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摘　要: 在施工现场中, 安全帽能够减轻对头部的伤害, 且不同颜色的安全帽代表不同的身份, 基于当前施工现场通

过视频监控来对工人安全帽的佩戴以及工种身份识别存在一定的耗时性, 不完全性, 监督效率低等问题, 本文提出

了一种基于 YOLOv4改进的安全帽佩戴检测以及身份识别的方法, 在原始的 YOLOv4的基础之上, 使用 K-means
算法对先验框的大小重新进行聚类分析处理, 增加多尺度预测输出, 实现 DIoU NMS进行非极大值抑制, 从而使工

人安全帽佩戴及身份识别达到高效性, 全面性. 结果表明, 佩戴红、蓝、黄、白安全帽和未佩戴安全帽工人平均检

测准确率达到 92.1%, 从而保证能够实现对施工现场工人安全帽的佩戴达到一种实时监控.
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Safety Helmet Wearing Detection and Type of Work Identification Based on YOLOv4
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Abstract: On a construction site, safety helmets can reduce head injuries, and safety helmets of different colors represent
different identities. The contemporary method of detecting safety helmet wearing and identifying types of work by video
surveillance is time-consuming, incomplete, and low in supervision efficiency. In response, this study proposes an
improved method of safety helmet wearing detection and identity recognition based on the you only look once version 4
(YOLOv4). On the basis of the original YOLOv4, the K-means algorithm is used to cluster the size of the prior box again,
and multi-scale prediction output is added. The experimental distance intersection over union–non-maximum suppression
(DIoU–NMS) is used for NMS so that safety helmet wearing detection and identity recognition of workers can achieve
high efficiency and comprehensiveness. The results show that the average detection accuracy among workers wearing red,
blue, yellow, and white safety helmets and workers without safety helmets is 92.1%, which means the proposed method
ensures the real-time monitoring of the safety helmet wearing of workers on the construction site.
Key words: safety helmet wearing detection; YOLOv4; K-means algorithm; multi-scale detection

 
 

安全帽是保护头部的重要防护用品[1], 施工场景中

不允许未佩戴安全帽进入作业场所、不同身份的人越

界非法操作等. 不同颜色的安全帽代表不同的身份[2,3],
文献 [3]通过对安全帽检测和颜色识别的算法, 来判定

安全帽的佩戴以及身份识别, 该方法使用起来比较复

杂, 首先是要检测安全帽是否佩戴, 然后再根据颜色识

别算法判定安全帽的颜色, 假如安全帽佩戴存在误检

那么身份也会存在错误检测. 文献 [1]利用 SSD算法[4]
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对安全帽的佩戴检测平均准确率达到 91.7%, 虽然他

们在原来算法的基础之上通过对网络模型进行了优化

以及改进, 实现对安全帽佩戴的检测, 但是当施工环境

相对复杂一些的时候仍然不能满足当前施工现场的需

求, 如夜间环境, 强光照环境下, 以及雨天环境等. 文
献 [5,6]通过利用 YOLOv3算法实现对安全帽检测, 平
均准确率达到了 88%, 但目前对施工现场工人是否佩

戴安全帽大部分是通过人工监控视频来监督[7], 这种方

法不仅浪费人力, 效率低, 而且不具有全面性, 综上所

述, 当前对施工场景下安全帽的佩戴检测以及工种身

份的识别均存在要么效率低, 要么识别的准确低, 要么

使用的场景单一, 因此安全帽佩戴检测及工种身份识

别成为当前检测领域的研究热点[8–10].
随着机器视觉在施工场景中的不断应用[11–13], 结

合对现有的建筑工地安全帽佩戴检测存在的问题, 本
文提出了基于 YOLOv4的安全帽佩戴检测及工种身份

识别的方法, 可以适用于多种施工场景, 该方法是通过

基于视频监控下对建筑工地进行实时目标行为检测,
通过这种方式不仅提高了对工人安全帽是否佩戴检测

的监管效率, 而且对于不同身份的工人, 是否可以进入

到某些施工区域进行了很好的监督, 达到了对于施工

现场的智能化管理. 

1   YOLOv4模型结构及原理

本文的安全帽佩戴检测以及工种身份识别的网络

检测模型是基于 YOLOv4 模型建立的, YOLOv4 模型

分为主干网络、颈部网络及 Prediction输出层. YOLOv4
网络结构如图 1所示. 其中, *表示卷积.
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图 1    YOLOv4网络结构
 

YOLOv4 主干特征提取网络为 CSPDarknet53, 在
resblock_body 的结构中使用了 CSPnet 结构, CSPnet
中存在一个大的残差边, 减少了大量数据的重复计算

量, 同时可以有效地提高在实时检测过程中数据的处

理速度, 有效地解决了在训练模型中产生的重复数据

计算问题. 在特征金字塔部分, YOLOv4结合了 SPP结

构和 PANet结构. SPP进行最大池化处理. PANet是获

取带的图像特征进行重复提取, 在结构中对主干特征

提取网络的有效特征层及 SPP网络的输出特征层进行

特征融合. PANet 是进行有效特征层及 SPP 的输出特

征层进行上采样、卷积及堆叠操作, 然后在对上述操

作进行下采样、卷积及堆叠操作, 目的是加强特征融

合, 提取更有效的特征, 对于 Prediction输出层来说, 主
要是对获取到图像特征进行输出预测判断, 预测的结
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果整体分为大中小 3 种类型, 最终可以通过预测结果

通过不同的类型能够实时的将测试目标检测出来. 

