
　 第 ２６ 卷　 第 ４ 期 集美大学学报 （自然科学版） Ｖｏｌ． ２６　 Ｎｏ． ４
　 　 ２０２１ 年 ７ 月 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ） Ｊｕｌ． ２０２１

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

　 　 ［收稿日期］ ２０２０ － １１ － ２２
［作者简介］ 孙世丹 （１９９５—）， 女， 硕士生， 从事信号与信息处理研究。 通信作者： 郑佳春 （１９６５—）， 男，

教授， 从事通信工程研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｊｃｈｚｈｅｎｇ＠ ｊｍｕ． ｅｄｕ． ｃｎ

［文章编号］ １００７ － ７４０５（２０２１）０４ － ０３７９ － ０６ ＤＯＩ：１０． １９７１５ ／ ｊ． ｊｍｕｚｒ． ２０２１． ０４． １２
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［摘要］ 针对工地、 危险区域等场景需要实现同时佩戴安全帽与口罩的自动检测问题， 提出一种改进

的 ＹＯＬＯｖ３ 算法以提高同时检测安全帽和口罩佩戴的准确率。 首先， 对网络模型中的聚类算法进行优化，
使用加权核 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对训练数据集聚类分析， 选取更适合小目标检测的 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ， 以提高检测

的平均精度和速度； 然后， 优化 ＹＯＬＯ 网络内部的 Ｄａｒｋｎｅｔ 特征网络层， 将 ４ 倍降采样提取的特征图进行 ２
倍上采样， 再与 ２ 倍降采样进行卷积融合， 与 ４ 倍降采样、 ８ 倍降采样以及 １６ 倍降采样一同输送到后续网

络中， 来达到降低小目标的漏检概率。 实验结果表明： 改进后的算法同时检测安全帽和口罩佩戴的平均准

确率比原算法提高了 １１􀆰 ３％ 。
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０　 引言
新冠肺炎疫情， 让人们认识到佩戴口罩的重要性； 而在工地、 危险区域进行作业活动， 佩戴安全

帽是安全规范要求。 因此， 为了确保安全， 同时检测安全帽和口罩佩戴的问题应运而生。 目前， 针对

口罩佩戴的检测主要采用人脸检测算法， 例如， 牛作东［１］ 等采用改进 ｒｅｔｉｎａｆａｃｅ 算法， 通过人脸关键

的三位分析， 提高了口罩佩戴的检测速度。 由于复杂场景中目标遮挡、 人群密集、 小尺度等问题， 造

成使用目标检测算法检测是否佩戴口罩的效果并不理想。 对安全帽佩戴的检测研究主要采用基于深度

学习的目标检测模型， 通过训练和优化各种深度学习模型算法［２ － ４］来实现图像特征提取， 获得安全帽

的颜色、 形状及佩戴是否正确等信息。
Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等提出的区域卷积神经网络 （Ｒ⁃ＣＮＮ） ［５］ 、 快速区域卷积神经网络 （Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ） ［６］ 和超

快区域卷积神经网络 （Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ） ［７］大大提高了检测速度； Ｌｉｕ 等［８］提出的端到端多尺度检测算法

ＳＳＤ （Ｓｉｎｇｌｅ ＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）， 在检测精度和检测时间上取得了良好的效果； Ｒｅｄｍｏｎ 等［９ － １１］ 提

出了 ＹＯＬＯｖ１、 ｖ２、 ｖ３ 检测算法。 ＹＯＬＯｖ３ 由于融合了不同的特征尺度， 可进行分别检测， 加上在检

测效率、 精确性的优势， 在工程应用上更适合用于多种不同小目标的同时检测［１２ － １３］ 。 ＹＯＬＯｖ３ 是在

ＹＯＬＯｖ２ 算法基础上进行一系列改进而成的： ＹＯＬＯｖ３ 采用 Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ 网络进行特征提取， 利用一系

