
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第2期

2026年1月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2519136

SGAD-YOLO:基于改进YOLO11的工作服规范
穿戴检测算法*

杜俊男 杨 雯 刘志龙 王 成 王天一
(贵州大学大数据与信息工程学院

 

贵阳
 

550025)

摘 要:针对现有目标检测网络在工业场景中对规范穿戴工作服检测存在精确度不足、模型复杂和泛化性较低等问

题,提出了一种基于YOLO11的高精度、轻量化新模型SGAD-YOLO。首先,结合StripBlock结构和CGLU机制改进

C3k2模块,通过多层次特征处理和动态特征增强,提升模型对细长特征和复杂纹理的感知能力,同时降低模型的参数

量和计算量;其次,引入AFGCAttention注意力机制,通过全局上下文信息与局部特征的动态融合,增强模型对关键

区域的聚焦能力,有效抑制背景噪声干扰;最后,重设计Detect-SEAM 检测头,以提高模型在复杂环境下对遮挡物体

和小目标物体的检测精度。实验结果表明,改进算法在电网现场作业环境数据集和公开数据集Roboflow
 

5中的mAP
@0.5指标分别达到93.6%和94.6%,相较于基线模型分别提升了1.5%和2.1%,并且其参数量和计算量分别下降

了8.3%和7.4%,证明了SGAD-YOLO算法在工业场景中对规范穿戴工作服检测任务具备更好的检测性能。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

inadequate
 

accuracy,
 

complex
 

model
 

architecture,
 

and
 

poor
 

generalization
 

in
 

detecting
 

standardized
 

work
 

uniform
 

within
 

industrial
 

scenarios
 

using
 

existing
 

object
 

detection
 

networks,
 

a
 

novel
 

high-
precision

 

lightweight
 

model
 

named
 

SGAD-YOLO
 

based
 

on
 

YOLO11
 

is
 

proposed.First,
 

the
 

C3k2
 

module
 

is
 

improved
 

by
 

combining
 

the
 

StripBlock
 

structure
 

and
 

CGLU
 

mechanism.
 

Through
 

multi-level
 

feature
 

processing
 

and
 

dynamic
 

feature
 

enhancement,
 

the
 

model's
 

perception
 

of
 

slender
 

features
 

and
 

complex
 

textures
 

is
 

improved,
 

while
 

the
 

model's
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

are
 

reduced.
 

Second,
 

the
 

AFGCAttention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

focus
 

on
 

key
 

regions
 

and
 

effectively
 

suppress
 

background
 

noise
 

interference
 

through
 

the
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

global
 

context
 

information
 

and
 

local
 

features.
 

Finally,
 

the
 

Detect-SEAM
 

detection
 

head
 

is
 

redesigned
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

detection
 

accuracy
 

for
 

occluded
 

and
 

small
 

objects
 

in
 

complex
 

environments.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

mAP@0.5
 

values
 

of
 

93.6%
 

and
 

94.6%
 

on
 

the
 

power
 

grid
 

field
 

operation
 

dataset
 

and
 

the
 

public
 

Roboflow
 

5
 

dataset,
 

respectively—representing
 

improvements
 

of
 

1.5%
 

and
 

2.1%
 

over
 

the
 

baseline
 

model.
 

Moreover,
 

its
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

are
 

reduced
 

by
 

8.3%
 

and
 

7.4%,
 

respectively.
 

This
 

proves
 

that
 

the
 

SGAD-YOLO
 

algorithm
 

has
 

better
 

detection
 

performance
 

for
 

standardized
 

work
 

uniform
 

detection
 

tasks
 

in
 

industrial
 

scenarios.
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0 引  言

  在工业作业场景,尤其是变电站、化工厂这类高危场景

中,规范的穿戴工作服能够确保作业人员的生命安全,同时

能有效地降低事故风险。传统检测规范穿戴工作服主要依

靠人工巡检,以广东电网公司为例,为了给户外操作的作业
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人员提供一份安全屏障,规定作业人员每天需要全身穿着

