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摘 要:头盔检测往往面临交通拥挤、行人干扰、目标严重遮挡等复杂的道路场景,这些情况容易导致检测精度低、检
测错误和漏检。提出了一种基于CPM-YOLO算法的高性能头盔识别模型。首先,提出新的跨尺度特征融合方法CS-
FPN,更好地整合高阶语义和低阶几何特征信息;其次,提出PCT的模块,优化模型的特征提取能力;接着,选用最小

点距离的边界框回归损失函数进一步提高模型的收敛速度和准确率;之后,删除骨干网络中20×20的下采样部分和

20×20的检测头,新增160×160的小目标检测头;最后,通过消融实验证明各个改进模块对提升模型性能的有效性,
通过对比实验证明CPM-YOLO模型的优越性与泛化性。实验结果表明,与基线模型相比,本研究方法的 mAP@0.5
提高了5.5%,参数数量和模型尺寸分别减少了69.9%和67.2%。新模型具有显著降低复杂度和提高道路头盔检测

能力的特点。
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Abstract:
 

Helmet
 

detection
 

often
 

faces
 

challenges
 

in
 

complex
 

road
 

scenarios
 

such
 

as
 

heavy
 

traffic,
 

pedestrian
 

interference,
 

and
 

severe
 

occlusion
 

of
 

targets.
 

These
 

conditions
 

can
 

easily
 

lead
 

to
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

false
 

detections,
 

and
 

missed
 

detections.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-performance
 

helmet
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

the
 

CPM-YOLO
 

algorithm.
 

First,
 

a
 

novel
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

method,
 

CS-FPN,
 

is
 

proposed
 

to
 

better
 

integrate
 

high-level
 

semantic
 

and
 

low-level
 

geometric
 

feature
 

information.
 

Next,
 

the
 

PCT
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

the
 

model.
 

Additionally,
 

a
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

the
 

minimum
 

point
 

distance
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

convergence
 

speed
 

and
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

the
 

20×20
 

downsampling
 

layer
 

and
 

20×20
 

detection
 

head
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

are
 

removed,
 

and
 

a
 

new
 

160×160
 

small-object
 

detection
 

head
 

is
 

introduced.
 

Finally,
 

ablation
 

studies
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

each
 

improved
 

module
 

in
 

enhancing
 

the
 

model's
 

performance,
 

and
 

comparative
 

experiments
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

and
 

generalizability
 

of
 

the
 

CPM-
YOLO

 

model.Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

improvements
 

of
 

5.5%
 

in
 

mAP@0.5.
 

Additionally,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

model
 

size
 

are
 

reduced
 

by
 

69.9%
 

and
 

67.2%,
 

respectively.
 

The
 

new
 

model
 

significantly
 

reduces
 

complexity
 

while
 

enhancing
 

helmet
 

detection
 

capabilities
 

in
 

road
 

environments.
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0 引  言

  近些年来,电动车和摩托车因其体积小巧、速度轻快等

特点,成为广大市民短途出行的优质选择,但由于骑行人员

的一些不安全驾驶习惯,交通事故时常发生,所以如何准

确、高效地检测骑行人员是否佩戴头盔,对减少事故伤亡率
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和降低事故伤亡风险有着重大的意义。
目前,头盔检测方法大致可分为两种类型:传统的头盔

检测方法和基于深度学习的头盔检测方法。
传统的头盔检测方法主要由在图片中提取候选区域、

对候选区域进行特征提取和对识别的区域进行分类并对候

选框的坐标进行修正3个步骤组成。Waranusast等[1]利用

K-最近邻分类器提取运动物体的区域属性特征,然后根据

投影轮廓对识别的摩托车上的骑手头部进行计数和分割,
实现对头盔的识别。Silva等[2]提出了一种基于局部二值

模式、方向梯度直方图和霍夫变换描述符的混合特征提取

描述符对摩托车乘骑人员进行特征提取。然而在实际应用

中,传统的头盔检测方法在复杂背景下准确率不高,且因为

需要手工设计特征和规则,导致特征鲁棒性不足、检测速度

慢、效率低,因此不适用于对实时性和准确性要求高的骑行

人员安全头盔检测任务。
近年来,基于深度学习的目标检测技术在道路安全检

测领域的应用越来越广泛,它可以自动从输入数据中提取

特征,使系统具有了更强的适应性和泛化能力。主流的基

于深度学习的目标检测算法有两阶段算法,如基于候选区

域提议的卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)[3]、Fast
 

R-CNN[4]、Faster
 

R-CNN[5]一

阶段算法,如SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[6]、YOLO
(you

 

