表５.通过实验发现修改后的三种SPP结构均在不

同程度上提升了模型的检测能力,其中使用较小的

１×１、３×３、５×５、７×７的池化核提升效果最显著,

mAP提升了１．３％,表明通过使用不同大小的池化

结构能够在不同程度上除去经过深层和浅层特征融

合后的冗余特征信息,更加有效的增强图像特征学

习范围,帮助模型学习更多的信息,相比于SPP_C
结构中９×９的池化核,较小的池化核在识别电力高

空作业及安全带检测模型上效果更好.因此采用

MobileNetv２_YOLOv４(SPP_B)作为该模型的检测

网络,并将该模型命名为Improved_YOLOv４.
表５　不同SPP结构检测结果比较

网络模型 mAP/％ FPS 模型大小/M

MobileNetv２_YOLOv４(SPP_A) ８６．９ ６８ ５２．３
MobileNetv２_YOLOv４(SPP_B) ８８．６ ６６ ５３．３
MobileNetv２_YOLOv４(SPP_C) ８８．１ ５９ ５４．２

３．４．３　与其它目标检测算法的精度对比　在训练

平台信息配置不变的条件下,分别使用FasterRCＧ
NN(VGG１６)、SSD(ResNet５０)和 YOLOv４深度学

习模型在同一数据集上进行训练分析.各网络模型

的检测精度(AP)、mAP值、FPS值以及模型权重文

件大小详细数据见表６.
由表６可知,改进后 YOLOv４模型的平均检测

精度为８８．６％,每秒帧数为６６,优于其它３种网络.
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同时该模型的预训练权重大小仅为５３．８M,相比于

传统的 YOLOv４降低了７６％,模型更加轻量化,检
测速度更快,更容易将网络模型部署到嵌入式设备

中,能够满足电力生产作业过程中对作业人员的实

时监控.

表６　不同模型检测精度比较

算法
AP/％

person garders offgroundperson safebeltperson
mAP/％ FPS

模型大
小/M

FasterRCNN ８５．３ ８０．２ ８０．８ ７９．６ ８１．５ ２５ １１０．９
SSD ８２．５ ７７．４ ７８．６ ７６．８ ７８．８ ３３ ８６．７

YOLOv４ ８７．６ ８７．３ ８６．１ ８０．６ ８５．４ ３６ ２２４
Improved_YOLOv４ ８９．８ ８９．６ ８８．６ ８６．４ ８８．６ ６６ ５３．８

３．４．４　模型检测结果　使用训练好的网络模型对

测试集中的图片进行检测,挑选出检测结果中３张

具有 代 表 性 的 图 片 (图 ５),其 中 图 a、c、e 为

YOLOv４检测结果,图 b、d、f为本文算法检测结

果.由检测对比图可知,图５a中并未检测出监护袖

章,并且检测精度不高,图５b使用改进后的算法明

显的检测到了监护袖章,并且置信度较高;图５c中

对较远拍摄到的目标出现漏检现象,检测效果较差,
而图５d中则完全识别出了待检测目标.图５e中未

检测到被遮挡的离地维修人员,同时对于佩戴的安

全带全部未检测到,而图５f中则完全识别离地维修

人员以及佩戴的安全带.从对比图片结果中可以看

出,改进后的模型检测结果的置信度更高,对密集目

标识别效果较好,并且能够克服 YOLOv４模型中的

漏检情况,检测效果更好.

( )a YOLOv4 1!"#$ ( )b Improved YOLOv4 1_ !"#$

( )c YOLOv4 2!"#$ ( )d Improved YOLOv4 2_ !"#$

( )e YOLOv4 3!"#$ ( )f Improved YOLOv4 3_ !"#$

图５　YOLOv４与Improved_YOLOv４检测结果

４　结论

本课题使用深度学习的方法,更加精准的识别

高空作业人员安全带的佩戴情况,减少传统人工监

督的一些客观因素导致的高空坠落事件的发生,同
时也提高了现场安全作业的检测效率,为工业检修

人员的智能化安全管理提供了新的解决办法,通过

使用 MobileNetv２网络替换 YOLOv４中的 CSPＧ
Darknet５３主干提取网络,可以大幅度降低网络模

型的参数量,使网络模型轻量化,提高检测速度;通
过 KＧmeans聚类算法重新获取先验框,并适配性的

调整空间金字塔结构,可以提高模型的检测精度;通
过使用SoftＧNMS算法能够有效降低待检测目标的

漏检率.实验结果表明Improved_YOLOv４比原

YOLOv４网 络 mAP 提 高 ３．２％,检 测 速 度 提 高

３０fps,模型的训练权重压缩４．１６倍,检测效果优于

其它常见的目标检测网络.接下来的工作要继续拓

展数据集中的检测种类和数量,进一步提高模型的

泛化能力.
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Abstract:Poweraerialworkaccidentsoccurfrequently．Inordertoallowelectricpowerworkerstotake
standardizedprotectivemeasuresduringelectricpoweroperations,thispaperproposesarecognitionalgoＧ
rithmforpowerhighＧaltitudeoperationandsafetybeltwearingbasedonimprovedYOLOv４．Firstly,this
algorithmusesMobileNetv２asthebackboneextractionnetwork,whichreducestheamountofnetwork
parametersandimprovestherecognitionspeedofthemodelwhileensuringagoodfeatureextractioneffect．
ThenweusetheKＧmeansclusteringalgorithmtoreＧclusterthetargetbordersinthedataset,andadjust
thespatialpyramidpoolingstructuretoimprovethedetectionaccuracyofthemodel．Finally,theSoft
NMSalgorithmisusedtoreplacetheoriginalNMSalgorithmtoreducethemisseddetectionrateofthe
target．TheexperimentalresultsshowthatthemeanAveragePrecisionoftheimprovedYOLOv４network
modelis３．２％higherthantheoriginalYOLOv４model,thedetectionspeedisincreasedby３０framesper
second(fps),andthetrainingweightofthemodelisreducedby４．１６times．Inconclusion,theproposed
algorithmhasstrongpracticabilityandhighefficiencyinsafetybeltdetectionofelectricaerialwork．
Keywords:safetybelt;deeplearning;YOLOv４;MobileNet;convolutionalneuralnetwork
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