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摘　 要:针对当前安全帽检测准确性低和适应性差的问题,提出一种以 YOLOv3 网络为基础,进行相应

改进的安全帽检测方法;为了保证安全帽检测的准确度和增大对图片中安全帽的关注度,采用注意力机制增

强了从图片提取出的空间信息和语义信息,减少了图像细节的丢失,再使用可变卷积来适应人的姿态变化,
增强了模型对目标的适应性,减少了一定量的训练样本,最后通过改变输出特征图的尺寸,融合浅层的网络

特征,提升了人头等小目标的识别率;采用自制的 HELMET 数据集对方法进行训练与测试,并通过对比实验

表明:方法相较于其他检测方法能够提取到更多的目标特征,达到更高的平均精度均值,同时在实际应用中

适应性较好。
关键词:安全帽检测;

 

注意力机制;
 

可变卷积;特征图
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0　 引　 言

在化工厂或者建筑工地中往往有着种种令人难

以防范的危险,所以工厂一般会制定严格的作业操

作规范来对工人进行安全培训,其中最基本的就是

进入工地戴好安全帽。 但工人却往往会忽视掉这些

危险,操作不规范,忘戴安全帽,这些都带来了很大

的安全隐患。 传统的方法是通过人工监控的方式对

工人发出告警,但是这种方法难以起到作用,而深度

学习目标检测由于其直观,检测速度快被越来越多

的应用到安全帽检测中。 双步目标检测算法如 R-
CNN[1] ,Fast

 

R -CNN[2] ,Faster
 

R -CNN[3] 等先采用

Selective
 

Search[4] ,RPN(Region
 

Proposal
 

Network)等
方法找出固定尺寸的矩形框( Anchor),再利用深度

学习网络对目标位置和类别进行识别,准确率虽然

理想,但是检测时间长,难以部署在工程上。 而单步

目标检测算法,如 YOLO[5] ,YOLOv2[6] ,YOLOv3[7] ,
SSD[8]等算法都是通过网络直接进行回归产生目标

的类别和位置信息,单步算法相比双步算法省略了

一步,检测速度快,准确度相比双步目标检测算法要

差一些,但是实现了端到端的目标检测,具有很高的

实用价值。
利用目标检测网络进行安全帽检测研究已经成

为热点,方明等[9] 在 YOLOv2 上引入密集连接网

络[10]和轻量化网络结构,减少了参数和计算量,易
于部署,但是当背景颜色与安全帽颜色相近时,会出

现漏检情况,徐守坤等[11] 在 Faster
 

R-CNN 上运用

多尺度训练和增加锚点数量的方式来实现对安全帽

小目标检测的优化,但该方法所需时间长,难以部署
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在实 际. 王 兵 等[12] 使 用 GIOU[13] 计 算 方 法, 与

YOLOv3 的目标函数相结合,解决了评价指标与目

标函数不一致的问题,提升了安全帽佩戴检测的准

确率,但当目标出现一定的形状变化时,难以识别,
适应性不强。

为了实现对工人安全帽佩戴情况的准确以及快

速地检测,选择了在检测速度和准确率都有不错效

果的 YOLOv3 算 法 作 为 基 础 网 络, 将 自 制 的

HELMET 数据集中的安全帽和人作为训练和检测的

目标,针对 YOLOv3 网络安全帽检测中人员姿态变

化难以识别,以及人头等小目标检测能力不足的问

题,对其结构进行改进。 改进后的方法可以在提升

图像信息关注度的同时对人员和安全帽形状变化检

测有更好的准确度。 将融合改进后的模型( YOLO-
CDF)进行训练与测试,并与 YOLOv3,SSD300,以及

Fast
 

R-CNN 在同一环境下进行对比实验,实验结果

表明 YOLO-CDF 对安全帽和人的检测精度有明显

的提升。

1　 基础网络 YOLOv3

1. 1　 网络结构

YOLOv3 的网络如图 1 所示,其基本组成单元

DBL 是由卷积层(Conv)、批标准化层(BN)和激活层

(ReLU)组成(图 2),2 个 DBL 加上残差操作形成残

差单元(ResNet
 

unit)
 

