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摘 要:针对电动车头盔佩戴检测方法存在着复杂路况下头盔小目标检测精度较低、目标相互遮挡漏检率较高、检测

模型大运算复杂等问题。本研究提出一种基于改进YOLOv10n的目标检测算法,以解决在实际应用中的这些问题。
首先,在 MAFPN的基础上融合了BiFPN的优点,创新性地提出了BIMAFPN结构,提高了模型在复杂路况场景下的

检测性能。其次,构建Inner-Wise-MPDIoU损失函数以替代传统的CIoU损失函数,在提高网络的检测精度的同时,
还加速了模型的收敛过程。最后,引入LSCD检测头进一步减少模型参数量并提升检测性能。实验结果表明,改进模

型相比于原模型在 mAP@0.5精度上提升了2.7%,同时参数量降低了25%,模型大小减少了35%。本研究使用的

检测方法不仅显著提高了复杂路况下的头盔检测精度,同时在兼顾轻量化的基础上保持了良好的实时性,便于将模型

部署于小型嵌入式交通设备中。
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Abstract:
  

For
 

the
 

electric
 

vehicle
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

method
 

exists
 

in
 

complex
 

road
 

conditions
 

helmet
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy
 

is
 

low,
 

the
 

target
 

mutual
 

occlusion
 

leakage
 

rate
 

is
 

high,
 

detection
 

model
 

large
 

arithmetic
 

complexity
 

and
 

other
 

problems.
 

This
 

question
 

proposes
 

a
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv10n
 

to
 

solve
 

these
 

problems
 

in
 

practical
 

applications.
 

Firstly,
 

the
 

advantages
 

of
 

BiFPN
 

are
 

integrated
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

MAFPN,
 

and
 

the
 

BIMAFPN
 

structure
 

is
 

innovatively
 

proposed,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

in
 

complex
 

road
 

scenarios.
 

Secondly,
 

the
 

Inner-Wise-MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

CIoU
 

loss
 

function,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

while
 

accelerating
 

the
 

convergence
 

process
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

LSCD
 

detection
 

head
 

is
 

introduced
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

improved
 

model
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

mAP@0.5
 

by
 

2.7%,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

25%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

35%.
 

The
 

detection
 

method
 

used
 

in
 

this
 

paper
 

not
 

only
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

helmet
 

detection
 

under
 

complex
 

road
 

conditions,
 

but
 

also
 

maintains
 

good
 

real-time
 

performance
 

while
 

taking
 

into
 

account
 

lightweight,
 

which
 

makes
 

it
 

easy
 

to
 

deploy
 

the
 

model
 

in
 

small
 

embedded
 

transport
 

devices.
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0 引  言

  近些年,我国城市交通中的电动自行车数量不断上升,
为保障电动车骑行人的道路安全,国家交管部门强制性规

定骑行时需佩戴头盔。因此,将目标检测算法与道路摄像

头相结合,运用于电动车骑行人头盔佩戴识别场景中,发挥

着至关重要的作用。
目前,主流的深度学习目标检测算法分为双阶段检测

算法和单阶段检测算法。双阶段检测算法的典型代表为

R-CNN[1](region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-
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CNN)系列,如Fast
 

R-CNN[2]和Faster
 

R-CNN[3]算法等,
由于该类方法需要进行候选区域生成和特征分类两阶段处

理,模型结构复杂,计算复杂度高,实时性较差。Dahiya
等[4]和Vishnu等[5]采用Fast

 

R-CNN目标检测算法,分别

实现了对自行车和摩托车骑乘人员安全头盔佩戴行为的自

动检测,但算法在应对复杂应用场景时检测效率较低。王

雅妮等[6]使用特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

networks,

FPN)结构改进Fast
 

R-CNN模型,提高了电动车头盔检测

在不同角度和光线下检测效果的稳定性。但此类模型参数

量较大,不适合在低算力嵌入式设备上部署。
单阶段检测算法的典型代表为 SSD[7](single

 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once,

YOLO)系列算法。YOLO算法将检测和分类任务合并处

理,模型结构简单,可以实现更高的实时检测性能。YOLO
算法设计了输入端、骨干网络、颈部网络、输出端等模块。
从YOLOv1到YOLOv10多个改进版本,已被广泛应用于

