
一种高精度的卷积神经网络安全帽检测方法

李天宇, 李栋, 陈明举, 吴浩, 刘益岑

引用本文:
李天宇, 李栋, 陈明举, 等. 一种高精度的卷积神经网络安全帽检测方法[J]. 液晶与显示, 2021, 36(7): 1018-1026.
LI Tian-yu, LI Dong, CHEN Ming-ju, et al. High precision detection method of safety helmet based on convolution neural network[J].
Chinese Journal of Liquid Crystals and Displays, 2021, 36(7): 1018-1026.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.37188/CJLCD.2020-0309

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于注意力掩模融合的目标检测算法

Object detection algorithm based on attention mask fusion

液晶与显示. 2019, 34(8): 825-833   https://doi.org/10.3788/YJYXS20193408.0825

改进的多尺度火焰检测方法

Improved multi-scale flame detection method

液晶与显示. 2021, 36(5): 751-759   https://doi.org/10.37188/CJLCD.2020-0221

基于深度可分离卷积的交通标志识别算法

Traffic sign recognition algorithm based on depthwise separable convolutions

液晶与显示. 2019, 34(12): 1191-1201   https://doi.org/10.3788/YJYXS20193412.1191

基于Faster R-CNN的仪表识别方法

Instrument recognition method based on Faster R-CNN

液晶与显示. 2020, 35(12): 1291-1298   https://doi.org/10.37188/YJYXS20203512.1291

基于改进YOLOv3的棉花异性纤维检测

Detection of foreign fiber in cotton based on improved YOLOv3

液晶与显示. 2020, 35(11): 1195-1203   https://doi.org/10.37188/YJYXS20203511.1195

http://www.yjyxs.com
http://www.yjyxs.com
http://www.yjyxs.com/CN/10.37188/CJLCD.2020-0309
http://www.yjyxs.com/CN/10.3788/YJYXS20193408.0825
http://www.yjyxs.com/CN/10.37188/CJLCD.2020-0221
http://www.yjyxs.com/CN/10.3788/YJYXS20193412.1191
http://www.yjyxs.com/CN/10.37188/YJYXS20203512.1291
http://www.yjyxs.com/CN/10.37188/YJYXS20203511.1195


第３６卷　第７期

２０２１年７月　 　
　　　

　　液晶与显示
　　　ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays

　 　　　　Vol．３６　No．７

　 Jul．２０２１

　　收稿日期:２０２０Ｇ１１Ｇ１８;修订日期:２０２０Ｇ１２Ｇ０７．
　　基金项目:国家电网公司科技攻关项目(No．５２１９９７１８００１６);四川省科技厅项目(No．２０１７JY０３３８,No．２０１９YJ０４７７,

No．２０１８GZDZX００４３,No．２０１８JY０３８６,No．２０２０YFG０１７８);人 工 智 能 四 川 省 重 点 实 验 室 项 目 (No．
２０１９RYY０１);四川轻化工大学研究生创新基金项目(No．y２０２００２０)

Sapportedby Science and Technology Project Funding of State Grid Corporation of China(No．
５２１９９７１８００１６);ProjectofSichuanProvincialScienceandTechnologyDepartment(No．２０１７JY０３３８,No．
２０１９YJ０４７７,No．２０１８GZDZX００４３,No．２０１８JY０３８６,No．２０２０YFG０１７８);ArtificialIntelligenceKeyLaboＧ
ratoryofSichuanProvinceFoundation (No．２０１９RYY０１);GraduateInnovationFundProjectofSichuan
LightChemicalUniversity(No．y２０２００２０)

　　∗通信联系人,EＧmail:chenmingju＠suse．edu．cn

文章编号:１００７Ｇ２７８０(２０２１)０７Ｇ１０１８Ｇ０９

一种高精度的卷积神经网络安全帽检测方法
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摘要:在复杂的施工环境中,基于机器视觉技术的安全帽佩戴检测算法常常出现漏检、误检,其检测能力有限.为提高安