(图 3),利用了 ResNet
 [14]的残

差思想,增大了网络的深度,有利于解决深层次的网

络梯度消失问题。 再由残差单元和降采样操作形成

YOLOv3 的骨干网络即 DarkNet-53 网络(图 4),
 

不

再用池化来减小图像尺寸来增大感受野,因为这样会

使得图像的一部分信息损失,而是采用步长为 2 的卷

积来代替池化,可以提取更高级特征。
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图 1　 YOLOv3 网络结构
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图 4　 DarkNet-53 网络

Fig.
 

4　 Network
 

of
 

DarkNet-53

1. 2　 特征金字塔多尺度融合

CNN( Convolutional
 

Neural
 

Networks) 网络对于

尺度变化的表现不敏感表现为当网络越深,特征图

的每个单元格的感受野就越大,虽然语义信息更强,
但是分辨率下降,位置信息模糊,对小目标的检测产
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生影响。 特征金字塔网络[15] 里提到在网络较深处

得到比较高级抽象的特征,不断进行上采样与浅层

特征融合,这样融合后的特征图再用来预测不同大

小规模的目标就会更准确。 YOLOv3 借鉴这一思想,
共进行了 5 次降采样,并在最后 3 次降采样进行目标

预测,输出 3 个尺寸的特征图,分别是 13×13,26×26,
52×52,尺寸越小,则对应的感受野越大,52×52 的特

征图,感受野最小,可以获得更多的细节,适用于检测

小目标;26×26 的特征图,则是用于检测中等大小的

目标;13×13 的特征图尺寸最小,感受野最大,将图中

的全局信息聚合在一起,适用于检测大目标。

1. 3　 边界框预测

YOLOv3 将图片划分成 N×N 个网格,在每个单

元格上进行预测目标框的中心点坐标,长宽以及类

别,采用了 K 均值聚类算法,3 个不同尺寸特征图的

网格分别设置 3 个先验框,用 K-means 聚类出 9 种

边界框大小。 YOLOv3 输出预测框相对值的相关信

息,需要结合偏移量计算,计算公式如式 ( 1)
 

—
式(4):

bx =σ tx( ) +cx (1)
by =σ ty( ) +cy (2)

bw = pw×etw (3)

bh = ph×eth (4)

其中 σ ·( ) 为 sigmoid 激活函数,( bx,by,bw,bh ) 为

预测框( boundingbox) 的中心点坐标和长宽,( tx tx,
ty,tw,th)为经过网络学习相对先验框( anchor)的偏

移量,cx,cy 为单元格的左上点坐标,pw,ph 为先验框

相对特征图的宽和高。

2　 YOLOv3-CDF 框架

2. 1　 网络结构

YOLOv3-CDF 的整体框架如图 5 所示,其中

Deform
 

conv 表示可变卷积模块,Spatial
 

Attention 表

示空间注意力模块,Channel
 

Attention 表示通道注意

力模块,Res 表示上文提到的残差单元,New
 

Res 表

示添加模块后的残差单元,如图 5(a)所示。 经过本

文利用可变卷积模块来减少目标因形状变化导致的

误识别率,在较少的数据集上就有很好的效果,一定

程度上减少工作量。 而在安全帽检测之前的工作

中,对图像细节部分在深层的网络中不能很好地保

留,为了更好的提取特征以及保留背景的纹理细节,
分别将空间注意力和通道注意力引入到网络的不同

层中,以自适应细化特征。 最后根据观察到所用数

据集的目标里有很多的小目标从而对输出特征图在

尺度上变化,来提高小目标的识别率。
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2. 2　 双注意力机制

