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【摘　 要】 　 为提高煤矿井下作业场景的工人安全帽佩戴识别准确度，提出一种人体姿态分析的安

全帽佩戴识别算法和机器视觉系统优化方法。 首先，选择单步多框目标检测（ＳＳＤ）作为多目标识别

的基础模型，利用网络压缩模型（ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ）削减改进模型参数，以形成高效的识别模型，在提高对

工人安全帽的识别准确度的同时，维持识别准确度与计算速度之间的平衡；然后，引入多人姿态估计

算法，定位每个工人的人体关节点，判断工人的复杂行为状态；最后，基于多目标识别与多人姿态估

计的融合模型，提取目标人员的上肢关节点，结合其与安全帽包围框的空间拓扑结构关系，判定安全

帽的佩戴情况，选取 ３ ０００ 条图像数据验证所提方法的有效性。 结果表明：机器视觉系统优化方法

能优化硬、软件配置，提高系统性能。 该方法识别准确度达到 ９１􀆰 １％，明显优于最新的安全帽佩戴

识别算法，能够满足煤矿井下作业的工人安全帽佩戴识别准确度要求。
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０　 引　 言

　 　 煤矿工人井下作业处于黑暗、封闭、复杂多变的

地下环境，佩戴安全帽能够有效降低其头部受到落

石、器械、摔打、电击等有害因素带来的危害。 监测

工人的安全帽佩戴情况是煤矿井下作业的重要环

节，而且，由于工人数量庞大，采用机器视觉自动化

监测安全佩戴情况是高效、必要的措施。
采用机器视觉识别安全帽佩戴情况的关键之一

是确定图像检测目标。 目前，图像目标的检测模式

分为 ２ 种：①整体标记安全帽和工人脸部（或侧脸

和后头），识别安全帽的佩戴情况；②分别标记安全

帽和人体（或人体部位），通过识别人体与安全帽的

空间关系识别安全帽的佩戴情况。 其中，人体目标

和安全帽提取的主要难点是处理微小目标识别准确

度过低、提高计算效率和应对复杂背景等问题。 吴

天舒等［１］ 为改善单步多框目标检测 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）模型对微小目标识别准确度

过低 的 缺 陷， 在 ＳＳＤ 算 法 中 增 加 了 转 置 卷 积

（Ｔｒａｎｓｐｏｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＴＣ）等优化算法，用于卷积

输出的特征图。 赵红成等［２］ 在一种一阶段卷积神

经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）模型—
ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）中引入注意力机制，将
通道和空间注意力模块分别集成到 ＹＯＬＯｖ３ 的主干

网络和监测层的残差结构中，使模型专注于安全帽

特征学习。 颜银慧等［３］ 为了改善 ＳＳＤ 的资源消耗

问题，采用小尺寸的卷积核替换大尺寸的卷积核，有
效优化了模型结构，减少了模型参数，实现了识别准

确度与计算速度 ２ 方面的平衡。 张萌［４］等采用轻量

化移动网络 （Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ）替换 ＹＯＬＯｖ４ 的主干特征提取网络，实
现动态视频状态下安全帽的快速检测。 相对而言，
获取安全帽和人体头部空间关系的主要难点是在小

目标识别结果下获取判别信息。 刘群等［５］采用 ３ 阶

段识别思路，使用帧差法、椭圆模型法等算法检测图

像区域内是否包含人体目标，将人体目标区域分成

头部区域和其他区域，提取头部区域的图颜色特征、
边缘特征等关键特征，利用统计分析法、对比法或神

经网络法判断是否包含安全帽。 毕林等［６］ 提出基

于神经网络的安全帽佩戴检测算法，为每 １ 个训练

数据打上戴安全帽、不戴安全帽、默认背景图 ３ 种标

记，分别采用不同卷积层、池化层、全连层的 ＣＮＮ 训

练数据，并使用训练好的神经网络模型判断新输入

的工人图像是否佩戴安全帽。 这些算法默认工人处

于直立状态，并未考虑人体弯腰、后仰等复杂姿态。
考虑到人体姿态的影响，张博等［７］ 采用姿态估计网

络（Ｏｐｅｎ Ｐｏｓｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＯＰＮ）定位人体头颈

部位置并自动截取其周围小范围的子图像，通过颈

部和安全帽的空间位置判断佩戴情况。 王雨声

等［８］考虑复杂姿态下的安全帽佩戴识别问题，通过

肤色判断人体脸部，用于对比头部与安全帽的空间

关系，一定程度上解决特定场景下的安全帽佩戴识

别问题。 总体而言，上述算法虽然能较好解决特定

场景下的安全帽佩戴识别问题，但难以完全适用于

煤矿井下环境。
鉴于此，笔者拟根据煤矿生产的实际需求，提出

人体姿态分析的安全帽佩戴识别算法和机器视觉系

统优化方法；通过识别人的重要关节点信息分析人

体姿态，综合所获人脸信息（或部分信息）和姿态信

息，推断头部位置，降低仅通过脸部或颈部确定头部

位置的不确定性；采用网络压缩模型 （ Ｓｑｕｅｅｚｅｄ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ）优化模型结构，实现计

