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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的安全帽佩戴检测方法研究
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摘　 要： 建筑施工现场环境复杂，现有的安全帽检测算法很难在这种复杂环境下保持准确性和实时性。 针对此问题，本文提

出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的安全帽佩戴检测模型（ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲＥＧ）。 首先，基于 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 网络提出了 Ｃ３＿Ｒｅｓ２Ｂｌｏｃｋ 模

块，替代骨干网络中的 Ｃ３ 模块，捕捉更丰富的特征信息；其次，在骨干网络中引入 ＥＣＡ 注意力机制模块，增强模型对通道特

征的关注度；最后，引入 ＧＳＣｏｎｖ 模块替换颈部网络的 Ｃｏｎｖ 模块，减少模型的参数量。 实验结果表明，改进后的模型平均精度

均值达到 ９４．２％，同时浮点运算次数减少至 １４．４ Ｇ，本文模型在满足检测精度需求的同时成功地降低了模型的复杂度，适用于

施工现场算力有限的边缘设备。
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０　 引　 言

据相关统计，建筑业施工现场安全事件中，有
８５％的头部受伤事件是因为未佩戴安全帽的行为引

起的［１］。 为了保障施工人员的安全，要求工人必须

佩戴安全帽。 目前，安全帽佩戴的管理都依赖于现

场的人工判断，需要投入大量的人力，效率低下［２］。
随着高分辨率监控系统的出现，可对施工现场远程

动态监控，但远程监控仍需要大量人员时时关注视

频画面，可能因为操作员的视觉疲劳导致目标的漏

检和误检。 近年来，计算机视觉领域与图像智能算

法发展迅速，为安全帽佩戴自动检测提供了可能

性［３］。 经典的目标检测模型有 Ｒｅｇｉｏｎ － ＣＮＮ（Ｒ －
ＣＮＮ）、Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ
Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）、ＳＳＤ（ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ） 和

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ。
在这一研究领域中，各种先进的模型和解决方

案不断涌现，旨在提高安全帽检测的准确性和效率。



Ｈｕａｎｇ 等［４］ 提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的模型，
对预测的锚框进行像素特征统计，并结合权重系数，
输出每个预测的锚框区域中佩戴安全帽的置信水

平，虽然该模型在训练速度和特征增强方面取得了

巨大的进步，但在一些复杂的施工现场，模型的鲁棒

性还需要提升；Ｄｅｎｇ 等［５］ 提出了一种改进的基于

ＹＯＬＯｖ４ 的模型，采用了多尺度的训练策略，旨在增

强模型在不同检测尺度下的性能，但该模型在检测

特征不明显的目标时仍需要进一步优化；Ｘｕ 等［６］提

出了一种引入挤压激励模块的 ＹＯＬＯｖ５ 模型，该模

型不仅能够获取图像通道的权重，还能精确分离图

像的前景和背景，该模型虽然提升了检测性能但增

加了模型的参数量，使得该模型难以部署在边缘低

算力终端上；邓开发等［７］结合 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型和

深度特征流算法，实现对施工现场监控视频中安全

帽的检测；刘瑞昊等［８］ 提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 的

改进多尺度特征融合模型，提高了工业现场小目标

检测的准确率；吕宗喆等［９］ 提出了一种面向安全帽

的 ＹＯＬＯｖ５ 小目标检测模型，通过优化损失函数和

引入切片辅助推理技术，在密集场景下显著提高了

检测精度和置信度；Ｆａｎｇ 等［１０］在 ＹＯＬＯｖ２ 模型的基

础上，将密集网络与特征提取网络相融合，同时采用

轻量级的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型，以提升检测精度和速度；
梅国新等［１１］提出了一种基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 的安全帽

检测模型，该模型具备小参数量和快速推理等优势；
金源等［１２］基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型，通过结合 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
和 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 网络的核心设计思想，实现了多级分类

目标检测；Ｃｈｅｎ 等［１３］将 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ
－ＣＮＮ 结合，提高了小尺寸头盔检测准确率，但检测