2   YOLOv4模型的优化与改进

本论文的目的是研究出满足精度与速度要求的安

全帽检测以及工种身份识别的框架模型, 工种身份主

要是依据当前工程中安全帽的主要颜色来进行识别,
在本论文中主要讨论四种颜色的安全帽佩戴情况同时

进行工人工种身份的识别, 考虑到精度与速度的平衡

本文的检测系统采用基于 YOLOv4作为基础网络模型

来进行设计与优化, 基于 YOLOv4 改进的安全帽检测

流程图如图 2所示.
 

卷积层

…

特征图输入视频帧 输出检测结果

候选框

RPN+FPN 网络

 

图 2    改进的 YOLOv4目标检测过程
 
 

2.1   目标建议框设计方案优化

本文通过使用 K-means聚类算法获得适合自身安

全帽数据集中尺度分布的 anchor box 来代替原始的

anchor box的大小.
K-means 算法对选择初始聚类中心进行优化, 能

够显著改善聚类结果, 鲁棒性更强, 加快网络模型的训

练速度. 聚类的目的是确定更精准的先验框参数, 使先

验框和真实框有更大的 IOU值.
通过对安全帽数据集进行 K-means 聚类分析之后,

为了让目标边界框和真实框的 IOU值更大, 因此要得到最

佳的聚类中心个数. 在图 3中可以看出, 当 k>12时, 曲线

上升变缓慢, 所以 k 等于 12时是真实框和预测框重合度

最高, 即最佳的聚类中心个数, 对应的 anchor的个数为 12.
 

开始
聚类

确定聚类
簇数

确定聚类
中心

分配每一个数据
到最近的类中

重新计算每一
个聚类中心

输出聚类
结果

完成
聚类

是否收敛

否
是

 
图 3    K-means算法流程图

  

2.2   多尺度检测网络的改进

为了提升改进的 YOLOv4 对小目标的检测效果,
本文对 YOLOv4 算法网络架构进行修改, 通过选取更

大的特征图来提升算法对小目标和遮挡物体的检测能

力 ,  在保留原始 YOLOv4 算法中 13×13、26×26、
52×52 三种尺度特征预测前提下, 通过对 52×52 尺度

特征层采用上采样技术, 减小感受野, 将分辨率提升到

104×104 尺度特征层后实现对安全帽的佩戴以及工种

身份的识别检测, 可以有效地增强了对远处较小目标

的敏感度, 避免了对远处较小目标检测中存在大量错

误检测. 改进后输出的 4 种特征图的尺寸是 13×13、
26×26、52×52、104×104. 同时根据 4种特征图的输出

先验框大小得到 12种先验框大小, 聚类分析之后得到

的 4种特征图对应的输出先验框大小, 改进的 YOLOv4
网络框图如图 4所示. 其中, *表示卷积.

输出矩阵尺度分别为小尺度特征 13×13×30, 中尺

度特征 26×26×30, 大尺度特征 52×52×30, 新尺度特征

104×104×30.
4个尺度层对应的输出先验框大小如图 5所示. 

2.3   非极大值抑制的改进

YOLOv4 对目标的检测过程中, 由于多尺度特征

提取过程会对同一位置生成多种 anchor box, 导致产生

的检测结果往往是冗余的, 因此需要通过非极大值抑

制的方式对预测框进行处理, 在模型检测阶段的后处

理操作中, 使用 NMS 算法过滤掉多余的预测框, 只保

留预测分数最高的预测框作为识别结果输出.
在改进的 YOLOv4模型检测算法中, 当将输入图像

尺寸为 416×416×3时, 会产生 (13×13+26×26+52×52+104×
104)×3=14365个预测框, 之后通过非极大值抑制算法,
获得最终的预测框. 在施工场地中安全帽检测以及工

种身份识别的过程中, 经常出现小目标很容易被背景

干扰或者两个人头部之间的距离重叠较大等情况, 在
这些情况下使用仅考虑重叠区域的 NMS 算法就会抑

制掉一些小目标或被遮挡的目标产生错误的抑制, 造
成漏检, 从而影响检测精度.
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图 4    改进的 YOLOv4网络框架图
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图 5    4个尺度层对应的输出先验框大小

  

3   实验结果分析 

3.1   数据集的构建

对于安全帽的佩戴以及工种身份的识别实验中, 数
据集的建立非常重要. 为保证实验结论的准确性, 数据集

的构建需要满足: (1) 图像包含不同场景、不同姿势、不

同拍摄距离或受不同程度遮挡目标的图像, 来保证实验结

果更具全面性与准确性; (2)保证样本的数量和以及质量. 

