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摘摇 要:在电网施工和安全检查过程中,电力工作人员的安全问题至关重要。 施工现场的安全工器具是否有破损直接关

系到电力工作人员的安全,因此提出一种基于混合注意力网络的安全工器具神经网络自动检测方法,用于施工现场的安

全工器具检测问题。 所提出的混合注意力网络以经典的 Faster R-CNN 为主干网络,混合注意力模块包含全局通道注意力

和局部空间注意力两个子模块。 其中全局通道注意力关注的是通道的重要性,而局部空间注意力关注的是空间位置信

息,主要是帮助网络定位目标。 还引入了多种混叠的数据增强方法,以及采用了基于多尺度特征金字塔的多层预测方法。
此外,为了验证该方法的有效性,还从电网施工现场采集了一批真实图片,整理并标注对应的安全工器具,构建了一个安

全工器具数据集。 经实验对比,该方法对于安全工器具的自动检测有较好的效果。
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Safety Tools Detection Based on Hybrid Attention Network
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Abstract:In the process of power grid construction and safety inspection,electric power staff safety is crucial. Construction site safety in鄄
struments to see if there is any breakage directly relates to the safety of staff in the electric power. Therefore,we propose an automatic de鄄
tection method of safety tools based on hybrid attention network,which is used for safety tools detection in construction site. The
proposed hybrid attention network takes the classical Faster R-CNN as the main stem network,and the hybrid attention module consists of
two sub-modules:global channel attention and local spatial attention. Global channel attention is concerned with the importance of the
channel,while local spatial attention is concerned with spatial location information,mainly to help the network locate the target. We also
introduce a variety of aliasing data enhancement method and use the multilayer prediction method based on multi-scale feature pyramids.
In addition,in order to validate the effectiveness of the proposed method,we also collect a batch of real images from the grid construction
site,obtain the corresponding safety instruments and construct a set of security and instrument data. According to comparison, the
proposed method is effective for the automatic detection of safety and instrument.
Key words:object detection;safety tools;attention network;data enhancement;feature pyramid .

0摇 引摇 言
随着经济不断发展,人们对电力的需求越来越大,

输电部署和电网安全检查任务艰巨。 由于受到输电系

统的内外环境影响,电力系统故障时有发生。 电网部

署和安全检查需要电力工作人员花更多的时间在施工

现场,这无疑增大了电力工作人员的危险。 目前,越来

越多的行业都引入了人工智能技术来做一些重复或者

危险的事[1]。 电网部署和安全检测中引入人工智能更

是未来的趋势。
安全工器具是指在触电、灼伤、坠落、摔跌等事故

中,保障电力工作人员人身安全的各种专用的安全工

器具。 常用的有个体防护装备、绝缘安全工器具、登高

工器具、警示标识等四大类。 它的好坏直接影响到电

力工作人员的人身安全,所以必须重视对安全工器具
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的日常检查。 然而,存在有少部分电力工作人员安全

