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面向登高作业的视觉与气压传感器融合高程测量方法
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（云南电网有限责任公司 电力科学研究院，云南 昆明 650500）

摘 要：为了在作业现场便捷、准确地测量登高作业人员距离地面的高度，提出了一种融

合大气压力测高和视觉检测的高程测量方法 . 建立 YOLOX 深度网络来检测现场作业图像中

的登高作业人员，确定作业人员在图像中的高度位置 . 利用大气压力传感器对作业人员登高

过程中短期的实际高度变化值进行检测 . 根据大气压力测高结果以及视觉检测结果，利用支

持向量回归（SVR）建立并更新作业人员的图像位置与实际高程之间的回归模型，最终由回归

模型获得高准确度的测高结果 . 在实际的登高作业实验中，将所提方法与大气压力传感器直

接测高及大气压力传感器比对法测高进行对比，该方法的平均绝对测高误差和均方根测高误

差均低于 0.2 m，优于其他对比方法 . 所提方法通过视觉与大气压力传感器的融合，既克服了

大气压力传感器测高漂移严重、长时间使用时精度低的问题，也避免了视觉检测中的人工标

定过程，测高精度能够满足登高作业现场的人员测高需求，且便于实施，不会增加作业人员的

工作负担，对于登高作业安全监护具有明显的实用性 .
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    An Elevation Measurement Method Based on Fusion of Vision and     
Barometric Sensors for Aerial Work
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Abstract：An elevation measurement method via the fusion of vision and barometric sensors is proposed to 
achieve convenient and accurate measurement of the elevations of operators during aerial work. A YOLOX deep 
neural network is constructed to detect the aerial operators and their positions in the pictures of the aerial work site. 
The changes of real altitude in the relatively short period of climbing are measured via a barometric sensor. Using the 
barometric elevation measurement and vision detection results， the support vector regression （SVR） is applied to 
construct and update the regressive model between the image position and the actual elevation of the operator， and 
the high accuracy elevation measurement results are obtained through the regressive model. In real-world aerial work 
experiments， the proposed method is compared with the direction elevation measurement using a single barometric 
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sensor and the differential elevation measurement by two barometric sensors. The measurement errors， in the mean 
absolute error as well as in the root-mean squares-error， of the proposed method are all lower than 0.2 m， and are 
superior to the two rival methods. The performances of the proposed methods are achieved by fusing the vision 
detection and the barometric elevation measurement， which overcomes the serious signal shifting and degradation of 
measurement accuracy of the barometric sensors， and also avoids the laborious calibration procedure of the vision 
detection system. The proposed method’s elevation measurement accuracy satisfies the requirement on the operator 
in aerial work， and it is easy to apply in work sites without putting extra burdens on the operators， making the 
method a practical choice for operator safeguarding in aerial work.
  Key words：altitude measurement；target detection；YOLOX；regression analysis；aerial work