注意力机制模拟人类视觉注意力,重点强调与

周围变化大,令人关注的部分,在图像处理中就是将

全局像素之间的相互依赖作为特征的加权,对主要

特征 进 行 重 点 关 注, 并 抑 制 不 必 要 的 特 征。

SENet[16]专注于图片通道,全面获取通道间的相关

性,主要是在每个通道上做了全局的池化处理,使在

某种程度上具有全局的感受野,并进行了特征选择,

完成了通道维度上的原始特征的重新标定。 受到启

发,Woo 提出 CBAM
 [17]模块,结合了空间注意力和

通道注意力,考虑空间信息和通道信息的共同作用,

相比仅使用一种注意力有更好的效果,且 CBAM 是

一个轻量级的通用模块,可以无缝地集成到任何

CNN 架构中。

金字塔特征注意网络[18] 里提到低级特征往往

是点、线等边缘信息,而高层特征往往是语义信息。

根据不同层次特征的特点,采用通道方式关注高层

特征,空间注意力为低层特征需要选择有效特征。

本文将 CBAM 的空间注意力模块放在网络浅层,增

强特征的位置信息,将通道注意力模块放在网络深

处,对抽象语义信息关注,如图 5 所示。

通道注意力和空间注意力模块的具体操作如图
 

6 所示。 空间注意力模块需要清楚图片的哪些位置

应该有更高的反馈,通过聚合平均池化和最大池化

的特征图,送入到 7×7
 

的卷积核中卷积,按通道维

度产生
 

2
 

维的空间特征图。 而在通道注意力模块

中,输入的特征图首先经过平均池化(AvgPool)和最

大池化(MaxPool)的操作计算出特征,
 

相比只进行

单一池化,丢失的信息会减少。 然后将特征送入共

享的多层感知机模型(含有一个隐藏层)产生通道

注意力图。 通道和空间注意力都在平均池化和最大

池化两个方面对特征进行提取聚合,进一步提高网

络的表征能力。 空间注意力计算如式(5),通道注

意力计算如式(6):

Ms(F)= σ( f
 7×7(Avgpool(F);Maxpool(F)))=

σ( f
 7×7([Fs

avg;Fs
max])) (5)

其中 σ ·( ) 为 sigmoid 激活函数,f 为卷积操作,

[;]表示拼接操作,Fs
avg 为每个通道上的平均池化,

Fs
max 为每个通道上的最大池化,7×7 是卷积核大小,

F 为输入特征图。

MC(F)= σ
MLP(Abgpool(F))+

MLP(Maxpool(F))( ) =

σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max))) (6)

其中 σ ·( ) 为 sigmoid 激活函数,MLP 为两层的神

经网络,权重为 W0 ∈RC / r×C,W1 ∈RC×C / r,且权重共

享,r 为下降率,Fc
avg 为平均池化,Fc

max 为最大池化,F

为输入特征图。

SpatialAttentionModule
[Maxpool,Avgpool] SpatialAttention

Conv
Featuremap

　 　 ChannelAttentionModule

Channel
Attention

MLP

Avgpool

Maxpool
Featuremap

图 6　 空间注意力模块和通道注意力模块

Fig.
 

6　 Spatial
 

attention
 

module
 

and
 

channel
 

attention
 

module

2. 3　 可变卷积

对于安全帽检测来说,目标主要是人和人的头

部,在大部分的图片里,人都是正常站立,比较容易

检测到,但是进行作业的工人所呈现的身体状态是

多种形式的,例如弯腰、蹲、坐等形态,并且由于摄像

头的拍摄角度问题,人的身体在姿态、大小、和角度

上变化多样,这使得网络难以辨认出目标物。

可变卷积网络[19] 在神经网络中引入了学习目

标空间几何形变的能力,相比于标准卷积的卷积核

受限于固定的形状造成的采样能力有限,对于解决

具有空间变化的目标识别任务更加有效,如图 7 所

示。 普通卷积是直接学习权重,而可变卷积是学习
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了根据不同特征提取该特征所需要的相应偏移的能

力,这样使得对物体的形状更加敏感,普通卷积计算

如式(7),可变卷积计算如式(8):

y p0( ) = ∑
pn∈ℝ

w pn( ) ×x p0 +pn( ) (7)

y p0( ) = ∑
pn∈ℝ

w pn( ) ×x p0 +pn+Δpn( ) (8)

Outputfeaturemap

Offsets
Offsetfield

Conv

Featuremap

图 7　 可变卷积结构图

Fig.
 

