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复杂场景下的改进YOLOv4安全帽检测算法
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摘要  为了有效地检测复杂场景下施工人员的安全帽佩戴情况，减少安全隐患，提出一种改进的 YOLOv4 安全帽检测算

法（SMD-YOLOv4）。首先采用 SE-Net 注意力模块强化模型主干网络提取有效特征的能力；然后使用密集空洞空间金

字塔池化（DenseASPP）代替网络中的空间金字塔池化（SPP）以减少信息丢失，优化全局上下文信息的提取；最后在

PANet 部分增加特征融合的尺度并引入深度可分离卷积，使网络在获得复杂背景下小目标细节信息的同时不降低网络

推理速度。实验结果表明：在自建实验数据集下，SMD-YOLOv4 算法的平均精度均值（mAP）达 97. 34%，较目前具有代

表性的 Faster R-CNN、SSD、YOLOv5、YOLOx 和 YOLOv4 算法，分别高出了 26. 41 个百分点、6. 44 个百分点、3. 25 个百

分点、1. 49 个百分点和 3. 19 个百分点，能满足实时检测的需要。
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Improved YOLOv4 Helmet Detection Algorithm Under Complex Scenarios
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Abstract An improved helmet detection algorithm for YOLOv4 (SMD-YOLOv4) is proposed to effectively detect 
whether construction workers are wearing helmets in complex scenes and reduce safety hazards.  First, the SE-Net 
attention module is used to improve the ability of the model backbone network to extract effective features.  Next, a dense 
atrous space pyramid pooling (DenseASPP) is used instead of spatial pyramid pooling (SPP) in the network to reduce 
information loss and optimize the extraction of global contextual information.  Finally, the scale of feature fusion is 
increased in the PANet part and deep separable convolution is introduced to obtain detailed information about small targets 
in complex contexts without slowing down the network inference speed.  The experimental results show that the mean 
average precision (mAP) of SMD-YOLOv4 algorithm reaches 97. 34% on the self-built experimental dataset, which is 
26. 41 percentage points, 6. 44 percentage points, 3. 25 percentage points, 1. 49 percentage points, and 3. 19 percentage 
points higher than that of the current representative Faster R-CNN, SSD, YOLOv5, YOLOx, and original YOLOv4 
algorithms, respectively, and can meet the real-time detection requirements.
Key words object detection; YOLOv4; helmet detection; attentional mechanism; multi-scale feature fusion; DenseASPP

1　引 言

在施工现场的安全管理中，监督施工人员佩戴安

全帽是必不可少的，安全帽可以缓冲和分散瞬间的冲

击力［1］，避免或减少高空坠物对头部的直接伤害，是施

工人员最基本的个体防护用具。在施工现场安全帽佩

戴的早期监管中，通常采用人工监督的方式判断工作

人员是否佩戴安全帽，但由于施工人员流动性大，巡检

人员很难全面了解各单位的安全施工情况，既增加额

外的人力成本又容易出现安全隐患［2］。因此，研究施

工现场工作人员安全帽的佩戴检测具有重要意义。

随着计算机技术的发展，机器学习技术被广泛应

用到安全帽佩戴检测中。目前针对安全帽佩戴的检测

算法主要分为基于传统机器学习的目标检测算法和基

于深度学习的目标检测算法。基于传统机器学习的检

测方法主要是通过安全帽的形状和颜色特征进行识别
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的。刘晓慧等［3］使用皮肤颜色检测方法对人脸进行定

位，并使用支持向量机（SVM）［4］实现对安全帽的检

测。Rubaiyat 等［5］使用梯度方向直方图（HOG）特征检

测施工人员，将基于颜色的特征提取技术和随机圆

Hough 变换算法结合，用于安全帽佩戴检测。虽然类

似于上述传统机器学习的安全帽检测算法检测速度较

快，但需根据特定检测对象去人为设计特征和训练分

类器，同时由于特征单一、泛化能力较差，无法对复杂

施工环境下的目标进行有效检测，检测准确率较低。

基于深度学习的目标检测算法分为“双阶段”和

“单阶段”的目标检测算法。Fan 等［6］集成 Tiny Face 和

经典的双阶段检测算法 Faster R-CNN［7］，对复杂场景

下的安全帽佩戴情况进行检测，虽然检测精度有所提

升但检测速度依旧较慢。单阶段检测算法则在检测速

度方面有较大的提升，主要的单阶段检测算法为

single shot MultiBox detector（SSD）［8］和 you only look 
once（YOLO）［9-12］系列模型，因此许多学者在单阶段模