工作服,并由监护人员监督。然而,在大型工业场地中受人

力资源限制,这种检测方式导致工作人员很难全面、及时地

覆盖所有区域进行检测,致使一些未规范穿戴的情况无法

被及时察觉,给作业人员带来安全隐患。
随着计算机视觉技术的快速发展,基于深度学习的目

标检测算法为规范穿戴工作服检测提供了新的解决方案。
目前,在计算机视觉领域,相关研究方向丰富多样。一种是

基于机器学习的方法对服装衣物识别分类,依赖人工设计

特征结合传统分类器。例如,Hu等[1]提出先将工人着装图

像按安全帽、上身和下身进行结构划分,再分别提取各部分

的方向梯度直方图(histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,HOG)
和颜色直方图(histogram

 

of
 

color,HOC)特征,结合支持向

量机(support
 

vector
 

machine,SVM)分类器进行检测,在混

合场景下的检测准确率达到86.9%,但由于该算法场景特

定性强,迁移到不同工业场景时需手动调整特征提取逻辑,
因此难以适应工业场景中作业人员多样的穿戴情况,导致

模型泛化性差。另外一种是基于深度学习的目标检测算

法,以区域神经网络(region-convolution
 

neural
 

network,R-
CNN)[2]为代表通过区域建议网络生成候选框后处理的两

阶 段 目 标 检 测 算 法 和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once,

YOLO)[3]为代表通过单次卷积网络直接预测边界框与类

别的单 阶 段 目 标 检 测 算 法。例 如,孙 国 栋 等[4]通 过 将

Faster
 

R-CNN[5]网络融合自注意力机制,以捕获多尺度全

局信息,增强高层语义特征与感受野,在区域建议网络的训

练中通过锚框补选增强,用于提高对工作人员安全帽的检

测精度,该算法检测的平均精度达到94.3%,但该网络存

在参数量过大的问题(超过137million)、这导致其计算成

本高,检测速度较慢,难以满足工业场景实时性需求。宋春

宁等[6]针 对 复 杂 环 境 下 的 安 全 帽 检 测 问 题,提 出 改 进

YOLOv5算法,通过设计CAKConv卷积模块及引入EMA
注意力机制,为工业场景下的防护装备检测提供了轻量化

解决方案,但该算法在复杂环境下会导致图像特征严重失

真。Li等[7]在YOLOv5s算法的基础上,使用轻量级网络

ShuffleNet
 

v2[8]替换骨干网络,以减少模型参数数量,提高

模型在低计算能力平台上的运行速度,但该算法的检测精

度仅为87.7%,模型检测精度有待提高。邝先验等[9]基于

YOLOv7-tiny设计了CDA-YOLO算法,通过低跨度上下

文解耦检测头和并行级联注意力模块提升特征提取能力,
为轻量化模型在复杂场景的应用提供了思路。该算法主要

针对遥感图像优化,其解耦头设计在工业场景中工作服等

柔性目标的边缘细节捕捉上存在局限。张羽等[10]提出改

进的YOLOv8轻量化检测算法,通过重构颈部网络,并引

入EMA坐标注意力机制改进C2f模块,模型对反光衣和

安全帽的检测精度提升了0.1%、参数量下降了48.3%、计
算量下降了32.1%,提升了算力平台运行速度,但导致特

征提取能力下降,在复杂环境下模型鲁棒性不足,且不同工