only
 

look
 

once)[7]算法;基于transformer架构的算

法,如DETR(detected
 

transformer)[8]。
两阶段算法首先生成候选框,然后对提取区域进行分

类,以确定识别对象是否包含在边界框内,并对边界框的位

置进行微调。它具有较高的检测准确率,但计算成本大,存
在推理速度慢和不易部署的问题。

基于Transformer架构的算法由一个编码器和一个解

码器组成。编码器处理输入图像,而解码器生成边界框和

类别预测。它利用自带的注意力机制捕捉图像中不同区域

之间的关系,具有较高的检测精度,然而它通常需要大量的

数据和计算资源进行训练,并且在小目标和复杂场景下表

现不佳。
单阶段检测算法直接在输入图像上预测边界框和类

别,不生成区域建议,虽然牺牲了一定的准确率,但具有速

度快、实时性好的优势。由于头盔佩戴检测所需的实时性

要求较高,所以利用一阶段算法检测骑行人员是否佩戴头

盔越来越流行。
窦广鉴[9]使用轻量级网络 MobileNetV2替换SSD检

测模型的VGG16主干,将MobileNetV2倒置残差中的3×
3卷积替换为多头注意力机制,在满足实时性的同时更好

地提取了全局特征信息,减少参数量的同时提高了模型对

于安全头盔的检测精度,但模型的泛化能力和在复杂场景

中的检测准确率有待进一步提高。
张碧川等[10]对YOLOv8进行了剪枝轻量化处理,并将

改进的ConvNeXt和CBAM 模块分别嵌入到网络的卷积

块中,在增强了网络的表达能力的同时保持了网络的简洁

和高效,但在头盔检测精度上依旧存在提升空间。杨琚钱

等[11]提出了 Yolov8-scG 算法,引入了SPDConv模块和

C2f-CG
 

block模块,替换SPPF模块中的普通卷积为组卷

积,提升了模型对道路现场采集的较低分辨率图像的辨识

精度,优化了模型对于局部背景的筛选能力,降低了整体模

型的计算量,但模型泛化性欠佳,对于道路强光环境等特定

场景会出现一定的检测误差。周顺勇等[12]提出了 Helmet-
YOLO算法,在渐进式特征金字塔网络结构的基础上融合

了PCA-Head检测头和 Helmet-IoU边界框损失函数,提
高了模型损失计算的效率和精度,但在远景较小目标的检

测方面依然存在错检、漏检问题。袁宇乐等[13]通过优化主

干网络结构、整合高效的上采样技术和增设专门的tiny模

块以及改进损失函数强化了 YOLOv8s的性能,对头盔检

测的精度和速度取得了明显提升,但是在极端环境条件下

对于小目标的检测效果仍有提升空间。
上述改进算法虽然具有一定的贡献,但检测仍然存在

局限性,存在一定的漏检、误检情况。结合实时检测和现实

部署的需求,综合考虑模型的检测精度、模型参数量和计算

效率,本研究选用YOLOv11s模型作为基准模型,在保证

检测精度的同时,又兼顾了识别速度,可以满足双轮车头盔

实时检测的要求。YOLOv11是一种基于深度学习和计算

机视觉的最先进的实时目标检测模型之一,是YOLO系列

模型的最新版本,继承了前几代模型的优点,同时引入了新

的特性和改进,提高了性能、灵活性和效率。
针对以上问题,本文基于 YOLOv11s模型进行改进,

提出了一种实时高效且能改善上述复杂道路场景下头盔漏

检、误检问题的两轮车头盔佩戴检测算法。首先,提出新的

跨尺 度 特 征 金 字 塔 网 络 (cross
 

scale
 

feature
 

pyramid
 

networks,
 

CS-FPN),更好地整合高阶语义和低阶几何特

征信息;同时,提出一种CNN和Transformer的融合模块

(partially
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

block,
 

PCT),保证计算效

率的情况下优化特征提取能力;其次,选用最小点距离的边

界框回归损失函数(minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

Union,
 

MPDIoU)[14],进一步提高模型的收敛速度和

准确率;最后,删除骨干网络中的下采样部分和20×20的

检测头,在保证小目标检测头不受影响的同时最大限度减

少模型的体积。

1 YOLOv11模型

  YOLOv11算法是由YOLOv8改进而来,不仅轻量、快
速,还可以在多种硬件平台上部署。YOLOv11网络主要

由输入端(Input)、骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)
和检测头网络(Head)4大部分组成。算法结构如图