型的基础上对安全帽检测问题进行了进一步研究。许

凯等［13］通过对 YOLOv3 的损失函数进行改进，减小了

模型检测安全帽时由于正负样本不均衡带来的误差。

Zhou 等［14］提出了一种轻量级的 YOLOv4 算法，提高了

检测安全帽效率。 Deng 等［15］使用多尺度图像训练

YOLOv4 模型，该模型能够适应不同分辨率的图像，

在小尺寸安全帽检测方面取得了较好的效果。杨永波

等［16］通过替换 YOLOv5 的主干网络并替换模型中非

极大值抑制的方法实现了模型的轻量化，提高了模型

在复杂场景下对被遮挡安全帽的辨识度。曹捷等［17］利

用数据增扩方式丰富数据集中的场景，并结合实例归

一化策略提高了模型应对复杂作业环境的鲁棒性。

上述单阶段安全帽检测算法虽然从不同方面提升

了检测性能，但都难以在复杂的场景下保持较好的检

测效果，原因在于视频监控场景中的安全帽目标多为

中小目标，使得模型在复杂背景下难以正确区分目标

与背景。因此，本文从小目标细节信息和图像整体深

层语义信息着手，使用单阶段的 YOLOv4 模型并对模

型 进 行 如 下 改 进 ：使 用 Squeeze-and-Excitation 
networks（SE-Net）［18］注意力模块增强主干网络的特征

提取能力；融合多尺度信息，在加强浅层特征与深层特

征融合的同时引入深度可分离卷积，提升算法对小目

标 的 检 测 能 力 ；将 模 型 中 的 spatial pyramid pooling 
networks（SPP-Net）部分替换为密集空洞空间金字塔

池化（DenseASPP）［19］以获取多尺度的信息增益，避免

深层网络信息的丢失。实验结果表明，SMD-YOLOv4
算法可以提高在复杂环境下对安全帽的检测能力。

2　YOLOv4 算法

YOLOv4 算法由输入端（Input）、主干特征提取网

络（Backbone）、颈部（Neck）和检测头（Head）组成，网

络结构如图 1 所示。Backbone 部分为 CSPDarknet53
网络，包含 5 个残差块。其中，CBM 模块由卷积运算
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图 1　YOLOv4 网络结构

