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基于 YOLOv5s 的安全帽识别研究
王  冲 1  姚有利 1

WANG Chong   YAO Youli    

 摘　要               在煤矿和建筑等行业生产作业中，由于工作人员未正确佩戴安全帽而导致的安全事故不在少数，传统的

人工检查方式存在诸多不足，为提高检测准度和效率，文章提出了一种基于 YOLOv5s 的改进算法模型。

首先对 YOLOv5s 模型进行改进，通过添加小目标检测层来提高算法对小目标的检测；然后使用 Focal-

EIoU 损失函数来替代 CIoU 提高目标检测模型的精度；最后在数据集进行训练，训练结果显示：改进

后的算法 mAP@0.5 达到了 88.3%，在原始算法 86.1% 的基础上提高了 2.2%。改进后的检测算法为安全

帽智能识别奠定理论基础。   

 关键词                  YOLOv5s；深度学习；Focal-EIoU；小目标检测层；安全帽     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.04.039

1. 山西大同大学煤炭工程学院 山西大同 037003
[基金项目 ] 山西大同大学研究生实践创新类项目（2024SJCX14）

0  引言

安全帽是保护工作人员的一道重要防护 [1]，但在煤矿和

建筑等行业生产作业中，容易出现安全帽脱落的情况。传统

检查是否正确佩戴安全帽的方式为人工检查 [2]，这种方式不

仅效率不高，而且会出现漏检错检的情况，极为不便和不安

全。近年来，随着视频监控系统的广泛应用，基于深度学习

的目标检测技术得到了快速发展 [3]。与传统的肉眼检查工人

是否佩戴安全帽相比，目标检测算法在确保准确性的同时，

不仅操作高效迅捷，还能减轻人力压力，降低企业生产成本，

对施工作业有着重要的安全意义。

传统的图像检测方法依赖于手工设计被检测对象的特

征 [4-6]，这种方法通常需要提取大量的特征样本才能实现对

安全帽佩戴的准确识别，导致了时间较长和人力成本较高，

同时也存在算法鲁棒性差，难以在实际场景中应用的问题。

随着基于区域的卷积神经网络（region-based convolutional 

neural network, RCNN）[7] 的提出，深度学习方法的检测效

果明显优于传统方法，因此基于深度学习的检测技术逐渐成

为主流。随后，以 YOLOv1[8]（you only look once, version 1）

为代表的单阶段目标检测方法 [9] 的应运而生，使得 YOLO

系列在目标检测领域得到了广泛应用。例如，朱栋等人 [10]

利用 YOLO 系列进行太阳能电池板缺陷检测的研究。于秋

波等人 [11] 通过引入 SimAM 注意力机制同时使用 SPPFCSPC

方法来减少参量，使得mAP@0.5提升了 6.7%。李天宇等人 [12]

引入 scSE 注意力机制同时利用 Kmeans++ 算法对安全帽数据

进行 anchor 尺寸优化，使得 SR_YOLO 的 mAP 为 84.05%。

邱云飞等人 [13] 提出了一种基于 YOLOv8 的 HD-YOLO 安全

帽佩戴检测算法，有效解决了由于复杂施工场景带来的漏检

等问题。孙光灵等人 [14] 用 Wise-IoU 损失函数来平衡不同质

量的锚框减少漏检，并使平均精度值提升 3.5%，参数量减少

18.1%，浮点运算数减少 1.8%。程磊等人 [15] 基于 YOLOv8

提出 1 种改进的目标检测算法 SMT-YOLOv8s，该算法相较

于 YOLOv8s 模型在自建数据集上的 mAP50 和 mAP50~95 分

别提高 3.7 百分点和 2.7 百分点。

在当前众多目标检测算法中，YOLOv5s 以轻量化且高准

确度等优势应用较为广泛。但是考虑到施工现场或者井下环

境复杂会导致目标检测算法在检测中受到影响。本文在原本

YOLOv5s 的模型基础上使用 Focal-EIoU 损失函数来精确边

界框回归。添加一层小目标检测层来用于提高针对安全帽的

检测。

1  YOLOv5s 算法

1.1  YOLO 简介

YOLO（you only look once）是一种用于实时目标检测的

算法。通过单一的卷积神经网络（CNN）将目标检测任务视

为一个回归问题，从输入图像中直接预测边界框和各类别的

概率。该算法运用深度学习的回归方法，实现了端到端的目

标检测，满足实时应用的需求。从 2015 年，Joseph Redmon

提出 YOLOv1 以来，到 2020 年，算法已发展到 YOLOv4。

与之前的版本相比，YOLOv5 采用了更轻量级的网络结构，

并引入了多种优化技术，如 PReLU 激活函数和跨阶段部分网

络等。YOLOv5 在保证准确性的同时，进一步提升了检测速

度。近年来，YOLO 系列迅速推出了 YOLOv6、YOLOv7、
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YOLOv8 和 YOLOv9，以及最新推出的 YOLOv11 新模型。