速度较慢，无法满足实时需求；Ｒａｏ 等［１４］ 通过在

ＹＯＬＯｖ３－Ｔｉｎｙ 中集成改进的 ＳＰＰ 模块以实现实时

安全帽佩戴检测，但其精度不足以满足铁路安全标

准。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型

ＹＯＬＯｖ５ 是由 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 提出的实时目标检测

模型。 为了适应各种算力资源，官方给出了几种不

同参数量的模型。 与 ＹＯＬＯ 历史版本相比，ＹＯＬＯｖ５
在网络架构、数据增强和模型训练等方面进行了改

进和优化，从而在多个目标检测竞赛中成绩表现卓

越。 ＹＯＬＯｖ５ 被广泛应用到物体检测、行人检测、车
辆检测等任务上。

ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构包含 ４ 个部分，即输入层

（Ｉｎｐｕｔ）、骨干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（Ｎｅｃｋ）和

输出端 （ Ｈｅａｄ） ［１５］。 ＹＯＬＯｖ５ 结构如图 １ 所示。
ＹＯＬＯｖ５ 使用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 作为激活函数，通过引入

小的负斜率解决了 ＲｅＬＵ 在负数部分输出为零的问

题；使用综合损失函数，组合目标位置的均方误差、
目标存在的二值交叉熵以及类别概率的交叉熵。

headNeckBackbone

Conv

Conv

CSPI_1

Conv

CSPI_3

Conv

CSPI_1

Conv

SPPF

Concat

Upsample

Conv

CSP2_1

Concat

Upsample

Conv

CSP2_1

Conv

Concat

CSP2_1

Conv

Concat

CSP2_1

Input

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２　 模型改进与优化

２．１　 多尺度残差网络

残差网络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲｅｓＮｅｔ ） 是 Ｈｅ
等［１６］于 ２０１５ 年提出的一种深度残差网络。 其设计

目的是解决深度神经网络训练过程中网络退化和梯

度消失 ／爆炸的问题。 传统观点认为，在深度神经网

络中，网络层数越深，其性能和表达能力就越好。 但

在实际训练中，随着网络层数的增加，准确率会饱和

并逐渐下降，导致退化问题，这是由于深层网络难以

优化梯度消失或爆炸问题。 残差连接的核心思想是

将输入特征与输出特征直接相加，即通过跳跃连接

将输入直接传递给后续层，使得梯度更容易传播，有
效解 决 梯 度 消 失 或 爆 炸 问 题， ＲｅｓＮｅｔ 网 络 的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块的结构如图 ２ 所示。 然而，ＲｅｓＮｅｔ 在
网络结构中并未明确考虑如何融合不同尺度的特征

信息。 每个卷积层只能捕捉一定范围内的特征，导
致在处理多尺度目标时存在一定困难，影响网络的

表达能力和泛化能力。
　 　 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ（Ｒｅｓｉｄｕａｌ－Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）是一种基

于 ＲｅｓＮｅｔ 改进的网络，通过将卷积分解成多个子模

块并连接起来，扩展感受野的范围，从而捕捉到更丰

富的多尺度特征信息［１７］。 在一些低算力设备上进

行推理任务时，Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 相较于其他更深的模型具
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有一定的优势，可以在不增加网络深度的情况下，提
升网络的表达能力和性能，在保持计算资源消耗较

低的同时提供更好的效果。 本文在骨干网络的 Ｃ３
模块 中 引 入 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 网 络 的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模 块。
Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块的结构图如图 ３ 所

示。
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图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ
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图 ３　 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ Ｒｅｓ２Ｎｅｔ

　 　 假设输入特征图表示为 Ｘ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ，其中 Ｈ 是

高度，Ｗ 是宽度，Ｃ 是通道数。 首先，将输入特征图

通过 １ × １ 卷积层处理，将其按通道数均匀分成 ｓ 个
子集，用 ｘｉ 表示，其中 ｉ ∈ ｛１，２，．．．，ｓ｝。 在这里，除
了第一个子集 ｘ１ 之外，其余的子集都需要经过一个

３ × ３卷积核，记为 Ｋ ｉ（），用 ｙｉ 表示 Ｋ ｉ（） 的输出。 具

体而言，对于第 ｉ个子集，当 ｉ为２ ～ ｓ之间时，将 ｘｉ 与

前一个子集的输出 ｙｉ － １ 相加，然后将结果送入卷积

核 Ｋ ｉ（） 进行处理。 这一过程可以用公式（１） 表示：

ｙｉ ＝
ｘｉ， ｉ ＝ １
Ｋ ｉ（ｘｉ）， ｉ ＝ ２
Ｋ ｉ（ｘｉ ＋ ｙｉ －１）， 　 ２ ＜ ｉ ＜ ｓ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

