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基于改进YOLOv3的安全帽佩戴识别算法

许凯,
 

邓超*

河南理工大学物理与电子信息学院,
 

河南
 

焦作
 

454003

摘要 针对传统安全帽佩戴识别算法检测精度低、鲁棒性差的问题,提出了一种基于深度学习的安全帽佩戴检测

方法。该方法以YOLOv3检测算法为基础,对其网络结构和损失函数加以改进。首先,通过增加特征图弥补原

YOLOv3算法对小目标检测效果不佳的问题;然后在增加特征图的基础上,使用 K-means聚类算法对收集的安全

帽数据集进行聚类,选择出合适的先验锚框;最后,采用 GIoU
 

Loss作为边界框损失,在损失函数中加入Focal
 

Loss,减少正负样本不均衡带来的误差。实验结果表明,相较于YOLOv3检测算法,改进后的算法在平均精确率上

提高了3.47%,在安全帽识别精确率上提高了4.23%,在安全帽识别上具有一定的先进性和有效性。
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Abstract To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

robustness
 

of
 

the
 

traditional
 

helmet
 

wearing
 

recognition
 

algorithm 
 

we
 

propose
 

a
 

deep
 

learning-based
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

method 
 

The
 

method
 

is
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv3
 

detection
 

algorithm 
 

and
 

its
 

network
 

structure
 

and
 

loss
 

function
 

are
 

improved 
 

Firstly 
 

the
 

poor
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

by
 

the
 

original
 

YOLOv3
 

algorithm
 

is
 

compensated
 

by
 

adding
 

feature
 

maps 
 

Then 
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

adding
 

feature
 

maps 
 

the
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

collected
 

helmet
 

datasets
 

and
 

select
 

the
 

appropriate
 

a
 

priori
 

anchor
 

frames 
 

Finally 
 

GIoU
 

Loss
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

boundary
 

frame
 

loss 
 

and
 

Focal
 

Loss
 

is
 

added
 

to
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

reduce
 

the
 

errors
 

due
 

to
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

imbalance 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that 
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv3
 

detection
 

algorithm 
 

the
 

improved
 

algorithm
 

improves
 

the
 

average
 

accuracy
 

by
 

3 47%
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

helmet
 

identification
 

by
 

4 23% 
 

which
 

is
 

advanced
 

and
 

effective
 

in
 

helmet
 

identification 
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1 引  言

在建筑工地的安全生产规范中,不允许未佩戴

安全帽进入施工现场。佩戴安全帽可以有效降低安

全事故发生后因坠落、物体坠击对头部造成的损伤,
最大限度地保护施工人员的生命安全。早期的安全

帽佩戴检测主要是通过人工巡检和视频监控系统等

方式,人工巡检效率低、成本高,且存在漏检情况,视
频监控依靠人力在海量的监控视频中检索异常信

息,难度较大,且难以长时间、不间断地发现违规作

业并及时制止。为了降低施工人员不按规范佩戴安

全帽而造成的事故发生率,有必要对施工人员是否
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戴安全帽进行实时检测。
传统的基于视觉的安全帽检测算法通过手工设

计的特征对人员上半身进行特征提取,再对提取的

特征进行分类判断是否佩戴安全帽。如刘晓慧等[1]

采用肤色检测的方法定位人脸区域,再利用人脸与

安全帽位置关系对安全帽进行识别;蔡利梅[2]则利

用安全帽外部特性的方向信息建立安全帽模型,用
来解 决 复 杂 环 境 下 矿 井 视 频 的 安 全 帽 识 别;

Rubaiyat等[3]首先将结合图像的频域信息与基于

梯度方向直方图(HOG)特征的人体检测算法用于

工人的检测,然后使用基于颜色特征和圆形霍夫变

换的方法来检测工人安全帽的佩戴情况。这些基于

传统的手工特征设计的方法,在实际的安全帽佩戴

检测应用中难以保证其识别率和实时性。
近年来随着深度学习的发展,许多学者也提出

了一系列基于卷积神经网络(CNN)的目标检测算

法。Girshick等[4]提出区域卷积神经网络(RCNN)
及 后 面 的 改 进 版 本 Fast

 

RCNN[5] 和 Faster
 

RCNN[6];Redmon等[7-9]提 出 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列算法;Liu等[10]提出SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)算 法。在 诸 多 算 法 中