Fig. 1　YOLOv4 network structure

（Conv）、批 量 归 一 化（BN）和 Mish 激 活 函 数 组 成 ；

CSPn 为将 CSP 残差模块重复 n 次的大残差模块。

Neck 部 分 包 括 SPP-Net 和 路 径 聚 合 网 络

（PANet），其中 CBL 模块由 Conv、BN 和 Leaky ReLU
激活函数组成。SPP 模块用于增加高层网络的感受

野，PANet 则在自顶向下和自底向上两个路径方向上

对主干特征提取网络生成的三个尺度特征图进行信息

融合，得到三种不同尺度的特征图。

Head 部分利用预测值与真实值的交并比（IoU）进

行非极大值抑制，筛除无效预测边界框，返回优化

结果。

3　SMD-YOLOv4 安 全 帽 佩 戴 检 测
模型
由于复杂背景的干扰会影响 YOLOv4 检测中小

目标安全帽的效果，对此，本文从全局多尺度上下文信

息和细节信息方面改进模型，增强模型对复杂背景下

样本的区分能力，改善对小目标安全帽的检测效果。

图 2 为所提 SMD-YOLOv4 的结构，其中 DBM 模块由

深度可分离卷积（Dw）、批量归一化和 Mish 激活函数

组成；DBL 模块由深度可分离卷积、批量归一化和

Leaky ReLU 激活函数组成。

总体改进思路如下：首先在主干网络末端引入

SE-Net 注意力模块，提高小目标特征的权重占比，用

于后续的训练；其次，为弥补高层特征图分辨率降低造

成的空间信息丢失，将密集空洞空间金字塔池化用于

提取深层语义信息，获取大量有效特征；最后在原有网

络基础上增加一个特征融合尺度，形成新的多尺度信

息融合检测网络 M-PANet，使网络学习到更多边缘轮

廓等细节信息，提高算法在复杂背景下对小目标的检

测能力，同时引入深度可分离卷积减少网络中的卷积

运算量，避免模型检测速度降低。

3. 1　SE-Net注意力模块

人类可以通过快速扫描全局图像获得需要关注的

目标区域，获得关注焦点后，在该区域投入更多的资源

从而获得目标的更多细节信息，抑制不太有用的特征，

而注意力机制与此相似。在所进行的安全帽佩戴检测

中，注意力机制可以帮助算法更有效地提取重要的特

征信息，减少对无效特征信息的关注。因此，本文将

SE-Net嵌入到 YOLOv4 主干网络末端，增强主干网络

对输出特征图的信息整合能力。SE-Net结构如图 3 所

示，主要包括 Squeeze 和 Excitation 部分。

Squeeze 部分通过对特征图进行全局平均池化得

到当前特征图各个通道上的全局压缩特征向量 ；
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（Conv）、批 量 归 一 化（BN）和 Mish 激 活 函 数 组 成 ；

CSPn 为将 CSP 残差模块重复 n 次的大残差模块。

Neck 部 分 包 括 SPP-Net 和 路 径 聚 合 网 络

（PANet），其中 CBL 模块由 Conv、BN 和 Leaky ReLU
激活函数组成。SPP 模块用于增加高层网络的感受

野，PANet 则在自顶向下和自底向上两个路径方向上

对主干特征提取网络生成的三个尺度特征图进行信息

融合，得到三种不同尺度的特征图。

Head 部分利用预测值与真实值的交并比（IoU）进

行非极大值抑制，筛除无效预测边界框，返回优化

结果。

3　SMD-YOLOv4 安 全 帽 佩 戴 检 测
模型
由于复杂背景的干扰会影响 YOLOv4 检测中小

目标安全帽的效果，对此，本文从全局多尺度上下文信

息和细节信息方面改进模型，增强模型对复杂背景下

样本的区分能力，改善对小目标安全帽的检测效果。

图 2 为所提 SMD-YOLOv4 的结构，其中 DBM 模块由

深度可分离卷积（Dw）、批量归一化和 Mish 激活函数

组成；DBL 模块由深度可分离卷积、批量归一化和

Leaky ReLU 激活函数组成。

总体改进思路如下：首先在主干网络末端引入

SE-Net 注意力模块，提高小目标特征的权重占比，用

于后续的训练；其次，为弥补高层特征图分辨率降低造

成的空间信息丢失，将密集空洞空间金字塔池化用于

提取深层语义信息，获取大量有效特征；最后在原有网

络基础上增加一个特征融合尺度，形成新的多尺度信

息融合检测网络 M-PANet，使网络学习到更多边缘轮

廓等细节信息，提高算法在复杂背景下对小目标的检

测能力，同时引入深度可分离卷积减少网络中的卷积

运算量，避免模型检测速度降低。

3. 1　SE-Net注意力模块

人类可以通过快速扫描全局图像获得需要关注的

目标区域，获得关注焦点后，在该区域投入更多的资源

从而获得目标的更多细节信息，抑制不太有用的特征，

而注意力机制与此相似。在所进行的安全帽佩戴检测

中，注意力机制可以帮助算法更有效地提取重要的特

征信息，减少对无效特征信息的关注。因此，本文将

SE-Net嵌入到 YOLOv4 主干网络末端，增强主干网络

对输出特征图的信息整合能力。SE-Net结构如图 3 所

示，主要包括 Squeeze 和 Excitation 部分。

Squeeze 部分通过对特征图进行全局平均池化得

到当前特征图各个通道上的全局压缩特征向量 ；
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Excitation 部分包含两个全连接层，对全局压缩后的特

