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摘 要:为解决复杂施工场景中安全帽佩戴检测因人员密集、遮挡和目标体积小,导致模型出现漏检和误检的问题,
本文提出一种基于改进的YOLOv8的安全帽佩戴检测算法。首先,引入基于大核深度可分离卷积的CMUNeXtBlock
模块,通过将深度可分离卷积和反向瓶颈技术相结合,提高网络的全局感知能力;其次,设计C2FICB模块替换主干网

络中的C2f,融合不同通道和空间位置之间的语义特征,强化网络对多尺度的泛化性,并在颈部网络设计P2微尺度目

标检测层,提高网络捕捉局部特征的能力;最后,提出一种基于感受野注意力卷积的RFAConv
 

head(RFAHead)检测

头,优化空间特征的表达,进一步强化模型对全局特征的提取能力。实验结果表明在数据集Safety
 

helmet上,改进后

的模型比基线模型 mAP@0.5的值提升了5.2%,mAP@0.5-0.95的值提升了3.9%,有效提高安全帽佩戴检测模型

的精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

the
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

model
 

in
 

complex
 

construction
 

scenes
 

due
 

to
 

dense
 

personnel,
 

occlusion
 

and
 

small
 

target
 

size,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

based
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

CMUNeXtBlock
 

module
 

based
 

on
 

large
 

core
 

depth-
separable

 

convolution
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

awareness
 

of
 

the
 

network
 

by
 

combining
 

depth-separable
 

convolution
 

with
 

reverse
 

bottleneck
 

technology.
 

Secondly,
 

the
 

C2FICB
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

integrate
 

the
 

semantic
 

features
 

between
 

different
 

channels
 

and
 

spatial
 

locations
 

to
 

strengthen
 

the
 

network's
 

multi-scale
 

generalization.
 

Moreover,
 

P2
 

micro-scale
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

capture
 

local
 

features.
 

Finally,
 

a
 

RFAConv
 

head(RFAHead)
 

detection
 

head
 

based
 

on
 

the
 

convolution
 

of
 

receptive
 

field
 

attention
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

expression
 

of
 

spatial
 

features
 

and
 

further
 

strengthen
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

extract
 

global
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

Safety
 

helmet
 

dataset,
 

the
 

value
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

5.2%
 

and
 

that
 

of
 

mAP@0.5-0.95
 

by
 

3.9%
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

respectively,
 

effectively
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

model.
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0 引  言

  随着工业化进程的推进,建筑和制造等高危行业的安

全管理愈发重要,佩戴安全帽的必要性是一个至关重要的

问题,尤其是在高风险的工作环境中。安全帽的使用对于

保护工人安全至关重要[1],但据美国国家安全委员会报告

称,建筑工地发生超过
 

65
 

000
 

起因未带安全帽导致的头部

受伤事件和
 

1
 

020
 

起死亡事件。据《美国工业医学杂志》报
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道,共有
 

2
 

210
 

名建筑工人因未正确佩戴安全帽导致创伤

性脑损伤而死亡[2]。因此对工人正确佩戴安全帽的有效监

督和管理至关重要。而在传统的安全帽佩戴监测中,主要

依赖于人工监管,这种方法不仅效率低下,而且耗费大量时

间和人力资源。相较之下,基于深度学习的安全帽检测技

术在提高效率方面具有显著优势,但在复杂的施工环境中,
却因遮挡、目标密集以及小体积,导致误检和漏检现象频繁

出现。因此在复杂工作环境中实现高效、精准的安全帽佩

戴检测具有现实意义。
随着科技的进步,深度学习给图像识别和目标检测领

域带来了革命性变化。近年来,基于深度学习的自动化检

测方法逐渐成为研究热点,基于深度学习的目标检测方法

分为两种主要类别:单阶段检测和双阶段检测。双阶段检

测首先从图像中提取候选区域,然后对这些区域进行分类

和定位,如区域卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)[3]算法。在工业实际应用中,双
阶段检测模型虽能够提供较高精度,但由于其结构较为复

杂,常导致较低的检测速度,难以满足实时性要求。相比之

下,单阶段检测模型采用边界框回归,在单个网络中结合了

图像分类和预测,显著提高了检测效率,如单次多边框检测
 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)算法[4],虽在速度上

