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基于改进 YOLOv5 的安全帽小目标检测算法
刘一江 1  樊福景 1  王  通 1 

LIU Yijiang   FAN Fujing  WANG Tong    

 摘　要             针对复杂施工场景下安全帽检测算法存在小目标漏检问题，提出一种基于 YOLOv5s 的安全帽改进算

法。首先，为提升多尺度特征融合效果和小目标信息利用率，在 Effi  cient RepGFPN 基础上引入浅层

分支及转置卷积替换 PAFPN，补充浅层小目标特征，减少上采样中小目标丢失的边缘信息。其次，采

用 DBBNet 结构替换主干网络 C3 瓶颈层中的残差结构，通过多分支结构将小目标与周围信息相关联，

增强主干网络的小目标提取能力，同时使用空洞卷积及通道注意力改进 SPP 结构，保留更多小目标信

息，为 Effi  cient RepGFPN 网络提供更优质特征图。最后，在自建施工场景安全帽数据集与最新的目

标检测算法进行比较。实验结果表明，改进 YOLOv5 算法召回率为 84.9%，平均精度达 90.1%；比原

始 YOLOv5s 算法召回率提升 4.9%、平均精度提升 4.4%；对比最新的 YOLOv6s 3.0、YOLOv7-tiny、

YOLOv8s 算法平均精度分别提升 2.4%、3.1% 和 1.8%，在施工场景下对小安全帽具有较强的检测性能。   
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0  引言

在施工场景中，佩戴安全帽是保护施工人员免受事故伤

害的重要保护措施之一，及时检测到工人是否佩戴安全帽，

能减少安全事故的发生，对安全生产意义重大。近年来，随

着视频监控系统的普及，基于深度学习的目标检测技术发展

迅速，相比于通过肉眼检查工人是否按照规定佩戴安全帽，

目标检测算法在保证精度的前提下，不仅高效快捷，还能解

放人力，降低企业生产成本。

目前，基于深度学习的安全帽检测算法根据原理主要分

为两类：一种是基于候选区的二阶段检测算法，另一种是基

于回归的一阶段检测算法。由于二阶段检测算法需要去除冗

余的候选框，检测速度较慢。而一阶段检测算法检测速度快，

精度较高成为热门算法，YOLO 系列作为一阶段目标检测代

表算法，在安全帽检测领域占有较高的应用比例，但直接应

用 YOLO 算法进行安全帽检测过程中，发现复杂施工现场摄

像头多采用远距离的拍摄方式覆盖整个施工场景，这导致安

全帽在视频画面中所占像素尺寸较小，容易受背景信息干扰，

存在漏检、误检的现象。针对此问题，研究人员通常在预处

理、特征提取、特征融合和后处理等环节采用改进措施提高

检测效果。文献 [1] 基于 YOLOv5 采用 Mosaic-9 数据增强，

增加小安全帽样本多样性；文献 [2]基于YOLOv5增加检测头，

并在主干网络插入 SENet（squeeze and excitation net）注意力

模块压缩全局空间信息，提高对小安全帽的关注度；文献 [3]

基于 YOLOv5 在颈部网络增加特征图的跨尺度、跨层连接，

提高了检测网络信息交换能力，增强了小安全帽检测效果；

文献 [4] 基于 YOLOv4-tiny 引入标签平滑策略，提升小安全

帽的检测精度。上述各阶段改进方法取得了一定的效果，但

在特征融合部分使用跨层连接、增加检测头等方式促进深、

浅层特征信息传递，其跨层信息融合率有待提升。针对此问

题，RepGFPN 网络在跨层融合基础上，结合重参数化和高效

聚合网络技术，提升特征融合效果，其改进措施在小麦穗、

烟火、违禁品等检测 [5] 中应用效果明显。为进一步降低施工

现场小安全帽漏检率，本文在 RepGFPN 结构基础上，基于

YOLOv5 进行如下改进。

首先，为减少小目标向下传递特征损失、提高浅层特

征利用率，采用转置卷积、增加浅层支路，对 Effi  cient Rep-

GFPN 网络进行改进；其次，为将更高质量的特征图提供给

Effi  cient RepGFPN 网络，采用 DBB（diverse branch block）

改进 C3 结构，减小冗余背景信息对小目标的影响，增强主

干特征提取能力；最后，为保留更多高层语义中的小目标信

息，采用空洞卷积和 CAM（channel attention module）通道

注意力改进 SPP 结构，突出小目标特征。

 1  改进 YOLOv5

改进 YOLOv5s 网络结构如图 1 所示，网络模型由四部

分组成，分别是输入端（Input）、主干网络（Backbone）、

颈部网络（Neck）和预测端（Prediction）。Input 端作数据

预处理、Mosaic 数据增强；BackBone 网络由 CBS 、C3-DBB

和改进 SPP 等模块组成，主要用于特征提取。Neck 网络层
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是由转置卷积（Trans）、P2 层支路和 Effi  cient RepGFPN 的

