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摘　要: 安全帽作为作业工人最基本的个体防护装备, 对作业人员的生命安全具有重要意义. 但是部分作业人员安

全意识缺乏, 不佩戴安全帽行为时常发生. 本文聚焦于复杂场景下对工作人员是否佩戴安全帽的实时检测. YOLO
(You Only Look Once) 是当前最为先进的实时目标检测算法, 在检测精度和速度上都取得了良好的效果, 将
YOLO 应用于安全帽检测. 针对未佩戴安全帽单类检测问题, 修改分类器, 将输出修改为 18 维度的张量. 基于

YOLOv3 在 ImageNet 上的预训练模型, 对实际场景下采集到的 2010 张样本进行标注并训练, 根据损失函数和

IOU 曲线对模型进行优化调参, 最终得到最优的安全帽检测模型. 实验结果表明, 在 2000 张图片测试集上取得了

98.7%的准确率, 在无 GPU环境下平均检测速度达到了 35 fps, 满足实时性的检测要求, 验证了基于 YOLOv3安全

帽检测方法的有效性.
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Abstract: As the most basic personal protective equipment, helmets are of great significance to the safety for workers.
However, some workers lack safety awareness and often do not wear safety helmets. This study focuses on the detection
of safety helmet in complex background. You Only Look Once (YOLO) is a state-of-the-art, real-time object detection
algorithm, we propose to apply the YOLO detector for safety helmets detection, which achieves high accuracy. For the
single-type detection problem without wearing a helmet, the classifier is modified and the output is modified to a tensor of
18 dimensions. We train YOLOv3 for safety helmets detection on the 2010 datasets based on the pre-training model in
ImageNet. Then we optimize the model according to the loss function and IOU curve. The experimental results show that
the safety helmet detector gets 98.7% accuracy and 35 fps on the 2000 detection test sets without GPU, which meets the
real-time detection requirements. The effectiveness of the YOLOv3 safety helmet detection method is verified.
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图像视频中的场景目标物体检测已经成为当前人

工智能、计算机视觉领域的一个研究热点[1, 2]. 而生产

安全问题一直是一个社会关注度极高的问题, 每年近

百万起安全事故给社会和家庭带来巨大的压力. 根据

相关报告显示, 95% 的安全事故是由于工人的违规违

章造成的. 安全帽作为作业工人最基本的个体防护装

备, 对工作人员的生命安全具有重要意义. 但是, 部分

操作人员安全意识缺乏, 不佩戴安全帽行为时有发生.
安全帽检测已经成为构建生产安全视频监控的一项重

要技术, 在煤矿、变电站、建筑工地等实际场景中需

求广泛.
目标检测是指找出输入图像中的目标物体, 包含

物体分类和物体定位两个子任务, 判断物体的类别和

位置. 传统的目标检测方法如帧差法[3]、光流法[4]、背

景差分法[5]、viola-Jones 检测器[6]、HOG 检测器[7]、

可变性部件模型 (Deformable Part based Model, DMP)[8]

等. 这些方法在检测时主要分为三个步骤: 第一步获取

前景目标信息或者采用滑动窗口对图像中的每一个尺

度和像素进行遍历, 第二步进行特征提取, 第三步利用

提取到的特征建立数学模型或者利用分类器 (如
SVM[9]、AdaBoost[10])进行分类得到目标检测结果. 传
统的检测方法在特定的场景下可以取得良好效果, 但
在开放环境下, 如角度变换、光照不足、天气变化等,
其准确性难以得到保证, 且泛化能力差. 除此之外, 基
于传统的手工特征设计依赖大量的先验知识, 主观性

强, 分三步走的检测过程繁琐、计算开销大, 在一些要

求实时检测的场景, 往往具有挑战性.
近年来人工智能快速发展, 计算机视觉作为人工

智能的一个重要研究方向, 也迎来了第三次热潮[11]. 目
标检测作为计算机视觉领域的一个研究热点, 大量的

基于卷积神经网络的优秀目标检测算法取得了巨大的

成功[12], 激励着越来越多的学者开始致力于深度学习

目标检测算法的研究. YOLO[13](You Only Look Once)
是由 Joseph Redmon 等人最早在 2016 年 CVPR 上提

出的基于卷积神经网络、快速、高效、开放的目标检

测算法, 截止 2018 年, 已有 3 个改进的版本: YOLO,
YOLO9000[14], 和 YOLOv3[15]. YOLO9000在 YOLO的

基础上进行优化和改进, 加入了批标准化层 (Batch
Normalization, BN)和类 Anchor机制, 在保证实时性的

前提下, 准确率有了较大的提升, 可以检测 9000 类目

标. YOLOv3在 YOLO和 YOLO9000的基础上进行改

进, 采用特征融合和多尺度预测, 在检测速度和检测精

度上都达到了最先进的水平.
本文首先根据是否佩戴安全帽单类检测, 修改分

类器, 将输出修改为 18维度的张量. 之后采用 YOLOv3
在 ImageNet上的预训练模型, 在此基础对实际场景下

采集到的 2010张数据样本进行标注并训练, 根据损失

函数曲线和 IOU 曲线对模型进行优化, 得到最优的安

全帽检测模型. 基于 YOLOv3 的安全帽检测方法能够

自主学习目标特征, 减少手工特征设计人为因素干扰,
具有较高的准确率, 对复杂场景下的不同颜色、不同

角度的安全帽检测展现出很好的泛化能力和健壮性.