列的卷积和上采样对提取的特征进行解析并标记输出； 加入了 ＦＰＮ 网络［１４］ 中的多尺度网络架构， 融

合了不同尺度的特征图以提高预测效果； 通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１５］ 对数据集标签进行聚类分析得到默认框的

尺寸； 将 ＲｅｓＮＥＴ［１６］架构融合进 Ｄａｒｋｎｅｔ － １９ 中改变其网络的背景架构； 采取平均交并比作为度量标

签相似性的指标； 每一个卷积层后都会有批量归一化操作［１７］和去除 ｄｒｏｐｏｕｔ 操作， 防止出现过拟合现

象； 使用全卷积结构， 在每个比例尺上， 输出层后都会跟随着 ３ × ３ 和 １ × １ 的卷积层， 以简化损失函

数的计算， 提高检测速度； 采用上采样和融合做法将三个不同尺度的特征图融合然后对目标进行检

测， 提高算法对小目标检测的精确度。
综上所述， ＹＯＬＯｖ３ 是适合用于安全帽、 口罩等尺寸中偏小物体的检测与识别的， 但是， 还需要

进一步优化。 因而， 针对安全帽、 口罩佩戴的同时检测问题以及实际情况， 本文提出一种以 ＹＯＬＯｖ３
算法为基础， 以 ＹＯＬＯ 算法为 ｏｎｅ⁃ｓｔａｇｅ 网络架构的目标检测算法。 由于其不需要先检测待测物体的

位置而是直接进行特征检测， 大大提高了检测速度。

１　 ＹＯＬＯｖ３ 算法优化
为了提升安全帽、 口罩佩戴的同时检测性能， 本文对 ＹＯＬＯｖ３ 算法做了聚类算法优化和 Ｄａｒｋｎｅｔ

特征网络层优化。
１􀆰 １　 聚类算法优化

ＹＯＬＯｖ３ 运用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法［１５］对输入端的数据集进行处理， 以达到优化网络内部初始瞄框选

取的目的。 对数据集通过目标框的大小进行分类， 得到 ９ 个先验框的大小。 而先验框的大小与其尺度

有关， 尺度越大时得到的先验框越小， 因而可以以此来获得更细致的目标边缘信息。 聚类算法本质是

计算每个样本点簇中心的距离。 选取距离各点的均值最小的点作为新的点簇中心， 之后依照新的点簇

中心作为判断依据， 将各点分配到距离最近的点簇中的一类， 依次迭代循环直到点簇中心稳定收敛，
收敛结果即是最后的聚类效果。 核方法 （ｋｅｒｎｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ） ［１８］则是将输入空间映射到高维的特征空间上

来划分类别。 将二维平面中的样本特征映射到高维的特征空间， 使得在平面上无法分类或无法正确分

类的特征变得线性可分， 以此来区分不同类别的样本中心， 等分类完成后映射回二维平面上。 加权核

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法则是在核函数的基础上对不同占比的类别进行权重的分配， 选取更加合适的瞄框。
这种映射是非线性变换的， 有利于对未知的目标框的检测。 定义加权核 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的目标函数为：

Ｊ（ｖ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ａｉ∈πｋ

ｗ（ ｉ） φ（ａｉ） － ｃｋ
２ 。 其中： ｉ， ａｉ 表示输入空间中聚类的像素点； ｗ（ ｉ） 表示对应像素点

·０８３·
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的权重； πｋ 表示第 ｋ 个聚类； ｃｋ 为每个子类的聚类中心； φ（ａｉ） 为非线性的映射核距离函数。
非线性核函数的计算相对困难。 从数学的角度出发， 存在一个低维空间中的函数 Ｋ（ｘ，ｘ′） ， 当

