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摘　要: 在施工现场中, 发生过许多高空坠落事故, 因此在施工现场佩戴安全帽是十分有必要的. 针对安全帽佩戴状

况检测中遇到的小目标样本缺检、漏检的情况, 提出一种基于 YOLOX-s的改进算法. 首先, 在 Neck层引入主干特

征提取网络中的 160×160特征层进行特征融合, 并且增加了一个针对小目标的检测头; 其次, 采用 SIoU损失函数

计算损失值, 使得网络在训练过程中考虑的损失项更加全面; 并且采用 varifocal loss函数来计算置信度损失值, 进
一步改善训练过程中存在的正样本与困难样本不均衡的问题, 最后, 采用 CA (coordinate attention)注意力机制来增

强模型的特征表达能力. 实验结果表明, 通过对 Neck层与检测层、损失函数的优化以及引入 CA注意力机制, 使得

网络在训练过程中收敛与回归性能更佳. 改进后的算法的 mAP 值为 95.57%, 相较于 YOLOv3及原 YOLOX-s算法

在 mAP 值上分别提高了 17.11%、3.59%. 改进后的算法检测速度为 54.73帧/s, 符合实时检测速度要求.
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Abstract: In construction sites, many high fall accidents have occurred, so it is necessary to wear helmets. An improved
algorithm based on YOLOX-s is proposed to deal with missing and omitted detection of small target samples encountered
in helmet-wearing condition detection. First, the 160×160 feature layer in the Neck layer is introduced in the backbone
feature extraction network for feature fusion, and a detection head for small targets is added; second, the SIoU loss
function is used to calculate the loss value, which makes the loss term considered in the training process of the network
more comprehensive, and the varifocal loss function is used to calculate the loss value of the confidence level to further
reduce the imbalance of the positive and difficult samples in the training process; finally, coordinate attention (CA)
mechanism is used to enhance the feature representation of the model. The experimental results show that the optimization
of the Neck layer, detection layer, and loss function and the introduction of the CA mechanism lead to better convergence
and regression performance of the network during the training process. The mAP value of the improved algorithm is
95.57%, which is 17.11% and 3.59% higher than that of YOLOv3 and the original YOLOX-s algorithm, respectively. The
detection speed of the improved algorithm is 54.73 frames/s, which meets the real-time detection speed requirement.
Key words: safety helmet detection; YOLOX-s; small target detection; SIoU loss function; varifocal loss function; 
attention mechanism
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安全帽是各行各业安全生产工作者和高空作业人