算效率和辨识精度的平衡，以期为煤矿井下作业场

景的安全帽佩戴识别提供理论基础。

１　 考虑人体姿态的安全帽佩戴识别

　 　 采用改进 ＳＳＤ［９］ 和多人姿态估计方法（Ｍｕｌｔｉ⁃

·８３２·
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ｐｅｏｐｌｅ Ｐｏｓｔｕｒｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ，ＡｌｐｈａＰｏｓｅ） ［１０］ 的

模型融合方法，提出一种高效的安全帽佩戴识别算

法和系统应用优化方法。 首先，基于 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 优
化 ＳＳＤ 的模型结构，形成 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型，兼
顾识别准确度与计算效率；然后，基于 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃
ＳＳＤ 和 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 的模型融合方法，通过综合所获

人脸信息（或部分信息）和姿态信息，推断头部位

置；最后，根据不同的人体姿态，确定适用的安全帽

佩戴识别算法。 此外，针对所提方法中的参数设置

与调整问题，提出一种安全帽佩戴异常指数表示方

法，用于指导机器视觉系统的硬件调试和软件参数

优化，提高系统的实际应用性能和效率。

１􀆰 １　 安全帽佩戴识别算法

１􀆰 １􀆰 １　 基于 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 的 ＳＳＤ 模型优化

　 　 图 １ 为煤矿井下不同作业区域的安全帽佩戴识

别，大量的安全帽识别对模型效率具有很高要求。
由 ＷＯＭＧ 等［１１］ 的研究可知：１０ 个火模型能提供强

大的目标识别功能。 因此，考虑在原始的 ＳＳＤ 结构

中使用火模型替换复杂的卷积层，减少 ＳＳＤ 模型中

３×３ 尺寸的卷积核，以及 ３×３ 尺寸卷积核的输入通

道数量，并保证 ＳＳＤ 模型的空间拓扑结构不变性，
实现识别性能与计算精度间的相对平衡。 对于 ＳＳＤ
优化后的特征提取网络，每个火模型中不同尺寸

（１×１ 或 ３×３）的卷积核数量如图 ２ 所示。 图中，火
模块主要包含压缩操作 Ｓ 和扩展操作 Ｅ；卷积层：３×
３×５７ 为 ３×３ 尺寸的卷积层，卷积核个数为 ５７；最大

池化层：３×３×１ 为 ３×３ 尺寸的池化层，卷积核个数

为 １。 该网络的执行过程为：
１） 输入特征图。 压缩层以特征图作为输入，该

特征图通常是通过卷积层提取的。
２） 压缩操作。 使用 １×１ 卷积核处理输入特征

图，将输入的通道数量压缩为较小的值，减少参数数

量和计算量，同时保留重要的特征信息。
３） 扩展操作。 首先，采用 １×１ 卷积核扩展通道

数量和压缩后的特征图；然后，采用 ３×３ 卷积核捕

捉更大范围空间信息，增强特征表达能力。
４） 输出特征图。 输出经过压缩和扩展后得到

的特征图，使其具有较小的通道数量和更丰富的特

征表示。
ＳＳＤ 优化后的特征提取网络具有如下特点：
１） 设置 １０ 个火模型层。 该设置可增加网络的

深度、多层抽象、非线性能力和特征重用，学习到更

复杂和抽象的特征表示，提高模型的性能。
２） 以第 １ 个火模型模块的卷积核个数为基础，

图 １　 不同作业区域的安全帽佩戴识别

Ｆｉｇ． １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅｌｍｅｔ⁃ｗｅａｒｉｎｇ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋ ａｒｅａｓ

图 ２　 ＳＳＤ 优化后的特征提取网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＳＤ

每隔 ２ 个模块，压缩层的卷积核数量加倍，其变化特

征为 ６０、１２０、１８０、２４０、３００。 该设置下，每个卷积核

将对输入特征图能提取更多样化的特征信息，学习

到更复杂和抽象的特征表示，提高网络对不同类别

和特征的区分能力；此外，减少欠拟合的风险，并提

高模型的泛化能力。
３） 根据文献［１１］，扩展层中 １×１ 的卷积核数

量和 ３×３ 的卷积核数量相同，扩展层 １×１ 的卷积核

数量和 ３×３ 卷积核数量是同层压缩层中卷积核数

量的 ４ 倍。 该设置可以增加网络的参数化能力和表

达能力，提高模型计算性能。
采用 １ 组辅助卷积特征层和卷积预测器，优化

ＳＳＤ 中多尺度检测网络，图 ３ 为 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 多

尺度检测网络。 如图 ３ 所示，网络结构的作用是替

换 ＳＳＤ 网络末端的 ６ 个复杂卷积层，火模型 ４、火模

型 ８、火模型 ９、火模型 １０ 分别对应于图 ２ 中特征提

·９３２·
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取网络的结构，线段代表 ２ 个层之间具有连接关系。
该网络结构，尤其是卷积层 ２－１、２－２、３－１、３－２４ 层的