有较大 优 势,但 在 精 度 方 面 表 现 不 如 双 阶 段 模 型。而

YOLO[5](you
 

only
 

look
 

once)系列目标检测算法作为单阶

段检测模型,有着较好的高效性和准确性,为安全帽佩戴检

测提供了新的解决方案。赵红成等[6]在 YOLOv3模型的

基础上,采用GIoU(generalized
 

intersection
 

over
 

union)损
失函数,引入金字塔多池化结构,融入注意力机制,使得模

型在多尺度检测能力上得到一定提升,但面对被遮挡的情

况时模型仍然存在漏检的情况。Yang等[7]提出一种基于

YOLOv4的安全帽检测网络,利用不同大小卷积核的多尺

度通道混合器模块和注意力机制,引导网络关注特定目标

的通道特征,提升遮挡检测效果,但该网络在低光照环境下

对特征信息的提取能力较为有限。杨永波等[8]实现了一种

基于改进
 

YOLOv5s的安全帽检测算法 YOLO-M3,将
YOLOv5s的初始网络替换为了 MobileNetV3,进行了轻量

化改进,但模型对于目标遮挡情况仍然存在误检漏检的问

题。王新良等[9]基于YOLOX构建软空间金字塔池化,优
化特征融合方式,改善了低光照度爆破场景中安全帽的漏

检情况,但尚未解决密集遮挡情况下检测精度低的问题。
李凤英等[10]基于YOLOv7,采用数据增强的方式来克服复

杂环境 影 响,设 计 针 对 性 的 锚 框 尺 寸 进 行 检 测,引 入

DeepSort算法实现安全帽追踪识别,但该方法未考虑目标

尺寸较小时对检测精度的影响。王迎龙等[11]在 YOLOv8
的基础上对高分辨率特征层添加检测头,引入Biformer注

意 力 机 制 和 NWD (normalized
 

gaussian
 

wasserstein
 

distance)损失函数,替换 GhostNetV2模块提升对小目标

的检测能力同时减少模型的参数量和计算量,但并未考虑

复杂场景下物体密集遮挡对检测精度的影响。Zhang等[12]

在YOLOv11的基础上用广义稀疏卷积(generalized-sparse
 

convolution,GSConv)取代传统卷积,设计C3K2_FE模块

增强特征提取能力的同时加快检测速度,引入加权双向特

征金 字 塔 网 络 (bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,

BiFPN)机制优化多尺度特征融合的效率,但在复杂环境中

对低光照场景数据的适应性较弱。
上述研究在一定程度上提升了安全帽检测的准确度,

但由于施工场景下安全帽目标较小、人员密集以及遮挡等

因素,现有算法对复杂工地环境的泛化能力不佳,在低光照

或高粉尘环境下小目标以及多人员物体间的密集遮挡对检

测精度的影响仍未得到妥善解决,仍然存在检测精确率低、
误检 漏 检 等 问 题。针 对 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种 以

YOLOv8为基线模型改进的复杂环境下安全帽佩戴检测

算法,引入CMUNeXtBlock模块取代原始主干网络中的卷

积,提高网络的全局感知能力;设计C2FICB模块替换主干

网络中的C2f,强化网络对多尺度的泛化性;提出P2微尺

度目标检测层,提高网络捕捉局部特征的能力;最后,设计

基于感受野注意力卷积的检测头
 

(receptive-field
 

attention
 

head,RFAHead),进 一 步 强 化 模 型 对 全 局 特 征 的 提 取

能力。

1 YOLOv8模型介绍

  YOLO系列算法是目前目标检测算法中发展最快、
使用效果最好的算法之一[13]。YOLOv8的结构在继承

 

