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改进的 ＹＯＬＯｖ５ 算法在安全帽检测的应用

王子元， 王国中， 顾嘉城

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 佩戴安全帽可以有效保障建筑施工人员的人身安全。 针对目前安全帽检测算法检测效率低，漏检率高的问题，本文

提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型的安全帽检测算法。 首先，在 ＹＯＬＯｖ５ 的骨干网络中插入混合注意力模块，降低特征

提取网络的数据维度，使网络关注于图片中安全帽特定区域，提高网络的安全帽检测性能；然后，使用双向特征金字塔结构代

替原网络中的特征金字塔结构，融合不同层级的特征并保留特征图中浅层信息，提高模型的计算效率；最后，使用 ＥＩｏＵ 作为

网络的损失函数，提高改进模型的识别准确率。 实验结果表明，改进模型在扩充的安全帽数据集上检测精度达到 ８３．１％，每秒

检测速度为 ４８．１，相比于原始算法模型精度提高了 ４．５％，检测速度提高了 １．５ 帧。
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０　 引　 言

安全帽对于建筑施工人员的人身安全保护至关

重要，对于施工场所的意外坠物，安全帽的外壳可以

有效减缓冲击，缓解高空坠物对工人头部的伤害，保
护施工人员的安全。 在以往的施工场所中，通常采

用人工监督的方式来保证施工人员佩戴安全帽，但
由于施工范围大，施工人员多，部分人员安全意识薄

弱，经常出现未按规定佩戴安全帽作业的施工人员。
考虑到人工监督方法耗费大量人力物力，并且效率

低下，因此本文利用施工场所的监控视频画面设计

了一种自动检测施工人员是否佩戴安全帽的方法。
传统的安全帽检测方法主要是利用人工构造的

特征来完成检测任务。 如 ＨＯＧ 特征与 ＳＶＭ［１］ 相结

合的方法，Ｈａｒｒ 特征与 Ａｄａｂｏｏｓｔ［２］相结合的方法等。
这些传统机器学习的安全帽检测算法需要人为设计

检测特征和训练分类，对于复杂的施工环境来说主

观性较强，鲁棒性差且不易泛化。
基于深度学习的安全帽检测方法［３］，不需要人

工设置特征，实现方法较为简洁。 以 Ｒ－ＣＮＮ［４］为代



表的双阶段检测算法［５］ 虽然检测精度较高，但检测

速度较慢。 以 ＳＳＤ［６］和 ＹＯＬＯ［７］为代表的单阶段算

法在检测速度方面具有优势，徐凯等学者通过改进

ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数来降检测模型的误差。 Ｚｈｏｕ 等

学者［８］通过替换 ＹＯＬＯｖ４ 的骨干网络使模型轻量

化，提高了检测效率。
以上网络模型虽然都具有较好的检测精度，但

是模型较大，不能满足施工环境下低算力设备的部

署需求。 因此，本文基于 ＹＯＬＯｖ５［９－１０］ 网络设计了

一种轻量级安全帽检测算法：
（１）提取原网络模型特征图中的通道注意力特

征和空间注意力特征，将 ＣＢＡＭ［１１］ 模块融合到骨干

网络的卷积后，让网络关注于图片中出现安全帽的

特定区域，加快网络训练时的收敛速度。
（２）在原模型的颈部网络部分使用双向特征金

字塔（ＢｉＦＰＮ） ［１２］ 结构代替原网络中的特征金字塔

结构，融合不同层级的特征并保留特征图中浅层信

息，提高模型的计算效率。
（３）使用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ［１３］ 模块替换原始网络中的

