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摘  要 

在金属制造、桥梁隧道工程、建筑行业等过程中，佩戴安全帽可以极大地保护生命安全。目标检测方法

可用于检测头盔是否佩戴。但目前的安全帽佩戴检测方法多集中于监督学习，依赖于大量精确标记的数

据。但在现实中，标记数据的成本非常高，训练数据的获取不足可能成为性能提升的瓶颈。与有标签的

数据相比，无标签的数据更丰富、更便宜、更容易获得。基于这一问题，将伪标签技术引入到传统安全

帽检测方法中，提出了一种半监督安全帽检测方法。它在训练模型时同时使用有标签的数据和无标签的

数据，只需要少量的有标签的数据，而使用大量的无标签数据来辅助模型的训练。在自制头盔数据集上

的实验结果表明，该方法能在有限的标记数据下取得良好的性能，准确率达到92.7%，平均准确率提高

3.7%。在标记数据不足的情况下，满足头盔检测的要求。 
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Abstract 
In the process of metal manufacturing, bridge and tunnel engineering, and construction industry, 
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wearing a safety helmet can greatly protect the safety of life. The target detection method can be 
used to detect whether a helmet is worn or not. The current safety helmet wearing detection me-
thods mostly focus on supervised learning, which relies on a large number of accurately labeled 
data. However, in reality, the marked data is very expensive, and the insufficient acquisition of 
training data may become a bottleneck for performance improvement. Compared with labeled 
data, unlabeled data are more abundant, cheaper and easier to obtain. Based on this problem, this 
paper introduces the pseudo-label technology into the traditional safety helmet detection method, 
and proposes a semi-supervised safety helmet detection method. It utilizes both labeled and un-
labeled data when training the model, and it requires only a small amount of labeled data, while 
assisting the training of the model with a large amount of unlabeled data. The experimental re-
sults on the self-made helmet data set show that this method can achieve good performance under 
limited labeled data, with an accuracy rate of 92.7% and an average accuracy increase of 3.7%. It 
meets the requirements for helmet detection in case of insufficient marking data. 
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1. 引言 

在建筑施工、桥梁施工、金属制造等高危行业的工业生产施工现场施工中，安全操作是保证工人生

命安全的重要措施，正确佩戴安全帽是安全操作的有力保障。但在真实的场景中，很多员工缺乏安全意

识，不遵守佩戴安全帽的规则，在发生事故时造成了严重的损失。在施工现场，经常使用人工监督来检

测员工是否正确佩戴安全帽。但由于现场活动面积大，情况复杂，效果并不理想。因此，开发相应的自

动监控方法代替人工监控是合适的解决方案。 
传统的安全帽佩戴检测基于传感器等专门的元件，如文献[1]是基于移动射频识别(RFID)的检测方法。

这种方法有一定的效果，然而它们检测范围有限，并且检测效果较差，大多数只能检测头盔是否靠近工

人，但不能确认头盔是否被戴着。随着计算机显卡计算能力不断提高和存储等硬件成本不断下降，基于

神经网络的目标检测在近 10 年来取得了重大的成果。目前，最新的目标检测框架和一些改进框架(如[2] 
[3])已经应用到头盔检测中。[4]使用单阶段 yolov5 检测网络，通过现场拍摄和网上采集的数据集训练得

到一个针对安全帽检测的模型。[5] [6]对 yolov5 方法进行改进，前者改变其特征提取网络，以此来加强

对特征的提取；后者优化原方法中边界框损失上置信度损失，提高对小目标特征的学习效果。以此来提

升检测精度。[7]针对安全帽识别的特点专门为其设计了一种检测多尺度检测网络，优化了安全帽图片特

征的提取和检测。[8]对 FasterRCNN 方法进行改进，改变其特征提取网络，针对安全帽在图片中占幅较

小的特点，优化选择的尺寸，提高模型的检测精度。 
以上基于深度学习的方法取得了一定的效果。但是，它们依赖于大量的标记数据，当标记数据稀缺

或数据分布不同时，效果不佳。然而，在现实中，我们没有这么多的标记数据，数据稀缺已经成为性能

改进的瓶颈。 
基于这个问题本文提出一种基于伪标签的半监督检测方法。主要贡献如下： 
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1) 该方法引入了伪标记机制来利用大量示标注的信息，让其参与到模型的训练中来。 
2) 引入 imgmix 增强方法；在训练模型时，使用大量的无标签数据参与模型训练，提高模型对分布