员必不可少的一种安全用具, 在施工现场的安全管理

中, 施工作业人员佩戴安全防护器具可以提高作业过

程中的安全性. 安全帽呈半球形且表面较为光滑, 当有

物体砸落在安全帽上时, 砸落物体的力不会集中在一

点而是会向帽壳周围传递形成一个受力面, 这样可以

将一个点受到的力缓冲至一个面来承受, 避免了冲击

过程中的应力集中, 从而降低了伤亡事故发生的概率.
由于施工作业人员在作业时时常不佩戴安全帽, 轻视

佩戴安全帽的重要性, 导致一些受伤事件. 因此可以设

计一种安全帽佩戴检测的方法去检测施工现场中人员

是否佩戴安全帽, 提高作业人员的安全性. 传统的人工

检查安全帽佩戴情况具有局限性, 不能时时刻刻地关

注到所有施工作业人员, 易造成安全事件的发生. 为了

解决现有施工场地存在的这一安全管理局限性问题,
出现许多安全帽自动监测的方法, 对施工人员是否佩

戴安全帽的实时检测具有重大的研究意义.
目前目标检测方法主要可以分为传统检测方法以

及基于深度学习的检测方法. 传统目标检测方法需要

先手工提取对象特征然后再对提取到的特征进行分类

处理, 传统检测方法主要有 V-J 检测算法[1]、HOG+
SVM检测算法[2]、DPM算法[3] 等, 但是传统目标检测

方法存在着时间复杂度高、窗口冗余以及手工设计的

特征对于多样性的特征变换没有体现出很好的鲁棒性.
为了解决以往检测方法存在着的问题, 学者们尝试将

深度学习的方法运用在目标检测上. 基于深度学习的

目标检测算法主要分为两类: 一类是基于候选区域的

两阶段目标检测算法, 如 R-CNN[4]、SPPNet[5]、Fast
R-CNN[6]、Faster R-CNN 算法[7] 等; 一类是基于回归

的单阶段目标检测算法, 如 SSD[8]、YOLO 系列[9–12]、

RetinaNet算法[13] 等. 在基于深度学习的安全帽检测算

法中, 文献 [14]中孙勇等人提出一种基于 YOLOv3的
安全帽检测方法, 采用密集卷积网络 (DenseNet) 的方

法处理低分辨率的特征层, 在保持特征提取充足的情

况下降低了计算复杂度. 文献 [15] 中宋晓凤等人针对

YOLOv5s原主干网对特征融合不充分的问题, 将主干

特征提取网络中的残差块替换成 ResNetBlock 结构中

的残差块, 以此提升 YOLOv5s 在细粒度上的融合能

力. 文献 [16] 中施辉等人采用图像金字塔结构获取不

同尺度大小的特征图, 用于位置和类别预测; 在模型训

练过程中改变输入图像的尺寸大小, 提升模型对尺度

大小的鲁棒性, 提高了安全帽检测准确率. 以上学者通

过将原主干特征提取网络替换为更适合当前目标检测

任务的特征提取网络、对主干特征提取网络特征提取

模块的加强以及在训练过程中的多尺度训练方法, 均
在一定程度上提升了模型检测性能. 本文以密集小目

标的检测为总体设计思路, 针对在安全帽检测中的密

集小目标样本总体存在的缺检、漏检现象提出一种基

于改进 YOLOX-s的安全帽检测方法.
新一代目标检测算法 YOLOX[17] 有着较好检测性

能, 其算法有着模型大小不同的发行版本如 YOLOX-x、
YOLOX-l、YOLOX-m以及 YOLOX-s. 考虑到在施工

环境下进行实时检测时需要兼顾检测精度与检测速度,
因此本文使用轻量级网络结构的 YOLOX-s 作为基准

模型对安全帽进行检测. 针对网络对于密集小目标的

检测效果不佳的情况, 将特征提取网络中含有大量位

置信息的浅层特征层经过送入加强特征提取网络与含

有大量语义信息的深层特征层进行融合, 并增加一个

解耦头 (decouple head) 进行密集小目标检测; 对定位

损失函数和置信度损失函数进行改进, 提升了模型对

于密集小目标的检测性能. 实验结果表明: 本文改进后

的算法对安全帽佩戴检测具有较高的检测精度, 同时

在检测速度上符合实时检测要求.

 1   YOLOX算法原理

YOLOX 算法[17] 是旷视科技在 2021 年提出的新

一代 YOLO 系列目标检测算法, 相较于在它之前发布

的 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5 目标检测算法在性

能方面有着显著提升. YOLOX 算法是基于 YOLOv3
进行改进的, YOLOX 算法原作者在对 YOLOv3 算法

的检测头进行改进时发现 YOLOv3原来的耦合检测头

在网络结构设置上可能还可以再优化改进, 于是进而

采用了解耦头来替换原 YOLOv3 中的耦合检测头, 改
进后发现精度和速度均有所提升. YOLOX同 YOLOv5
一样, 在网络结构上设计了多个深度与宽度不同的版

本, 用户可根据自身对精度以及检测速度的要求来选

择不同版本. 本文综合精度以及检测速度两方面的考

虑, 选择 YOLOX-s作为本文改进的基准算法, YOLOX-s
算法的深度和宽度分别为 YOLOX 算法的 0.33 和

0.5 倍. YOLOX-s 检测算法同 YOLOX 算法其他版本

一样, 算法结构由 CSPDarknet 主干特征提取网络、

PANet加强特征提取网络以及解耦头检测模块共同组

成, 原理图如图 1所示.
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图 1    YOLOX-s算法原理图

 

 1.1   YOLOX-s 算法主要流程

检测图片输入网络后, 首先通过图像预处理统一

调整为 640×640的大小, 之后输入 CSPDarknet主干特

征提取网络进行特征提取, 得到 3个有效特征层, 有效

特征层的大小分别为 80×80×128、40×40×256 以及

20×20×512. 有效特征层在特征加强网络中依次进行卷

积调整通道数、上采样、特征拼接融合, 3个特征层特

征依次叠加融合后进行下采样再次进行特征融合, 加
强特征提取能力. 加强特征提取层输出 3 层特征加强

融合后的加强特征层, 将 3 层加强特征层分别送入检

测小目标、中目标以及大目标的解耦头检测模块进行

检测.
 1.2   无锚框机制 (anchor-free)

