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摘    要    基于视频分析技术对生产现场人员安全帽佩戴情况进行自动检测与识别是保障安全生产的重要手段. 但是，复杂的

现场环境和多变的外界因素为安全帽检测与识别的精确性提出挑战. 本文基于 YOLOv5模型的框架，提出一种 DS-YOLOv5

安全帽检测与识别模型. 首先，利用改进的 Deep SORT多目标跟踪的优势，提高视频检测中多目标检测和有遮挡的容错率，

减少漏检情况；其次在主干网络中融合简化的 Transformer模块，加强对图像的全局信息的捕获进而加强对小目标的特征学

习；最后在网络的 Neck部分应用双向特征金字塔网络 (BiFPN)融合多尺度特征，以便适应由摄影距离造成的目标尺度变化.

所提模型在 GDUT-HWD和 MOT多目标跟踪数据集上进行了验证实验，结果表明 DS-YOLOv5模型可以更好地适应遮挡和

目标尺度变化，全类平均精度（mAP）可以达到 95.5%，优于其他常见的安全帽检测与识别方法.

关键词    目标检测；安全帽佩戴；YOLOv5；Deep SORT；自注意力机制
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ABSTRACT    Automatic detection and recognition of safety helmet wearing based on video analysis is important to ensure production

safety.  It  is  inefficient  to  supervise  whether  workers  wear  safety  helmets  by  manual  means.  With  the  advancement  of  deep  learning,

using  computer  vision  to  assist  in  the  detection  of  safety  helmet-wearing  holds  significant  research  and  application  value.  However,

complex  environments  and  variable  factors  pose  challenges  in  achieving  accurate  detection  and  recognition  of  safety  helmet  usage.

Helmet-wearing  detection  methods  are  generally  classified  as  traditional  machine  learning  and  deep  learning  methods.  Traditional

machine  learning  methods  employ  manually  selected  features  or  statistical  features,  resulting  in  poor  model  stability.  Deep

learning–based  methods  are  further  divided  into “ two-stage”   and “ one-stage”   methods.  The  two-stage  method  has  high  detection

accuracy but cannot achieve real-time detection, while the one-stage counterpart is the reverse. Achieving accuracy as well as real-time

detection is an important challenge in the development of video-based helmet detection systems. Accurate and quick detection of helmets

is essential for effective real-time monitoring of production sites. To address these challenges, this paper proposes DS-YOLOv5—a real-

time  helmet  detection  and  recognition  model  based  on  the  YOLOv5  models.  The  proposed  model  solves  three  main  problems:  First,

insufficient global information extraction problem of convolutional neural network (CNN) models. Second, the lacking robustness of the

deep SORT for multiple targets and occlusion problems in video scenes. Third, the inadequate feature extraction of multiscale targets.

The  DS-YOLOv5  model  takes  advantage  of  the  improved  Deep  SORT  multitarget  tracking  algorithm  to  reduce  the  rate  of  missed

detections  in  multitarget  detection  and occlusion  and increase  the  error  tolerance  in  video  detection.  Further,  a  simplified  transformer 
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module  is  integrated  into  the  backbone  network  to  enhance  the  capture  of  global  information  from  images  and  thus  enhance  feature

learning for small targets. Finally, the bidirectional feature pyramid network is used to fuse multiscale features, which can better adapt to

target  scale  changes  caused  by  the  photographic  distance.  The  DS-YOLOv5  model  was  validated  using  the  GDUT-HWD dataset  by

ablation and comparison experiments. In these experiments, the tracking capability of the improved Deep SORT is compared with the

YOLOv5 model using the public pedestrian dataset MOT. The results of the comparison of the five one-stage methods and four helmet

detection  and  recognition  models  revealed  that  the  proposed  model  has  better  capability  for  dealing  with  occlusion  and  target  scale.

Further,  the  model  achieved  mean  average  orecision  (mAP)  of  95.5%,  which  is  superior  to  that  of  the  other  helmet  detection  and

recognition models.