在不同领域的数据的适应性。该方法避免了获取注释数据的困难，以更经济的方式获得了性能优异的模

型。 
3) 收集数据，制作安全帽数据集，对本文提出的方法进行实验，验证其性能。 

2. 相关工作 

2.1. 目标检测算法 

近年来，随着深度学习的发展和计算机硬件的进步，利用目标检测进行这类检测成为一种新的选择。

物体检测的任务是在图像中找到所有感兴趣的物体，确定它们的类别和位置。最新的目标检测研究方法

主要分为两大类;它们是一级方法(例如，YOLO [9]，SSD [10]，Retinanet [11]，RefineDet [12])和二级方法

(例如，fast/faster R-CNN [13] [14]，FPN [15]，MaskR-CNN [16])。两阶段算法首先提出一个建议框，第

一步通过网络返回目标框前景的大致位置、大小和概率，第二步通过另一个网络返回目标框的位置、大

小和类别；一级网络的核心是通过网络对输入的图像直接返回目标的大小、位置和类别。它们依赖于大

量的标记数据，但现实生活中制作数据集成本非常昂贵，这个因素成为目标检测框架性能进一步发展的

桎梏。 

2.2. 伪标签 

基于伪标签的学习方法是半监督学习的一种。半监督学习方法有两种：一致性方法[17]和伪标签方法

[18]。本文中使用的方法属于伪标签的范畴。 
伪标签技术最早是 Lee 等人提出，他们考虑到现实中有标注的数据集数据量难以满足需求且标注成

本昂贵但无标注的数据极其丰富，且获取成本低廉的情况，开创性的提出同时利用有详尽标注的数据和

没有标注无标签的数据来进行模型的训练。对于没有进行人工标记的数据，利用在有标注数据集上得到

的模型对其生成伪标签(Pseudo-Labels)并且把生成的伪标签当成真实标签来使用，生成伪标签时它只选取

那些具有预测概率得分最高的类。这实际上相当于熵正则化。经过不断发展和完善，伪标签技术现今被

广泛应用在机器学习和深度学习的各个领域。 

3. Pseudo-Label-Based 检测方法 

本文方法选用 yolov5 模型做为本方法的基线方法，首先使用使用 YOLOv5 模型在有详细标注的源域

数据集 Ds = {(Xi, Yi)}上进行训练，Xi代表数据集的图像，Yi代表与其相对应的标签。Yi标签中包括图像

中目标物体的类别信息，还有目标物体标注框四个角的坐标。在训练中我们要将没有标注的目标域数据

集 DT = {(Xi)}中的数据利用起来，使用伪标签技术让其也参加模型的训练，以助于模型学习未标注样本

的域特征，提升模型的检测精度。 

3.1. 整体方法 

安全帽检测既要求精度又要求速度，能适应施工现场恶劣的环境。为了满足这些要求，我们必须首

先拥有大量精确标记的数据集。但是手工标记大数据集的成本是昂贵的，甚至比施工期间使用工人现场

监督的成本还要高。相反，网络中有大量未被利用的原始(未标记的)数据。针对这种情况，我们提出了一

种半监督安全帽检测方法。它使用大量的未标记数据帮助训练模型，在生成伪标签时只考虑精度，使用

精度较高的模型生成伪标签，并对伪标签进行细化；当实际部署应用程序时，将使用一个更快的模型。
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方法流程如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Overview flow 
图 1. 总体流程 