业场景的工作服样式、检测需求存在差异,模型泛化能力

受限。
综上所述,三类计算机视觉检测方法均依托特定的特征

提取框架开展检测工作。其中,相比场景特定性强的机器学

习检测算法与模型复杂、计算成本高的两阶段深度学习检测

算法,YOLO系列目标检测算法凭借其高效的处理效率与实

时响应能力,在各类实时目标检测任务中得到广泛应用。然

而,YOLO系列检测算法在实际处理工业场景中仍面临以下

挑战:工作服中的裤腿、袖口等细长特征在图像中占比小且

形状特殊,导致传统卷积核难以有效捕捉这类特征;工业现

场环境复杂,光照变化、遮挡以及背景杂乱等问题严重影响

了检测精度;工业监控需要满足高实时性,以能达到实时监

督目的,而现有模型往往在精度与速度之间难以取得平衡

等。这些问题限制了现有算法在工业场景中的实际应用效

果,因此需要一种能够兼顾精度、速度和鲁棒性的解决方案,
以提升工业生产安全性、推动行业技术进步。

针对YOLO模型在处理复杂工业环境中存在的不足,
主要做出以下工作:1)设计C3k2-StripCGLU模块。通过

在C3k2模块中嵌入长条状卷积核,强化细长特征捕捉能

力的同时,显著降低了模型参数量与计算开销;同时,融合

卷 积 门 控 线 性 单 元 (convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,

CGLU)[11]机制,进一步提升了模块对复杂纹理与细节的感

知能力。2)在特征金字塔主干网络的浅层部分嵌入自适应

细 粒 度 通 道 注 意 力 (adaptive
 

feature
 

global
 

context
 

attention,AFGCAttention)[12]模块。通过动态融合全局上

下文信息与局部特征,增强了模型对关键区域的聚焦能力,
有效抑制背景噪声干扰,从而提升整体检测精度。3)提出

Detect-SEAM检测头,集成了空间增强注意力模块(spatial
 

enhanced
 

attention
 

module,SEAM)[13]。通过空间维度的

注意力权重分配机制,该检测头强化关键区域的特征响应,
克服了传统检测头在复杂环境下的性能瓶颈

1 YOLO11算法

  YOLO系列算法属于一阶段目标检测算法,该算法在

输入图像上运行一次卷积神经网络就可以预测多个边界框

和它们的类别概率。由于其算法的特性,使得YOLO系列

算法能够满足如工业监控场景这类对实时性要求较高的应

用场景。其中,YOLO11为最新版本的YOLO算法,它在

不同版本YOLO的基础上进行了显著的架构和训练方法

改进,旨在提升目标检测的精度、速度和效率。YOLO11
继承了YOLOv8模型设计长处的同时,在工程实践维度着

重优化。

YOLO11网络结构分为主干网络、颈部网络和检测层

三部分。主干网络设计方面,YOLO11借鉴了跨阶段局部

(cross
 

stage
 

partial,CPS)模块思想,将YOLOv8中的C2f
模块替换成了C3k2模块,新模块通过优化特征提取路径,
减少了计算成本并提升了特征表达能力。此外,YOLO11

·921·
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沿用了 YOLOv8中的空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)模块,并在主干网络的最后一层嵌入了