近年来电力系统行业的快速发展，使得电力设

施的维护和安全检查成为电网工作人员的核心任务

之一［1］. 但在实际工作中，电力设施通常位于高塔或

电线杆等高空危险环境，长时间的高空作业会造成

现场工作人员的安全作业意识减弱，导致高空作业

中安全生产事故发生 . 在高空作业违章行为的检测

过程中，首要任务是准确测量配网作业现场作业人

员及工器具相对于地面的高度，从而进一步确保安

全生产等目标的实现 . 因此，实时在线监控电网工作

人员并进行身份识别，以及精确测量施工高度，有助

于降低工作风险，提升工作效率，减少事故的发生

率，确保安全生产［2］.
作业现场的高度测量，主要是测量作业人员或

工器具相对于地面的高度 . 目前测量两点间相对高

度的技术手段主要包含激光测距仪、超声波测距仪、

GPS测量、气压传感器等［3］. 文献［4］通过激光测距仪

测量出工作人员与监测基站之间的空间距离，并结

合气压高度传感器和温度计对获取的高度值进行修

正 . 但激光测距仪受光照影响较大，建立监测基站会

增大成本 . 超声波测距仪对光照变化的鲁棒性相对

较强，文献［5］提出了一种便携式的大量程超声波线

缆测高仪以准确测量高压架空线缆对地高度和相间

距离 . 但是超声波测距仪依然存在受环境噪声和声

波传播速度的影响导致精度降低的问题 . 针对配网

作业现场应用来说，气压传感器因具有成本低、便于

携带等优势，正在被广泛地应用于电网行业测高领

域 . 然而，气压传感器随着工作时间的推移会存在漂

移等问题 . 为解决该问题，文献［6］使用气压高度计

和无线电高度表进行高度数据融合，对无线电高度

表的高频噪声和气压高度计的零漂和时漂进行抑

制 . 文献［7］为了解决单独使用气压高度计时存在的

数据不稳定以及精度不够等问题，采用卡尔曼滤波

算法对气压高度计与GPS测量高度数据进行数据融

合， 提高 GPS/气压高度计组合测高系统的测量精

度，满足在高处作业设备高度测量应用中的要求 . 然
而，传统的检测手段检测精度有限，难以满足作业现

场复杂环境的人员安全隐患检测需求，并对其进行

相应管理 .
随着计算机算力的飞速发展，卷积神经网络

（CNN）以其卓越的自动特征学习能力、适应性、泛化

能力以及端到端学习优势和多模态数据处理能力

等，已经成为各个领域的有力工具［8］. 目标检测作为

计算机视觉中最核心的任务之一，可以同时学习低

级和高级图像特征，有更好的检测精度和泛化能

力［9］，从而被广泛应用于行人检测、施工作业现场等

领域 . 如文献［10］提出了一种基于改进的 YOLOv3
算法的行人检测方法 . 针对施工现场的设备检测与

定位问题，文献［11］提出了一种基于改进 YOLOv3
和改进灰狼优化器定位的极端学习机的实时多尺度

设备检测和定位模型，文献［12］提出了一种基于改

进YOLOv5的露天矿山目标检测方法 .
目前，基于深度学习的目标检测主要分为两类：

两阶段检测和单阶段检测［13］. 两阶段检测算法如区

域卷积神经网络（Region-CNN）、快速区域卷积神经

网络（FAST R-CNN）等具有精度高等优势，但是计算

量过大，限制了它们在线下部署中的应用 . 单阶段检

测方法则以其较低的计算需求获得了广泛应用，代

表性的算法包括 YOLO 系列、单次多框检测器 
（single shot multibox detector， SSD）、反卷积单次多框

检测器 （deconvolutional single shot detector， DSSD）
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等［14］. 单阶段检测虽然精度略低，但是需要的算力大

幅减少，尤其是YOLO算法以其出色的实时性能，已

经在电力行业等领域取得了广泛应用 . 如文献［15］
针对作业人员穿戴防护服和安全帽不规范的问题，

搭建了基于 YOLOv4-MobileNetv3 的目标检测网络

模型，其在识别精度满足需求的基础上提升了检测速

度 . 文献［16］建立了基于模式识别的作业人员身份鉴

定系统，通过增强Adaboost算法进行作业人员的人脸

检测和身份识别，通过改进的YOLOv3检测算法提高

了现场作业人员及安全帽佩戴情况的检测稳定性 .
登高作业是配网作业中事故率较高的作业场

景，本文针对传统高度测量算法精度差的问题，提出

一种基于 YOLOX （you only look once X）模型和支持

向量回归（support vector regression， SVR）算法的拟

合修正算法 YOLOX-SVR，实现对电网工人施工高

度的准确测量，提高单气压传感器的检测精度，去除

漂移产生的误差 . 该算法首先采集工人爬杆、爬梯数

据，构建数据集，在 YOLOX 预训练模型上进行训练

和验证 . 然后，利用SVR算法对模型识别出的电网工

人坐标变化和单气压传感器的高度变化进行迭代拟

合，以达到修正漂移误差的目的 . 最后，分别在爬梯

和爬杆场景下对所提算法进行验证，实验结果表明

该算法效果远远优于双气压传感器的测高 .

