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基于改进 SRGAN和 GoogLeNet 模型的
安全帽佩戴安全性智能检测

张  旺 1

ZHANG Wang    

 摘　要               在变电站作业中，正确佩戴安全帽可以保障工作人员的人身安全，利用摄像头采集数据可以检测工作人

员是否正确佩戴安全帽，但是拍摄的图像存在分辨率低、含噪成分严重和图像模糊等问题，严重影响安

全帽佩戴安全性智能检测的效果。针对该问题，提出一种结合改进的超分辨率生成式对抗网络（SRGAN）

和 GoogLeNet 模型的安全帽佩戴安全性检测。首先，引入注意力机制、残差密集块网络、渐进式上

采样和 Wasserstein 距离，使得 SRGAN 网络能够更好地获得图像的高频特征，生成高分辨率图像；其

次，利用生成的高清图像训练已预训练的 GoogLeNet 模型，对 GoogLeNet 网络参数进行微调，重新训

练后的 GoogLeNet 模型可以自主挖掘图像的特征；最后，在 Faster RCNN 框架下实现图像中安全帽佩

戴安全性智能检测。实验结果表明，利用改进的 SRGAN 模型得到的高分辨率图像在主观视觉和客观

评价指标上均优于现有方法，安全帽佩戴安全性智能检测的准确率可以达到 98.10%，召回率可以达到

98.30%。所提出的方法具有较好的智能检测效果，并且具有一定的泛化能力与鲁棒性。   
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0  引言

变电站工作人员若不按照规定佩戴安全帽，将会存在严

重的安全隐患 [1]。利用无人机或巡检机器人的摄像头可以采

集图像数据。若采用人工判断工作人员是否违规，存在以下

三个缺点：（1）耗费大量的人力财力；（2）监控人员长时

间监控现场容易出现疲劳，影响检测效果；（3）人工判断具

有一定的主观性，缺乏客观评价。

深度学习方法可以通过构建深层网络自主挖掘图像的特

征 [2]。近年来，该方法在智能巡检、目标检测、图像分割和

自然语言处理等领域得到了广泛的应用。许多学者利用深度

学习方法实现安全帽佩戴与否检测。文献 [3] 采用数据增强

方式平衡样本，利用 YOLO-S 模型实现安全帽检测。文献 [4]

结合网格搜索算法和交叉验证改进了随机蕨算法，并将其应

用到了安全帽检测上。文献 [5] 采用混合高斯模型实现前景

检测，通过连通域检测定位到人体头部实现安全帽佩戴与否

检测。文献 [6] 利用 OpenPose 姿态估计模型确定头部区域，

利用 RetinaNet 模型检测安全帽是否正确佩戴。上述方法将

深度学习方法引入安全帽佩戴与否检测中，具有一定的效果，

但是没有考虑拍摄的图像存在分辨率低、含噪成分严重和图

像模糊等问题，而这些问题会严重影响深度学习算法的检测

效果。

本文提出一种结合改进的超分辨率生成式对抗网络

（super resolution generative adversarial network，SRGAN）

和 GoogLeNet 模型的安全帽佩戴安全性检测。在 SRGAN

中引入注意力机制、残差密集块网络、渐进式上采样和

Wasserstein 距离，提高网络的性能。利用改进的 SRGAN 模

型生成高分辨率图像作为 GoogLeNet 模型的输入，实现图像

特征自主挖掘，在 Faster RCNN 框架下完成安全帽的自动标

注。该方法可以在图像低分辨率、含噪成分严重的情况下实

现安全帽检测，对于没有正确佩戴安全帽的工作人员发出警

告，为变电站安全智能检测提供了技术保障。

1  超分辨率图像重建模型

2014 年，Goodfellow 等人 [7] 提出了生成式对抗网络

（generative adversarial network，GAN）模型。GAN 利用生

成器与判别器之间的相互博弈，通过生成器生成逼真图像 [8]。

GAN 的结构图如图 1 所示。生成器的目标函数为：

~ ( )[log{1 [ ( )]}]
zG z p zV E D G z= −                                    （1）

判别器的目标函数为：
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求式（1）的最小值和式（2）的最大值 [9]，将式（1）和式（2）

合并，得到 GAN 整体训练过程的目标函数为：
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式中：E 表示数学期望，G(z) 表示生成器生成的图像，