 
• 步骤 1。使用 YOLOv5 模型(Init model)当作基准模型在精确标记的源域数据集上进行训练，得到在源

域数据集上的权重参数。在这一步中对输入的图片数据进行简单的增强，如旋转、裁剪、高斯噪声等。

然后使用在源域数据集上训练得到 YOLOv5 模型在没有标记的目标域数据上生成初始的伪标签，包

括目标物体类别和边界框四个角的坐标信息(X1, Y1, X2, Y2)等。 
• 步骤 2。将带有伪标签的目标域数据使用 ImgMix 方法(下面会对这个方法进行介绍)与带有真实标签的

源域数据进行混合和增强，得到一个混合后的数据集。在混合后的数据集上重新训练 yolov5 模型，

此时用到混合数据集含有目标域的特征信息，所以在此数据集上训练的模型能够学习到目标域数据的

特征。 
• 步骤 3。使用混合域中训练的 yolov5 模型(G_model)在未标记的目标数据上重新生成伪标签。 
• 步骤 4。循环执行步骤 2 和步骤 3，直到模型收敛(U_model)。 

3.2. ImgMix 

在我们的方法中，我们使用一种名为 ImgMix 的方法进行数据增强，如图 2 所示，它从标记的和未

标记的数据中采样，将采样的图像及其标签(伪标签)混合到新图像中。该方法与其他增强方法的区别主要

体现在两个方面： 
• 它要求裁剪区域必须来自目标域，并将裁剪部分与源域图像相结合。 
• 源域图像的显著性区域在图像混合过程中不能被破坏。 

具体步骤如下： 
步骤 1：它从标记数据和未标记数据中随机抽样。随机取未标记数据样本中的所有预测边界框中的

一个或多个，粘贴到已采样标记数据的样本上，替换原来大小相同的部分，形成一组新的图像。 
步骤 2：它在同一幅图像上混合了精确的注释和伪标签，使模型能够更好地学习无标签数据的特征。 

4. 实验分析 

4.1. 数据集采集与处理 

本文的数据集主要来源于网络抓取、公共数据集清理和视频帧提取。该数据集包含 14,205 张图像，
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分为两部分，源数据和目标数据，分别为 5000和 9205张。对源数据进行精确的手工标记(标记为 labelImg，
戴帽者和不戴头盔者标记为人员)，并对大小和格式进行调整；目标数据没有标记，只有简单的大小和格

式调整(调整为 JPG 格式)。这次收集的样本数据集如图 3 所示： 
 

 
(a) Pseudo-labels        (b) Sample of labeled data          (c) An example 

Figure 2. ImgMix Example 
图 2. ImgMix 例子 

 

 
(a) Hand-held samples         (b) Normal sample        (c) Pictorial interference        (d) Small target 

Figure 3. Sample data set example 
图 3. 样本数据集示例 

4.2. 评价指标 

召回率、精度、平均精度(AP)、平均平均精度(mAP)、帧每秒(FPS)是目标检测中常用的评价指标，

其计算公式如下： 
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以人为例解释涵义：TP (true Positive)指被预测为人的人；FP(假阳性)指被预测为人的帽子；FN (假
阴性)指的是被预测是假阴性的人。AP 是指城市被分别由 x 和 y 的召回轴和精度轴组成的曲线所包围的

区域。mAP 是 AP 的重平均，是所有类别 AP 的平均值。 

4.3. 实验环境配置 

为了验证本文半监督头盔检测方法的准确性和有效性，在参数如表 1 所示的环境平台下进行了实验。 
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Table 1. Experimental environment and configuration 
表 1. 实验环境与配置 

