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摘　要: 电力检修现场中施工行为的规范关系到工作人员的人身安全, 对电力行业的发展至关重要. 为了从计算机

视觉的角度对电力检修工作人员的违规操作行为进行检测, 基于Mask RCNN算法设计了一种多任务多分支违规

行为检测算法, 综合目标检测、关键点检测与实例分割任务, 并行对目标进行检测并获得目标的边框坐标、关键点

与 mask信息. 实验结果表明, 相对于原来的Mask RCNN, 该算法在实例分割和关键点检测方面都有了显著的提升,
具有更高的准确性和鲁棒性, 在电力检修违规检测方面满足实际部署的精度要求.
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Abstract: The norm of opereation in electric power maintenance is related to the personal safety of the staff, and is very
im-portant to the development of electric power industry. In order to detect the illegal operation behavior of power

maintenance workers from the perspective of computer vision, a multi-tasking and multi-branch illegal behavior detection

algorithm was designed based on the Mask RCNN algorithm. It integrates target detection, key point detection and

instance segmentation tasks, and performs parallel target detection. Detect and obtain the frame coordinates, keypoints,

and mask information of the target. The experimental result demonstrates that this algorithm has significantly improved

the precision in instance segmentation and key point detection, has higher accuracy and robustness compared with Mask

RCNN. And it meets the accuracy requirements of actual deployment in power maintenance violation detection.
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1   引言

在电力检修行业中施工行为是否规范关系到工作

人员的人身安全, 对于电力行业的发展至关重要[1]. 人

员行为分析是当前深度学习领域的一个重要的研究方

向, 目前在电力行业的检修工作中已经基本实现了视

频监控全覆盖, 通过对这些视频进行分析可以获得工
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作人员施工的相关信息. 针对电力检修工作人员的违

规操作问题, 本文于从计算机视觉的角度对电力检修

现场的违规行为进行检测, 基于Mask RCNN[2] 计了一

种多任务多分支违规行为检测网络, 综合目标检测、

关键点检测与实例分割任务, 以获得违规行为检测所

需的目标坐标、mask 掩码与关键点信息. 同时为了避

免实际应用中由于训练数据不足的过拟合问题, 设计了

生成式数据增强与传统几何变换相结合的数据增强[3]

策略来扩充数据集并通过交叉验证实验选取了最佳的

超参数. 实验结果表明, 相对于原先的Mask RCNN, 基
于改进 Mask RCNN 的电力维修违规检测方法具有更

高的准确性和鲁棒性, 满足实际部署的精度要求.

2   相关工作

自从 Hinton 等[4] 在 2012 年提出深度学习的概念,
深度学习便逐渐取代了传统算法成为目标检测领域的

主流方法. 到目前为止, 深度学习在图像处理领域已经

取得了令人瞩目的成就. 近年来深度学习的发展为违规

行为检测提供了新的方案, 卷积神经网络对于目标的几

何变换、形变、光照等因素适应性较强, 有效克服了由

于目标外观的多样性带来的识别阻力. 它可根据输入到

网络的数据自动地生成相应特征的描述, 具有较高的灵

活性和普适性[4,5]. 目前图像中的目标检测主要分为单

步检测方法 (如 SSD, YOLO 和 CornerNet[6–8]) 和两步

检测方法 (如 R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN[9–11]