YOLOv5[14]和
 

YOLOv4[15]优势的基础上进行了优化,其
架构主 要 包 含3个 部 分:Backbone、Neck、Head。其 中

Backbone用于提取丰富的图像特征。Neck部分用于获取

不同尺度下的目标信息[16]。Head采用解耦头结构来预

测类别信息 和 位 置 信 息[17]。YOLOv8模 型 结 构 如 图1
所示。

2 YOLOv8算法改进

  针对现有模型在小目标、密集目标、遮挡目标和背景干

扰复杂 环 境 下 的 误 检、漏 检 的 问 题,提 出 一 种 改 进

YOLOv8安全帽佩戴检测算法。本文模型的工作原理是

首先,在主干网络中引入CMUNeXtBlock模块,对输入的

特征图利用深度可分离卷积提取细节特征,通过反向瓶颈

增强全局信息,增强对多尺度目标的灵活感知;同时,提出

C2FICB模块以增强特征交互,提升不同通道和空间位置

之间的信息融合能力,再经过P2微尺度目标检测层进一步

提取出丰富的小目标特征信息,最后,RFAHead检测头根

据输入特征图动态调整卷积核的感受范围,对特征图进行

加权处理,优化空间特征的表达,增强对小物体和复杂场景

的检测能力。改进的YOLOv8模型结构如图2所示。
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

architecture

图2 改进YOLOv8模型结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv8
 

model
 

architecture

2.1 CMUNeXtBlock模块

  YOLOv8中常规的卷积层使用固定大小的卷积核进

行操作,这意味着感受野的范围在整个网络中是固定的,
无法根据输入数据的特点进行自适应调整,无法有效捕捉

到某些小物体的特征。
因此本文引入CMUNeXtBlock模块,其核心组件是深

度可分离卷积,深度可分离卷积通过结合深度卷积和逐点

卷积来替代传统的完整卷积操作。其中深度卷积用于提

取空间维度的信息,逐点卷积则实现了空间和通道混合的

分离。与传统卷积相比,深度卷积有效减少网络的参数量

和计算开销。为了充分混合空间和通道的信息,在深度卷

积后应用了两个逐点卷积,并进行反向瓶颈设计。反向瓶
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颈设计的关键是将两个逐点卷积层之间的隐藏维度设置

为输入维度的4倍。扩展的隐藏维度能够充分的混合深

度卷积提取的全局空间维度信息。此外,在每个卷积层

后,使 用
 

GELU 激 活 函 数 和 后 激 活 的 批 归 一 化 层。

CMUNeXtBlock的定义如下:

f'l=BN(σ1{DepthwiseConv(fl-1)})+fl-1 (1)

f″l=BN(σ1{PointwiseConv(f'l)}) (2)

fl=BN(σ1{PointwiseConv(f″l)}) (3)
其中,fl 表示ConvMixer块中第l层的输出特征图,

σ1 表 示 GELU 激 活 函 数,BN 表 示 批 归 一 化 层。

CMUNeXtBlock结构如图3所示。

图3 CMUNeXtBlock模块

Fig.3 CMUNeXtBlock

2.2 C2FICB模块

  原始YOLOv8主干网络中的C2f模块作为一种局部

连接方法,其多尺度特征提取能力有限,特别是在处理长

距离依赖时表现较弱。C2f
 

模块在特征融合上缺乏灵活

性,尤其在处理小目标、目标密集、目标遮挡及复杂场景

时,同时由于小物体的特征较为细粒度,无法通过简单的

跨层连接和特征融合得到增强。
因此本文设计C2FICB模块用于替换主干网络中的

C2f以增强网络的特征交互与融合能力,提高网络的多尺

度特征 处 理 能 力。C2FICB 的 设 计 包 括 将 交 互 式 卷 积

(interactive
 

convolution
 

block,
 

ICB)引入C2f,利用具有不

同内核大小的并行卷积来捕获局部特征和更长范围的依

赖关系。第1个卷积层旨在使用较小的内核捕获数据中

的细粒度、局部模式,第2层旨在识别具有更大内核的更

广泛、更长范围的依赖关系。ICB工作流程如下:
A1=ϕ(Conv1(S'))☉Conv2(S') (4)
A2=ϕ(Conv2(S'))☉Conv1(S') (5)
OICB=Conv3(A1+A2) (6)
其中,Conv1(·)和Conv2(·)是两个一维卷积层,ϕ