全帽佩戴检测的精度,本文建立了一种基于注意力机制的双向特征金字塔的安全帽检测卷积神经网络.为兼顾卷积神

经网络中的浅层位置信息和深层语义信息的表达能力,实现对弱小安全帽目标的检测能力,该网络将跳跃连接和注意力

机制CBAM 技术引入双向特征融合的特征金字塔网络 PANet模块中,构建基于注意力机制的双向特征金字塔模块

CPANet.为提高模型的收敛能力,采用了CIoU来代替IoU 进行优化锚框回归预测,降低该网络的训练难度.对比实

验表明,本文建立的检测网络比 YOLOv３、RFBNet、SSD、FasterRCNN 的 mAP值分别提高了０．８２,４．４３,２３．１２,２３．９６,

检测速度达到２１frame/s,实现了施工现场安全帽佩戴实时高精度检测.

关　键　词:目标检测;特征融合;PANet;CBAM;CIoU
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Highprecisiondetectionmethodofsafetyhelmetbasedon
convolutionneuralnetwork
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Abstract:Inacomplexconstructionenvironment,thehelmetwearingrecognitionalgorithmbasedon
machinevisiontechnologyoftenfailsandmisdetects,anditsrecognitionabilityislimited．Inorderto



improvetheaccuracyofhelmetwearingrecognition,thispaperestablishesahelmetrecognitionconvＧ
olutionalneuralnetworkbasedonthebidirectionalfeaturepyramidoftheattentionmechanismispropＧ
osed．InordertoimprovetheexpressionabilityofshallowpositioninformationanddeepsemanticinＧ
formationintheconvolutionalneuralnetwork,andincreasetherecognitionrateofvagueandsmall
helmets,thenetworkintroducesthejumpconnectionandtheattentionmechanismCBAMtechnology
intothebidirectionalfeaturefusionfeaturepyramidnetworkPANetmodule,andbidirectionalfeature
pyramidmodulebasedontheattentionmechanismisconstructed．Inordertoimprovetheconvergence
abilityofthemodel,CIoUisusedinsteadofIoUtooptimizetheanchorframeregressionprediction,

whichreducesthecomplexityofthenetworktraining．Theresultsofcomparativeexperimentshow
thatthemAPvalueofourproposedrecognitionnetworkis０．８２,４．４３,２３．１２and２３．９６higherthan
thatofYOLOv３,RFBNet,SSD,FasterRCNN,respectively,anditsdetectionspeedreaches２１
frame/s,thussatisfywithheightrealＧtimeaccuracyofhelmetrecognitionintheconstructionenvironＧ
ment．
Keywords:targetdetection;featurefusion;PANet;CBAM;CIoU

