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摘　 要： 在施工场景中，正确有效的检测工人佩戴安全帽是工地安全重要的一环。 基于人工检测安全帽佩戴情况，既耗时耗

力，监管效率也不高。 为了降低因为安全帽佩戴问题导致的施工问题，本文采用目标检测算法中的 ＹｏｌｏＶ３ 算法进行安全帽

检测，利用闸机处情境照片作为原始数据集，采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对原始照片进行安全帽区域的人工标注，并确定边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ）的个数以及位置，建立了人工标注的安全帽检测的训练数据集和测试集。 利用上述的训练数据，训练安全帽检测算法，
并进行检测。 实验结果显示：本文的安全帽检测算法的 ｍＡＰ 值达到 ９８％，检测速率为 ２０ｆｐｓ，该算法在取得了较高准确率的同

时，也满足了实时性的要求。
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０　 引　 言

中国作为基础设施建设大国，数以百万计的工

人在工地工作，工地安全问题也存在是整个社会极

为关注的一个问题，这关系着无数的家庭和生命。
２０１８ 年，全国共发生房屋市政工程事故 ７３４ 起，死
亡 ８４０ 人。 其中高处坠落事故 ３８３ 起，占据整个事

故数量的一半以上，每一起安全事故的发生都是对

社会的警醒。 安全帽作为施工场地的安全保证，准
确高效的检测是帮助施工单位降低事故率的保障。

对于传统的检测方法，依靠监督管理人员的主

观判断，浪费人力资源、效率低下，且时效性差，无法

实时监控。 随着机器学习的热潮不断上涨，目标检

测技术日新月异，在行人检测和车辆识别方面得到

广泛的应用［１，２］，另外，研究人员也开始了对安全帽

佩戴检测的研究。 一些研究人员利用传统的机器学

习算法，进行了安全帽检测的研究工作。 冯国臣等

利用机器视觉的相关方法，先判断目标图像是否属

于人体［３］，再定位到人体头部进行安全帽检测；胡
恬利用小波变换和 ＢＰ 神经网络进行人脸检测，有
效地提高了安全帽检测算法的稳定性和正确率［４］；
刘晓慧等利用肤色检测的方法定位人脸区域［５］， 再

使用神经网络和支持向量机（ＳＶＭ）的算法进行安

全帽检测。 但是，传统的机器学习方法普遍存在着

准确率偏低、对环境需求偏高的问题，难以保证检测

的速度。
近年来，关于目标检测方向的深度学习得到更

多注视，更多学者在此方面投入大量的研究时间，目
标检测算法的准确率也在不断提高。 基于深度学习

的目标检测算法有一步走 （ ｏｎｅ － ｓｔａｇｅ） 和两步走

（ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ）的两种策略。 在两步走算法方面，２０１４
年 Ｒｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 提出了 Ｒ－ＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＮＮ）
网络［６］，该算法抛弃了人工选取特征与滑动窗口，
利用选择性搜索算法，首先生成候选区域，然后进行

目标预测；２０１５ 年何凯明提出了 ＳＰＰ－Ｎｅｔ 算法［７］，



利用空间金字塔池化结构，对整张图片一次提取，运
算速度更快；Ｒｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 于 ２０１５ 年提出 Ｒ－ＣＮＮ
的改进版 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［８］，将算法的串行结构改为并

行结构，显著地提高检测速度；Ｓｈａｏｑｉｎ Ｒｅｎ 等人基

于 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 算法做出改进，提出 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
算法［９］，该算法采用 ＲＰＮ 网络自行学习生成候选区

域，再次减少了参数量和检测所需时间；２０１７ 年何

凯明等人提出了 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法［１０］，加入了图像

的语义信息，同时进行目标检测和语义分割的任务。
在一步走算法方面，２０１３ 年 Ｙａｎｎ Ｌｅｃｕｎ 等人提

出 ＯｖｅｒＦｅａｔ 算法［１１］，利用多尺度滑动窗口来改善检

测效果； ２０１５ 年 Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 提出了 Ｙｏｌｏ 算

法［１２］，以回归的方式输出目标边框与类别，相比于

ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 方法，显著提升了检测速度；２０１６ 年 Ｗ
Ｌｉｕ 等人提出了 ＳＳＤ （Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）
检测算法［１３］，改善 Ｙｏｌｏ 小目标检测效果的问题，添
加了 Ａｎｃｈｏｒ 的概念，并将不同分辨率的卷积层进行