1   相关理论

1.1   YOLOX目标检测算法

YOLOX是一种端到端的无锚框（anchor-free）的

单阶段目标检测算法［17］. 相较于YOLOv3、 YOLOv4、 
YOLOv5，YOLOX在网络结构、锚机制和正负样本匹

配策略等方面有所优化，提高了模型的检测速度和

精度［18］. YOLOX 根据网络不同的宽度和高度，分为

标准网络结构和轻量级网络结构 . 为在爬高人员检

测中保证较高的实时性，本文选择了轻量级模型

YOLOX-S.
YOLOX-S网络结构主要由特征提取模块、特征

融合模块和预测模块 3 部分组成，网络架构如图 1
所示 .

特征提取模块采用 CSPDarknet 网络架构，该架

构主要包含聚焦（Focus）结构、跨阶段局部网络 
（cross stage partial network， CSPNet）模块和空间金字

塔池化（spatial pyramid pooling， SPP）模块［19］. Focus
结构通过对图片进行隔像素抽取，将高分辨率区域

和低分辨率区域相结合实现了下采样操作，如图 2

图1   YOLOX-S网络架构

Fig.1   YOLOX-S network structure
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所示；跨阶段局部网络（CSPNet）包含的残差结构可

以避免网络深度增加带来的梯度消失问题；SPP 模

块通过对不同大小的区域进行池化操作，并将池化

结果进行拼接，从而实现了对不同尺度的输入特征

图进行自适应的池化操作，增大了感受野，优化了模

型对不同大小目标的检测效果，如图3所示 .

图 1中特征融合模块通过上采样和下采样来实

现特征融合 . 从底层特征图开始，通过上采样逐步提

高特征图的分辨率和语义信息；从高层特征图开始，

通过下采样和卷积等操作逐步降低特征图的分辨

率， 提高语义信息 .
在预测模块，YOLOX-S选择解耦头作为检测层

部分 . 与耦合头不同的是，解耦头将分类和回归任务

独立出来，每个任务使用单独的神经网络来处理［20］. 
如图 4所示，模型首先通过 1×1的卷积层将通道数目

减少到 256个，然后增加两个平行的分支，每个分支

由两个 3×3 的卷积层组成，分别用于分类任务和回

归任务 . 最终在预测端输出 3个尺度的特征图，大小

分别为20×20、40×40、80×80.

