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摘　 要:目的 针对工业场所背景复杂导致安全帽的检测精度低、效果不佳等问题,提出了一种基于 YOLOv5 的智能

检测安全帽的方法。 方法 首先在原模型 YOLOv5 的骨干网络中增加注意力机制,增强对不同尺寸目标特征的提

取,使得网络将注意力聚焦在含有安全帽的区域,增强了网络对安全帽信息的提取,以此有效提取安全帽的特征信

息;在预测层使用 EIoU 损失函数,考虑宽和置信度的差异、高和置信度的差异,把纵横比拆开,以此改善样本不平

衡问题,提升收敛速度的同时提高了回归精度。 结果 根据实验结果,改进的算法平均精度达到了 94. 7%。 相比于

YOLOv5 算法平均检测精度提高了 2. 2%,相比于 YOLOv3 算法平均检测精度提高了 12. 6%,可以有效地检测安全

帽。 结论 在同样的背景环境下,改进的算法可以有效地检测出远距离的小目标,对于复杂背景信息的图片,也可以

准确地检测出目标。 改进的算法有效地改善了原算法中小目标漏检和误检情况,也提高了检测精度。
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Abstract 
 

Objective In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

performance
 

of
 

safety
 

helmet
 

detection
 

in
 

complex
 

industrial
 

environments 
 

a
 

method
 

for
 

intelligent
 

detection
 

of
 

safety
 

helmets
 

based
 

on
 

YOLOv5
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

First 
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

incorporated
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

model 
 

which
 

enhanced
 

the
 

extraction
 

of
 

features
 

for
 

targets
 

of
 

different
 

sizes.
 

This
 

modification
 

directed
 

the
 

network􀆶 s
 

attention
 

toward
 

regions
 

containing
 

safety
 

helmets 
 

thereby
 

improving
 

the
 

network􀆶 s
 

ability
 

to
 

capture
 

safety
 

helmet
 

information
 

and
 

effectively
 

extract
 

the
 

corresponding
 

features.
 

In
 

the
 

prediction
 

layer 
 

the
 

EIoU
 

loss
 

function
 

was
 

employed 
 

which
 

considered
 

the
 

differences
 

in
 

width
 

and
 

confidence 
 

as
 

well
 

as
 

height
 

and
 

confidence 
 

while
 

splitting
 

the
 

aspect
 

ratio.
 

This
 

approach
 

addressed
 

the
 

issue
 

of
 

sample
 

imbalance 
 

accelerated
 

convergence 
 

and
 

enhanced
 

regression
 

accuracy.
 

Results
 

According
 

to
 

experimental
 

results 
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

an
 

average
 

precision
 

of
 

94. 7%.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

improved
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

by
 

2. 2%
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv5
 

algorithm
 

and
 

12. 6%
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm 
 

effectively
 

detecting
 

safety
 

helmets.
 

