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摘  要 

在生产流水线过程中，工人因未佩戴安全帽而引发的悲剧不计其数，为了帮助工厂监督人员督促工人们

佩戴安全帽以保障自身人身安全，传统的检测方式往往会分离安全帽与人体，导致无法判断人与安全帽

之间的佩戴关系，为此本文提出了一种基于深度学习的改进YOLO算法的检测算法，在现有的YOLO算法

基础上，对其损失函数进行改进，将原本的GIoU_Loss函数替换为CIoU_Loss函数，使得算法识别准确率

得到提升且收敛速度更快。针对YOLO算法在检测时对安全帽的定位易受噪声等多方面的影响，为此本

文设计了安全帽检测的多阶段算法，先用YOLO算法对工人所在区域进行定位，获取工人位置信息；然

后选取工人的头部区域，区域面积稍加扩大以提高算法容错率；最后，通过一个基础的神经卷积网络对

是否佩戴安全帽进行判断。通过实验结果表明，本文的方法相较之前的方法，在安全帽识别的准确率方

面达到了92.73%的效果，在识别速度上此方法的检测速度也比之前的方法提升了一倍，证明本文的方

法能够满足期望要求。 
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Abstract 
In the process of production line, there are countless tragedies caused by workers not wearing 
safety helmets. In order to help factory supervisors urge workers to wear safety helmets to ensure 
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their personal safety, the traditional detection method often separates the safety helmets from the 
human body, resulting in the inability to judge the wearing relationship between people and safe-
ty helmets, Therefore, this paper proposes a detection algorithm of improved Yolo algorithm 
based on deep learning. Based on the existing Yolo algorithm, its loss function is improved, and 
replaces the original GIoU_Loss with CIoU_Loss, so that the recognition accuracy of the algorithm is 
improved and the convergence speed is faster. In view of the fact that the positioning of safety 
helmet by Yolo algorithm is easily affected by noise and other aspects, a multi-stage algorithm for 
safety helmet detection is designed in this paper. Firstly, the area where workers are located is 
located by Yolo algorithm to obtain workers’ location information; then, the head area of the 
worker is selected, and the area is slightly expanded to improve the fault tolerance of the algo-
rithm; finally, a basic neural convolution network is used to judge whether to wear a helmet. The 
experimental results show that compared with the previous methods, this method achieves 
92.73% in the accuracy of helmet recognition, and the detection speed of this method is twice as 
fast as the previous methods, which proves that this method can meet the expected requirements. 
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1. 引言 

作为建筑业、制造业等工业生产中重要的劳保工具，安全帽能够有效减少头部和顶部受到的压力，

保护人的头部免受侵害[1]。虽然安全帽的应用十分广泛，但是在各个建筑工地或工厂流水线加工时，大

多数施工人员依然会忽视安全帽的重要性，进而因未佩戴安全帽而引发的工程安全事故频有发生。因此

为了消除在日常施工现场存在的安全隐患，对施工现场进行智能化管理，对工作人员进行安全帽佩戴状

况的实时检测是非常重要的。 
由于在生产建筑过程中，施工场所环境十分复杂且范围一般非常广泛、作业时间长，安排人工监控

安全帽的佩戴情况不仅会消耗大量人力而且往往会造成漏检的风险。 
近年来，随着计算机视觉技术的迅猛发展，目标检测算法的研究备受关注。当前目标检测领域的深

度学习方法主要分为两大类：两阶段式(Two-stage)目标检测算法，如 R-CNN [2]、Fast-RCNN [3]、Mask 
RCNN [4]等和单阶段式(One-stage)目标检测算法，如 YOLO 系列算法、SSD [5]、OverFeat [6]等。两阶段