Ｋ（ ｘ，ｘ′） ＝ ＜ φ（ ｘ）·φ（ ｘ′） ＞ 时， 它恰好等于在高维空间中这个内积。 通过计算样本点投射到高维

空间的值， 再进行内积运算， 得出非线性核函数的解。 通过求出 Ｋ（ｘ，ｘ′） 的内积函数， 得到高维空间

中的样本点以及点簇中心的距离， 从而大大减少了计算量。 经过 Ｋ 函数化简后的距离公式为： ｃｋ ＝

∑
ａｉ∈πｋ

ｗ（ ｉ）φ（ａｉ） ／ ∑
ａｉ∈πｋ

ｗ（ ｉ）。 经 过 运 算 之 后 的 聚 类 中 心 为： φ（ａｉ） － ｃｋ
２ ＝ φ（ａｉ）·φ（ａｉ） －

２∑
ａｊ∈πｋ

φ（ａｉ）·φ（ａ ｊ） ／ πｋ ＋ ∑
ａｊ，ａｉ∈πｋ

φ（ａｉ） · φ（ａ ｊ） ／ πｋ
２ ＝ Ｋ（ｘ，ｘ′） － ２∑

ａｊ∈πｋ

φ（ａｉ） · φ（ａ ｊ） ／ πｋ ＋

∑
ａｊ，ａｉ∈πｋ

φ（ａｉ）·φ（ａ ｊ） ／ πｋ
２ ，ｃｋ ＝ ∑

ａｉ∈πｋ

ｗ（ ｉ）φ（ａｉ） ／ ∑
ａｉ∈πｋ

ｗ（ ｉ）。

ＹＯＬＯｖ３ 通常将公开数据集 ｃｏｃｏ 所训练得到的瞄框的尺寸作为默认框， 其大小为 （１０，１３），（１６，
３０），（３３，２３），（３０，６１），（６２，４５），（５９，１１９），（１１６，９０），（１５６，１９８），（３７３，３２６） 。 在实际的安全帽、 口

罩佩戴的检测中， 由于安全帽的目标尺寸与 ｃｏｃｏ 数据集的差异较大， 使用 ＹＯＬＯｖ３ 默认框的检验效

果并不好。 而使用改进的聚类算法对自制安全帽数据集进行分析后， 得到了 ９ 组先验框的大小： （５，
７），（１０，１３），（１２，１５），（１８，２３），（２４，３０），（３３，５０），（５７，７２），（１１３，１２７），（２２１，２０１） ， 再按照先验框

的尺度分配规律分别分配给 ３ 个尺度的特征图。 经实验验证， 优化后的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的检测效果提升

明显。
１􀆰 ２　 Ｄａｒｋｎｅｔ 特征网络层优化

ＹＯＬＯｖ３ 将 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 作为骨架网络对输入图片进行特征提取， 提取后的特征图经过一系列的解

析操作得到最后的多尺度输出。 其借鉴了 ＦＰＮ 网络中多尺度预测的方法来提高检测结果。 输入目标

在 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络中经过 ５ 次降采样， 分别以 ８ 倍、 １６ 倍、 ３２ 倍的降采样结果传输， 再经过上采样和

张量拼接出的特征图最终被输出检测。 这样的网络对于小目标的检测能力是不足的， 当检测目标小于

８ × ８ 像素时， 特征网络将会很难检测出来。 为了提高网络对于头盔、 口罩这类小目标物体的检测率，
将 ４ 倍降采样的特征信息进行一次上采样， 之后与上一层的 ２ 倍下采样信息进行特征融合， 得到融合

后的 ２ 倍下采样融合图作为 ５２ × ５２ 的尺度特征图检测， 融合图与之后的降采样信息进行卷积， 将融

合之后的 ４ 倍、 ８ 倍、 １６ 倍降采样一同输送到后续网络中， 以提高小目标的检测特征， 进而增大小目

标特征的占比， 最终增加小目标的检测率。

２　 实验与分析
２􀆰 １　 创建数据集

由于缺少公开的安全帽和口罩佩戴的数据集， 研究团队通过整合各种资源， 自建一份安全帽和口

罩佩戴的数据集， 共 １０ ６６４ 张图。 其中： 戴有安全帽的图 ４ ６０４ 张， 主要为施工工地工人佩戴环境；
戴有口罩的图 ２ ０２３ 张， 主要为口罩佩戴展示及公共场所行人佩戴环境； 同时戴有安全帽和口罩的对