Conclusion Under
 

the
 

same
 

background
 

environment 
 

the
 

improved
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

detect
 

small
 

targets
 

at
 

long
 

distances
 

and
 

accurately
 

detect
 

targets
 

in
 

images
 

with
 

complex
 

background
 

information.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

effectively
 

addresses
 

the
 

issues
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

the
 

original
 

algorithm
 

and
 

also
 

improves
 

detection
 

accuracy.
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1　 引　 言

安全帽是个人防护设备,应用于建筑、矿山、运输

多个行业。 在这些场景作业时,安全帽可以很好地保

护头部。 为保障工人的安全,工作人员必须佩戴安全

帽。 但由于人数较多,监管和安全意识缺失等因素,有
时工作人员未能及时佩戴安全帽,而产生的安全事故

时有发生。 为规避这种潜在的危险,研究安全帽佩戴

的检测方法是有意义的。
目标检测是视觉领域的一个热点。 对于安全帽的

检测,是目标检测的一个应用点[1] 。 现在目标检测应

用的范围广泛,可以用于人脸识别,车辆检测,视频监

控等领域。 传统的检测是使用人工选择特征,然后使

用分类器进行训练。 但这一传统的方法设计过程繁

琐,泛化能力弱,在工业的运用上存在极大的局限性,
近些年,随着卷积神经网络的发展,转而利用深度学习

对需要检测的目标上进行特征提取,避免了人工设计

特征的繁琐性,检测的精度和速度不断提高。 2014 年

Cirshick 等[2] 设计出了
 

R-CNN 算法,利用候选框实现

物体的检测,代替以往人工设计特征的方法,使得卷积

神经网络在物体检测方面的发展更加迅速。 基于卷积

神经网络的检测算法分为以 R-CNN、Fast
 

R-CNN[3] 、
Faster

 

R - CNN[4] 等代表的两阶段算法和以 SDD[5] 、
YOLO[6-

 

8]等代表的单阶段算法。 徐守坤等[9] 提出了

一种基于两阶段网络的 Faster
 

RCNN 的安全帽检测方

法,该算法采用多尺度训练,并且增加锚点数量,可以

检测不同尺寸目标。 但改进的算法计算量大,检测效

率低。 方明等[10] 基于 YOLOv2 在网络中加入密集块,
实现底层语义信息与深层语义信息的融合,提高了对

目标检测的灵敏度,采用轻量化的网络,对模型压缩,
提高检测的速度,但改进的算法还存在一定的误检率。
赵红成等[11]在 YOLOv3

 

结构的基础上,添加注意力机

制,使用 GIoU 损失函数,通过对实验结果的分析,改进

的模型在提高检测的准确度的同时也满足了实时性要

求,但改进的算法对于小目标的检测会出现漏检和误

检情况。
以上方法虽然提高了模型检测的性能,但运用到复

杂背景环境中,还是存在一些困难。 复杂的外部环境会

给检测模型带来困难。 双阶段算法,冗余参数较多,模型

本身的计算量较大,导致训练模型的时间长,检测的效率

低,并且后期的部署困难。 安全帽检测场景复杂、检测目

标较小,漏检和一定程度的误检案例多,因此采用单阶段

算法 YOLOv5 作为基础网络模型,在骨干网络中添加

CBAM 注意力模块,增强检测时对目标关键信息的提取,
提高网络的泛化能力。 采用轻量化的注意力模块,节省

计算资源,提高检测速度。 然后在预测阶段改变损失函

数,使用 EIoU 损失函数,提高收敛速度。 实验表明,改进

的 YOLOv5 对于安全帽的检测效果得到提升,可以更好

地满足安全帽检测的需求。

2　 基础网络模型

本文选用 YOLOv5 算法中的 YOLOv5s 模型作为基

础模型。 YOLOv5s 是单阶段目标检测算法,模型相对

较小。 其中主要包括四部分输入层、骨干网络层、特征

融合层、输出层。
第一部分是 Input 输入层,采用 Mosaic 数据增强的

方法,该方法是将 4 张图片随机地拼凑到一起,形成一

个大图像里面包含 4 个不同的图像,然后,把包含 4 个

不同的图像的大图像作为训练集的图像进行数据增强

操作,提高数据的多样性。 然后通过自动计算出最合

适图像的锚框参数,而不用手动再去设置,训练过程

中,自适应地选择样本,降低了样本的影响,提高检测

精度。
第二部分是 Backbone 骨干网络层,使用 Focus 和

CSP [12]结构。 Focus 是网络中第一个卷积层,是对输入

层得到的特征图进行下采样,提取重要的信息,实现特

征层的下采样和压缩。 CSP 结构把输入的特征图一部

分经过子网络进行处理,一部分进入下一层的卷积操

作,然后,把得到的两部分特征图连接起来,作为下一

层的输入。 采用多种特征提取模块对安全帽区域进行

特征提取,生成目标语义信息,以此加快网络对训练集

的训练和推断速度。
第三部分是 Neck 特征融合层,使用 FPN+PAN[13]