防范意识薄弱,对安全工器具的日常检查流于形式,给
电网安全检查带来危险。 电网安全检查的监管急需对

检查全过程中安全工器具进行自动化检测和报警的解

决方案,以保障电力工作人员的人身安全,防患于未

然,提高电网运营的安全性。
该文重点关注绝缘手套、绝缘鞋、安全带、安全绳、

挂钩这几类安全工器具在电网安全检查中是否正常或

出现破损情况的自动化检测与识别任务。 提出一种基

于混合注意力网络的安全工器具检测方法。 混合注意

力网络以经典的 Faster R-CNN[2]为主干网络,混合注

意力模块包含全局通道注意力和局部空间注意力两个

子模块,引入多种混叠的数据增强方法,采用了基于多

尺度特征金字塔的多层预测方法。 此外,为了验证所

提方法的有效性,还从电网安全检查现场采集了一批

真实图片,整理并标注对应的安全工器具,构建了一个

安全工器具数据集。

1摇 相关工作
传统的目标检测算法主要依赖于手工设计的特

征,对于多样性的变化没有很好的鲁棒性。 而且由于

采用滑动窗口的方式选取侯选框,没有针对性,时间复

杂度高,窗口冗余问题严重,难以取得满意的结果。 最

近几年,随着深度学习领域的快速发展,深度卷积神经

网络越来越多地应用于计算机视觉领域,如检测、分
割、跟踪等,并取得重大进展。 基于深度卷积神经网络

的目标检测算法在目标检测领域取得了最好的效果。
深度学习技术引用到检测领域,主要使目标检测精度

大幅提升,使得单一模型能够检测的目标类别数目

增加。
基于神经网络的目标检测算法分为两阶段检测算

法和单阶段检测算法两种。 R-CNN[3] (Region with
CNN feature)是卷积神经网络应用于目标检测问题的

一个里程碑的飞跃,其使用 Selective Search[4] 算法生

成候选区域,然后将候选区域变换为统一大小,送进

CNN 提取特征,输出的特征向量由 SVM 分类器进行

分类,R-CNN 的进阶版 Fast R-CNN[5] 在 R-CNN 的

基础上采纳了 SPP-Net[6] 方法,对 R-CNN 作了改进,
使得性能进一步提高。 Fast R-CNN 与 R-CNN 对比,
主要有两处不同:一是最后一个卷积层后加了一个

ROI pooling 层,二是损失函数使用了多任务损失函数

(multi-task loss),将边界框回归直接加入到 CNN 网

络中 训 练。 Faster R - CNN 采 用 Region Proposal
Network(RPN)来替代 Selective -Search 提取候选区

域,anchor 就是位置和大小固定的框,可以理解成事先

设置好的固定的候选区域。

YOLO[7]不同于上述两阶段目标检测方法,它将

物体检测当成一个回归问题。 做法是基于一个单独的

端到端网络,来完成从原始图像的输入到物体位置和

类别的输出任务。 SSD[8] 也是单阶段目标检测方法,
是 Faster RCNN 和 YOLO 的结合,同时采用了 Faster
RCNN 中基于候选框的概念和 YOLO 中基于回归的

处理方法,在一个端到端网络中直接回归出目标物体

的类别和位置。 FCOS 是一个基于全卷积的单阶段检

测网络,类似于语义分割,针对每个像素进行预测。
SSD、YOLOv3[9]、Faster R-CNN 都依赖于预定义的候

选框。 而 CornerNet、CenterNet、FCOS[10-12]是不需要预

定义候选框的,从而减少大量的计算以及内存占用。
结合数据增强和注意力机制等优点,该文提出一

种基于混合注意力网络的安全工器具检测方法,主要

是在 Faster R-CNN 网络结构上添加了混合注意力模

块,引入了多种混叠的数据增强方法,采用了基于多尺

度特征金字塔的多层预测方法,以解决数据集中小目

标检测不准确的问题。

2摇 基于混合注意力网络的安全工器具检测
2. 1摇 多种混叠的数据增强

通过大量的实验发现,许多效果较好的神经网络

都有大量的参数,要想很好地训练这些参数,以使网络

拟合,则需要大量的训练数据。 因为 AI 技术非常强地

依赖于高质量数据[13]。 但是在实际制作数据集时,无
论是采集数据,还是对数据进行标注都需要大量的人

力,物力,而且这非常耗时。 因此该文采用数据增强技

术来缓解数据量不足的问题。 目前数据增强技术主要

是通过对图片进行翻转,平移或者是旋转等操作,有时

也会采用在数据上增加噪声的操作,以此可以在已有

的少量数据上得到更多的训练数据,使得网络达到更

好的效果[14]。 综上,为了提高网络的精度与泛化能

力,该文采用数据增强技术来获得更多的训练数据。
数据增强主要分为:离线增强和在线增强。 离线

增强:顾名思义是在数据输入神经网络前对数据进行

离线增强,通过离线增强的数据集在数据上会变成原

数据集数目的 N 倍(是增强因子)。 在线增强:这种数

据增强的方法是在神经网络中对数据进行增强,主要

做法是在得到 batch 数据后,对获得的这些 batch 数据

进行 batch 块的旋转,平移或者翻转等操作。 由于在

线操作很受硬件条件限制,这种增强方法一般适合较

大的数据集。 目前,随着技术的不断发展,很多机器学

习框架已经支持了这种在线数据增强方式,并且可以

使用 GPU 来自动实现优化计算。 因为以后的数据量

较少,故该文采用的是多种混叠的离线数据增强的方

式。 多种混叠的数据增强示例如图 1 所示。
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图 1摇 多种混叠的数据增强