为了提高模型性能，YOLOX-S在标签分配策略

上对最优传输分配（optimal transport assignment，
OTA）进行了简化，提出了 SimOTA 标签分配策略来

动态分配正负样本［21］. 通过限制搜索空间的数量得

到样本最佳匹配，将代价函数分为分类损失和回归

损失，最小化代价函数使网络以最小的学习成本获

得有效信息 . 首先根据锚框的中心点对锚点进行预

筛选，设定一个大小为 5×5的固定中心区域 . 接着根

据初步筛选确定正样本候选区域位置，计算初步确

定正样本候选区域的预测框与真实目标边界框之间

的 IOU 损失函数与分类置信度损失函数，对这两种

损失函数进行加权求和 . 初步筛选正样本预测框的

代价损失函数如式（1）所示：

cost ij = Lcls
ij + αL reg

ij （1）
式中：α为位置回归损失函数的权重系数；Lcls

ij 为正样

本预测框与真实框之间分类损失；L reg
ij 为正样本预测

框与真实框之间的位置回归损失；i 代表样本的编

号；j代表预测结果的类别分类 .
针对每个真实框，动态确定分配预测框个数 p，

具体包括：选取前 10个 IOU最大的预测框，对于每个

真实框中的 10 个预测框，将其交并比相加取整，得

到需要分配的个数 p，前 p个预测框则会被当作正样

本处理，每个真实目标框代价矩阵 cost排名最小的

前 p个先验框作为正样本，其余的均为负样本 .
1.2   支持向量回归

支持向量回归算法是在支持向量机（support 
vector machine， SVM）算法的基础上对解决回归问题

的进一步应用［22］，该算法实现了最小化总损失和最

大化间隔，保证结果最优化的目的，如图 5 所示 . 训
练数据集 T = {(x i，y i )，i = 1，2，⋯，m}用于在线预

测，其中 x i ∈ X ⊆ Rn，y i ∈ Y ⊆ Rn，m 是训练样本总

数，SVR的线性回归函数可以表示为：

f (xi ) = wT ϕ (xi ) + b （2）
式中：w是特征空间F中权重向量；ϕ (xi )是输入X映

射到F中的向量；b为偏移量 .
为使数据到超平面的距离d最小，SVR算法在线

性函数的两侧设置容忍偏差 ε. 对样本点 xi，如果其

回归值在容忍偏差内，则忽略其损失，超出容忍偏差

则计算损失值 lε(x i )：

lε(xi ) = ì
í
î

ïï

ïïïï

0， || f ( )xi - yi ≤ ε

|| f ( )x i - yi - ε， || f ( )x i - yi > ε
（3）

图2   Focus模块结构

Fig.2   Focus module structure

图3   空间金字塔池化模块结构

Fig.3   SPP module structure

图4   解耦头网络结构

Fig.4   Decoupled head network structure
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为确保大部分数据在容忍偏差内，SVR 算法加

入松弛变量 ξ. 引入松弛变量后的 SVR表示为如下最

小化问题：

min
w，b

：
1
2  w 2 + C∑

i = 1

m

( )ξi
+ + ξi

- （4）

s.t. 
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f ( )xi - y i ≤ ε + ξ+
i

y i - f ( )xi ≤ ε + ξ-
i

ξ +
i ≥ 0，ξ-

i ≥ 0，i = 1，2，⋯，m

（5）

式中： ξ+
i 、ξ-

i 分别为上、下边界的松弛因子；C为惩罚

因子，其值越小，拟合误差对回归结果的影响越小 .
为更好地处理非线性关系的回归任务，解决高

维度特征空间中目标函数不可微的问题，SVR 算法

引入核函数，如线性核、多项式核、高斯核、拉普拉斯

核以及 Sigmoid核 . 核函数的存在可以将数据映射到

高维空间，以此实现对非线性数据点的分离，同时增

加了模型的复杂度，提高模型的拟合能力 . 由于高斯

核具有更好的自适应性和更快的计算速度，因此本

文选择高斯核作为模型的核函数，其表达式为：

k (xi，xj ) = exp ( -  xi - xj
2

2σ2 ) （6）

式中：σ > 0为高斯核的带宽 . 此时，SVR算法求得的

最优决策函数为：

f (x) = ∑
i = 1

m

( )ᾶi - αi k (xi，xj) + b （7）
式中：ᾶi，αi为引入的拉格朗日算子 .

2   YOLOX-SVR拟合模型构建

为实现对登高作业人员进行精准识别以及对其

高度进行准确输出的目的，本节针对登高作业人员

和登高数据集训练得到 YOLOX 模型，设定合适阈

值，优化验证模块的输出部分，以去除行人和其他干

扰 . 在目标检测部分达到准确识别后，将检测目标的

中心点像素坐标输入改进的 SVR 算法中，设置修正

拟合算法对气压传感器的漂移量进行修正 .
2.1   模型构建

2.1.1   数据集构建

本文旨在设计一个登高人员检测算法，实现对

室外环境的登高行为的准确识别，因此需要构建一

个大型数据集对模型进行训练和测试 .构建的数据

集共包含 2 589 张实验人员户外工作的图片，使用

LabelImg 软件对实验人员进行边界框和标签的标

注 . 然后将数据按照 7∶3 的比例划分为训练集和测

试集，用于模型的训练，如图 6（a）所示 . 为验证所训

练的模型对登高等行为的识别能力，本文同时采集

了不同背景下的爬梯和爬杆两种数据，来验证模型

的鲁棒性和泛化性，如图6（b）所示 .

