
 

 

基于 Mask R-CNN 的高空作业安全带检测①
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摘　要: 随着计算机视觉近几年的发展, 相关工作者越来越侧重人工智能算法在电力安全管控系统的实际应用. 本
文针对电力检修工作人员安全带规范问题, 基于Mask R-CNN算法提出了一种新型高空作业安全带低挂高用违规

检测算法, 实时高效率完成作业者安全带违规检测问题. 针对安全带挂环违规现象的复杂性和场景多变性等问题,
本文提出实用于安全带检测和人体关键点信息相结合检测的Mask-Keypoints R-CNN新型高空作业安全带违规挂

法的检测方法, 该算法基于人体关键点定位检测模块进行裁剪人体关键部位有用安全带数据集, 结合安全带检测模

块进行判断作业人员违规情况, 算法本身具有很强的实用性和高效性, 并取得了较高的精确率.
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Abstract: With the development of computer vision in recent years, more and more attention is paid to the practical
application of artificial intelligence algorithms in power security systems. In this paper, aiming at the safety belt
specification of power maintenance workers, based on the Mask R-CNN algorithm, we propose a new detection algorithm
of safety belts hanging lower than the operator position during aerial work, which can complete the detection of safety belt
violation in real-time and efficiently. Furthermore, we propose a new detection method of safety belt violation for aerial
work, i.e., Mask-Keypoints R-CNN, which is applicable to the combination of safety belt detection and human key point
information. The algorithm cuts the useful safety belt data set from the key parts of human bodies based on the positioning
and detection module of the key points of human bodies and judges the violation of operators by combining with the
safety belt detection module. In conclusion, the proposed algorithm has strong practicability and high efficiency and has
achieved high accuracy.
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在电力检修高处作业施工现场, 重叠交叉的高空

作业繁杂多样. 为增强保障工作人员的人身安全, 以防

作业者高空作业坠落事故的发生, 企业管理部门按照

相关制度, 规定高空作业人员施工检修时必须佩戴安

全带. 高空作业是指作业人员在位于坠落基准面一定

高度以上作业. 目前高空作业电力检修安全带挂位有
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低挂高用和高挂低用两种, 把安全带挂环部分挂到工

作人员腰部以上的位置叫安全带高挂低用, 有助于减

少意外坠落事故发生时的冲击距离, 这种挂法是安全

正规科学的系挂方法. 另一种系挂方法是低挂高用, 把
安全带挂环部分挂到工作人员腰部以下的位置, 人员

坠落时安全带起不到安全缓冲的作用. 所以安全带必

须高挂低用, 杜绝低挂高用.

在电力检修高空作业时, 高空作业施工人员对企

业佩戴安全带规定的法规遵守, 仅依赖于其自身自觉

和现场安全员的管理提醒, 只有少数公司会增加一些

违章作业的经济处罚规定. 针对公司安排的临时活, 部

分工作人员觉得系安全带左右移动不便, 直接怕麻烦

不佩戴安全带或者佩戴安全带不规范, 发生坠落趋势

时安全带没能有效发挥安全缓冲作用, 因安全带佩戴

问题发生安全事故, 给作业者造成难以挽回的人身安

全伤害. 针对安全管理制度执行存在盲点的问题, 设计

出一套智能化的安全带违规检测算法是至关重要的,

既可以大大提升对于高处作业人员安全带佩戴情况的

监管效率, 又可以实现违章人员智能化的安全管理, 保

障工作人员的安全. 

1   相关工作

在深度学习兴起并逐渐成为计算机视觉的核心方

法之后, 基于深度学习的计算机视觉目标检测算法大

致可以分为 one-stage和 two-stage两大流派. 普遍应用

的目标检测 one-stage 和 two-stage 方法的根本区别在

于候选区域框的差异. 与 one-stage 直接对输入图像应

用算法并输出类别和相应的定位不同的是 two-stage

设计了候选区域目标推荐的过程, 即通过锚点机制去

找到不同的目标推荐区域 proposals, 锚点机制属于

RPN网络的核心组件, 由此可以看来, one-stage和 two-

stage 最典型特征在于是否存在 RPN 网络. 本论文使

用 two-stage目标检测的Mask-Keypoints R-CNN方法

进行安全带检测, 即先产生候选区域, 然后再进行卷积

神经网络分类. 