 

1
 

所示。
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图1 YOLOv11网络结构

Fig.1 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv11

  Input层的作用是将图像数据输入到模型中,输入图

像经过预处理会被调整到尺寸大小为640×640。

Backbone层的作用是对输入的图像进行特征提取,基
于Darknet-53改进而成,其中的3次卷积模块替换为两次

卷积的CSPLayer[7]模块,相对于3次卷积模块添加了更多

的跳层连接,可在保证轻量化的同时获得更加丰富的梯度

流信息。

Neck层的作用是对骨干网络提取的特征进行融合和

处理,延续了FPN+PAN结构,实现了多尺度特征融合,
有效地避免了对图像区域进行裁剪、缩放操作而导致的图

像失真,大大提高了产生候选框的速度,且节省了计算

成本。

Head层的作用是对特征进行预测,得到目标的位置

信息和类别信息。检测头网络采用解耦头(Decoupled-
Head)结 构 将 分 类 和 检 测 头 分 离,从 基 于 锚 框 方 法

(Anchor-Based)改为无锚框(Anchor-Free)方法,通过动态

分配正负样本[15],改善了正负样本不均的问题。

YOLOv11属于单目标检测网络,根据模型尺寸的不

同,分为n、s、m、l、x
 

5个版本,这5个模型的深度和宽度依

次增加,检测精度逐渐提升,但训练花费时间也依次提高。
本研究结合道路实际情况,选用YOLOv11s模型作为基准

模型,在保证检测精度的同时,又兼顾了识别速度,可以满

足双轮车头盔实时检测的要求。

2 CPM-YOLO检测算法

  本文以YOLOv11s算法为基准,对其骨干网络、颈部

网络、检测头网络和损失函数都进行了针对性改进,最终

得到改进的CPM-YOLO模型,其整体结构如图2所示。

2.1 CS-FAN
 

  YOLOv11 的 基 本 模 型 结 合 了 特 征 金 字 塔 网 络

(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)和路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)[16]的 特 点,使 用 FPN+
PAN[17-18]的结构对不同尺度特征进行融合。PAN网络中

的输入特征经FPN网络处理后会发生原始特征丢失,导
致特征融合效率低,同时,多次下采样会使图像中相邻像

素的信息逐渐融合,造成特征图的空间分辨率下降,导致

图像的物体位置信息弱化和边缘信息模糊,使网络对于细

节特征的捕捉能力下降。
为了解决这个问题,本文提出了新的跨尺度特征融合

方法CS-FPN,在原先融合策略的基础上采用跨层融合策

略,将PAN自底向上路径中的特征图与骨干网络中相对

应层次的特征图进行融合,其结构如图3所示。
通过将FPN自底向上路径上的特征图与PAN自底

向上路径上对应层次的特征图进行融合,可以在特征图中

平衡语义与空间细节,从而在保持高语义表达的同时,不
丢失关键的空间位置信息,确保模型在多尺度下的特征提

取更加完整,形成更全面的特征表示。

2.2 PCT
 

  多项研究表明,骨干网络在提取图像特征时使用的卷

积神经网络(CNN)的感受野较小,导致其只能专注于提取

输入图像的局部特征,但Transformer结构却因其强大的

全局特征提取能力一直受到广泛关注。本文提出了一种
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图2 CPM-YOLO网络结构

Fig.2 Network
 

structure
 

of
 

CPM-YOLO

图3 CS-FAN
Fig.3 CS-FAN

  

名为PCT的混合结构,将输入特征图分为两部分,分别由

CNN和Transformer处理,旨在结合CNN和Transformer
的优势来增强特征提取能力。其整体结构如图2的PCT
模块所示。

由图2可知,Transformer这一特征提取分支上有位

置敏感注意力机制(positional
 

sensitive
 

attention,
 

PSA)和
卷积 门 控 线 性 单 元 (convolutional

 

gated
 

linear
 

unit,
 

CGLU)
 