１　引　　言

　　在施工环境中,施工人员佩戴安全帽可以有

效避免或减小安全事故的伤害.通过人工巡检监

控视频实现安全帽佩戴检测费时费力,且容易造

成误检和漏检.利用机器视觉技术对施工现场工

作人员是否佩戴安全帽进行检测,可有效地代替

人工巡检,提高识别的精度,避免安全事故的

发生.
传统的安全帽检测主要通过对监测视频进行

目标检测,提取目标的几何、颜色等特征进行对比

识别.刘晓慧等人[１]利用肤色检测实现人头区域

的定位,再采用SVM 分类器对安全帽的 Hu矩

特征进行识别;周艳青等人[２]将人头区域的统计

特征、局部二进制模式特征和主成分特征训练分

类器,建立了多特征的安全帽检测算法;贾峻苏等

人[３]结合局部二值模式直方图、梯度直方图和颜

色特征,利用SVM 对安全帽进行检测.基于目

标图像特征提取的传统检测方法,泛化能力较

差[４],而实际施工环境复杂多样,通常存在雨雾、
遮挡等的影响.因此,基于目标图像特征提取的

传统检测方法检测能力有限.
近年来,基于深度学习的目标检测技术能够

利用卷积网络自动学习大样本数据有用的特征,
建立的检测网络模型泛化能力较强,有效地实现

了特殊环境下的安全帽识别.基于深度学习的目

标检测技术主要为基于区域建议和基于回归策略

的目标检测网络.基于区域建议的目标检测网络

需要先生成可能含有待检测物体的预选框,然后

再利用主干网络提取特征信息进行分类和回归.
基于回归策略的单阶段目标检测算法则直接在网

络中提取特征预测出物体的类别以及位置[５].通

常二阶段的检测算法精度高,但检测速度远低于

单阶段的检测速度.经典的二阶段网络 Faster
RCNN[６]采用RPN 预选框生成网络和主干特征

提取网络,实现目标的准确识别,但检测耗时较

大.徐守坤等人[７]在二阶段检测算法FasterRCＧ
NN的基础上利用多层卷积特征优化区域建议网

络,建立改进的fasterＧRCNN 算法,虽然提高了

网络检测的准确率,但是延长了检测时间,其检度

时间仍然远大于一阶网络,未能达到实时检测的

要求.基于回归 策 略 的 目 标 检 测 网 络 主 要 是

YOLO、SSD、RFBNet等[８Ｇ１２].为提高单阶段网

络的检测精度,董永昌等人[１３]在SSD 检测算法

的基础上,引入了 DenseNet作为主干网络提取

特征,充分利用了各层的特征信息,提高了网络的

检测精度.陈柳等人[１４]在 RFBNet检测算法的

基础上,引入SEＧGhost模块来轻量化检测模型,
并利用FPN 提高网络对小目标检测的鲁棒性.
唐悦等人[１５]针对单阶段算法 YOLOv３的缺点,
引入 GIoU 代 替 IoU 来 优 化 锚 框 选 取,但 是

GIoU具有在锚框包含时会退化为IoU 的缺点.
同时检测网络采用了密集连接结构来加强特征的

传递,所得到算法的检测效果优于传统 YOLOv３.
以上改进的单阶段网络虽然都提高了检测精度,但
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是检测速度有所下降.
本文针对施工现场的复杂环境与实时性要

求,以 YOLOv３网络为基础建立一种基于回归策

略的 高 精 度 安 全 帽 检 测 网 络. 该 网 络 在

YOLOv３的检测网络中,构建特征金字塔网络

CPANet模块提高弱小安全帽目标的检测精度,
同时采用了CIoU 来代替IoU 进行回归预测,在
优化锚框回归的同时能够提高模型的收敛能力.
通过对比实验证明,在有遮挡的复杂施工环境下,
该网络能实现弱小安全帽目标的准确检测,且检

测速度较快,满足实时检测的要求.

２　YOLOv３目标检测网络

YOLOv３是基于回归策略的目标检测算法,
网络包括Darknet５３特征提取网络和检测网络两

部分,其中 Darknet５３主要用来提取图像特征信

息,检测网络用来进行多尺度的目标预测.DarkＧ
Net５３是全卷积网络,共有５３个卷积层,采用１×
１和３×３的卷积组成带有跳跃连接的残差块来

构建残差网络,减少了因网络太深而带来的梯度

消失现象,能够提取更加深层的语义信息.同时,
使用步长为２的卷积来代替最大池化进行下采

样,降低了池化带来的梯度负面效果.

图１　YOLOv３算法结构示意图

Fig．１　DiagramofYOLOv３algorithmstructure

为了提高网络对目标的检测能力,YOLOv３
检测层中使用了类似特征金字塔网络的上采样和

特征信息融合 的 做 法.当 输 入 图 像 归 一 化 到

４１６×４１６送入网络进行检测时,Darknet５３会输

出３个检测尺度,分别为１３×１３,２６×２６,５２×
５２.根据特征金字塔网络结构,１３×１３与２６×２６
大小的特征图要依次经２倍上采样操作与２６×
２６和５２×５２大小的特征图进行信息融合,将深

层的语义信息通过快捷连接传入到浅层,得到３
个带有语义和位置信息融合的特征图.YOLOv３

的网络结构如图１所示.