7　 Structure
 

of
 

deformable
 

convolution

其中:式(7)表达普通卷积,式(8)表达可变卷

积。 y 为输出的特征矩阵,x 为输入的特征矩阵,p0

为其上的任意位置,w 为采样值的权重矩阵,R 为单

元格,且 R 覆盖了整个输入特征矩阵,
 

pn 为 R 上的

任意为位置,△pn 为偏移量,通常不是整数,应用双

线性插值来确定偏移后采样点的值。

综上,可变卷积有更好地适应目标形变的能力,

相对标准卷积,会多一部分计算开销,以便自适应地

进行卷积。 对于安全帽检测,需要精准的目标位置

信息,所以本文考虑将可变卷积放在基础网络的浅

层,如图 5(a)所示。

2. 4　 特征图多尺度变化

YOLOv3 使用了 3 个尺度的特征图融合,但是

在安全帽检测中,人头在图像中的占比往往很小,属

于小目标,而 YOLOv3 对网络浅层信息利用得不够

充分,会导致人头检测效果欠佳。 而添加新的尺度

会增加模型的复杂度,造成训练和检测时间加长。

经过考虑,决定将输出的 52×52 尺度的特征图再进

行上采样与 DarkNet 里产生的 104×104 的特征图进

行拼接。 这样做可以找到早期特征映射中的细粒度

特征,并获得更有意义的语义信息。 其余操作与其

他尺度的操作相同,从而形成 104 × 104 尺度的检

测,如图 5(b)所示。

3　 实验与分析

实验在自行标注的数据集 HELMET 上进行,其

介绍在 3. 2 节给出。 为证明方法的有效性,选取双

阶段检测算法 Faster
 

R-CNN 和单阶段目标检测算

法 YOLOv3 和 SSD300 进行对比实验。

3. 1　 实验环境与实验参数

实验环境配置如表 1 所示。 对官方推荐的实验

数值与自己的实验环境相结合,做出调整后,实验参

数设置如表 2 所示。

表 1　 实验环境配置

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

configuration

名　 称 相关配置

操作系统 Ubuntu　 16. 04

中央处理器 / GHz Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2620v4
 

@ 2. 10GHz

显卡 GPU NVIDIA
 

RTX2080Ti(12GB)

GPU 加速库 CUDA10. 1

内存 / GB 26

深度学习框架 Keras

表 2　 实验参数设置

Table
 

2　 Experimental
 

parameter
 

settings

参数名称 参数值 备　 注

Learning_Rate 0. 001 初始学习率

batch_size 6 批处理大小

classes 6 标签类别

epoch 600 迭代次数

score_threshold 0. 6 框置信度阈值

iou_thredhold 0. 5 同类别 IoU 阈值

3. 2　 实验数据集

选取网络中搜集到的安全帽以及工人的图片共

3
 

174 张作为实验数据,数据集包含各种颜色以及不

同场景下的安全帽和人,且有个体差异,光照差异,

视角变化以及不同程度的遮挡,数据信息丰富,其中

测试集和验证集都是随机从数据集中抽取一定比例
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进行划分。 测试集比例为 0. 3,验证集比例为训练

集的 0. 3 倍,包含 1
 

556 张训练集图片,666 张验证

集图 片, 952 张 图 片 用 于 测 试。 并 对 图 片 用

LabelImg 工具进行人工标注,标注示例如图 8 所示。

安全帽按颜色分为 4 个类,还有 person 类以及

none(没有戴安全帽的人头)类,将安全帽的特征细

分,方便工程的部署,类别标签见表 3。

whitewhite
white
white
white
perion
perion
perion
perion
perion
perion
perion
perion

E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_papet
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_papet
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_paper
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_paper
E:\安元科技\yolo3_paper\helme_yolov3_papet
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_papet
E:\安元科投\yolo3_paper\helmet_yolov3_paper
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_paper
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_papel
E:\安元科技\yolo3_paper\helmet_yolov3_papet

图 8　 标注图片示例

Fig.
 