交 通、工 业、农 业 等 众 多 领 域。王 新 等[8] 提 出 了

EfficientNetV2-SSD算法,通过使用轻量级EfficientNetV2
网络和FPN金字塔结构改进了SSD中的部分结构,提高

了头盔小目标的检测准确率,但是相对于YOLO系类算法

来讲,模型尺寸较大,处理速度也相对较慢。朱周华等[9]针

对YOLOv5模型,通过引入CBAM 和CA注意力模块,结
合改进的DIoU-NMS算法,并增加多尺度特征融合,提升

了头盔小目标的检测效果。谢溥轩等[10]则在YOLOv5中

添加高效通道ECA注意力机制和Bi-FPN模块,并引入

Alpha-CIOU
 

Loss,进一步平衡了不同层级特征的重要性

和增强定位性能,同样在小目标检测上取得了显著提升。
但上述改进在目标相互遮挡的情况下仍有较高的漏检率。

Mu等[11]通过深化网络结构、加入加权连接和引入轻量级

卷积模块改进了 YOLOv8n,显著提升了小目标识别的精

度,并有效减少了模型参数。周顺勇等[12]通过引入渐进式

特 征 金 字 塔 网 络 结 构,设 计 PCAHead 检 测 头 和

HelmetIoU损失函数,对YOLOv8n进行了改进,从而在目

标相互遮挡的检测场景中有效降低了漏检率。但上述方法

在复杂路况场景下的检测能力较弱,准确性有所下降。高

立鹏等[13]提出了一种基于REIW-YOLOv10n的安全帽检

测 算 法,通 过 设 计 RepNMSC 结 构 并 在 颈 部 引 入

ERepGFPN结构,同时替换了原有的损失函数,有效提高

了在复杂环境中对安全帽佩戴情况的检测精度。然而,该
模型的检测速度为75

 