实验环境 配置 

System windows 11 

CPU Intel 12700H 

内存 16G 

GPU RTX3060 

Python 3.8 

Editor Pycharm 

框架 Pytorch (1.11.0) 

cuda 11.6 

4.4. 实验结果与分析 

为了验证本文提出的头盔检测方法是否具有良好的性能，使用相同的数据集和配置对几种流行的检

测框架进行了实验，通过搭建和自身烧蚀实验对 ImgMix 的效果进行了验证。其中有单阶段方法 SSD 和

yolov5，两阶段方法 Faster R-CNN。采用 AP 和 mAP 指标进价。 
从表 2 的结果可以看出，本文提出的半监督安全帽检测方法可以有效提高建筑工人是否戴安全帽的

检测精度，同时兼顾了检测速度。在检测准确率方面，与原有的 Faster R-CNN、SSD、YOLOv5 等方法

相比，该方法对佩戴安全帽的施工人员检测的平均准确率 94.1%；该方法对无安全帽施工人员的检测平

均正确率为 91.3%；mAP 达到 92.7%，优于原方法。在检测速度方面，我们的 U_model 选择了 YOLOv5
模型，所以速度和它是一样的，可以满足实时检测的要求。 

 
Table 2. Experimental result 
表 2. 实验结果 

Method 
AP50/% 

mAP/% Inferring time/ms 
hat person 

Faster R-CNN 81. 8 41. 2 61. 5 289 

SSD 78. 8 68. 2 73. 5 122 

YOLOv5 89.3 88.6 89 36 

Ours 94.1 91.3 92.7 37 

 
为了验证各改进模块的优化效果，设置了以下烧蚀对比实验。结果如表 3 和图 4 所示，其中图 4 是

一个 IOU 为 0.5 的 PR 曲线，其中灰色线表示底层的 yolov5 方法，橙色线表示使用伪标签方法，蓝色线

表示使用伪标签方法和 ImgMix 方法。 
结合表 3 和图 4，我们可以看到每个部分的作用(图 4 中 T 代表教师指导的伪标签，IM 代表 ImgMix

图像增强方法)。仅使用教师指导伪标签(T-PL，以下由 T-PL 代替)，和伪标签与 ImgMix 图像增强方法都

使用得到的 mAP 与原始方法相比分别增加了 2.5 和 3.7 个百分点。从表 3 可以看出，使用 T-PL 方法后，

模型对戴头盔人员的检测准确率提高了 3.3个百分点，对不戴头盔人员的检测准确率提高了 1.8个百分点。

之后使用 T-PL 和 ImgMix 方法，对戴头盔人员的模型检测准确率比原方法提高了 4.8 个百分点，对不戴
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头盔人员的模型检测准确率提高了 2.7 个百分点。这可以说明，将大量的未标记数据应用到模型训练中，

提高硬帽检测方法的准确性是可行的，极大地缓解了人工标记数据成本高、数量不足的压力。 
 

Table 3. Results of ablation experiment 
表 3. 消融实验结果 

Method T-PL ImgMix 
AP50/% 

mAP/% 
hat person 

YOLOv5 × × 89.3 88.6 89 

Ours √ × 92.6 90.4 91.5 

Ours √ √ 94.1 91.3 92.7 

 

 
Figure 4. PR curve 
图 4. PR 曲线 

5. 结论与展望 

本文提出了一种用于半监督学习的安全帽检测方法。首先，利用人工精密标签源数据训练初始模型，

利用该模型获得初始伪标签；其次，利用 ImgMix 方法将带标签的源数据和带伪标签的无标签数据进行

混合，充分融合有标签数据和无标签数据的特征，对模型进行再训练，调整伪标签；最后，利用最终的

伪标签训练出一个检测速度非常快的框架。从实验结果可以看出，本文提出的方法能够获得较好的检测

精度和速度，基本能够满足工作现场头盔佩戴的实时检测。但是，方法操作过程比较复杂，不是一个端

到端框架，因此下一步的研究重点是改进过程，设计一个端到端框架，使操作更加友好。 
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