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基于深度学习的高空作业人员安全带佩戴规范性

检测算法研究∗
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摘　 要:安全带在高空作业中扮演着至关重要的角色ꎬ是保障高空作业人员生命安全和减少事故发生的必须装备ꎮ 由于高空

作业中的安全带佩戴的多样性与复杂性ꎬ所以经常会出现高空作业人员安全带佩戴不规范等ꎬ导致安全带起不到应有的保护

作用ꎮ 目前专门针对安全带佩戴的规范性实时检测的研究较少而且精度不高ꎬ所以本文构建了高空作业安全带佩戴数据集ꎬ
设计了一种基于深度学习的高空作业人员安全带佩戴规范性检测算法ꎮ 本文首先采用优化的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ对原始图像进行特

征提取ꎬ然后利用 ＹＯＬＯｖ８进行安全带兴趣区域提取ꎬ最后设计了一种带有注意力机制的特征融合模块ꎬ将两种特征相结合ꎬ
以增强模型对原始图像中安全带的关注能力ꎮ 在自制数据集上的实验结果显示ꎬ本文提出的模型平均准确度达到了 ８７.４％ꎬ
与当前主流算法相比ꎬ该模型在性能上表现出了显著优势ꎬ满足了高空作业中安全带佩戴规范性检测的实际需求ꎮ
关键词:高空作业ꎻ安全带佩戴规范性ꎻＹＯＬＯｖ８ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔꎻ注意力机制

中图分类号:ＴＮ９１１.７３ꎻＴＰ１８３　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００４－１６９９(２０２５)１１－２０２５－０７

　 　 高空作业在建筑、维修、清洁等领域中广泛存

在ꎬ如电塔高空作业、液化天然气高空作业等ꎬ其安

全问题是行业关注的焦点ꎮ 根据国家安全生产事故

统计年报中的数据显示ꎬ高空作业引发的安全事故

数量多年来居高不下ꎬ成为工业和建筑领域的重大

安全隐患ꎮ 例如ꎬ２０２２ 年ꎬ全国因高空作业导致的
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死亡人数占总工伤事故死亡人数的比例达到了