两个关键模块,其中 PSA 负责提取全局特征,

CGLU用于增强非线性特征表达能力。

PSA是一种改进的注意力机制,通过在计算注意力权

重时考虑每个查询的位置信息,使得模型能更好地捕捉到

序列中元素之间的相对位置关系,增强了模型对位置信息

的敏感性。其整体结构如图4所示。

图4 PSA-Attention模块

Fig.4 PSA-Attention
 

module

  PSA不仅考虑了输入元素之间的相关性,还显式考虑

了它们的相对位置信息,这种机制可以通过相对位置编码

和相对位置嵌入实现。在注意力机制中,输入通常是X =
[x1,x2,...,xn]的一个序列,对每个输入序列的位置i处

的元素xi 进行线性变换,生成查询(Query)、键(Key)和值

(Value)矩阵。

Qi =xiWQ,Ki =xiWK,Vi =xiWV (1)

式中:WQ、WK、WV 分别是可学习的查询、键和值的权重矩

阵,xi 是输入的特征。

PSA通常使用缩放点积进行常规的注意力权重计算,
然后归一化到[0,

 

1]范围内的概率分布:

Aij =softmax
QiKj

T

dk  (2)

式中:Aij 表示第i个位置与第j 个位置之间的注意力权
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重,dk 是Key的维度,用于缩放稳定训练。
使用注意力权重矩阵A 对Value特征进行加权求和,

得到增强后的特征表示:

Zi =∑
N=n

j=1
AijVj (3)

式中:Zi 是经过增强后的特征。
将增强后的特征Z 与原始输入特征X 进行融合,得到

最终的输出特征Y :

Y =X+Z (4)

  这种融合操作有助于保留输入的原始信息,同时增强

不同空间位置之间的信息交互。

CGLU是一种结合了卷积操作和门控机制的神经网

络模块,通过捕捉局部特征并动态控制信息流动,增强了

特征提取的有效性和灵活性,加强了模型的表达能力和稳

定性。其整体结构如图5所示。

图5 CGLU模块

Fig.5 CGLU
 

module

  假设输入为X ,其形状为(B,C,H,W),其中B 是批

大小,C 是通道数,H 是高度,W 是宽度。输入X 通过两

个卷积层,分别生成两个特征图A 和B。

A =Conv1(X),B =Conv2(X) (5)
式中:Conv1和Conv2是具有相同卷积核大小的卷积操作。

对第2个特征图B 应用GELU 激活函数生成门控值G,

G 的输出在0~1之间。

G =σ(B) (6)
式中:σ是GELU 函数。

将第一个特征图A 和门控值G 进行逐元素相乘,抑制

不重要的特征,提高重要特征的突出性,生成输出:

Y =A☉G (7)
式中:☉ 表示逐元素乘法。

CGLU中的卷积操作能够有效地捕捉输入中的局部

特征,门控机制可以通过控制信息流动引入非线性特性,
动态地选择需要通过的特征,从而增强模型的表达能力。
通过组合卷积和门控机制,CGLU在需要捕捉复杂特征模

式的任务中表现尤为出色。

2.3 MPDIoU损失函数

  基准模型依赖基于完整交并比的边界框回归损失函

数(complete
 

IoU,
 

CIoU)[19]确定目标的位置,但当预测框

和目标框的长宽比相同时,CIoU会失去其效用。为了提

升模型精度,本文引入了 MPDIoU 优化基准模型的损失

函数,计算示意图如图6所示。

图6 边界框回归示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

bounding
 

box
 

regression

一般来说,一个矩形可以由左上角点和右下角点的坐

标唯一定义,MPDIoU 受边界框几何特性的启发,直接最

小化预测边界框与真实边界框之间的左上和右下点距离,

MPDIoU 的计算为:

MPDIoU =
Bgt∩Bprd

Bgt∪Bprd
-

d2
1

w2+h2-
d2
2

w2+h2
(8)

Bgt = (xgt
2 -xgt

1)×(ygt
2 -ygt

1) (9)

Bprd = (xprd
2 -xprd

1 )×(yprd
2 -yprd

1 ) (10)

xI
1 =max(xpre

1 ,xgt
1), xI

2 =min(xpre
2 ,xgt

2) (11)

yI
1 =max(ypre

1 ,ygt
1), yI

2 =min(ypre
2 ,ygt

2) (12)

Bgt∩Bprd =
(xI
2-xI

1)×(yI
2-yI

1),
 

xI
2>xI

1,yI
2>yI

1

0,其他 
(13)

Bgt∪Bprd =Bgt+Bprd -Bgt∩Bprd (14)

d2
1 = (xprd

1 -xgt
1)2+(yprd

1 -ygt
1)2 (15)

d2
2 = (xprd

2 -xgt
2)2+(yprd

2 -ygt
2)2 (16)