YOLOv3在检测速度上领先于其他算法,取得了较

好的 检 测 效 果。但 随 着 交 并 比 (IoU)的 增 加,

YOLOv3算法检测性能下降,为此,诸多学者提出

一系列改进措施。鞠默然等[11]提出小目标检测算

法,李汉冰等[12]提出车辆检测算法,Zhang等[13]提

出行人目标检测算法,这些针对特定场景优化后的

YOLOv3算法都有不错的检测效果。
本文选用YOLOv3模型为基础,针对施工现场

人员佩戴安全帽检测任务中存在的密集目标、小尺度

目标等问题,对 YOLOv3算法进行了改进和优化。
首先通过增加尺度层提高模型检测小目标的能力,其
次重新聚类了先验锚框,将广义交并比(GIoU)损失

作为边界框损失,并将Focal
 

Loss加入损失函数中,
最后进行训练得到安全帽佩戴情况检测模型。

2 YOLOv3网络结构

YOLOv3目标检测算法将检测问题视为回归

问题,算法将输入的一张图像划分为s×s的网格,如
果一个检测对象的中心点在某个网格中,则该网格负

责检测这个对象,每个网格输出B 个预测框,包含预

测框的位置信息(包括中心点坐标x 和y、宽度w、
高度h)和置信度。根据置信度的大小,模型将置信

度低于阈值的预测框置为0,最后采用非极大值抑

制(NMS)算法去除重复的边界框并输出预测结果。
 

YOLOv3模型如图1所示,使用 DarkNet-53
网络作为特征提取网络。同时,为了提高模型检测

小目标的能力,还采用了类似特征金字塔网络[14]

(FPN)的方法,将上采样[15]后的深层语义特征与浅

层的位置特征进行融合[16]。YOLOv3分别从特征

图y1、y2、y3 上提取特征进行检测,实现了对大、
中、小尺度目标的预测。

 

图1 YOLOv3模型结构图

Fig 
 

1
 

YOLOv3
 

model
 

structure

但直接将YOLOv3应用于施工现场人员安全

帽佩戴检测任务仍有不足:1)YOLOv3虽然提高了

对小目标的检测精度,但仍存在浅层特征提取不充

分的问题;2)YOLOv3预测过程的准确性依赖于

IoU,但随着IoU增大,预测精度会有所下降;3)针
对施工场景下存在的密集目标及尺度变化等问题,

YOLOv3仍有很大提升空间。针对上述问题,本文

对YOLOv3加以改进和优化。

3 改进的YOLOv3安全帽识别算法

安全帽识别问题可以简单看成一个二分类问

题,即把佩戴安全帽的人看作是一类目标,未佩戴安

全帽的人视作另一类目标,整个算法流程如图2所

示。为了适用于安全帽佩戴检测任务,本文针对

YOLOv3算法主要进行以下改进工作:1)增加融合
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的尺度层,提高检测密集小目标的能力;2)使用 K-
means算 法 聚 类 出 更 适 合 的 先 验 锚 框;3)使 用