fps,实时性相对较差,可能影响实际

检测 进 程。Du 等[14]通 过 调 整 主 干 通 道 参 数 并 引 入

BiFormer模块,同时细化Neck结构并采用Power-IoU损

失函数对YOLOv10n进行改进,结合稀疏注意机制和低频

增强滤波器优化特征提取与图像处理,从而有效提升了模

型在复杂应用场景下的检测精度。然而,这些改进也导致

了模型参数量和计算量的增加。
上述改进算法在电动车头盔佩戴检测方面具有一定的

贡献,但现有的大多数方法仍然存在着在复杂路况下头盔

小目标检测精度较低、目标相互遮挡漏检率较高、检测模型

大运算复杂的问题,这对它们的广泛采用构成了很大的障

碍,特别是在资源受限的嵌入式设备上。为了解决这些问

题,本研究提出了一种基于改进
 

YOLOv10n
 

的电动车头盔

佩戴检测算法。本文的主要改进方法总结如下:通过在多

分支辅助特征金字塔网络[15](multi-branch
 

auxiliary
 

FPN,

MAFPN)的基础上融合了加权双向金字塔(bidirectional
 

FPN,BiFPN)[16]的优点,提出了BIMAFPN结构,提升了

在复杂路况下的检测性能;使用Inner-Wise-MPDIoU替代

传统的CIoU损失函数,利用缩放因子和梯度增益策略,在
提高网络检测精度的同时还加速了模型的收敛;引入轻量

级共 享 卷 积 检 测 头 (lightweight
 

shared
 

convolutional
 

detection
 

head,LSCD)进一步减少模型参数量并提升模型

检测性能。

1 YOLOv10n算法原理

  YOLOv10是该系列模型的迭代版本之一,它继承了

前几代YOLO模型的优点,并进行了一些新的改进,进一

步提升了目标检测的性能,具体网络结构如图1所示。

YOLOv10提出一致的双分配策略[17],消除YOLO系列的

非极大值抑制训练依赖,并采用了整体效率和准确性驱动

的模型设计策略,显著提高了其性能和效率。YOLOv10
的模型结构由3大部分组成:主干网络(Backbone)、特征融

合模块(Neck)和检测头(Detection
 

Head)。在主干网络

中,其继承了 YOLOv8的 C2f和 SPPF结构,并引入了

SCDown、C2fUIB 和 部 分 自 注 意 力 机 制 (position-wise
 

spatial
 

attention,PSA)3个新的模块。SCDown通过将点

卷积与深度卷积串联,实现空间与通道的分离下采样。

C2fCIB是YOLOv10的核心构建模块,采用紧凑的倒置块

结构,利用高效的深度卷积进行空间信息的混合,并通过低

成本的点卷积完成通道间的融合操作。此外,YOLOv10
提出了高效的PSA,解决了传统自注意力机制计算复杂度

过高的问题。在特征融合部分,YOLOv10采用了路径聚

合网络(path
 

aggregation
 

network,PANet)[18]层,有效融合

多尺度特征,从而提升模型在不同大小目标检测上的性能。
在检测头部分,YOLOv10使用了One-to-one

 

Head和One-
to-many

 

Head两种轻量级检测头,进一步优化了训练效率

和检测精度。

YOLOv10在小目标图像数据集上效果很好,尤其是

在复杂背景下头盔这种容易被遮挡的小目标能够更好地被

检测到,同 时 兼 顾 模 型 轻 量 化 方 便 嵌 入 式 设 备 部 署。

YOLOv10 系 列 具 体 分 为 YOLOv10n、YOLOv10s、

YOLOv10m、YOLOv10b、YOLOv10l和 YOLOv10x共6
个模型。考虑到道路工作面应用场景边缘设备部署时需做

到模型高效且轻量的要求,本研究选择YOLOv10n作为基

准模型,进行电动车头盔佩戴目标检测任务的研究。
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图1 YOLOv10网络结构示意图