比图 ２ ７８２ 张， 主要为疫情期间工人佩戴； 未佩戴两者的对比图 １ ２５５ 张。 采用平均准确率 （ ｍｅａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 作为评价指标， 与原网络进行比较实验。
２􀆰 ２　 实验环境与实验计划

本实验环境配置在 ＵＢＵＮＴＵ１８􀆰 ０４ 操作系统、 ＴＩＴＡＮ ＲＴＸ ２０８０ＧＰＵ、 ＣＵＤＡ１０􀆰 １、 ＣＵＤＮＮ、
１２８ＧＢ 内存平台上， 采用 ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ２􀆰 ０ 框架进行训练。 为了验证算法的有效性， 本研究进行了以下三

种不同情况的实验。
１） 实验一　 单检测安全帽佩戴的实验。 以建筑工地为实验场景， 用安全帽佩戴数据集进行网络

训练和检测实验。 每批次随机选取 ８ 张图， 初始学习率为 ５ × １０ － ４ ， 且逐步递减， ＩＯＵ 置为 ０􀆰 ５。 采用

反向传播对网络参数进行微调。 将数据集划分为训练集和验证集分别进行评估。 共 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 对网

·１８３·
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络参数进行优化。
２） 实验二　 单检测口罩佩戴的实验。 以各大公共区域为实验场景， 每批次随机选取 ８ 张图， 初

始学习率为 ５ × １０ － ４ ， 且逐步递减， ＩＯＵ 置为 ０􀆰 ５。 采用反向传播对网络参数进行微调。 将数据集划分

为训练集和验证集分别进行评估。 共 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 对网络参数进行优化。
３） 实验三　 同时检测安全帽和口罩佩戴的实验。 在安全帽佩戴数据集和口罩佩戴数据集上添加工

地上同时戴有安全帽和口罩的图 ２ ７８２ 张， 进行网络训练， 同时检测安全帽和口罩的佩戴情况。 训练批

大小选取 ６４ 张图， 验证批大小选取 ２ 张图， 初始学习率为 １ × １０ － ４ ， 且逐步递减， 但不小于 １ × １０ － ６ ，
ＩＯＵ 置为 ０􀆰 ５。 采用反向传播对网络参数进行微调。 将数据集划分为训练集和验证集分别进行评估。 前

２０ 个 ｅｐｏｃｈ 先对最后一层网络参数进行优化， 后 ３０ 个 ｅｐｏｃｈ 对整个网络的网络参数进行调整。
２􀆰 ３　 实验结果分析

本研究针对两大类目标进行检测， 为区分优化前后对比效果， 分别将单戴有口罩或安全帽的图进

行了优化前后的检测对比， 以及同时戴有安全帽和口罩的图进行优化前后的检测对比。 为评估改进后

的算法模型的性能， 将各检测结果的准确率、 平均准确率 （ ｍＡＰ） 作为模型性能的评估指标， 并与

ＹＯＬＯｖ３ 算法进行对比。
２􀆰 ３􀆰 １　 实验一结果分析

图 １ 展示了工地上建筑工人戴有安全帽的图优化前后的对比效果， 改进后安全帽佩戴的单检测效

果明显高于原 ＹＯＬＯｖ３ 算法。 算法优化前戴有安全帽的图的检测准确率为 ８７􀆰 ４％ ， 未戴安全帽的图

的检测准确率为 ８４􀆰 ５％ ， 平均准确率为 ８５􀆰 ９％ ； 优化后分别为 ９７􀆰 ６％ ， ８９􀆰 ３％ ， ９３􀆰 ５％ 。 改进后的

ＹＯＬＯｖ３ 对单检测安全帽佩戴的平均准确率提高了 ７􀆰 ６％ 。

图 1 优化前后的单检测安全帽佩戴结果对比

Fig.1 Comparison of safety helmet detection results before and after optimization