YOLOv３网络能够快速实现目标的检测,并
利用FPN 引入多尺度的目标预测来提高其检测

能力.但其FPN网络只采用３个尺度,只进行了

一次自上而下的特征融合,各层信息利用不足,对
于一些小目标和有遮挡目标,其检测能力有限.

YOLOv３在 实 现 边 界 框 预 测 时,通 过 kＧ
means算法对数据集中的目标框进行维度聚类,
得到９组不同大小锚框,将锚框平均分配到３个

检测尺度上,每个尺度的每个锚点分配３组锚框.
但是这样操作会带来大量的锚框,于是 YOLOv３
采用了最大交并比(IoU)来对锚框进行回归.

IoU计算的是预测边界框和真实边界框的交集和

并集的比值,一般来说预测边界框和真实边界框

重叠度越高,则其IoU 值越大,反之越小.并且

IOU对尺度变化具有不变性,不受两个物体尺度

大小的影响.其计算公式如式(１)所示:

IoU＝
A∩B
A∪B

, (１)

其中,A 属于真实框,B 属于预测框.
但是IoU 无法精确地反应真实框和预测框

重合位置的关系,存在两个较大的缺点,第一,无
法衡量两个框之间的距离,如图２所示,图２(a)
明显要比图２(b)中的距离近,但仅从IoU 数值上

无法判断两框的远近;第二,无法反映真实框与预

测框的重叠方式,如图２(c)与图２(d)的重叠方式

完全不一样,从IoU 的数值上无法判断其重叠方

式.当上述情况出现时,会导致网络没有梯度回

传,造成模型难以收敛等问题的出现.

图２　真实框与预测框位置表示图

Fig．２ 　 Representation of the position of the

predictionframeandtherealframe
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３　一种高精度的卷积神经网络安全

帽检测方法

　　为了实现施工现场的复杂环境中弱小目标与

遮挡目标的有效检测,并提高网络的收敛能力,本
文在 YOLOv３ 网络的基础上引入 CPANet与

CIoU,建 立 一 种 高 精 度 的 安 全 帽 检 测 网 络

(YOLO_CPANet_CIoU)来提高检测精度与模型

收敛能力.

３．１　CPANet的特征金字塔网络

在检测网络中,YOLOv３采用一次自上而下

单向特征融合的特征金字塔网络(图３),利用

C３~C５的输入层经上采样得到P３~P５三个不同

尺度的输出特征层.从C５到P５的过程经过了５
次卷积,再经过一次３×３的卷积和一次１×１的

卷积调整通道数后输出;C３ＧP３、C４ＧP４的过程,首
先要与上一层特征图的两倍上采样结果进行特征

融合,然后再经过和C５到P５同样的运算过程并

输出对应的特征图;最后特征金字塔网络会输出

３个不同尺度的特征图进行目标预测.一般来

说,低层的特征图包含更多的位置信息,高层的特

征图则拥有更好的语义信息,FPN 网络就是将这

个两者特征结合,增强网络的检测准确率.但是

YOLOv３中自上而下的特征金字塔网络,只将深

层的语义信息通过便捷通道送入浅层,提高浅层

特征的分类准确率,但并没有利用便捷通道将浅

层的位置信息传入深层,深层特征的定位准确性

有限.

图３　YOLOv３算法特征金字塔网络

Fig．３　YOLOv３algorithmfeaturepyramidnetwork

于是,为了实现对佩戴安全帽的工人准确检

测,减少网络特征损失,并有效利用高低层的特征

信息来提高网络的定位准确率,本文引入了双向

特征融合的特征金字塔网络PANet[１６],在原始单

向特征融合的FPN 后加入了一条位置信息特征

通道,使得浅层的特征能够通过便捷通道在损失

较小的情况下将位置信息传送到深层进行特征融

合,进一步提高了对弱小目标的定位准确性.