结构,采用自底向上的方法传递位置信息,聚合骨干层

中不同检测层的参数,可以减少网络的深度,增加对安

全帽信息的融合。
第四部分是 Prediction 输出层,这一层负责检测大

尺度目标、中尺度目标和小尺度目标。 使用 anchor
 

box
来预测目标边界框的位置和大小,显示预测的类别和

类别的概率。 YOLOv5s 网络模型大小相对小一点,计
算量也少,可用于轻量化研究。 网络模型结构如图

 

1
所示。
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图 1　 YOLOv5s 网络结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv5s
 

network

3　 模型的优化
3. 1　 添加注意力机制

注意力机制和人类的视觉关注相似,人类眼中通

常只会注意到重要的内容,忽略掉一些不相干的信息。
注意力机制通常可以对信息部位的特征更加关注,对
于杂乱的背景信息可以选择性地抑制,对于检测时特

征的提取起到了关键的作用。 以此把注意力机制引入

到神经网络中,优化网络模型,提高检测的性能。
CBAM[14](Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module)是

一个轻量级的网络,操作相对简单,能力高效的模块,
网络结构如图 2 所示。 CBAM 和别的注意力机制不同,
他不仅仅包含通道注意力模块 ( Channel

 

Attention
 

Module,
 

CAM),而且还包含了空间注意力模块(Spatial
 

Attention
 

Module,
 

SAM)。 输入的特征传入 CAM 后与

最初的输入进行加权,然后经过 SAM 与输入加权后

得到最后的结果,可以减少计算量。 两个模块网络训

练的过程独立,而且利用通道和空间维度,重新加权

和压缩安全帽的输入特征,增强对安全帽特征的泛化

能力。

输入特征F

通道注意力模块 空间注意力模块

输出特征FsFc

Mc Ms

图 2　 CBAM 网络结构图

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

CBAM
 

network

通道注意力模块,如图 3 所示,输入特征图,注意力机

制关注所需要的特征,将特征图压缩到空间层面上,获得

一维矢量,对其进行分析,同时也使用平均池化和最大池

化,经过多层感知机(Multi-Layer
 

Perceptron,
 

MLP)。 紧

接着对 MLP 输出的特征进行对应元素相加求和操作,
最后通过 sigmoid 激活函数,生成通道注意图。 CAM 公

式如式(1):
Mc F( ) =σ(MLP AvgPool F( )( ) +MLP MaxPool F( )( ) =
　 σ(W1 W0 F(

 c
avg)( ) +W1 W0 F(

 c
max)( ) ) (1)

其中,W0 ∈R
C
r ×C,W1 ∈R

C
r ×C,c 是通道数, r 是缩减率,

R 是尺度空间,Fc
max 最大池化,Fc

avg 是平均池化,σ 是

sigmoid 激活函数。

C

CC
W

H

输入特征

多层感知机

全局平均池化

全局最大池化

1
1
1

1

通道注
意力Mc

Fc

图 3　 通道注意力模块图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

channel
 

attention
 

module
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　 　 空间注意力模块,结构图如图 4 所示。 SAM 是对

从通道注意力模块传递的信息进行优化。 进行平均

和最大池化,平均池化是在通道中提取 H×W 次中的

平均值,最大池化是在通道中提取 H×W 次中的最大

值。 然后利用一个卷积层进行连接操作,最后通过激

活函数,得到新特征图,最后将这个特征图与该模块

的输入特征作乘法运算,得到最后生成的特征图。 使

用激活函数可以避免输出线性函数,激活函数能给神

经元引入非线性的元素,使网络层可以接近于非线性

函数,因此网络就可以用到非线性的模型中。 SAM 公

式如式(2) :
Ms F( ) =σ(f 7×7 [AvgPool F( )( ) ;MaxPool(F)]))=
　 σ( f 7×7 [Fs

avg;Fs
max]( ) (2)