Fig.1 Structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv10
 

network

2 算法的创新与改进

  为了进一步优化YOLOv10n在电动车头盔佩戴检测

方面的综合性能,解决提出的一些实际应用场景遇到的问

题,本研究将从特征融合模块、损失函数以及检测头方面实

现对YOLOv10n的改进,结构如图2所示。

图2 改进的YOLOv10网络结构

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

YOLOv10
 

network

2.1 BIMAFPN特征金字塔网络结构

  随着神经网络层次的不断加深,各个网络层级上所产

生的特征也存在着比较明显的差异。YOLOv10的多尺度

特征融合模块采用了基于PANet的结构,其中上采样和下

采样操作之间的信息流为单向传递。这种设计在训练过程

中对于头盔等小目标的特征信息融合效果不佳,单个节点

获取的信息有限,同时增加了模型的参数量。针对以上问

题,本 研 究 为 颈 部 设 计 了 BIMAFPN 结 构,该 结 构 在

MAFPN 的 基 础 上 融 合 了 BiFPN 的 优 点,结 构 如 图 3
所示。

图3 BIMAFPN网络结构

Fig.3 Structure
 

of
 

BIMAFPN
 

network

在改进模型中,输入图像首先通过主干网络的4个阶

段:P2、P3、P4
 

和
 

P5,逐步提取特征。接着引入BiFPN结

构的部分思想,在空间注意力融合之前,在不同层次上执行

卷积操作,每个卷积层负责对输入特征图进行进一步的卷

积处理,从而提取到更加丰富和细致的特征,以增强特征图

的多尺度表示能力。在第一个自下而上的路径中,空间注

意力融合(superficial
 

assisted
 

fusion,SAF)模块负责从主

干网络中提取多尺度特征,并在颈部的浅层实现初步的辅

助融合,增强低层次特征的表征能力。与此同时,自适应注

意力融合(advanced
 

assisted
 

fusion,AAF)模块通过更密集

的连接在第2个自上而下的路径中收集每1层的梯度信

息,进一步优化特征传递过程。这种结构不仅有效整合了

不同层次的特征,还为检测头提供丰富的上下文信息,同时

在结构设计上还简化了模型的复杂度,更加有利于模型的

轻量化。
在主干网络中保留浅层的空间信息对于增强小目标的

检测能力至关重要。网络结构中的SAF的主要目标是将

深层信息与主干网络中相同层级的特征以及高分辨率的浅

层特征进行整合,旨在保留丰富的定位细节,增强网络的空

间表征能力,模块原理图如图4所示。利用1×1卷积来控

制浅层信息的通道数,确保在进行拼接操作时,它占据较小

的比例,从而不影响后续的学习过程。其中 Pn-1、Pn 和

Pn+1 分别表示不同分辨率下的特征图,Pn、P'n 和P″n 表示

主干网络的特征层和 MAFPN的路径,up表示上采样操

作,Down表示带有批归一化层的3×3下采样卷积,C表示

用于控制通道数的1×1卷积。
为了进一步增强特征层信息的交互利用,本研究在

MAFPN的深层中引入了AAF模块进行多尺度信息整合,
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图4 空间注意力融合结构

Fig.4 The
 

architecture
 

of
 

superficial
 

assisted
 

fusion

模块原理图如图5所示。具体来说,图5展示了P″n 中的

AAF连接,涉及浅层高分辨率特征层P'n+1、浅层低分辨率

特征层P'n-1、同级浅层特征层P'n 以及上一层P″n-1 的信息

聚合。此时,最终的输出层能够同时融合来自不同层的信

息,从而显著提升对大小目标的检测性能。AAF同样采用

1×1卷积控制通道数,以调节每一层对输出结果的影响。
借鉴传统FPN的单路径结构,本研究将每一层的通道数设

为相同,以确保模型能够获得多样化的输出。

图5 自适应注意力融合结构

Fig.5 The
 

architecture
 

of
 

advanced
 

assisted
 

fusion

2.2 Inner-Wise-MPDIoU损失函数

  YOLOv10n损失函数由偏移量位置损失、类别分类损

失以及预测框的回归损失组成。其中,预测框回归损失用

于衡量 预 测 框 和 真 实 框 的 位 置 差 异,YOLOv10n采 用

CIoU损失函数进行计算。在使用CIoU损失函数时,当真

实框与预测框具有相同的宽高时,宽高比的惩罚项v=0,
惩罚项失去作用,CIoU损失函数失去有效性,导致模型的

收敛速度与精度受限。为解决上述问题,本文引入一种新

的边界框回归的损失函数 MPDIoU[19]替换CIoU。
MPDIoU的核心公式为:

MPDIoU =IoU-
d2
1+d2

2

h2+w2
(1)

