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面向复杂场景的基于改进 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 的
安全帽检测算法

江新玲１ꎬ杨　 乐１ꎬ朱家辉１ꎬ陶　 磊１ꎬ刘　 峰１ꎬ２ꎬ段倩倩１

(１.太原理工大学信息与计算机学院ꎬ山西 晋中 ０３０６００)
(２.中国煤炭工业协会ꎬ北京 １０００１０)

[摘要] 　 在工业生产过程中ꎬ安全帽是生产工人重要的安全保护工具. 针对现有安全帽检测算法在复杂应用场景

下对小目标、密集目标以及遮挡目标存在漏检、检测精度较低等问题ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 的改进算法. 首

先ꎬ通过改进 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的模型结构ꎬ在原有网络结构的基础上新设立了一个预测特征层ꎬ其尺寸为 １６０×１６０ꎬ
该预测特征层通过将高层语义信息和低层传递的位置信息进行有效融合来预测小目标ꎻ其次ꎬ针对复杂的安全帽

检测环境ꎬ将 ｏｂｊ＿ｌｏｓｓ 的 ＢＣＥ＿Ｌｏｓｓ 改为 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓꎬ即用 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 来训练 ｏｂｊ 分支来降低漏检ꎻ最后ꎬ将 ＣＳＰ１＿Ｘ
中的残差块改为 ｓｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本单元以缩减参数量. 改进后的算法 ｍＡＰ 和 ｒｅｃａｌｌ 分别提高了１.２５％和 ２.３２％ꎬ参数

量缩减为 ３.６１ＭＢ. 改进后的算法有效降低了复杂环境下安全帽的漏检率和提高了检测精度ꎬ对实际生产过程中保

障企业和工人的生命财产安全起到了一定的促进作用.
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随着科技的快速进步以及经济的飞速发展ꎬ安全帽佩戴检测在智能视频监控领域应用广泛. 在特定

作业区域里ꎬ高空坠物有时会伤及工作人员ꎬ因此任何进入这些特定工作区域的人员都应该正确佩戴安全
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帽以防止发生意外ꎬ正确佩戴安全帽是保障工人和企业生命、财产安全的重要安全措施.然而ꎬ在作业现场

的安全管理中存在着许多问题. 首先ꎬ对于施工人员ꎬ安全教育的全面覆盖是困难的ꎬ某些施工人员风险

意识低ꎬ不按要求佩戴安全帽ꎻ其次ꎬ由于作业环境复杂、作业现场分布广、作业地点多. 实现对生产现场

的全方位、实时的监督管理困难ꎻ最后ꎬ大多数企业和监管部门仍然依靠专人监管施工人员是否戴安全帽ꎬ
人工监管效率较低ꎬ实时性差. 在安全帽佩戴检测问题上ꎬ计算机视觉技术可以在有效监管的同时大大降

低人工成本.
安全帽检测主要分为传统的方法和基于深度学习的目标检测算法. 基于前者ꎬＷｅｎ 等[１]提出了一种

基于改进 Ｈｏｕｇｈ 变换的 ＡＴＭ 监控系统安全帽检测算法ꎬ由于安全帽的轮廓是一个圆弧ꎬ当检测到 ＡＴＭ 监

控视频画面中存在圆弧ꎬ且圆弧半径大于某个阈值时则认为检测到安全帽. Ｄｕ 等[２]提出了一种结合机器

学习和图像处理的视频序列安全帽检测方法ꎬ该方法主要包含三部分:第一部分是基于类 Ｈａａｒ 特征的人

脸检测ꎬ在此阶段ꎬ检测所有可能的人脸区域. 第二部分是运动和颜色过滤. 在人脸检测之前ꎬ首先检测视

频序列中的运动. 如果视频中没有运动或几乎没有运动ꎬ就不进行任何操作. 如果存在运动ꎬ则获取运动

区域ꎬ并仅对这些区域进行人脸检测ꎬ以避免扫描整个图像. 这可以节省计算时间并消除后台的假警

报. 人脸检测后ꎬ可能仍然会有一些人脸的假警报ꎬ使用面部肤色过滤掉非面部块来消除假警报. 第三部

分是安全帽颜色检测ꎬ若人脸正上方区域的颜色与安全帽的颜色相似ꎬ就认为佩戴了安全帽. Ｗａｒａｎｕｓａｓｔ
等[３]介绍了一种摩托车安全帽检测的机器视觉技术ꎬ先用背景减法提取出运动对象ꎬ然后用 ＫＮＮ
(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ)将提取的运动对象分为摩托车或其他对象. 为了减少计算量ꎬ作者仅处理摄像头范