其中,σ 表示 sigmoid 激活函数,7×7 是卷积核的大小。

输入特征Fc

H
H H H

W
C

W W

空间注
意力Ms

11 1

Fs

图 4　 空间注意力模块图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

spatial
 

attention
 

module
骨干层加入 CBAM 坐标注意力机制后的网络结构

图,如图 5 所示。 注意力模块这一部分利用最大池化和

平均池化相加或堆叠。 利用通道和空间维度,
 

对输入的

信息进行特征提取,增加关键信息安全帽的关注度。

Focus Conv C3 CBAM Conv C3 CBAM Conv C3 CBAM Conv SPP C3 CBAM

图 5　 加入 CBAM 机制后的骨干网络结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

after
 

adding
 

CBAM
3. 2　 优化损失函数

预测层评定模型预测值与真实值之间的差异是采

用损失函数来评定的,其收敛速度越快,值越小,说明

越好。 原模型 Prediction 部分,所使用的损失函数是

GIou[15] ,如式(3)所示:

LGIoU = 1-LIoU + |C | - |Ac∪B |
Ac (3)

其中,Ac 是预测框和真实框之间的最小外接矩形,LIoU =
A∩B
A∪B

,即 IoU 是预测框和真实框交集和并集相比的值。

GIoU 虽然对非重合区域也关注到了,但对于水平框和

垂直框,需要更多次地迭代才能收敛,收敛速度慢。 为

解决这一问题,本文采用 EIoU[16] 作为模型的损失函

数,它考虑了锚框的重叠面积、中心点距离以及宽、高
长度的真实差异问题。 惩罚项的损失函数式为

　 LEIoU =LIoU +Ldis +Lasp =

　 1-LIoU +ρ
2 b,bgt( )

c2 +ρ
2 w,wgt( )

C2
w

+ρ
2 h,hgt( )

C2
h

(4)

式(4)中,LIoU 表示重叠损失,Ldis 表示中心距离损失,
Lasp 表示宽、高损失,b,bgt 表示预测边界框与真实边界

框的中心点,最小外接框的宽度和高度是 Cw 和 Ch。
EIou

 

loss 中引入 Focal
 

loss 来改善因为回归质量好,导
致的样本优化困难这一问题,对于损失相当于一个加

权的作用,给回归目标一个好的损失,可以提高回归精

度,提高收敛速度。
为了方便看出改进损失函数的优点,选取 GIoU、

DIoU、CIoU 和 EIoU 来做对比实验,实验结果如表 1 所

示。 虽然别的损失函数比原函数也有提升,但提升最

大的是 EIoU,因此本文选用 EIoU 损失函数。

表 1　 损失函数对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

loss
 

functions

损失函数 mAP@ 0. 5(%)
GIoU 89. 1
DIoU 91. 1
CIoU 92. 3
EIoU 92. 8

本文将原模型预测层中的 GIou
 

loss
 

更换为 EIoU
 

loss,因为对于边界框回归任务,EIoU 把之前所用的纵

横比用计算宽、高的差异值来取代。 把算法中所用的

GIou
 

loss 改为 EIoU
 

loss,可以加速收敛,解决样本回归

中产生的不平衡问题,提高对安全帽检测的准确率。
 

4　 仿真实验与结果分析
4. 1　 实验环境配置

实验环境配置:CPU
 

Inter
 

Xeon
 

E5-2
 

620v4@ 2. 10
 

GHz, GPU
 

Tesla
 

T4 ( 16GB ), Cuda
 

11. 0, PyTorch
 

1. 10. 0,Python
 

3. 6。
训练过程部分参数设置:图片大小 640×640,动量

设置为 0. 937,图片批次为 8,权重衰减设置为 0. 000
 

5,
训练 50 轮。
4. 2　 数据集

数据集是从公开数据集 SHWD ( Safety
 

Helmet
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Wearing-Dataset)中筛选出 5
 

000 张图片进行实验,其
中,训练集 4

 