是GELU激活函数,然后添加激活的特征并通过最终的卷

积层Conv3(·),OICB 为最终的预测输出。ICB结构如图4
所示,C2FICB结构如图5所示。

图4 ICB结构

Fig.4 ICB
 

architecture

图5 C2FICB结构

Fig.5 C2FICB
 

architecture

2.3 P2微尺度目标检测层

  原始YOLOv8模型中的3个检测头接收来自主干网

络及特征金字塔网络融合后的特征图,这些特征图的尺寸

分别为80
 

pixel×80
 

pixel、40
 

pixel×40
 

pixel和20
 

pixel×
20

 

pixel,分别对应输入图像640
 

pixel×640
 

pixel经8倍、

16倍及32倍下采样后的结果。在主干网络的前向传播过

程中,输入图像经过多层卷积操作后,第2层的特征图通

过4倍下采样获得,包含了更多的小目标和细节信息。然

而,随着进一步下采样,多个像素点被压缩为单个像素,这
一过程中容易丢失小目标和细节区域的关键信息,导致检

测精度降低。
为避免这种信息丢失,本文提出P2微尺度目标检测

层,将第二层的特征图与经过下采样的3个特征图进行融

合,从而结合低层的细节特征和高层的语义信息,最终生

成一个160
 

pixel×160
 

pixel的特征图。该特征图作为微

尺度目标检测头的输入,具有较小的感受野和更强的特征

表达能力,能够更有效地捕捉像安全帽等小尺寸目标的信

息,从而显著提升检测精度,如图6所示。

2.4 RFAHead检测头

  传统的卷积神经网络通过采用共享参数的卷积操作,
它并未充分考虑目标在不同位置的形状、大小以及位置信

息的差异,因此其性能存在一定的局限性。而将空间注意

力机 制[18]与 卷 积 操 作 相 结 合 的 感 受 野 注 意 力 卷 积

(receptive-field
 

attention
 

convolution,
 

RFAConv)[19]提出
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图6 新增检测层模型结构

Fig.6 New
 

detection
 

layer
 

model
 

architecture

了一种
 

RFA
 

机制,这种机制允许网络为每个感受野生成

特定的权重,这样卷积核就可以根据每个感受野内的不同

特征动态调整参数,从而解决卷积核参数共享的问题,如
  

图7所示,RFA的计算公式如式(7)所示。

F =Softmax(g1×1(AvgPool(X)))*
ReLU(Norm(gk×k(X)))=Arf*Frf (7)

其中,gi×i 表示大小为i×i的分组卷积,k 表示卷积

核的大小,Norm 表示归一化,X 表示输入的特征图,将注

意图Arf 与变换后的感受野空间特征Frf 相乘得到F。
本文 设 计 了 一 种 利 用 RFAConv 优 化 的 检 测 头

RFAHead,将每个输入的特征图首先经过两个RFAConv
卷积层,再通过用于回归的卷积层序列列表cv2和用于分

类的卷积层序列列表cv3进行输出,RFAHead在处理复

杂且难以检测的小目标场景中可以显著增强模型的检测

精度。结构如图8所示。

图7 Receptive-Field
 

Attention结构

Fig.7 Receptive-Field
 

Attention
 

architecture

图8 RFAHead结构

Fig.8 RFAHead
 

architecture

3 实验结果与分析

3.1 实验环境

  本文实验环境如表1所示,输入图片分辨率为640×
640,初始学习率为0.01,衰减系数设为0.000

 

5。

表1 实验环境及参数

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

parameters
名称 参数

操作系统 Linux
CPU Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Silver
 

4214R
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti
显存 12

 

GB
运行内存 32

 

GB
开发环境 Python

 

3.10
开发框架 PyTorch

 

2.1.0
CUDA 12.1

3.2 数据集

  本文选用了一个公开的开源数据集
 

Mendeley,数据集
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涵盖了多种场景和光照条件,包含了人员是否佩戴安全帽

的图像,涵盖了建筑工地常见场景以及各种复杂环境,具
有较强的代表性和广泛性。该数据集总共包含

 

5
 

000
 

张图

片,将其按照7∶1∶2的比例随机划分为训练集、验证集

和测试集。

3.3 评估指标

  为验证改进模型的性能,采用召回率(recall,R)、精确

率(precision,P)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,

mAP)、参 数 量 (params)和 计 算 量 (giga
 

floatingpoint
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs)作为模型评估指标。
召回率指标用于评估在安全帽佩戴检测任务中,模型