YOLOX-s虽是由 YOLOv3改进而来的, 但是在锚

框机制上却不同于 YOLOv3 以及由 YOLOv3 改进而

来的 YOLOv4、YOLOv5目标检测算法. YOLOX-s考
虑到有锚框机制 (anchor-based) 需要通过先验知识去

手动设计并调整锚框数量及大小, 并且在检测过程中

会在特征图上生成大量的锚框, 而这些生成的锚框大

多数会在下一阶段通过非极大值抑制 (NMS) 被消除,
这样会造成大量的不必要的计算导致计算资源的浪费,
同时生成大量的锚框中只有少部分置信度大于 IoU 阈

值的锚框内的样本会判定为正样本, 而其他置信度低

于 IoU 阈值的锚框则会被判定为负样本, 这样可能会

导致网络在训练过程中形成正负样本不均衡的问题,
使得网络收敛性能变差. 采用无锚框机制 (anchor-free)
可以降低不必要的计算开销, 并且减少正负样本不均

衡问题的出现, 无锚框机制并不代表是完全取消了锚

框, 而是将原来对每个大、中、小网格的 3 个预测框

减少为 1 个预先设置好的预测范围 (如 3×3 的网格范

围) 如果样本中心点落在了该预测范围内并且置信度

大于 IoU 阈值, 则判断该样本为正样本. 无锚框机制

(anchor-free) 减少了其余两个框的计算量以及负样本

的数量 ,  有效地提高了网络在训练过程中的收敛

性能.
 1.3   解耦头

不同任务的评价体系大多数是不完全相同的, 正
如 YOLO系列目标检测中的分类任务以及定位任务一

样, 这两种不同的任务的评价体系一般来说也是不完

全相同的. 以往的 YOLO 系列目标检测算法同时也包

括近些年的 YOLOv4、YOLOv5 目标检测算法, 采用

的都是将分类任务和定位任务融合在一起的耦合头,
这样可能会导致两种不同的任务以及评价体系产生冲

突, 从而有可能使得网络的收敛性能达不到最优. 采用

解耦头可以使得网络在训练过程中的分类任务与定位

任务分别按照各自的评价体系进行损失值计算, 有效

2023 年 第 32 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 147



地缓解了任务之间发生冲突的可能性, 但是很显然将

分类与定位任务进行解耦后不可避免地会增加计算量.
YOLOX-s在权衡检测精度与检测速度后, 最终选取了

轻量级解耦头的方案 (如图 1 中右下角的 YOLOHead
模块所示), 即特征图由 Neck 层进入检测层时先经过

1×1 卷积统一调整通道数, 而后依据任务的不同, 分别

设置分类任务通道以及定位任务通道, 每个通道按顺

序通过两层 3×3卷积层提取特征后再经 1×1卷积层调

整通道数执行分类及定位任务. YOLOX-s将耦合头替

换成解耦头使得分类及定位两大任务依据各自的评价

体系进行评价, 使得任务之间发生冲突的可能性降低,
提高了网络收敛性能.

 2   YOLOX算法改进

通过对原 YOLOX-s 算法网络训练完之后得出的

模型进行数据分析, 发现模型对于本文所选取的数据

集的误检及漏检主要是集中在数据集的小目标正样本

上, 为了提升模型对于数据集中小目标样本的检测效

果, 本文对 YOLOX-s 算法改进主要为以下 3 个方面.
(1) 改进原网络结构, 将包含众多位置信息的浅层

特征层从主干特征提取网络中提取出来, 并在加强特

征提取网络中进行特征融合, 从而加强网络模型对位

置信息的特征提取; 将检测层中将原来 3 个解耦头提

升至 4个解耦头, 提升图像中的小目标样本检测性能.
(2) 改进 IoU 损失函数, 将原 IoU 损失函数改为

SIoU 损失函数, SIoU 损失函数[18] 考虑到了角度因素

并重新定义了相关损失函数, 提升了目标定位精度.
(3) 改进置信度损失函数, 引入了 varifocal loss 函

数[19] 均衡了正样本与困难样本之间的关系, 使网络更

加注重困难样本, 提升了网络训练效果.
(4) 引入 CA (coordinate attention) 注意力机制[20]