式模型具有独立提取候选区域的过程，即对输入图像可能存在待检测物体的区域进行提取，然后针对提

取出来的区域，再进行位置的微调和目标分类；相反地，单阶段式模型没有独立的提取候选区域的过程，

它直接由输入的图像通过卷积神经网络得到物体类别和位置信息，这种模型大大提升了检测的速度。

YOLO 系列算法无论在速度还是精度上都是当前目标检测算法中的佼佼者。YOLOv5 算法在 YOLOv4 算

法的基础上进行了改进，相较于 YOLOv4 在 COCO [7]数据集上得到的 43.5%的准确率，YOLOv5 的四个

版本都至少有了 2.5%的提升，且检测速度更快。 
运用基于深度学习的目标检测算法对施工现场的安全帽佩戴情况进行监测已然成为一种趋势。张勇

等人[8]对 YOLOv3 算法进行改进，采用 DenseNet 处理低分辨率的特征层，从而提高算法的检测精度和

收敛性，为了对数据集中的目标框重新聚类，还采用了 K-means 聚类算法；岳诗琴等人[9]将原本 SSD 中
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的 backbone VGG-16 替换为 ResNet50 来提取特征并在附加层中引入 BN 层，其实验结果在保证检测准确

率的同时加快了检测速度；庞殊杨等人[10]对 MTCNN 网络进行改进，将网络中的池化层替换为卷积层

构成全卷积网络，然后引入 MobileNet 轻量级网络结构减少计算量，实现安全帽的多尺度识别。 
目前安全帽佩戴情况的要求是在保证检测正确的情况下同时实现实时检测目标。本文提出的改进

的 YOLOv5 算法是基于 YOLOv5s 实现的，其网络是 YOLOv5 系列中深度最小，特征图宽度最小的网

络，因此 YOLOv5s 凭借较快的速度与较小的计算量在处理实时检测任务中被广泛应用。文中使用的

安全帽数据集是通过网络收集安全帽和行人的图片建立而成的；第二部分详述了检测安全帽是否佩戴

算法的过程包括 YOLOv5s 算法的具体流程和网络结构，并在此基础上对算法做出了优化改进；第三

部分进行了改进前后的实验结果对比分析，证明了优化方法的可行性；论文最后一部分对全文进行了

总结。 

2. 安全帽实时检测算法 

本文采用的方法与之前方法的区别在于不再将整个人体作为检测的目标，而是将工人的头部区域作为

检测的重点，让神经网络更注重学习工人的头部特征信息。如图 1 所示，该流程具体操作如下：首先利用

YOLOv5 的预训练目标检测权重对工人进行区域定位，使用人脸检测模块对人脸进行标记，然后利用安全

帽识别模块提取工人头部子区域，最后对提取到的图像采用二分类方法，判断工人佩戴安全帽的情况。 
 

 
Figure 1. Flow chart of helmet wearing identification 
图 1. 安全帽佩戴识别流程图 

2.1. 判断工人存在区域 

采用 YOLOv5 算法，其目标检测框架可以实现对多类目标物体的检测，训练标签使用标注工具(via
等)画出 ground truth，生成 json 文件，再通过代码完成训练过程。在本文的安全帽检测任务中，要求模

型只关注工人这一目标，所以训练标签只采用人的标签，以此可以减少训练时间并提升模型效率。如

图 2 所描述的就是 YOLOv5 的整体框架。网络由以下三个部分组成： 
1) Backbone 骨干网络：卷积神经对不同分辨率的图像进行下采样的特征提取； 
2) Neck：对 Backbone 提取到的特征进行上采样融合，并传递到预测层； 
3) Output：基于提取的特征生成边界框并预测类别。 
具体地，YOLOv5 的 Backbone 区别于之前版本的地方是加入了 Focus 层如图 3，从图中可以看出其

对输入图像进行了切片操作，目的是可以从高分辨率的图像中提取像素点再融合到低分辨率的图像中，

扩大每个像素点的感受野，增加模型对细节特征的学习，以此可以减少计算量并加快速度； 
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Figure 2. Overall network structure of YOLOv5 
图 2. YOLOv5 整体网络结构 

 

 
Figure 3. Focus module structure 
图 3. Focus 模块结构 
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Backbone 中的 C3 层结构如图 4 所示，YOLOv5 在这个结构上对比之前的版本也做出了改动，其中