和 Mask R-CNN[2]) 两种. 单步检测方法直接在图像上

经过计算生成检测结果. 两步检测方法先在图像上提取

候选区域, 再基于候选区域进行特征提取然后再进行预

测. 单步检测算法的主要思想就是直接从输入图像得到

目标物体的类别和具体位置, 不再像两步检测算法系列

那样产生候选区域. 单步检测方法最显著的优势就是效

率, 在检测精度上相对于两步检测方法则稍逊一筹.
语义分割是计算机视觉领域中的一个典型问题,

一般将其视作按照图像的语义来将图像进行分割, 即
将图像中的每一个像素进行分类. 实例分割则比语义

分割更进一步, 首先在图像中框出不同的实例, 然后再

用语义分割的方法在不同的实例框中为每个区域的像

素进行标记, 可将其视为目标检测与语义分割的结合

体. FCN[12] 是图像分割领域的里程碑式的突破, FCN
全名为全卷积网络, 顾名思义, 即不包含全连接层的网

络. FCN 将 CNN 中的全连接层用 1×1 卷积代替, 可适

应任意尺寸的输入, 并利用反卷积 (DeConvolution)
来实现对特征图的上采用, 最终得到具有较高准确性

的分割图像. FCN实现了图像的端到端分割, 但是仍存

在一定的缺陷, 如效率不够高、分割不够精细等. U-Net[13]

是最近提出的应用于生物医学图像分割的卷积网络,
与 FCN 网络不同的是, U-Net 的上采样阶段与下采

样阶段采用了相同数量层次的卷积操作, 且使用 skip
connection结构将下采样层与上采样层相连, 使得下采

样层提取道的特征可以直接传递到上采样层, 这使得

U-Net网络的像素定位更加准确, 分割精度更高.
深度学习在关键点检测方向上的应用主要涉及人

脸关键点检测以及用于姿态估计的人体关键点检测.
Openface[14] 是当前较为流行的一个人脸关键点检测框

架, 基于 Schroff等在 CVPR2015上提出的 Facenet[15],
该算法首先使用 Dlib 或者 OpenCV 检测到人的面部,
然后利用仿射变换使眼睛等标志点的位置固定, 具有

较高的检测速度 .  CVPR2017 上提出的 PAF(Part
Affinity Fields)[16] 以一种自底向上的方式实现了在一

整张图像中对其中的多人进行关键点检测. 该网络分

为两大部分: 一部分根据特征图进行关键点预测; 另一

部分获得每个关键点的 PAF. 将这两部分进行联合学

习和预测, 将这些关键点进行两两连接, 进而转化为图

论问题.
何恺明在 2017年提出的Mask RCNN是当前工业

界最为流行的目标检测与分割框架之一, 既能准确检

测出图像中的目标, 又能为一个目标生成具有较高质

量的 mask. Mask RCNN实际上是 FasterRCNN的一个

拓展, 相对于 FasterRCNN, MaskRCNN做了如下改进:
1) 用 AoIAlign 代替 RoIPooling, 实现了特征图的

像素级对齐;
2)在 Faster RCNN每个 RoI类标签和坐标两个输

出的基础上添加了第三个Mask分支, 在每个 RoI上利

用 FCN以 pix2pix的方式实现Mask分割;
3) Mask分割分支易于向关键点检测分支拓展.
但是上述方法均为一个或者两个任务并行检测,

无法同时实现目标检测、实例分割和关键点检测任务,
在对人与物体有交互行为的电力检修违规检测问题上

变得不再适用. 因此需要根据电力检修的实际需要, 结
合现实中人与物体交互中的违规操作, 对Mask RCNN
算法进行改进, 设计一种可以并行实现目标检测、实

例分割与关键点检测的多任务多分支检测算法.
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3   基于改进 Mask RCNN 的电力检修违规行

为检测

针对电力检修现场施工中的违规行为检测问题,
本文对 Mask RCNN 进行改进提出了一种多任务多分

支的违规行为检测网络, 该方法在Mask RCNN的基础

上将目标检测、关键点检测与实例分割在一个网络中

整合, 实现了一种端到端的多任务检测算法; 同时, 将
实例分割从目标检测分支中分离出来, 消除由目标检

测边界框偏差带来的实例分割偏差; 对于分类误差、

边框误差、实例分割误差和关键点检测误差, 设计了

新的损失函数; 相对应用场景, 所得到的数据集偏少,
为避免实际应用中的过拟合问题, 设计了生成式数据

增强与传统几何变换相结合的数据增强[3] 策略来扩充

数据集.
3.1   数据增强

由于可以获得的数据集样本较少, 采用传统图像

几何变换数据增强和利用 GAN[17] 进行生成式数据增

强相结合的方法对数据集进行扩充. 对于传统的图像

几何变换方法 ,  采用随机裁剪、水平翻转、图像倾

斜、添加噪声、图像缩放和 mixup[18] 的方式对数据集

进行了扩充, 图 1为添加高斯噪声的图像.
 