8　 Example
 

of
 

annotation
 

picture

表 3　 标签类别

Table
 

3　 Label
 

categories

检测框位置 标签名 描　 述

头部

blue 佩戴蓝色安全帽

red 佩戴红色安全帽

white 佩戴白色安全帽

yellow 佩戴黄色安全帽

none 未佩戴安全帽

人 person 人

3. 3　 网络训练与结果分析

将单个模块加入的算法以及融合后的算法

(YOLO-CDF)使用相同的训练数据文件,训练过程

中每经过 100 个批次,将学习率乘以 0. 2,加速模型

收敛,且聚类文件相同,聚类后的先验框如表 4 所

示,并将相关设置修改一致进行训练。 使用相同的

测试集进行测试,最后对实验结果进行对比分析,并

与 YOLOv3,SSD300 以及 Fast
 

R-CNN 等经典算法

做比较,如图 9 所示。

表 4　 先验框聚类结果

Table
 

4　 Priori-box
 

clustering
 

results

特征图尺寸 / mm 尺　 度 先验框

13×13 大

86×220
162×307
364×666

26×26 中

35×47
49×72
57×127

104×104 小

11×14
18×23
26×33

AveragePrecision
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

0.76

0.67

0.65

0.63

0.53

0.50

person

white

blue

yellow

red

none

(a)
 

Fast
 

R-CNN 结果

AveragePrecision

mAP=51.32%

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

0.59

0.55

0.54

0.54

0.42

0.34

person

white

yellow

blue

red

none

(b)
 

SSD300 结果

AveragePrecision

mAP=69.00%

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

0.76

0.75

0.72

0.72

0.59

0.59

white

yellow

person

blue

red

none

(c)
 

YOLOv3 结果
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AveragePrecision

mAP=73.18%

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

0.80

0.79

0.76

0.75

0.65

0.64

yellow

white

person

blue

red

none

(d)
 

YOLO-CDF 结果

图 9　 各模型测试每个目标类别的 AP 值以及 mAP 结果

Fig.
 

9　 Each
 

model
 

testing
 

the
 

AP
 

value
 

of
 

each
 

target
 

category
 

and
 

the
 

mAP
 

results

3. 3. 1　 模型选择与评价标准

在验证集上损失最小的认为是最优模型,作为

模型的代表进行测试,loss 的计算和 YOLOv3 的 loss

计算相同(式(9)),主要包括坐标误差(式(10)),
置信度误差(式(11))和分类误差(式(12))。

Loss = Losscoord +LossIOU +Lossclass (9)

Losscoord = λcoord∑ S2

i =0∑
K

j =0
ℓobj
ij

xij - x
^

ij( ) 2 +

yij - y
^

ij( ) 2

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
+

λcoord∑ S2

i = 0∑
K

j = 0
ℓobj
ij [(w ij - w

^

ij) 2 +(hij - h
^

ij) 2]

(10)

LossIOU = - ∑ S2

i = 0∑
K

j = 0
ℓobj
ij

c
^

ij loge cij( )

+ 1 - c
^

ij( )

loge 1 - cij( )

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

-

λnoobj∑ S2

i = 0∑
K

j = 0
ℓnoobj
ij

c
^

ij loge cij( )

+ 1 - c
^

ij( )

loge 1 - cij( )

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(11)

Lossclasses = - ∑ S2

i = 0 ∑
c∈classes

lobj
ij

p
^

ij loge pij( )

+ 1 - p
^

ij( )

loge 1 - pij( )

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(12)