对实际佩戴安全帽样本的预测效果。它表示被模型正确

识别为佩戴安全帽的样本占所有实际佩戴安全帽样本的

比例,其计算公式如下:

R =
TP

TP+FN
(8)

精确率指标用于评估安全帽佩戴检测任务中,模型将

样本预测为佩戴安全帽时的准确性。它表示被模型正确

预测为佩戴安全帽的样本数占所有预测为佩戴安全帽样

本总数的比例,其计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(9)

其中,TP
 

表示检测为真的正样本数量,FP
 

表示预测

为真的负样本数量,FN
 

表示未检测到的正样本数量。

mAP指标可分为两种形式:mAP@0.5和 mAP@
0.5-0.95。mAP@0.5表示在IoU阈值固定为0.5时的平

均精度,而 mAP@0.5-0.95则是在多个IoU阈值(从0.5
到0.95,间隔为0.05)下计算的平均精度值。IoU是一种

衡量预测框与真实框重叠程度的指标。计算公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (10)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (11)

参数量指的是网络模型中所有训练参数的总数,计算

量指模型每秒执行的浮点运算次数,用于衡量模型的复

  

杂度。

3.4 结果与分析

  1)
 

消融实验

为了验证不同改进策略的优化作用,以YOLOv8n模

型为基准模型依次进行改进并训练对比,进行不同改进方

法之间的消融实验。结果如表2所示,在主干网络中引入

CMUNeXtBlock后精确率、召回率、mAP@0.5和 mAP@
0.5-0.95分别提高了0.1%、3.4%、2.1%和1.7%,计算量

略微增加,证明该模块利用深度可分离卷积和反向瓶颈设

计在不增加参数量的同时增强模型对多尺度目标的灵活

感知力。引入C2FICB模块后召回率、mAP@0.5和 mAP
@0.5-0.95分别提高了5.5%、3.3%和2.3%,同时降低了

参数量和计算量,证明该模块通过融合不同通道和空间位

置之间的信息,轻量化的同时增强模型的特征交互能力。
引入P2微尺度目标检测层进一步提取出丰富的小目标特

征信息后精确率、召回率、mAP@0.5和 mAP@0.5-0.95
分别提高了0.6%、4.6%、4.2%和1.7%,增加了部分计算

量。引入RFAHead后召回率、mAP@0.5和 mAP@0.5-
0.95分别提高了3.0%、2.0%和1.7%,参数量和计算量

轻微上升,该检测头根据输入特征图动态调整卷积核的感

受范围,对特征图进行加权处理,从而优化空间特征表达。
最终将每项改进融合在一个网络结构中,相比于原始

YOLOv8,改进后的模型召回率、mAP@0.5和 mAP@
0.5-0.95分别提高了6.7%、5.2%、3.9%,仅增长了部分

参数量和计算量,结果表明本文构建的算法能显著提升复

杂场景下的安全帽目标检测精度,验证了本文所提方法的

有效性。

2)
 

不同卷积模块效果对比

在模型主干网络的相同位置添加不同的卷积模块,
比较各个模块对 YOLOv8模型检测安全帽准确度的影

响,实验在相同的硬件条件下进行,实验结果如表3所

示,由表3可知,模型引入DualConv[20]后召回率、mAP@
0.5、mAP@0.5-0.95分别提高了2.4%、1.5%、1.4%,但精

确率下降了1.1%,减少了部分参数量和计算量。模型引入

  
表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results

CMUNeXtBlock C2FICB P2 RFAHead P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% Params/106 GFLOPs
× × × × 87.2 72.1 80.3 49.2 3.1 8.2
√ × × × 87.3 75.5 82.4 50.9 3.1 8.5
× √ × × 86.8 77.6 83.6 51.5 3.0 8.1
× × √ × 87.8 76.7 84.5 51.9 3.0 12.5
× × × √ 87.2 75.1 82.3 50.8 3.9 8.4
√ × √ × 87.8 77.3 84.7 52.4 3.2 13.1
√ × √ √ 87.0 77.5 85.4 53.0 4.1 11.3
√ √ √ √ 86.9 78.8 85.5 53.1 3.8 10.9
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DynamicConv[21]后召回率、mAP@0.5和 mAP@0.5-0.95
分别提高了2.8%、1.8%和1.3%,精确率下降了0.1%,
参数量增加较多。模型引入SPDConv[22]后精确率、召回率