 
图 1    添加高斯噪声图像示例

 

在用 GAN对数据集进行扩充时, 采用 DCGAN来

生成新的图像[19]. DCGAN是比 GAN拥有更多隐藏层

的一种特殊 GAN 结构, 它与 GAN 在结构上的不同在

于: 一是 DCGAN中没有池化层 (pooling层), 并且在生

成器中使用转置卷积进行上采用而在判别器中使用微

步幅卷积; 二是 DCGAN 去掉了全连接层从而使网络

变成了全卷积网络, 这样的做法提高了输出图像的质

量并且提高了模型的收敛速度.
如图 2是本文采用的基于 DCGAN的图像生成模

型结构示意图. 其中生成器有 15 层, 判别器有 16 层,
在卷积层后使用了批归一化处理, 在生成器和判别器

中均采用 Leaky-ReLU作为激活函数.
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图 2    图像生成模型结构示意图

 

考虑计算机显存的限制, 在训练时统一将图像在

800×600的尺寸上进行训练, 每 16张图像为一个批次,
在生成器和判别器中均采用 Adam 作为优化器. 训练

过程中生成的图像样本如图 3所示.
 

 
图 3    生成图像示例
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3.2   改进的 Mask RCNN 网络结构

经过改进的 Mask RCNN 实现了多个计算机视觉

任务的并行处理, 该网络主要包括两个阶段: 第 1阶段

主要利用区域建议网络 (RPN)生成可能存在目标的候

选区域边界框; 在第 2 阶段中对第 1 阶段生成的每个

候选区域利用 RoIAlign 进行对齐, 然后分别完成分

类、边框回归、Mask预测及关键点预测.
如图 4所示, 输入图像经过缩放以后输入特征提取

骨架网络, 生成更具有更高阶特征的特征图, 以实现后面

多个分支与 RPN的特征共享. 在此选择的是 ResNet101,

同时添加 FPN 以解决目标的多尺寸问题. 多个尺寸的

特征图经过 RPN 生成多个无类别的候选区域, 并利用

非极大值抑制 (NMS) 消除大量冗余候选区域, 这些候

选区域经过 RoIAlign在每一个分支上归一化成同一尺

寸的特征图. 在 RPN部分, 对于每一个三通道的图像中

的每一个位置, 都会生成 9 个候选窗口: 3 个纵横比

{1:1,1:2,2:1}×3种尺寸{128,256,512}. 考虑到实际应用

中瓷瓶、人体等目标的大小和比例, 对上述纵横比指标

进行了相应的调整, 将原来的纵横比调整为{1:2,2:1,
1:3,3:1}, 以此实现前景与背景的精准区分.
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图 4    改进的Mask RCNN网络结构图

 

对于分类和边框回归, 经过归一化的特征图通过

全连接层预测每个RoI的所属类别, 并对其坐标进行回归.
对于 Mask 预测, 与 Mask RCNN 不同的是, 在改

进的Mask RCNN网络中Mask预测独立进行, 而不是

依赖于目标的边框坐标, 以此消除由坐标偏差导致的

实例分割误差. Mask 预测分支将 Mask 预测分为两个

部分, 类别预测和 Mask 回归, 由于在 Mask 类别预测

上要与第一个分支一致, 在此可以直接引用第一个分

支的类别信息而专注于Mask的回归. 因此需要对Mask
的质量设计一个新的评估指标MaskIoU, 即真实Mask
与预测Mask的交并比.

最后, 与 Mask 分支类似, 关键点检测分支在特征

图上利用线性回归得到对应的预测位置.
3.3   损失函数设计

对于各个分支中的各个任务而言, 其重要性是相

同的, 但是在多任务学习中, 往往不同任务的学习难易

程度不同, 若采用相同的损失权重, 会导致训练难以收

敛. 如式 (1), 针对各个任务, 分别设计独立的损失函数,
加权相加作为最终损失, 即损失=分类误差+坐标误

差+分割误差+关键点误差, δ、ε、θ 均为加权系数.