PANet结构如图４所示.
相应的研究表明[１７],与多次学习冗余的特征

相比,特征重用是一种更好的特征提取方式.于

是本文在特征金字塔上的横向传播通道添加３条

跳跃连接,直接将主干网络 C３、C４、C５层的特征

传入到最后的输出部分进行融合,使得最终输出

能够得到前几层特征图上的原始信息.这样做也

能够在一定程度上加快网络的收敛速度,提高网

络结构的表征能力,增强对安全帽这类小目标物

体的检测效果.

图４　PANet双向特征金字塔结构

Fig．４　PANetbidirectionalfeaturepyramidstructure

图５　CPANet特征金字塔结构

Fig．５　CPANetfeaturepyramidstructure

为了进一步减少遮挡目标的误检,提高安全

帽检测精度,在特征金字塔网络的输出部分引入

CBAM[１８]注意力模块建立 CPANet特征金字塔

网络,如图５所示.利用CBAM 分别从通道和空

间的角度来增强特征信息,在一定程度上扩大特
征图对全局信息的感知范围,增强特征的表达能

力.CBAM 模块首先通过通道注意力模块,对每

个通道的权重进行重新标定,使得表达小目标和

遮挡目标的区域特征通道对于最终卷积特征有更

大的贡献,从而在背景中突出小目标和遮挡目标,
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并且抑制一些对分类作用不大的通道,减少网络

计算量;再利用空间注意力机制来突出目标区域,
通过统计特征图的空间信息得到空间注意图用于

对输入特征进行重新激活,从而引导网络关注目

标区域并抑制背景干扰.
３．２　CIoU边界框损失函数

YOLOv３中使用了IoU 对锚框进行回归,但
是根据前文分析,IoU 无法衡量两个框之间的距

离和重叠方式,会导致模型收敛能力较弱.所以,
一个好的回归框应该考虑重叠面积、中心点距离、
长宽比３个集合因素,文献[１９]针对这些问题首

先提出了 DIoU,同时考虑了真实框与预测框之

间的距离和重叠面积,DIoULoss的计算公式如

下所示.

LDIoU＝１－IoU＋ρ２(b,bgt)
c２ 　, (２)

其中:b和bgt分别为预测框和真实框的中心点,ρ
(􀅰)为两中心点之间的欧氏距离计算公式,c 为

在同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对

角线距离.
其距离示意图如图６所示,d 为预测框与真

实框中心点距离,c 为两框对角点距离.可知

DIoU能够同时考虑中心点距离与重合两框的对

角点距离,改进了IoU 存在的缺点,能够在两框

未重合情况下为模型提供优化方向.

图６　距离示意图

Fig．６　Distancediagram

同时,CIoU在DIoU的基础上进一步考虑长

宽比因素,在 DIoULoss的计算公式中加入惩罚

项,CIoULoss计算公式如式(３)所示.

LDIoU＝１－IoU＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋αv, (３)

且,
α＝

v
(１－IoU)＋v

v＝
４
π２(arctan

wgt

hgt －arctan
w
h

)２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (４)