KEY WORDS    object detection；helmet wearing；YOLOv5；deep SORT；transformer

在不同行业的施工和生产现场，使用基于视

频分析技术对安全帽佩戴情况进行自动检测与识

别，是保障人员生命安全的重要措施. 但生产现场

视频采集环境往往更复杂，目标遮挡、光照不均匀

和目标尺度差异大等原因，都会对基于视频的安

全帽佩戴情况自动检测与识别提出挑战 . 安全帽

佩戴检测与识别算法分为基于传统机器学习和基

于深度学习的方法 . 传统机器学习方法通常采用

背景减法、人体检测和安全帽检测识别等步骤，利

用的是手工选定特征或统计特征 . 刘晓慧和叶西

宁 [1] 提出利用肤色辅助确定安全帽位置，提取  Hu
矩特征向量，再用支持向量机对安全帽进行识别

分类 . Li等 [2] 针对位置固定的监控场景下的运动

目标，采用 Vibe对运动背景进行分割处理，使用实

时的人体分类框架 C4对人体定位，最终通过颜色

特征判别实现安全帽检测.
基于深度学习的方法进一步分为“两阶段”方

法和“单阶段”方法 [3]. “两阶段”方法即由算法提

取特征后进行候选区域生成，然后使用分类器进

行分类回归 . Yogameena等 [4] 利用 Faster R-CNN检

测带标记的摩托车目标，再利用卷积网络模型和

空间转换器识别头盔. Ferdous等[5] 设计以 ResNet50
为主干融合特征金字塔网络 (FPN)，采用分类和回

归模型对安全帽进行分类和定位 . “两阶段”方法

的优势是可以有效提升检测精度，但是难以满足

实时性检测的要求 . “单阶段”方法使用端到端策

略对图像进行目标位置的检测和分类. SSD(Single
shot multibox detector)[6] 模型和 YOLO(You only look
once)[7] 模型是“单阶段”算法的典型代表 . SSD模

型结合回归和  anchor 思想实现多尺度预测，但密

集采样会造成模型难收敛，对小目标检测能力较

差 . 吴等 [8] 使用结合反向渐进注意机制的 SSD网

络对安全帽进行检测，使用 H-SVM对安全帽颜色

分类，SSD-RPA512模型达到了 83.89% 的准确率 .
徐先峰等 [9] 使用 MobileNet为主干构建 MobileNet-

SSD模型，将安全帽检测速度提高了 10.2倍. YOLO
模型采用边检测边分类的策略，具有计算效率高

的优势，其升级版本得到相关领域的广泛关注. YO-
LOv3[10] 提出 Darknet53网络，使用 FPN架构和多尺

度融合策略，提高了对小目标检测的精度. YOLOv4[11]

的主干采用具有不同层间交叉的 CSPDarknet53，
采用 Mosaic数据增强方法和自我对抗训练策略以

提高网络的检测与识别性能. YOLOv5[12] 通过增加

模型检测规模和数据优化处理，采用 DIoU-NMS
边界盒抑制措施提高小目标的检测精度. YOLOv5
模型轻量且易移植，让很多研究在其基础上都得

到了良好的检测性能[13−14]. 针对复杂环境下检测也

成为新的研究领域，例如，黄林泉等[15] 提出YOLOv3
结合 Deep SORT多目标跟踪技术实现跳帧检测，

结合可微图像处理模块提高目标检测在恶劣天气

的适应性 . 受到自然语言处理中 Transformer[16] 应
用的启发，使用 CNN的架构与 Transformer结合能

对图像中全局信息和局部信息统一建模，得到灵

活高效的网络模型 . Zhu等 [17] 针对无人机采集图

片的尺度变化和运动模糊问题，提出了 TPH-YOLOv5
模型，结合 Transformer和注意力模块 CBAM提高

预测输出效果，提高小目标的检测性能. 前人研究

证明结合注意力机制和特征融合机制可提高检测

器的学习能力进而提升检测性能 . 上述安全帽检

测包含以下几种难题：（1）CNN模型通常关注局部

信息忽略全局信息，而安全帽佩戴检测往往要伴

随人体或人脸特征信息进行学习；（2）主干网络的

特征提取往往针对单目标情况进行优化，在视频

场景下的检测伴随着多目标和遮挡问题，算法缺

乏鲁棒性；（3）对多尺度目标特征提取不充分.
本文针对以上难题，提出一种基于 Deep self-

attention YOLOv5(DS-YOLOv5)的安全帽检测模型，

主要改进如下：

（1）使用YOLOv5模型为基础，融合改进的Deep
SORT多目标跟踪算法，改进的 Deep SORT使用
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DIoU提高检测框与预测框匹配准确度，加强视频

检测中前后帧的数据关联，能改善遮挡和多目标

造成的漏检错检问题；

（2）YOLOv5主干网络融合 Transformer模块，

将图片转成序列向量提取局部特征之间的关系，

加强对图像全局信息的捕获和注重上下文信息的

联系；

（3）YOLOv5 颈部网络部分使用加权双向特征

金字塔网络 (BiFPN)融合多尺度特征，根据特征的

重要程度赋以权重，提高小目标的检测准确度. 本
文构建一种能够应对复杂环境，提高安全帽佩戴

情况检测精度和实时性的深度学习模型 DS-YOL-
Ov5. 实验结果表明，该模型的多个定量指标优于

目前主流的安全帽佩戴检测模型，其 mAP可以达

到 95.5%. 

