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摘要
护具佩戴检测和动作识别是智慧安监系统中的一个重要环节．针对传统并行

识别方法准确率低且实时性不高的问题，提出了一种基于姿态估计的并行识别方

案，利用一种基于距离和匈牙利算法的数据交互方法，将人员躯干和护具进行匹

配，快速并行实现了护具佩戴检测与动作识别．并行识别方案利用深度可分离卷
积，对Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的参数进行压缩，使Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型轻量化，提高了该模型姿
态估计的实时性，并提出了一种结合姿态信息的四边形检测法，解决了未佩戴护

具（手持安全帽）的误判问题．在实时检测实验中，并行识别方案的手持安全帽的
误判率下降２９．３％，系统的整体准确率达到９３．５％；改进后的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的速
度比原模型每秒提升１２帧，为原模型的２．２倍．实验结果表明，所提的并行识别
方案准确度高，且实时性强，满足实际护具佩戴检测和动作识别的需求．
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０　引言
随着人工智能、机器视觉技术的提升，在生产环境的

安全防护方面，研究人员提出了智慧安监的概念．护具佩
戴检测和动作识别的并行实现是实现智慧安监的一个重要

步骤．文［１］利用数据交互算法，将姿态估计中的姿态信
息引入到护具佩戴检测算法中，实现两种数据的交互，从

而提出了一种三点定位法，确定护具检测区域，有效识别

出护具佩戴情况．姿态估计算法［２－４］，能够有效地将图像

信息中的人体姿态转化为姿态坐标，人体姿态坐标的特征



丰富，数据量小，便于传输，使动作识别的速度更快，准

确性更强；数据交互算法，能够利用一种数据增加其他数

据算法的性能，包括准确率和实时性，如匈牙利算法［５］可

以最大程度地将两种集合进行匹配，为护具佩戴检测和动

作识别的并行识别提供了新的思路．
护具佩戴检测属于护具检测领域，是利用目标检测的

方法，检测人员是否佩戴护具（安全帽、安全背心），并剔

除未正确佩戴的护具信息（如手持安全帽），得到人员的护

具佩戴情况．传统的目标检测算法需要通过手工设计特
征，在实际检测中存在准确率低、模型泛化性差等问题．
近年来，国内外学者提出了一系列基于深度学习的目标检

测算法，可以用于护具检测系统．２０１８年 Ｓｅｏｎｇ等［６］利用

安全背心的颜色进行了色彩空间转换和亮度成分评估，提

出了一种颜色空间转换的方法，增强安全背心检测的精

度．２０１９年Ｆａｎｇ等［７］针对传统检测方法准确率低、鲁棒

性差的问题，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ２网络的安全帽
佩戴情况检测方法，识别速度可以达到每秒 １４８帧
（ＹＯＬＯｖ３的实时性低于 ＹＯＬＯｖ２）．２０１９年 Ｄａｓｇｕｐｔａ等［８］

提出了一种基于卷积神经网络的摩托车安全帽佩戴情况检

测结构，通过实验评价，检测结果优于传统的卷积神经网

络．２０２０年Ｆｅｌｉｘ等［９］利用交通数据制作摩托车头盔佩戴

情况数据集，利用深度学习算法对复杂路况下，摩托车佩

戴情况进行检测，并通过实验证明了其方法的有效性．已
有的护具佩戴检测方法，在检测过程中没有对未佩戴的护

具与佩戴后的护具进行区分，而未佩戴的护具与佩戴后的

护具特征相似，属于未正确佩戴护具行为，因此，本文对

文［１］的数据交互方法进行改进，在护具佩戴检测算法中
引入姿态信息，对这两种特征进行明确区分．

动作识别是深度学习和机器视觉领域的一个分支，是

对各种背景下的人员动作（打电话、挥舞等）进行识别．随
着人工智能技术的发展，基于机器视觉技术的人员动作监

控已成为可能．２０１９年 Ｌｅｉ等［１０］提出了一种基于骨架匹

配的人体姿态估计方法，通过对姿态信息分类获得动作分

类信息，有效地实现了动作分类．２０２０年Ｔｕｆｅｋ等［１１］利用

数据平衡和数据扩充方法，在有限的动作数据集上实现了

动作分类，并通过实验证明了该方案的有效性．２０２０年
Ｔｓａｉ等［１２］使用３ＤＣｏｎｖＮｅｔ结构和基于非极大值抑制原理
的数据处理方法，实现了基于深度学习算法的多人动作识

别系统．针对背景信息影响动作识别精度的问题，２０２０年
周波等［１３］提出一种新的结合目标检测的人体行为识别的

算法，在人体动作识别的过程中增加目标检测机制，使神

经网络有侧重地学习人体的动作信息，降低了背景信息对

动作识别精度的影响．此外，很多学者使用智能传感器进
行动作识别，如Ｋｉｎｅｃｔ摄像机，２０２０年Ｗａｎｇ等［１４］对基于

Ｋｉｎｅｃｔ的动作识别方法进行了综述，并基于综述进行了算
法改进，提升了算法的性能．智能传感器简化了动作识别
流程，但对设备要求较高，不易于算法的推广．以上方法
针对动作识别的准确性出发，但现实需求对动作识别算法