征量进行一次全连接得到低维向量；经过 ReLU 激活

函数后再进行一次全连接，将特征向量扩张到原本的

维度；随后进行 Sigmoid 激活操作，得到权值在（0， 1）
之间的权重矩阵；最后进行 scale 操作，即使用权重矩

阵对原特征图进行加权，其结果成为网络下一层的输

入。SE-Net 通过此方式增加重要特征通道的权重，可

提高目标检测网络对细节信息的获取能力，相关数学

表达式分别为

Z c = F sq (X c)= 1
H × W ∑i = 1

H ∑j = 1
W Xc( )i，j  ，（1）

s = F ex ( z，W ')= σ [ g ( z，W ') ]= σ [W 2 δ (W 1 z) ] ，（2）
X͂ c = F scale(X c，s c)= X c ⋅ s c ， （3）

式中：W 和 H 分别为特征图的宽和高；Z c 为 c 通道上的

全局压缩特征向量；X为输入特征图；F sq 为 Squeeze 函

数；F ex 为 Excitation 函数；σ 为 Sigmoid 函数；g 为进行

两次全连接操作的函数；δ 为 ReLU 函数；s为得到的权

重矩阵；F scale 为通道加权函数；X͂为输出特征图。

3. 2　特征融合改进

在 YOLOv4 中，输入图像被处理为尺寸为 608×
608 的图像。其中 PANet 部分对从主干特征提取网络

中提取的 3 个尺度的特征图进行自上而下和自下而上

的反复特征融合，返回 3 个尺度（19×19、38×38、76×
76）的融合特征图。然而对施工场景下的安全帽佩戴

检测而言，检测时有相当一部分目标是小目标，PANet
的融合特征缺乏对浅层特征的表示，不利于对小目标

的定位和上下文信息的学习。针对这一问题，在

PANet 中融入了浅层特征图的信息。随着特征融合

尺度的增加，模型可以对更细粒度的信息进行学习，以

提高模型对小目标安全帽的检测能力。虽然这种方式

使网络模型得到扩张，增强了网络对细节特征的提取

能力，但同时网络的计算量也相应增加，影响了模型的

检测速度。为了适当提高模型检测速度，摒弃网络中

的普通卷积运算，引入深度可分离卷积。深度可分离

卷积由两步卷积运算组成，先进行逐通道卷积（深度卷

积）再进行逐点卷积（1×1 卷积），可以减少卷积计算

量，提高训练和检测的速度。最终，形成针对施工现场

检 测 安 全 帽 的 新 多 尺 度 信 息 融 合 检 测 网 络（M-

PANet），如图 4所示。其中 P1、P2、P3分别为原 PANet
所融合的 3 个不同尺度的特征图；P4 为本文融入的浅

层特征图，大小为 152×152，包含更多的边缘轮廓信

息。可以看到 P4特征图的融入使网络的三个检测层具

有更丰富的细节信息，有利于对小目标的定位。

3. 3　空间金字塔改进

YOLOv4 中的空间金字塔池化部分主要是通过

池化操作进行特征融合的，进而增加感受野，但是每次

的池化操作都会牺牲一定的空间分辨率，多次池化后

可能造成大量特征丢失，影响语义信息的提取效果，再

对得到的金字塔特征图进行后续的特征融合时，不利

于对复杂场景下的目标进行识别和分类。空洞卷积的

出现使网络可以在不损失信息的情况下提升感受野；

空洞空间金字塔池化（ASPP）［20］网络则将不同扩张率

的空洞卷积并行或级联，以获得多尺度的语义信息。

空洞卷积的感受野数学表达式为

S = (d - 1)× (k - 1)+ k， （4）
式中：S 为最终感受野大小；d 为扩张率；k 为卷积核大

小。但由于 ASPP 中的空洞卷积每次计算时只选取少

量的像素点，采样不密集导致大量信息丢失，并且当空

洞率增加到一定程度时，空洞卷积将变得收效甚微，因

此将 DenseASPP 网络引入到模型中。DenseASPP 网

络使用不同扩张率（d=3， 6， 12， 18， 24）的空洞卷

积，而且在特征联接方式上不同于 ASPP，它融合了

DenseNet 的思想，将所有的空洞卷积层堆叠并紧密地

连接以获得更大的感受野和更多尺度的特征图，形成

了一个更密集的特征金字塔，可从特征图中有效获取

多尺度的空间上下文信息。图 5 为 DenseASPP 的网

络结构，其中 c为 contact联接操作。

DenseASPP 网络将 6 个不同尺度的特征层并联，

首先将输入的特征图直接传到输出位置，然后依次进

行 5 种不同扩张率的空洞卷积，而每一个空洞卷积层

的输入都是前面所有卷积层的输出和初始输入特征图

 