1    相关背景
 

1.1    YOLOv5模型结构与工作原理

YOLO模型的核心思想是把物体检测问题转

化为回归问题，用一个卷积神经网络从输入图像

直接预测边界框位置和目标的类别概率. YOLOv5
结构主要分为输入端、主干（Backbone）、颈部网络

（Neck）和预测头（Prediction）四个部分 . 输入端采

用mosaic数据增强，主干采用 Focus结构和CSPDar-
knet53（Cross stage partial darknet53）结构相结合的

方案，CSPDarknet53是特征提取的核心网络，借助

残差块实现了对特征图的快速降维，在不损失检

测精度的前提下，提升对特征提取的能力和检测

速度. 颈部网络采用空间金字塔池 (Spatial pyramid
pooling, SPP) [18] 和路径聚合网络 (Path aggregation
network, PANet) [19] 的结构，加强来自不同特征层的

特征聚合，提高网络检测不同尺度目标的能力. 输

出端采用 CIoU_Loss和 DIoU_NMS操作，输出对象

坐标和分类结果. YOLOv5s设置了两种 CSP模块，

在主干应用CSP1_X结构，在Neck部分应用CSP2_X
结构，CSP1_X比 CSP2_X多设有残差结构，可以增

加层与层之间反向传播的梯度值，避免因为网络

过深带来的梯度消失，加强网络提取特征的能力.
当输入端接收图像后，YOLOv5模型首先将每

幅图像划分为 7×7的网格，每个网格作为一个预

测盒，用于捕获落入网格单元中心的目标. 每个网

格单元输出 M 个预测边界框，每个边界框的预测

输出位置信息和置信度 C(Confidence)，C 主要反映

预测盒与 Ground Truth之间的交并比  (Intersection
over union，IOU)得分. 置信度得分公式为：

C = Pr(object)× IOUtruth
pred （1）

Pr(object)

IOUtruth
pred

式中， 表示目标出现在单元格的条件类

概率，规定单元格中有目标其值取 1，否则取 0.
表示预测边界框与 Ground Truth的交并比，

C 反映预测类别的概率和边界框定位的准确性. 根
据网络深度和宽度参数的不同，YOLOv5提供了

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x四种

模型配置文件 . YOLOv5s是网络深度和特征图宽

度最小的网络，考虑到面向工业应用，本文采用 YO-
LOv5s为基础模型进行研究. 

1.2    Deep SORT多目标跟踪算法

深度简单在线实时跟踪 (Deep simple online and
realtime tracking，Deep SORT)的核心思想是利用传

统的卡尔曼滤波和匈牙利算法分别负责跟踪目标

的状态估计和轨迹分配问题 [20]. 通过引入视频序

列中检测结果的数据关联，整合目标的运动信息

和外观信息，对丢失目标进行重识别. 改进的 Deep
SORT算法流程如图 1所示 . Deep SORT中使用卡

尔曼滤波器与匀速运动和线性观测模型来观察目
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图 1    改进的 Deep SORT算法流程图

Fig.1    Flow chart of the improved Deep SORT algorithm
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标的状态. 对于输入的轨迹，卡尔曼滤波器通过预

测状态与上一时刻的对比和检测框信息的校正，

估计每个目标位置的均值和协方差矩阵，再通过

卡尔曼滤波框架最优地求解速度分量对目标状态

进行更新 [21]. 匈牙利算法将前一帧的跟踪框与当

前帧的检测框关联，通过特征信息和马氏距离来

计算代价矩阵. 首先，基于已存在目标运动状态的

卡尔曼预测结果与检测结果之间的马氏距离进行

运行信息的关联，马氏距离如式 (2)：

l1(i, j) = (d j− yi)TS−1
i (d j− yi) （2）

(yi,Si) i

yi Si d j

j

式中， 表示第 个跟踪到测量空间的投影，其

中 为当前时刻的预测框， 为协方差矩阵， 表

示第 个检测框.