围内出现摩托车的一个实例ꎬ而非处理摄像头拍摄的所有图像帧ꎬ并从该实例的上部统计骑手头的个数ꎬ
然后将头部进行分类ꎬ分为佩戴头盔和未佩戴头盔的ꎬ该系统的检测率为 ７４％ꎬ有效减轻了警务执法的工

作量. 然而ꎬ以上传统的目标检测算法大多计算量大ꎬ难以部署在移动端ꎬ实现实时检测.
基于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段( ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ)算法和一阶段(ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ)算法[４] . 前者首

先利用 ＲＰＮ[５](Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ)网络生成感兴趣区域 ＲｏＩ(Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ)ꎬ然后再把生成的区

域进行分类ꎬ最后完成物体的检测ꎬ这种方法显著提升了检测精度ꎬ但也限制了检测速度ꎬ其代表算法有

ＲＣＮＮ[６](Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｅａｔｕｒｅｓ)ꎬＦａｓｔ ＲＣＮＮ[７](Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ)ꎬ
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ[５] ( Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 等. 后者代表算法有 ＳＳＤ[８－９] ( Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ Ｍｕｌｔｉｂｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)和 ＹＯＬＯ[１０](Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ)系列. ＳＳＤ 算法利用多层特征信息并使用固定框进行区域生

成. ＹＯＬＯ 算法使用一阶网络直接完成了物体检测ꎬ速度很快. ＹＯＬＯ 系列包含 ＹＯＬＯｖ１[１０－１４]ꎬＹＯＬＯｖ２[１５]ꎬ
ＹＯＬＯｖ３[１６]ꎬＹＯＬＯｖ４[１７]ꎬＹＯＬＯｖ５[１８]以及 ＹＯＬＯＸ[１９]等 ６ 个版本.

Ｇｅｎｇ 等[２０]提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进版的算法用来解决数据集不平衡的问题ꎬ使用高斯模糊方法

来处理不平衡数据集:图像上的每个点的像素取其周围点像素的平均值ꎬ使像素值更加平滑ꎬ图像更加模

糊. 该算法比直接使用 ＹＯＬＯｖ３ 算法提升了 １％ ~ ２％ꎬ同时提高了小头盔的召回率和大头盔的定位准确

率. Ｄｅｎｇ 等[２１]提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的安全帽检测方法. 通过采集自制的施工现场视频数据集ꎬ
利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对数据集进行聚类ꎬ得到合适的先验框尺寸ꎬ获得更有针对性的边缘信息. 随后ꎬ在网络

训练过程中采用多尺度训练策略ꎬ以提高模型在不同检测尺度下的适应性. 实验结果表明ꎬ在安全帽佩戴

检测任务中ꎬ模型 ｍＡＰ 达到 ９２. ８９％ꎬ检测速度达到 １５ｆ / ｓꎬ与原 ＹＯＬＯｖ４ 算法相比ꎬ其检测精度和检测速

度都有所提高ꎬ能够满足安全帽检测任务的实时性要求. Ｔａｎ 等[２２]在 ＹＯＬＯｖ５ 的基础上进行改进ꎬ利用新

添加的功能检测模块ꎬ解决了小目标难以检测的问题ꎬ同时使用 ＤＩｏＵ ＮＭＳ 代替 ＮＭＳꎬ使边界框预测得更

加准确ꎬ这些改进措施使得改进后的算法比原 ＹＯＬＯｖ５ 算法具有更高的检测精度ꎬ检测速度可达到９８ ｆ / ｓꎬ
有效改善了安全帽检测过程中时效性差、漏检问题的现状. ＹＯＬＯＸ 作为目前性能最佳的目标检测算法ꎬ尚
未发现其被应用于安全帽检测任务当中.