Bottleneck 采用了残差连接的思想，以免发生网络加深后梯度消失的问题； 
 

 
Figure 4. C3 module structure 
图 4. C3 模块结构 

 
SPP 空间金字塔池化模块是比较经典的模块，其结构如图 5，分别采用了 3 * 3、5 * 5、7 * 7 的最大

池化，再进行 concat 融合以此提高每个像素点的感受野； 
 

 
Figure 5. SPP module structure 
图 5. SPP 模块结构 

 
Neck 部分采用了 PANet [11]，此网络是在 FPN [12]的原有基础上继续改进，对原本 FPN 结构存在的

顶层与底层特征图因距离过远而无法有效地融合特征的问题进行了改善，增加了从底层到顶层的信息传

输路径，再通过自适应池化，从而实现多尺度信息的融合，最后得到采样输出结果。 
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卷积模块如图 6，使用的是最简单的 2d 卷积层通过归一化再进行一次 relu 激活函数的模式。 
 

 
Figure 6. Convolution module structure 
图 6. 卷积模块结构 

2.2. 工人头部区域提取 

与人的动作检测不同，当检测工人是否佩戴安全帽时，头部区域是更为关键的，因此在 YOLOv5 检

测出工人存在的区域后，本文要求模型对此区域进行进一步的细化提取，将分离出来的头部区域再输入

到之后的网络中作后续分析，最终能够判断出是否佩戴好了安全帽。但是，在提取工人存在区域的图像

时，往往提取到的区域存在大小不一的情况，为此，本文统一在各区域的中部靠上方部分提取，将提取

区域固定为正方形(选定大小为 60 × 60)，其区域面积不超过工人整体区域面积，但不小于安全帽区域面

积，这样可以保证提取到的区域包含住工人的头部区域，提升容错率，也不会增加网络计算量。 

2.3. 判断是否佩戴安全帽 

在提取到工人头部区域之后，接下来用二分类法完成对是否佩戴了安全帽的情况进行判断。这部分

功能使用的是经典的卷积神经网络实现的。具体网络结构如图 7 所示，图像经过两次重复的 3 * 3 卷积和

最大池化操作后，再通过两层全连接层，最终得到分类结果。 
 

 
Figure 7. Helmet wearing identification network structure 
图 7. 安全帽佩戴识别网络结构 
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2.4. 算法损失函数的改进 

在目标检测任务中损失函数包含了分类损失函数 Classification Loss 和 Bounding Box Loss，对于分类

损失函数采用了传统的交叉熵损失函数，即： 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ, log 1 log 1i i i i i iL y y y y y y = − + − −                       (1) 

其中，y 为样本的期望输出， ŷ 为样本的实际输出。 
对于回归框损失函数，在 YOLOv5 检测算法中采用了 GIoU_Loss [13]损失函数，其是对 2016 年提

出的 IoU_Loss [14]损失函数进行了改进，IoU_Loss 损失函数计算的是预测框与真实框的交集与并集的

比，但此种计算损失的方式存在两个问题：一个是，当预测框与真实框的交集为 0 时，损失函数就不

可导，那么 IoU_Loss 损失函数无法对预测框进行优化；二是其无法准确地反映预测框与真实框的重合

度，如图 8 所示的三种情况，可以看出它们的 IoU 值是相同的，但是重合度明显不同。 
 

 
Figure 8. Three cases with different coincidence degrees, but IoU is the same 
图 8. 三种重合度不同的情形但 IoU 相同 

 

针对这两点，2019 年提出的 GIoU_Loss 做出了相应改善： 
定义真实框面积为 A，预测框面积为 B，那么 

A B
IoU

A B
∩

=
∪

                                     (2) 

( )C A B
GIoU IoU

C
− ∪

= −                                (3) 

其中 C 代表了包围 A、B 的最小面积。如此，当 IoU 为 1 时，GIoU 为 1，当 IoU 为 0 时，GIoU 小于等

于 0。但GIoU 依然存在弊端，如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. When the prediction box is inside the real box 
图 9. 当预测框在真实框内部 
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如果预测框在真实框的内部，那么预测框与真实框的差集相同，根据公式计算出的GIoU 值都是相