Fusion 模块组成，融合来自主干的多尺度特征。Prediction 端

经非极大抑制处理消除大量冗余预测框，保留置信度最高的

框预测类别，并返回目标位置的边框坐标。

1.1  改进 Effi  cient RepGFPN 网络

在安全帽检测中，监控广角覆盖整个施工场景，安全帽

在整幅图像中占比较少，为增强 Effi  cient RepGFPN[6] 特征融

合网络对小目标的表征能力，将最临近上采样替换为转置卷

积，缓解目标较小情况下，像素的数量相对较小，容易被背

景同化的问题；同时引入 P2 层特征，将几何特征丰富的浅

层信息补充到小目标支路中。本文提出了如图 2 所示的改进

Effi  cient RepGFPN 网络。

在改进 Effi  cient RepGFPN 网络中，以 P9 为起点自上

而下传递语义信息，先经 Fusion Block 结构对有利于目标分

类的抽象语义信息和来自下层的跨层特征进行融合，Fusion 

Block 将跨层特征与当前层特征在通道上进行拼接，在瓶颈

层支路利用重参数化结构 Simplify Rep3×3 与高效层聚合网

络思想，分析最短和最长的梯度路径，充分交换跨层信息，

提升融合效果，其通用公式为：

1 1( ( ))nn n nFusiM on Concat M M M− ++ += ′′                     （1）

式中：Mn 表示融合后输出特征图，

n-1、n、n+1 表示上一层、当前层及

下一层，M' 表示融合前输入特征图，

Concat 表示通道拼接，Fusion 表示特

征融合。

融合后特征图采用转置卷积 [7]

（Trans）学习最优的上采样网络参数，

避免插值技术复制相邻像素，导致小

目标边缘退化问题，降低向下传递过

程中小目标信息损失；经过 P6 ～ M6 支路同理，最终传递至

检测小目标的主要支路 P4 ～ M4 层。此时，小目标支路是经

过多次融合后的结果，高级语义信息与浅层定位信息充分交

互。为进一步提高小目标检测精度，获取更多的小目标特征，

连接含有较多的边缘、轮廓、纹理等细节信息的 P2 层，对

P4 ～ M4 支路特征进行补充，使小目标检测支路 具有强力的

特征表示，有利于施工现场小安全帽的检测。

对于改进 Effi  cient RepGFPN 网络，主干输入特征图的好

坏影响融合效果，C3 是主干特征提取的主要结构，其内部瓶

颈层中残差块由普通卷积组成。然而普通卷积特征提取能力

有限 [8]，P2、P4、 P6、P8层小目标信息容易淹没在背景信息中；

P9 层 SPPF 结构通过最大池化聚合感

受野内的特征信息，会造成较为严重

的特征损失 [9]，高级语义信息中小目

标特征不突出，不利于改进 Effi  cient 

RepGFPN 网络语义信息向下传递。

因此，需对C3及SPPF结构进行改进。

1.2  C3-DBB 结构

为提升 C3 的特征提取能力，可

通过添加注意力机制、Res2Net 模块、

DBB 结构等 [10-12] 方式改进 C3 模块，

削弱背景噪声对目标特征的影响。其

中，基于重参数化思想的多分支结构

DBB，在网络训练时通过多尺度特征

增强卷积的提取能力，将局部范围内

小目标与周围信息相关联，推理时将多分支合并成一个卷积。

该卷积保留各分支训练的结果，增强小目标特征，能够为改

进 Effi  cient RepGFPN 网络提供背景噪声较少的特征图。因

此，本文采用 DBB 和 SiLU 激活函数组成的 DBBNet 类 残差

结构替换 C3 瓶颈层中的残差结构，如图 3 所示。C3-DBB 结

构瓶颈层内由 N 个 DBBNet 串联构成，在训练时 DBB 通过

1×1、3×3 卷积核和平均池化核，提取不同尺度和复杂多样

的空间特征，增强特征提取能力；在 DBB 结构和残差后使

用 SiLU 激活函数，为网络提供更好的非线性。

Input

CBS C3-DBBC3-DBBCBS CBS CBS C3-DBB C3-DBBCBS 改进SPP CBS

Fusion

Trans

Fusion
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图 1  改进 YOLOv5 网络结构图

图 2  改进 Effi  cient RepGFPN 网络
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图 3  C3-D BB 结构