１８％ꎮ 另外一项统计数据显示ꎬ２０１９ 年全国发生的

房屋市政工程生产安全事故 ７３３ 中ꎬ高处坠落事故

占到施工安全生产事故的半数以上[１]ꎮ 这些事故

通常后果严重ꎬ不仅对作业人员的生命构成重大威

胁ꎬ还对企业的财产和声誉造成不可估量的损失ꎮ
具体来说ꎬ未佩戴安全带或安全带佩戴不规范是导

致高空坠落事故的主要原因之一ꎮ 根据 ２０１７—
２０１９年高空坠落事故的直接原因统计数据显示ꎬ由
于安全带未佩戴或未合格佩戴导致的高空坠落事故

占 ３１％[２]ꎮ 这一现象表明ꎬ尽管安全带已被规定为

高空作业的必要防护装备ꎬ但在实际操作中ꎬ不规范

佩戴的现象仍然普遍ꎬ需引起更广泛的关注ꎮ

图 １　 六种安全带违章行为

如何有效监控和及时发现高空作业人员在安全

带佩戴上的不规范行为ꎬ成为降低高空作业事故发

生率的关键步骤ꎮ 现有一些应用于车辆驾驶、建筑

施工等场景的安全带佩戴不规范检测方法ꎬ并不能

直接应用于高空作业场景ꎬ主要归因于高空作业中

安全带佩戴的多样性与复杂性ꎬ不同类型的安全带

有着各自独特的佩戴标准ꎮ 如图 １ 所示ꎬ速插式安

全带的正确穿戴方式和位置、其“低挂高用”的佩戴

原则、以及腰部安全带的规范使用都极大地增加了

检测的难度ꎮ 此外ꎬ与常规的图像识别任务相比ꎬ高
空作业场景的复杂背景也大幅提升了检测的挑战

性ꎮ 诸如变化的光照条件、视线遮挡以及图像模糊

等因素ꎬ均可能对检测结果产生不利影响ꎮ 同时ꎬ安
全带在整个高空作业场景中占据的视觉区域相对较

小ꎬ这使得实现高精度检测更加困难ꎮ 目前ꎬ在基于

深度学习的高空作业安全带佩戴不规范检测领域

中ꎬ相关的研究和应用仍有不足ꎬ主要原因是检测的

单一性ꎬ如只检测安全带是否佩戴ꎬ而且准确率也尚

未达到实际应用的要求ꎮ 文献[３]采用了传统的

ＹＯＬＯｖ３技术来识别高空作业人员是否正确佩戴了

安全带ꎻ同时ꎬ文献 [ ４] 提出了一种称为 ＹＯＬＯ￣
ＤＦＡＮ 的改进检测算法ꎬ 该算法基于轻量级的

ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ网络ꎬ并集成了依赖融合注意力网络ꎬ
在不影响检测速度的前提下ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ 提

高了 ５.１３％的准确度ꎻ另外ꎬ文献[５]利用自监督方

法预训练的 ＹＯＬＯｖ５＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３模型ꎬ成功地检测

了作业人员、安全带以及安全帽ꎬ显示出了较好的性

能ꎻ文献[６]对 ＹＯＬＯｖ８[７] 网络进行了改进ꎬ尽管他

们实现了高精度ꎬ但研究范围仅限于安全带是否佩

戴的基本识别任务ꎮ
因此ꎬ设计一种能够实时并准确检测高空作业

安全领域安全带佩戴不规范行为的方法是当前中的

一项重要任务ꎮ 本文设计了一种针对高空作业安全

带的多种佩戴不规范行为检测的方法ꎬ具体如下ꎬ首
先ꎬ本文构建了高空作业安全带佩戴的数据集ꎻ其
次ꎬ针对高空作业场景设计模型架构ꎬ基于 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
Ｎｅｔ[８]网络进行优化ꎬ对原始图像进行特征提取ꎻ同
时利用 ＹＯＬＯｖ８的分割模式对原始图像中的安全带

进行兴趣区域提取ꎬ获取安全带的细节信息ꎻ本文还

通过设计一种带有注意力机制的特征融合模块ꎬ将
两种特征相结合ꎬ以增强模型对原始图像中安全带

的关注能力ꎮ 最后ꎬ在自制数据集上验证模型的性

能效果ꎮ

１　 算法设计

本文首先采用了优化的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 对原始图

像进行特征提取ꎮ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ以其卓越的计算效率

和高精度表现ꎬ能够从图像中提取出丰富的特征ꎬ为
后续的分析提供基础ꎬ同时本文将 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 中移

动翻转瓶颈卷积(Ｍｏｂｉｌｅ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ＢｌｏｃｋꎬＭＢＣｏｎｖ) 模块的挤压与激励 ( Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣
ＥｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ) [９]注意力机制替换为通道和空间注

意力 模 块 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＣＢＡＭ) [１０]ꎬ从而提升模型对重要特征的关注度ꎮ
为了进一步提升模型对安全带特征的关注度ꎬ引入

了 ＹＯＬＯｖ８模型ꎬ对安全带区域进行专门的特征提

取ꎮ 通过 ＹＯＬＯｖ８的分割模式ꎬ能够精准地获取安

全带的细节信息ꎬ使模型更加聚焦于与安全带相关

的特征ꎬ从而为检测任务提供更精确的输入ꎮ 在此

基础上ꎬ本文设计了一种带有注意力机制的特征融

６２０２
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合模块ꎮ 该模块通过将 ＹＯＬＯｖ８提取的安全带特征

作为提示信息ꎬ与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的特征输出相结合ꎮ
在融合过程中ꎬ注意力机制被引入ꎬ以动态调整模型

对各个特征的关注程度ꎮ 通过这种方式ꎬ模型能够

更加有效地聚焦于原始图像中的安全带区域ꎬ大幅

度提高了对安全带佩戴不规范行为的检测能力ꎮ 模

型整体结构如图 ２所示ꎮ

图 ２　 模型整体结构图

１.１　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络的优化

１.１.１　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网络

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网络以其复合缩放策略和高效的卷

积操作在图像分类任务中取得了卓越的性能ꎮ Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ通过网络参数 αꎬβ和 γ 来分别控制网络的