GIoU
 

Loss代替边界框损失,在损失函数中使用

Focal
 

Loss,解决正负样本分布不均衡的问题。

图2 安全帽佩戴识别流程图

Fig 
 

2
 

Safety
 

helmet
 

wear
 

identification
 

process

3.1 特征提取网络的改进

YOLOv3算法使用的最小尺度特征图尺寸为

13×13,较小的特征图包含较多的语义信息,但对位置

信息预测较粗劣。对于要识别的安全帽目标,由于拍

摄距离远近的不同和目标自身尺寸的原因,存在较小

的安全帽目标,YOLOv3算法对此类小目标检测效果

不好,会发生误检、漏检等现象。为进一步提升对小目

标的检测能力,在原有的3个尺度上增加1个尺度,即
在原输出特征图的基础上增加1个特征图,并与其他特

征图进行融合,从4个尺度上对安全帽目标进行检测。
具体操作是将Darknet-53网络的52×52尺寸

特征图y3 的输入进行2倍上采样操作,并与网络第

11层104×104的特征图进行连接,再经过系列卷

积操作进行特征融合,输出特征图y4。由于要检测

的类别只有2个,故输出的尺度维度为13×13×21、

26×26×21、52×52×21、104×104×21,减少了网络

参数运算量,加快了运算速度。104×104尺寸特征

图y4 是输入图像的4倍下采样,其感受野较小,适合

检测较小的安全帽目标。在4个尺度上训练出的安

全帽佩戴检测模型,即使画面中目标大小发生变化,
也能在多个尺度上准确检测。增加尺度后的模型如

图3所示,为方便叙述,记为YOLOv3-4l模型。

图3 YOLOv3-4l模型图

Fig 
 

3
 

Diagram
 

of
 

YOLOv3-4l
 

model
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3.2 初始候选框的优化

在YOLO系列之前的目标检测算法都是采用

手工挑选的候选框尺寸,对不同数据的应用带有较

强的主观性。YOLOv3算法延续了v2版本使用先

验框anchor来预测边界框坐标的方法,anchor是针

对不同尺度网络层而确定的初始候选框。

YOLO算法中anchor值是用K-means聚类方

法计算得出的。K-means算法通过随机选取 K 个

对象作为初始聚类中心,然后计算每个对象与聚类

中心的距离,再按照一定规则将其分到该聚类中心

下,重复迭代直至所有对象分类完成。重新设计的

YOLOv3-4l相较于 YOLOv3多了一个尺度,因此

原有的3×3的锚框已不适用,需要重新聚类。经过

多次实验,权衡平均交并比(Avg
 

IoU)与聚类中心

K 个数,本文的聚类中心数K 设为12,实验过程如

图4所示。

图4 K-means聚类分析结果图

Fig 
 

4
 

K-means
 

cluster
 

analysis
 

results

聚类后候选框分布如表1所示。增加的104×
104尺寸特征图主要侧重于对小尺寸目标进行检

测,而52×52、26×26和13×13尺寸特征图则侧重

于对中等尺寸以上目标进行检测。通过分配大小不

同的候选框,进一步增强了网络对不同尺寸安全帽

的检测能力。
表1 聚类后先验候选框分布

Table
 

1
 

Distribution
 

of
 

a
 

priori
 

candidate
 

box
 

after
 

clustering

Feature
 

map
 

size Candidate
 

box
 

size

104×104 8,
 

17 11,
 

23 16,
 

31

52×52 24,
 

41 34,
 

56 46,
 

80

26×26 66,
 

105 82,
 

152 150,
 

157

13×13 112,
 

225 185,
 

304 335,
 

427

3.3 损失函数的改进

YOLOv3在边界框回归过程中采用的是均方

差误差(MSE)损失函数,在类别和置信度上使用了

交叉熵作为损失函数,其损失函数表示为

Lloss=λcoord∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobj

ij xi-x̂j
i  2+yi-ŷj

i  2  +

λcoord∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobjij (wj

i - ŵj
i)

2
+(hj

i - ĥj
i)

2  +

∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobj

ij Ĉj
ilnCj

i  + 1-Ĉj
i  ln1-Cj

i    +

λnoobj∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Inoobj

ij [̂Cj
ilnCj

i  + 1-Ĉj
i  ln(1-

Cj
i)]+∑

S2

i=0
Iobj

ij ∑
c∈cclasses

[̂Pj
ilnPj

i  + 1-P̂j
i  

ln1-Pj
i  ] ,(1)

式中:xi、yi、wj
i、hj

i、Cj
i、Pj

i 分别表示预测框的坐标

(包括中心点坐标x 和y、宽度w、高度h)、置信度

和类别概率;̂xj
i、̂yj

i、̂wj
i、̂hj

i、̂Cj
i、̂Pj

i 分别表示真实框

的坐标、置信度和类别概率;λcoord 表示坐标损失权

重;Iobj
ij 表示第i个网格的第j个anchor

 

box是否负

责该object(0或1);λnoobj表示不包含object的置信

度损失权重。
文献[17]指出目标检测算法在计算边界框损失

时采用的是预测框与真实框的L1范数或L2范数

来计算位置回归损失,但在评测时却使用IoU来判

断是否检测到目标,但是两者并不等价。如图5(a)
和(b)所示,当L2范数或L1范数相等时,即使预测

框与真实框距离相同,IoU的值也不同。
若直接使用IoU作为边界框损失,则当预测框

和边界框无重合时,IoU值为0,导致优化损失函数

梯度为0,无法优化。所以本文使用 GIoU来代替

IoU作为坐标误差损失函数,使网络朝着预测框和

真实框重叠度较高的方向优化。A 和B 分别表示

预测框和真实框,若C 是能包含A 和B 的最小凸

集,则 RGIoU=RIoU-
|C\(A∪B)|

C
 

,其中 RIoU=

|A∩B|
|A∪B|

,使用GIoU度量指标的坐标误差损失函数

LGIoU=1-RGIoU。

同时在置信度损失函数上使用Focal
 

Loss[18]

代替交叉熵损失。Focal
 

Loss是基于交叉熵损失的

改进,通过降低大量简单背景在训练过程中所占的

权重,可以有效解决one-stage目标检测中正负样本

比例严重失衡的问题。Focal
 

Loss定义为

LFL(pt)=-αt(1-pt)γln(pt), (2)
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图5 IoU标准与GIoU标准对比图。
 

(a)
 

L2范数;
 

(b)
 