２．２　 高效的通道注意力机制

ＥＣＡ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力机制是

一种在 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）注意力机制基

础上改进的通道注意力机制［１８］。 ＳＥ 注意力机制是

先对输入特征图进行通道压缩，以降低维度。 通道

压缩通过全局信息的整合来提取特征的重要性，但
在这个过程中，有可能会丢失一些细粒度的通道间

关联信息。 基于这一理念，ＥＣＡ 通过避免降维的策

略，移除了原有 ＳＥ 注意力机制中的全连接层，并利

用了 １×１ 卷积核，实现了对局部跨通道之间的高效

交互，更有效地提取通道之间的依赖关系。 ＥＣＡ 注

意力机制在不增加过多计算资源的情况下，增强了

通道间的交互和特征表示能力。 相较于传统的注意

力机制，其具有更高的计算效率和更少的参数量。
因此，本文在骨干网络的 ＳＰＰＦ（ＳＰＰ －Ｆａｓｔ）模块前

引入 ＥＣＡ 注意力机制，ＥＣＡ 注意力机制的结构如图

４ 所示。
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图 ４　 ＥＣＡ 注意力机制的结构

Ｆｉｇ． ４　 ＥＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 实现原理如下：
假设输入特征图表示为 Ｘ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ，其中 Ｈ 是

高度，Ｗ 是宽度，Ｃ 是通道数。
全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ）操作通

过对每个通道进行全局平均池化，计算每个通道维

度的平均值，表示为 Ａｖｇ（Ｘ） ∈ ＲＣ；
采用 １ × １ 的卷积核进行变换， 表示为 Ｗ１ ∈

ＲＣ×ｒ，其中 ｒ 是缩放因子（通常小于 １ 的数值），得到

Ｃｏｎｖ１ × １（Ｘ）∈ＲＨ×Ｗ×ｒ；对卷积输出进行Ｓｉｇｍｏｉｄ操作，
得到 通 道 维 度 的 权 重， 表 示 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ１×１

（Ｘ）） ∈ＲＨ×Ｗ×ｒ；将输入特征图 Ｘ 与得到的权重相

乘，表示为 ＥＣＡ（Ｘ） ＝ Ｘ☉Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ１×１（Ｘ）），其
中 ☉ 表示逐元素相乘。
２．３　 广义稀疏卷积

ＧＳＣｏｎｖ （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ － Ｓｐａｒｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ）， 由

Ｃｏｎｖ 模块、ＤＷＣｏｎｖ 模块、Ｃｏｎｃａｔ 模块和通道混洗模

块组成［１９－２０］。 ＧＳＣｏｎｖ 卷积层采用了深度可分离卷

积结合标准卷积的方式，旨在减轻计算负担的同时，
提升模型对复杂特征的抽取和融合能力，更好地平

２４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



衡模型的性能和效率。 本文将 ＧＳＣｏｎｖ 模块嵌入到

颈部网络，替换原有的标准卷积 Ｃｏｎｖ，从而进一步

降低模型的参数量。 ＧＳＣｏｎｖ 模块的结构如图 ５ 所

示。
假设从上一层所获取到的特征图通道数为 Ｃ１，

期望处理后特征图通道数为 Ｃ２。 使用 Ｃｏｎｖ 模块进

行标准卷积处理后获得一个通道数为 Ｃ２ ／ ２ 的特征

图；使用 ＤＷＣｏｎｖ 模块对其进行深度可分离卷积操

作，得到一个新的通道数为 Ｃ２ ／ ２ 的特征图；将得到

的特征图进行拼接并使用通道混洗算子对拼接特征

图进行处理，输出具有目标通道数 Ｃ２ 的最终特征

图。

Conv

DWConv Concat Shuffle

C1/2channels

C1/2channels

Output
C2channels

图 ５　 ＧＳＣｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ． ５　 ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实验及结果分析

３．１　 实验环境与参数

本文实验环境：操作系统为 Ｌｉｎｕｘ，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｓｉｌｖｅｒ ４２１４Ｒ ＣＰＵ＠ ２．４０ ＧＨｚ，ＧＰＵ
为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ Ｔｉ， Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为