式中:Bgt 表示真实框面积,Bprd 表示预测框面积,(xgt
1,

ygt
1)和 (xprd

1 ,yprd
1 )分别表示真实框和预测框的左上角点

坐标,(xgt
2,ygt

2)和 (xprd
2 ,yprd

2 )分别表示真实框和预测框

的右下角点坐标,d1和d2分别为对应顶点的距离,
 

w 和h
表示输入图像的宽和高。

模型训练时,通过最小化损失函数 ,迫使各个预测边

界框Bprd = [xprd,yprd,wprd,hprd]T 趋 近 于 真 实 边 界 框

Bgt = [xgt,ygt,wgt,hgt]T ,设 n- 范 数 表 达 式 如 式

(17)所示。

=min
Θ ∑B

gt
∈Bgt

Bgt,Bprd|Θ  (17)

式中:Bgt 表示真实边界框的集合,Θ 为深度回归模型

的参数。
基于MPDIoU 的损失函数定义为:

MPDIoU =1-MPDIoU (18)
从式(18)中可以看出,所有影响损失函数的因素都可

以通过左上角点和右下角点的坐标来确定, MPDIoU
 能在预
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测框和真实框长宽比相同且真实长度不同的情况下有效

反映损失数值的变化。

2.4 小目标检测

  考虑到在实际道路场景中存在摄像头分辨率较低、相
机拍摄角度造成的遮挡以及远景模糊等因素,YOLOv11
原始模型输出的80×80特征图中可能出现检测不到的目

标,导致小目标检测的准确度不够,因此,本文将特征图尺

寸为20×20的检测头替换为160×160的小目标检测头来

适应较小的目标尺寸,提高网络对小目标的关注度,减少

漏检情况的出现。
改进后增加的大尺度特征图能够捕捉到图像中更大

范围内的上下文信息,图中的每个元素对应原始图像中的

较大区域,可以将目标划分更加细致,对目标细节关注度

更高,利用浅层位置信息和深层语义信息相结合的方法,
更加准确地定位和识别小目标。

3 实验结果与分析

3.1 训练环境

  本文建立了一个实验平台来训练模型并进行测试,实
验平台、硬件和软件配置如表1所示。在实验中,所有模

型的训练、测试和验证过程使用的超参数保持一致。在模

型训练中,使用SGD优化器训练,动量(momentum)为
0.937,权重衰减率(weight

 

decay)为0.0005,初始学习率

(Lr0)设置为0.01。所有训练都是用150个epoch
 

进行

的,批次大小设置为32。

表1 实验平台及软硬件配置

Table
 

1 Experimental
 

platform
 

and
 

software
 

and
 

hardware
 

configuration
配置环境 版本型号

操作系统 Ubuntu
 

20.04
框架 PyTorch

 

1.13.1
计算架构 Cuda

 

11.6
语言 Python

 

3.9
CPU AMD

 

EPYC
 

7J13
 

64-Core
 

Processor
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090(24
 

GB)

3.2 数据集

  本文选取了双轮车(摩托车和电动车)佩戴头盔检测

数据集(two
 

wheeler
 

helmet
 

dataset,TWHD)进行实验,按
照双轮车与驾乘人员整体(two_wheeler)、未戴头盔的人头

(without_helmet)、戴头盔的人头(helmet)3个类别进行定

位与分类标注。将总计5
 

448张图像样本与标注txt文件

按照8∶1∶1划分,选取其中4
 

358张作为训练集,544张作

为验证集,546张作为测试集进行实验,图7展示的是

TWHD数据集中的样本图像。

3.3 评价标准

  本实验选用查准率(precision,P)、查全率(recall,R)、

图7 双轮车佩戴头盔检测数据集样本

Fig.7 The
 

sample
 

of
 

TWHD
 

dataset

平均 精 度 均 值(mean
 

average
 

precision,mAP)、参 数 量

(parameters)和模型尺寸(size)对模型性能进行综合评价,
其中mAP@0.5表示IoU阈值为0.5时各类别的平均精

度如图8所示,Precision指全部检测出为正样本中检测正

确的概率,Recall指全部正样本中被正确预测出来的概

率,计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(19)

R =
TP

TP+FN
(20)