MPDIoU
 

Loss:
LMPDIoU =1-MPDIoU (2)
其中,d1 和d2 分别代表预测边界框与真实边界框

的对角线之间的欧式距离。h 和 w 分别是边界框的高

度和宽度,IoU 表示预测边界框和真实边界框之间的交

并比。

通过这种设计,MPDIoU不仅考虑了边界框的重叠程

度,还考虑了它们之间的相对位置和形状,从而在保持

CIoU损失函数优点的同时,增加了对边界框对齐精度的考

量。这使得 MPDIoU在目标检测和实例分割等任务中,相
比于传统的损失函数,能够更准确地评估和优化边界框的

预测结果。
为提高 MPDIoU的收敛速度,引入了Inner-IoU[20]的

辅助 边 界 框 概 念 和 Wise-IoU[21]的 动 态 聚 焦 机 制 对

MPDIoU进行改进,即Inner-Wise-MPDIoU。这种损失函

数旨在通过辅助边界框来改善边界框的初始定位,利用

Wise-IoU的动态聚焦提高对中质量样本的关注,同时通过

MPDIoU优化边界框的精确对齐。
基于Inner-IoU的思想,使用辅助边界框来改进损失

函数对于不同质量样本的处理,尤其是在边界框大小和形

状极度不一致的情况。采用 Wise-IoU的动态非单调聚焦

系数,根据样本的质量动态调整损失函数的权重,优化模型

对不同质量样本的学习。通过 MPDIoU计算边界框之间

的距离,以提高边界框对齐的精度,特别是重叠或部分重叠

的边界框。

Inner-Wise-MPDIoU核心公式为:

LInner-Wise-MPDIoU =r×LMPDIoU +IoU-IoUInner (3)

  其中,r 为 Wise-IoU 中的动态聚焦系数,LMPDIoU 为

MPDIoU
 

Loss,IoU 为预测边界框和真实边界框之间的交

并比,IoUInner 为Inner-IoU中辅助框的预测边界框和真实

边界框之间的交并比。
这种损失函数融合了上述3种损失函数的优势,将其

各个的核心功能串联到了一起。在电动车头盔检测数据集

上有着十分优异的表现,具有更快的收敛速度,更小的损失

函数值,并且改进了损失函数的同时不会给网络结构带来

任何计算负荷,完全是无任何损失的提升。

2.3 LSCD检测头

  YOLOv10的原始检测头包含多个检测层,每个检测

层都有自己独立的卷积运算,用于处理输入的特征图并生

成最终的检测结果,由于每个检测层的独立卷积运算,导致

产生了大量的参数,浪费计算资源。针对上述问题,本研究

引入了一种LSCD检测头,其结构如图6所示。
该结构接收P3、P4、P5层级输入特征,首先使用卷积

核为1×1的共享卷积处理,增加通道维度的信息交换;其
次,使用两个3×3卷积核的共享卷积进行信息聚合,减少

冗余信息,增加相邻特征信息的学习概率;最后,将共享卷

积提取的信息输入到分类和回归头中,并通过Scale层进

行特征缩放,增强多尺度特征的保留能力。在卷积模块部

分,共享卷积模块是由 CBS卷积模块中的批量归一化

(batch
 

normalization,BN)层 替 换 为 组 归 一 化 (group
 

normalization,GN)层。BN层的归一化计算依赖于批次大

小,批次变小时均值和方差计算不稳定,导致小批次时误差

增大。为了解决这一问题,提出了GN层,它通过将特征通
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图6 LSCD检测头网络结构

Fig.6 LSCD
 

detection
 

head
 

network
 

structure

道分组,并在组内计算均值和方差进行归一化,避免了对批

次大小的依赖,确保在不同批次大小下精度稳定。
共享卷积检测头的设计可以有效的减少参数量和计算

量,提升模型的运行速度,同时处理不同尺度的特征,捕获

图像中各尺寸的信息,有助于模型更好地理解图像中物体

之间的关系。将轻量化共享卷积检测头LSCD运用于电动

车头盔佩戴检测中,提高了模型的推理速度和适用性,同时

也有助于降低在目标相互遮挡情况下头盔的漏检率。

3 实验结果和分析

3.1 实验环境配置

  本实验用的操作系统为 Windows
 

10
 

64位,GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

4060,CPU 为13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-13490F,CUDA版本为12.1,深度学习框架