融合，使小物体的信息加入到高分辨率的特征图，提
升同一图片中的小物体识别准确率；Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ
在 ２０１６ 年和 ２０１８ 年分别提出了改进的 Ｙｏｌｏ 算法：
ＹｏｌｏＶ２ 和 ＹｏｌｏＶ３［１４－１５］。 这两次的算法改进，使得

检测算法的 ｍＡＰ 值达到了 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 的水平，同时

获得了更好的检测速度。
本文采用目标检测算法中的 ＹｏｌｏＶ３ 算法，进行

安全帽检测的研究工作。 首先，利用闸机处情境照

片作为原始数据集，采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对原始照片进行

安全帽区域的人工标注，确定边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ）
的个数以及位置，建立了人工标注的安全帽检测的

训练数据集和测试集；然后，利用上述的训练数据

集，训练安全帽检测算法，并开展了安全帽检测的实

验。 实验结果显示：本文的安全帽检测算法的 ｍＡＰ
值达到 ９８％，检测速率为 ２０ｆｐｓ，该算法在取得了较

高准确率的同时，也满足了实时性的要求。
１　 安全帽检测方法

１．１　 整体流程

本文的 ＹｏｌｏＶ３ 算法采用端到端的训练方式，将
特征提取、候选框预测、非极大抑制和目标识别等步

骤连接在一起，目的是提升该算法的性能。 首先，
Ｄａｒｋｎｅｔ 网络结构对目标进行特征提取，得到 ３ 个不

同维度的特征图；其次， 将输入图片划分成 Ｓ × Ｓ 个

网格，当一个网格中出现该物体的中心点，那么该网

格就负责对该物体进行检测，每个网格都会预测 Ｂ
个边界框，每个边界框会输出 ５ 个对应的参数，即边

界框的中心坐标（ｘ，ｙ），宽高（ｗ，ｈ） 以及置信度评

分。 置信度评分综合反映了当前边界框内存在目标

的可能性和边界框预测目标位置的准确性，即：交并

比（ＩＯＵ）。 最后的特征图包含两个维度： （１）２６ ×
２６的网格数。 （２）Ｂ × （５ ＋ Ｙ） 的维度。 其中Ｂ是每

个网格边界框的数量，Ｙ 是预测物体的类别数量，５
则是边界框的中心坐标（ｘ，ｙ），宽和高（ｗ，ｈ） 以及

该框的置信度评分。 根据置信度评分，确定该框分

类，并由中心坐标，宽和高确定边界框绘制时所在图

片位置。
１．２　 主干网络与多尺度融和

ＹｏｌｏＶ３ 算法改进了 ＹｏｌｏＶ２ 算法的 Ｄａｒｋｎｅｔ 网
络，去掉了 ＹｏｌｏＶ２ 算法所使用的池化层和全连接

层，仅保留了一些卷积层（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ）、激活

层（ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ）、批标准化层（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）。
卷积层通过卷积核对目标进行局部感知，提取标志

性特征；批标准化层对卷积层输出批量归一化；激活

层将批归一化层的输出进行非线性映射。 通过改变

卷积核的张量不断改变张量尺寸，最终得到三层维

度不同特征图。
整个主干网络中包含两个组件：
（１）由全连接层、批标准化层、激活层构成的

Ｄａｒｋｎｅｔ 网络的最小组件 ＤＢＬ；
（２）借鉴 ＲｅｓＮｅｔ 的残差结构，以 ＤＢＬ 为基础组

件得到的残差结构。 网络中前 ７４ 层中存在 ５３ 个卷

积层，其余为 Ｒｅｓ 层。 整体构成 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 结构，网
络中使用一系列 １×１ 和 ３×３ 大小卷积核的卷积层。
从 ７５ 层到 １０５ 层是 ＹｏｌｏＶ３ 的特征融合层，输出得到

３ 个尺度分别为 １３×１３，２６×２６，５２×５２ 大小，每个尺度

先得到各自尺度下的特征，在通过卷积核上采样实现

不同尺度特征图的融合。 ｙｏｌｏ 结构如图 １ 所示。
１．３　 边界框

对于边界框的选取，ＹｏｌｏＶ３ 算法采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类方法，特征图中的每一个网格都会预测 ３ 个边

界框。 每个边界框都存在 ３ 类预测：
（１）预测框的位置即坐标中心，以及预测框的

高度和宽度；
（２）置信度；
（３）预先设定好的类别。
本文的目标检测算法的类别设置为两类。 在实

验中，最后得到的三层输出的输出维度分别为 １３×
１３×２１、２６×２６×２１ 和 ５２×５２×２１。 每个网格单元都

会预测 ３ 个边界框，每个边界框预测 （ｘ， ｙ， ｗ， ｈ，
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）。 这 ５ 个参数分别代表边界框坐标 （ｘ，
ｙ）、 边界框高度 ｈ、宽度 ｗ 和置信度。 三层输出分