针对复杂环境中小目标、密集目标以及遮挡目标的安全帽检测应用ꎬ本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯＸ＿ｓ
的算法ꎬ改进点主要体现在三方面:首先ꎬ由于现有算法在小目标检测上仍存在漏检等问题ꎬ因此在原算法

的基础上新增加一个预测特征层ꎬ新增的预测特征层更加适合预测小目标ꎻ其次ꎬ用 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 来训练 ｏｂｊ
分支ꎬ以优化对复杂环境中密集目标、遮挡目标的识别准确度和降低漏检率ꎻ最后ꎬ将 ＣＳＰ１＿Ｘ 中的残差块

改为 ｓｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本单元以缩减参数量ꎬ在保证检测精度的前提下提高检测效率.
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１　 算法框架

１.１　 改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法框架

作为目前性能最好的算法ꎬＹＯＬＯＸ 算法已经应用于各种目标检测任务. 为了使 ＹＯＬＯＸ 算法更好地

应用于环境复杂的安全帽检测任务ꎬ本文对原有算法进行了如下改进:(１)在原有算法的基础上新添加一

个预测特征层ꎬ用来预测由于遮挡或距离远而难以检测的小目标ꎻ(２)使用 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 替代 ｏｂｊ＿ｌｏｓｓ 的

ＢＣＥ＿Ｌｏｓｓꎻ(３)将 ＣＳＰ１＿Ｘ 中的残差块改为 ｓｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本单元以缩减参数量. 改进后的算法结构如图 １
所示.

图 １　 改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ算法框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ＿ｓ

图 １ 所示算法结构主要分为 ４ 个部分ꎬ分别是 Ｉｎｐｕｔ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 以及 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分. 输入尺寸为

６４０×６４０×３ꎬ图片大小默认为 ６４０×６４０ꎬ３ 为 ＲＧＢ 颜色三通道. Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分由基本的 ＣＢＳ(Ｃｏｎｖ２Ｄ￣
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ￣Ｓｉｌｕ)单元、Ｆｏｃｕｓ 结构、ＣＳＰ(Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)结构以及 ＳＰＰ(Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ)结构组成. Ｆｏｃｕｓ 是一种切片操作ꎬ具体做法是对输入的一张图片每隔一个像素取一个值ꎬ一张图

片经 Ｆｏｃｕｓ 操作后可以得到 ４ 张图片. 然后骨干网络对得到的新图像进行卷积运算ꎬ以降低原有图像主要

特征的丧失程度. ＣＳＰ 结构主要分为两种:ＣＳＰ１＿Ｘ 和 ＣＳＰ２＿Ｘꎬ前者带有残差块ꎬ而后者没有. ＣＳＰ 结构不

仅可以有效防止梯度消失ꎬ还能提取到更多的细粒度特征. ＳＰＰ 结构显著增加了网络的感受野ꎬ可以关注

到不同尺度的特征. Ｎｅｃｋ 部分由 ＦＰＮ(Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ)和 ＰＡＮ(Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ)两种结

构组成ꎬＦＰＮ 采取自顶向下ꎬ上采样的方式向下传递强大的语义信息ꎬ而 ＰＡＮ 则相反ꎬ采取自底向上ꎬ下采

样的方式向上传递强大的位置信息ꎬＦＰＮ 和 ＰＡＮ 一起将网络获取的语义信息和位置信息高效融合在一

—９０１—
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起ꎬ有效提高了网络的分类和定位能力. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分也叫解耦头部分ꎬ使用解耦头可以有效提高网络的

收敛速度和检测精度. 本文使用的最终输出预测特征层尺寸分别为:２０×２０×７、４０×４０×７、８０×８０×７、１６０×
１６０×７ꎬ如图中 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分所示ꎬ这里的 ２０、４０、８０、１６０ 是指预测特征层的高和宽ꎬ７ 是通道数ꎬ分别指

２ 个类别信息ꎬ１ 个置信度信息ꎬ４ 个位置参数信息.
ＣＳＰ１＿Ｘ 中的残差块结构如图 ２ 所示ꎬ输入的特征经 ＣＢＳ 基本单元进行卷积操作ꎬ再与输入进行逐点

相加操作. 本文将残差块修改为 ｓｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本单元结构ꎬ如图 ３ 所示ꎬ输入特征一方面经深度可分离卷积