(翻转、旋转、剪裁、mixup)示例

数据翻转是数据增强中比较常用的一种方法,主
要做法是将图片做类似于镜面的翻转,而不是将图片

旋转 180 度,如图 1 第一列分别是原图的左右翻转。
该文的增强因子是 2(即:指数量扩大 2 倍)。 旋转就

是顺时针或者逆时针的旋转,通常增强因子设为 2 ~
4。 如图 1 第二列第二行所示,增强因子也设为 2。 裁

剪这种数据增强方法的做法是先在原有图片上随机选

择其中的一部分区域,然后将选择后的这部分区域裁

剪,最后将裁剪得到的图片块 resize 成与原图片一样

的大小,如图 1 第二列第一行所示。 该方法的增强因

子任意,文中裁剪的增强因子也是设为 2。 mixup[15]是

一种最近新出来运用在计算机视觉上的数据增强方

法,它的做法是将不同类别的图像进行混合,如图 1 第

三列所示。 综上,该文在数据增强上主要采用了以上

几种方法来扩充数据集。
2. 2摇 基于 Faster R-CNN 的混合注意力网络

所提的混合注意力网络以经典的 Faster R-CNN
为主干网络。 Faster R-CNN 主要包括四个模块,分别

是:特征提取、RPN、RoI Pooling 和 RCNN。 因为多阶

段信息可以增强网络的能力,提高算法的精度[16],在
文献[17]通过引入多尺度的特征融合模块,设计了一

个针对目标检测任务的轻量化特征提取网络 TinyNet,
进而提高了轻量化特征提取网络对不同尺度目标的适

应性。 因此,为了解决数据集中部分目标较小的问题,
该文加入了 FPN[18](特征金字塔网络)。 此外每一个

通道的特征通常都表示某特定类别的目标,在文献[19]

基于语义的增强混合特征选择方法在文本分类时既提

高了分类效率又能保证分类精度,在文献[20]利用注

意力机制对信息进行增强融合语义信息与问题关键信

息的多阶段注意力答案选取模型也极大地提升了算法

的性能。 基于以上启发,并且为了解决不同通道重要

性不同的问题,该文提出了混合注意力机制。 网络结

构如图 2 所示。

C1 C2 C3 C4 C5
P5 P4 P3 P2

1x1Conv

RoI pooling

RPN Classifier
1x1Conv

1x1Conv
1x1Conv

proposals

图 2摇 基于 Faster RCNN 的混合注意力网络结构

摇 摇 在以往的工作中使用 Faster R-CNN 进行目标检

测,不论是在 RPN 还是在 Fast R-CNN 中,RoI 都作用

在 Fc 的前一层,这样做在对大目标物体进行检测时效

果是很好的,但是对于小目标物体的检测效果就不行

了。 主要原因是对于一个 RoI,映射到某个特征图的

做法是将底层的坐标直接去除以步长,对于小目标物

体,当进行多层卷积和池化后,映射过去后就很小甚至

是没有了。 所以为了解决数据集中部分目标较小而检

测不好的问题,该文引入了特征金字塔网络,特征金字

塔可以自然地利用卷积神经网络层级特征的金字塔形

式,在生成所有的尺度上都含有强语义的信息特征。
特征金字塔网络的结构采用自顶向下( the top-down
pathway)结构和横向连接( lateral connections)的方式,
以达到融合含有高分辨率的底层特征和含有丰富的语

义信息的高层特征。 这样做到了从单尺度的一张输入

图片,快速地构建在所有尺度上都具有强的语义信息

的特征金字塔网络,与此同时并没有产生明显的计算

代价。

图 3 摇 基于多尺度特征金字塔的预测流程

采用自上而下的路径去融合低层特征图,这些低

层特征图一般拥有较高的分辨率。 特征金字塔具体做

法如图 3 所示,首先图最左侧一列是通过卷积得到每

一层的特征图,一般经过多层卷积得到的特征图分辨

率会越来越低,但是会含有更多的语义信息,接着中间

一列的作用是将左侧得到的最高层的特征图逐层做上

采样操作,因为每一层的横向连接操作需要将要连接

的两层特征的大小调整成相同的尺寸。 这里使用横向
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连接的作用是利用低层特征图的定位细节信息。 如图

3 所示,首先将高层特征图做一个 2 倍上采样操作,然
后将与其对应的前一层特征图做一个横向连接结合,
结合方式就是做像素间的加法。 重复迭代该过程,直
至生成最精细的特征图。 迭代开始阶段,在卷积 5 层