1.1   One-stage 目标检测算法

主流的 one-stage 直接通过预训练的主干网络给

出类别和位置信息, 利用检测目标的数据集进行微调

达到快速收敛的效果, 精确度相对 two-stage 目标检

测网络略低, 速度相比较快[1]. 目前常用的典型 one-

stage 目标检测网络: YOLOv1、YOLOv2、YOLOv3、
YOLOv4和 SSD、DSSD等[2–7], 如图 1所示.
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图 1    One-stage相关算法
  

1.2   Two-stage 目标检测算法

Two-stage 的目标检测算法不同于端到端的目标

检测方法, 算法首先生成一系列作为输入样本的略微

精准的区域候选框, 再通过卷积神经网络进行样本数

据分类和回归, 因此目标检测精确率相对较高, 但速度

相对于 one-stage 慢. Girshick 等在 2014 年提出的 R-
CNN到 Faster R-CNN网络[8–11]. 主要通过一个卷积神

经网络来完成目标检测过程, 其提取的是 CNN卷积特

征, 在训练网络时, 其主要训练两个部分, 第一步是训

练 RPN 网络, 第二步是训练目标区域检测的网络. 目
前常用的典型 one-stage 物体检测算法: R-CNN [8]、

SPP-Net[9]、Fast R-CNN[10]、Faster R-CNN[11] 和Mask
R-CNN[12] 等, 如图 2所示.
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图 2    Two-stage相关算法

  

1.3   Mask R-CNN 发展史

深度学习 (Deep Learning, DL) 发展火热, 尤其在

目标检测方面表现突出. 2012 年在 ILSVRC 竞赛上基
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于深度学习 CNN 网络的 AlexNet 取得突破性成果[13],
2014 年 Girshick 在卷积神经网络的基础上设计出了

R-CNN 模型[8], 在此之后, R-CNN 模型不断发展改进,
出现了具有代表性的 R-CNN系列算法: SPP-Net、Fast
R-CNN、Faster R-CNN、Mask R-CNN等[9–12]. 2017年
何恺明团队提出了由新的 backbone和 FPN[14] 组成,可
应用于实例分割、目标检测、人体关键点检测的

Mask R-CNN[12]. Fast R-CNN 汲取 SPP-Net 算法的优

点, 采用两个 loss结合训练的方法, 大大提高了模型预

测的速度[9–10]. Mask R-CNN在基础上 Faster R-CNN基

础上再加一个输出图像Mask信息的分支, 同时采用双

线性插值的 ROI Align 代替原本的 ROI pooling, 算法

不仅可以进行目标检测[15], 而且可以做语义分割[16].
随着人工智能算法的发展, 人体骨骼关键点定位

检测算法的高效提升, 已经开始广泛应用于计算机视

觉的姿态估计及动作分类等诸多相关领域. 人体关键

点很多是直接通过卷积神经网络 (CNN)来直接获取人

体关键点的三维信息[17–20], 其中文献 [20] 首次证明了

深度神经网络可以从单视图中获得合理精度的三维人

体关键点预测值. 本论文结合人体骨骼关键点定位技

术进行人体安全带佩戴规范检测. 目前深度学习在高

空作业安全带领域研究应用相对较少, 设计电力作业

安全带系挂装置的传统方法比较耗时耗资源, 人工智

能新方法值得进一步深度挖掘研究.
本课题基于深度学习的电力高空作业安全带佩戴

规范检测和识别, 将人工智能和安全带检测工作相结

合, 不仅可以降低人工监控的程度以减少人力物力, 大
大提升对于高空作业人员安全带佩戴情况的监管效率,
还可以避免因人力因素导致的重要监控信息的遗漏,
有效提高工作效率, 实现了智能化的安全管理, 捕捉工

人的安全带佩戴情况, 及时发现没有正确使用安全带

的工人并发出警报, 对安防高空作业重大事故能够进

行很好的预警及监控作用, 从而避免事故的发生, 对该

产业安全智能管控系统发展具有重大指导意义. 

2   目标检测算法

对于各种安全带的有效检测是保证高空作业人员

安全的首要前提. 但可能存在的问题是由于现实场景

的复杂性, 安全带区域检测不完全, 即存在部分区域未

检测出来的状况, 对于低挂高用违规使用判断难度大,
因此要求目标检测算法足够鲁棒, 能够适应高空作业

复杂的场景. 基于高空作业现实场景中工作人员位置

与安全带挂绳的相对位置特点, 以及安全带高挂低用

规范挂位需要高于腰部使用的特点, 通过膝盖以下区

域重要骨骼关键点位置进行判断安全带低挂高用违规

方法是可行有效的. 在人体关键点定位算法设计和选

取时, 充分考虑到安全带佩戴规范所接触的人体关键

特征, 从而设计出Mask-Keypoints R-CNN的高效算法.
整体流程图如图 3.
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图 3    整体流程图