Loss = Lcls+δLbbox+εLmask + θLkps (1)

Lcls Lbbox

pi p∗i

、 即全连接层预测出的每个 RoI 的所属

类别及其矩形框坐标值误差. 类别损失函数如式 (2)
所示, 其中 表示预测为目标的概率,  用 0 和 1 表示

是否为真实目标.

Lcls =
∑

i

{
−log

[
p∗i pi+

(
1− p∗i

)
(1− pi)

]}
(2)

(xi,yi)(
x∗i ,y

∗
i

)
(wi,hi)

(
w∗i ,h

∗
i

)
目标坐标的损失函数如式 (3) 所示, 其中 表

示第 i 预测结果的中心点坐标,  为真实的中心点

坐标. 相应地,  和 分别代表预测目标和真
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实目标的宽高.

Lbbox =
∑

i
p∗i



xi log x∗i +

yi logy∗i +
√

wi log
√

w∗i +√
hi log

√
h∗i +

(1− xi)
(
1− log x∗i

)
+

(1− yi)
(
1− logy∗i

)
+(

1− √wi
) (

1− log
√

w∗i
)
+(

1−
√

hi
) (

1− log
√

h∗i
)



(3)

Lcls

Mask 损失函数的设计主要侧重为: 将 Mask 划分

至正确的类别, 并对前景对象类别的 Mask 进行回归.
但是在一个损失函数中难以同时实现两个功能, 并且

Mask类别与目标分类分支的类别是一致的. 为了简化

Mask 类别损失可以直接取分类损失 , 而边界损失

则可以用真实 Mask 与经过某一阈值二值化的预测

Mask的交并比表示. 此时Mask损失函数可如下所示:

Lmask = Lcls∗MaskIoU (4)

MaskIoU其中,  有如下定义:

MaskIoU =
maskgt∩maskpre

maskgt∪maskpre
(5)

而关键点检测的损失函数则较为简单, 只需计算

真实值与预测值之间的 L1损失, 为了使损失函数更加

平滑, 在此使用时 SmoothL1 作为关键点检测的损失函数.

Lkps = S moothL1
(
kpi− kp∗i

)
(6)

其中,

S moothL1 (x) =

 0.5x2, |x| < 1

|x| −0.5, |x| > 1
(7)

4   实验与分析

本次实验以检测人员在瓷瓶上挂安全带为例, 训
练集图像共有 3000张, 通过数据增强将训练集扩充至

20 000张. 在模型训练与测试时采取的是 10折交叉验

证的方式, 即将数据均分为 10 份, 每次训练集取其中

9份, 留 1份作为测试集, 最终结果为 10次平均值.
实验显卡配置 NVIDIA GeForce GTX TITAN X,

处理器为 Intel i7.
在本实验中, 以目标检测任务为例. 首先, 我们要

先对所有的检测结果排序, 得分越高的排序越靠前, 然
后依次判断检测是否成功. 将排序后的所有结果定义

为 DTs (预测框), 所有同类别的真实目标定义为 GTs
(真实框). 先依序遍历一遍 DTs 中的所有 DT, 每个

DT和全部 GT都计算一个 IoU (bbox的交并比), 作为

检测任务性能的评价指标, 如果最大的 IOU 超过了给

定的阈值, 那么视为检测成功, 算作 TP (True Positive);
如果该 DT 与所有 GT 的 IOU 都没超过阈值, 自然就

是 FP (False Positive). 同理, 实例分割及关键点检测任

务性能的评价与目标检测类似.
实验过程中, 对于目标检测、实例分割、关键点

检测分别有各自的评价指标, 并分别设置了相对应的

阈值, 具体指标如表 1所示.
 