卷积核个数，借鉴文献［１１］中的设置。 连接到最终预

测层的数据层，每层都需要计算出 ２ 组数据，分别为

位置误差 （ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｌｏｓｓ， Ｌｏｃ） 和置信度误差

（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｌｏｓｓ，Ｃｏｎ）。 Ｌｏｃ 卷积核个数 ＮＬ 和 Ｃｏｎ
卷积核个数 ＮＣ 的确定方式：

ＮＬ ＝ ＮＰ × ４ （１）
Ｎｃ ＝ ＮＰ × Ｎｃ （２）

式中： ＮＰ 为先验框的个数； Ｎｃ 为预测目标种类数量

（这里指人和安全帽）。 火模型 ４、Ｌｏｃ 积核 ３－２ 层

中 ＮＰ ＝ ４，火模型 ８、火模型 ９、火模型 １０、卷积核 ２－
１、２－２、３－１ 层中 ＮＰ ＝ ６。 采用这种设置是因为试验

中发现其可同时实现网络的最大压缩率和 ８０％以

上的预测精确率。 按实际需求，设置 ＮＣ ＝ ２。 位置

信息包含边界框的中心坐标（ ｐ，ｑ ）及宽 ｗ 、高 ｈ ，
表示为 （ｐ，ｑ，ｗ，ｈ） ；置信度信息中，如果检测目标

共有 Γ 个类别，模型需要预测 Γ ＋ １ 个置信度值，其
中第 １ 个置信度是不含目标只属于背景的评分，当
第 １ 个置信度最高时，表示边界框中不包含目标。
模型的实际预测值是相对于先验框的转换值。 记先

验框位置为 ｄ ＝ （ｄｐ，ｄｑ，ｄｗ，ｄｈ） ，对应预测的包围框

为 ｂ ＝ （ｂｐ，ｂｑ，ｂｗ，ｂｈ） ，那么边界框预测值 ｌ 可编码

为 ｂ 相对于 ｄ 的转换值：

ｌｐ ＝ ｂｐ － ｄｐ

ｄｗ ，ｌｑ ＝ ｂｑ － ｄｑ

ｄｈ ，

ｌｗ ＝ ｌｎ
ｂｗ

ｄｗ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｌｈ ＝ ｌｎ

ｂｈ

ｄｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 （３）

式中： ｌｐ 和 ｌｑ 分别为转换边界框的左下角横、纵坐

标； ｌｗ 和 ｌｈ 分别为边界框的宽度和高度。 从预测值

ｌ 中解码得到边界框真实值 ｂ 的方法如下：
ｂｐ ＝ ｄｗ ｌｐ ＋ ｄｐ，ｂｑ ＝ ｄｈ ｌｑ ＋ ｄｑ，
ｂｗ ＝ ｄｗｅｘｐ（ ｌｗ），ｂｈ ＝ ｄｈｅｘｐ（ ｌｈ） （４）

　 　 优化后尺度检测网络的总体结构及每层的参数

数量见表 １。 其中火模型 ４－Ｌｏｃ 和火模型 ４－Ｃｏｎ 分

别为火模型 ４ 中计算 Ｌｏｃ 和 Ｃｏｎ 的部分。 该网络的

损失函数 Ｌ（ｘ，ε，ｌ，ｇ） 为 Ｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ） 与 Ｃｏｎ（ｘ，ε）
的加权和：

Ｌ（ｘ，ε，ｌ，ｇ） ＝ １
Ｎ
（Ｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ） ＋ ｍＣｏｎ（ｘ，ε））

（５）
式中： ｘ 为图像数据； Ｎ 为先验框的正样本数量； ｍ
为权重系数； ε 为类别的置信度预测值； ｌ 为先验框

的所对应边界框的位置预测值； ｇ 为标注的位置参

图 ３　 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 多尺度检测网络
Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ

数。 ｘｐ
ｉｊ ∈｛１，０｝ 为指示参数；当 ｘｐ

ｉｊ ＝ １ 时为第 ｉ 个先

验框与第 ｊ 个标签匹配，并且类别为 ｐ 。

ＬＬ（ｘ，ｌ，ｇ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ξ
∑

ｍ∈｛ｐ，ｑ，ｗ，ｈ｝
ｘｋ
ｉｊｓＬ１（ ｌｍｉ －ｇ^ｍ

ｊ ） （６）

式中： ｇ^ｐ
ｊ ＝

ｇｐ
ｊ － ｄｐ

ｉ

ｄｗ
ｉ

， ｇ^ｑ
ｊ ＝

ｇｑ
ｊ － ｄｑ

ｉ

ｄｈ
ｉ

， ｇ^ｗ
ｊ ＝ ｌｎ

ｇｗ
ｊ

ｄｗ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｇ^ｈ

ｊ ＝

ｌｎ
ｇｈ
ｊ

ｄｈ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ；ｇｐ

ｊ 为第 ｊ 个先验框的 ｐ 值，其余同类型参数

具有相同的表示方法； Ξ 为正样本，即与任一标签

匹配的先验框； ｓＬ１（ｘ） 为平滑 Ｌ１ 损失函数：

ｓＬ１（ｘ） ＝ ０􀆰 ５ｘ２ ｉｆ ｜ ｘ ｜ ＜ １
｜ ｘ ｜ － ０􀆰 ５ 否则{ （７）

Ｃｏｎ（ｘ，ε） ＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ξ
ｘｐ
ｉｊ ｌｎ ε^ｐ

ｉ( ) － ∑
ｉ∈Ω

ｌｎ ε^０
ｉ( ) （８）

式中： Ω 为负样本，即未能与任何标签匹配的先验

框； ε^ｐ
ｉ ＝

ｅｘｐ（εｐ
ｉ ）

∑
ｐ

ｅｘｐ（εｐ
ｉ ）

，εｐ
ｉ 为第 ｉ 个先验框属于类别 ｐ

的置信度预测值； ε０
ｉ 为第 ｉ 个先验框属于背景的置

信度预测值。
表 １　 优化后 ＳＳＤ 多尺度检测网络拓扑结构

Ｔａｂ． １　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＳＤ

层 尺寸与个数 层 尺寸与个数

卷积层 ２－１ ３×３×５１ 火模型 ９－Ｌｏｃ ３×３×２４
卷积层 ２－２ ３×３×４６ 火模型 ９－Ｃｏｎ ３×３×１２
卷积层 ３－１ ３×３×５５ 火模型 １０－Ｌｏｃ ３×３×２４
卷积层 ３－２ ３×３×８５ 火模型 １０－Ｃｏｎ ３×３×１２

层 尺寸与个数 层 尺寸与个数

火模型 ４－Ｌｏｃ ３×３×１６ 卷积层 ２－２－Ｌｏｃ ３×３×２４
火模型 ４－Ｃｏｎ ３×３×８ 卷积层 ２－２－Ｃｏｎ ３×３×１２

·０４２·
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续表 １

火模型 ８－Ｌｏｃ ３×３×２４ 卷积层 ３－２－Ｌｏｃ ３×３×１６
火模型 ８－ Ｃｏｎ ３×３×１２ 卷积层 ３－２－Ｃｏｎ ３×３×８

１􀆰 １􀆰 ２　 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 的融合

　 　 根据人体包围框的坐标和安全帽包围框的坐

标，只能识别工人处于直立状态下的安全帽佩戴情

况。 假设 １ 个工人正弯腰工作，此时安全帽包围框

和人体包围框的空间位置如图 ４ａ 所示；但当 １ 个工

人手拿安全帽站立时，其安全帽包围框和人体包围

框的空间位置如图 ４ｂ 所示。 图 ４ａ 与图 ４ｂ 所示的

情况是截然相反的，但其空间关系却一致，如图 ４ｃ
所示。 因此，仅根据 ２ 个目标包围框的坐标信息无

法判断工人复杂行为下的安全帽佩戴情况。

图 ４　 ２ 种典型情况下的包围框空间关系

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｆｒａｍｅｓ
ｆｏｒ ｔｗｏ ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅｓ

鉴于此，笔者加入人体姿态估计算法 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ
来获取人体的关节点信息，以提高对工人复杂姿态

下的安全帽佩戴识别准确度。 在 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 和

ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 的模型融合中，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型主要

用来识别图像中工人的安全帽并定位安全帽在图像

中的最小包围框，进而获得每个目标的类别、识别准

确度、以及目标的像素最小包围框，其效果如图 ５ 所

示。 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 用来估计人体姿态，获得图像中每个

人的重要关节点，如左眼、右眼、鼻子、左耳、右耳、左
肩、右肩、左肘、右肘、左腕、右腕、左臀、右臀、左膝、
右膝、左脚踝、右脚踝，其效果如图 ６ 所示。

根据推断出的头部区域、安全帽最小包围框、肩
膀、臀部的相对关系，识别安全帽的佩戴情况。 为了

方便描述，将第 ｋ 个人的头部信息 Ｈｋ 分为鼻子坐标

（ Ｎｋ
ｘ，Ｎｋ

ｙ ）、左眼坐标（ ηｋ
ｘ，ηｋ

ｙ ）、右眼坐标（ μｋ
ｘ，μｋ

ｙ ）、
左耳坐标（ ξｋｘ，ξｋｙ ）、右耳坐标（ οｋ

ｘ，οｋ
ｙ ），那么 Ｈｋ 为

　 Ｈｋ ＝ ｛Ｎｋ
ｘ，Ｎｋ

ｙ，ηｋ
ｘ，ηｋ

ｙ，μｋ
ｘ，μｋ

ｙ， ξｋｘ，ξｋｙ，οｋ
ｘ，οｋ

ｙ｝ （９）

图 ５　 ＳＳＤ 识别人体与安全帽

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ａｎｄ ｈｅｌｍｅｔ ｂｙ ＳＳＤ

图 ６　 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 标识人体关节点

Ｆｉｇ． ６　 Ｈｕｍａｎ ｊｏｉｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ＡｌｐｈａＰｏｓｅ

　 　 同样，第 ｋ 个人的左肩坐标为 （ρｋ
ｘ， ρｋ

ｙ）、 右肩坐

标为 （ ǫｋ
ｘ， ǫｋ

ｙ）、 左臀坐标为 （σｋ
ｘ，σｋ

ｙ）、 右臀坐标为

（ ςｋｘ， ςｋｙ）。 那么，人体坐标为

｛ρｋ
ｘ，ρｋ

ｙ， ǫｋ
ｘ， ǫｋ

ｙ，σｋ
ｘ，σｋ

ｙ， ςｋｘ， ςｋｙ｝ （１０）
　 　 将 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 识别出来的第 ｉ 个安全帽的