至 Neck层的特征图上采样操作之后, 改善原特征层经

过上采样后对特征的噪声放大和模糊等影响, 增强了

网络的特征表达能力, 使得网络训练出的模型性能更佳.
 2.1   网络结构改进

对原 YOLOX-s 算法网络训练完之后得出的模型

进行推理检测, 发现模型对于本文所选取的数据集的

误检及漏检主要是集中在数据集的小目标正样本上,
为了提升模型对于数据集中的小目标样本的检测效果,
将包含众多位置信息的 160×160浅层特征层从主干特

征提取网络中提取出来, 将 160×160 浅层特征层在加

强特征提取网络中进行特征融合, 从而加强网络模型

对位置信息的特征提取. 由于本文所采取的数据集中

包含有大量微小目标, 于是在检测层中将原来 3 个解

耦头提升至 4 个解耦头, 新增加的解耦头输入特征层

大小为 160×160, 该解耦头的感受野可以更好地匹配上

数据集中的小目标样本, 使得图像中的小目标样本在

检测时能够被注意到, 而不会因为感受野过大而导致

小目标在检测时被忽略, 可以让模型对于图像中的小

目标有着更好的检测性能. 改进后的 YOLOX-s原理图

如图 2所示.
 2.2   损失函数改进

 2.2.1    SIoU损失函数改进

针对原定位损失函数在收敛速度上较慢, 并且本

文数据集中存在着众多小目标样本, 在进行定位损失

函数计算时, 预测框与真实框常是包含与被包含的关

系. 如果采用原 IoU 损失函数作为边界框回归损失, 那
么在出现重叠时, 原 IoU 损失函数并没有考虑到预测

框与真实框之间的方向因素, 没有能为边界框提供方

向上的判断. 因此将原 IoU 损失函数改为 SIoU损失函

数, SIoU 损失函数考虑到了角度因素, 重新定义了相

关损失函数. 损失函数组成包含以下 4个部分.
(1)角度损失, 其定义如下:

Λ = cos
(
2×

(
arcsin

(Ch

σ

)
− π

4

))
(1)

σ Ch
Ch

σ
α

sin(α)

其中,  为预测框与真实框中心点的距离,  为预测框

与真实框中心点的高度差. 当 即图 3中的 的正弦值

为 1或 0时, 角度损失为 0.
(2)距离损失, 如图 4, 其定义如下:

∆ =
∑
t=x,y

(1− e−γρt ) = 2− e−γρx − e−γρy (2)

ρx ρy γ其中,  ,  ,  分别为:

ρx =

bgt
cx −bcx

cw

2

(3)

ρy =

bgt
cy −bcy

ch


2

(4)

γ = 2−Λ (5)

bgt
cx bgt

cy

bcx bcy cw

ch

其中,  与 分别为真实框中心点的横坐标与纵坐标,

与 分别为预测框中心点的横坐标与纵坐标,  和

分别为真实框与预测框最小的外接矩形的宽度与

高度.
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图 2    改进后的 YOLOX-s原理图
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图 3    角度损失图
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图 4    距离损失图

 

(3)形状损失, 如图 5, 其定义如下:

Ω =
∑

t=w,h

(1− e−ωt )θ = (1− e−ωw )θ + (1− e−ωh )θ (6)

其中,

ωw =
|w−wgt |

max(w,wgt)
(7)

ωh =
|h−hgt |

max(h,hgt)
(8)

w h wgt hgt

θ

其中,  和 分别为预测框的宽度及高度,  和 分别

为真实框的宽度及高度, 为了避免对于形状损失过度

关注, 设置参数 来调整形状损失在总损失计算中的

占比.
 

GP

w

wgt

hgt

h

GT

 
图 5    形状损失图

 

(4) IoU 损失:

IoU =
交集

并集
(9)

其中, 交集为图 6(a)中蓝色区域, 并集为图 6(b)中蓝色

区域.
最终 SIoU损失函数由以上 4部分构成, 公式为:

LossSIoU = 1− IoU +
Ω+∆

2
(10)
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图 6    IoU 损失图

 

 2.2.2    Varifocal loss置信度损失函数改进

因为本文数据集存在着目标密集且正负样本不均

匀的问题, 于是引入了 varifocal loss 函数对置信度损

失函数进行改进, 平等的对待正负样本, 防止在训练过

程中出现类别不均衡的问题, 其定义如下:

VFL(p,q) =
{
−q(q log(p)+ (1−q) log(1− p)),
−apγ log(1− p),

q > 0
q = 0

(11)

p q

q

q

其中,  是预测的分类得分,  是目标分数, 对于一个正

样本而言,  为真实框与预测框的 IoU 值, 否则为 0, 而
对于一个负样本而言, 目标分数 为 0.

pγVarifocal loss 函数通过参数 来对损失进行缩放

控制, 在缩放控制中不降低正样本的损失贡献度, 但会

降低负样本的损失贡献度, 如果一个正样本的质量较

好 (预测框与真实框拟合得较好), 那么在训练过程中

该正样本对于损失的贡献度就更大一些, 使得在训练

过程中更加关注高质量的正样本, 而不是在大量的简

单正样本中收敛.
 2.2.3    改进后的损失函数

本文设计的改进后的损失函数中的定位损失函数

为 SIoU损失函数, 置信度损失函数为 varifocal loss函
数, 分类损失函数采用 Bce loss 函数. 改进后各类损失

函数以及总损失函数表达式为:

LossIoU =

N∑
i=1

(
1− IoU +

Ω+∆

2

)
(12)

Lossobj =


−

N∑
i=1

(q(q log(p)+ (1−q) log(1− p))), q > 0

−
N∑

i=1

(apγ log(1− p)), q = 0

(13)

Losscls = −
N∑

i=1

(ti log(pi)+ (1− ti) log(1− pi)) (14)

Loss总 =
1
N

(LossIoU+Lossobj+Losscls) (15)

LossIoU、

Lossobj、Losscls、Loss总

其中, N 为一个 Batchsize 的设置的样本数量, 
分别为定位损失函数、置信

度损失函数、分类损失函数以及训练过程中一个 Batch-
size的总损失函数, 通过求得的总损失函数来进行反向

传播并更新权重.
 2.3   CA 注意力机制的引入

CA 注意力机制不同于通道注意力机制将输入通

过空间全局池化将转化为 C×1×1 的特征层, CA 是将

通道注意力按照空间域的空间分布分解为两个分别沿

着垂直方向与水平方向的方向聚合特征的 C×H×1 和

C×1×W 特征层. 通过对空间域两个方向分别关注, 使
其可以沿着一个空间方向获取长距离依赖, 并且保留

另一个空间方向精确的位置信息. 然后, 将生成的特征

图分别进行特征编码, 形成一对方向感知和位置敏感

的注意力特征图. 最后, 将它们乘以输入特征图, 以此

来增强感兴趣区域的表达. CA注意力机制结构示意图

如图 7所示.
 

Residual

Re-weight

Input

C×H×W

C×H×W

Output

C×H×1 X avg Pool

Concat+Conv2d

Conv2d

Sigmoid

Conv2d

Sigmoid

BatchNorm+Non-linear

Y avg Pool

C×H×1

C×1×W

C×1×W

C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

C×H×1

 
图 7    CA注意力机制结构示意图

 

CA注意力机制作用的具体流程如下.
(1) 在空间域的垂直方向与水平方向上分别采用

1×W、H×1 大小的池化核进行平均池化, 将位置信息

聚集到各空间方向上. 计算公式如式 (16)、式 (17)所示:

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (16)

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w) (17)
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zh
c(h) zw

c (w)其中,  和 分别为垂直方向和水平方向位置信

息聚合后的输出值.
(2) 在空间位置信息聚合得到输出值后, 将其中一

空间方向张量的维度进行维度转换, 使其能与另一空

间方向张量进行维度层面的拼接. 将拼接后的张量通

过 1×1卷积核大小的标准卷积模块 (2D卷积层+Batch-
Norm层+非线性激活函数层)进行特征提取. 计算公式

如式 (18)所示:

f = δ(F1[zh,zw]) (18)

δ

F1

[zh,zw]

其中,  为非线性激活函数 (如 ReLU 激活函数、tanh
激活函数、LeakyReLU 激活函数等),  为 2D 卷积层

的卷积操作,  为两个不同空间方向的张量在同一

维度进行拼接.
(3) 将经过 1×1 标准卷积模块特征提取后的特征

层进行垂直方向和水平方向上的注意力权重重新分配.
计算公式如式 (19)、式 (20)所示:

gh = σ(Fh( f h)) (19)

gw = σ(Fw( f w)) (20)

gh gw其中,  、 为空间域上各方向的注意力权重矩阵.