和 ＣＢＳ 单元计算ꎬ另一方面通过 ＣＢＳ 单元提取特征ꎬ最后两分支通过通道拼接操作并经通道混洗进行通

道间信息沟通. 修改后的结构避免了大量的逐点相加操作ꎬ降低了模型参数量ꎬ同时提升了模型训练速度.
１.２　 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ

由于安全帽检测环境较为复杂ꎬ存在大量难样本容易造成漏检ꎬ本文应用 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 来调节难易样

本ꎬ公式如下:
ＦＬ(ｐｔ)＝ －(１－ｐｔ) γ ｌｏｇ(ｐｔ)ꎬ (１)

ｐｔ ＝
ｐ ｉｆ(ｙ＝ １)
１－ｐ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ꎬ (２)

式中ꎬｙ代表样本标签ꎬｙ∈{±１}ꎬｐ 代表样本标签 ｙ ＝ １ꎬ即预测为正样本时的预测概率ꎬγ 是一个聚焦因

子ꎬγ≥０.
对于该损失函数ꎬ有如下特性:
(１)引入(１－ｐｔ) γ 来调节简单样本与难样本的权重. 当边框被错误分类时ꎬｐｔ 较小ꎬ则调制因子(１－ｐｔ) γ

接近于 １ꎬ其损失几乎不受影响ꎻ当 ｐｔ 越接近于 １ꎬ表明其分类预测越好ꎬ样本越简单ꎬ调制因子(１－ｐｔ) γ 越
接近于 ０ꎬ损失越小.

(２)引入聚焦因子 γꎬγ越大ꎬ当 ｐｔ 也越大ꎬ即样本越简单时ꎬ则(１－ｐｔ) γ 越接近于 ０ꎬ简单样本的损失

贡献占比会越低ꎬ因此模型更容易集中在难样本上.

图 ２　 残差单元结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
图 ３　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本单元结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３　 数据集与实验环境配置

本文使用的数据集通过网络爬虫获取ꎬ一共 ７ ８２９ 张含有未佩戴安全帽的人和佩戴安全帽的人的图

片ꎬ如图 ４ 所示. 数据集被划分为 ３ 部分ꎬ划分比例约为 ８ ∶１ ∶１ꎬ分别是训练集、验证集和测试集. 训练过程
表 １　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ９－１２９００Ｋ
ＣＰＵ＠ ３.１９ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３ ０９０
Ｓｙｓｔｅｍ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｕｂｕｎｔｕ２０.０４

Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｙｔｈｏｎ ３.８
Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ＣＵＤＡ １１.１ꎬＣｕｄｎｎ８.０.５

中使用了随机翻转、亮度改变等数据增强手段. 数据

集包括两类:“ｐｅｒｓｏｎ”类和“ｈｅｌｍｅｔ”类.“ｐｅｒｓｏｎ”类代

表未佩戴安全帽的人ꎬ“ｈｅｌｍｅｔ”类代表佩戴了安全帽

的人. 数据集通过 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具标记ꎬ被标记的文件

后缀为 ｘｍｌꎬ格式为 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣꎬ文件与被标记图

片具有相同名称.
本实验使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架搭建网络模型ꎬ使用的

实验环境配置如表 １.

２　 结果和分析

２.１　 改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的表现

改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的训练过程如图 ５ 所示ꎬ损失曲线在 ５０ ｅｐｏｃｈｓ 左右趋于收敛ꎬ虽然前期验证集

的损失波动较剧烈ꎬ但是在训练后期ꎬ训练集的损失和验证集的损失非常接近ꎬ验证集的损失只比训练集的

损失高一点ꎬ表明修改后的模型结构是合理的ꎬ不存在过拟合或者欠拟合现象. 训练的相关细节信息有:一共

训练了 １００ ｅｐｏｃｈｓꎬ训练之前在 ＣＯＣＯ 数据集上预训练过ꎬ正式训练的初始学习率为 ３×１０－３ꎬ学习率下降策略
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图 ４　 训练中使用的图片样本

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ５　 改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ训练过程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ＿ｓ

为 ＲｅｄｕｃｅＬＲＯｎＰｌａｔｅａｕꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 １６ꎬ优化器为 Ａｄａｍ.
改进前和改进后的检测结果如图 ６ 所示ꎬ检测结果中不