3.2   数据集标注方案设计

数据集在标注的过程中需要注意以下两点: (1) 将

施工人员的头部和安全帽一起作为样本特征; (2) 施工

人员头部的帽子是否为安全帽. 因此, 在标注过程中,
需要对图像中的作业人员头部+安全帽进行整体合起

来标注, 而不仅标注图像中的安全帽. 数据集内标注为:
红色 (red)、黄色 (yellow)、白色 (white)、蓝色 (blue)
安全帽和未佩戴 (person)安全帽人员. 

3.3   检测可视化结果

为进一步直观的展示和评估 YOLOv4 和 改进型

YOLOv4在安全帽检测以及工种身份识别检测上的效

果, 本文分别对两种算法在多目标场景、夜晚场景下

进行了测试, 如图 6所示.
如图 6 所示, 对于多目标测试的场景下 YOLOv4

算法相比较改进之后的 YOLOv4 算法效果相对较差,
因为基于原 YOLOv4模型来说只有 3个尺度预测层输

出, 分别为大目标, 中目标, 小目标, 但是对于作业安防

的实际场景下可能存在者视频监控下距离目标太远,
因此在实时的测试过程中可能存在一定的漏检, 或者

身份识别错误等情况的出现, 但是存在对身份的识别

存在错误检测, 但是安全帽的检测仍然能够识别出来,
但是对于改进之后的 YOLOv4 来说效果比 YOLOv4
本身得到很大的提升, 能更好地应用于施工场景下, 表 1
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表示改进前后测试结果对比统计. 

3.4   性能分析 

3.4.1    Precision、Recall和 mAP
使用精确率 (Precision) 和召回率 (Recall) 等指标

来定量的评估算法的检测性能.
 

(a) YOLOv4 检测效果图

(b) 改进的 YOLOv4 检测效果图

(c) YOLOv4 检测效果图

(d) 改进的 YOLOv4 检测效果图 
图 6    测试效果图

 

表 1     改进前与改进后测试结果对比
 

方法 准确率 mAP
YOLOv4 0.883 0.893

改进后的YOLOv4 0.921 0.934
 
 

如表 2 所示, 其中, TP 表示预测框和真实的标签框

相匹配的数量. FP 表示将背景预测成了目标的数量.

FN表示属于待检测目标但模型未检测出的数量. TN将

正类错误预测为负类数. TP+FN, 也就是全体完全满足

图片标注的图片的个数, TP+FP, 也就是预测的图片中是

正类的图片的数目. Precision是预测的准确度, Recall表
征着预测的目标物体框全的程度. 分析两者的定义公式

可以发现, Precision会随着 Recall的变化而变化.
 

表 2     目标检测的评价指标
 

预测为正例 预测为负例

预测正确 TP TN
预测错误 FP FN

 
 

图 7 是每个类别对应的 P-R 曲线图, 其中蓝色的

曲线代表蓝色安全帽目标, 黄色的曲线代表黄色安全

帽目标, 红色的曲线代表红色安全帽目标, 绿色的曲线

代表白色安全帽目标, 黑色的曲线代表未佩戴安全帽,
其中黑色曲线与坐标轴围成面积最大, 蓝色曲线与坐

标轴围成面积最小, 曲线围成的面积表示每一个类检

测的精度. mAP 代表平均精确率, 对于每一类计算平均

精确率 (AP), 然后计算所有类的均值就是 mAP 的值.
M 个类的表示公式如式 (1).

mAP =
1
M

 M∑
i=1

APi

 (1)
 

3.4.2    Loss曲线对比图

图 8中将训练的样本在 YOLOv4模型、改进之后

的 YOLOv4 模型中训练分别得到图 8(a), 图 8(b) 的
Loss曲线和 mAP 值对应的变化曲线图, 曲线图纵轴代

表损失值大小, 横轴代表迭代的次数, 模型整体也是趋

于收敛的, 但是收敛的速度较慢且对应的 mAP 值较低,
经过修改之后的 YOLOv4-hat 模型收敛速度较快同时

最终得到的 mAP 值相对原模型提高了 0.038, 因此修

改之后的 YOLOv4 模型相对 YOLOv4 原型在训练时

收敛速度和 mAP 都有所提高. 

4   结论与展望

本文提出了基于改进 YOLOv4的安全帽佩戴检测

及工种身份识别的方法, 根据 K-means 聚类出更符合

“安全帽+头部”的 anchor box; 并根据 anchor box 大小

修改了网络的输出尺度; 同时通过对非极大值抑制的

改进使重叠较大的目标更能识别. 结果表明此方法提

升了 YOLOv4 的模型性能, 增强了检测的准确性, 针对

小目标的检测能力有所提高, 得到改进之后的 YOLOv4
模型有较高的检测精度和鲁棒性, 达到了安全帽佩戴

检测及工种身份识别的实际需要.
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图 7    不同情况处理的 P-R曲线图
 

(a) YOLOv4 模型的 Loss 曲线 (b) 改进之后 YOLOv4 模型的 Loss 曲线
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图 8    Loss曲线对比图
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