L1范数

Fig 
 

5
 

Comparison
 

chart
 

of
 

IoU
 

standard
 

and
 

GIoU
 

standard 
 

 a 
 

L2
 

norm 
 

 b 
 

L1
 

norm

式中:pt=
p

 

 ,if
 

y=1
1-p,otherwise ;αt 为控制正负样本的

权重参数;γ 为控制难易分类样本的参数。本文中

αt设为0.5。
改进后的损失函数使用 GIoU

 

Loss作为预测

框损失,Focal
 

loss作为置信度损失,类别损失仍使

用原 来 的 交 叉 熵 损 失,将 融 合 了 GIoU
 

Loss和

Focal
 

Loss的 YOLO-4l模 型 记 作 GF-YOLOv3
模型。

4 实验结果与分析

本文实验在Darknet框架下进行,操作系统为

Ubuntu18.04,硬件环境为:Intel(R)Xeon(R)E5-
3650v4@

 

2.42
 

GHz
 

CPU,内存为8
 

GB,
 

NVIDIA
 

Tesla
 

V100
 

GPU,显存为16
 

GB。

4.1 数据集制作与预处理

实验数据集来自于网络收集[19]及监控视频截

取,总共包括6057张图片。在标注前对图像进行预

处理,主要包括剔除部分不含目标图像及图像类型

的归一化。然后使用标注工具 LabelImg进行标

注,把佩戴安全帽人员的整个头部区域标记为hat,

未佩戴安全帽人员头部区域标记为person,留取了

600张图片作为测试集。经标记处理后,标记出的

目标总数为92879,其中佩戴安全帽的目标数为

6917,未佩戴安全帽的目标数为85962。数据集具

体分布如表2所示。本文使用在线增强的方式扩大

数据集,在训练之前,训练集图片会随机进行旋转、
翻转、剪切、调整对比度以及饱和度等操作。

表2 数据集分布表

Table
 

2
 

Data
 

set
 

distribution

Class Marked
 

number Train
 

set
 

number
 

Test
 

set
 

number
 

Hat 6917 6343 571

Person 85962 78104 7858

4.2 网络模型训练

采用YOLO预训练模型和微调的方法进行训

练,其中 YOLOv3-4l和 GF-YOLOv3采用了 K-
means算法聚类的12个锚框。初始学习率、衰减系

数以及动量分别设置为0.001、0.0005和0.9,迭代

150次后使用初始学习率进行训练,8000次迭代后

学习率降为0.0001,15000次迭代后学习率降为

0.00001,使损失函数进一步收敛。图6为训练过程

中优化后的GF-YOLOv3的损失值变化,随着训练

次数增加,损失值不断下降,最终模型损失值稳定在

1.65左右。
 

图6 损失值变化

Fig 
 

6
 

Change
 

of
 

loss
 

value

4.3 模型结果评价

为了验证本文改进思路的有效性,使用消融实

验方法分析不同改进措施对整个模型的影响。将本

文算法裁剪成五组分别进行训练,第一组为原始

YOLOv3;第二组为增加一个尺度的 YOLOv3,即

YOLOv3-4l;第三组为第二组基础上使用损失函数

GIoU,即 YOLOv3+GIoU
 

Loss;第四组为第二组
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基础上使用Focal损失函数,即 YOLOv3+Focal
 

Loss;第五组为第二组基础上同时使用 GIoU 和

Focal损失函数,即本文提出的GF-YOLOv3算法。

在安全帽测试集上实验结果如表3所示,其中 mAP
是平均精度值,表示所有类别识别精度的平均值,本
文中为hat与person识别精度的平均值。

表3 不同模型检测精度比较

Table
 

3
 

Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

of
 

different
 

models

Group Algorithm Hat
 

Person mAP Time
 

/s Speed
 

/(frame·s-1)

1 YOLOv3 0.8757 0.8568 0.8662 0.022 45

2 YOLOv3-4l 0.8972 0.8439 0.8705 0.025 40

3 YOLOv3-4l+GIoU
 

Loss 0.9206 0.8122 0.8664 0.029 34

4 YOLOv3-4l+Focal
 

Loss 0.8930 0.8183 0.8556 0.030 33

5 GF-YOLOv3(proposed) 0.9180 0.8837 0.9009 0.029 34

  从表3可以看出,原YOLOv3算法检测速度最

快,但检测精度不高;增加检测尺度和单独使用

GIoU
 

Loss或Focal
 

Loss都能提高安全帽检测精

度,其中仅使用 GIoU
 

Loss的检测精度最高达到

92.06%。由于未使用重新聚类后的先验候选框,导
致平均检测精度略微下降,而本文改进后的算法对

安全帽检测精度和平均检测精度都有了提升。改进

后的模型检测单张图片所需时间为29
 

ms,检测安

全帽精度达到91.80%,与 YOLOv3模型相比,平
均精度提高了3.47%,在安全帽识别精确率上提高

了4.23%,检测单张图片所需时间增加了7
 

ms,检
测速度每秒降低了11

 