易查看的目标均用红色矩形框标出进行提示ꎬ小目标的对比

检测结果被放大ꎬ置于对应图片的左下方. 从第Ⅰ组可以看

出ꎬ检测环境比较复杂ꎬ图中的背景和前景光照差别非常大ꎬ
且局部存在曝光严重以及被检测对象之间出现严重相互遮

挡的问题. 改进前ꎬ左侧佩戴黄色安全帽的人并未被检测出

来ꎬ且左侧未佩戴安全帽的人也存在漏检ꎬ改进算法后ꎬ这些

目标均能够正确被检测到. 在第Ⅱ组中ꎬ对于上方的小目标ꎬ
前三种算法检测结果或是出现漏检或是出现误检ꎬ而改进后

的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法并未出现这些问题ꎬ且检测精度均高于前三者. 在第Ⅲ组中ꎬ目标较为密集且整体目标

尺寸非常小ꎬ对于不同的小目标ꎬ前三种检测算法均出现不同程度的漏检ꎬ且对于矩形框中提示的极小目

标ꎬ前三种算法均未检测到ꎬ而改进后的算法没有出现漏检现象. 在第Ⅳ组中ꎬ背景干扰较为严重ꎬ前三种

算法均未检测出后方的小目标ꎬ而改进后的算法可以将其准确定位出来ꎬ且前方的大目标的检测精度远远

超过前三种算法. 在第Ⅴ组中ꎬ前三种算法均出现不同程度的误检ꎬ将未被佩戴的安全帽识别为正确佩戴

安全帽的人ꎬ这显然是误检ꎬ且左侧的女性目标甚至对应多个检测结果ꎬ而改进后的算法不存在这些问

题. 在第Ⅵ组中ꎬ后方的小目标的检测结果出现和第Ⅴ组相似的问题ꎬ但是均能被改进后的算法很好地解

决ꎬ且检测精度更高. 上述检测结果验证了改进后的算法能够有效解决复杂背景下的小目标检测问题.
２.２　 与其他算法比较

为了验证改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的有效性ꎬ本节评估了安全帽数据集上的 ＹＯＬＯＸ＿ｌ、ＹＯＬＯＸ＿ｍ、
ＹＯＬＯＸ＿ｓ 以及改进的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法. 以 ｍＡＰ(ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、Ｒｅｃａｌｌ、参数量和 ＦＰＳ(Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ
Ｓｅｃｏｎｄ)作为评价指标. 各评价指标的公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (３)
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图 ６　 基于改进 ＹＯＬＯＸ＿ｓ的安全帽识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｈｅｌｍｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ＿ｓ

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (４)

ＡＰ＝ ∫１
０
ＰｄＲꎬ (５)

式中ꎬＴＰ(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)代表正确检测框:预测框正确地与标签框匹配了ꎬ两者间的 ＩｏＵ( Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｕｎｉｏｎ)大于设定的阈值 ０.３. ＦＰ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)代表误检框:将背景检测成了物体. ＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)代
表漏检框:应检测出的物体却未被检测出来. Ｐ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)指准确率ꎬ即正确预测框数量与当前遍历过的

预测框数量的比值. Ｒ(Ｒｅｃａｌｌ)指召回率ꎬ即当前一共检测出的标签框数量与所有标签框数量的比值. 当遍

历到一个预测框时ꎬ都可以生成一个对应的 Ｐ与 Ｒꎬ这两个值可以组成一个点(ＲꎬＰ)ꎬ利用这些点绘制成

曲线ꎬ即形成了 Ｐ－Ｒ 曲线ꎬＡＰ(Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)即表示 Ｐ－Ｒ 曲线与两坐标轴所围成的面积. 每个类别的

ＡＰ 是相互独立的ꎬ将所有类别的 ＡＰ 求平均值ꎬ即可得到 ｍＡＰ.