P3 P4P2

P1 DBLDBL upsample DBL upsample

DBL DBL

DBL DBL upsample

DBL

DBL

DBL

DBL

DBL

76×76×25638×38×512
19×19×1024

152×152×128

Concat Concat Concat

Concat

Concat

Concat

图 4　多尺度信息融合检测网络

Fig. 4　Multi-scale information fusion detection network

的联接，这种密集连接的方式避免了扩张率过大导致

的卷积退化，最终得到大量有效特征。其中，当两个空

洞卷积层相连接时，得到的感受野为

S = S1 + S2 - 1 ， （5）
式中：S1、S2分别为两个空洞卷积层的感受野大小；S 为

卷积层连接后的感受野大小。

4　实验结果与分析

4. 1　数据集与测评指标

使用 PyTorch 深度学习框架，在服务器上搭建所

提 安 全 帽 佩 戴 检 测 模 型 。 实 验 环 境 为 ：GPU
（GeForce_RTX_3090，24G 显存）、Linux 操作系统、

Python3. 8、CUDA11. 1、Ubuntu16. 04、内存 125 GB。

为评价所提安全帽佩戴检测方法的有效性，以精

确率（P）、召回率（R）和平均精度均值（mAP）为模型

的测评指标，具体计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
 ， （6）

R = N TP

N TP + N FN
 ， （7）

PmAP = ∑i = 1
k' PA i

k'
 ， （8）

PA =∫
0

1

P ( r ) dr ， （9）

式中：NTP为被模型正确划分为正样本的数量；NFP为被

错误地划分为正样本的数量；NFN为被错误地划分为负

样本的数量；PA为单个类别的平均精度，使用积分法计

算精确率和召回率的 P-R 曲线与坐标轴所围面积，PmAP

即为所有类别 PA的均值；k'为检测的总类别数。

所用数据集采集于施工作业现场录像视频截图文

件 和 互 联 网 爬 虫 数 据 ，总 共 6890 张 图 像 。 使 用

labelImg 对目标进行标注，标注信息分别为正确佩戴

安全帽的“hat”和未佩戴安全帽的“person”，并将数据

转换为 VOC2007 数据集的格式，以 7. 5∶1. 5∶1 的比例

将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集，并在实

验过程中通过模型训练和验证过程中的损失值和

mAP 的变化来判断模型是否收敛，观察模型的训练情

况。其中 train loss 为模型训练时的损失值，val loss 为
模型验证时的损失值；train mAP 为模型训练时的

mAP 值，val mAP 为模型验证时的 mAP 值。

根据迁移学习［21］的思想，主干网络提取的特征是

通 用 的 。 因 此 ，为 加 快 网 络 拟 合 速 度 ，在 SMD-

YOLOv4 中加载已经在 ImageNet 数据集上训练好的

预训练模型，使用预训练模型的权值信息对 SMD-

YOLOv4 的参数进行初始化，提高模型训练效果。随

后将训练分为两个阶段以平衡训练资源与训练时间，

分别为主干网络冻结训练阶段和全局训练阶段。在冻

结训练阶段将更多资源放在特征融合部分的网络参

数，从而加快网络训练速度，训练 70 个 epoch 之后将主

干网络解冻，对全局网络进行微调，训练 60 个 epoch。
学习率的动态调整策略如下：两个训练阶段的初始学

习率均为 0. 001，衰减系数为 0. 92，即每训练 1 轮便将

学习率衰减为上一个学习率的 0. 92。
经过 130 个 epoch 的迭代，SMD-YOLOv4 模型的

训练情况如图 6 所示，图 6（a）为损失值变化情况，

图 6（b）为 mAP 值变化情况。可以看出：图 6（a）中模

型的损失值在前 20 个 epoch 迅速下降，训练损失值在

主干网络解冻时有所波动，在 100 个 epoch 后训练损失

与验证损失逐渐趋于稳定，分别稳定在 1. 24 和 1. 07，
模型达到收敛状态；从图 6（b）可以看出，在冻结训练

图 6　SMD-YOLOv4 模型训练情况。（a）损失值；（b）mAP 值

Fig. 6　SMD-YOLOv4 model training situation.  (a) Loss; (b) mAP
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的联接，这种密集连接的方式避免了扩张率过大导致