其中,α 是正权衡参数,v 是衡量长宽比一致性的

参数.所以,CIoU 同时考虑了重叠面积、中心点

距离、长宽比三要素,能够直接最小化两个目标框

的距离,并且在真实框与预测框不重合时,为预测

框提供移动的方向.而且 CIoU 能替换 NMS中

的IoU算法,加快模型的收敛速度.
因此,在保持网络的检测性能不下降的前提

下,本文利用CIoU来代替IoU 进行锚框的回归,
实现真实框和预测框无重合时的梯度回传,提高

模型收敛能力.同时,使用 CIoU 能够降低模型

的训练难度,提高对于安全帽检测的准确率.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与训练过程

本次实验在服务器上搭建环境并进行训练,
服务器硬件配置为 CPU(InterXeonE５Ｇ２６９５)、

GPU(NvidiaTITANXp)、主板(超微 X１０DRGＧ
Q);操作系统为 Windows１０专业版;软件配置为

Anaconda、Pycharm;编程语言为Python,深度学

习框架为 Keras.
实验数据为网上收集的开源安全帽检测数据

集[２０],共有５０００张施工现场照片.所有的图像

用“labelimg”标注出目标区域及类别,共分为两

个类别,佩戴安全帽的标记为“helmet”,未佩戴安

全帽的标记为“head”.并将数据集按 ８∶１∶１
的比例分成训练集、验证集、测试集,分别用于模

型的训练、验证以及测试过程.
本文采用安全帽数据集对检测网络进行训

练,为了提高本文算法的鲁棒性并防止模型过拟

合,在训练集数据输入模型训练前使用图像缩放、
长宽扭曲、图像翻转、色域扭曲以及为图像多余部

分增加灰条等操作对训练集进行预处理,同时采

用了标签平滑策略来防止模型过拟合.
训练时,输入图片尺寸设置为４１６×４１６,采

用预训练模型,优化器为 Adam.网络训练分两

次进行,第一阶段训练冻结Darknet５３主干部分,
初始学习率(Learningrate)设置为０．００１,batch
size(一次训练所选取的样本数)设置为３２,训练

５０轮,使用学习率下降策略,连续２轮验证集的

损失值未改善,学习率将乘以０􀆰５;第二阶段训练

释放冻结部分微调模型,初始学习率设置为０．０００１,

batchsize设置为６,训练６０轮,使用学习率下降
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和提前终止策略,连续２轮验证集的损失值未改

善,学习率将乘以０．５,连续１０轮验证集损失未改

变将提前中止训练.损失下降曲线如图７所示.

图７　损失下降曲线图.(a)前５０轮;(b)后６０轮.

Fig．７　Lossdeclinegraph．(a)Thefirst５０rounds;
(b)Thelast６０rounds．

图７(a)为前５０轮冻结主干网络 Darknet５３
的损失下降曲线,图７(b)为后６０轮模型微调训

练损失下降曲线,可以看出本文算法的收敛能力

较改进前的 YOLOv３强,最终本文算法损失下降

至１３左右便不再继续下降.

４．２　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,选取了Faster

RCNN、SSD、RFBNet、YOLOv３网络在相同的实

验环境下利用相同的训练方式和数据集进行训

练,得到相应的安全帽检测模型.
为了说明本文 YOLO_CPANet_CIoU 网络

的性能,选取了４张不同施工环境、遮挡以及人群

密集程度的图片,用上述训练好的模型进行测试,
并对测试结果进行对比分析.图８为４张不同环

境下的测试图片,图９(a)、(b)、(c)、(d)从左至右

分别为 FasterRCNN、SSD、RFBNet、YOLOv３
以及 YOLO_CPANet_CIoU 网络下的测试结果.
从图９中可以看出,FasterRCNN 检测效果较

好,可以将大部分的远处小目标安全帽以及有遮

挡的安全帽目标检测出来,但是存在一些误检现

象,如测试图１、测试图２和测试图４中,Faster
RCNN都将一些相似的目标判定为安全帽,这是

由于检测网络学习能力不足造成的误检测.其

次,SSD算法在４幅不同场景的测试图片中的检

测性能最差,如测试图１未检测出目标,测试图２
和测试图４则未检测出远处小目标,测试图３未

检测出一些遮挡目标.这是由于主干网络的特征

提取能力不强,且对于小目标和遮挡目标学习能

力不 足 造 成 的.RFBNet的 检 测 效 果 要 优 于

SSD,虽然测试图１、测试图２、测试图４都对远处

弱小安全帽目标存在少量漏检,但是能够针对大

多数的显著目标和有遮挡的安全帽进行检测,造
成漏检的原因是其未利用FPN网络对高底层特

图８　原始测试图片

Fig．８　Originaltestpictures

(a)测试图１检测结果

(a)Testpicture１recognitionresults
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(b)测试图２检测结果

(b)Testpicture２recognitionresults

(c)测试图３检测结果

(c)Testpicture３recognitionresults

(d)测试图４检测结果

(d)Testpicture４recognitionresults
图９　不同网络测试结果对比图

Fig．９　Comparisonchartofdifferentnetworktestresults

征进行融合,导致对小目标的检测不够鲁棒.