000 张,测试集 1
 

000 张。 数据集的标注,
用的是开源的 labelimg 工具进行标注,所储存的格式是

PASCAL
 

VOC 格式,标注后是 xml 文件的格式,所标注

的文件名和原图片文件名需要保持一致,以便于后续

的实验。
SHWD 数据集中的图片存在不是施工场景中的图

片,进行数据的筛选。 把不同分辨率的图片格式化为

统一大小的图片尺寸,方便实验地读取,也方便后面实

验的测试。
使用 labelimg 工具标注时,存储图片的文件格式是

xml 格式文件,但实验训练的时候采用的是 txt 文件格

式。 在进行实验之前把需要进行输入网络的数据集文

件格式转换为 txt 格式。
4. 3　 评价指标

实验中使用精确率(Precision,
 

P)、召回率(Recall,
 

R)和平均精度均值(Mean
 

Average
 

Precision,
 

fmAP )作为

实验的一个评价指标,具体公式如下:

P= TP
FP+TP

(5)

R= TP
FP+FN

(6)

fAP = ∫1

0
P(R)dR (7)

fmAP = 1
n ∑ fAP (8)

其中,TP 是预测的边界框和基础真实框一样的,FP 是

预测的边界框和基础真实框不一样的,FN 是预测时没

有检测到的图像中的物体数,n 是所分类的个数,本文

分两个类别。
4. 4　 结果分析

本文将改进的算法与 Faster
 

RCNN 和 YOLOv3 在

数据集上进行对比实验,检测结果如表 2 所示。 由表 2
可知,本文算法在 mAP 值上有更高的检测精度。 改进

的 YOLOv5 算法,相比于 Faster
 

RCNN 算法,mAP@ 0. 5
提高了 10. 5%;相比于 YOLOv3 算法,mAP @ 0. 5 提高

了 12. 6%;相比于原来的 YOLOv5 算法,mAP @ 0. 5 提

高了 2. 2%,效果显著,优于原有的 YOLOv5 算法。
表 2　 实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

算法 P / % R / % mAP@ 0. 5 / %
Faster

 

RCNN 84. 7 77. 1 84. 2
YOLOv3 85. 4 74. 0 82. 1
YOLOv5 91. 3 86. 9 92. 5
改进算法 93. 1 89. 3 94. 7

实验的最后对训练好的模型进行测试,实验结果

如图 6 所示。 在第 1 行图片中,原算法中存在把目标

person 误检成 hat 的情况,改进的算法可以正确检测;
第 2 行图片中,改进的算法可以检测出漏检的 hat 目

标。 第 3 行图片中,原算法对于远距离的物体不仅出

现了误检还出现了漏检的情况,把远处的路灯误检成

hat,对于近处的戴面罩的工作人员漏检,改进的算法可

以正确检测。 因此改进的算法对远距离的目标可以检

测到,对小目标的漏检和误检都有一定程度的改善,置
信度也相对较高,相比于原始 YOLOv5 算法在安全帽检

测上具有良好的效果。
 

YOLOv5算法 改进YOLOv5算法

图 6　 实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results

5　 结论与展望
 

(1)
 

结论。 本文在网络中增加了对安全帽注意的

同时优化了损失函数,提升了远距离小目标的泛化能

力。 具体是在原模型的骨干网络 C3 后面添加注意力

模块,使得网络将注意力聚焦在含有安全帽的区域;同
时,改变损失函数,使用 EIoU 损失函数替换原模型的

GIoU 损失函数,优化预测过程中样本不平衡问题,可以

使模型更加专注好地锚框,加速了收敛速度。 实验结

果证明,改进的算法平均精度达到了 94. 7%。 相较于

原模型 YOLOv5 平均检测精度提高了 2. 2%;相比于

YOLO
 

v3 模型检测精度提高了 12. 6%,减少了复杂场
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景中的漏检和误检情况,对于多尺寸目标和远距离的

小目标有较好的检测效果。
(2)

 

展望。 改进的算法有效地改善了小尺寸安全

帽的漏检和误检。 但网络的计算量还是很大的,后续

将继续优化本文模型,换成轻量化的网络,保证检测准

确率的同时,提升检测速度,更高效地检测安全帽。 可

以尝试在输出层添加一个更小目标输出层,检测更小

的目标。
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