但在基本结构上并没有进行重大改动。总体来看，YOLO 系

列算法通过持续地优化和创新，在目标检测领域取得了显著

成就。成熟的 YOLOv5 系列已经在多个工业领域得到广泛应

用，并具备轻量化的优势。自发布以来，YOLOv5 模型经历

了持续的更新和迭代，导致不同版本之间的网络结构存在一

定差异。目前，官方已经推出了四种不同规模的模型，包括

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x。考虑到煤

矿井下环境以及施工场景的复杂性，本文选择了相对轻量化

且易于使用的 YOLOv5s 模型进行数据集的训练。

1.2  YOLOv5s 简介

YOLOv5s 是一种轻量级的目标检测算法，基于卷积神

经网络（CNN），可分为 3 个主要部分：backbone、Neck

和 head。backbone（主干网络）利用一系列卷积层和池化层

对输入图像进行处理，逐步减小特征图的尺寸，同时增加通

道数。这样做的目的是保留和提取图像中的重要特征。经

过 backbone 提取的特征图会传递给后续的特征金字塔网络

（neck）和检测头（detection head）进行处理。Neck 主要负

责对这些特征进行进一步的加工，并生成最终的输出结果。

Neck 作为连接 backbone 和 detect 的网络模块，起到了关键

的作用。在主干网络提取的特征基础上，进行特征融合和上

采样操作，以增强高级语义信息并适应不同尺度的图像。

Head 部分则对提取到的特征进行进一步处理，并生成最终的

输出结果。原 YOLOv5s 网络结构如图 1 所示。
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图 1  原 YOLOv5s 的网络结构图

2  改进 YOLOv5s 模型

2.1  添加小目标检测层

在实际工作场景中，工人可能分散在不同的距离和角落，

这导致他们佩戴的安全帽在图像中显示出各种尺寸差异。特

别是在含有多个安全帽的图像中，这种差异尤为明显。为了

解决这一问题，本文在原有 YOLOv5s 模型的 P3、P4 和 P5

三个检测头的基础上，新增了一个微小物体检测头 P2，它具

有更高分辨率的 160 px×160 px 特征图。由于 P2 层位于网

络的较浅层，能够更准确地捕捉小目标的细节信息，从而提

升了对小目标（如安全帽）的检测能力。添加小目标检测层

后的网络结构如图 2 所示。
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图 2  改进后 YOLOv5s 的网络结构图