其中 Losscoord 为坐标误差,LossIOU 为置信度误

差,Lossclasses 为分类误差,λcoord 为坐标损失权重,

λnoobj 为置信度损失权重,S2 为网格大小,K 为每个

网格中候选框的个数,ℓnobj
ij = 1 表示单元格 j 中的边

界框 i 里有目标对象出现,lnoobj
ij = 1 则是单元格 j 中

的边界框 i 里没有目标出现. (x,y,w,h,c,p)为预测

框横坐标、纵坐标、宽度、高度,置信度以及类别预测

值, x̂,ŷ,ŵ,ĥ,ĉ,p̂( ) 为其真实框所对应的值。
测试使用类别平均精度( AP 50 )和各类别的平

均精度均值(mAP 50)作为评价指标。
3. 3. 2　 测试结果

模块测试参数设置如表 5 所示。 不同模块加入

后进行测试的 mAP 如表 6 所示。 表 6 中加粗字体

为每列最优值。 YOLO -C 表示仅添加 CBAM 模块

的网络,YOLO-D 表示仅添加 Deform
 

conv 模块的网

络,YOLO-F 表示特征图变化后的网络。 表 6 中可

以看到融合所有模块方法的 YOLO-CDF 算法相比

单个模块的加入的平均精度均值更高。
表 5　 测试参数设置

Table
 

5　 Test
 

parameter
 

settings

参数名称 参数值 备　 注

score 0. 2 得分阈值

iou 0. 5 交叠框阈值

image_size 416×416 图片输入尺寸

gpu_num 1 gpu 数量

表 6　 各模块加入后的 mAP

Table
 

6　 mAP
 

after
 

each
 

module
 

is
 

added

模块 / 模型 CBAM Deform
 

conv 特征图变化 mAP / %

YOLO-C √ × × 70. 72

YOLO-D × √ × 71. 68

YOLO-F × × √ 71. 15

YOLO-CDF √ √ √ 73. 18

为显示方法的有效性, 经典算法 YOLOv3,
SSD300,Fast

 

R -CNN 测试参数采用官方推荐的数

值,对同样的训练数据进行训练,得到训练模型后,
对同一测试数据集行测试各目标的 AP 值以及

mAP,其结果如图 9,并整理成表 7。 可以看到:改进

的 YOLO-CDF 算法在测试集上的表现相比其他算

法要更突出,mAP 相比较表现较好的 YOLOv3 算法

还提高了 4. 18%,这样的精度提升对于检测工地安

全帽和工人的安全具有重要的意义。
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表 7　 AP 值以及 mAP 结果

Table
 

7　 AP
 

values
 

and
 

mAP
 

results

模型 none person blue red white yellow mAP

Fast
 

R-CNN 0. 50 0. 76 0. 65 0. 53 0. 67 0. 63 0. 624
 

5

SSD300 0. 34 0. 69 0. 54 0. 42 0. 55 0. 54 0. 513
 

2

YOLOv3 0. 59 0. 72 0. 72 0. 59 0. 76 0. 75 0. 690
 

0

YOLO-CDF 0. 64 0. 76 0. 75 0. 65 0. 79 0. 80 0. 731
 

8

　 　 注:加粗字体为每列最优值。

　 　 本文还对 YOLOv3 和 YOLO-CDF 的检测速度进

行了测试对比,如表 8 所示。 结果表明:虽然 YOLO-
CDF 算法相比其基础网络 YOLOv3 的检测速度有些

许降低,但是牺牲部分速度可以有更好的精准度,且
这个检测速度依然可以满足实时检测的应用需要,安
全帽实时检测的实用性完全可以得到保障。

表 8　 速度对比

Table
 

8　 Speed
 

comparison

模　 型 FPS / ( frame / s)