最小包围框记为 ψｉ。 ψｉ 的右上角和左下角坐标分

别记为（ ψｉ
Ｕｘ，ψｉ

Ｕｙ ）和（ ψｉ
Ｄｘ，ψｉ

Ｄｙ ），即
ψｉ ＝ ｛ψｉ

Ｕｘ，ψｉ
Ｕｙ，ψｉ

Ｄｘ，ψｉ
Ｄｙ｝ （１１）

　 　 值得注意的是，ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 可利用已知的面部特

征和周围环境的上下文信息推断被遮挡部分的位

置。 例如：如果眼睛被遮挡，ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 可利用鼻子

和嘴巴的位置，以及头部的朝向来推断眼睛的位置；
当人 脸 特 征 因 煤 灰 导 致 无 法 被 全 部 识 别 时，
Ａｌｐｈａｐｏｓｅ 可利用人体姿势和动作的信息来帮助推

断被遮挡部分的位置和姿势。
１􀆰 １􀆰 ３　 算法流程

　 　 以式（９）—式（１１）所表征的数据为输入，识别

Ｋ 个工人的安全帽佩戴情况。 对于第 ｋ 个工人，若
Ｈｋ 的点全部在 ψｉ 之内，那么第 ｋ 个人戴了第 ｉ 个帽

子；否则，判断是否满足条件 ＣＡ，若满足，则第 ｋ 个

人戴了第 ｉ 个帽子；若仍不满足条件 ＣＡ，判断是否

满足条件 ＣＢ， 若满足，则第 ｋ 个人戴了第 ｉ 个帽子；
否则，第 ｋ 个人未戴第 ｉ 个帽子。

以摄像头视角为参考观察人体行为，上述情况

·１４２·
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ＣＡ 为人体左倾情况的判断条件，包括人体向左倾

斜和向左弯腰。 此时需要同时满足 ２ 个条件： σｋ
ｘ －

ρｋ
ｘ ≥ δ 且 Ｈｋ 的点全部位于 ｛ψｉ

Ｕｘ，ψｉ
Ｕｙ，φ × ψｉ

Ｄｘ － ψｉ
Ｕｘ，

φ × ψｉ
Ｄｙ － ψｉ

Ｕｙ｝ 之内。 这 ２ 个条件分别为头部位于

左肩膀的左上方和头部位于帽子扩大 φ － １ 倍的包

围框内。 δ 为肩膀与臀部两侧关节点的横向像素距

离阈值； φ（φ ≥ １）控制模型的预测精度，当 φ ＝ １
时，计算精度最高。 由于计算过程中存在难以避免

的误差，如头部的包围框预测， φ ＝ １ 会导致过多的

误检，因此，需要在模型的应用过程中探寻适合的

φ 值。 同理，情况 ＣＢ 为人体右倾情况的判断条件，
包括人体向右倾斜和向右弯腰。 此时需要同时满足

２ 个条件： σｋ
ｘ － ρｋ

ｘ ≥ δ 且 Ｈｋ 的点全部位于 ｛φ × ψｉ
Ｕｘ

－ ψｉ
Ｄｘ，ψｉ

Ｕｙ，ψｉ
Ｄｘ，φ × ψｉ

Ｄｙ － ψｉ
Ｕｙ｝ 之内。 这 ２ 个条件分

别为头部位于右肩膀的右上方和头部位于帽子扩大

φ － １ 倍的包围框内。
计算肩膀与臀部两侧关节点的横向像素距离，

需要获取人体臀部到头部的长度 ｈ１，ｃｍ；脚到臀部
的长度 ｈ２，ｃｍ；上半身与腿所在方向的夹角，即倾斜
度 θ 。 根据文献［１２］，臀部到肩膀的距离 ｈ３ 与 ｈ１