  

2.1   整体思路

针对高空作业安全带场景复杂挂位难辨等问题,
无法进行直接的判断挂位是否规范. 本论文采用关键

点定位技术与安全带的检测相结合的Mask-Keypoints
R-CNN 的高效算法, 通过膝盖以下区域重要骨骼关键

点的位置是否存在安全带, 来判断安全带挂位是否规

范. 第一阶段进行关键点截取膝盖以下部位的人员信

息检测边界框, 第二阶段处理第一阶段保存的数据集,
使用标注工具标注安全带区域, 采用 ResNet 神经网

络提取方法, 结合 Mask R-CNN 算法进行腿部以下安

全带目标检测. 回归原数据查看是否为低挂高用或者

是高挂低用, 判断高空作业人员安全带挂位检测的规

范性. 

2.2   Mask-Keypoints R-CNN 算法

为了解决从 R-CNN 就遗留下来的候选框生成问题,
Faster R-CNN 的关键在于设计了 RPN (Region Proposal
Network) 区域候选网络, 将候选框的选择和判断交给

RPN 进行处理, 将 RPN 处理之后的候选区域进行基于

多任务损失的分类定位. 由于 RPN网络能够在固定尺

寸的特征图中生成多尺寸的区域候选框, 导致出现多

目标尺寸和固定感受野不一致的情况. Faster R-CNN
的优点在于 CNN 提取的特征信息能够做到全网络的

权值共享, 从而解决了因生成候选框数量多导致的速

度慢的问题.
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Mask R-CNN算法改善了 R-CNN系列算法, 类标

签、边界框偏移量和输出对象掩码是每个目标候选对

象的 3个输出. Mask R-CNN算法在输出对象掩码 mask
时, 实现了像素到像素的对齐, 从而提取出目标对象的

更精细的空间布局. Mask R-CNN 为 two-stage 目标检

测算法, 第一阶段流程主要是通过区域提议网络 (RPN)
输出区域候选框. RPN 网络结构主要是用来生成锚点

anchors, 然后经过分类器 Softmax 提取含有目标的

positive anchors, 边界框回归定位 positive anchors, 最后

经过 proposal layer生成目标区域建议 proposals. 第二

阶段中, 在进行预测分类和边界框回归的同时, Mask
R-CNN 算法中还为每个感兴趣区域 ROI 输出一个二

进制的掩码, 依靠专用的卷积网络分类分支来预测用

于选择掩码的类标签, 这使得掩码和类预测解耦[12].
本论文中的 Mask-Keypoints R-CNN 算法由关键

点检测和 Mask R-CNN 检测两部分组成, 首先经过人

员检测输出人员位置及关键点信息, 裁剪所需的部分

数据图片, 本论文主要采用左膝盖关键点作为裁剪指

标. 不同尺寸的数据图片经过 FPN 网络生成多个不同

尺寸的共享特征图, 采用 FPN 网络将底层特征和高层

特征进行融合, 强调语义信息和位置信息, 如图 4为 FPN网

络结构图, 左侧为 ResNet骨架, 从低向上进行 0.5倍的

下采样, 输出结果分别为 C2、C3、C4、C5, 中间为高

层特征层进行双线性插值 2 倍的上采样, 同时与低层

次特征进行横向连接, 相当于特征图相加操作, 特征图

尺寸呈倍数逐渐增大输出, 输出结果分别为 M5, M4,
M3, M2. 此处为消除混叠效应进行 3×3 的卷积得到

FPN的最后结果 P2, P3, P4, P5.
RPN网络用来从不同特征图中产生目标区域候选

框, 再根据共享特征图的特征输出某个尺寸的特征图

上的目标区域建议, ROI 区域特征框的选择相当于裁

剪的过程, 不同尺寸的目标区域建议经过 ROI Align模
块调整尺寸大小, 然后输出相同尺寸的特征图, 最后经

过全连接层进行分类和目标回归定位, 同时经过设定

的卷积层输出目标掩码, 在原数据图片上展示目标类

别、边界框和目标掩码信息. 安全带目标检测算法基

本流程如图 5所示.
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图 4    FPN网络结构图
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图 5    Mask-Keypoints R-CNN算法
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3   实验过程与分析

实验数据总共 1200张, 其中 700张对应不同的光

照强度和不同的场景低挂高用违规数据和 500张高挂

低用正规使用数据图片. 