后面加了一个 1*1 的卷积核来产生最粗略的特征图。
最后,用 3*3 的卷积核去处理已经融合的特征图,以
生成最后需要的特征图。 为了后面的应用能够在所有

层级共享分类层,这里固定了 3*3 卷积后的输出通道

为 d ,这里 d 设为 256。 因此所有额外的卷积层具有

256 通道输出。 这些层没有用非线性激活函数。 卷积

2,3,4,5 层对应的融合特征层为 P2,3,4,5,对应的层

空间尺寸均相同。
通常在神经网络中是同等地对待每一个卷积层,

但是其实每一个通道的特征通常都表示某特定类别的

目标。 参考文献[21-23],该文设计了一种全新的混

合注意力模块(通道空间注意力模块 CSA),分别包括

全局通道注意力和局部空间注意力两个子模块。 全局

通道注意力是为了解决每个通道在卷积神经网络中贡

献不同的问题,局部空间注意力是为了关注图片中的

局部细节信息而加入的。

w

h

c

c

c

c

h/s

w/s

h/s

h/s
w/s

w/s

图 4摇 混合注意力模块(包含全局通道注意力和局部空间注意力两个子模块)
摇 摇 如图 4 所示,该通道注意力首先对输入的特征进

行一个全局平均池化操作和全局最大池化操作。 假如

输入的是一个 h * w * c 的特征图,由两个全局池化

(池化大小为 h * w )的操作可以得到两个 1*1* c
的特征图,然后将这两个特征图进行一个相加操作,相
加后得到一个 1*1* c 的特征图,这个 1*1* c 的特

征图与输入的特征图 h * w * c 相乘便得到全局通道

注意力之后的特征图。 将全局通道注意力特征图作为

输入,送入到局部空间注意力模块中,输入到局部空间

注意力的特征经过一个局部最大池化和局部平均池化

后分别得到两个特征图,特征图的大小是( h / s )*
( w / s )* c ( s 是池化的步长),然后将经过局部最大

池化和局部平均池化得到的特征图进行一个相加操

作。 这样经过全局通道注意力和局部空间注意力之后

便得到重要的通道,同时也关注到局部信息。
损失函数与 Faster R-CNN 是一样的,定义成以下

式子:

L({p i},{ t i}) = 1
Ncls

移 i
Lcls(p i,P i) +

摇 摇 姿 1
Nreg

移 i
P iLreg( t i,Ti) (1)

Lreg( t i,Ti) = L1( t i - Ti) (2)
其中, i 是一个小批量中 anchor 的索引; p i 是预测的该

anchor 是目标的概率; P i 是真值标签,如果 anchor 是

正样本,真值标签的值为 1,否则为 0; t i 是预测的边界

框的四个参数化坐标向量; Ti 是真值框的四个参数化

坐标向量; Lcls 是分类损失,判断预测框是目标还是背

景; Lreg 是回归损失; L1 是平滑损失。 P iLreg 意味着只对

正样本锚框进行回归,因为当是负样本锚框时 P i 的值

为 0。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验环境和数据集

实验是在 NVIDIA GeForce GTX TITAN XP GPU
平台上进行的,网络训练运行内存为 12 GB,代码基于

PyTorch 深度框架。
该文使用的数据来源于真实施工场景。 从电力工

作人员必备的安全防护工具的角度考虑,收集了绝缘

手套、绝缘鞋、安全带、安全绳以及挂钩的相关图片数

据,从而更好地进行施工现场安全性检测。 共实地收

集了 2 541 张图片,其中划分 80%作为训练集,其余图

片作为验证集。 表 1 列举了制作的数据集的具体检测

对象分布情况。 注意到该数据集中的类别个数相差较

大,是因为部分类别的场景分布较单一,比如绝缘手套

破损和绝缘鞋,只出现在很少的场景下。
表 1摇 电网施工现场安全工器具数据集的类别分布

检测目标名称 图片数量(幅)

绝缘手套(正常 / 破损) 441 / 96

绝缘鞋(正常 / 破损) 64 / 23

安全带(正常 / 破损) 334 / 217

安全绳(正常 / 断股) 289 / 305

挂钩(正常 / 破损) 738 / 34
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3. 2摇 评价指标

目标检测的效果取决于预测框的位置和类别是否

准确, 主 流 的 评 级 指 标 有: 平 均 精 度 值 ( Average
Precision, AP ) 和 平 均 精 度 均 值 ( mean Average
Precision,mAP) [24]。 AP 是一种可以用来度量模型预