的实时性同样有较高的要求［１５］．
通过对已有方法的研究，针对算法的实时性问题，本

文提出了基于姿态估计的护具佩戴检测与动作识别并行识

别方案．并行识别方案使用深度可分离卷积［１６］对 Ｏｐｅｎ
ｐｏｓｅ模型进行轻量化改进，改善姿态估计的实时性，快速
获得多种人体姿态坐标，保证动作特征的丰富性．本方案
采用了一种基于距离和匈牙利算法的数据交互方法和基于

姿态信息的四边形检测法，利用头肩区域的强鉴别性［１７］，

对未佩戴护具和佩戴后护具的特征进行明确区分，剔除误

判的护具信息，并选取１４种关键姿态节点，从多方位获得
姿态数据，通过深度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＮＮ），快速实现动作识别，有效解决了断续的图像序列
难以有效识别的问题．

１　并行识别系统框架
基于姿态估计的并行识别系统主要可以分为４个部

分：姿态估计、动作分类、护具检测和数据交互．第一部
分是姿态估计．在多特征的情况下，深度可分离卷积
（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣ）可以有效压缩网络
模型的参数量．本文利用 ＤＳＣ对 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的特征提
取层进行改进，降低Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的参数量，有效提升姿
态估计的实时性．另外，针对Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型存在对同一人
体躯干重复估计的情况，本文在Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型中加入非极
大值抑制算法，去除重复的姿态信息，提高姿态估计的精

度．第二部分是动作分类．改进的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型将图像特
征转化为关节特征，利用算法将关节特征转化为关节坐

标，通过ＤＮＮ网络即可对图像序列进行有效的人体动作
识别．第三部分是护具检测．Ｄａｒｋｎｅｔ５３模型可以快速准确
地提取护具信息的特征，利用ＹＯＬＯｖ３＋Ｄａｒｋｎｅｔ５３模型可
以有效地检测出护具信息，包括安全帽和安全背心．第四
部分是数据交互．匈牙利算法可以最大程度地将两个集合
进行匹配，本文利用人体躯干和护具检测框的距离信息，

使用匈牙利算法对人体躯干和护具进行匹配，并利用四边

形检测法对护具检测框进行检验，剔除未正确佩戴的护具

检测框．本文提出的并行识别系统框架如图１所示．

图１　并行识别系统框架图
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｐａｒａｌｌｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

　　考虑到系统的实时性，本并行识别系统选取不同动作
切换过程中，较为活跃的１４个姿态信息，进行 ＤＮＮ动作
分类．

２　姿态估计模型搭建
本文使用ＤＳＣ对Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的特征提取层进行改

３２７５期 吴胜昔，等：基于姿态估计的护具佩戴检测与动作识别



进，降低模型的参数量，增加Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型姿态估计的速
度，并搭建深度神经网络（ＤＮＮ），对姿态信息进行动作分
类，提出了一种基于改进 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型和 ＤＮＮ的快速动
作分类方案．
２．１　基于ＤＳＣ改进的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型

多人姿态估计包含自顶向下和自底向上两种常用的方

法．自顶向下，首先检测出每个人体，再对人体进行关节
识别；自底向上，先对所有的关节点进行识别，然后对关

节点进行分组、连接，构成人体躯干．在多人场景下，同
时对每个人的关节点进行识别速度更快，为保证识别系统

具有更高的实时性，本文根据自底向上的思路，使用改进

的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型，进行姿态估计．
传统的 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型利用 ＶＧＧｎｅｔ（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙ

Ｇｒｏｕｐｎｅｔｗｏｒｋ）获取图像特征，再利用图像特征进行特征
点识别和特征区域识别．特征点识别，利用卷积网络识别
出１８个关节点，输出每个关节点的热图以及１个背景热
图．特征区域识别，对１９种特征点信息，两两之间生成骨
骼区域的热图，共３８种（Ｃ２１９）．可视化后的特征点和特征
区域热图如图２所示．在图２中，图２（ａ）为可视化后的脚
踝关节点．图２（ｂ）为可视化后的特征区域（骨骼）．

图２　可视化特征图像
Ｆｉｇ．２　Ｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓｉｍａｇｅ

　　Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型对一个躯干进行姿态估计时，需要计算
１９种特征点和３８种特征区域，共５７种数据特征，网路参
数庞大，降低了Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的识别速度．因此，本文使
用ＤＳＣ对Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型进行改进，降低参数量，可以增加
系统的实时性．