图8 指标示意图

Fig.8 Indicator
 

diagram

其中,正样本指包含目标物体的图像区域,负样本指

不包含目标物体的图像区域,预测为正指模型识别分类出

物体,预测为负指模型未识别分类出物体,TP 指被预测出

物体的正样本数量,FP 指被预测出物体的负样本数量,

FN 指未被预测出物体的正样本数量。
一般情况下,P 与R 呈负相关,P 与R 不能单独评估

模型的整体性能,但基于P 和R
 

的曲线与坐标轴围成的面

积可以表示平均精度(average
 

precision,AP),计算公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (21)

mAP 是对所有分类目标的AP 取均值,计算公式为:

mAP =
∑

N

1
APi

N
(22)
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式中:N 代表检测种类的数量。

3.4 消融实验

  本文将PCT模块加入到YOLOv11s模型的网络中来

确定PCT模块最合理的部署位置,实验结果如表2所示。
表中“BackboneX”和“NeckX”分别表示骨干网络和颈部网

络中PX层的C3K2模块被替换为PCT模块,本文设计了

不同的变换组合。
由表2可以看出,当PCT模块应用于P4层时,模型的

检测精度来到最高,mAP@0.5提升了1.1%,并且参数量

和模型体积也有所下降。Transformer机制在中等分辨率

的40×40特征图上可以充分捕捉长距离依赖关系,增强

目标 与 背 景 之 间 的 区 分 能 力,改 善 目 标 检 测 的 精 度。

20×20特征图分辨率过低,Transformer机制会引入不必

要的计算复杂度,反而对性能造成负面影响,所以PCT模

块应用于P5层时,检测精度反而会下降。为保证最高的

检测精度,选择将PCT模块应用于整个网络的P4层。
为了验证小目标检测头的有效性,本文将YOLOv11s

模型20×20的检测头替换为160×160的小目标检测头,
并尝试删除 P5下采样层,实验结果如表3所示,表中

“Small
 

head”和“Delete”分别表示上述两种操作。由表3
可以看出,在更换小目标检测头后,mAP@0.5提升了

2.8%,并且参数量和体积有一定减少。删除P5下采样层

在几乎不影响检测精度的情况下使模型的参数量和体积

减小了70.2%和68.2%,证明了这一操作的可取。
为了验证提出的改进策略在算法中的有效性,本文以

YOLOv11s为基准模型,将所有改进加入到网络结构中进

行了一系列消融实验,结果如表4所示。表中“CS-FAN”、
“PCT”、“MPDIoU”和“Delete

 

+
 

Small
 

head”分别代表本

研究提出的4个改进点,符号“√”表示采用该改进点。
如表4所示,第1组实验直接使用YOLOv11s模型,其

mAP@0.5、参数量和体积分别为0.851、9.4M和19.2MB。
第2组采用CS-FAN结构,更好地整合了高阶语义和低阶

几何特征信息,mAP@0.5增加了2%;第3组用PCT模

块代替了P4层的C3K2模块,优化了特征提取能力,mAP
@0.5增加了1.1%;第4组更换模型的边界框回归损失函

数为mAP ,提高了模型收敛速度和准确率,mAP@0.5增

加了0.9%。
第5组和第6组分别在第2组的基础上融合了第3组

和第4组的优势,检测精度都进一步提高,mAP@0.5分别

在第2组基础上上升了1%和0.7%;第7组将3个改进点

最终结合,与基准模型相比,mAP@0.5提高了3.7%,有效

证明了各改进方法的有效性以及它们在算法中的相容性。
第8组实验在第7组实验的基础上进一步调整了网络

结构,删除 P5下采样层并更换小目标检测头,模型的

mAP@0.5最终为0.906,相较基准模型增加了5.5%,参
数量和体积仅为原来模型的30.1%和32.8%。

上述消融实验验证了本文提出的4个改进点的有效

性,并展示了每个改进点对道路头盔检测和模型轻量化的

贡献。

表2 PCT模块的消融结果

Table
 

2 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

PCT
 

module

组别 模型
AP@0.5

Two-wheeler helmet Without-helmet
mAP@0.5 Parameters/M Size/MB

1 YOLOv11s 0.969 0.851 0.732 0.851 9.4 19.2
2 Backbone4 0.965 0.858 0.747 0.857 9.3 19.0
3 Backbone5 0.966 0.842 0.725 0.844 9.0 18.3
4 Backbone45 0.967 0.847 0.735 0.850 8.9 18.2
5 Neck4 0.965 0.858 0.744 0.856 9.2 18.8
6 Backbone4+Neck4 0.966 0.863 0.756 0.862 9.1 18.6