测框类别和位置是否准确的指标,AP 通过计算每个类

别预测框和真实框的 IoU 来判断预测框是否准确预测

到了位置信息,同时引用精确度和召回率指标评价预

测框的类别是否准确。 mAP 是对多个验证集个体求

平均 AP 值得到的。
3. 3摇 模型训练细节

文中方法是两阶段的检测方法。 深度学习方法

中,数据是其基石,模型的训练离不开大量的数据。 因

此,为了提高模型的泛化能力和鲁棒性,采用了多种混

合的数据增强方法,对研究所收集到的数据进行增强,
从而使得神经网络具有更好的泛化效果。 表 2 列举了

不同的数据增强方式所带来的模型增益。 其中 AP0. 5

表示在训练和测试中使用的阈值,即当预测结果中的

检测框与数据标注的真值框的交并比大于 0. 5 时,认
为其检测到了目标的平均精度。 由于网络中使用了全

连接层,在训练时还为图片输入设定了固定值,为 600*
600 像素。 实验中,学习率设置为 0. 001。

通过实验证明,选取经典的 ResNet101 作为骨干

网络。 同时,为了加快模型训练速度,使用官方提供的

ImageNet 数据集上的预训练模型进行参数初始化,而
不是令参数随机初始化。

表 2摇 不同数据增强方法的性能对比

数据变换 AP0. 5 / % AP0. 6 / % AP0. 7 / %

原始数据 58. 6 55. 0 52. 6

原始+翻转 59. 3 56. 2 53. 3

原始+旋转 59. 2 56. 3 54. 2

原始+裁剪 59. 5 56. 5 54. 6

多种混合的数据增强 60. 7 58. 2 56. 7

3. 4摇 各模块有效性验证的对比实验

文中方法是在 Faster R-CNN 基础上进行的改进

和优化。 在原本网络中增加了两个模块,进一步提升

了原有网络的性能。 为了证明所设计的模块的有效

性,进行了相关消融实验,并将实验的配置细节和评估

结果放在表 3 中。
表 3摇 各模块的有效性验证结果

Faster R-CNN FPN CSA mAP / %

姨 55. 1

姨 姨 58. 2

姨 姨 58. 5

姨 姨 姨 60. 7

摇 摇 特征金字塔 FPN 是针对小目标检测不好的问题,
增加了特征金字塔模块来提升小目标检测的能力。 混

合注意力 CSA 是针对不同通道在网络中所作的贡献

不同,所以引入注意力机制来解决此问题。 相对于

baseline,网络性能都能得到一定的提升,当两个模块

都添加到网络中时,网络性能提升得最大。
3. 5摇 与现有检测方法的对比实验

首先将提出的方法与其他经典的目标检测方法在

电网施工现场安全工器具数据集上进行对比实验。 在

Faster R-CNN[2]、SSD[9]、RFBNet[25] 和 YOLOv3[10] 这

4 种经典且有效的方法上的实验结果展示在表 4 中。
表 4摇 文中方法与现有方法在电网安全

工器具数据集上的对比实验

方法 mAP / %

YOLOv3[10] 52. 0

SSD[9] 52. 6

RFBNet[25] 51. 6

Faster R-CNN[2] 55. 9

文中方法 60. 7

摇 摇 可以发现,文中方法在电网施工现场安全工器具

数据集上的性能表现都是略优于其他方法的,较其他

算法分别提高了 8. 7% 、8. 1% 、9. 1% 和 4. 8% 。 图 5
直观地展示出文中方法在电网施工现场安全工器具数

据集上的实验结果。 其中左上角的图片是检测到挂钩

与安全绳断股,右上角图片是检测到绝缘手套,第二行

图中检测到安全带破损与挂钩情况。

图 5摇 文中方法在电网安全工器具数据集

上的检测结果示例

4摇 结束语
电网施工及安全检查对于电力工作人员的安全性

保护至关重要,因此对安全工器具的正确佩戴和安全

工器具是否破损的检测工作是非常必要的。 该文提出
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一种基于混合注意力网络的安全工器具检测方法。 混

合注意力网络以经典的 Faster R-CNN 为主干网络。
为了侧重比较重要的通道引入了混合注意力模块,包
含全局通道注意力和局部空间注意力两个子模块。 为

了解决部分目标较小的问题引入了特征金字塔模块,
采用了基于多尺度特征金字塔的多层预测方法。 由于

安全工器具的数据集数量较少,引入了多种混叠的数

据增强方法,以此提高了检测的准确性。 然而,该算法

也存在一些不足,对于检测目前还不能满足实时的要

求,后面欲通过通道剪枝来去除不重要的通道,从而提

高算法的运算速度。
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