2.1.2   模型训练

实验训练环境为：深度学习框架 Pytorch 1.8.1，
CUDA12.2；操作系统 Ubuntu 20.04.6 LTS；处理器     
4 核 Intel（R） Core i7-7820X CPU @3.60 GHz；内存

32 GB；RTX3090显卡，显存24 GB.
实验参数配置如下：训练批次为 300，Batchsize

为 64，学习率初始值为 0.01，SGD动量为 0.9. 数据输

入的初始大小为 640×640×3，经过 CSPDarknet 特征

提取模块后，分别输出 80×80×256、40×40×512、20×
20×1 024，如图 7（a）所示 . 将以上 3种不同维度的输

出分别输入 PANet特征融合模块中进行不同尺度下

（a）训练数据集

（b）验证数据集

图6   部分训练数据集和验证数据集

Fig.6   Part of the training data set and validation data set

图5   SVR算法原理图

Fig.5   SVR algorithm schematic diagram
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的上采样和下采样操作，如图 7（b）所示 . 在预测模

块，通过解耦头得到 3个不同维度的特征图，最终输

出 8 400个预测框，模型各模块具体输入和输出如图

7（c）所示 . 每个预测边框可以用特征向量P表示为：

P = (bx，by，bw，bh，object_conf，cls_conf ) （8）
式中：bx 为预测框中心点 x 轴坐标；by 为预测框中心

点 y轴坐标；bw和 bh分别为预测框宽和高；object_conf
代表特征点预测框内部包含物体的概率；cls_conf代
表特征点对应测高工作人员的概率 . 最后，通过非极

大值抑制（NMS）筛选，保留最可靠的预测框以及种

类 . 经多次训练后，选择最优训练模型以供后续

使用 .

2.1.3   模型输出的阈值处理

为验证训练模型的可靠性，准确输出验证数据

集中预测框中心点的像素坐标，本节采用验证数据

集对模型进行验证 . 考虑到施工现场会出现地面工

作人员和路人等情况，本节对验证算法中的输出端

进行修改，通过设置阈值来检测像素变化，进而判断

是否为爬高工人，保证在测高过程中像素坐标输出

的准确性 . 具体包括：在 1 s内，对预测框中心点 x轴
像素坐标变化值 |Δbx |小于或等于阈值 a1和 y轴像素

坐标变化值|Δby |大于或等于阈值 a2的预测框进行输

出，反之删除该框 . 检测结果 is_op为：

is_op = ì
í
î

ïï

ïï

True ， ||Δbx ≤ a1且 ||Δby ≥ a2

False ， 其他
（9）

图 8是模型验证结果图 . 当不使用阈值处理时，

在较为复杂的环境下，例如有行人经过视频采集区

域时，模型会将行人识别出来，从而导致模型对实验

人员位置坐标输出错误 . 加入阈值处理后，模型可有

效排除行动轨迹主要在水平方向的非实验人员，并

保留主要行动方向在垂直方向的登高实验人员，提

高了检测的准确性，为后续的融合处理打下了良好

的基础 .

2.2   融合视觉信息的SVR回归

如果将登高人员的像素坐标数据集 Y与实际高

度数据集 H 直接作为算法的输入和输出进行拟合，

则结果受到的测高噪声影响偏大 . 利用视觉检测的

结果，可以形成对测高结果的“反馈”，从而减小误

差 . 因此，为实现 YOLOX 算法得出的像素点纵轴坐

标 by 与电网工人真实高度 h 两者之间的较好拟合，

本文采用融合视觉信息的 SVR算法对数据进行分析

图7   YOLOX-S模型输入输出图

Fig.7   YOLOX-S model input and output diagram

     （a）t1时刻不使     （b）t1时刻使      （c）t2时刻不     （d）t2时刻使用

        用阈值处理          用阈值处理     使用阈值处理     阈值处理

图8   模型验证结果图

Fig.8   Model verification result chart diagram
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拟合 .
理论分析表明，作为回归函数自变量的作业人