D(G(z)) 表示判别器的输出结果，x 为真实数据集，z 为噪声

数据集，Pd(x) 表示真实数据集的概率分布，Pz(z) 表示噪声的

概率分布。

图 1  GAN 结构图

本文利用 SRGAN 生成高分辨率图像，实现拍摄图像去

模糊、去噪，其网络函数为 [10]：
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式中：IL 表示模糊或含噪图像，IS 表示生成的高分辨率图像，

IH 表示原始高清图像。通过式（4）可以尽可能地生成接近

原始高分辨的图像。

本文在生成器模块中引入了注意力机制模块 [11]，其模型

结构如图 2 所示。注意力机制模块由两部分组成，其中一部

分由一个 mean-polling 层、两个卷积层和一个 ReLU 层组成，

另一部分由一个max-pooling层、两个卷积层和一个ReLU层。

两个部分的输出结果相加得到残差模块。

图 2  注意力机制

本文采用生成器和判别器的网络结构如图 3 所示，其

中生成器的模块包括残差密集网络、卷积层和跳跃层 [12]。

残差密集网络中的每个卷积层有 16个 7*7卷积核，步长为 1。

生成器网络的后半部分由渐进式上采样、卷积层和 tanh 激

活函数组成。后半部分总共有 7 个卷积层，每个卷积层的卷

积核大小为 7*7。原始的判别器模型采用的是 Sigmoid 函数，

但是本文判别器是用来判断生成图像分辨率的好坏，不适合

用 Sigmoid 函数，因此将 Sigmoid 函数修改为 Wasserstein

距离最小化作为损失函数 [13-14]，将网络从二分类问题转成

回归问题。

图 3  生成器和判别器的网络结构

2  GoogLeNet 卷积神经网络

与传统特征提取方法相比，卷积神经网络可以通过反向

传播自适应学习特征，学习更具表现力的特征 [15]，其基本结

构如图 4 所示，包括卷积层、池化层、全连接层和输出层。

卷积核通过卷积操作提取图像高维度特征，对图像的空间信

息进行建模。

图 4  卷积神经网络的基本结构

输入的原始图像用 X 表示，第 i 层的特征图用 Fi 表示。

输入图像 X 的尺寸决定了输入层的大小，卷积计算过程可表

示为：

)*( 1 iiii FfF bw += −                                                    （5）

式中：f 表示激活函数，wi 为卷积核的权重值，bi 为偏置项，

* 代表卷积操作。

池化层的主要作用是在保持局部不变性的同时降低维

度，针对卷积层的局部区域做下采样操作，既可以提取图像

显著特征，又可以在一定程度上缓解过拟合现象。

全连接层中每个输入通过权值连接到输出，再将所有局

部特征整合为整体特征，根据学习到的特征对目标判别分类，

假设全连接网络为 Fi，则可将其描述为：

)( 1 iiii FfF bw += −                                                       （6）

全连接层的每个神经元经过激励函数处理后传递给输出

层，输出层使用 Softmax 层进行目标分类，而输出值与期望

值之间的残差由损失函数计算得到，常见的损失函数有均方

根误差、负对数似然等，其公式为：
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式中：Y 为基于输入的概率分布。
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在损失函数中添加 M2 范数可以有效抑制过拟合现象，

其定义为：

wwbwbw TME
2

),(),( µ
+=                                                （9）

式中：μ 为控制拟合的强度。

卷积神经网络训练过程中利用到梯度下降法，保证残差

尽可能小的同时更新权值 w 和偏置项 b：
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式中：η 为学习速率，用于控制残差反向传播强度。