3.1   实验环境与数据集处理

本实验使用的实验设备为 64 位 Linux 系统计算

机, 计算机的 GPU显卡类型 GeForce RTX 2080 Ti, GPU
显存 11 GB. CUDA Version为 10.2. 同时配备 CPU类型

为 Intel(R) Core(TM)i9-9900K, CPU的频率为 3.60 GHz.
实验训练及测试数据均在设备 GeForce RTX 2080 Ti
上进行, 其他机型可能稍有偏差.

我们采用Mask R-CNN算法用数据图片迭代 6000
次训练人员身上的安全带和裁剪膝盖以下部分安全带

检测, 基于数据的特点, 使用 UPCLable 工具进行标注

标签, 数据训练采用 JSON格式读取. 

3.2   实验过程及结果

对于安全带佩戴标准检测问题在实验中进一步尝

试, 实现关键点定位检测和安全带检测模块的高效结

合方法, 人体的全部骨骼关键点共分为 17 个, 人体骨

骼关键点详细介绍见表 1, 此处使用 left_knee 关键点

的纵坐标结合人员边界框进行裁剪所需数据.
 

表 1     人体关键点信息
 

序号 名称 序号 名称

1 nose 10 left_wrist
2 left_eye 11 right_wrist
3 right_eye 12 left_hip
4 left_ear 13 right_hip
5 right_ear 14 left_knee
6 left_shoulder 15 right_knee
7 right_shoulder 16 left_ankle
8 left_elbow 17 right_ankle
9 right_elbow

 
 

在 Mask R-CNN 算法的基础上, 使用 Mask-Key-
points R-CNN算法的关键点检测算法进行关键点的定

位. 在关键点定位检测中结果如图 6所示, 相对于整张数

据图片而言, [“person”, 0.994 871 14, 183, 46, 466, 425]分
别代表: 检测类别为 person, 检测准确率为 99.487 114%,
183、46和 466、425分别为检测出来的人员位置边界

框 bbox左上角像素坐标值和右下角像素坐标值. [“nose”,
373, 186] 则代表关键点 nose 的横纵坐标像素坐标值,
其他骨骼关键点同样代表像素值.

我们采用以图像为中心的训练方法. 根据数据集

设计 e2e_mask_rcnn_R-101-FPN_2x.yaml配置文件, 采
用 GPU 训练, 分为背景类和 belt 两类, 配置文件相关

参数值如表 2所示.
 

 
图 6    人体关键点输出信息

 
 

表 2     配置文件信息
 

配置文件相关参数 配置文件参数值值

NUM_CLASSES 2
WEIGHT_DECAY 0.0001

BASE_LR 0.001
MAX_ITER 6000
STEPS [0, 3000, 5000]

MAX_SIZE 1500
 
 

本文以深度学习中的实例分割技术和关键点检测

算法为基础, 提出新的检测方法, 以深度学习中的卷积

神经网络技术为基础, 通过构建的安全带检测神经网

络对图片中的高处作业人员进行精确定位, 得到高空

作业人员在图片中的位置后, 裁剪膝盖以下边界框, 如
图 7(b), 裁剪部分进行训练, 如图 7(c), 最后回归原图判

断安全带低挂高用和高挂低用规范佩戴, 如图 7(d), 相
关检测过程结果图 7. 本实验对安全带检测训练模型和

关键点模型分别用 100 张数据进行了测试, 安全带和

关键点识别率分别为 98% 和 95%, 两者结合使用处理

低挂高用违规图片的检测识别准确率达 94%, 识别每

张图片的平均速度 4 秒左右, 满足电力检修实际场景

中的实时应用要求.
 

(a) 原图 (b) 膝盖以下边界框

(c) 训练结果 (d) 回归判断 
图 7    安全带违规检测过程图 
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4   结论与展望

本文数据集将更进一步增加和更新, 为以后人工

智能计算机视觉研究在国家电力工业方面的研究奠定

基础. 该课题虽然还存在问题, 针对此问题本作者将继

续跟进探索研究关键点检测和人员检测相结合的算法.
安全带检测模型和关键点检测模型相结合, 准确检测

出安全带低挂高用的违规操作, 及时发现问题并解决

问题. 本课题基于上述背景和思想, 提出了基于深度学

习的安全带规范检测算法, 利用深度学习的方式减少

了传统人工选取特征的种种麻烦, 通过计算机视觉检

测的方法, 可以较精准的判断高处作业施工人员安全

带的佩戴情况, 有效的预防意外安全事故的发生, 为当

前工业检测和识别领域提供新的解决办法, 场景安全

带的检测与识别也具有较强的现实意义.
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