使用PyTorch搭建,PyTorch版本为2.2.2,Python版本

为3.10.14。
在进行模型训练之前,需要对模型配置文件的参数进

行修改,使其能够符合本研究数据集的训练要求,模型训练

参数设置如表1所示。

表1 模型训练参数

Table
 

1 Model
 

training
 

parameters
参数项 数值

图片尺寸 640×640
训练迭代次数 200

批大小 32
学习率 0.01
线程数 8

3.2 数据集构建

  随着国家惩治行车不戴头盔违法行为的力度不断加

大,电动车头盔检测任务也越来越重要。由于目前关于电

动车骑行人员图像的数据集较少,因此本文使用了双轮车

佩戴 头 盔 检 测 数 据 集 (two
 

wheeler
 

helmet
 

dataset,

TWHD),并通过爬虫方式从百度图库中收集相关图像,按
照双轮车与驾乘人员整体、未戴头盔的人头、戴头盔的人头

进行定位与分类标注,最终形成了电动车骑行人员头盔佩

戴数据集,该数据集包含了各个场景下的电动车骑行人员

以及头盔佩戴的图像。
数据集总共包括6

 

085幅图像,标注共3个类别,这些

图像以8∶1∶1的比例被随机分为训练集、验证集和测试集。
其中,训练集由4

 

868张图像组成,验证集由608张图像组

成,测试集由609张图像组成。

3.3 评估指标

  为了验证模型对电动车头盔佩戴的检测性能,本研究

选取了精确度(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度

(average
 

presion,AP)、平 均 精 度 均 值 (mean
 

average
 

presion,mAP)、浮点运算量(floating-point
 

operations
 

per
 

second,FLOPs)、参 数 量 (parameters)、帧 率 (frames
 

persecond,FPS)、模型大小作为评价指标。
其中,精度用于描述检测到的目标中正样本所占比例,

计算公式如式(4)所示。其中TP 表示佩戴安全帽且预测

为已佩戴安全帽的目标数量;FP 表示未佩戴头盔但预测为

已佩戴头盔的目标数量。

P =
T

p

T
p +F

p

×100% (4)

召回率用于描述检测到的正样本占所有正样本的比

例,计算公式如式(5)所示。其中Fn 表示佩戴头盔但预测

为未佩戴头盔的目标数量。

R =
T

p

T
p +Fn

×100% (5)

所有类别的平均精度(AP)为平均精度均值(mAP),计
算公式如式(6)、(7)所示。其中Tn 表示未佩戴头盔且预

测为未佩戴头盔的目标数量。

AP =
Tp +Tn

Tp +Fp +Tn +Fn
×100% (6)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (7)

FPS表示在1
 

s内可以处理和输出多少帧图像,FPS
越大,模型对图片处理速度越快,计算公式如式(8)所示。

t1 是图像预处理时间,t2 是图像推理时间,t3 是后处理

时间。

FPS =
1

 

000
 

ms
t1+t2+t3

(8)

3.4 不同损失函数分析对比

  不同回归损失函数的设计,对目标检测的性能有重要

影响。为了研究不同的损失函数对模型检测精度的影响,
实 验 将 分 别 使 用 CIoU、EIoU、DIoU、GIoU、SIoU、

ShapeIoU、MPDIoU等7种常见的损失函数在本文数据集

上进行对比实验,实验结果如表2所示。
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表2 不同损失函数对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 mAP@0.5/% Parameters/M FLOPs/M

CIoU(原模型) 81.7 2.26 6.5
EIoU 81.9 2.26 6.5
DIoU 82.1 2.26 6.5
GIoU 81.7 2.26 6.5
SIoU 81.7 2.26 6.5