以及 ｈ２ 的关系可表示为
ｈ３ ＝ （ｈ１ ＋ ｈ２） × ０􀆰 ３８２ （１２）

　 　 考虑到远距离拍摄条件下的人体细节像素点较

少，此处设置判定人体存在倾斜或弯腰情况的 θ 阈

值为 ３０°。 此时， δ 的计算方式为

δ ＝ ｈ３ × ｃｏｓ６０° （１３）
　 　 值得注意的是，工人在摄像头下的行为具有非

常强的不确定性，导致在一些特殊情况下对人体姿

态的捕捉不够精准。 针对该问题，可以在现场部署

２ 个拍摄方向垂直的摄像头，通过获取多源信息，综
合判断工人的安全帽佩戴情况。 如何融合多源信

息，提高煤矿井下工人安全帽佩戴情况的识别准确

度不在考虑范围之内。
１􀆰 ２　 安全帽佩戴异常指数

　 　 为评估工人违反安全帽佩戴规范的程度，统计

该工人未戴安全帽的次数和持续时长。 一旦系统检

测到某位工人未佩戴安全帽，将开始记录视频。 在

视频记录过程中，记视频帧采样的间隔为 ε ，当该工

人戴上安全帽或离开摄像仪视野，则停止记录视频。
将该次工人违规的持续时长记为 τ ，第 ｔ 次视频帧

采样的检测结果记为 γｔ 。 那么，该次工人违规的异

常程度量化值，称为异常指数，可记为：

ϑ ＝ ∑
τ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ （１４）

式中： γｔ 为检测结果标记，如果工人佩戴安全帽，

γｔ ＝ ０； 否则， γｔ ＝ １； τ
ε

＋ １ 为采样点数量， １ ≤ ｔ ≤

τ
ε

＋ １。 进而，第 ｋ个工人在第 ｍ个 τ时间段内的安

全帽佩戴异常指数为：

ｖｋｍ ＝ ∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ （１５）

式中： τｋ
ｍ 为第 ｋ 个工人的第 ｍ 个记录时间段； γｔ 为

第 ｋ 个工人的第 ｍ 个记录时间段中第 ｔ 个采样点的

检测结果标记。 在统计周期内，记第 ｋ 个工人的视

频记录数量为 ωｋ ，那么，第 ｋ 个工人在统计周期内

的安全帽佩戴异常指数为：

ϑｋ ＝ ∑
ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ （１６）

　 　 进而，系统记录的所有安全帽佩戴异常指数为：

ϑ ＝ ∑
Ｕ１

ｋ ＝ １
∑
ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ （１７）

式中 Ｕ１ 为系统记录的异常工人总数。 为了方便度

量， ϑ 可被进一步处理为：

ϑ ＝ ϑ

ｍａｘ（∑ ωｋ

ｍ ＝ １∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ）Ｕ２

（１８）

式中 Ｕ２ 为所有井下作业人数，且满足 １≤Ｕ１ ≤Ｕ２；

ｍａｘ（∑
ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ） 为 ∑

ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ 中的最大值，所以

ｍａｘ（∑
ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ）Ｕ２ ≥ ∑

Ｕ１

ｋ ＝ １
∑
ωｋ

ｍ ＝ １
∑
τｋｍ
ε ＋１

ｔ ＝ １
γｔ （１９）

　 　 即 ０≤ϑ≤１。
当 ϑ ＝ ０ 时，系统中没有记录的违规行为；当

ϑ＝ １ 时，所有工人均违规，且违规数量相同。 可以

看出，影响 ϑ 的原因较多，包括检测出未佩戴安全

帽的情况和误检安全帽佩戴结果的情况。 影响安全

帽佩戴结果误检的因素包括硬件和软件因素，其中，
硬件因素包括光照条件、物体遮挡、拍摄角度、岩石

振动、安全帽颜色和污渍；软件因素包括参数设置，
如 δ、φ 和神经网络参数等。 所以，降低异常指数 ϑ
可以作为提高安全帽佩戴规范和系统识别安全帽佩

戴能力的模型优化指标。 告警人工确认界面，如
图 ７ 所示。 系统按照识别结果自动存储异常佩戴结

果，并由人工再次确认。 确认完成后，系统自动计算

·２４２·
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得到 ϑ 值。 在实际工作中，决策者可结合系统计算

得到的 ϑ 值，优化井下作业中采用机器视觉监测安

全帽佩戴的各个环节，提高安全隐患的预防能力。

图 ７　 告警人工确认界面

Ｆｉｇ． ７　 Ａｌａｒｍ ｍａｎｕａｌ ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

２　 姿态分析的安全帽配戴识别算法

　 　 为验证所提算法的有效性，共设置 ４ 组试验。
其中，第 １ 组试验对比典型的安全帽佩戴识别算法，
验证算法的安全帽佩戴识别性能；第 ２ 组试验验证

ϑ 值对机器视觉应用过程中硬件、软件调试的指导

意义；第 ３、４ 组试验分别验证 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型

的性能和考虑姿态分析的必要性。

２􀆰 １　 对比算法参数和运行环境设置

　 　 １） 对比算法。 最新的目标检测算法包括

ＹＯＬＯｖ８ 检测算法［１３］和 ＹＯＬＯｖ７ 检测算法［１４］；最新

的复杂姿态下的安全帽佩戴识别算法，包括增强的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算 法［７］ 和 融 合 姿 态 分 析 的

ＹＯＬＯｖ４［８］；昏暗生产环境下的安全帽佩戴识别算

法，包 括 改 进 ＹＯＬＯｖ５ 检 测 算 法［１５］ 和 多 策 略

ＹＯＬＯｖ５ 检 测 算 法［１６］、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算 法［１７］ 和