员像素高度位置所覆盖的取值范围越大，回归模型

的稳定性越好 . 因此，为了提高本文中建立的线性回

归模型的稳定性，设置起始阈值T0，当作业人员的像

素高度位置与初始时刻位置之差大于或等于 T0时，

算法开始执行回归分析 . 同时，为降低时漂数据对回

归函数拟合精度的影响以及减少模型逐点拟合所增

加的计算量，设置终止阈值T1，当参与拟合的数据点

数量总和超过T1时，模型停止回归拟合操作，此时该

点的拟合函数作为最终的线性回归函数 . 算法具体

步骤如下：

设定初始时刻作业人员的像素高度位置为 by1，

实际高度h1=0. 初始时刻算法运行于非拟合状态 .
设从作业起始时刻开始，在非拟合状态下到当

前时刻为止所得到的作业人员像素高度位置序列为

Yn = {by1，by2，by3，⋯，byn - 1，byn
}，单气压传感器测量得到

的 相 应 作 业 人 员 高 度 变 化 序 列 为 Hn =
{h1，h2，h3，⋯，hn - 1，hn}. byk

表示第 k 次检测到有登高

人员且其高度位置发生变化时所得到的对应像素高

度位置，即 YOLOX 模型输出的 is_op 为 True 时人员

的相对高度位置；hk则是由起始时刻开始，每次 is_op
为 True 时大气压力测高信号中所对应的高度变

化值 .
如果 byn

首次满足：

| byn
- by1 | ≥ T0 （10）

则算法切换到拟合状态 . 此时，利用 SVR 算法对 Yn

和Hn进行拟合，得到当前的回归模型 h = fn(by ). 利用

当前回归函数 fn得到修正后的当前时刻登高人员实

际高度值为：

h'n = fn(byn ) （11）
用当前时刻修正后的实际高度替代原始测得的

实际高度，得到修正后的实际高度序列：

H'n = {h1，h2，h3，⋯，hn - 1，h'n} （12）
对于视频下一帧输入的作业人员像素高度 byn + 1，

以及其对应的高度值 hn + 1，继续通过 SVR拟合，得到

回归模型 h = fn + 1(by )，进而得到修正后的当前时刻

实际高度值为：

h'n + 1 = fn + 1(byn + 1 ) （13）

修正后的实际高度序列为：

H'n + 1 = {h1，h2，⋯，hn - 1，h'n，h'n + 1} （14）
对于第 k（k>n）次检测到作业人员高度变化，若 

k=T1，则 h = fk(by )作为最终的线性回归函数，该点之

后不再进行回归拟合操作 . 对于第 k+1 次所对应的

登高人员实际高度值为

h'k + 1 = fk(byk + 1 ) （15）
2.3   算法整体流程

图 9为YOLOX-SVR拟合模型的具体流程，其步

骤如下：

输入：登高作业视频、单气压传感器高度数据、x

轴像素坐标变化阈值 a1、y 轴像素坐标变化阈值 a2、

起始阈值T0、终止阈值T1.
输出：YOLOX-SVR算法测量高度 .
步骤 1：以变量 K 表示算法是否处于拟合状态，

并初始化为False.
步骤 2：获取视频帧，利用YOLOX模型检测登高

人员位置，返回位置坐标 .
步骤 3：判断YOLOX模型检测次数是否 k>T1，若

是，则至步骤7；否则，至步骤4.
步骤 4：如果 K = True，则将当前时刻的实际高

度测得值与视频中登高人员的像素高度位置加入拟

合数据集，利用SVR得到回归模型h.否则，至步骤5.
步骤 5：如果当前时刻登高人员的像素高度位置

满足式（10）的判断条件，则置 K=True，至步骤 4；否
则，以当前时刻实际高度测得值作为测量结果，并加

入算法测得的高度序列，至步骤2.
步骤 6：利用步骤 4所得回归模型 h得到修正后

的实际高度值，以修正后的值作为测量结果加入算

法测得的高度序列，至步骤2.
步骤 7：输入当前像素高度值至步骤 4所得回归

模型h，得到实际高度值 .