ＤＳＣ能够有效压缩多特征模型［１６］，本文使用 ＤＳＣ对
Ｏｐｅｎｐｏｓｅ的特征提取层进行改进，得到改进的特征提取层
ＤＳＣｎｅｔ（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ），使Ｏｐｅｎ
ｐｏｓｅ模型拥有更轻量化的网络结构，提升姿态估计模型的
实时性．ＶＧＧｎｅｔ、ＤＳＣｎｅｔ的结构如图３和图４所示．

图３　传统特征提取层：ＶＧＧｎｅｔ
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ：ＶＧＧｎｅｔ

　　如图３所示，ＶＧＧｎｅｔ的输入图像为三通道的 ＲＧＢ图
像，图像的宽度为Ｗ，长度为Ｌ．正常卷积令图像的通道数
（深度）为卷积核的第三维度，即正常卷积的卷积核大小为

Ｍ×Ｎ×３，数量为１，得到的图像特征的大小为（Ｗ－Ｍ＋
１）×（Ｌ－Ｎ＋１）×１．一个图像特征所需的卷积核参数为
Ｍ×Ｎ×３个，姿态估计需要获得５７个图像特征，所需的
卷积核参数为Ｍ×Ｎ×３×５７个．

在图４中，ＤＳＣｎｅｔ的输入图像为三通道的ＲＧＢ图像，
图像的宽度为Ｗ，长度为 Ｌ．深度可分离卷积的实现分为
两步：第１步，深度可分离卷积令图像的通道数（深度）为
卷积核数量，即深度可分离卷积的卷积核大小为 Ｍ×Ｎ×
１，数量为 ３，得到的图像特征的大小为（Ｗ－Ｍ＋１）×
（Ｌ－Ｎ＋１）×３．第２步，建立大小为１×１×３的特征卷积
核（不同图像特征对应不同参数的特征卷积核）对第１步
获得的图像特征进行卷积，获得最终的图像特征大小为

（Ｗ－Ｍ＋１）×（Ｌ－Ｎ＋１）×１，与正常卷积的图像特征大
小一致．一个图像特征所需的卷积核参数为 Ｍ×Ｎ×１×
３＋１×１×３个，姿态估计需要获得５７个图像特征，因此，
建立５７个大小为１×１×３的特征卷积核对第一步中获得
的图像特征进行卷积，获得５７个图像特征，所需的卷积核
参数为Ｍ×Ｎ×１×３＋１×１×３×５７个．

由图３和图４的分析可知，利用ＶＧＧｎｅｔ进行５７个图
像特征提取时，卷积层需要的卷积核参数为Ｍ×Ｎ×３×５７
个；利用ＤＳＣｎｅｔ进行５７个图像特征提取时，卷积层需要
的卷积核参数为 Ｍ×Ｎ×１×３＋１×１×３×５７个，远远低
于ＶＧＧｎｅｔ所需要的卷积核参数个数，可以大大提高Ｏｐｅｎ
ｐｏｓｅ模型的识别速度．

图４　改进特征提取层：ＤＳＣｎｅｔ
Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｒｏｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ：ＤＳＣｎｅｔ
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２．２　基于姿态信息的ＤＮＮ动作分类模型
基于图像序列的动作识别方法，难以对断续图像序列

有效识别．本文使用改进的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型将图像中的人体
特征转化为人体关节点坐标数据，保证了人体动作特征的

丰富性和轻量化（坐标数据格式简单，数据量小，便于后

续处理和传输），并在制作数据集时，从多角度采集数据，

保证了各种动作数据的丰富性．在数据丰富情况下，本文

设计ＤＮＮ进行动作分类，并采用全连接层（Ｄｅｎｓｅ）和批量

标准化层（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）交替的网络结构，如图

５所示．针对ＤＮＮ梯度消失问题，本文利用基于姿态信息

的ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ算法，对中间网络层的输出进行标

准化处理后，降低了不同样本间值域的差异性，增加姿态

特征的变化梯度，解决了梯度消失的问题．

图５　ＤＮＮ动作分类网络结构
Ｆｉｇ．５　ＤＮＮａｃｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　基于姿态信息的 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ算法实现可以分
为两步：第一步，利用式（１）～式（３）将输入的多种姿态特

征Ｐｉ进行正态标准化，获得标准化后的姿态信息 Ｐ^ｉ．第二

步，利用式（４）为 Ｐｉ增加梯度信息，获得 Ｐ
～
ｉ，避免 ＤＮＮ

动作分类网络出现梯度消失问题．

μＢ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
Ｐｉ （１）

σ２Ｂ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ
（Ｐｉ－μＢ）

２ （２）

Ｐ^ｉ＝
Ｐｉ－μＢ
σ２Ｂ＋槡 ε

（３）

在式（１）～式（３）中，ｋ为姿态特征的种类数，μＢ为ｋ种姿
态特征的均值，σ２Ｂ为 ｋ种姿态信息的方差，ε为方差阈
值．利用式（３），将姿态姿态信息正态标准化．

Ｐ～ｉ＝γＰ^ｉ＋β≡ＢＮγ，β（Ｐｉ） （４）
在式（４）中，γ和 β为梯度函数系数和常数向量．利用式
（４）改变姿态特征变化的梯度，从而增加网络收敛速度，
避免梯度消失问题．