深度、宽度和分辨率ꎬ从而在训练资源一定的情况

下ꎬ使模型性能得到最优提升ꎮ 复合缩放方法如式

(１)所示:
ｄｅｐｔｈ ＝αｄꎬｗｉｄｔｈ ＝βｗꎬｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＝γｒ (１)

式中:αꎬβ 和 γ 是通过网格搜索优化得出的常数组

合ꎬ保证了不同模型尺寸(ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ０ 到 Ｂ７)之
间计算效率和精度的最优平衡ꎮ ＭＢＣｏｎｖ 是 Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ网络的核心模块ꎬ其设计灵感来源于 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２[１１]中的倒残差结构ꎮ ＭＢＣｏｎｖ模块的设计

旨在提高计算效率和模型性能ꎬ具体结构如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 ＭＢＣｏｎｖ 模块结构

首先输入特征图通过一个 １×１ 卷积扩展到更

高维度ꎬ并使用 ＲｅＬＵ 激活函数增加特征图的表达

能力ꎮ 接着是深度可分离卷积[１２]ꎬ将传统卷积分解

为深度卷积和逐点卷积ꎬ以减少计算量和参数量ꎬ同
时保留特征提取能力ꎮ 随后是 ＳＥ 模块ꎬ通过全局

平均池化和两个全连接层生成通道加权特征图ꎬ从
而自适应调整各通道的权重ꎮ 之后通过 １×１ 卷积

将扩展后的高维特征重新压缩为低维特征ꎬ以减少

计算量和参数量ꎮ 最后是跳跃连接ꎬ将模块的输入

与输出相加ꎬ以保留输入特征和输出特征之间的信

息传递ꎮ ＭＢＣｏｎｖ 模块通过这五部分的设计ꎬ实现

了计算效率和特征提取能力的平衡ꎬ使 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
在保持高效性的同时ꎬ具备了较强的特征表达能力

和模型性能ꎮ
由于高空作业的图像背景通常高度复杂ꎬ包含

多种视觉干扰因素ꎬ例如各种构件、电线、工具以及

自然环境等ꎮ 这对图像处理和特征提取提出了更高

的要求ꎬ需要模型具有更强的特征表达和识别能力ꎮ
在这种复杂背景下ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７作为该系列中参

数量最大、尺度最高的版本ꎬ能够提供更高的分辨

率、更深的网络层次和更多的特征通道ꎬ从而更有效

地捕捉和区分图像中的细节信息ꎬ因此ꎬ本文采用

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７作为模型的主干网络ꎮ
１.１.２　 ＣＢＡＭ注意力机制

为了进一步增强 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络对关键特征

的识别能力ꎬ本文将其 ＭＢＣｏｎｖ模块中的 ＳＥ注意力

机制替换为 ＣＢＡＭ模块ꎮ ＣＢＡＭ注意力机制能够在

通道和空间两个维度上对特征进行加权ꎬ从而提升

模型对重要特征的关注度ꎬ具体包括通道注意力模

块和空间注意力模块两部分ꎮ
通道注意力模块通过对输入特征图进行全局平

均池化和全局最大池化ꎬ生成两个一维特征图ꎬ表示

每个通道的全局特征ꎮ 接着ꎬ这两个特征图分别经

过共享权重的全连接层 ( Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｌａｙｅｒꎬ
ＦＣ)ꎬ并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成通道加权特征

图ꎮ 最后ꎬ将两个加权特征图相加ꎬ并与原始输入特

征图逐通道相乘ꎬ实现特征的重标定ꎬ使得模型能够

更关注那些对当前任务更重要的通道特征ꎮ 其整体

过程如式 (２) 所示ꎬ其中ꎬＦ 表示输入的特征图ꎬ
ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)和 ＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)分别表示对

Ｆ进行全局平均池化和全局最大池化操作生成的特

征图ꎬＦＣ表示全连接层ꎬσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ
Ｆ′表示经过通道加权后的特征图ꎮ

Ｆ′＝Ｆ×σ{ＦＣ[ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)]＋
ＦＣ[ＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)]} (２)