(4) 将水平方向与垂直方向的注意力权重矩阵分

别作用于原特征层, 加强原特征层对语义位置信息的

表达能力. 计算公式如式 (21)所示:

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (21)

xc(i, j) yc(i, j)其中,  、 分别为原特征层特征、注意力权

重矩阵对原特征层特征进行加权分配后的具有更好的

表达能力的特征层.
本文将 CA 注意力机制引入至 Neck 层的每个上

采样操作之后, 将上采样之后的特征层执行 CA 注意

力机制, 可以进一步减小上采样过程中可能造成的噪

声放大和模糊等影响. 本文考虑到计算开销成本, 以及

原网络的下采样操作采用的是卷积核为 3×3, 步长为

2的标准卷积模块, 原下采样操作对于特征的提取整合

能力相较于上采样操作对于特征更具鲁棒性, 故只将 CA
注意力机制应用于每个下采样操作之后, 在不增加较多

计算开销的前提下, 有效增强了网络的特征表达能力.

 3   实验

 3.1   实验数据集

本文实验所采用的数据集是从开源的 SHWD 数

据集选取的 4 290张图片, 该数据集涵盖了工地以及其

他多种场合下佩戴安全帽的情况, 并将该数据集的类

别分为 hat (佩戴安全帽) 类以及 person (未佩戴安全

帽) 类, 数据集格式为 Pascal VOC 格式, 标注文件为

XML格式文件, 在正式开始训练前将数据集按照 8:1:1
的比例划分为训练集、验证集与测试集.
 3.2   实验环境

本文所采用的实验环境为: Windows 11 系统, 显
卡采用 NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU, 深度

学习框架选取 PyTorch. 在网络训练过程中使用 GPU
进行加速, 使得网络训练过程中效率提高, 实验所采用

的环境如表 1所示.
  

表 1     实验运行环境
 

配置 版本

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H
系统 Windows 11

深度学习框架 PyTorch
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop

 
 

 3.3   模型训练

本文使用的训练集的类别与主流开源数据集如

COCO数据集、VOC2007数据集以及 VOC2012数据

集在类别上具有一定的相似性, 故采用迁移学习的方

式来训练模型, 模型总共训练 100 个 epoch, 总迭代次

数为 43 400 次. 网络在开始训练时加载预训练模型并

在前 50个 epoch阶段进行冻结训练 (此时模型主干特

征提取网络参数不发生改变), 在 50到 100个 epoch阶
段解冻恢复正常训练. 根据实验环境及数据集情况将

网络参数设置为: 冻结训练阶段批次大小为 8, 解冻训

练阶段批次大小为 4, 网络训练学习动量为 0.93, 训练

时采用的优化器为 SGD 优化器, 网络训练过程如图 8
所示, 相较于改进前整体稳步收敛, 没有发生损失值突

变以及过拟合现象.
 3.4   评价指标

本实验采用的检测精度评价指标为精确率 (precision,
P)、召回率 (recall, R)、平均精度 (average precision,
AP)以及评价精度均值 (mean average precision, mAP);
采用的检测速度评价指标为每秒传输帧数 (frame per
second, FPS); 采用网络模型参数量 (Parameter)来评价

网络模型的大小.
 3.4.1    查全率 (R)与查准率 (P)

查全率与查准率的公式分别为式 (22) 与式 (23):

R =
T P

T P+FN
×100% (22)
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P =
T P

T P+FP
×100% (23)

其中, TP 表示正确预测的正样本数量, FN 表示错误预

测的负样本数量 ,  FP 表示错误预测的正样本数量 ,
(TP+FN)表示所有正样本的数量, (TP+FP)表示所有预

测为正确的样本数量 (包含负样本).
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图 8    损失值图

 

 3.4.2    平均精度 (AP)与平均精度均值 (mAP)
平均精度与平均精度均值的公式分别为式 (24)

与式 (25):

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (24)

mAP =
1
N

N∑
k=1

AP(k) (25)