的卷积退化，最终得到大量有效特征。其中，当两个空

洞卷积层相连接时，得到的感受野为

S = S1 + S2 - 1 ， （5）
式中：S1、S2分别为两个空洞卷积层的感受野大小；S 为

卷积层连接后的感受野大小。

4　实验结果与分析

4. 1　数据集与测评指标

使用 PyTorch 深度学习框架，在服务器上搭建所

提 安 全 帽 佩 戴 检 测 模 型 。 实 验 环 境 为 ：GPU
（GeForce_RTX_3090，24G 显存）、Linux 操作系统、

Python3. 8、CUDA11. 1、Ubuntu16. 04、内存 125 GB。

为评价所提安全帽佩戴检测方法的有效性，以精

确率（P）、召回率（R）和平均精度均值（mAP）为模型

的测评指标，具体计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
 ， （6）

R = N TP

N TP + N FN
 ， （7）

PmAP = ∑i = 1
k' PA i

k'
 ， （8）

PA =∫
0

1

P ( r ) dr ， （9）

式中：NTP为被模型正确划分为正样本的数量；NFP为被

错误地划分为正样本的数量；NFN为被错误地划分为负

样本的数量；PA为单个类别的平均精度，使用积分法计

算精确率和召回率的 P-R 曲线与坐标轴所围面积，PmAP

即为所有类别 PA的均值；k'为检测的总类别数。

所用数据集采集于施工作业现场录像视频截图文

件 和 互 联 网 爬 虫 数 据 ，总 共 6890 张 图 像 。 使 用

labelImg 对目标进行标注，标注信息分别为正确佩戴

安全帽的“hat”和未佩戴安全帽的“person”，并将数据

转换为 VOC2007 数据集的格式，以 7. 5∶1. 5∶1 的比例

将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集，并在实

验过程中通过模型训练和验证过程中的损失值和

mAP 的变化来判断模型是否收敛，观察模型的训练情

况。其中 train loss 为模型训练时的损失值，val loss 为
模型验证时的损失值；train mAP 为模型训练时的

mAP 值，val mAP 为模型验证时的 mAP 值。

根据迁移学习［21］的思想，主干网络提取的特征是

通 用 的 。 因 此 ，为 加 快 网 络 拟 合 速 度 ，在 SMD-

YOLOv4 中加载已经在 ImageNet 数据集上训练好的

预训练模型，使用预训练模型的权值信息对 SMD-

YOLOv4 的参数进行初始化，提高模型训练效果。随

后将训练分为两个阶段以平衡训练资源与训练时间，

分别为主干网络冻结训练阶段和全局训练阶段。在冻

结训练阶段将更多资源放在特征融合部分的网络参

数，从而加快网络训练速度，训练 70 个 epoch 之后将主

干网络解冻，对全局网络进行微调，训练 60 个 epoch。
学习率的动态调整策略如下：两个训练阶段的初始学

习率均为 0. 001，衰减系数为 0. 92，即每训练 1 轮便将

学习率衰减为上一个学习率的 0. 92。
经过 130 个 epoch 的迭代，SMD-YOLOv4 模型的

训练情况如图 6 所示，图 6（a）为损失值变化情况，

图 6（b）为 mAP 值变化情况。可以看出：图 6（a）中模

型的损失值在前 20 个 epoch 迅速下降，训练损失值在

主干网络解冻时有所波动，在 100 个 epoch 后训练损失

与验证损失逐渐趋于稳定，分别稳定在 1. 24 和 1. 07，
模型达到收敛状态；从图 6（b）可以看出，在冻结训练

图 6　SMD-YOLOv4 模型训练情况。（a）损失值；（b）mAP 值

Fig. 6　SMD-YOLOv4 model training situation.  (a) Loss; (b) mAP

 