CPS模块和金字塔挤压注意力(pyramid
 

squeeze
 

attention,

PSA)模块,以增强模型对关键区域的空间感知能力,从而

提升检测精度。颈部网络方面,使用路径聚合网络-特征金

字 塔 网 络 (path
 

aggregation
 

network-feature
 

pyramid
 

network,PAN-FPN)[14-15]结构来构建特征金字塔。检测层

方面,采用Decoupled-Head解耦头结构,如同YOLOv8一

样将分类和检测头分离,但YOLO11在分类检测头中增加

了两个深度可分离卷积,进一步减少了参数量和计算量。
在损失函数的选择上,YOLO11模型中使用完整交并比

(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)[16]与分布focal损

失(distribution
 

focal
 

loss,DFL)[17]作为边界框回归的损失

函数,CIoU在IoU[18]的基础上增加了对边界框中心点距离

和长宽比等几何特性的考量,使得损失函数能够更全面地

反映预测框与真实框之间的差异。DFL通过优化边界框

回归的分布差异,提高了模型对边界框位置不确定性的建

模能力,增强了模型在复杂场景下的鲁棒性。YOLO11基

于缩放系数提供了n/s/m/x尺度不同大小的模型,用于满

足不同场景需求。相较而言,模型尺度较小的 YOLO11s
在保证一定检测性能的同时,更契合工业实时监控场景下

对资源高效利用以及快速响应的实际需求。因此,本文选

定YOLO11s作为基础模型。

2 SGAD-YOLO算法

  针对YOLO11s模型在处理复杂工业环境中存在的不

足,基于 YOLO11s模型提出SGAD-YOLO 检测算法。

SGAD-YOLO算法的整体架构如图1所示。

图1 SGAD-YOLO结构图

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

the
 

SGAD-YOLO

  针对SGAD-YOLO算法做出的3个改进,下文将依次

详细阐述C3k2-StripCGLU模块、AFGCAttention注意力

机制以及Detect-SEAM检测头的技术细节与实现原理。

2.1 C3k2-StripCGLU模块

  由于标准卷积在提取语义信息丰富的特征图中,会导

致小目标特征发生显著的改变或直接丢失[19],从而导致模

型的检测精度下降。如图1所示,C3k2模块提取特征主要

是通过标准卷积,导致其在处理工作服中丰富的细长特征

时,难以有效捕捉其局部细节信息。为克服基础模型在下

采样中存在的局限性,本文设计了C3k2-StripCGLU模块,
模块结构如图2所示。

在C3k2-StripCGLU模块中,C3k-StripCGLU模块是
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通过结合StripBlock[20]结构思想和卷积门控线性单元机制 所设计的新模块。C3k-StripCGLU模块结构如图3所示。

图2 C3k2-StripCGLU模块

Fig.2 The
 

C3k2-StripCGLU
 

module

图3 C3k-StripCGLU模块

Fig.3 The
 

C3k-StripCGLU
 

module

  由图3所示,模块在特征处理流程中,构建了一套层

次化、多维度的优化机制:首先,输入特征图首先经过归一

化处理后,引入长条状卷积核打破传统卷积核的几何限

制,针对性地捕捉细长形态特征,通过自适应注意力机制

精准聚焦关键区域,在强化有效特征表达的同时,降低模

型参数量与计算复杂度。随后,输出特征通过残差连接[21]

和动态权重调整,增强了对细长特征的捕捉能力。最后,
经过细长条注意力模块处理后,进入卷积门控线性单元模

块,对归一化后的特征进行非线性变换,通过门控机制动

态调整特征权重,并引入随机丢弃层增加模型的鲁棒性,
最终实现模型整体对复杂纹理感知能力的提升。

C3k-StripCGLU模块通过窄带卷积核设计,有效捕获

图像水平和垂直方向的长距离依赖关系,突破了传统方形

卷积核和池化核的空间限制;并通过门控机制自动学习特

征图各通道的重要性权重,有效缓解深层网络中的梯度消

失问题,增强模型对复杂特征的建模能力。两种机制的有

机结合,有效地解决原C3k模块中标准卷积对于丰富语义

特征提取的局限性,兼具局部细节捕获和长距离特征关联

能力,在轻量化的前提下提升特征表达能力。使整体算法

在工业场景下工作服缺陷检测、合规性判定等任务中,具
备更快的推理速度与更强的环境适应性。

2.2 AFGCAttention注意力机制

  Sun等[12]认为SE通道注意力[22]机制广泛应用且有

一定成效,但它仅依赖全连接层捕捉全局信息,缺乏与局

部信息的有效交互,导致图像去雾时特征权重分配不准

确。为实现全局和局部信息的有效整合与合理权重分配,
提出AFGCAttention模块。AFGCAttention模块结构如

图4所示。
给定输入特征图为x∈RC×H×W,其中C 是通道数、H

是高度、W 是宽度。模块对特征提 取数学表达式如下:

Un =GAP(Fn)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Fn(i,j) (1)

Ulc =∑
k

i=1
U·bi

Ugc =∑
c

i=1
U·di

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

M =Ugc·UT
lc (3)

W =σ(σ(θ)×σ(Uw
gc)+(1-σ(θ))×σ(Uw

lc)) (4)
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图4 AFGCAttention模块工作机制流程