a) 优化前安全帽检测效果
Safety helmet detection effect before optimization

b) 优化后安全帽检测效果
Safety helmet detection effect after optimization

２􀆰 ３􀆰 ２　 实验二结果分析

图 ２ 展示了车站场景下戴有口罩的图优化前后的对比效果。 算法优化前戴有口罩的图的检测准确

率为 ８２􀆰 ４％ ， 未佩戴口罩的图的检测准确率为 ８０􀆰 ２％ ， 平均准确率为 ８１􀆰 ３％ ； 优化后分别为

９３􀆰 ６％ ， ８７􀆰 ０％ ， ９０􀆰 ３％ 。 改进后的 ＹＯＬＯｖ３ 对单检测口罩佩戴的平均准确率提高了 ９％ 。
２􀆰 ３􀆰 ３　 实验三结果分析

图 ３ 显示出多人同时佩戴安全帽和口罩场景下的实验效果。 为了方便查看， 这里省去了口罩检测

的准确率， 只标识出了预测框。 可以看出， 用本算法优化后同时检测安全帽和口罩佩戴的准确率均有

所提高。
由表 １ 可见， 同时检测安全帽和口罩佩戴的准确率， 改进后的算法相较于原算法均提升了

１５􀆰 ３％ ， 而平均准确率则提高了 １１􀆰 ３％ 。 而相对于 ＳＳＤ 算法， 改进后的 ＹＯＬＯ 算法对于同时检测安

全帽和口罩佩戴的准确率更高， 速度也相比于 ＳＳＤ 算法快了 ５ ｆ·ｓ － １ 。
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图 2 优化前后的单检测口罩佩戴结果对比

Fig.2 Comparison of mask detection results before and after optimization

a) 优化前检测效果
Detection effect before optimization

b) 优化后检测效果
Detection effect after optimization

图 3 优化前后的同时检测多人口罩和安全帽佩戴的结果对比

Fig.3 Comparison of multi person detection results before and after optimization

a) 优化前检测效果
Detection effect before optimization

b) 优化后检测效果
Detection effect after optimization

表 １　 ＹＯＬＯｖ３ 优化前后检测准确度

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＹＯＬＯｖ３ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

算法

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％
安全帽检测

Ｓａｆｅｔｙ ｎｅｌｍｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
口罩检测

Ｍａｓｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
未佩戴

Ｎｏｔ ｗｅａｒｉｎｇ

平均准确率
Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

帧速率
Ｆｒａｍｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ

／ （ ｆ·ｓ － １ ）

ＳＳＤ ８４． ４ ８６． ６ ８３． ３ ８４． ７ ４０
ＹＯＬＯｖ３ ８０． ４ ７４． ３ ７２． ０ ７５． ６ ４８

改进的 ＹＯＬＯｖ３
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ９５． ７ ８９． ６ ７９． ３ ８６． ９ ４５

４　 结束语
本文研究了基于 ＹＯＬＯ 同时检测安全帽和口罩佩戴的算法改进。 该算法通过优化 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算

法来选取更合适的瞄框以适应数据集， 优化 Ｄａｒｋｎｅｔ 网络内部结构以及一些网络微调， 多次提取小目

标的特征来增强其特征提取的效果。 实验分析结果表明： 通过优化后该算法能够满足在实际场景中安

全帽、 口罩佩戴的同时检测需求， 可以应用于智慧工地、 港口码头、 危化矿区等安全监管， 具有一定

的应用与市场价值。 接下来， 会将算法移植到实际系统中实验应用并开展算法升级研究， 以进一步提

升佩戴安全帽和口罩的检测性能。
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