1   安全帽检测

基于深度学习的目标检测算法主要分为两类: 一
类是以 RCNN[16–18]系列算法为代表的、“两步走”的基

于候选区域的目标检测算法, 一类是以 YOLO、SSD[19]

为代表的、“一步走”的基于回归的目标检测算法. 基
于候选区域的目标检测算法从理论上来讲比基于回归

的目标检测算法精准度更高, 以 Faster-RCNN 为代表,
基于候选区域的目标检测算法由卷积层 (convolution
layers)、区域候选网络 (Region Proposal Networks,
RPN)、感兴趣区域池化层 (ROI Pooling)、分类层

(Classification)四部分组成. 卷积层由一组基础的卷积

层、激活层和池化层组成, 用来提取特征, 产生后续所

需要的特征图; 区域候选网络主要用于生成区域候选

框; 感兴趣区域池化层负责收集特征图和区域候选框,
将信息综合起来进行后续类别的判断; 最后一层分类

层, 根据区域候选网络综合的信息进行目标类别的判

定, 同时修正候选框的位置. 总的来说, Faster-RCNN首

先采用 RPN网络产生候选框, 之后再对候选框进行位

置的修定和目标的分类. 由于其复杂的网络构成, 检测

速度相对来说比较慢一点. 基于回归的目标检测算法

真正意义上实现了端到端的训练, 以 YOLO为代表, 基
于回归的目标检测算法一次性完成目标的分类与定位,
整个网络结构只由卷积层组成, 输入的图像只经过一

次网络, 所以基于回归的目标检测算法更快. 改进版的

YOLOv3, 不论在速度上还是在精度上都到达了最先进

的水平.
由于 YOLOv3 在目标检测上取得优异成绩, 将

YOLOv3算法应用于安全帽检测. 基于 ImageNet上的

预训练模型, 修改分类器, 用采集到的 2010 张样本数
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据训练安全帽检测器 (Helmet Detector). 利用训练得到

的安全帽检测器对包含 2000 张图片的测试集进行测

试, 图 1展示了安全帽检测器结构.
1.1   YOLOv3 网络结构

YOLOv3 以 darknet-53 作为基础网络, 采用多尺

度预测 (类 FPN [20 ]) 的方法, 分别在大小为 13×13、
26×26、52×52的特征图上进行预测. 多尺度预测和特

征融合提高了小目标的识别能力, 从而提升整个网络

的性能. 图 2显示了 YOLOv3的网络结构.

YOLOv3 整个网络只由一些卷积层 (convolution
layers)、激活层 (leaky relu)、批标准化层 (Batch
Normalization, BN)构成. 对于一张指定的输入图像, 首
先通过 darknet-53 基础网络进行特征的提取和张量的

相加, 之后在得到的不同尺度的特征图上继续进行卷

积操作, 通过上采样层与前一层得到的特征图进行张

量的拼接, 再经过一系列卷积操作之后, 在不同特征图

上进行目标检测和位置回归, 最后通过 YOLO 检测层

(YOLO Detection)进行坐标和类别结果的输出.
 

Helmet

detector

YOLO

 

图 1    安全帽检测器结构
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图 2    YOLOv3网络结构
 

1.2   分类器设置

YOLOv3 算法在 COCO 数据集上检测 80 种物体

类别. 本应用场景中, 只需要检测没有佩戴安全帽一类,

可以将安全帽检测转化为一个单分类问题, 减少网络

计算开销.

YOLOv3 输出 3 个不同尺度的特征图: y1、y2、

y3, 如图 2 所示. 不同的特征图对应不同的尺度, 分别

为 13×13、26×26、52×52, 深度均为 255. 在 YOLOv3

中, 采用类 Anchor 机制, 通过维度聚类的方法确定模

版框 (anchor box prior), 模版框的个数 k=9, k 为超参数,

在实验的基础上得出. 9 个模版框由 3 个输出张量平

分, 每个输出张量中的每个网格会输出 3个预测框, 所

以针对有 80种类别的 COCO数据集来说, 输出张量的

维度为 3×(5+80)=255, 其中 3 代表每个网格预测的

3 个模版框, 5 代表每个预测框的坐标信息 (x, y, w, h),

以及置信度 (confidence, c).
根据实际场景, 修改分类器, 改变网络最后一层的

输出维度 .  只检测不戴安全帽一类 ,  输出维度变为

3×(5+1)=18. 这样可以在不影响实际需求的前提下, 减
少网络运算量, 提高检测精度和速度.
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2   实验