GoogLeNet 网络是图像分类领域的代表算法之一，具有

分类精度高和运行内存少等优势。GoogLeNet 网络模型是基

于图 5 的 Inception 模块堆叠而成。

图 5  Inception 模块

Inception 模块在增加了网络深度的同时减轻了网络结

构负担。为解决传统 CNN 网络参数过于复杂且泛化能力差

等问题，GoogLeNet 网络最后一层采用全局均值池化操作。

GoogLeNet 网络结构如图 6 所示。

为了提高安全帽佩戴安全性检测准确率并实现安全帽

的自动标注，在 Faster RCNN 框架下，将 RPN 区域建议网

络 [16] 与 GoogLeNet 网络相结合。利用 GoogLeNet 网络提取

建议区域的特征对安全帽安全性佩戴数据集进行检测分类。

将GoogLeNet网络的“loss3-classifi er”替换为“fc”层，将“prob

层”替换为“soft-max”层，将“output”层替换为“classoutput

层”，并将最后一层全连接层的神经元个数设为 2，实现安

全帽的检测，其具体流程见图 7。首先，利用 SRGANN 网络

对采集到的图像进行复原处理；其次，利用 GoogLeNet 网络

自主挖掘图像特征；最后，在 Faster RCNN 框架下实现安全

帽的定位与标注。

图 7  安全帽检测的整体流程图

图 6  Inception 模块
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3  实验结果与分析

3.1  实验配置

实验的系统配置影响着深度学习的效率，本文选用的

硬 件 配 置 为：Windows10，CPU Inter Core i7-7800X，GPU 

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti，内存 16 GB。本文采用的数据

集包括 8000 张图片，其中训练样本 6000 张，测试样本 2000

张。数据集合涵盖了不同角度、不同天气、不同姿势、不同

拍摄距离、图像模糊和图像含噪等条件，确保样本库的丰富

性，图 8 给出了样本库示例。

图 8  数据集样本实例

3.2  SRGAN 图像复原

图 9 给出了三种方法去模糊的效果图，包括 richardson-

lucy（R-Lucy）算法、盲卷积（blind convolution，B-conv）、

改进的 SRGAN 算法。从图 9 可以看出，改进后的 SRGAN

算法得到的图像主观视觉更好，更加平滑，而且在恢复图

像高频特征方面，改进的 SRGAN 算法也是优于其他两种

算法的。

图 9  三种方法的去模糊效果图

表 1 给出了三种算法去模糊效果的客观评价指标。峰值

信噪比（peak signal-to-noise ration，PSNR）的数值越大，

说明图像的失真越少；结构相似度（structural similarity，

SSIM）越接近 1，说明与原图像越接近。从表 1 可以看出，

改进的 SRGAN 在恢复图像的客观评价指标上优于其他两种

算法。

表 1  不同去模糊方法的客观实验结果

方法 PSNR/dB SSIM

R-Lucy 12.315 2 0.683 1

B-conv 15.783 8 0.702 3

改进 SRGAN 38.193 5 0.986 2

实际拍摄的图像也可能存在噪声，图 10 给出了三种方

法的去噪效果图。可以看出，改进 SRGN 去噪效果优于小波

阈值去噪和变分模态分解去噪，SRGAN 算法得到图像的噪

声更小，得到的图像更加清晰。

图 10  三种方法的去噪效果图

3.3  基于 GoogLeNet 的安全帽定位结果

通过 SRGAN 算法对图像复原以后，在 Faster RCNN

框架下，应用 GoogLeNet 模型实现安全帽定位，所得结

果如图 11 所示，可以看出，在不同拍摄角度、不同拍摄

情况下、不同距离下，本文方法均能够准确地定位安全帽

的位置。

图 11  安全帽定位结果

图 12 给出了不同算法的检测性能对比，可以看出本文

方法的检测性能是优于传统算法的，本文方法的安全帽佩戴
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安全性智能检测的准确率可以达到 98.10%，召回率可以达到

98.30%，具有较好的智能检测效果。

图 12  不同算法检测性能对比

4   结论

利用摄像头检测工作人员是否正确佩戴安全帽时，

拍摄的图像存在分辨率低、含噪成分严重和图像模糊等问

题，严重影响安全帽佩戴安全性智能检测的效果。本文提

出一种结合改进的超分辨率生成式对抗网络（SRGAN）和

GoogLeNet 模型的安全帽佩戴安全性检测方法。SRGAN 可

以对模糊、含噪和低分辨率图像进行复原，得到高分辨率图

像，主观视觉和客观评价指标均优于传统的算法。在 Faster 

RCNN 框架下，利用 GoogLeNet 网络可以实现安全帽的定

位，智能检测的准确率可以达到 98.10%，召回率可以达到

98.30%。本文方法可为安全帽检测提供一个新的思路，利

用该方法可以预警没有戴安全帽的工作人员，提高工作人员

的安全意识。
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