其中, AP 表示单个类别的平均检测精度, 而 mAP 表示

的是全局的平均精度均值 (用来评价整体模型的检测

精度), 模型检测时可以用 mAP 来衡量检测性能, 其
mAP 越高, 表示模型的检测效果更好.
 3.5   实验结果及分析

 3.5.1    对比试验

通过对本文改进后的算法进行验证, 并与其他主

流检测算法进行性能比较, 对比试验如表 2所示. 从表 2
中可以看到 Fast R-CNN、RetinaNet、SSD-VGG算法

的 mAP 值均小于 60% 且 person (未佩戴安全帽) 的检

测 AP 值均较低不符合检测精度要求, 其中 SSD-VGG
的检测速度 (FPS) 较快, Fast R-CNN 的精度相对较高

但检测速度最慢且参数量高达 136.71M. YOLOv3、
YOLOv4 的检测精度均小于 80% 且参数量均较大, 不
适合在硬件方面部署, 轻量级 YOLOv5-s、原 YOLOX-s
算法的参数量较小且在检测精度与检测速度上均有着

良好的表现. 本文改进后的算法相较于主流算法在参

数量上较小且检测精度较高, 且相较于原算法改进后

的 YOLOX-s 算法 mAP 值提升了 3.59%, 其中 hat (佩
戴安全帽)类别的 AP 值提升了 1.87%, person (未佩戴

安全帽 ) 类别的 AP 值提升了 5.31%,  检测速度为

54.73 帧/s, 能够在大多数情况下及时有效地检测出安

全帽佩戴情况. 尽管在检测速度上有所降低, 但符合场

景实时检测要求, 能够完成安全帽实时检测任务且适

合在硬件方面落地部署.
 
 

表 2     对比试验
 

检测算法 Parameters (M)
AP (%) P (%) R (%)

mAP (%) FPShat person hat person hat person
Fast R-CNN 136.71 89.68 20.76 74.70 29.44 89.18 36.12 55.22 11.17
RetinaNet 36.35 87.05 4.20 93.07 96.46 82.24 1.50 45.63 30.02
SSD-VGG 23.75 87.52 16.37 95.94 33.53 77.14 3.17 51.95 82.25
YOLOv3 61.52 91.73 65.19 94.87 70.86 83.06 64.99 78.46 57.28
YOLOv4 63.94 77.02 43.62 80.81 59.88 65.31 45.52 60.32 43.68
YOLOv5-s 7.06 93.96 79.31 94.13 93.26 88.37 62.29 86.63 83.54
YOLOX-s 8.93 95.93 88.03 94.64 92.30 90.00 81.50 91.98 74.48

改进YOLOX-s 9.71 97.80 93.34 93.28 92.54 93.47 89.25 95.57 54.73
 
 

 3.5.2    消融实验

为了验证本文所采用的各个改进策略的有效性,
将各个改进策略分别加入原模型, 进行消融实验, 如表 3
所示. 可以看到加入 Neck 改进策略、SIoU 损失函数
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改进策略、varifocal loss 函数改进策略以及 CA 注意

力机制改进策略后, mAP值总体稳步提升, 验证了每一

步改进策略的有效性.
  

表 3     消融实验
 

改进Neck SIoU Varifocal loss CA mAP (%)
— — — — 91.98
√ — — — 95.04
√ √ — — 95.28
√ — √ — 95.31
√ √ √ — 95.42
√ √ √ √ 95.57

注: √表示采用该改进策略
 
 

 3.5.3    检测结果可视化

从检测结果图片可以很清晰地看到, 改进后的算

法较改进前检测性能更好. 原算法以往对于小目标的

漏检以及误检问题在改进后有了很好地改善, 如图 9、
图 10所示, 改进后的算法相较于原算法检测到的目标

更多更准, 检测性能更佳.
 

(a) 改进前 (b) 改进后 
图 9    改进前后检测效果对比图

 

(a) 改进前 (b) 改进后 
图 10    改进前后检测效果对比图

 

 4   结论与展望

本文提出一种基于 YOLOX-s的改进算法, 算法参

考多尺度检测的思想针对小目标在实际环境下难以检

测的问题, 提出增加一个针对小目标的 160×160 的小

目标检测头来提升小目标检测的效果, 并且通过优化

损失函数以及引入 CA 注意力机制, 使得训练过程中

网络收敛与回归性能更佳. 通过实验可知, 本文改进后

的算法在满足现场实时检测速度要求的情况下具有较

高的准确性, 且参数量较小, 在今后的研究中将继续尝

试对模型剪枝、量化后移植进硬件后进行现场部署,
实现现场终端实时检测.
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