３　护具信息与姿态信息交互算法
在人员躯干与护具信息未进行匹配的情况下，进行数

据交互容易出现信息误删问题（护具误删）．基于这一问
题，本文提出一种基于距离和匈牙利算法的数据交互方

法，将目标检测算法获得的护具信息和动作识别中的姿态

信息进行匹配，解决了信息误删问题，实现了护具佩戴检

测和动作识别的数据交互．利用四边形检测法进行护具佩
戴检测算法的误判判断（如手持安全帽），将未正确佩戴的

护具信息进行剔除，增加了护具佩戴检测算法的准确性．
３．１　基于距离和匈牙利算法的数据交互算法

Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型在姿态估计过程中，同一个躯干存在重
复估计的问题，如图６所示，降低了数据交互的准确率．
本文在改进 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的输出阶段，利用式（５）、式
（６）加入非极大值抑制算法（ｎｏｎｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ＮＭＳ），对姿态信息进行预处理，去除重复的姿态信息．

图６　姿态重复信息
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｐｅａｔｄａｔａｏｆｐｏｓｅ

Ｎｍａｐ＝
０，　　　ＵＩｏＵ（Ｍ，Ｎｉｎ）≥Ｎｔ
Ｎｓｃｏｒｅ， ＵＩｏＵ（Ｍ，Ｎｉｎ）＜Ｎ{

ｔ

（５）

Ｎｍｓ＝Ｍａｘ（Ｎｍａｐ，Ｐｆｏｏｔ） （６）
在式（５）、式（６）中，Ｎｉｎ为待检测的姿态信息，Ｎｓｃｏｒｅ为待检
测姿态信息的原始分数，Ｍ为得分最高的姿态信息，Ｎｔ为
预设阈值，Ｎｍａｐ为待检测姿态信息的最后得分，Ｎｍｓ为非极
大值抑制算法的输出值，Ｐｆｏｏｔ为局部最优化窗口．利用式
（５）从Ｎｉｎ获得每个姿态信息的最后姿态信息的Ｎｍａｐ，再使
用Ｍａｘ函数，利用Ｐｆｏｏｔ进行滚动，对姿态信息进行去重．

基于距离和匈牙利算法的数据交互方法，利用式（７）、
式（８），计算护具检测框与躯干的距离，再利用距离作为
匈牙利算法的输入，进行护具信息和躯干信息的匹配．

　　Ｌｉｊ＝Ｌ（Ｈｉ，Ｐｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）
２－（ｙｉ－ｙｊ）槡

２

Ｈｉ∈Ｈｅｔ，Ｐｊ∈Ｐｏｓｅ
ｉ∈｛１，２，３，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，３，…，ｍ｝ （７）

ＮＨＰ＝
∞，Ｌｉｊ≥Ｌｉ
Ｌｉｊ，Ｌｉｊ＜Ｌ{

ｉ

（８）

在式（７）中，Ｈｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）为第ｉ个护具检测框的中心点坐
标；Ｈｅｔ为护具检框中心点坐标集合；ｎ为护具检测框个数；
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Ｐｊ＝（ｘｊ，ｙｊ）为第ｊ个躯干的０号关节点（Ｎｏｓｅ）坐标，正确
佩戴的安全帽；Ｎｏｓｅ关节点始终处于安全帽的检测框之
内；Ｐｏｓｅ是姿态关节坐标集合；ｍ为躯干数量．Ｌｉ为距离转
换阈值，等于第ｉ个护具检测框长和宽的算数平均数．首
先利用式（７），计算各个护具检测框与躯干的距离 Ｌｉｊ，然
后利用式（８），将Ｌｉｊ中超过阈值 Ｌｉ的值转换为无穷大，从
而得到匈牙利算法的输入量 ＮＨＰ，利用匈牙利算法将护具
信息与人体躯干进行匹配．

护具信息和躯干数据的交互关系可以分为两种情况，

如图７所示，分别为护具信息与躯干数目相同、护具信息
与躯干数目不相同．护具佩戴检测的目标为判断人员是否
正确佩戴护具，因此，本文在使用匈牙利算法对护具和躯

干进行匹配时，以躯干为主导，优先为所有躯干匹配护具

检测框．

图７　数据交互格式
Ｆｉｇ．７　Ｆｏｒｍａｔｏｆｅｘｃｈａｎｇｅｄａｔａ

　　式（８）获得的 ＮＨＰ为具体数值，其数值的大小为躯干
和护具匹配的具体量纲，基于此，本文对传统的匈牙利算

法进行改进，具体步骤如下：

１）由式（７）中护具检测框集合 Ｈｅｔ和姿态关节坐标集
合Ｐｏｓｅ的维度建立行数ｍ，列数ｎ的匈牙利矩阵Ｍａｇｙ．
２）利用式（８），计算ｍ×ｎ种Ｐｊ与Ｈｉ的ＮＨＰ，并对每