２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



别经由 ３２ 倍下采样、１６ 倍下采样和 ８ 倍下采样时

检测。 针对输出下采样倍数的不同，检测到的感受

野也不一样，３２ 倍下采样检测的感受野最大，适合

检测大的目标，１６ 倍下采样输出次之，８ 倍下采样最

小。 １６ 倍下采样得到的特征图可以看成是浅层特

征，在 １６ 倍下采样所得到的数据基础上，进行一次

下采样再上采样得到深层特征。 通过这种方式将

１６ 倍下采样和 ８ 倍下采样的特征相拼接，１６ 下采样

和 ３２ 倍下采样的特征拼接之后，再进行卷积操作，
得到 ３ 个不同维度的边界框信息，可以同时学习浅

层特征和深层特征，使得模型的表达效果更好。
ＹｏｌｏＶ３ 算法对每个边界框逻辑回归分析后，得

到分类得分，依据分类得分决定所属类别。 在每一

类得分中，边界框与真实框越为吻合，得分为 １，表
示保留该边界框，倘若与真实边框相差太远，低于所

设定阈值，则得分置为 ０，表示忽略该边界框。
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图 １　 ｙｏｌｏ 结构图

Ｆｉｇ． １　 ｙｏｌｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｐ

１．４　 损失函数

ＹｏｌｏＶ３ 算法的损失函数为公式（１），由 ４ 部分组

成：中心坐标误差、宽高坐标误差以及置信度误差。

Ｌｏｓｓ ＝ λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ｘｊｉ － ｘ^ｊｉ( ) ２ ＋ ｙｊｉ － ｙ^ｊｉ( ) ２[ ] ＋

λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ ＝０
∑

Ｂ

ｊ ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ｗｊ

ｉ － ｗ^ｊ
ｉ

( )
２
＋ ｈｊ

ｉ － ｈ^ｊ
ｉ

( )
２

[ ] －

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ Ｃ^ ｊ

ｉ ｌｏｇ Ｃ ｊ
ｉ( ) ＋ １ － Ｃ^ ｊ

ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｃ ｊ
ｉ( )[ ] －

λｎｏｏｂｊ∑
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ｉ ＝０
∑

Ｂ

ｊ ＝０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ Ｃ^ｊ

ｉｌｏｇ Ｃｊ
ｉ( ) ＋ １ － Ｃ^ｊ

ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｃｊ
ｉ( )[ ] －

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
Ｐ^ ｊ

ｉ ｌｏｇ Ｐ ｊ
ｉ( ) ＋ １ － Ｐ

＾
ｊ
ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｐ ｊ

ｉ( )[ ]( ) ．

（１）
其中， λｃｏｏｒｄ 表示预测数据和标注数据之间的坐

标误差，设置为 ５； λｏｂｊ 表示 ＩＯＵ 误差权重，取值为

０．５； Ｓ２ 表示划分的网格总数； Ｂ 表示每个单元格所

得边界框的个数； Ｉｏｂｊｉｊ 表示该单元格是否负责目标，
取值为 ０ 或 １。

中心坐标误差如公式（２）所示：

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ｘ ｊ

ｉ － ｘ^ ｊ
ｉ( ) ２ ＋ ｙ ｊ

ｉ － ｙ^ ｊ
ｉ( ) ２[ ] ． （２）

因为整个网络输出的一部分是中心点坐标 ｘ，
ｙ， 使用该部分输出通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数并乘以步

长，就可以映射到原始大小 ４１６×４１６ 的图片目标，
因此中心坐标误差的实际含义就是当第 ｉ 个网络的

第 ｊ 个锚框（ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ） 负责当前目标，这个锚框产

生的边界框就和真实目标进行比较，计算得到中心

坐标误差。
宽高坐标误差如公式（３）所示：

∑
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ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ｗ ｊ

ｉ － ｗ^ ｊ
ｉ

( )
２
＋ ｈ ｊ

ｉ － ｈ^ ｊ
ｉ

( )
２

[ ] ． （３）

因为网络输出的一部分是边界框的宽和高 （ｗ，
ｈ）。 利用（ｗ，ｈ）， 计算宽高的误差。 同中心坐标误

差一样，经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数再乘以步长，映射到

４１６×４１６ 大小目标的图片上来计算误差。 中心坐标

误差的本质就是第 ｉ 个网格的第 ｊ 个锚框负责的一

个真实目标，锚框产生的边界框和真实目标去比较，
计算得到的误差。

置信度误差如公式（４）所示：

　 － ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ Ｃ^ ｊ

ｉ ｌｏｇ Ｃ ｊ
ｉ( ) ＋ １ － Ｃ^ ｊ

ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｃ ｊ
ｉ( )[ ]