和mAP@0.5-0.95分别提高了0.2%、2.2%和1.3%,但
mAP@0.5下降了0.7%,同时增加了较多参数量和计算

量。模型引入CMUNeXtBlock后精确率、召回率、mAP@
0.5和mAP@0.5-0.95分别提高了0.1%、3.4%、2.1%和

1.7%,仅增加了部分计算量。综合考虑模型的精度和复

杂度,CMUNeXtBlock能够在不显著增加模型复杂度的情

况下提升检测效果,验证了CMUNeXtBlock的有效性。

表3 不同卷积模块效果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

effects
 

of
 

different
 

convolution
 

modules

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% Params/106 GFLOPs

YOLOv8n 87.2 72.1 80.3 49.2 3.1 8.2

+DualConv 86.1 74.5 81.8 50.6 2.9 8.0

+DynamicConv 87.1 74.9 82.1 50.5 3.9 7.9

+SPDConv 87.4 74.3 79.6 50.5 3.8 8.8

+CMUNeXtBlock 87.3 75.5 82.4 50.9 3.1 8.5

  3)
 

不同模型对比实验

将本文提出的改进算法与其他主流YOLO系列算法

进行对比,评估本文改进算法的性能,结果如表4所示。
由表4可知,YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny[23]模型 mAP远

低于本文改进算法,YOLOv7-tiny的参数量和计算量也高

于 本 文 模 型;YOLOv5n、YOLOv6n[24]、YOLOv8n、

YOLOv10n模型平均精度指标都落后于本文改进算法;与

YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv8s模型相比,本文提出的改

进算法在精度上表现出更优的性能,同时在参数量和计算

量方面显著低于这些算法。
由以上对比实验数据可知,本文提出的改进算法的更适

用于复杂的施工场景应用,显著提高了安全帽佩戴检测的平

均精度,验证了本文提出的安全帽佩戴检测算法在小目标、目
标密集、目标遮挡及复杂场景下目标检测任务中的有效性。

表4 不同检测模型对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% Params/106 GFLOPs

YOLOv3-tiny 87.0 66.7 74.6 44.5 12.1 18.9

YOLOv5n 87.9 73.1 81.4 49.3 2.5 7.1

YOLOv5s 87.6 77.7 84.0 52.7 9.1 23.8

YOLOv6n 86.9 73.5 81.4 50.5 4.2 11.8

YOLOv6s 88.0 77.7 84.1 53.3 16.3 44.0

YOLOv7-tiny 89.2 70.1 79.6 46.9 6.1 13.1

YOLOv8n 87.2 72.1 80.3 49.2 3.1 8.2

YOLOv8s 86.9 78.1 84.4 53.0 11.1 28.5

YOLOv10n 87.7 77.2 83.1 52.2 2.7 8.4
本文算法 86.9 78.8 85.5 53.1 3.8 10.9

  4)
 

检测结果对比分析

为了更直观的检验改进算法的性能优势,选择了数据

集中部分遮挡、密集及光线昏暗等复杂场景下的图像检测

对比,结果如图9所示。同时为进一步说明改进算法的有

效性,将改进前后算法的各项评估性能指标进行对比,结
果如图10所示。在图9(a)中可以看出改进算法在低光照

环境下检测效果有了明显提升,在图9(b)和(c)中对于多

人员多物体遮挡环境下的检测效果相比原算法改进算法

检测精度上升的同时漏检误检率也明显下降。从图10中

可以看出改进模型相较于原算法前期提升迅速,在训练过

程中始终高于YOLOv8n,最终稳定在较高水平,在各项性

能评估指标中皆优于原算法。
实验结果显示,本文提出的改进算法在遮挡密集及光

线昏暗等复杂环境下展现出良好的检测效果。相比于原始

YOLOv8模型,本文提出的算法准确率明显提升,检测置信

度高于YOLOv8n的同时漏检率和误检率也显著降低。

·491·



 