训练结束后，将各支路学习到的卷积权重，利用卷积的

齐次性和可加性转化为统一卷积进行重组，其公式为： 
M =M' F' + REP(b')                                    （2）

式中：M' 为输入特征图，M 为输出特征图，F' 为重构卷积权

重， 为卷积算子，b' 为偏置，REP(b') 为重构后卷积偏置。

通过图 4 改进前（左）和改进后（右）特征图可知，C3 瓶颈

层中卷积特征提取能力有限，经 C3 处理的特征图背景噪声

较多，小安全帽特征不明显；而经过 C3-DBB 瓶颈层中重组

后的卷积提取的特征图，融合不同感受野的多尺度信息，拥

有多分支的特征提取特性，P2、P4、P6、P8 层背景噪声相对

较少，安全帽分布特征较为明显。 

（a）原图

（b）P2 层

（c）P4 层

（d）P6 层

（e）P8 层

图 4  改进前后 C3 输出特征图对比

1.3  改进 SPP 结构

对于 SPPF 最大池化造成 较多特征损失问题，使用空洞

卷积替换最大池化减少特征信息丢失已取得较好效果 [13]。在

此基础上，为进一步提升小目标召回率，有学者使用 MECA

（more effi  cient channel attention） 注 意 力 [14]、CA（channel 

attention）注意力 [15] 对单独 1×1 卷积支路特征图进行学习，

再将学习后的权重加在空洞卷积之后的特征图上，但通过空

洞卷积的特征图，信息的保留程度发生变化，权重存在不适

配的可能。针对上述问题，在使用空洞卷积降低特征损失的

基础上，利用 CAM[16] 通道注意力对不同空洞卷积通道上拼

接的特征图权重进行自适应调整，使其通道重要程度一一对

应，改进后的结构如图 5 所示。
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3×3Conv
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3×3Conv
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1×1Conv 1×1Conv 1×1Conv1×1
Conv

Concat

1×1Conv

CAM

+
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图 5  改进 SPP 结构

在改进 SPP 结构中，在原有 SPP 四条支路基础上，首先，

使用 1×1 卷积调整通道数，降低计算量；其次，为减少最大

池化原感受野的特征损失，采用卷积核为 3×3，空洞率为 2、
4、6 的空洞卷积提取局部特征及全局特征，汇聚更多的小目

标语义信息；然后，由于不同空洞卷积提取特征时关注点不

一样，为使有效信息在通道上得到加强，需将拼接后的特征

图采用 CAM 通道注意力在不同通道感受野中进行自适应加

权，动态聚合多尺度上下文信息，直接突出有利于小目标的

特征层，提高小目标检测效果；最后，为防止网络层数增加

梯度下降可能导致精度降低，在最外侧引入残差边。
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2  实验结果与分析