　 －λｎｏｏｂｊ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ ［Ｃ^ｊ

ｉ ｌｏｇ（Ｃｊ
ｉ） ＋ （１ － Ｃ^ｊ

ｉ）ｌｏｇ（１ －Ｃｊ
ｉ）］．

（４）

其中，参数置信度 Ｃ^ｊ
ｉ 表示真实值，其取值为每一

个网格的锚框有没有负责这个对象，如果锚框负责该

对象，那么 Ｃ^ｊ
ｉ ＝１，否则 Ｃ^ｊ

ｉ ＝０。 因为置信度误差采用

交叉熵来表示，无论锚框是否负责这个目标，都会计
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算交叉熵。 这部分损失函数分为两个部分，有物体和

没有物体的部分。 为了保证图像中绝大部分不包含

待检测物体部分计算的贡献程度偏大，这里引入一个

权重系数来减少没有物体计算部分的贡献权重。
第一部分是存在待检测物体的边界框的置信度

误差，只有负责待检测对象的边界框，才会计算误

差；第二部分是不存在待检测物体的边界框的置信

度误差。 因为不存在对象，则尽量减低这部分的置

信度。 如果产生较高置信度，会与真正预测的那个

边界框产生混淆。 因此，正确对象概率设置为 １，而
其他对象概率设置为 ０。

分类误差如公式（５）所示：

－∑
Ｓ２

ｉ ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
（［Ｐ^ｊ

ｉｌｏｇ Ｐｊ
ｉ( ) ＋ １ － Ｐ^ｊ

ｉ( ) ｌｏｇ １ － Ｐｊ
ｉ( ) ］）．（５）

其中， 分类误差也选择了交叉熵作为损失函

数。 当第 ｉ 个网格的第 ｊ 个锚框负责某一个目标待

检测对象时，这个锚框产生的边界框才会计算分类

损失函数。
在损失函数中，通过训练网络， 最终可以获得

一张图片目标边界框的中心坐标（ｘ，ｙ） 和边界框的

宽和高（ｗ，ｈ）、置信度（一般取 １ 或 ０） 和分类概

率。 当第 ｉ 个网格负责一个真实目标，那么对这个

锚框产生的边界框，则求取中心坐标误差、宽高误

差、置信度误差、分类误差。 如果不对这个目标负

责，只需要求取一个置信度误差即可。
２　 实验结果

２．１　 实验数据集

本文的实验数据集来自于建筑工地闸机处摄像

头所拍摄的真实图片，包含正脸、侧脸和背影等不同

的角度，拍摄时间包含不同的时间段，以及不同的光

照条件。 图片以是否佩戴安全帽作为类别区分。 其

中，包含大量的单样本图片和少量的多样本图片。
利用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对这些原始图片进行安全帽区