d=3

d=12

d=18

d=6

d=24

c

c

c

c c c

c c c c

图 5　DenseASPP 网络结构

Fig. 5　DenseASPP network structure



1210011-6

研究论文 第  60 卷  第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

阶段模型训练和验证的 mAP 值差距较大，在 70 个

epoch 时趋于平缓，主干网络解冻后 mAP 值二次大幅

提高，在 90 个 epoch 后趋于平缓且模型训练和验证的

mAP 值的差距开始缩小，在 117 个 epoch 时达到了最

佳的训练效果，此时 train mAP 为 0. 9878，val mAP 为

0. 9742，训练结果较为理想。

4. 2　消融实验

为验证各项改进对模型检测性能的影响，以原始

YOLOv4 为基准进行消融实验，实验结果如表 1 所示，

其中“√”为使用该部分内容，“T”为每检测一张图片

需要的时间。

由表 1 可以看出：原始 YOLOv4 的精确率、召回率

以 及 平 均 精 度 均 值 分 别 为 92. 30%、 89. 76% 和

94. 15%；以此为基准，基本每个模块的改进都会使测

评结果有一定的提高；注意力机制 SE 与多尺度特征融

合 Multi-scale 的组合稍微降低了原模型的召回率，但

精确率和平均精度均值均得到提高；随着各模块的引

入，模型的检测时间也随之增加，深度可分离卷积 Dw
的加入使模型在检测效果稍为降低的情况下大幅减少

了检测时间，以平衡模型的检测效果和效率；与原始

YOLOv4 相比，同时引入注意力机制、多尺度特征融

合、深度可分离卷积和 DenseASPP 的网络的检测时间

稍为增加，但在满足实时检测的条件下模型达到了最

优的 95. 19% 精确率、93. 00% 召回率和 97. 34% 平均

精度均值，分别比基准模型提高了 2. 89 个百分点、

3. 24 个百分点和 3. 19 个百分点，其中召回率有较大提

高，说明模型正确检测出目标的能力有了提升。消融

实验结果表明，SMD-YOLOv4 能够有效地提高施工

场景下安全帽佩戴检测的效果，具有可行性。

4. 3　检测效果对比

为了验证 SMD-YOLOv4 模型的有效性，使用实

验数据集中的测试集对模型进行测试，比较 YOLO4
和 SMD-YOLOv4 在相同图像数据中的检测效果，检

测效果对比如图 7 所示。其中，图 7（a）为 YOLOv4 算

法的检测效果，图 7（b）为 SMD-YOLOv4 算法的检测

效果，检测类别和置信度信息在边界框显示，“h”代表

佩戴安全帽的“hat”标签，“p”代表未佩戴安全帽的

“person”标签。

相比于图 7（a），图 7（b）中检测出了更多的遮挡目

标和较小的目标，且检测到的目标置信度也更高。在

第一张密集目标的图片中，YOLOv4 模型漏检了中间

靠下方的一个被遮挡的目标；在第二张图片的弱光照

环境中，SMD-YOLOv4 则更有效地克服了 YOLOv4
模型的漏检情况；由于拍摄原因，第三张图片中存在不

完全拍摄的工人头部图像，SMD-YOLOv4也能很好地

判断出来其是否佩戴安全帽。实验结果表明，SMD-

YOLOv4能够有效地改善在复杂环境下的检测效果。

表 1　消融实验结果对比

Table 1　Comparison of the results of ablation experiments

YOLOv4
√
√
√
√
√

SE

√
√
√
√

Multi-scale

√
√
√

Dw

√
√

DenseASPP

√

P /%
92. 30
93. 72
94. 80
94. 51
95. 19

R /%
89. 76
88. 78
89. 60
89. 40
93. 00

mAP /%
94. 15
94. 74
95. 41
95. 23
97. 34

T /ms
24. 7
34. 6
51. 4
28. 5
47. 1

图 7　不同模型的检测效果对比

Fig. 7　Detection effect comparison of different models
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4. 4　深度学习目标检测算法对比实验

为进一步验证 SMD-YOLOv4 在安全帽佩戴检测

方面的有效性，选取了一些有代表性的深度学习目标

检测算法进行对比实验。在同样的实验环境下，使用

相同的数据集、数据划分策略、模型训练策略，对 SMD-

YOLOv4 与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv5、YOLOx
目标检测算法进行对比，实验结果如表 2所示。