个躯干的ｎ个ＮＨＰ进行升序排序，然后将排序的名次填入
匈牙利矩阵Ｍａｇｙ．
３）先将矩阵Ｍａｇｙ的每一行减去该行的最小值，获得

矩阵ＭａｇｙＦ，再将矩阵 ＭａｇｙＦ的每一列减去该列的最小值，
获得矩阵ＭａｇｙＳ．
４）将矩阵ＭａｇｙＳ中，所有不同行且不同列的０元素取

出，读出０元素对应坐标值（ｊ，ｉ），将第ｊ个躯干与第 ｉ个
护具检测框进行匹配．
３．２　四边形检测法

针对未佩戴护具的误判问题（如手持安全帽），本文提

出了结合姿态信息的四边形检测法，示意图如图８所示．
利用基于距离和匈牙利算法的数据交互方法将躯干与护具

检测框进行匹配，通过计算节点坐标与安全帽的位置关

系，将误判的护具信息剔除．假设，护具检测框 ｂｏｘ的左
上角坐标Ｑｉ（ｘｍｉｎ，ｙｍｉｎ）和右下角坐标Ｑｊ（ｘｍａｘ，ｙｍａｘ）．利用

公式（９）通过Ｑｉ和 Ｑｊ建立第一级数值四边形 ＱｕａＦ（ＱＦ１１，
ＱＦ１２，ＱＦ２１，ＱＦ２２）．

ＱｕａＦ（ＱＦ１１，ＱＦ１２，ＱＦ２１，ＱＦ２２）＝
ＱＦ１１ ＱＦ１２
ＱＦ２１ Ｑ[ ]

Ｆ２２

＝
（ｘｍｉｎ，ｙｍｉｎ）　（ｘｍａｘ，ｙｍｉｎ）

（ｘｍｉｎ，ｙｍａｘ）　（ｘｍａｘ，ｙｍａｘ
[ ]）

（９）
如图８所示，ｂｏｘ１、ｂｏｘ２、ｂｏｘ３均为护具检测框，ｂｏｘ１

和ｂｏｘ３为包含了０号关节点（Ｎｏｓｅ）的护具误判信息，为
了将ｂｏｘ１和ｂｏｘ３进行剔除，必须对数值四边形进行压缩．
设置压缩比例θ，压缩比例 θ由式（１０）获得．获得压缩比
例θ后，利用式（１１），获得第二级数值四边形 ＱｕａＳ（ＱＳ１１，
ＱＳ１２，ＱＳ２１，ＱＳ２２）．

θ＝
１－
ｎｈ
１０，　ｎｈ≤５

０．５， ｎｈ
{

＞５
（１０）

在式（１０）中，ｎｈ为每个躯干匹配的护具检测框数量，
压缩比例最多为０．５，保证算法的准确性．

　ＱｕａＳ（ＱＳ１１，ＱＳ１２，ＱＳ２１，ＱＳ２２）

＝ＱｕａＦ（ＱＦ１１，ＱＦ１２，ＱＦ２１，ＱＦ２２）·θ－
θ
２·

　
（Δｘ，Δｙ）　（Δｘ，Δｙ）
（Δｘ，Δｙ）　（Δｘ，Δｙ[ ]）

Δｘ＝ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ，Δｙ＝ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ

（１１）

图８　四边形检测法示意图
Ｆｉｇ．８　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｑｕａｄｒｉｌａｔｅｒａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　判断０号关节点坐标 Ｐｊ＝（ｘｊ，ｙｊ）和第二级数值四边
形ＱｕａＳ的位置关系，若 ＱＳ１１＜Ｐｊ＜ＱＳ２２，则０号关节点在
ＱｕａＳ之内，保留此护具检测框；否则，将此护具检测框去除．

４　实验与分析
本文实验中，使用准确率（Ａｒ，Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅ），帧速

（ＦＰＳ，ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ），漏检率（Ｍｒ，Ｍｉｓｓｒａｔｅ），误判
率（ＦＦｒ，ＦａｌｓｅＦｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ）来测试模型的性能．实测实验
中，使用单ＧｅＦｏｒｃｅ２０８０进行算法的性能验证．

Ａｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１２）

ＦＦｒ＝ ＦＰ
ＲＰ＋ＦＰ （１３）

Ｍｒ＝ ＭＰ
ＲＰ＋ＭＰ （１４）
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在式（１２）～式（１４）中，ＦＰ为误判帧，ＲＰ为正确识别帧，
ＭＰ为漏判帧．在利用公式计算Ａｒ、ＦＦｒ、Ｍｒ时，考虑到动
作的延续性，本实验以每秒 ２帧的格式提取和计算 ＦＰ、
ＲＰ、ＭＰ的值．
４．１　数据集