同的，那还是无法判断两个框之间的相对位置关系。 
因此，本文提出改进 YOLOv5 所使用的回归框损失函数，用 CIoU_Loss [15]代替原来的 GIoU_Loss。

CIoU_Loss 更加符合目标框的回归机制，既提出了对重叠部分的关注，主要计算真实框和预测框的重叠

率和两框之间的中心点距离，又考虑到了目标框与锚框之间的尺度、距离和 bounding box 的长宽比。如

图 10，黑色框代表真实框，蓝色框代表预测框，A 和 B 两点分别为其中心点，最外侧虚线红框是同时包

围两框的最小矩形区域，d 表示两个中心点的欧式距离，c 表示最小矩形区域的对角线距离。 
 

 
Figure 10. CIoU diagram 
图 10. CIoU 图示 
 

定义 CIoU 公式为： 
2

2

dCIoU IoU
c

αν
 

= − + 
 

                                (4) 

2

2

4 arctan arctan
gt

gt hh
ω ων

 
= − Π  

                              (5) 

( )1 IoU
να

ν
=

− +
                                    (6) 

其中，ν 计算的是锚框和目标框之间的相似程度，α 是权重函数，从α 给定的公式可以看出，损失

函数的优化方式是增加真实框与目标框之间的重叠区域。 
定义 CIoU_Loss 公式为： 

2

21CIoU
dL IoU
c

αν
 

= − + + 
 

                                (7) 

因此，CIoU_Loss 的优势就是可以直接最小化目标框与真实框之间的距离，这使得损失函数的收敛

速度更快，效果也更好。 

3. 安全帽检测算法实验 

3.1. 数据处理 

本文使用的数据集图片均来源于网络收集，数据集包含工人头部佩戴安全帽和普通行人的图片，由
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于数据集数量有限，因此在工人存在区域判断阶段，采取以下两种对数据的预处理方式： 
1) Mosaic 数据增强：将四张图片进行随机缩放、裁剪、排版并拼接起来的操作，如图 11，将四张图

片合并成一张，丰富了数据集也加快了网络训练速度，并降低了模型内存需求； 
 

 
Figure 11. Data enhancement process 
图 11. 数据增强过程 

 
2) 自适应图片缩放：将原始图像固定为统一尺寸再输入到网络中去。由于先前的缩放方法存在着原

图长宽不同而导致缩放后产生大量信息冗余的问题，YOLOv5 为了使缩放操作不影响算法的推理速度，

先计算原始图像与输入到网络图像的缩放比例，再根据此比例缩放原始图像，最后使用黑边填充数值，

以此来提升算法的推理速度。 
在工人头部区域提取阶段，神经网络 CNN 可以单独训练，网络的输入端数据集是裁剪过的即进行对

工人的头部区域的选取，将头部佩戴好安全帽的图片作为正样本保存，如图 12；反之为负样本，如图 13。
训练时由于数据集的有限性，对数据再简单地在线处理，例如翻转、缩放、旋转等数据增强方式。 
 

    
Figure 12. Partial positive sample 
图 12. 部分正样本 
 

    
Figure 13. Partial negative sample 
图 13. 部分负样本 
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3.2. 参数设定 