Ｆ″＝Ｆ′×σ(Ｃｏｎｖ７×７{[Ｍｅａｎ(Ｆ′ꎬａｘｉｓ ＝Ｃ)ꎻ
Ｍａｘ(Ｆ′ꎬａｘｉｓ ＝Ｃ)]}) (３)

空间注意力模块通过对输入特征图在通道维度

上进行平均池化和最大池化ꎬ生成两个二维特征图ꎻ
然后ꎬ将这两个特征图在通道维度上进行拼接ꎬ生成

一个融合特征图ꎻ接着ꎬ对融合特征图通过一个 ７×７
卷积层处理ꎬ生成空间加权特征图ꎬ并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数得到最终的空间注意力特征图ꎻ最后ꎬ将空

间注意力特征图与通道注意力模块输出的特征图逐

元素相乘ꎬ实现特征的重标定ꎬ使得模型能够更关注

７２０２
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图像中的重要区域ꎮ 其整体过程如式(３)所示ꎬ其
中ꎬＦ′表示通道加权后的特征图ꎬＭｅａｎ(Ｆ′ꎬａｘｉｓ ＝Ｃ)
和 Ｍａｘ(Ｆ′ꎬａｘｉｓ ＝Ｃ)分别表示对 Ｆ′在通道维度进行

的平均池化和最大池化操作生成的特征图ꎬＣｏｎｖ７×７
表示 ７×７ 卷积操作ꎬσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬＦ″表
示经过空间加权后的特征图ꎮ

通过将 ＭＢＣｏｎｖ 模块中的 ＳＥ 模块替换为

ＣＢＡＭ模块ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络能够在通道和空间两

个维度上同时进行注意力加权ꎬ提升模型对关键特

征的识别能力和图像分类性能ꎮ ＣＢＡＭ模块的引入

使得网络能够自适应地调整各通道及空间位置的权

重ꎬ增强了网络对关键特征的捕捉和识别能力ꎬ为高

效准确的高空作业安全带佩戴不规范检测奠定了坚

实基础ꎮ
１.２　 兴趣区域的提取

在高空作业人员的佩戴不规范检测中ꎬ准确提

取安全带的兴趣区域对于后续的分析和特征融合至

关重要ꎮ 本文采用了 ＹＯＬＯｖ８ 的分割模式ꎬ对高空

作业人员的图像兴趣区域进行提取ꎮ
ＹＯＬＯｖ８采用了多尺度特征融合和改进的目标

框架ꎬ能够在复杂背景下准确识别和分割出目标物

体ꎮ 在本文中ꎬＹＯＬＯｖ８ 的分割模式被用于对输入

图像进行处理ꎬ以分割出包含安全带的区域ꎮ 这些

区域在图像中通常较小且容易被忽略ꎬ因此通过

ＹＯＬＯｖ８ 分割出安全带的兴趣区域ꎬ可以有效地提

高模型对安全带特征的关注度ꎬ为后续的特征融合

奠定基础ꎮ 在具体操作中ꎬ首先将原始高空作业图

像输入到 ＹＯＬＯｖ８ 模型中ꎬ模型通过特征金字塔结

构提取出不同尺度的特征图ꎮ 然后ꎬ通过分割头将

这些特征图用于生成高精度的分割掩码ꎮ 该掩码精

准地标注出图像中安全带所在的区域ꎬ形成安全带

的兴趣区域图ꎮ 提取出的安全带兴趣区域不仅包含

了安全带的轮廓信息ꎬ还包含了其在复杂背景下的

细节特征ꎬ这对于后续的特征融合和安全带佩戴不

规范检测具有重要意义ꎮ
１.３　 特征融合模块

本文提出的带有注意力机制的特征融合模块是

通过融合 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 和 ＹＯＬＯｖ８ 的特征输出ꎬ将安

全带特征作为一种提示信息ꎬ使模型能够更加关注

图像中的安全带区域ꎬ从而提高特征提取的准确性

和鲁棒性ꎬ具体结构如图 ４所示ꎮ
首先ꎬ将安全带区域的特征作为初始查询向量

ｑꎬ然后利用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的特征输出作为键 ｋ 和值

ｖꎬ进行注意力融合ꎬ从而更新和丰富安全带的表征ꎮ
这一过程通过注意力权重确保安全带能够有效捕捉

图 ４　 融合模块结构图

到整体图像中与其相关的信息ꎮ 计算过程如式(４)
所示:

􀭹Ｅｂｅｌｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＥｂｅｌｔＷｑ(Ｅ ｉｍａｇｅＷｋ) Ｔ

ｄｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
Ｅ ｉｍａｇｅＷｖ (４)

式中: Ｅｂｅｌｔ、 Ｅ ｉｍａｇｅ 分 别 为 安 全 带 特 征 表 示 和

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ特征输出ꎬＷｑ、Ｗｋ 和 Ｗｖ 是权重矩阵ꎬｄｋ
是注意力的缩放因子ꎮ

然后ꎬ更新后的安全带表征通过一个两层的多

层感知机进行特征变换ꎬ以调整维度进行后续的计

算ꎮ 然后ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ特征输出被用作新的查询ꎬ再
次与已更新的安全带表征进行注意力融合ꎬ确保整

体图像能够更精确地关注安全带中的重要信息ꎮ 计

算过程如式(５)所示:

􀭹Ｅ ｉｍａｇｅ ＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｅ ｉｍａｇｅＷｑ(􀭹ＥｂｅｌｔＷｋ) Ｔ

ｄｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
􀭹ＥｂｅｌｔＷｖ (５)

式中:􀭹Ｅｂｅｌｔ为式(４)得到的特征表示ꎮ
最后ꎬ通过一个全连接层ꎬ将整合后的特征映射

到最终的输出空间ꎬ以得到最终的预测ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 数据集制作

为了有效开展高空作业人员安全带佩戴不规范

检测的研究ꎬ本文使用的数据来源于国家电网提供

的现场施工图片数据集ꎮ 该数据集共包含 １４５１ 张

高分辨率图像ꎬ涵盖了各种复杂的工作环境和多样

的作业场景ꎮ 这些图像经过严格筛选和整理ꎬ确保

了数据的多样性和代表性ꎮ
在数据集的构建过程中ꎬ本文将 １ ４５１张图像分

为训练集和验证集ꎮ 其中ꎬ１ １６１ 张图像用于模型的

训练ꎬ以确保模型能够充分学习各种情况下的特征和

模式ꎻ其余 ２９０ 张图像用于验证模型的性能ꎬ以评估

其在未见过的数据上的泛化能力ꎮ 这样的数据划分

能够保证模型在实际应用中的稳定性和可靠性ꎮ
此外ꎬ针对本文的研究需求ꎬ专门为该数据集制

作了两套标签ꎬ两套标签的图片数量均为 １ ４５１ 张ꎬ
具体如下:

８２０２
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①安全带佩戴不规范行为标签:该标签集用于

标注图像中存在安全带佩戴不当或未佩戴安全带的

情况ꎬ包括速插式安全带位置错误、速插式安全带松

弛、速插式安全带低挂高用、速插式安全带未系、腰
部安全带未系、腰部安全带低挂高用六种安全带佩

戴不规范行为ꎮ 每个类别的样本数据分布如表 １ 所

示ꎮ 这一标签集将作为本文模型的主要训练标签ꎬ
帮助模型识别出高空作业人员的安全带是否存在佩

戴不规范行为ꎮ
表 １　 安全带佩戴不规范行为标签样本分布情况

速插式
安全带
位置
错误

速插
式安
全带
松弛

速插式
安全带
低挂
高用

速插
式安
全带
未系

腰部
安全
带未
系

腰部
安全
带低

挂高用

训练集 １０５ １９１ １７４ ２０４ ２２７ ７１
验证集 ４１ ４２ ４７ ３９ ５２ ２９

　 　 ②安全带实例分割标签:该标签集用于标注图

像中安全带的具体位置和形状ꎬ精确划分出安全带

在图像中的像素区域ꎬ标签类别为高空作业人员、速
插式安全带和腰部安全带三种ꎬ标注示例如图 ５ 所

示ꎬ每个类别的样本数据分布如表 ２ 所示ꎮ 这一标

签集主要用于安全带兴趣区域提取部分ꎬ帮助模型

在复杂的背景下精确分割出安全带的区域ꎬ为后续

的特征融合提供支持ꎮ

图 ５　 安全带实例分割标注

表 ２　 安全带实例分割标签样本分布情况

高空作业人员 速插式安全带 腰部安全带

训练集 １ １６１ ９５７ ９３４
验证集 ２９０ ２５１ ２３８

　 　 通过对数据集的合理划分和标签制作ꎬ本文构

建了一个高质量的、自定义的数据集ꎬ为后续的模型

训练和验证提供了坚实的基础ꎮ 这一数据集不仅涵

盖了丰富的高空作业场景ꎬ还能够支持多种检测任

务ꎬ确保了研究成果的实用性和推广价值ꎮ
２.２　 模型训练

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统上进行ꎬ 使用

Ｐｙｔｈｏｎ语言和 ＰｙＴｏｒｃｈ框架构建模型ꎬ显卡采用 Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ ＧＰＵꎮ 本文的模型训练过程分为两

个阶段ꎮ 首先ꎬ在第一阶段中ꎬ训练 ＹＯＬＯｖ８ 的安全

带分割模型ꎬ用于提取安全带的兴趣区域ꎮ 训练完

成后ꎬ冻结分割模型的参数ꎬ使其作为安全带特征提

取器ꎮ 接着ꎬ进入第二阶段ꎬ训练改进后的 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
Ｎｅｔ￣Ｂ７ꎬ并结合特征融合模块ꎮ 此阶段使用二元交

叉熵 损 失 函 数 ( Ｂｉｎａｒｙ Ｃｒｏｓｓ￣Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓꎬ ＢＣＥ
Ｌｏｓｓ) [１３] 进行优化ꎮ 整体训练采用 Ａｄａｍ[１４] 优化

器ꎬ初始学习率设为 ０.００１ꎬｅｐｏｃｈ 大小为 ３２ꎬ训练

１００轮次ꎮ 通过这种训练方式ꎬ模型不仅关注整体

图像的特征ꎬ还能细致地识别安全带区域ꎬ最终本文

的模型在自制数据集上的准确度达到了 ８７.４％ꎮ
２.３　 结果分析

２.３.１　 对比实验

在对比实验中ꎬ本文将所提出的模型与当前的

几种主流模型在自制数据集上进行比较ꎬ具体包括

Ｒｅｓｎｅｔ５０[１５]、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７、ＹＯＬＯｖ８等深度学习模

型ꎮ 对比的指标主要包括准确度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、召回

率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 值(Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ)ꎬ以全面评估模型在

实际应用中的性能ꎮ
由表 ３ 可以看出ꎬ本文的模型通过引入了特征

融合和注意力机制ꎬ在准确度、召回率和 Ｆ１ 值上均

优于其他模型ꎬ证实了提出的改进方法的有效性ꎮ
表 ３　 不同模型对比实验

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７ ０.７６８ ０.７９５ ０.７８４
Ｒｅｓｎｅｔ５０ ０.７７１ ０.７８９ ０.７８８

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６] ０.７７６ ０.７９２ ０.７９１
ＹＯＬＯｖ８ ０.７９６ ０.８２１ ０.８０７

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＶｉＴ[１７] ０.８１２ ０.８３４ ０.８３２
ＹＯＬＯｖ８￣ｓｅｇ ０.８４９ ０.８６５ ０.８５３
本文模型 ０.８７４ ０.９０２ ０.８９３

２.３.２　 消融实验

为了评估不同模块对模型整体性能的影响ꎬ本
文设计了消融实验ꎬ结果如表 ４ 所示ꎬ表中 Ｍ１ 表示

不添加特征融合模块的原始 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７ꎬＭ２ 表

示不添加特征融合模块的改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７ꎬＭ３
表示用简单的特征拼接方式替换特征融合模块的模

型ꎬＭ４表示本文提出的最终模型ꎮ

９２０２
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表 ４　 消融实验

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ

Ｍ１ ０.７６８ ０.７９５ ０.７８４
Ｍ２ ０.７７９ ０.８０６ ０.７８５
Ｍ３ ０.８２３ ０.８５７ ０.８５９
Ｍ４ ０.８７４ ０.９０２ ０.８９３

　 　 实验结果表明ꎬ原始 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７ 在复杂场

景中的检测性能有限ꎬ而通过引入 ＣＢＡＭ 模块ꎬ改
进后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７提升了 １％的准确度ꎬ但仍然