—２１１—
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表 ２　 不同模型检测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｐａｒａｍｓ / ＭＢ ＦＰＳ / ｆ / ｓ
ＹＯＬＯＸ＿ｌ ８２. ５４ ７３. １３ ５４. １５ ５４. ９５
ＹＯＬＯＸ＿ｍ ８４. ６１ ７４. ６６ ２５. ２８ ７８. １１
ＹＯＬＯＸ＿ｓ ８７. ７１ ８０. ７２ ８. ９４ １４７. ９４
Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ８８. ９６ ８３. ０４ ３. ６１ １４０. ３７

　 　 从表 ２ 中可以看出ꎬ改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的

ｍＡＰ 为 ８８. ９６％ꎬ相比于改进前ꎬ有 １. ２５％的提升ꎬ
Ｒｅｃａｌｌ 为 ８３.０４％ꎬ比改进前提升了 ２.３２％. 改进后的

算法的 ｍＡＰ 和 Ｒｅｃａｌｌ 两项评估指标均是 ４ 种算法中

最高的ꎬ可见改进后的算法具有更好的有效性. 改进

前 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的参数量为 ８.９４ ＭＢꎬ改进后参数

量缩减为 ３.６１ ＭＢꎬ有效改善了由于增加小目标预测特征层而带来的参数增加的问题. 缩减参数量后ꎬ原
ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的 ＦＰＳ 为 １４７.９４ ｆ / ｓꎬ改进后为 １４０.３７ ｆ / ｓꎬ二者相近ꎬ可以满足实时检测的要求ꎬ可见本文

对原 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的改进是有效的.
２.３　 消融实验

表 ３　 不同模块的功能效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

１６０×１６０ 预测特征层 􀳫 􀳫

Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 􀳫 􀳫

ｍＡＰ / ％ ８７. ９３ ８８. ２５ ８８. ９６

Ｒｅｃａｌｌ / ％ ８１. ４３ ８１. ５６ ８３. ０４

　 　 本文在整体实验的基础上继续做了独立的消融

实验ꎬ以验证新添加的 １６０×１６０ 预测特征层以及新的

误差函数 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 的有效性ꎬ结果如表 ３ 所示.
表 ３ 中打了“􀳫”的表示添加了左侧对应的模

块ꎬ从表 ３ 中可以看出ꎬ仅仅添加 １６０×１６０ 预测特征

层ꎬ改进后的算法的 ｍＡＰ 和 Ｒｅｃａｌｌ 分别为 ８７.９３％和

８１.４３％ꎬ较改进前的 ８７.７１％和 ８０.７２％分别提升了 ０.２２％和 ０.７１％ꎻ仅仅更换新的误差函数 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓꎬ改
进后的算法的 ｍＡＰ 和 Ｒｅｃａｌｌ 分别为 ８８.２５％和 ８１.５６％ꎬ较改进前的 ８７.７１％和 ８０.７２％分别提升了 ０.５４％
和 ０.８４％ꎻ而同时添加 １６０×１６０ 预测特征层和更换新的误差函数 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓꎬ改进后的算法的 ｍＡＰ 和

Ｒｅｃａｌｌ 分别为 ８８.９６％和 ８３.０４％ꎬ较改进前的 ８７.７１％和 ８０.７２％分别提升了 １.２５％和 ２.３２％. 由此可见ꎬ改
进后的算法中新添加的 １６０×１６０ 预测特征层以及更换新的误差函数 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 的做法是有效的.

３　 结论

由于目标聚集ꎬ光照、距离等因素造成安全帽检测环境较为复杂ꎬ在这种复杂的环境下容易造成漏检

严重ꎬ针对在此复杂环境下现有算法无法解决漏检以及检测精度较低的问题ꎬ本文提出改进版本的

ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法ꎬ改进后的算法在原有算法的基础上新增加了一个更大尺度的预测特征层用来检测小目

标ꎬ并用新的误差函数 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 来训练 ｏｂｊ 分支以降低漏检ꎬ同时将 ＣＳＰ１＿Ｘ 中的残差块改为 ｓｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
基本单元以缩减参数量. 改进后的算法无论是从视觉效果上还是从测试指标上均较改进前有所提升. 且

通过与 ＹＯＬＯＸ＿ｌ、ＹＯＬＯＸ＿ｍ、ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法比较ꎬ改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法的 ｍＡＰ 和 Ｒｅｃａｌｌ 分别为

８８.９６％和 ８３.０４％ꎬ较改进前的算法分别提升了 １.２５％和 ２.３２％ꎬ改进后的参数量从 ８.９４ＭＢ 降到 ３.６１ＭＢꎬ
而检测速率并未受到较大影响ꎬ仍可以满足实时检测. 实验表明ꎬ改进后的 ＹＯＬＯＸ＿ｓ 算法能有效解决复

杂环境下的安全帽漏检严重的问题.
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