本文的数据集包括护具佩戴检测数据集（ｐｒｏｔｅｃｔｉｖｅａｐ
ｐｌｉａｎｃｅｗｅａｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ，ＰＡＷＤ）、动作识别数据集（ｓｋｅｌｅｔｏｎ
Ｏｐｅｎｐｏｓｅｄａｔａｓｅｔ，ＳＯＤ）两部分．在开源的安全帽检测数据
集（ｓａｆｅｔｙｈｅｌｍｅｔｗｅａｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ，ＳＨＷＤ）的基础上，加入了
ｈａｔ和 ｖｅｓｔ两类数据进行扩充，构成了最终的护具佩戴检
测数据集 ＰＡＷＤ．ＳＯＤ由 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ动作识别数据
集［１８］和Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据集组成，其中 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据集为本
文自制数据集．
４．１．１　ＰＡＷＤ数据集

ＳＨＷＤ数据集中只包括 ｈｅｌｍｅｔ、ｐｅｒｓｏｎ两类标签，无
法对ｈｅｌｍｅｔ和ｈａｔ进行区分，且无法识别安全背心，因此
本文对ＳＨＷＤ数据集进行扩充，得到ＰＡＷＤ数据集．经过
对ＳＨＷＤ数据集的扩充，本文的ＰＡＷＤ数据集共７４６２张
图片，标签设置为ｈａｔ、ｈｅｌｍｅｔ、ｐｅｒｓｏｎ和ｖｅｓｔ四类．从数据
集中，选取８０％的数据作为训练集，２０％的数据作为测试
集，然后再从训练集中选取１０％的数据作为验证集，最后
进行交叉验证测试，结果如表１所示．

表１　护具佩戴检测数据集测试结果
Ｔａｂ．１　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｔｅｃｔｉｖｅｗｅａｒｄｅｔｅｃｔｄａｔａｓｅｔ

数据集 Ｅｐｏｃｈ：１０ｍＡＰ Ｅｐｏｃｈ：２０ｍＡＰ ＢｅｓｔｍＡＰ

ＳＨＷＤ ０．７３４ ０．８１５ ０．８２１

ＰＡＷＤ ０．６９２ ０．７９１ ０．７９１

　　在目标检测问题中，ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）是
衡量检测结果的一个重要指标．表１中记录了两种数据集
在ＹＯＬＯｖ３＋Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络下训练１０次、２０次达到的平
均精度．在第１３次，ＳＨＷＤ数据集的ｍＡＰ达到的最大值；
在第１７次，ＰＡＷＤ数据集的 ｍＡＰ达到的最大值．由于标
签类别数的增加，ＰＡＷＤ数据集的 ｍＡＰ值稍低于 ＳＨＷＤ
数据集，且ｍＡＰ值的最大值晚于 ＳＨＷＤ数据集出现，符
合训练规律，数据集扩充成功．
４．１．２　ＳＯＤ数据集

本文实验中选取关节点标号对应表中的１４种关节点
作为动作识别的输入，关节点标号对应表如表２所示；并
利用ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ动作识别数据集中的Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据和自
制Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据制作本文实验中的ＳＯＤ数据集．
１）Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据
Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据为本文的实测数据，通过改进的 Ｏｐｅｎ

ｐｏｓｅ模型进行姿态估计，得到各个动作对应的关节点数
据，制作数据集．步骤如下：（１）选取６位体型相差较大的
同学依次做各种动作，对每种连续动作的各种情况进行采

集，如图９所示，将各种打电话动作均进行采集．（２）设置
姿态估计网络，以每秒固定帧数的方式，输出指定的１４个
关节点信息．（３）建立数据集白板，将输出的关节点信息
导入．

图９　动作实测数据
Ｆｉｇ．９　Ｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａｏｆａｃｔｉｏｎ

　　２）Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据
在动作识别的研究范围内，ＣＯＣＯ、ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ两个

数据集的认可度较高．Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据是 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ数据
集中的三维骨骼数据，由Ｋｉｎｅｃｔ传感器采集获得，含深度
信息．本文实验使用ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ数据集中等量 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ
数据和自制Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据构造数据集，进行动作分类网络
的训练．Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据与 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据的格式如图１０所
示．由于Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据与Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据格式不同，因此需
要对Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据进行格式转换．

图１０　动作数据格式图
Ｆｉｇ．１０　Ｆｏｒｍａｔｏｆａｃｔｉｏｎｄａｔａ

　　表２为Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据和Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据的关节点标号对
应表．本文根据关节点标号对应表，提取 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据中
Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据对应的１４个关节点数据，再利用去除深度
值的方法，将三维 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据转化为二维 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ
数据．
３）动作识别数据集测试
将数据集分为三类进行测试，包括 ＳｋｅｌｅｔｏｎＤａｔａｓｅｔ、

ＯｐｅｎｐｏｓｅＤａｔａｓｅｔ、Ｓｋｅｌｅｔｏｎ＋ＯｐｅｎｐｏｓｅＤａｔａｓｅｔ．从各自数据
集中，选取１０％的数据做验证集，９０％的数据为训练集，
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进行交叉训练测试，获得动作识别的 Ａｒ（Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅ）如
表３所示．