ShapeIoU 82.1 2.26 6.5
MPDIoU 82.3 2.26 6.5

  由表2可知,在相同实验条件下,更换不同的回归损失

函数对模型的精度有不同的影响。使用 MPDIoU
 

作为损

失函数对模型的检测精度提升最大,且不影响模型的参数

量和计算量。因此,为了使模型达到更好的检测效果,本研

究采 用
 

MPDIoU
 

作 为 回 归 损 失 函 数。此 外,为 提 高

MPDIoU的收敛速度,引入了Inner-IoU的辅助边界框概

念和 Wise-IoU的动态聚焦机制对 MPDIoU进行改进,即
Inner-Wise-MPDIoU。本研究将各个对损失函数的改进进

行组合实验,实验结果如表3所示。
通过将 MPDIoU损失函数与Inner-IoU辅助边界框概

念结合进行实验,结果表明,改进后的方法相比于单独使用

MPDIoU,精度提升了0.2%,同时参数量和计算量保持不

变。另通过将 MPDIoU损失函数与 Wise-IoU的动态聚焦

机制结合进行实验,精度较 MPDIoU提高了0.1%,同样在

参数量和计算量上未发生变化。进一步将Inner-IoU辅助

边界框概念与 Wise-IoU动态聚焦机制结合,提出了Inner-
Wise-MPDIoU,实验结果显示该方法的精度优于前两组组

合实验,较 MPDIoU提升了0.3%。由此可见,结合这两种

对 MPDIoU的改进方式,在电动车头盔佩戴检测中能达到

最佳效果。

表3 MPDIoU损失函数改进系列对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

improvement
 

series

损失函数
mAP@
0.5/%

Parameters
/M

FLOPs
/M

MPDIoU 82.3 2.26 6.5
Inner-MPDIoU 82.5 2.26 6.5
Wise-MPDIoU 82.4 2.26 6.5

Inner-Wise-MPDIoU 82.6 2.26 6.5

3.5 消融实验

  为了进一步的直观评估各模块对YOLOv10n网络结

构的增益效果,设置了多组消融实验,实验结果如表4所

示,各 改 进 模 型 与 原 始 模 型 YOLOv10n 相 比,使 用

BIMAFPN结构优化特征融合模块使得mAP@0.5提高了

1.1%,且其参数量和模型大小都有较明显的下降,改进模

块不仅显著提高了检测精度,同时还使模型更加轻量化。
尽管引入Inner-Wise-MPDIoU损失函数导致检测速度有

所下降,但在采用BIMAFPN结构的基础上,mAP@0.5进

一步提升了1.3%。在此基础上,用LSCD检测头模块替

换原检测头,不但参数量和计算量有所下降,mAP@0.5还

额外提升了0.3%。与原模型相比,本模型虽然检测速度

有所下降,但仍能够达到179
 

fps,能够满足便携式嵌入式

交通设备的实时检测需求。同时,检测精度整体提升了

2.7%,模型参数量减少了25%,综合性能得到显著提升,
验证了YOLOv10n算法改进的结构和模块具备有效性。

表4 模型消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

model
 

ablation
 

experiment
模型 BIMAFPN 损失函数 LSCD mAP@0.5/% Parameters/M FLOPs/M FPS

YOLOv10n - - - 81.7 2.26 6.5 230
模型2 √ - - 82.8 1.87 6.3 192
模型3 - √ - 82.6 2.26 6.5 259
模型4 - - √ 82.0 1.94 6.2 255
模型5 - √ √ 83.1 1.94 6.2 233
模型6 √ - √ 83.6 1.70 6.2 177
模型7 √ √ - 84.1 1.87 6.3 188

本文方法 √ √ √ 84.4 1.70 6.2 179

3.6 对比实验

  为综合验证本文改进模型的有效性,在实验环境和数

据集不变的情况下,将该模型与主流目标检测算法进行对

比 实 验,具 体 包 括 YOLOv5n、YOLOv7-tiny[22]、

YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv10n、文献[12]、文献[13],

以及经典算法Faster-RCNN和SSD。评价指标采用精确

度、召回率、平均精度均值、参数量、运算量、帧率,同时为

测试不同模型训练后的内存占用情况,增加模型大小

(model
 

size)指标。实验结果如表5所示。
由实验结果可知,针对电动车头盔佩戴检测,YOLO
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系列算法整体优于经典算法
 