杨瑞君
 

等:基于改进YOLOv8的复杂场景下安全帽佩戴检测算法 第17期

图9 复杂环境检测效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

in
 

complex
 

environment

图10 两种算法在 Mendeley数据集上的评估指标曲线

Fig.10 Evaluation
 

metric
 

curves
 

of
 

two
 

algorithms
 

on
 

the
 

Mendeley
 

dataset
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  5)
 

其他改进方法对比分析

为验证本文改进方法的有效性和先进性。将本文方

法与其他安全帽改进方法进行对比分析,结果如表5所

示,图11从左到右依次为原图、文献[25]、文献[26]、
文献[27]、文献[28]、文献[29]、本文方法的检测结果。
文献[25]在YOLOv5模型中引入微尺度检测层,插入坐标

注意力机制,用EIOU代替CIOU损失函数。提高模型面

对小目标和目标遮挡的检测能力。但在图11(b)中仍存在

误检问题。文献[26]改进YOLOv8模型设计GRC-C2f结

构,设计DSASF颈部结构,引入Focal
 

Modulation模块,采
用空 间 增 强 注 意 力 模 块 解 决 小 目 标 遮 挡 问 题。但 在

图11(a)中存在误检问题。文献[27]在 YOLOv8模型中

引入更高分辨率的特征图并新增级联查询机制,采用更深

层卷积替换DeepSORT中小型残差网络来强化外观信息

提取能力。但在图11(a)中出现漏检误检问题。文献[28]
改进YOLOv8模型增加小目标检测头并且在特征提取网

络中嵌入Double
 

Attention注意力机制,将特征融合网络

替换成跨层多尺度特征融合结构,采用 MPDIOU损失函

数解决小目标密集遮挡问题,但在图11(b)中出现漏检误

检问题。文献[29]改进YOLOv10模型引入RepNMSC结

构,在 BackBone部 分 改 进 C2f结 构,Neck 部 分 采 用

ERepGFPN结构实现融合小目标特征的目的,使用Inner-
Wise-MPDIoU加快模型收敛,但同样在图11(b)中存在漏

检问题。

表5 其他改进方法对比结果

Table
 

5 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

other
 

improvement
 

methods
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% Params/106 GFLOPs

文献[25] 86.4 69.2 75.4 45.7 2.28 11.7
文献[26] 87.9 74.6 84.1 51.2 4.3 13.1
文献[27] 86.7 72.6 77.8 48.1 10.9 36.8
文献[28] 86.9 74.6 83.3 49.8 4.4 12.5
文献[29] 87.8 75.8 83.9 52.6 2.7 9.1
本文模型 86.9 78.8 85.5 53.1 3.8 10.9

图11 不同改进方法检测结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

with
 

different
 

improvement
 

methods

  本文模型引入CMUNeXtBlock模块,设计C2FICB模

块,引入P2微尺度目标检测层,提出 RFAHead检测头。
与其他改进模型相比,本文模型在应对小目标、密集目标、
目标遮挡以及复杂环境时表现出较强的适应性,有效减少

了误检和漏检的发生,同时在检测精度方面也取得了一定

的提升。

4 结  论

  为解决现有安全帽佩戴检测算法在处理小目标、目标

密集、遮挡场景时,出现误检、漏检和检测精度低的问题。

本文提出了一种基于改进的YOLOv8安全帽佩戴检测算

法。在YOLOv8主干网络中引入CMUNeXtBlock模块,
设计 C2FICB 模 块,引 入 P2 尺 度 目 标 检 测 层,提 出

RFAHead检测头,增强算法在复杂场景下的特征提取能

力,提 升 算 法 的 检 测 精 度。实 验 结 果 显 示,与 原 始

YOLOv8算法相比,本文提出的算法更适合小目标、目标

密集、遮挡复杂场景的实际应用。未来将继续对本文算法

改进优化,在保证精度的前提下使网络模型更加轻量化,
利用剪枝蒸馏等方法对模型进行压缩,增强算法的实

用性。
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