表２　关节点标号对应表
Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｔａｂｌｅｏｆｊｏｉｎｔｌａｂｅｌ

关节名 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ Ｓｋｅｌｅｔｏｎ

Ｎｏｓｅ ０ ４
Ｎｅｃｋ １ ２１

ＲＳｈｏｕｌｄｅｒ ２ ９
Ｒｅｌｂｏｗ ３ １０
ＲＷｒｉｓｔ ４ １２
ＬＳｈｏｕｌｄｅｒ ５ ５
ＬＥｌｂｏｗ ６ ６
ＬＷｒｉｓｔ ７ ８

ＲＨｉｐ ８ １７

Ｒｋｎｅｅ ９ １８

Ｒａｎｋｌｅ １０ １９

ＬＨｉｐ １１ １３

ＬＫｎｅｅ １２ １４

ＬＡｎｋｌｅ １３ １５

表３　动作识别数据集测试结果
Ｔａｂ．３　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

数据集 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ Ｏｐｅｎｐｏｓｅ Ｓｋｅｌｅｔｏｎ＋Ｏｐｅｎｐｏｓｅ

Ａｒ ０．９４ ０．９３８ ０．９１

　　由测试可知，Ｓｋｅｌｅｔｏｎ数据集和 Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据集的准
确率较高，但ＳＯＤ数据集的鲁棒性更高．在人员数据可测
的情况下，可选择Ｏｐｅｎｐｏｓｅ数据集进行动作识别，在人员
信息未知的情况下，可选择ＳＯＤ数据集进行动作识别．
４．２　实验结果与分析
４．２．１　Ｏｐｅｎｐｏｓｅ改进验证实验

本文针对于Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的实时性不高的问题，利用
ＤＣＳ压缩模型参数的特性，对Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的特征提取层
进行改进，并设计实验进行验证．本实验使用准确率Ａｒ和
帧速ＦＰＳ来评价系统的性能，分为单人识别和多人识别两
类，分别在楼梯间、停车场和户外道路三种环境下进行实

验，实验结果如图１１和表４所示．图１１左侧３幅图为楼
梯间实验，中间３幅图为停车场实验，右侧３幅图为户外
道路实验．

图１１　Ｏｐｅｎｐｏｓｅ改进验证实验结果图
Ｆｉｇ．１１　ＲｅｓｕｌｔｏｆＯｐｅｎｐｏｓｅｉｍｐｒｏｖｅｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

表４　Ｏｐｅｎｐｏｓｅ改进验证对比实验结果
Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｏｆＯｐｅｎｐｏｓｅｉｍｐｒｏｖｅｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

网络类别 Ａｒ ＦＰＳ 模型大小

ＤＳＣｎｅｔ ０．９４７ ２２ ７．６ＭＢ
ＶＧＧｎｅｔ ０．９５５ １０ ２０４．４ＭＢ

　　由表 ４中的测试结果可知，ＶＧＧｎｅｔ的模型大小是
ＤＳＣｎｅｔ的２６．９倍，每秒识别动作的帧数比 ＤＳＣｎｅｔ少 １２
帧．原因在于，ＤＳＣｎｅｔ中，利用深度可分离卷积对网络的
参数进行轻量化处理，大大提高了网络的处理速度．通过
实验得到结论：使用 ＤＳＣｎｅｔ作为特征提取层，进行基于

Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型的动作识别，大大提升动作识别的实时性．
４．２．２　安全帽检测对比实验

本文中，利用数据交互方法和四边形检测法，将姿态

信息加入到护具检测算法中，剔除误判信息，提升护具检

测算法的准确率．为验证基于姿态信息的护具检测算法的
有效性，本文设计安全帽检测对比实验，使用准确率 Ａｒ、
漏检率Ｍｒ和误判率 ＦＦｒ对算法的进行验证．实验分为二
个实验组：ＹＯＬＯｖ３［２０］和 ＹＯＬＯｖ３＋ＰｏｓｅＤａｔａ（基于姿态信
息的安全帽检测算法）．实验分别在楼梯间、停车场和户
外道路三种环境下进行，实验结果如图１２和表５所示．

８２７ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　５０卷



图１２　安全帽检测对比实验结果图
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｈｅｌｍｅｔｄｅｔｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　图１２上面３幅图为三种环境下，ＹＯＬＯｖ３测试实验．
图１２下面３幅图为三种环境下，ＹＯＬＯｖ３＋ＰｏｓｅＤａｔａ测试
实验．

表５　安全帽检测对比实验结果
Ｔａｂ．５　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｈｅｌｍｅｔｄｅｔｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

网络类别 Ａｒ（ＨａＨ） ＦＦｒ（ＨａＨ）Ａｒ（Ｗｏｒｎ）Ｍｒ（Ｗｏｒｎ） Ａｒ

ＹＯＬＯｖ３ ０．６７５ ０．３２５ ０．９５２ ０．０４８ ０．８６７
ＹＯＬＯｖ３＋
ＰｏｓｅＤａｔａ ０．９６８ ０．０３２ ０．９４５ ０．０６５ ０．９５９