在做实验的过程中，参数的选择对实验的结果往往有着决定性的作用，因此调整超参数，并找到使

模型达到最优解的参数需要不断的尝试，最终各项超参数的具体数值如表 1 所示。 
 

Table 1. Hyper parameter configuration 
表 1. 超参数配置 

超参数 数值 

Learning rate 0.01 

SGD momentum 0.937 

optimizer weight decay 0.0005 

ciou loss gain 0.05 

cls loss gain 0.5 

cls BCELoss positive weight 1.0 

obj loss gain 1.0 

obj BCELoss positive weight 1.0 

iou training threshold 0.80 

anchor-multiple threshold 4.0 

image HSV-Hue augmentation 0.015 

image HSV-Saturation augmentation 0.7 

image HSV-Value augmentation 0.4 

image scale 0.5 

batch 16 

epoch 100 

 
学习率在深度学习中决定着模型算法能否将误差收敛到局部最小值，并且判断算法何时收敛到最小

值，在实验中我们采用的学习率为 0.01，在此学习率下模型能较快收敛；优化器使用的是随机梯度下降

SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum)，其每次随机选择一小部分样本而不是全部样本，用

梯度下降的方法来更新模型参数，在此基础上加入了动量机制，使得优化器不会卡在梯度较小的点而影

响参数的更新，实验中将动量设置为 0.937，权重衰减系数设定为 0.0005；损失函数包含三个：Classification 
Loss、Object Loss 和 CIoU Loss，其可调参数分别设定为 0.05、0.5 和 1.0；训练时，IoU 交并比即真实框

与预测框交并比的阈值设定为 0.8，锚框倍数的阈值设定为 4；处理图像时，图像明亮度、饱和度和色相

分别设置为 0.015、0.7 和 0.4，尺寸设置为原尺寸的 0.5 倍；将整个训练样本划分为 16 个批次，并对所

有样本进行了 100 次迭代的训练。 

3.3. 实验结果 

本文为评估模型的效果，采取了两类实验进行对比。 
实验一，使用原始的 YOLOv5 算法和改进损失函数的 YOLOv5 算法在数据集上进行对比实验，如

表 2 所示，从实验结果可以看出，三个检测的评价指标都是后者性能更佳，并且后者是在比前者快一
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倍的速度上达到了当前的检测水平，由此看出改进了损失函数后的 YOLOv5 算法检测效果在准确率和

速度上都有明 显的提升。 
 
Table 2. Comparison of evaluation indexes before and after model improvement 
表 2. 模型改进前后的评价指标对比 

方法 mAP (IoU = 0.5) Precision Recall F1 epoch 

YOLOv5 (GIoU) 0.8934 0.8893 0.8782 0.5600 88 

YOLOv5 (CIoU) 0.9053 0.8988 0.8865 0.5603 40 

 
其中，mAP 指模型将所有类别分类正确的平均准确率，Precision = TP/(TP + FP)，Recall = TP/(TP + 

FN)，(TP 为真正例，FP 假正例，FN 假反例，TN 真反例)，F1 是 Precision 和 Recall 的调和平均数。 
在现实视频中的检测效果对比如图 14 所示，由检测结果可知，在同一视频的同一时刻，改进后的算

法对安全帽和头部的检测效果分别有了 2%和 6%的增长。 
 

     
Figure 14. The two pictures show the same time (left: before improvement, right: after improvement) 
图 14. 两图为同一时刻(左：改进前，右：改进后) 

 

实验二，将本文提出的模型算法与其他方法进行了对比，具体结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison results with various methods 
表 3. 与各方法的比较结果 

 YOLOv4 [16] YOLOv3 [17] SSD Faster R-CNN Ours (CIoU) 

Helmet mAP 92.97% 91.94% 87.09% 92.93% 93.87% 

Head mAP 88.99% 78.22% 67.12% 85.09% 91.59% 

mAP 90.98% 85.08% 77.11% 88.66% 92.73% 

 
由对比结果可以看出本文提出的检测方法不论是在检测安全帽还是头部区域时，检测准确率相较于

其他方法都有了显著的提升，因此本文的模型能够满足对工人安全帽实时检测的速度和精度要求。 
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4. 结束语 

为检测流水线生产中工人佩戴安全帽的情况，本文提出对安全帽的检测方案通过对 YOLO 算法的损

失函数进行改进，加快了检测速度，提升了检测精度，在此算法的基础上再进行多阶段的检测模式，既

融合了安全帽与人之间的特征信息又能更好地让模型专注于对安全帽佩戴的判断，通过各组对比实验，

证明了本文提出的方法在实际操作中的可行性，实验结果也表明本文的方法无论是在速度还是准确率上

都有很大的提升。 
在本文的研究中，检测的速度与精度都达到了很好的效果，能够取代人工监控，因此在今后的工作

中会将此算法应用到实际中，将开发一套完善的安全帽检测系统作为工作重点。 
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