2.1   数据集制作

实验数据集来源于建筑工地 3号通道口视频监控.
为了使训练数据集具有较高的质量、模型具有多场景

检测能力, 采集到的监控中工作人员佩戴安全帽样本

来自后方、前方、左侧方、右侧方等不同的检测角度,
不仅仅局限为某一特定方向. 而且这些数据来源于一

天中的不同时间阶段, 具有不同的光照条件. 在这样的

数据集上进行模型训练更具有代表性. 制作数据集时,
首先将获取到的不同时间段的视频监控按 1帧/秒进行

截图, 获取训练数据样本后再进行筛选, 过滤掉没有目

标的样本, 同时兼顾不同角度的样本的数量, 使各个角度

的样本数量基本达到均衡. 根据 Pascal VOC和 COCO
数据集的图像标注标准, 将获取到的样本使用 yolo-
mark 进行标注, 产生训练所需要的 xml 文件. 训练样

本示例和标注后的训练样本示例如图 3 和图 4 所示.
本实验训练集包括 2010 张戴安全帽和不戴安全帽样

本, 1500 张验证数据集, 以及 2000 张测试集. 训练样

本、验证样本和测试样本都不重复. 如表 1所示.
 

 
图 3    训练样本示例

 
 

 
图 4    标注后的训练样本示例

 

表 1     数据集
 

训练集 验证集 测试集 总计

数量 2010 1500 2000 5510
 
 

2.2   模型训练细节

制作好训练集, 采用 darknet53.conv.74 预训练权

重和 yolov3-cov.cfg配置文件, 在此基础上利用标注好

的训练集进行 YOLOv3模型的训练. 在训练过程中, 保
存日志文件和权重文件. 从日志文件中提取 loss 值和

IOU 值做图, 根据损失函数和 IOU 的变化曲线图进行

优化调参并确定最优权重. 在测试时, 采用 loss 值最小

的迭代次数产生的权重作为检测的最终权重文件.

3   实验结果分析

3.1   Loss 和迭代次数实验结果分析

Loss 值是整个网络结构的损失函数部分, 它的值

越小越好, 期望值为 0. 本实验中将网络结构参数进行微

调, 在学习率 (learning rate)为 0.001, steps=8000, 12 000,
scales=0.1, 0.1 下迭代 20 000 次. 由图 5 可以看出: 在
前 200 次迭代中 ,  损失函数值较大 ,  在迭代到大约

600 次的时候损失函数值骤然下降, 从 700 到 8000 轮

迭代过程中, 损失函数值继续较快速下降. 在进行到

8000 次的时候, 学习率降低为之前的 0.1, 损失值缓慢

下降. 在 12 000 次的时又将学习率降低为上一次的

0.1, 学习速度变慢, 损失函数小幅度减小, 16 000 次以

后, 损失函数值几乎趋于平稳, 不再减少.
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图 5    平均 loss

 

3.2   Avg IOU 实验结果分析

Avg IOU (Intersection Over Union) 指的是在当前

迭代次数中, 产生的候选框与原标记框之间交集与并

集的比值, 该值越大越好, 期望值为 1. 本实验从训练日

志文件中提取 IOU值信息, 采用滑动平均算法对 80 000
条数据进行平均, 使得曲线更加平滑, 观察变化趋势.
图 6可以看出, 从第 1轮到 50 000轮, 随着迭代次数的

增加, 平均 IOU 值总体呈上升趋势, 从 50 000 轮以后,
波动逐渐趋于平缓.
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图 6    平均 IOU

 

3.3   目标检测准确度分析

对 loss 曲线分析, 模型采用迭代 17 000 次时的权

重文件作为检测模型的最终权重, 将 2000张测试集用

训练好的模型进行测试验证. 分析实验结果, 得出检测

准确率. 如表 2所示.
 

表 2     安全帽检测器检测结果分析
 

验证集 测试集

样本总数 1500 2000
漏检数 7 17
错检数 2 9
总错误数 9 26
准确率 0.994 0.987

 
 

实验在无 GPU 的环境下, 平均检测速度达到了

35 fps, 满足实时性的要求. 同时, 本实验在较少训练样

本下到达了 98.7% 的准确率, 显示了安全帽检测方法

的优越性. 图 7展示了安全帽检测模型结果示例.

4   结论与展望

详细阐述了基于 YOLO 的安全帽检测方法, 包括

分类器设置、训练以及模型优化. 实验结果表明, 基于

YOLO的安全帽检测方法不论在测试精度上还是在检

测速度上都取得了良好的效果. 在 2000张测试集上进

行评估, 达到了 98.7% 的准确率; 在无 GPU 的环境下,
平均检测速度达到了 35 fps. 但是基于 YOLO 的安全

帽检测模型在重叠目标上会出现漏检现象, 下一步可

针对重叠场景、密集目标进行网络结构改进加子网络

进行重叠目标的判断 ,  也可以增加训练样本的多样

性、提高训练样本质量, 在未来需要深入探究.

 
图 7    安全帽检测器结果示例
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