YOLOv3 55

YOLO-CDF 50

图 10 为 SSD300,Fast
 

R-CNN 以及 YOLOv3 算

法和本文提出的 YOLO-CDF 算法的检测效果对比

图。 展示的图像为工地某一场景,人员集中、姿态随

意且有遮挡,其选自实验所用数据集的测试集。 可

以看出 YOLO-CDF 算法相比较于其他算法对于图

中跨越栏杆的人及其头部识别更加精准,更加贴近

目标轮廓,得分也较高;而其他算法有漏识别以及检

测框贴近目标不到位的情况存在。 证明提出的

YOLO-CDF 算法可以更加高效地检测到目标的特

征信息,改善目前安全帽检测算法性能。

(a)
 

测试图片原图

yellow0.99
yellow0.87 yellow0.70

yellow0.43

yellow0.99

(b)
 

SSD300 预测图

yellow1.00
yellow0.97 yellow0.46

person0.38
yellow0.98

(c)
 

Fast
 

R-CNN 预测图

yellow0.95
yellow0.95 yellow0.78

person0.54

yellow0.32
yellow0.23

yellow0.34
yellow0.98

(d)
 

YOLOv3 预测图
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yellow0.99
yellow0.72 yellow0.30

yellow0.49
yellow0.97

(e)
 

YOLO-CDF 预测图

图 10　 对比实验结果

Fig.
 

10　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments

4　 结　 语

选取 YOLOv3 作为基础网络,针对安全帽检测

进行了注意力机制和可变卷积的增加以及多尺度特

征图的检测改进,使对安全帽的检测更加精准,并自

行标注了安全帽数据集进行了对比实验。 实验结果

表明:进行改进后的算法 YOLO-CDF 在准确度上有

更加良好的表现,在测试数据集上达到 73. 18%的

mAP,高于其他目标检测网络算法,且检测速度也能

够完成对安全帽进行实时检测的要求,能够在安全

帽检测领域发挥出可靠性和实用价值。 在之后的工

作中,将进一步研究目标检测模型的精度与速度之

间的关系,对 YOLOv3 网络的 loss 函数以及非极大

值抑制部分进行改进,在增大准确度的基础上提升

速度,同时增加样本数据多样性,并进一步优化缩小

剪枝网络模型,减少训练时间。
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Helmet
 

Detection
 

Based
 

on
 

YOLO-CDF
 

Neural
 

Network

ZHANG
 

Xue-feng,
 

WANG
 

Zi-qi,
  

TANG
 

Ya-ling
(School

 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Anhui
 

University
 

of
 

Technology,
 

Anhui
 

Maanshan
 

243000,
 

China)

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

adaptability
 

of
 

helmet
 

detection,
 

the
 

author
 

proposed
 

an
 

improved
 

helmet
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv3
 

network.
 

Aiming
 

at
 

ensuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

helmet
 

detection
 

and
 

increasing
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

helmet
 

in
 

the
 

picture,
 

this
 

method
 

used
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

spatial
 

information
 

and
 

semantic
 

information
 

extracted
 

from
 

the
 

picture,
 

and
 

reduced
 

the
 

loss
 

of
 

image
 

details.
 

And
 

then
 

the
 

author
 

used
 

deformable
 

convolution
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

variety
 

of
 

human
 

posture,
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

the
 

target,
 

and
 

reduce
 

a
 

few
 

of
 

training
 

samples.
 

In
 

the
 

end,
 

the
 

author
 

changes
 

the
 

size
 

of
 

output
 

feature
 

map
 

and
 

the
 

shallow
 

network
 

features
 

are
 

integrated
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

small
 

targets
 

such
 

as
 

human
 

head.
 

The
 

self-made
 

HELMET
 

dataset
 

is
 

used
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

method,
 

and
 

the
 

comparative
 

experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

detection
 

methods,
 

this
 

method
 

can
 

extract
 

more
 

target
 

features,
 

achieve
 

higher
 

mean
 

average
 

accuracy,
 

and
 

has
 

better
 

adaptability
 

in
 

practical
 

application.
Key

 

words:
 

safety
 

helmet
 

detection;
 

attention
 

mechanism;
 

deformable
 

convolution;
 

feature
 

map
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