Ｖｉｂｅ⁃ＤＰＭ 算法［１８］
。 上述对比算法的参数与原文献

保持一致。 所提算法中的 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 参数，与原文

先保持一致；φ＝ ２，δ＝ ５０。
２） 性能准确度验证。

α ＝ １ －
ϕ１ ＋ ϕ２

ϕ
æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ （２０）

式中： α 为识别准确率，％； ϕ 为所有人数； ϕ１ 为误

检戴安全帽的人数； ϕ２ 为误检没戴安全帽的人数。
３） 图像预处理。 在分析图像数据前，先对图像

做增强处理，生成颜色对比图。 图 ８ 为在黑暗工作

场景下拍摄的图像，由于工人身着深色制服，与昏暗

的背景非常相近。 利用图像增强算法来增强前景目

标，增加目标与背景颜色的区别度，如图 ９ 所示。

图 ８　 昏暗的原始图像

Ｆｉｇ． ８　 Ｄａｒｋｅｎｅｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

图 ９　 增强的新图像

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｎｅｗ ｉｍａｇｅ

２􀆰 ２　 安全帽佩戴识别算法的有效性

　 　 挑选煤矿生产场景下的 ３ ０００ 张图像，用于对

比所提算法与其他算法的识别准确度。 选取 ７０％
的图像数据作为训练数据，从剩下的 ３０％图像数据

中不定量随机选择测试数据，用于测试所有算法。
按照该算法重复执行 ３０ 次，计算所有算法的平均识

别准确度。 为提高测试难度，着重选择含有复杂人

体姿态的 １ ２５６ 张图像，其在所有图像数据中的比

例为 ４２％，结果见表 ２。
表 ２　 试验对比分析

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

算法
识别准
确率 ／ ％ 行为检测效果

所提算法 ９１􀆰 １ 可检测全部行为
ＹＯＬＯｖ８ ８６􀆰 ８ 仅站立、坐立
ＹＯＬＯｖ７ ８５􀆰 １ 仅站立、坐立

增强的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ８６􀆰 ６ 可检测全部行为
融合姿态分析的 ＹＯＬＯｖ４ ８７􀆰 ９ 可检测全部行为

改进 ＹＯＬＯｖ５ ８７􀆰 ２ 仅站立、坐立
多策略 ＹＯＬＯｖ５ ８５􀆰 ７ 仅站立、坐立
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ８４􀆰 ３ 仅站立、坐立
Ｖｉｂｅ⁃ＤＰＭ ８０ 仅站立、坐立

　 　 １） 所提算法的识别准确度达到 ９１􀆰 １％，明显高

于 ＹＯＬＯｖ８ 的 ８６􀆰 ８％，ＹＯＬＯｖ７ 的 ８５􀆰 １％，增强 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ 的 ８６􀆰 ６％，融合姿态分析 ＹＯＬＯｖ４ 的 ８７􀆰 ９％，

·３４２·
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改进 ＹＯＬＯｖ５ 的 ８７􀆰 ２％，多策略 ＹＯＬＯｖ５ 的 ８５􀆰 ７％，
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的 ８４􀆰 ３％和 Ｖｉｂｅ⁃ＤＰＭ 的 ８０％。

２） 针对昏暗生产环境下安全帽佩戴识别问题

所提 出 的 特 定 算 法， 改 进 ＹＯＬＯｖ５ 和 多 策 略

ＹＯＬＯｖ５ 均 比 ＹＯＬＯｖ７ 的 识 别 准 确 度 高， 改 进

ＹＯＬＯｖ５ 甚至高于 ＹＯＬＯｖ８。
３） 增强的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 和融合姿态分析的

ＹＯＬＯｖ４，因考虑了复杂姿态下的安全帽佩戴识别，
均具有较高的识别准确度，其中，融合姿态分析的

ＹＯＬＯｖ４ 仅次于文中所提算法，增强的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ
具有非常接近 ＹＯＬＯｖ８ 的识别准确度。

４） 远距离下所获图像的像素点较少，使当前最

新算法 ＹＯＬＯｖ８ 和 ＹＯＬＯｖ７ 的优势并不明显。 而识

别复杂人体姿态下的安全帽佩戴情况，不仅仅是一

个目标检测问题，还必须加入人体姿态分析，提高判

别精度。

２􀆰 ３　 安全帽佩戴异常指数的有效性

　 　 由上述试验可知：所提算法仍无法准确识别测

试数据中 ８􀆰 ９％的安全帽佩戴情况。 因此，文中统

计系统应用后 １００ 天的 ϑ 值变化，和根据 ϑ 值调试

系统的硬件、软件设置的过程。 在此调试周期内，首
先根据识别结果寻找系统硬件布置的缺陷，包括灯

光布置、摄像仪角度、拍摄背景、边缘计算设备算力

等方面，通过摄像仪架设调整、补光、调整算力等方

式提高识别性能。 然后，调整系统的软件参数设置，
包括 Ｓｑｕｅｅｚｅ 优 化 后 的 ＳＳＤ 超 参 数、 δ、φ 和

ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 参数等。 在整个调试结果中，第 １—１６ 天

为硬件调试阶段，此后为软件调试阶段。

图 １０　 系统应用后的 ϑ值变化情况

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ϑ ａｆｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