表3 删除下采样层和更换检测头的消融结果

Table
 

3 Ablation
 

results
 

of
 

removing
 

the
 

subsampling
 

layer
 

and
 

replacing
 

the
 

detection
 

head

组别 模型
AP@0.5

Two-wheeler helmet Without-helmet
mAP@0.5 Parameters/M Size/MB

1 YOLOv11s 0.969 0.851 0.732 0.851 9.4 19.2
2 Small

 

head 0.967 0.891 0.779 0.879 7.1 14.7
3 Delete+Small

 

head 0.966 0.890 0.774 0.877 2.8 6.1
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表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

组别
模型 AP@0.5

CS-FAN PCT MPDIoU two_wheeler helmet without_helmet
mAP@0.5 Parameters/M Size/MB

1 0.969 0.851 0.732 0.851 9.4 19.2

2 √ 0.965 0.865 0.782 0.871 9.8 20.0

3 √ 0.966 0.863 0.756 0.862 9.2 18.9

4 √ 0.965 0.862 0.752 0.860 9.4 19.2

5 √ √ 0.967 0.878 0.799 0.881 9.7 19.7

6 √ √ 0.965 0.865 0.782 0.878 9.8 20.0

7 √ √ √ 0.966 0.892 0.805 0.888 9.7 19.7

8 Delete+Small
 

head 0.968 0.91 0.841 0.906 2.9 6.3

3.5 可视化结果

  为了更直观地比较本文算法与YOLOv11s算法的检测

效果,使用相同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9所示。其中,图9(a)~(c)为原始图像,图9(d)~(f)为
YOLOv11s检测图像,图9(g)~(i)为CPM-YOLO检测图

像,圆点线框表示two_wheeler,方点线框表示 without_

helmet,曲形线框表示helmet,实线框表示CPM-YOLO优

于YOLOv11s的检测部分。
图9展示了基准模型 YOLOv11s和CPM-YOLO模

型检测的可视化结果,通过图9(d)和(g)可知,针对因为对

焦问题导致的边缘成像模糊,CPM-YOLO在模糊图像的

检测上要优于YOLOv11s;通过图9(e)和(h)可知,CPM-
YOLO在未出现人脸的头盔背后检测上效果远远优于

YOLOv11s;通过图9(f)和(i)可知,YOLOv11s出现了错

检,将黄色头盔错误检测成了未佩戴头盔,而CPM-YOLO
没有出现误检问题,证明在存在遮 挡 的 情 况 下,CPM-
YOLO的检测性能优于 YOLOv11s。由 此 可 见,CPM-
YOLO较好地解决了对骑行人员头盔检测的漏检、误检等

问题,在检测小目标、远距离和被遮挡物体等方面均具有

良好的效果。

3.6 对比实验

  通过对比实验验证算法的性能优势,选取已公开代码

的 检 测 算 法 (Faster-RCNN[5],SSD[6],RT-DETR[8],

RTDETR-RESNET101[20],YOLOv3[21],YOLOv5s[22],

YOLOv6s[23], YOLOv8s[24], YOLOv8s-WORLDv2[25],

YOLOv9s[26],YOLOv10s[27],YOLOv11l,YOLOv11x)和
个别自己复现的最新改 进 YOLO 模 型(MobileNetV2-
MHSA-SSD[9],Yolov8n-sCG[11],Helmet-YOLO[12],改 进