普通卷积，减少网络的参数量，轻量化模型，并使用

ＥＩｏＵ［１４］ 作为网络的损失函数，提高改进模型的识

别准确率。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

ＹＯＬＯ 系列算法是具有代表性的单阶段目标检

测算法，与其他两阶段和单阶段算法相比具有检测

速度快、检测精度高等优点。 ＹＯＬＯｖ５ 算法将网络

模型分为 ４ 个不同的尺寸，模型由小到大分别是

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ，随着模型

的深度和宽度增加 ，模型体积也依次增大。 本文中

选择尺寸较小的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型作为基准模型进行

实验，ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构如图 １ 所示。

Focus

CBL

CSP1

CBL

CSP1

CBL

CSP1

CBL

SPP

CSP2

CBL

UpSample

640*640*3

Input CSP1

CSP2

Focus

Neck

Co
nc
at

Co
nc
at

Co
nc
at

Co
nc
atCBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

Co
nc
at

Co
nc
at

Co
nc
at

Co
nc
at

UpSample

Conv

Conv

Conv

Conv

ConvResunit

Slice

Slice

Slice

Slice

Neck

CBL

SPP Maxpool

Maxpool

Maxpool

BN Leaky
ReLU

CSP2

CSP2

CSP2

CSP2

Prediction

20*20*3

40*40*3

80*80*3

Backbone

CBL

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 从 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 网 络 结 构 图 中 可 以 看 出，
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型主要由 ４ 部分构成，分别是图片

输入端 （ Ｉｎｐｕｔ）、骨干网络 （ Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部模块

（Ｎｅｃｋ）、预测模块（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）。 在图片输入端使用

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强、图片缩放和自适应锚框计算增强

输入数据的多样性。 骨干网络由 Ｆｏｃｕｓ 下采样、ＣＳＰ

结构和 ＳＰＰ 池化金字塔结构组成，用于提取图像特

征信息。 颈部模块使用特征金字塔（ＦＰＮ） ［１５］ 与金

字塔注意力网络（ＰＡＮ） ［１６］相结合的方式融合特征，
传递不同尺度的特征信息。 预测模块输出 ３ 组不同

尺寸的预测信息。
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２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法

２．１　 添加 ＣＢＡＭ 注意力机制

ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）是
一种集成了通道注意力和空间注意力的轻量型混合

注意力机制。 通过学习关注特征图中与安全帽相关

的信息， 抑制不重要的特征来提升检测效率。
ＣＢＡＭ 的结构如图 ２ 所示。

输入特征图 通道注意力模块
精细特征

空间注意力模块

图 ２　 ＣＢＡＭ 结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在施工环境中，由于安全帽的背景复杂多样，原
始网络对无效信息的剔除能力有限，而背景信息对

网络的检测性能影响较大，因此通过在 Ｆｏｃｕｓ 下采

样后引入 ＣＢＡＭ 注意力机制来确定模型重点关注

的安全帽特征。
２．２　 改进特征融合网络

在 ＹＯＬＯｖ５ 原始网络的特征融合部分，使用自

下而上和自上而下的方式融合高层级的特征信息如

图 ３ 所示。 而对于安全帽检测网络来说，安全帽在

画面中多为小尺寸目标，使用 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构会丢

失图像中的小尺度特征信息，局限了网络模型的小

尺度检测能力。
本文中使用 ＢｉＦＰＮ 替换原始特征融合结构见

图 ３，通过删去边缘融合节点来加快网络计算速度，
并使用跳跃连接传递底层特征信息，通过融合底层

特征与高级特征的信息来增强网络对安全帽尺度目

标的检测能力。

FPN PAN BiFPN

图 ３　 改进特征融合结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＢｉＦＰＮ 对不同的输入特征分配不同的权重，使
网络通过调整权重来衡量不同特征的重要程度，并
采用快速归一化方法，可按式（１）来计算：

Ｏｕｔ ＝ ∑
ｉ

ωｉ

ε ＋ ∑
ｊ
ω ｊ

·Ｉｎｉ （１）

　 　 其中， Ｏｕｔ 表示输出特征； Ｉｎ 表示输入特征； ωｉ

采用 ＲｅＬＵ激活函数；ε ＝ ０．０００ １为数值稳定小量。
２．３　 改进卷积计算

ＧｈｏｓｔＭｏｄｅｌ 是一种新型的卷积计算方法，基于

原始特征图使用一系列的线性变换从原始特征图中

生成相似特征，使用该方法可以减少网络模型的参

数量，搭建轻量化网络模型。 ＧｈｏｓｔＭｏｄｅｌ 的结构如

图 ４ 所示。

Identity

Output

Conv

Input

Φ1

Φ2

Φk

图 ４　 Ｇｈｏｓｔ 模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 对于给定输入数据， Ｘ ∈ ℝ ｃ×ｈ×ｗ，ｃ 表示输入通