不满足安全带佩戴不规范检测的需求ꎮ 同时ꎬ使用

简单特征拼接的模型性能虽然有所上升ꎬ但其未能

充分利用特征信息ꎬ仍有提升空间ꎮ 最后ꎬ本文提出

的最终模型通过结合改进的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ７、设计的

特征融合模块以及 ＹＯＬＯｖ８ 的分割提示信息ꎬ在各

项指标上均表现优异ꎬ显著提升了模型的检测精度

和鲁棒性ꎬ验证了所提方法的有效性ꎮ

３　 总结

本文提出了一种基于深度学习的高空作业安全

带佩戴不规范检测方法ꎮ 首先ꎬ改进了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
网络ꎬ通过引入 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ提高了模型对

关键特征的关注能力ꎬ从而增强了检测的准确性ꎮ
其次ꎬ利用 ＹＯＬＯｖ８ 的分割模式对安全带区域进行

了精准分割ꎬ使模型能够更好地捕捉到安全带的细

节特征ꎬ并作为提示信息引导模型进行更有效的特

征提取ꎮ 最后ꎬ通过设计特征融合模块ꎬ将提取的安

全带区域特征与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的输出特征进行融合ꎬ
在特征融合过程中进一步加强了模型对安全带区域

的关注ꎮ
通过实验验证ꎬ本文提出的模型在安全带佩戴

不规范检测任务中表现出了优异的性能ꎮ 对比实验

表明ꎬ改进后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 与特征融合模块的结合

显著提升了检测的精度ꎮ 消融实验进一步证明了每

个组件对模型性能的贡献ꎮ
综上所述ꎬ本文为高空作业人员的安全监管提

供了一种有效的技术手段ꎬ能够在复杂环境下实现

高效准确的安全带佩戴不规范检测ꎮ 这一方法不仅

具有较强的实际应用价值ꎬ同时也为相关领域的研

究提供了新的思路和方向ꎮ 未来的研究可以进一步

优化模型的计算效率ꎬ或结合更多先进的深度学习

技术ꎬ以提高检测的实时性和精度ꎮ
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ＶｅｇａｓꎬＮＶꎬＵＳＡꎬ２０１６:７７０－７７８.

[１６] Ｌｉｕ ＺꎬＬｉｎ ＹꎬＣａｏ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｕｓｉｎｇ Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｗｉｎｄｏｗｓ [ Ｃ] / / ２０２１
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
( ＩＣＣＶ)ꎬＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａꎬ２０２１:９９９２－１０００２.

[１７] Ｌｉｕ ＸꎬＰｅｎｇ ＨꎬＺｈｅｎｇ Ｎꎬｅｔ ａｌ. ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＶｉＴ:Ｍｅｍｏｒｙ Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｇｒｏｕｐ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
[Ｃ] / / ２０２３ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ )ꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ
Ｃａｎａｄａꎬ２０２３:１４４２０－１４４３０.

林立波(１９７２—)ꎬ男ꎬ高级工程师ꎬ国
网浙江建设分公司安全总监ꎬ长期从

事输变电工程安全管理工作ꎻ

秦沈峰(１９７７—)ꎬ男ꎬ高级工程师ꎬ国
网浙江建设公司基建安全质量管控中

心副主任ꎬ长期从事输变电工程安全

管理工作ꎻ

　
陈利忠(１９６８—)ꎬ男ꎬ高级工程师ꎬ主
要研究方向: ＬＮＧ 接收站数字化管

理等ꎻ

毛科技(１９７９—)ꎬ男ꎬ博士ꎬ副教授ꎬ博
士生导师ꎬ主要研究方向是智能计算、
物联网技术、大数据分析等ꎻ

　
钱晓峰(１９７８—)ꎬ男ꎬ硕士ꎬ通讯作者ꎬ
浙江工业大学之江学院助理研究员ꎬ
中共党员ꎬ主要研究方向为人工智能

应用ꎬ０２６６２＠ ｚｚｊｃ.ｅｄｕ.ｃｎꎮ
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