Fig.4 The
 

AFGCAttention
 

module
 

workflow

  该模块的结构设计基于对特征交互的深度优化:首
先,模块利用带矩阵操作实现局部通道交互,深入挖掘特

征图局部区域内通道之间的潜在联系。其次,结合对角矩

阵运算实现全局信息整合,将全局层面的特征信息融入到

特征处理过程中,使得模块能够动态地捕捉不同粒度特征

之间的关联,针对性地强化浅层特征中的边缘和纹理通

道。最后,通过交叉相关运算增强全局与局部信息的动态

关联性,在复杂背景干扰下自适应抑制无关通道。模块融

合全局平均池化和通道交叉相关操作,构建了全局语义引

导下的局部细节增强机制。

YOLO11s网络基于多尺度特征金字塔进行特征提

取,特征融合方式通过简单的拼接操作融合不同尺度特

征。这种传统融合策略在浅层网络中,由于语义信息匮

乏,难以形成对目标的完整语义表达。同时,浅层网络缺

乏动态注意力机制,无法自适应地判别各尺度特征的重要

程度,这使得模型在处理小目标时,难以精准捕捉其细微

纹理、轮廓等关键特征。然而,传统通道注意力仅关注全

局信息,同样难以捕捉小目标的局部纹理和边缘特征。针

对以上问题,需一种适配浅层网络的注意力机制,在保留

高分辨率空间细节的同时,弥补基础网络在小目标特征提

取方面的缺陷。
有鉴于此,本文将AFGCAttention模块嵌入特征提取

金字塔的浅层网络,旨在充分发挥其在细粒度特征聚焦与

动态权重分配上的优势,有效弥补基础网络的短板。通过

这一改进,YOLO11s浅层网络在特征提取时能够保留高

分辨率空间细节,克服基础网络对目标特征提取的不足和

传统注意力机制的局限性,从而提高网络对目标的检测

能力。

2.3 Detect-SEAM
  SEAM模块是一种针对遮挡和小目标优化的注意力

机制,其核心是通过多尺度特征融合与空间增强,提升模

型对关键区域的关注能力。其网络结构如图5所示。

图5 SEAM模块结构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

the
 

SEAM
 

module

  YOLO11s原检测探头受限于固有设计机制,导致在

复杂环境下检测时存在以下缺陷:常规卷积操作的固定感

受野与静态特征融合策略,导致模型对遮挡区域的局部语

义恢复能力不足;对关键细节,如被遮挡的衣领、挽裤腿

等,因缺乏空间注意力引导而难以重建,加剧了不完整目

标的漏检和错检风险。
而SEAM模块作为针对遮挡和小目标优化的注意力

机制,通过多尺度特征融合与空间增强技术,可提升模型

对关键区域的聚焦能力。该模块构建的协同互补特征提

取体系中,通道和空间混合模块先利用深度卷积强化局部

空间特征提取,捕捉遮挡区域细节,再通过逐点卷积实现

跨通道信息融合,精准保留反光条等小目标特征;多级深

度可分离卷积路径的堆叠设计渐进式增强遮挡特征表达;
全局平均池化结合瓶颈全连接结构动态生成通道注意力

权重,有效抑制背景干扰;残差连接则在特征提取过程中

保留原始特征上下文,辅助恢复遮挡区域语义完整性。基

于SEAM 模块的上述优势,本文提出Detect-SEAM 检测

头。模块结构如图6所示。

·231·



 