道数，ｗ 和 ｈ 分别表示输入数据的宽度和高度。
ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的输出特征图可以表示为：

Ｙ′ ＝ Ｘ∗ｆ ′ （２）
　 　 其中， Ｙ′ ∈ ℝ ｗ′×ｈ′×ｍ 使用一般卷积 ｆ ′ ∈
ℝ ｃ×ｋ×ｋ×ｍ 生成 ｍ 个特征图，然后对 ｍ 个特征图进行

线性运算可以生成 ｓ × ｍ 个特征图， 用到的数学公

式为：
ｙｉｊ ＝ Φｉ， ｊ（ｙ′ｉ），∀ｉ ＝ １，…，ｍ， ｊ ＝ １，…，ｓ （３）

　 　 其中， ｙ′ｉ 表示 Ｙ′ 中第 ｉ 个原始特征图； Φｉ， ｊ 表

示第 ｊ 个线性运算； ｙｉｊ 表示生成的特征图。 最终得

到 ｎ ＝ ｍ·ｓ 个特征图 Ｙ ＝ ［ｙ１１，ｙ１２，…，ｙｍｓ］， 计算可

得 ＧｈｏｓｔＭｏｄｅｌ 的计算量和参数量约为一般卷积的

１
ｓ
。 因此，使用 Ｇｈｏｓｔ 模块可以在保证输出特征图

一致的情况下，降低模型的计算量和参数量。
Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 可以根据步长分为 ２ 种结构。

当步长为 １ 时，在输入端的首个 ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ 增加通

道数， 起 到 扩 展 作 用。 在 经 过 靠 近 输 出 端 的

ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ 后，数据通道数减少与输入相匹配并与

输入相加。 对于步长为 ２ 的情况，添加了步长为 ２
的深度卷积来实现。

在本文中使用步长为 １ 的 Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 代替

原 ＹＯＬＯｖ５ 模型中的 ＣＳＰ２ 模块，使用步长为 ２ 的

Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 代替原模型中的 ＣＢＬ 卷积模块。
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２．４　 改进损失函数

ＹＯＬＯｖ５ 中使用 ＧＩｏＵ （Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＩｏＵ ｌｏｓｓ）作
为损失函数。 当预测框与标签框未完全重叠的情况

下 ＧＩｏＵ 的方法可以衡量 ２ 个标签框的重叠程度，但
是当预测框在标签框内部的时候， ＧＩｏＵ 退化成了

ＩｏＵ， 无法衡量预测框与标签框之间的距离。
本文中使用了 ＥＩＯＵ （Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＩＯＵ）作为边界

框损失函数， ＥＩＯＵ 损失函数可以分为 ３ 个部分，分
别是：预测框与真实框之间的中心距离损失、重叠损

失和宽高损失，数学定义公式具体如下：
　 ＬＥＩＯＵ ＝ ＬＩＯＵ ＋ Ｌｄｉｓ ＋ Ｌａｓｐ ＝

１ － ＩＯＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋

ρ２（ω，ωｇｔ）
Ｃ２

ω

＋ ρ２（ｈ，ｈｇｔ）
Ｃ２

ｈ

（４）

其中， ｂｇｔ 与 ｂ 分别表示真实边界框与预测边界

框的中心点； ρ 表示中心点的欧氏距离； ｃ 表示包围

真实框与预测框的最小外接矩形的对角线距离； Ｃω

表示该最小外接矩形的宽度； Ｃｈ 表示该最小外接矩

形的高度。
ＥＩＯＵ 对于目标框和预测框的长和宽分别进行

计算，综合评估预测框与目标框的中心点距离、重叠

面积，使收敛速度更快，回归精度更高。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境与参数

网络训练在 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ 系统上进行，系统的

运行内存为 １６ ＧＢ，显卡为英伟达 ＲＴＸ３０６０。 处理

器为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ５８００Ｈ ３．２０ ＧＨｚ，使用深度学习框

架 ＰｙＴｏｒｃｈ 编写改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行训练。 编

程环境为 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７。 ＧＰＵ 的加速库为 ＣＵＤＡ１１．３ 和