　　由表５中的实验结果可知，利用数据交互算法将误判
的护具检测框进行剔除，可以提高护具检测的准确性．由
结果可知，ＹＯＬＯｖ３＋ＰｏｓｅＤａｔａ获得的手持安全帽误判率比

文［１９］中的安全帽检测方法降低２９．３％，整体准确率增加
９．２％．因此，由实验结果得到结论：结合了姿态信息的
ＹＯＬＯｖ３＋ＰｏｓｅＤａｔａ安全帽检测模型，大幅降低了手持安全
帽的误判率，提升了护具佩戴检测系统的整体准确率，增

加了系统的实用性．
４．２．３　相关研究对比实验

利用基于距离和匈牙利算法的数据交互方法，本文并

行完成了动作识别和护具佩戴检测，提出一种快速的并行

识别方案．本文设计并行识别实验，使用准确率 Ａｒ、漏检
率Ｍｒ和ＦＰＳ对并行识别方案进行验证．实验分为单人并
行识别和多人并行识别两类，分别在楼梯间、停车场和户

外道路三种环境下进行实验，实验结果如图１３和表６所示．

图１３　人员行为识别实验结果图
Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

９２７５期 吴胜昔，等：基于姿态估计的护具佩戴检测与动作识别



　　图１３左侧３幅图为楼梯间实验，中间３幅图为停车
场实验，右侧３幅图为户外道路实验．

表６　并行识别实验结果
Ｔａｂ．６　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｐａｒａｌｌｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ａｒ（Ａｃｔｉｏｎ） Ａｒ（Ｈｅｌｍｅｔ） Ａｒ（Ｖｅｓｔ） Ａｒ ＦＰＳ

０．９４２ ０．９５３ ０．９１０ ０．９３５ ９

　　在并行识别实验中，并行识别模型的整体正确率 Ａｒ
为动作识别准确率、安全帽检测准确率和安全背心准确率

的算术平均值．由表６中的实验结果可知，模型的整体正
确率为９３．５％．动作识别准确率和安全帽检测准确率与单
独测试获得结果一致，并行识别实验结果合理．考虑到行
为的延续性，本文并行识别模型的ＦＰＳ达到每秒９帧，基
本满足识别要求．因此，并行实验结果得到以下结论：本
文提出的 ＤＯＤＹ（ＤＳＣＯｐｅｎｐｏｓｅ＋ＤＮＮ＋ＹＯＬＯｖ３，Ｄ
ＯＤＹ）并行识别方案，在满足系统实时性的要求下，能够
有效识别出动作信息、安全帽和安全背心佩戴情况．

ＤＯＤＹ并行识别方案在 ＮＴＵＲＧＢ＋Ｄ标准数据集上
的动作识别准确率，ＰＡＷＤ数据集上的护具佩戴检测的准
确率整体优于其他文献．比文［９］的护具佩戴检测准确率
高５．２％，比文［１２］的动作识别准确率高３．４％，比文［２０］
的护具佩戴检测准确率高９．２％，比文［２１］的动作识别准
确率高７．３％．

表７　ＤＯＰＹ与相关文献对比
Ｔａｂ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＯＰＹａｎｄｒｅｌａｔｅｄｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ

方法 Ａｒ（Ａｃｔｉｏｎ） Ａｒ（Ｈｅｌｍｅｔ）

ＤＯＤＹ ０．９４２ ０．９５３
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［９］ ０．９０１

３ＤＣｏｎｖＮｅｔ＋ＮＭＳ［１２］ ０．９０８
ＤｅｅｐＳＯＲＴ＋ＹＯＬＯｖ３［１９］ ０．８６７
ＰｏＴ２Ｉ＋ＣＮＮ［２０］ ０．８６９

５　结论
本文提出了一种 ＤＯＤＹ并行识别方案，快速并行实

现了护具佩戴检测和动作识别．ＤＯＤＹ使用ＤＳＣ对Ｏｐｅｎ
ｐｏｓｅ模型的特征提取层进行改进，使姿态估计的ＦＰＳ达到
每秒２２帧，较未改进的Ｏｐｅｎｐｏｓｅ模型提高１２帧．本文在
ＤＯＤＹ中，使用基于距离和匈牙利算法的数据交互算法，
以及四边形检测法，将姿态信息加入到安全帽检测算法

中，使手持安全帽的误判率下降２９．３％．并以实时性为前
提，并行完成动作识别和护具佩戴检测，整体准确率达到

９３．５％，解决了护具佩戴检测和动作识别并行识别实时性
低的问题．但ＤＯＤＹ并行识别方案依然处于实验室研究
阶段，系统的鲁棒性还有待提升，在今后的研究中，会继

续改进，提高方案的实用性．
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