3   实验结果与分析

3.1   误差评判指标

为分析 YOLOX-SVR 所得高度的误差，本文选

择平均绝对误差（mean absolute error， MAE）和均方

根误差（root-mean-square error， RMSE）两种不同的

误差评判指标，并且与使用单个气压传感器测高的
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结果，和利用与地面参考气压传感器比对的双气压

传感器法所得的测高结果，进行算法性能比较 .
MAE计算公式为：

MAE = 1
m ∑

i = 1

m

|| h ( )xi - yi （16）
其中，MAE是预测误差绝对值的平均值，直接反映预

测值与真实值的平均绝对偏差 .
RMSE计算公式为：

RMSE = 1
m ∑

i = 1

m ( )h ( )xi - yi

2
（17）

其中，RMSE 是预测误差平方的平均值的平方根，衡

量预测值与真实值之间的标准差 .
3.2   结果与分析

本文分别在爬梯和爬杆两种不同场景下对

YOLOX-SVR 模型拟合方法进行验证，并与单气压

传感器和双气压传感器两种方法进行对比 . 结果表

明，所提出的 YOLOX-SVR 模型拟合方法在两种场

景下的高度预测效果均优于其他方法 .
如图 10 所示，红色线段为本文提供的 YOLOX-

SVR模型预测值；蓝色为单气压传感器测量值；绿色

为双气压传感器测量值；黑色为真实高度 . 可以看

图9   YOLOX-SVR模型流程图

Fig.9   Flow chart of YOLOX-SVR model
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出，在爬梯场景下，3种测量方法的高度变化趋势相

同，表明本文所提的拟合测高方法测量的高度与气

压传感器所测得的高度均具有可信度 . 但是本文所

提模型的预测值与单气压传感器和双气压传感器的

测量值相比，更接近于真实值 . 且从图 10可以看出，

单气压传感器测量值随着时间的增长，出现漂移的

情况较为明显 . 双气压传感器起到了去除漂移的作

用，但是整体测量值均低于真实值，导致该方法误差

较大 . 如表 1 所示，在 MAE 指标下，YOLOX-SVR 模

型拟合的高度与双气压传感器方法相比误差减少了

25.00%，与单气压传感器方法相比误差减少了

78.82%；在 RMSE 指标下，YOLOX-SVR 模型拟合的

高度与双气压传感器方法相比误差减少了 26.92%，

与单气压传感器方法相比误差减少了80.61%.

如图 11所示，在爬杆场景下，3种测高方法测得

的高度值均出现不同程度波动，但是从整体波动趋

势分析，YOLOX-SVR拟合方法的波动区间更小 . 如
表 2所示，在 MAE指标下，YOLOX-SVR 模型拟合的

高度与双气压传感器方法相比误差减少了 52.38%，

与单气压传感器方法相比误差减少了 85.71%；在

RMSE指标下，YOLOX-SVR模型拟合的高度与双气

压传感器方法相比误差减少了 45.83%，与单气压传

感器方法相比误差减少了83.75%.

图10   爬梯环境下测量高度变化趋势图

Fig.10   Trend chart of measurement height change in the ladder climbing environment

表1   爬梯环境下不同指标的误差结果

Tab.1   Error results of different indicators in ladder
climbing environment

测量方法

单气压传感器

双气压传感器

YOLOX-SVR

MAE/m
0.85
0.24
0.18

RMSE/m
0.98
0.26
0.19

图11   爬杆环境下测量高度变化趋势图

Fig.11   Trend chart of measurement height change in pole climbing environment
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4   结 论

针对在高空作业过程中施工人员实时高度监测

困难，传统检测手段精度有限等问题，本文提出了一

种 YOLOX-SVR 模型拟合的高度测量方法 . 本文主

要工作内容如下：

1） 构建爬高数据集，并利用 LabelImg 软件，手

工对所得图像数据进行了标签化处理，并训练最优

YOLOX模型用以识别爬高工人 .
2） 采用回归拟合的理念，构建 YOLOX-SVR 模

型框架 . 通过设定预测框像素中心点坐标变化的阈

值，有效消除了检测过程中行人干扰的问题 . 并在

SVR 拟合过程中采用逐点回归拟合的方案，实现对

单气压传感器漂移量修正的目的 .
3） 将所提的YOLOX-SVR拟合模型在平均绝对

误差和均方根误差两种不同的误差评判指标下分别

与单气压传感器和双气压传感器差值作对比，实验

结果表明，本文所提的测量方法预测结果远远优于

气压传感器测量的结果，不仅降低了对施工人员高

度测量的误差，而且为气压传感器固有的漂移问题

提供了新的解决思路 .
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