2.2  损失函数改进

YOLOv5s 采用的是 CIoU 损失函数，但是 CIoU 损失函

数仅考虑了目标框之间的重叠程度和尺寸差异，未考虑边

界框的形状差异，在处理不同尺度的目标，尤其是小目标

时，会受到尺寸变化的影响，导致检测精度下降，考虑此种

原因，本文采用了 Focal-EIoU 损失函数（focal and effi  cient 

intersection over union loss），如式（2）所示，该损失函数

平衡高质量样本和低质量样本对 loss 的贡献，也就是提升高

质量（IoU 大）样本的贡献，抑制低质量（IoU 小）样本的

贡献。

   （1）

                                  （2）

式中：IoU 是预测边界框和地面实况边界框的相交面积与

并集面积的比值；Bgt=(xgt,ygt,wgt,hgt) 是地面实况边界框；

B=(x,y,w,h) 是预测边界框；x、y 分别是边界框中心点

的坐标；h 分别是宽和高；b 和 bgt 分别是预测框和真实框

的中心点；ρ 是计算两个中心点之间的欧氏距离；c 表示

能够同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距

离。
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3  实验

3.1  数据集

该实验的训练过程在 Windows10 系统下，通过 PyCharm

集成开发环境中进行。硬件配置分别为：CPU 为 Intel Core 

i5-9300H，GPU 为 AutoDL 平台中租赁的 NVIDIA GeForce 

RTX 3090。开发环境为 CUDA-11.3，Python 版本为 3.8。训

练次数 epochs为 100。本文所使用的数据集包含 6 421张图片，

涵盖了井下员工佩戴安全帽的情况和地面施工人员的工作图

片。该数据集按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测

试集。

3.2  评价指标

本文实验通过精确率 P（precision）、平均均值精度

mAP（mean average precision）以及召回率 R（recall）来评

估改进后的YOLOv5s网络在井下安全帽佩戴检测中的效果。

其中，精确率 P 表示预测为正样本中实际正样本的比例，其

计算公式为：

                                                             （3）

通过对所有类别的平均精度 AP（average precision）值

取平均，可以得到 mAP 值（mean average precision），用于

衡量检测任务中待测数据集中所有类别的检测结果。其计算

公式为：

                                                     （4）

式中：N 为样本的类别总数；P 为精确率，本文默认在

IoU 阈值为 0.45 的情况下进行精度计算，即 AP@0.45 和

mAP@0.45。召回率的计算式为：

                                                       （5）

式中：NTP 为真正例，即井下安全帽图像被正确检测的图像

数量；NFN 为假负例，即井下安全帽图像被漏检的数量。

3.3  实验结果对比

观察损失曲线可知，边界框损失维持在 0.03 左右，置

信度损失值稳定在 0.007 左右。经过 90 次迭代，分类损失

趋近于 0。根据四个性能度量指标的收敛曲线可知，本文

提出的模型在各项指标上表现出迅速的收敛速度，最终达

到的 mAP@0.5 为 88.3%，准确率接近 89%，召回率达到

83.2%。

为了探究本文算法对数据集中佩戴安全帽和未佩戴

安全帽两种目标检测的具体提升情况，采用本文算法与原

YOLOv5s 模型进行实验对比。这两种算法在测试集上的 P-R

曲线如图 3 所示。图中（a）（b）中的曲线从左到右分别代

表 no-helmet、all classes 和 helmet 的三种训练效果曲线。

（a）原 YOLOv5 模型

（b）本文算法模型

图 3  不同模型在测试集上的 P-R 曲线图

P-R 曲线与坐标轴围成的面积越大，AP 值越高，模型

性能越好。从图 3 可以看出，本文算法对应的 P-R 曲线所

围成的面积大于原始 YOLOv5s 模型，由此可得本文算法在

测试集中检测精确率高于原 YOLOv5s 模型。表 1 对比了

YOLOv5s 和本文算法在测试集上的性能评估指标。综合检

测佩戴安全帽和未佩戴安全帽两类目标的结果显示，本文算

法相较于原始 YOLOv5s 算法，平均精度 mAP@0.5% 提升了

2.2%。由表 2 可知，改进损失函数后使得精度提升了 1.2%，

再添加小 目标检测层后使得精度提升了 2.2% 。

表 1  本文算法与 YOLOv5s 检测性能对比

算法 class P/% R/% mAP@0.5%

YOLOv5s

helmet 91.4 84.8 90.1

no-helmet 89 76.2 82.1

all 90.3 80.7 86.1

本文算法

helmet 89.5 83.2 89.4

no-helmet 88.6 81.9 87.2

all 89 83.2 88.3

表 2  消融实验结果

优化策略 评价指标

Focal-EIoU 小目标检测层 P/% R/% mAP@0.5%

90.3 80.7 86.1

√ 90.9 81.1 87.3

√ √ 89.1 82.1 88.3
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为直观地比较改进后的 YOLOv5s 模型在矿井安全帽检

测任务中的效果，针对原始算法（a）和本文算法（b）进行

实验对比。图 4 为改进后算法的检测结果对比图。

（a）原始算法

（b）本文算法

图 4  算法检测效果图

4  结论

（1）针对煤矿井下和建筑施工复杂环境导致目标检测

算法精度低和漏检率高等问题，本文在 YOLOv5s 网络模型

中添加了小目标检测层，来提高安全帽检测的精度，同时使

用 Focal-EIoU 损失函数来解决图像尺寸变化的问题。

（2）根据实验结果表明，本文算法平均检测精度

mAP@0.5 可达 88.3%，在原始算法 86.1% 的基础上提高了

2.2%。

（3）本文算法与 YOLOv5s 进行对比实验，结果表明本

文算法各 项性能优于原模型，在复杂井下环境中能够有效缓

解漏检、误检现象。在理论上为安全帽的智能识别研究奠定

了基础。
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