杜俊男
 

等:SGAD-YOLO:基于改进YOLO11的工作服规范穿戴检测算法 第2期

图6 Detect检测头和Detect-SEAM检测头

Fig.6 The
 

Detect
 

detection
 

head
 

and
 

the
 

Detect-SEAM
 

detection
 

head

  Detect-SEAM 检测探头,通过通道与空间混合模块,
捕捉遮挡区域底层特征并跨通道融合,重组碎片化特征以

提升语义恢复完整性。利用多级深度可分离卷积渐进增

强小目标特征响应,结合通道注意力抑制背景噪声,突出

小目标细节。残差连接保留原始特征上下文,避免结构失

真,增强对不完整目标的鲁棒性。
该检测头在维持模型计算量和参数量不变的前提下,

能够有效克服原检测头在遮挡敏感性与小目标定位方面

的核心难题。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境和数据集

  本文所有实验均在同一实验环境下进行,实验环境的

操作系统为 Windows
 

22621.525,CPU型号为13th
 

Gen
 

Intel
 

Core
 

i5-13400F,GPU型号为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti,运行内存32
 

GB,编程语言为Python3.8.18,采用

深度学习框架PyTorch2.3.0训练,CUDA 版本为11.8。
本文采用的数据集源自阿里巴巴天池挑战赛,针对广东电

网智慧现场作业环境,专注于识别作业人员的规范穿戴工

作服情况。采集时涵盖了多种天气条件,包括晴天、阴天

及雾天,以模拟工业场景中可能遇到的各类环境光变化。
为了构建高效且准确的实验环境,本文对原始数据集数据

清洗,最终保留了2
 

940张高质量图像作为实验数据集。
每张图片通过图像标注工具labelimg进行标注,内容覆盖

了电 力 作 业 现 场 常 见 的 四 大 类 样 本 标 签 监 护 袖 章

(badge)、图中出现的所有在场人员(person)、合规穿戴工

作服(clothes)、不合规穿戴工作服(wrongclothes),不合规

穿戴工作服包括上衣开襟、挽裤腿、挽袖、不成套等。部分

数据集如图7所示。
为了提供丰富的上下文信息和精准度,增强系统对复

杂工作环境中各元素的识别能力,使得监控系统能够更精

确地评估工作人员的安全状态、作业流程的合规性以及潜

在的安全风险。本文采用随机划分的方式将该数据集按

图7 电力作业现场数据集

Fig.7 The
 

dataset
 

of
 

electric
 

power
 

operation
 

site

照7∶2∶1的比例分成训练集、测试集和验证集。并且数

据集训练参数配置表如表1所示。

表1 训练参数配置表

Table
 

1 Training
 

parameter
 

configuration
 

table
名称 参数

优化器(optimizer) SGD
动量值(momentum) 0.937
迭代次数(epoch) 300

批量尺寸(batch_size) 8
学习率(learning_rate) 0.01
输入尺寸(img_size) 640×640

为了验证模型优化方法的有效性,设置了消融实验和

对比实验,以探究提出的改进方法对YOLO11s模型的性

能影响。
3.2 评价指标

  为了全面而客观地评估模型对该特定场景下的检测

性能,本文采用了以下评价指标:平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、精确度(precision,P)、召 回 率

(recall,R)、模型参数量、浮点计算量(GFLOPS)与每秒帧

数(FPS)。mAP@0.5表示IoU阈值设为0.5时的平均精
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确度,mAP越大则代表模型整体的精确度越高。精确率

是指被模型预测为正类的样本中,实际也为正类的比例。
召回率是指所有实际为正类的样本中,被模型正确预测为

正类的比例,每秒帧数是衡量模型推断速度的指标,表示

在1
 

s内处理的图像帧数。计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

mAP =
1
N∑

n

i=0∫
1

0
iPRdr=

1
N∑

n

i=0
APi (7)

式中:TP 表示模型预测为正类且实际也为正类的样本

数,FP 表示预测为正类但实际为负类的样本数,FN 表

示预测为负类但实际为正类的样本数,N 表示类别的

总数。

3.3 对比实验

  本对比实验旨在系统性地比较几种先进的目标检测

算法,在相同硬件配置和软件环境下进行训练与测试,以
评估它 们 的 性 能 差 异。参 与 对 比 的 算 法 包 括 Faster-
RCNN、YOLOv8s、YOLOv9s[23]和 YOLOv10s[24]算 法。
同时引入一些轻量化优化算法。实验结果如表2所示。

表2 其他目标检测模型对比

Table
 

2 Comparison
 

with
 

other
 

object
 

detection
 

models
算法 mAP@0.5/% 精确度P/% 召回率R/% 计算量/GFLOPS 参数量/m FPS

Faster-RCNN 84.2 83.2 84.3 - 137.1 6.8
YOLOv8s 91.6 89.2 82.6 28.7 11.1 93.1
YOLOv9s 91.8 88.9 81.9 27.4 7.3 98.6
YOLOv10s 91.7 89.1 82.1 24.8 8.0 102.7
YOLO11s 92.1 90.9 86.5 21.6 9.5 108.5