如图 １０ 所示的 ϑ 值变化和预测趋势可知：硬件

调试能实现模型优化，明显提高安全帽的佩戴识别准

确度，而调试软件对提升系统性能的作用相对较小。
逐渐降低的 ϑ值波动，说明系统调试效果逐渐趋于稳

定，其中， ϑ 值的波动主要来源于各种无法解决的外

部因素，如作业场景的变化、工人数量的变化等情况。

此外， ϑ 值最终稳定在 ０􀆰 ０２ 左右，说明系统每天仍旧

存在一些识别异常记录。 从分类上，这些异常记录极

少数为未佩戴安全帽的情况，而绝大部分是佩戴了安

全帽却未能识别的情况。 由于实际场景的限制，这些

误识别结果无法完全避免，如工人弯腰工作时，安全

帽被身体或设备遮挡，导致机器视觉失效。

２􀆰 ４　 姿态分析的安全帽佩戴识别其他性能

　 　 １） ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型的性能。 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃
ＳＳＤ 模型兼顾了识别准确度和训练速度。 同样采用

煤矿 试 验 数 据 中 的 ３ ０００ 张 图 像， 分 别 对

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 与原始 ＳＳＤ 模型、经过煤矿数据微

调的 ＳＳＤ 模型（利用煤矿数据针对性训练的 ＳＳＤ 模

型）在精度与速度上加以对比，试验结果见表 ３。 从

精度上，原始 ＳＳＤ 模型的标签库中没有安全帽标

签，只能识别出人体，造成检测精度较低；而利用标

记好的煤矿数据微调原始 ＳＳＤ 模型后，一定程度上

提高识别准确度；经过参数削减的 ＳＳＤ 模型能达到

９１􀆰 １％的精度。 从速度上，未经过优化的 ＳＳＤ 模型

包含大量参数，在测试 ＧＰＵ 上每秒钟能计算 ３３ 张

图像；而优化后的 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型相对于原始

ＳＳＤ 模型，被削减近 ４ 倍的参数，处理速度提升到每

秒钟计算 １００ 张图像。 因为 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 只识别

煤矿中的工人与安全帽 ２ 个目标，所以 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃
ＳＳＤ 模型较于微调后的 ＳＳＤ 模型精度有所提高。
从整体上可以看出，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 能有效平衡计

算精度与处理速度。
表 ３　 ３ 个模型在目标识别方面的性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

模型 精度 ／ ％ 尺寸 ／ ＭＢ 速度 ／ （帧·ｓ－１）
原始 ＳＳＤ 模型 ４５ ８２􀆰 １ ３３
微调 ＳＳＤ 模型 ７２􀆰 ７ ８２􀆰 １ ３３
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ ９１􀆰 １ ２１􀆰 １ １００

　 　 ２） 考虑姿态分析的必要性。 图 １１ 为不考虑姿

态分析、考虑安全帽与人体包围框位置和考虑姿态

分析 ３ 种情况下的安全帽佩戴识别结果。 图 １１ａ 为

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ⁃ＳＳＤ 模型识别出来的人体和安全帽结

果；图 １１ｂ 为未加入 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 模型，仅根据 ２ 个目

标包围框的重合度来判断工人是否正确佩戴安全帽

的识别结果，此时算法认为人体已经佩戴安全帽，属
于误判；图 １１ｃ 为加入了 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 模型后，融合安

全帽的坐标数据以及人体关节点的数据（主要是头

部的位置）。 加入 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 模型后，算法可识别出

人体未佩戴安全帽，并用矩形框圈出。

·４４２·
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图 １１　 安全帽佩戴检测结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅｌｍｅｔ⁃ｗｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ

３　 结　 论

　 　 １） 采用 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 替换 ＳＳＤ 模型中的卷积模

块，在保持较高识别准确度的前提下，降低模型规

模，提高检测效率，能快速反馈昏暗环境、多人作业

的复杂场景下安全帽佩戴识别结果，实现对安全隐

患的实时排查。
２） 考虑人体姿态分析的安全帽佩戴识别方法，

优化了图像目标检测流程，避免已有算法中对检测

目标的姿态限制，进一步提高工人作业过程中的安

全隐患自动化监测能力，有利于降低事故发生率和

人力成本。
３） 提出一种安全帽佩戴异常指数评价方法，提

高特定场景下安全帽佩戴识别系统的准确评估性，
引导快速制定高效的安全帽佩戴监测方案，进一步

增强监测系统的性能。
４） 对于新一代煤矿机器视觉监测系统中的硬

件更新，文中采用的人体姿态分析模型计算量较大，
耗费时间较长，无法适用于更高帧率的采样设备，在
后续研究中将通过优化模型继续提高检测速度。
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