域的人工标注。 在标注过程中，对于多样本图片，以
佩戴安全帽的人物的正脸和侧脸为准，决定是否标

注，对仅能看见后脑部分、没有明显人脸特征的不予

标注；对于佩戴安全帽的人物，以是否有明显人脸特

征为准，决定是否标注，当安全帽完全覆盖人脸时，
不予标注。 因拍摄问题出现人脸残缺时，以露出的

人脸部分为准，决定是否标注，露出左半边人脸或者

右半边人脸都予以标注，仅露出眼部以下，而没有明

确的安全帽特征或者人物额头部分的图片不予标

注，露出人脸且明显包含安全帽特征时，给予标注。
根据上述的标注标准，得到标注的 ｘｍｌ 文件。 每一

张图片对应一份 ｘｍｌ 文件，ｘｍｌ 文件中记录了对应

图片的标注框的个数、边界值以及类别。 最终标记

了 １７ ３０９ 张图片，每张图片根据具体场景不同，具
体包含人脸个数不同。 对这些标注的数据集随机抽

取，训练集和测试集的划分比例为 ９：１，即训练集样

本 １５ ３５３ 张，测试集样本为 １ ９５６ 张。
２．２　 实验设置

通过修改 ｄａｒｋｎｅｔ 在训练 ｃｏｃｏ 训练集的预训练

权重，输出的训练类别数目，以及对应的类别名称，
将安全帽的类别个数设定为 ２。 将原 ｗｅｉｇｈｔｓ 模型

转换成 ｈ５ 模型以供训练，训练迭代次数为 １００ 次。
训练过程中保存好权重文件，根据 ｌｏｓｓ 值来优化调

参并确定最优权重，最终在测试时使用 ｌｏｓｓ 值最小

的迭代次数产生的文件作为最终测试权重文件。
ＹｏｌｏＶ３ 算法的评价方法，以 ｍＡＰ 值作为精确

率，表示测试集中识别正确的样本在所有测试样本

中所占的比例，计算方式如公式（６）；以召回率表示

每一类识别正确的样本在所在类别中的占比，计算

方式 如 公 式 （ ７ ）， ＴＰ （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ）， ＦＰ （ ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ），ＦＮ （ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ） 由 ＩＯＵ 阈值来确定。
ＩＯＵ 是边界框与检测框的交并比。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ）， （６）
Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） ． （７）

　 　 实验中，对测试集中每一张图片的每一个人物

头像进行精确率和召回率的计算，所有值按照置信

度降序排列，其线下面积就是一类的 ＡＰ 值，如公式

（８），实际计算中采用平滑处理，对 ＰＲ 曲线上每个

点的精确值取右侧最大值，如公式（９）。 ＹｏｌｏＶ３ 的

ＡＰ 计算示意图如图 ２ 所示。 当计算出所有类别的

ＡＰ 值，加和求平均，最后得到的就是 ｍＡＰ。

ＡＰ ＝ ∫
１

０

ｐ（ ｒ）ｄｒ， （８）

Ｐｓｍｏｏｔｈ ｒ( ) ＝ ｍａｘ
ｒ＇ ＝ ｒ

Ｐ（ ｒ＇） ． （９）
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图 ２　 ＹｏｌｏＶ３ 的 ＡＰ 计算示意图

Ｆｉｇ． ２　 ＹｏｌｏＶ３ ＡＰ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｍａｐ

２．３　 实验结果分析

实验结果如图 ３ 所示，每一张图片都将所有的
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识别出的边界框绘制出来，并以不同颜色加以区分，
表示为不同分类。 边界框上写出分类类别和所属类

别得分，方便使用者进行观察。 测试视频来自于施

工场地入口一个正面摄像头的记录数据，由于视频

角度和光照的缘故，入口处的人脸因为有遮挡导致

测试效果不佳，其他位置安全帽佩戴测试效果可以

满足整个任务需求。 测试视频效果如图 ４ 所示，输
出成视频格式展现效果同图片测试效果。

图 ３　 ＹｏｌｏＶ３ 图片检测效果图

Ｆｉｇ． ３　 ＹｏｌｏＶ３ ｐｉｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｍａｐ

图 ４　 ＹｏｌｏＶ３ 视频检测效果图

Ｆｉｇ． ４　 ＹｏｌｏＶ３ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｍａｐ

　 　 测试集的样本数量见表 １，共二类图片 １ ９５６ 个

文件。 其中，戴安全帽的样本为 １ １０１ 个；不戴安全帽

的样本为 １ ３５２ 个。 在检测结果中，戴安全帽识别正

确个数为 １ ０７８；不戴安全帽识别正确数量为

１ ３３８ 个，识别错误个数分别为 ６２ 个和 ７２ 个。 在识

别佩戴安全帽与不佩戴安全帽二类任务的准确率均

达到 ９８％以上，测试的平均均值精度（ｍＡＰ）达到了

９８．２２％。在测试速度方面，单 ＧＰＵ 为 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ 的情

况下，测试单张图片约为 ５０ ｍｓ，满足了实时性要求。
表 １　 安全帽检测结果

Ｔａｂ． １　 Ｓａｆｅｔｙ ｈｅｌｍｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

戴安全帽 不戴安全帽

样本总数 １ １０１ １ ３５２

识别正确 １ ０７８ １ ３３８

识别错误 ６２ ７２

精确率 ９８％ ９９％

ＡＰ ９８％ ９９％

３　 结束语

本文采用 ＹｏｌｏＶ３ 算法进行施工场地的安全帽

检测。 首先对施工现场闸机处拍摄的 １７ ３００ 余张

图片数据进行了人工的数据标注，按着 ９：１ 的划分

比例，分别建立了训练集和测试集，开展了安全帽检

测的实验。 实验结果表明，该算法在安全帽检测的

准确率和实时性方面均达到了实际应用的需求。
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