frame,但仍大于25
 

frame/s,
依旧满足实时性要求。

为了公平评估算法的有效性,将测试集随机分

为5组,每组测试数量相同为500张,分别使用

YOLOv3、YOLOv3-4l、YOLOv3-4l+GIoU
 

Loss、

YOLOv3-4l+Focal
 

Loss和GF-YOLOv3算法进行

检测。本文使用准确率[20]和召回率[21]两个参考指

标来衡量测试算法的性能。准确率又称查准率,表
示检测出正样本数量占所有被检测出来正样本数量

的比率,
 

Pprecision=PTP/(PTP+PFP);召回率又称查

全率,表示检测出的正样本数量占真正的正样本数

量的比例,
 

Precall=PTP/(PTP+PFN)。其中PTP 表

示经过算法运行后正确识别到未戴安全帽的建筑工

人的数量,PFP 表示错误识别到未戴安全帽的建筑

工人数量,PFN 表示未戴安全帽的建筑工人被误判

的数量。按照测试识别结果统计了PTP、PFP、PFN、
准确率和召回率,统计结果如表4所示。

从表4可以看出,增加尺度后召回率有了较大

提升;单独使用GIoU
 

Loss作为边界框损失,对准

确率和召回率提升不明显;而单独采用Focal
 

Loss
对准确率有较大的提升,本文优化后的GF-YOLOv3
算法相比YOLOv3在准确率和召回率上均有不错

的提升。
表4 佩戴识别结果统计

Table
 

4
 

Wear
 

identification
 

results
 

statistics

Group Algorithm Total PTP PFP PFN Precision Recall

1 YOLOv3 500 6742 1007 1097 0.87 0.86

2 YOLOv3-4l 500 6635 1080 499 0.86 0.93

3 YOLOv3-4l+GIoU
 

Loss 500 6718 994 1236 0.87 0.84

4 YOLOv3-4l+Focal
 

Loss 500 6641 447 1313 0.94 0.83

5 GF-YOLOv3(proposed) 500 6728 429 354 0.94 0.95

  图7为模型在不同场景下(密集单类/多类目

标、单类/多类小目标)的检测效果图,左列为原图,
中间列为YOLOv3模型检测效果图,右列为本文改

进后算法检测效果图。从结果可以看出,YOLOv3
算法均存在不同程度的漏检情况,图7(a)场景中

YOLOv3算法未能识别后排被遮挡目标,改进后的

算法则正确区分,说明本文改进算法对遮挡具有一

定的鲁棒性;图7(b)场景中存在多处密集目标,

YOLOv3对此识别效果差,预测框没有准确包含目

标,而改进后算法目标预测框更加准确,说明对损失

函数的优化使得预测位置和精度更加准确;图7(c)
和(d)场景中YOLOv3算法均不能识别较小尺度目

标,而本文改进算法可以准确识别,说明改进后算法

更进一步提高了对小目标的检测效果。实验结果显

示,本文优化后的 YOLOv3算法较原 YOLOv3算

法更适合安全帽佩戴检测任务。
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图7 检测效果图。
 

(a)
 

(b)
 

密集目标;
 

(c)(d)
 

小目标

Fig 
 

7
 

Test
 

results 
 

 a  b 
 

Intensive
 

targets 
 

 c  d 
 

small
 

targets

5 结  论

针对传统安全帽佩戴识别算法检测效果差、精
度低的问题,本文提出了一种基于YOLOv3改进的

安全帽佩戴识别检测算法。首先通过增加104×
104特征图来提高模型对较小安全帽的检测率,其
次使用K-means算法在自制的安全帽数据集上聚

类出了候选锚框尺寸,最后通过在预测框坐标回归

损失上使用 GIoU
 

Loss,提高算法检测精度,同时

将Focal
 

Loss加入置信度损失中,缓解数据类别分

布不均衡对算法带来的影响。实验结果表明,相
较于 YOLOv3算法,本文改进后的 GF-YOLOv3
模型,在多个场景下对施工人员佩戴安全帽识别

均有较高的检测精度。本文算法由于模型结构变

得复杂,在检测速度上略有下降,同时从理论上来说

对其他类似小目标也具有一定适用性,但未进行实

验验证,后续工作可以从这两方面考虑对模型进一

步优化。
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