Faster-RCNN和SSD,在运算

量和精度方面均表现出色。从 mAP@0.5方面对比,本研

究改进 模 型 在 10 种 模 型 中 最 高,相 较 于 YOLOv8n、

YOLOv10n、文献[12]和文献[13]分别高出4.1%、2.7%、

0.9%和0.6%,表明本文改进模型在检测精确性上表现最

好。从模型复杂程度方面对比,本研究改进模型的参数量

和计算量在对比模型里面均为最小,并且权重文件占据空

间是所有模型中最低。较低的复杂度与权重文件大小的

同时又有较好的精度,适用道路场景下的电动车头盔佩戴

检测任务。本研究改进的模型在检测速度上尽管有所下

降,但相较于文献[13]的模型,其检测精度较高且能够满

足便携式嵌入式交通设备的实时检测需求。实验结果证

明,改进后的模型在精度与轻量化的综合评估中,相较于

原模型及其他模型具有显著优势。

表5 不同检测模型对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiment
 

of
 

different
 

detection
 

models
模型 mAP@0.5/% Precision Recall Parameters/M FLOPs/M Model

 

Size/M FPS
Faster-RCNN 71.9 70.6 67.4 136.2 360.0 105.9 25

SSD 69.7 68.2 66.1 25.4 131.7 87.2 51
YOLOv5n 75.9 80.5 68.7 2.2 6.4 4.9 179
YOLOv7-tiny 73.8 75.2 67.9 6.1 11.2 11.7 145
YOLOv8n 80.3 80.8 75.3 3.0 8.1 6.0 311
YOLOv8s 82.5 82.6 77.4 11.1 28.4 21.5 201
YOLOv10n 81.7 81.0 76.0 2.3 6.5 5.5 230
文献[12] 83.5 85.0 76.9 3.3 9.7 7.0 165
文献[13] 83.8 84.9 77.8 2.7 7.8 6.4 75
本文方法 84.4 83.7 78.4 1.7 6.2 3.6 179

3.7 可视化分析

  为了更直观地比较本文算法与基准模型 YOLOv10n
算法的检测效果,使用同样的测试集对两种算法进行测

试,并选取了其中具有代表性的图片进行可视化分析,其
对比可视化结果如图7所示。

从图7(a)的检测结果可以看出,与原模型相比,改进

后的算法在复杂路况场景中能更有效地区分背景信息,显

著提高了头盔的检测精度;图7(b)中可以看出,在密集小

目标场景下,改进算法能够准确检测所有电动车头盔的佩

戴情况,具备在此类场景中应用的能力;图7(c)则展示了

在目标间相互遮挡的情况下,改进算法仍能准确识别电动

车头盔的佩戴状态。综上所述,该改进算法不仅有效提高

了复杂路况下的头盔检测精度,还显著降低了在目标遮挡

场景中的漏检率,满足了实际应用的需求。
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图7 模型检测效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

helmet
 

and
 

license
 

plate
 

detection
 

performance

4 结  论

  为了解决电动车头盔佩戴检测在复杂路况下精度较

低、目标遮挡导致漏检率较高、以及检测模型大计算复杂

等问题,本研究提出了一种基于 YOLOv10的改进算法。
该算法在MAFPN的基础上融合了BiFPN的优势,创新性

地提出了BIMAFPN结构,以提升模型在复杂路况下的检

测表现。其次,本研究通过引入Inner-IoU和 Wise-IoU的

思想,优化了 MPDIoU损失函数,用Inner-Wise-MPDIoU
替代了传统的CIoU损失函数,不仅提升了检测精度,还加

速了模型的收敛。最后,通过引入LSCD检测头,进一步

减少了模型的参数量,并提升了检测性能。改进后的算法

在本研究电动车头盔佩戴检测数据集上 mAP@0.5精度

上提升了2.7%,同时在参数量、计算量和模型大小方面也

实现了优化,呈现出性能与效率的双重提升。未来将继续

丰富数据集,加入在各种天气条件下拍摄的图像,并研究

在各种天气条件下的整体性能,提高算法的检测精度的同

时提升泛化能力。
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