YOLOv３是检测性能仅次于本文算法,由于其拥

有较深的特征提取网络和FPN网络,对弱小安全

帽目标检测的性能较好,能对大部分的远距离以

及近距离的安全帽进行检测.但是针对测试图１
和测试图３中存在一定遮挡的安全帽,YOLOv３
并不能准确地检测出来,存在漏检现象.

本文的 YOLO_CPANet_CIoU 是４种网络

中检测效果最好的,能够针对测试图１到测试图

４中所有的远处弱小安全帽目标和有遮挡安全帽

目标进行准确检测,这说明了本文所提出的安全

帽检测方法能够很好地融合高低层的特征信息,
高效引导网络注意目标区域,从而提高了算法对

于弱小以及有遮挡安全帽目标的检测准确率.
为了进一步说明 YOLO_CPANet_CIoU 的

性能,本文从模型的精确率、检测速度和参数量

图１０　模型精度对比图

Fig．１０　Modelaccuracycomparisonchart

等评价指标来验证改进网络的优越性,利用相同

的测试样本对４种网络进行测试.图１０给出检

测网络的模型精度对比,表１给出检测网络的模

型参数对比.图１０给出了４种检测网络的各类

别的安全帽(Helmet)和未佩戴安全帽(Head)平
均精确率(AveragePrecision,AP)以及平均精确

率均值(meanAveragePrecision,mAP).由图中

可知,本文检测网络的 mAP值相较于 YOLOv３、
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RFBNet、SSD、FasterRCNN 分别增长了０．８２,

４􀆰４３,２３．１２,２３．９６,其中 helmet和 Head的 AP
值相较于改进前的YOLOV３分别提高了０．１８和

１．４６.这说明 YOLO_CPANet_CIoU 中的 CIoU
以及提出的 CPANet特征金字塔模块能够提高

网络对安全帽的检测精度.
由表１可知,虽然 YOLO_CPANet_CIoU 的

参数量最大有２９８ M,但是其检测速度仅次于

YOLOv３,能够达到２１frame/s的速度,完全满

足实时性的要求.针对视频图像,能够实时在视

频图像中定位与追踪佩戴安全帽和未佩戴安全帽

的工作人员,到达施工现场安全帽检测的要求.

表１　模型参数对比表

Tab．１　Modelparametercomparison

检测网络
检测速度/

(frame􀅰s－１)
参数量/

MB

FasterRCNN ２ １０８

SSD １７ ９１

RFBnet １８ １４２

YOLOv３ ２４ ２３５

YOLO_CPANet_CIoU ２１ ２９８

５　结　　论

为实现施工现场安全帽快速高精度检测,本
文在 YOLOv３基础上引入 CPANet和 CIoU 构

建安全帽检测算法 YOLO_CPANet_CIoU.首

先该网络为了减少特征损失,有效利用高低层的

特征信息,引入了双向特征融合的特征金字塔网

络PANet,并在检测网络中添加了跳跃连接和

CBAM 注意力机制,形成了新的特征金字塔网络

CPANet,使得浅层的位置信息与深层的语义信

息能够损失较少地在网络中传递,增强网络对小

目标以及有遮挡目标的检测能力.同时在保持网

络的检测精度不下降的前提下,将 CIoU 来代替

IoU,优化锚框的回归并提高模型的收敛能力.

经 过 实 验 验 证,本 文 检 测 算 法 mAP 值 为

９１􀆰９６％,检测速度达到２１frame/s,能够实现复

杂施工环境下对安全帽的精确检测,满足实时性

的要求,比其他检测算法拥有更高的检测精度和

检测效果.因此,本文提出的安全帽检测算法

YOLO_CPANet_CIoU 具有较大的学术参考价

值和工程应用价值.
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