ＣＵＤＮＮ８．２．１。
在网络的训练过程中，使用自适应锚框、图片尺

寸缩放和 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强技术对输入图片进行数

据增强，网络模型的图片输入（ ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ）大小设置

为 ６４０×６４０， 动量参数（ｍｏｍｅｎｔｕｍ） 设置为 ０．９，迭
代次数（ｅｐｏｃｈ） 设置为 １００，批量大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 设

置为 ８。
３．２　 数据集

本文中所使用的安全帽数据集基于网络图片和

施工现场监控视频截取，共收集到 ６ ５４５ 张图片。
使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件将收集到的图片进行标注，对于

佩戴安全帽的工人标注为“ｈａｔ”，未佩戴安全帽的工

人标注为“ ｐｅｒｓｏｎ”。 最后将标注信息保存为 ＶＯＣ

数据集格式，并按照 ９ ∶ １ 的比例划分为训练集和测

试集，训练集图片共有 ５ ８９０ 张，测试集共有 ６５５
张。
３．３　 评价指标

在计算机视觉领域， 对于目标检测的性能通常

使用召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 等指标来进行评价。
精确率表示在预测到的正样本中实际为正样本

的概率，召回率表示在实际的正样本中预测为正样

本的概率，准确率表示预测正确的概率，研究推得的

公式见如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（５）

　 　 以召回率为 Ｘ轴坐标，以准确率为 Ｙ轴坐标，设
置相应的阈值后画出的曲线就是Ｐ － Ｒ曲线。 Ｐ － Ｒ
曲线与坐标轴围成图形的面积被称为平均精确度

（ＡＰ）。
ＡＰ 就是平均精准度，对 ＰＲ 曲线上的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

值求均值。 对于 ＰＲ 曲线来说， 使用积分来进行计

算，即：

ＡＰ ＝ ∫ １
０Ｐ（ ｒ）ｄｒ （６）

３．４　 实验结果

为了验证本文改进方法对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 基准检测

模型的性能提升，设计如下消融实验，所有实验均在

英伟 达 ＲＴＸ３０６０ ＧＰＵ 和 相 同 数 据 集 下 进 行。
ｍＡＰ（０．５） 表示在检测框与真实框交并比大于等于

０．５ 的情况下，２ 种类别检测结果的平均精度。 消融

实验见表 １。
表 １　 消融实验

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验 ＣＢＡＭ ＢｉＦＰＮ ＧｈｏｓｔＮｅｔ ＥＩｏＵ ｍＡＰ （０．５）％

１ ７８．６

２ √ ８１．２

３ √ √ ８２．５

４ √ √ √ ８２．８

５ √ √ √ √ ８３．１

　 　 从表 １ 中可以看出，在加入 ＣＢＡＭ 注意力机制

后，网络模型的平均精度提升了 ２．６％，证实了注意

力机制是可以关注到图片中有效特征的，而在使用
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ＢｉＦＰＮ 特征融合机制后平均精度增长了 １．３％，这是