YOLO11s-LADH 91.0 89.6 84.8 17.5 7.9 128.2
YOLO11s-EfficientHead 91.3 89.4 85.3 19.7 9.0 115.6

SGAD-YOLO 93.6 92.8 86.9 19.8 8.8 120.8

  由实验结果可知,在模型经过优化后,SGAD-YOLO
相较于基础模型 YOLO11s平均精度和精确度分别提升

了1.5%和1.9%,其参数量和计算 量 下 降 了8.3%和

7.4%。YOLO11s-LADH和YOLO11s-EfficientHead分

别是通过 Lightweight
 

Asymmetric
 

Detection
 

Head[25]和
EfficientDet[26]网络对YOLO11s检测探头进行优化的轻

量化算法。YOLO11s-LADH 算法的计算量和参数量分

别下降19.0%和16.8%。YOLO11s-EfficientHead法的

计算量和参数量分别下降8.8%和5.3%,但在mAP@0.5
上分别下降了1.1%和0.8%。综上所述,SGAD-YOLO
  

展现出更优的综合性能优势。实验证明,SGAD-YOLO很

好地平衡了模型轻量化和算法性能,其中FPS指标显示出

该模型满足实时安全监控的需求。

3.4 消融实验

  为了探究SGAD-YOLO模型中所提出的改进方法对
 

YOLO11s模型的性能影响,在相同的数据集和训练参数

下设计了消融实验。消融实验结果如表3所示。
实验结果显示,SGAD-YOLO在对各个模块进行优化

后,mAP@0.5、精确度和召回率指标上均得到了提升。同

时,该模型的参数量与计算量分别得到下降,有效平衡了

  
表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

算法 mAP@0.5
/%

精确度

P/%
召回率

R/%
计算量

/GFLOPS
参数量
/m

YOLO11s(基线模型) 92.1 90.9 86.5 21.5 9.4
YOLO11s+C3k2f-StripCGLU 92.9 91.6 87.6 20.3 8.9
YOLO11s+AFGCAttention 92.6 91.3 87.8 21.6 9.4
YOLO11s+Detect-SEAM 91.9 90.5 86.6 21.0 9.3
YOLO11s+C3k2f-StripCGLU+AFGCAttention 93.2 92.1 87.9 20.3 8.9
YOLO11s+C3k2f-StripCGLU+Detect-SEAM 92.7 91.0 86.4 19.8 8.8
YOLO11s+AFGCAttention+Detect-SEAM 93.3 91.5 87.8 20.8 9.3
YOLO11s+C3k2f-StripCGLU+AFGCAttention+Detect-SEAM 93.6 92.8 86.9 19.8 8.8
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检测精度与计算效率。通过对各改进模块的独立验证与

组合测试,结果表明每个优化模块均对模型性能提升产生

影响,验证了本文所提出改进方法的有效性。

3.5 检测效果分析

  为直观呈现出模型对图像中关键区域的注意力分布

及预测结果的空间映射特征。在测试集中随机选取样本

对其特征进行可视化处理,制作了模型优化前后的热力图

对比分析,热力图分布如图8所示。
由热力图分布表明,对于工作服的细节特征,SGAD-

YOLO热力图在裤腿、袖口等关键部位形成显著峰值,而
原模型仅能模糊覆盖服装整体区域,缺乏对纹理差异的敏

感度,反映出优化后模型对细粒度特征的捕捉能力更强。
在背景抑制方面,SGAD-YOLO对非目标区域呈现均匀的

冷色调,原模型则在背景中存在零星高激活点,表明优化

后模型通过增强目标背景的语义区分能力,有效过滤了无

关干扰。总体而言,SGAD-YOLO 通过更合理的激活分

布,直观反映出其在特征提取、目标定位及语义理解层面

的综合提升。
为进一步验证优化方法在工业场景下对规范穿戴工

作服检测性能的提升效果,直观的对比SGAD-YOLO算

法与YOLO11s算法的检测效果,将两种算法用于电力人

员工作的场景进行预测,预测部分结果如图9所示。

图8 检测热力对比分析图

Fig.8 Comparative
 

analysis
 

of
 

detection
 

heat
 

maps

图9 YOLO11s和SGAD-YOLO在不同场景下的检测效果

Fig.9 Detection
 

performance
 

of
 

YOLO11s
 

and
 

SGAD-YOLO
 

in
 

diverse
 

scenarios

  如上图检测效果所示,图9(a)在复杂背景的检测场景

下,基础模型因环境干扰错误识别无关标签,而SGAD-
YOLO精准定位工作人员及其不合规穿戴状态,直观体现

改进模型在背景抑制能力上的显著提升。图9(b)在远距
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离检测场景下,相较于基础模型出现的目标漏检问题,