２．０．０，ｃｕｄｎｎ 为 １１．８，Ｐｙｔｈｏｎ 为 ３．８。 在模型训练时，
初始学习率为 ０．０１，采用线性调整策略，最终学习率

为０．０００ １，采用了 ｅｐｏｃｈ 为 ３ 的预热学习率的策略，
动量参数为 ０．９３７，权重衰减为 ０．０００ ５，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设

置为 １６，训练轮数为 １５０ ｅｐｏｃｈｓ，使用 ＳＧＤ 优化器

对网络进行优化。
３．２　 实验数据集

本文所采用的数据集在开源数据集 （ Ｓａｆｅｔｙ
Ｈｅｌｍｅｔ Ｗｅａｒｉｎｇ－Ｄａｔａｓｅｔ，ＳＨＷＤ）的基础上进行筛选

和补充而得。 由于 ＳＨＷＤ 数据集中存在大量非施

工场景下的数据，因此额外收集了一部分施工现场

的图片，使用图像标注工具对这些图像进行标注，标
注标签信息存储为 ｔｘｔ 数据格式。 整合后的数据集

共有 ６ ０００ 张图片，图像里标注的目标分别是：
ｐｅｒｓｏｎ（行人）；ｈａｔ（佩戴安全帽的头部）；ｈｅａｄ（未佩

戴安全帽的头部）。 其中 ｐｅｒｓｏｎ 目标有 １９ ３２１ 个标

签，ｈａｔ 目标有 ５ ６０２ 个标签，ｈｅａｄ 目标有 １４ ９９０ 个

标签。 数据集按 ８ ∶ ２ 的比例划分为训练集和验证

集，部分数据集图片如图 ６ 所示。

图 ６　 部分数据集图片

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｏｗｃａｓｅ

３．３　 评价指标

本文采用精确率、召回率、平均精度均值、浮点

运算量以及模型大小作为评价指标。
３．４　 消融实验

为了验证本文对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进的有效性，
在确保各实验参数相同的前提下进行了消融实验。
在这一系列实验中，针对不同的改进方法进行比较，
旨在深入探讨这些改进对模型性能的影响，消融实

验的结果见表 １，表中使用“√”表示实验中使用了

该方法来改进模型，而“ ×”表示没有使用该方法。
由表 １ 可知，本文算法在 ｍＡＰ 值上有更高的检测精

度，同时降低计算量，优于原有的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型，更
好地适应施工现场环境。
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表 １　 消融实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ ＥＣＡ ＧＳＣｏｎｖ 精确率 召回率 ／ ％
平均精度

均值（５０）
平均精度

均值（５０－９５）
浮点

运算量 ／ Ｇ
模型大小 ／

ＭＢ

ＹＯＬＯｖ５ｓ × × × ９３．４３７ ８９．２２４ ９３．７５５ ６３．４１０ １５．８００ １４．４００

ＹＯＬＯｖ５ｓ－Ｒ √ × × ９３．４９６ ８９．４４７ ９４．０４７ ６４．１１５ １４．９００ １３．９００

ＹＯＬＯｖ５ｓ－Ｅ × √ × ９４．１４９ ８８．８１７ ９４．０７７ ６３．６８９ １５．８００ １４．４００

ＹＯＬＯｖ５ｓ－Ｇ × × √ ９３．３０４ ８９．５１１ ９３．８２７ ６３．８０７ １５．２００ １３．５００

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲＥＧ √ √ √ ９４．４５３ ８９．２４４ ９４．２２７ ６４．４６６ １４．４００ １３．０００

４　 结束语

在真实的施工场景中进行安全帽佩戴检测面临

两个主要挑战：由于拍摄视角问题，监控到的目标通

常较小，导致目标特征与背景混合，难以准确区分；
不同的施工场景和天气条件会降低目标的可见性，
可能导致目标被遮挡。 本文在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的基

础上进行了改进，引入了 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 和 ＥＣＡ 模块来优

化检测网络，以提高模型的检测性能；同时，采用

ＧＳＣｏｎｖ 卷积层来进一步减少模型的参数量，以提升

模型的检测效率和速度。
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