YOLOv8s[13])作对比,实验结果如表5所示。
通过对比表5中数据可得,CPM-YOLO比起其他18

图9 CPM-YOLO和YOLOv11s检测效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

between
 

CPM-YOLO
 

and
 

YOLOv11s

个模型,Parameters最少,Size最小,各个类别的mAP 和

总mAP 均为最高,在各个评价指标上都具有明显优势。
与其他典型算法相比,本文提出的CPM-YOLO模型不仅

具备轻量化模型的参数量,还具有较高的 MPDIoU ,在平

衡检测精度和复杂度方面取得了很好的效果。

3.7 泛化性对比实验

  为验证算法泛化能力,将基准模型YOLOv11s与改进

后的CPM-YOLO模型分别用于另外3个头盔检测数据集

(Hard_hat_workers、Helmet和Helmet-detection)的训练。

CPM-YOLO模型的改进效果主要基于TWHD数据集,并
在该数据集上表现出明显的性能提升。

由表6可以看出,CPM-YOLO模型在不同数据集上

均展示出良好的泛化能力,同时显著减少了模型参数量和

存储大小,在精度和效率上相较于YOLOv11s具有明显的

优势,适合在资源受限的环境中应用。
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表5 不同模型在
 

TWHD
 

数据集上的对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

TWHD
 

dataset

组别 模型
AP@0.5

two_wheeler helmet without_helmet
mAP@0.5 Parameters/M Size/MB

1 Faster-RCNN 0.826 0.166 0.044 0.345 28.7 108
2 SSD 0.685 0.430 0.218 0.444 26.3 91.6
3 RT-DETR 0.923 0.788 0.615 0.775 28.4 59.0
4 RTDETR-RESNET101 0.924 0.809 0.619 0.784 41.9 86.0
5 YOLOv3 0.954 0.865 0.767 0.862 103.7 207.8
6 YOLOv5s 0.954 0.842 0.722 0.839 9.1 18.5
7 YOLOv6s 0.95 0.818 0.694 0.821 16.3 32.8
8 YOLOv8s 0.965 0.844 0.718 0.842 9.8 19.9
9 YOLOv8s-WORLDv2 0.967 0.847 0.72 0.845 12.7 25.8
10 YOLOv9s 0.959 0.84 0.735 0.845 7.2 15.2
11 YOLOv10s 0.965 0.847 0.733 0.848 7.2 16.5
12 YOLOv11s 0.969 0.851 0.732 0.851 9.4 19.2
13 YOLOv11l 0.963 0.861 0.768 0.864 25.3 51.2
14 YOLOv11x 0.966 0.87 0.771 0.869 56.8 114.4
15 MobileNetV2-MHSA-SSD 0.963 0.891 0.787 0.88 6.1 21.2
16 Yolov8n-sCG 0.968 0.888 0.788 0.881 3.2 6.6
17 Helmet-YOLO 0.966 0.892 0.796 0.885 12.4 25.3
18 改进YOLOv8s 0.968 0.902 0.828 0.899 7.4 15.1
19 CPM-YOLO 0.968 0.910 0.841 0.906 2.9 6.3

  注:对比模型的最好效果已经加粗表示。

表6 YOLOv11s和CPM-YOLO在不同数据集上的对比实验结果

Table
 

6 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

YOLOv11s
 

and
 

CPM-YOLO
 

on
 

different
 

datasets
数据集 模型 mAP@0.5 Parameters/M Size/MB

TWHD
YOLOv11s 0.851 9.4 19.2
CPM-YOLO 0.906 2.8 6.2

Hard_hat_workers
YOLOv11s 0.623 9.4 19.2
CPM-YOLO 0.635 2.9 6.3

Helmet
YOLOv11s 0.807 9.4 19.2
CPM-YOLO 0.831 2.9 6.3

Helmet_detection
YOLOv11s 0.936 9.4 19.2
CPM-YOLO 0.961 2.9 6.3

4 结  论

  针对双轮车驾乘者的头盔佩戴在目标遮挡严重、车辆

密集和存在行人干扰的复杂道路场景下,出现的误检、漏
检以及检测精度低的问题,本文基于YOLOv11s模型进行

了一系列改进,提出一种基于CPM-YOLO算法的头盔智

能识别模型。
首先,改进了原有的FPN-PAN结构,提出了新的跨尺

度特征融合方法CS-FPN,更好地整合了高阶语义和低阶

几何特征信息,提升了头盔检测的精度。同时,通过结合

CNN和Transformer,提出了一种名为PCT的模块,通过

对输入通道进行部分分配,在保证计算效率的同时,优化

了特征提取能力。其次,更换模型的损失函数为40×40,
进一步提高了模型收敛速度和准确率。最后,将下采样的

最终尺寸定为40×40,删除20×20的下采样层和20×20
的检测头,在保证小目标检测头不受影响的同时最大限度

减少了模型的体积。
实验结果表明,相较于基准模型 YOLOv11s,CPM-

YOLO的mAP@0.5提升了5.5%,参数量和模型尺寸减

少了69.9%和67.2%,在大幅度降低模型复杂度的同时有
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效提升了对骑行人员是否佩戴头盔的检测能力,在完全满

足检测要求的情况下,便于在资源受限的设备上轻松部

署。通过与多种主流算法对比,CPM-YOLO在各个指标

上都达到了最优解,能够为实际场景检测双轮车骑行人员

头盔佩戴检测任务提供良好的解决方案。
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