2.1  实验设置

2.1.1  数据集制作

自建施工 场景安全帽数据集，一部分来自网络爬虫，另

一部分选取 SHWD 数据集中含中、远距离小目标的图片作为

补充，扩充数据量，增强模型的泛化能力。经过筛选、清洗

和标注，共得到数据集 7768 张，分为训练集 6275 张，测试

1493 张，数据集目标类型分为两类：佩戴安全帽（hat）和未

佩戴安全帽（no hat） 。
2.1.2  实验环境

本次实验采用的硬件环境 GPU 为 NVIDIA 3090 24 G，

CPU 为 AMD EPYC 7543 ，软件环境为 Linux 操作系统，选

用 Pytorch 1.9.0 为深度学习框架。采用 YOLOv5s 进行实验，

输入图像尺寸大小为 640×640，批次为 64，Epochs 为 250，
使用 SGD 优化器进行优化计算。

2.2  实验结果与分析

2.2.1  实验结果

将改进 YOLOv5 算法与原始 YOLOv5s 算法使用相同的

训练策略分别训练 250 轮后，召回率、平均精确率对比曲线

如图 6 所示，横坐标为训练轮次，纵坐标为评价指标。对于

漏检问题，评价指标主要以召回率（R）、平均精度（mAP）
为主。由对比曲线可知，两种模型在前 50 轮都迅速收敛，

在 100 轮之后逐渐趋于稳定，训练效果良好，召回率、平均

精度提升明显，验证了改进算法的可行性。

图 6  改进前后 R 和 mAP 对比曲线

2.2.2  消融实验

为全面分析改进 YOLOv5s 模型 中各改进模块对算法的

作用，以未改动的 YOLOv5 为基础模型，设计消融实验，将

改进的各模块添加到原 YOLOv5 模型中，与原模型作对比，

√表示增加改进模块，具体如表 1 所示。

表 1 消融实验

 模型
RepG-
FPN

改进RepG-
FPN

C3-
DBB

改进
SPP P R mAP

1 0.885 0.8 0.857
2 √ 0.885 0.816 0.869
3 √ 0.883 0.827 0.876
4 √ √ 0.886 0.84 0.889
5 √ √ √ 0.889 0.849 0.901

由表 2 可知，模型 1（YOLOv5s）的召回率和平均精度

分为 0.8 和 0.857；模型 2 在替换 Effi  cient RepGFPN 网络后，

召回率提升 1.6%、平均精度提升 1.2%；模型 3 对模型 2 的

Effi  cient RepGFPN 网络进行 2 处改进，召回率提升 1.1%、

平均精度提升 0.7%；模型 4 在模型 3 中加入 C3-DBB 结

构，召回率提升 1.3%、平均精度提升 1.3%；模型 5（改进

YOLOv5）在模型 4 中加入改进 SPP 结构，召回率提升 0.9%、

平均精度提升 1.2%；添加各改进模块评价指标均有提升。同

时，通过现场图片进行检测对比，模型 1（左）与模型 5（右）

检测结果如图 7 所示，图（a）中安全帽距离较远，模型 1 存

在左侧 3 个，中间 1 个目标漏检；图（b）模型 1 将 2 个管口

和 1 个佩戴安全帽错检为未佩戴安全帽，并漏检 1 个井台上

目标；两个场景基本找出漏检的安全帽，错检问题亦有改善，

实验效果良好。

（a）野外施工场景

（b）油田施工场景

图 7  检测结果对比

2.2.3  性能对比实验

为更好地展示改进 YOLOv5s 算法的性能，将改进

YOLOv5s 改进算法与最新发表的 YOLO 系列算法进行对

比，在相同的实验条件下，进行模型的训练与测试，检测结

果如表 2 所示。实验结果表明，改进 YOLOv5s 改进模型对

比 YOLOv6s 3.0 召回率提升 2%，平均精度提升 2.4%；对比

YOLOv7-tiny 召回率提升 2.5%，平均精度提升 3.1%；对比

YOLOv8s 召回率提升 2.1%，平均精度提升 1.8%。各评价指

标均有提升，体现了改进 YOLOv5s 算法的先进性。

表 2  性能对比实验

模型 P R mAP
YOLOv6s 3.0 0.884 0.829 0.877
YOLOv7-tiny 0.882 0.824 0.87

YOLOv8s 0.888 0.828 0.883
改进 YOLO 0.889 0.849 0.901

为进一步展示改进 YOLOv5 的优越性，图 8 为复杂

施工场景中，YOLOv6s、YOLOv7-tiny、YOLOv8s 和改进

YOLOv5s 实验主观视觉对比图。从图 8 可以看出，在施工

场景广角摄像头下，算法 YOLOv6s 3.0、YOLOv7-tiny、

YOLOv8s 存在漏检、错检现象，而改进 YOLOv5 对上述目

标全部正确检出。由此可见，改进 YOLOv5 算法对比最新的

检测算法在复杂施工场景下的小目标有较好的检测能力。
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（a）YOLOv6s 3.0

      

（b）YOLOv7-tiny

      

（c）YOLOv8s

      

（d）改进 YOLOv5s

图 8   性能实验对比图

3  结论

针对施工场景下，YOLOv5s 安全帽算法存在小目标漏

检的问题，采用改进 Effi  cient RepGFPN 替换 PAFPN，增加

浅层、高层信息交互，增强特征图融合效果；为提高改进

Effi  cient RepGFPN 各节点输入特征图质量，使用 DBB 模块

与 SiLU 激活函数改进 C3 结构；使用空洞卷积及通道注意

力机制改进 SPP 结构。通过在自建数据集上的实验证明，改

进 YOLOv5s 算法比 YOLOv5s 算法及最新的 YOLOv6s 3.0、
YOLOv7-tiny、YOLOv8s 等算法召回率、平均精度均有提升，

展示了改进算法优越的性能。
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