由于安全帽在图片中的尺寸较小，使用 ＢｉＦＰＮ 特征

融合机制可以有效地提取特征图像中的小尺度信

息，更有利于安全帽的检测。 在使用 Ｇｈｏｓｔ 卷积计

算后，网络精度仅提升了 ０．３％，因为 Ｇｈｏｓｔ 模块的

加入为轻量化模型做出较多贡献，对精度的提升有

限。 在实验 ５ 中使用所有改进策略后平均精度较原

始网络提升了 ４．５％，表明组合改进策略可以有效提

升安全帽检测模型的性能。
为了在不同检测算法中横向对比改进网络的安

全帽检测性能，本文选取了传统检测算法和基于深

度学习的检测算法与改进模型进行对比，其中添加

所有改进的模型记为 Ｉ－ＹＯＬＯｖ５。
　 　 对比实验结果见表 ２。 从表 ２ 中可以看出，单
阶段算法在检测速度方面具有明显优势，其中

ＹＯＬＯｖ５ 算法速度最为突出，改进的算法模型 Ｉ －
ＹＯＬＯｖ５ 与原始算法相比平均精度提高了 ４．５ 个百

分点， ＦＰＳ 提升了 １．５。 传统机器学习算法 ＨＯＧ＋
ＳＶＭ 检测效率低下，对于复杂背景下的安全帽目标

检测精度较低。 由于安全帽目标多为小尺寸目标，
两阶段安全帽检测算法 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 表现不佳。
ＳＤＤ 算法虽然也达到较高的检测速度，但是与

ＹＯＬＯｖ５ 算法相比仍存在一定的差距。 本文中 Ｉ －
ＹＯＬＯｖ５ 算法在检测速度与检测精度方面表现良

好。

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验 骨干网络 ｍＡＰ （０．５）％ ＦＰＳ

ＨＯＧ＋ＳＶＭ － ４２．８ ０．９

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ＶＧＧ－１６ ５３．６ １２．５

ＳＳＤ ＶＧＧ－１６ ５７．１ ２３．２

ＹＯＬＯｖ５ｓ ＣＳＰＮｅｔ ７８．６ ４６．６

Ｉ－ＹＯＬＯｖ５ ＧｈｏｓｔＮｅｔ ８３．１ ４８．１

　 　 为了更直观地对比检测性能，实验选取了不同

施工环境下的安全帽图片，分别使用 ＹＯＬＯｖ５ 算法

检测，并与本文 Ｉ－ＹＯＬＯｖ５ 算法检测结果做对比，检
测结果如图 ５、图 ６ 所示。
　 　 从图 ５ 中可以看出，对于图片中的大部分安全

帽 ＹＯＬＯｖ５ 算法都能够成功检出，但是将施工人员

佩戴的头套错误识别为安全帽，而且在人员遮挡的

图像部分，遮挡部分施工人员未佩戴安全帽没有被

模型检出。 从图 ６ 的 Ｉ－ＹＯＬＯｖ５ 算法的检测结果中

可以看出，对于遮挡的施工人员也能够成功检出，而
且佩戴头套的施工人员也被正确检出。 在 Ｉ －
ＹＯＬＯｖ５ 模型中，由于添加了 ＣＢＡＭ 注意力机制，能
够使模型关注于施工人员头部以及安全帽特征，抑
制背景或遮挡对模型检测产生的影响。 同时，使用

了 ＥＩｏＵ 损失函数，可以使安全帽检测框的尺寸更

加精准，准确定位到施工人员的头部。

图 ５　 ＹＯＬＯｖ５ｓ算法检测效果

Ｆｉｇ． ５　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

图 ６　 Ｉ－ＹＯＬＯｖ５ 算法检测效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｉ－ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

４　 结束语

为了保障施工人员的安全，本文对目前安全帽

检测算法进行分析，并针对复杂环境下的安全帽检

测算法做出改进。 在 ＹＯＬＯｖ５ 骨干网络部分插入

ＣＢＡＭ 注意力机制，让网络关注于图片中的小尺寸

特征，提升网络模型对安全帽区域的敏感程度。 通
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过使用 ＢｉＦＰＮ 替换原始特征融合结构，删去边缘融

合节点来加快网络计算速度。 使用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 卷积

替换原始网络中的一般卷积，使模型轻量化，提高检

测速度。 使用 ＥＩｏＵ 损失函数，改善了定位精度低

和训练过程中检测框回归速度慢的问题。 相比于

ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法模型，改进的算法模型的精度提高了

４．５％。每秒检测速度达到 ４８ 帧。 未来将在保持安

全帽检测性能的情况下对模型做进一步优化，在保

证准确率的前提下，降低模型的复杂度。
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