SGAD-YOLO通过优化特征提取网络,实现了对远距离目

标的 完 整 捕 捉,有 效 避 免 了 因 距 离 导 致 的 检 测 盲 区。
图9(c)在多人交互的复杂检测场景下,在多目标重叠、动
作遮挡等干扰下,SGAD-YOLO凭借增强的注意力机制与

多尺度特征融合策略,对每个目标的定位与分类精度均超

越原模型,验证了其在动态复杂工作环境中更强的适应性

与检测鲁棒性。综上所述,SGAD-YOLO在工业场景常见

的复杂光照、多目标重叠等挑战性环境中,检测准确率与

稳定性均展现出显著优势,为工作服穿戴规范的智能化监

控提供了更可靠的技术方案。
为系统验证SGAD-YOLO在复杂的工业场景中相较

于基础模型的检测性能优势,本文选择了Roboflow
 

5数据

集进行实验验证,该数据集聚焦建筑作业场景,覆盖了常

见的建筑作业现场常见的五大类样本标签,分别包括佩戴

头盔、未佩戴头盔、未穿戴工作服、穿戴工作服、图中出现

的在场人员,实验结果如表4所示。

表4 Roboflow
 

5数据集检测效果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

on
 

the
 

Roboflow
 

5
 

dataset

算法
mAP@0.5
/%

精确度

P/%
召回率

R/%
计算量
/GFLOPS

参数量
/m

YOLO11s 92.5 92.6 88.5 21.6 9.5
SGAD-YOLO 94.6 93.8 88.6 19.8 8.8

实验结果表明,SGAD-YOLO相较于基础模型,mAP
@0.5从92.5%提高到了94.6%,精确度从92.6%提升到

93.8%。实验验证了SGAD-YOLO应对不同工业领域复

杂环境的强大适应能力。为工业安全检测领域提供了更

优的方案。

4 结  论

  为提升工业生产安全性,本文聚焦于工业场景中规范

穿戴工作服这一关键安全要点,针对YOLO11s算法在复

杂工况下的检测不足,提出改进算法SGAD-YOLO。传统

标准卷积在语义特征提取中存在局限性,为此引入C3k2
改进模块,将长条状卷积结构与卷积门控线性单元机制深

度融合,增强模型对工作服复杂纹理和空间特征的解析能

力,提高工业场景的适应性。浅层网络中,由于语义信息

匮乏,难 以 形 成 对 目 标 的 完 整 语 义 表 达,为 此 引 入

AFGCAttention注意力机制,使浅层特征在保留高分辨率

空间细节的同时,通过局部通道交互挖掘潜在语义关联,
有效弥补了浅层语义信息的缺失,提升模型对小目标的表

征能力。结合SEAM模块对检测探头进行优化,增强模型

捕捉遮挡区域细节信息的能力,进一步提升模型在复杂环

境下检测遮挡物和小目标的能力。实验结果表明,无论是

建筑施工环境,还是电网作业的特殊工况,SGAD-YOLO

均展现出稳定且高效的检测表现,在轻量化和算法性能平

衡上具有优秀的表现。
未来将在该模型的基础上继续进行优化,为进一步拓

展模型泛化能力,构建覆盖多行业的工业安全检测数据

集,解决数据不平衡问题,并将算法应用延伸至石油化工、
煤矿开采等高危领域。在性能优化上,结合边缘计算设备

特性对模型进行轻量化改造,开发加速部署方案,探索多

任务联合检测提升安全指标识别效率。
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