表 1     评价指标
 

任务点 评价指标 评价度量阈值

目标检测 预测值与真实值bbox的交并比 0.5
实例分割 预测Mask与真实Mask交并比 0.5
关键点检测 预测点与真实点的欧氏距离 10 pixel

 
 

4.1   改进的 MaskRCNN 效果测试

如图 5为Mask RCNN检测算法测试效果图, 从图

中可以看出, 在此场景下存在人员漏检的情况.
 

 
图 5    Mask RCNN检测算法测试效果图

 

图 6 为改进的 Mask RCNN 多任务检测算法测试

效果图. 从图中可以看出, 使用改进后的 Mask RCNN

多任务检测算法可以更为准确地检测出相关目标信息,

综合了目标检测、关键点检测与实例分割任务, 并且可

以通过施加额外的判断逻辑对瓷瓶上挂安全带这一违

规行为准确检测. 其中红框为瓷瓶上安全带的检测结
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果, 蓝框则表示存在人员在瓷瓶上挂安全带的违规行

为. 表 2为检测效果对比.
 

 
图 6    改进的Mask RCNN多任务检测算法测试效果图

 

表 2     改进的Mask RCNN与Mask RCNN检测效果对比
 

模型 目标检测 实例分割 关键点检测

Mask RCNN 92.3 89.2 89.6
改进的MaskRCNN 93.2 92.3 91.1

 
 

4.2   测试超参数选择

在模型测试时, 发现电力检修现场中由于遮挡或

者各种检修设备的干扰, 存在一定的误检或者将一个

目标检测为两个的现象. 为了解决此类问题, 可以采用

NMS 的方法对检测到的冗余目标进行消除, 不同的

NMS数值与准确率 (Precision)、召回率 (Recall)的关

系如表 3 所示中准确率和召回率有如下定义 ,  其中

TP 代表检测正确的结果数量, FN 表示漏检的数量,

FP表示误检测结果数量.

Precision =
T P

T P+FP
(8)

Recall =
T P

T P+FN
(9)

从表中可以看出, 随着 NMS 的递增, 误检逐步增

加, 而漏检逐步递减. 原因在于 NMS越小, 两个检测框

交并比在较小的时候就视为同一个目标, 这样就会尽

可能地消除冗余框. 经过对准确率和召回率进行权衡,
最终在实际应用中选择 0.4作为 NMS值.
4.3   数据增强

为了测试该方法所采用的数据增强技术对准确率

的影响, 对无数据增强、传统的图像几何变换、GAN、
GAN 与图形变换相结合的方式进行了对照实验, 其中

原始图像 3000张, 传统的图像几何变换生成新的图像

7000 张, GAN 生成新图像 10 000 张. 实验结果如表 4
所示, 可以看出, GAN 与传统图像几何变换相结合的

方式可以极大地提高模型的准确率.
 

表 3     NMS对测试结果影响 (%)
 

NMS 准确率 召回率

0.1 96.22 98.85

0.2 98.13 98.67

0.3 98.40 98.53

0.4 98.42 95.20

0.5 98.45 93.54

0.6 98.90 91.13

0.7 99.10 84.79

0.8 99.30 84.62

0.9 99.37 75.10
 
 

表 4     对照实验 (%)
 

内容 准确率 召回率

原图 78.1 71.5

几何变换 85.7 81.3

GAN 93.6 90.5

GAN+几何变换 95.2 98.4

5   结论与展望

针对电力检修工作中的违规行为检测问题, 本文

对Mask RCNN算法进行了改进, 主要贡献包括实现了

目标检测、实例分割、关键点检测的多任务端到端检

测; 将实例分割分支与目标检测分支相分离, 避免由于

目标检测分支误差给实例分割带来的负面影响; 针对

数据集不足的问题采用多种方式进行数据扩充; 结合

实际应用情况, 利用交叉验证选取了最优的 NMS超参

数. 实验结果表明, 相对于原来的Mask RCNN, 该算法

在准确性上有了显著的提升, 具有更高的准确性和鲁

棒性, 在电力检修违规检测方面满足实际部署的精度

要求. 在未来还将考虑将人与物体的交互赋予可学习的

判断逻辑, 实现端到端的违规操作检测.
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