从表 2可以看出：由于本实验数据集的目标中有相

当一部分为小目标和密集目标，Faster R-CNN 算法在

该数据集上的表现欠佳；YOLOv5 算法与 SSD 算法类

似，检测速度较快，且有较高的精确度，但召回率较低，

会影响模型在复杂场景下对目标的正确识别，性能上

YOLOv5比 SSD 算法更佳；YOLOx很好地平衡了精确

度和召回率，达到了较高的 mAP 值；SMD-YOLOv4在

不牺牲精确率的情况下使得召回率得到较大提高，性

能方面较 YOLOv5 分别提升了 0. 38 个百分点、6. 84 个

百分点、3. 25 个百分点，较 YOLOx 分别提升了 0. 68个

百分点、1. 67 个百分点、1. 49 个百分点。对比可知，虽

然 SMD-YOLOv4 的检测时间较其他模型有略微的增

加，但仍能满足实时检测的需要，因此 SMD-YOLOv4
能在满足实时检测的要求下有更好的检测效果。

图 8 为各模型在不同场景下的检测效果对比图。

图 8　与各深度学习目标检测算法检测效果对比

Fig. 8　Comparison of detection effect with other deep learning target detection algorithms

表 2　与其他深度学习目标检测算法性能对比

Table 2　Performance comparison with other deep learning 
target detection algorithms

Model
Faster R-CNN

SSD
YOLOv5
YOLOx

SMD-YOLOv4

P /%
57. 31
93. 79
94. 81
94. 51
95. 19

R /%
75. 31
76. 67
86. 16
91. 33
93. 00

mAP /%
70. 93
90. 90
94. 09
95. 85
97. 34

T /ms
40. 1
12. 9
23. 7
24. 6
47. 1
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第一张为俯视角度的施工图像，可以看到 Faster R-

CNN 有很多重叠的检测框，即有较多的错检目标；

SSD 和 YOLOv5 在此视角下只正确检测到一个目标；

YOLOx 检 测 到 了 较 多 的 目 标 ，但 是 也 存 在 漏 检 ；

SMD-YOLOv4 则较好地检测出了图片中的 6 个目标。

第二张图的场景为施工街区，SMD-YOLOv4 不仅准

确检测到施工区人员的安全帽佩戴情况，也检测到了

左边行人的情况，其他模型皆因图片背景复杂且待检

目标过小，漏检了目标，且 Faster R-CNN 和 YOLOv5
有明显错检的目标。第三张是工人在脚手架上施工的

图像，Faster R-CNN、YOLOx 和 SMD-YOLOv4 在该

遮挡场景下有较好的表现，SMD-YOLOv4 以更高的

置信值得到了检测结果。第四张图中的目标距离远、

密集、尺寸小，SMD-YOLOv4 在该场景下基本检测出

了全部目标。总体来说，Faster R-CNN 模型存在较为

明显的错检问题，SSD、YOLOv5 和 YOLOx 模型存在

一定程度的小目标漏检情况，SMD-YOLOv4 在复杂

环境下则具有较好的鲁棒性。

5　结 论

为了提升复杂场景下施工作业的安全帽佩戴检测

效果，构建了一种 SMD-YOLOv4 目标检测框架。首

先在主干网络上引入 SE-Net 注意力模块以提取更多

的小目标特征，其次使用 DenseASPP 优化网络高层语

义信息的提取，最后在特征融合网络中融入大量细节

信息，从而将高层特征图丰富的语义信息与低层特征

图的更多细节信息融合，使模型在复杂的环境下有良

好的表现，同时以深度可分离卷积替代普通卷积运算，

提高网络检测速度。实验结果表明：SMD-YOLOv4
的 mAP 较 YOLOv4 提 升 了 3. 19 个 百 分 点 ，达

97. 34%，召回率提升了 3. 24 个百分点，能够有效地对

安全帽的佩戴情况进行识别；与 Faster R-CNN、SSD、

YOLOv5 和 YOLOx 算法相比，SMD-YOLOv4 检测每

张图片的时间比其中检测速度最快的算法 SSD 增加

了 34. 2 ms，但 mAP 和召回率比其中检测效果最好的

算法 YOLOx 分别提高了 1. 67 个百分点和 1. 49 个百

分点，在得到最佳检测效果的同时仍满足实时检测的

需求。未来将继续使用单阶段目标检测算法，在保持

良好检测效果的情况下对模型检测效率进行进一步优

化，为施工作业现场的安全监管提供更多技术参考。
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