d j r j

{Ri} i j

当目标遮挡或者镜头视角抖动时，借助外观

信息对检测框 计算出对应的外观特征描述符 ，

即重识别网络提取的 128维单位特征向量. 对于每

个轨迹 k，都保留在最后 100个外观描述符作为集

合 ，通过计算第 个跟踪框和第 个检测框最小

余弦距离来减少跟踪误差，余弦距离如式 (3)：

l2(i, j) =min
{
1− rT

j r(i)
k | r

(i)
k ∈ Ri

}
（3）

l1 l2

级联匹配将卡尔曼滤波器判断为确认的轨迹

框与检测框在卷积网络进行特征提取，根据轨迹

框与检测框的 和 ，进行匹配确认 . 再利用距离

交并比 (Distance-IoU，DIoU) [22] 对级联匹配中的未

匹配轨迹和未匹配检测以及卡尔曼预测未确定的

轨迹，进行再次匹配，对确认状态的轨迹框设置最

大匹配寿命 Max_age，并对超过 Max_age轨迹框删

除处理，避免因短暂性遮挡而造成的漏检.
Deep SORT算法中 IoU匹配方式回归速度快，

但是无法衡量预测框与轨迹框的重叠方式 . 本研

究使用 DIoU关联匹配，它在 IoU的基础上引入一

个惩罚项，对重叠情况更加敏感，训练过程损失收

敛更快，减少遮挡情况下 ID切换的问题，有更好

的跟踪效果 . 检测框和目标框之间的归一化距离

损失函数公式为：

LDIOU = 1− IOU+
ρ2(b,bGT)

c2 （4）

b bGT

ρ

式中， 和 分别代表检测框和预测框的中心点，

代表两个中心点之间的欧氏距离 . c 代表同时覆

盖检测框和预测框的最小矩形的对角线距离. 

1.3    Transformer
Transformer是谷歌团队提出基于注意力结构

来处理序列模型相关问题的模型，Transformer的
基本结构由编码组件、解码组件和连接（position-

wise FFN）组成. 编码器中有自注意力层和前馈层，

解码器中除了有自注意力层和前馈层之外，还有

一个解码器注意力层用于关注层之间的交叉信

息，它推翻了以往自然语言处理通常需要 CNN结

构的思想 . Transformer最初应用于自然语言处理

领域，近来越来越多地被应用到计算机视觉领域 .
在目标检测领域，Carion等  [23] 提出了一种端到端

的目标检测模型（Detection transformer，DETR），将
CNN与 transformer架构相结合直接预测最终的检

测结果，唯一的不足是需要大量的数据进行训练

才能得到良好的精度. VIT(Vision transformer)是一

种基于 Transformer进行图像块序列预测的分类模

型，在多个图像识别基准数据集上获得优越的性

能 [24]. 研究表明 Transformer在计算机视觉领域有

优秀的学习能力.
受到 VIT的启发，我们将 YOLOv5主干中部分

原始卷积模块替换为 VIT中的 Transformer Block，
Transformer将图像切块输入，借助对图像间的空

间信息，提高主干的特征提取能力，最后使用YOLOv5
检测头进行分类. VIT模型包含 Embedding层、Tra-
nsformer Encoder和 MLP（Multilayer perceptron） He-
ad. Linear层主要负责将二维图像转化为序列向量

作为 Transformer的输入，Transformer Encoder功能

是捕获序列向量之间的相互关系，MLP Head用于

最终的分类.
（1）Embedding层.

x ∈ RH×W×C

xP ∈ RN×(S 2×C)

xr = {rclass,r1,r2, · · · ,rN}

对输入的安全帽图像 分为 N 个不

重叠的二维图像块 ，其中 R是包含所

有图像块的集合，并使用卷积核大小为 D 的网络

对图像块编码生成序列向量

用于 Transformer的输入，图像块数量与原图像之

间的关系为：

N = HW/S 2 （5）

rclass

Epoc

其中，H，W，C 为原图像的高、宽和通道数，S 为图

像块的尺寸大小， 是为防止在多层感知机（MLP）
学习全局特征不够充分而加入的分类向量 . 图像

块的序列向量代表图像块的内容信息，而自注意

力机制处理序列还需要向量间的位置关系，因此

在原文中还引入了位置编码 用于捕获图像块

之间的位置关系，E是实现线性映射的矩阵. 因此

在 Embedding层处理后，特征向量 F表示为：

F = xr +Epoc （6）

（2）Transformer Block和MLP Block.
Transformer  Block主要由 Transformer编码器
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组成，作用是对序列向量提取局部特征之间的关

系，首先对 Embedding层的输出进行归一化处理，

经多头注意力层 （Mutli-head  self-attention，MSA）

提取得到当前节点的全局特征向量，经过 Dropout
和残差输出相加，进一步 Norm处理，最终经过多层

感知机模块（MLP block）获得分类特征. MLP block
主要由全连接层、GELU激活函数和 Dropout层组

成，序列向量经过 MSA融合特征信息，最终选择

一项特征作为全局特征送入MLP中进行分类. 

2    DS-YOLOv5模型网络结构与工作流程
 

2.1    YOLOv5模型结构 

2.1.1    Backbone
模块如图 2所示 C3TR模块结构图，将原 C3

残差模块中的Resunit替换为Transformer模块，C3TR
模块由卷积层和 Transformer block 经 Concat操作

构成，由于模块参数复杂度过高，为了降低训练成

本仅在 YOLOv5主干网络的最后一个阶段进行加

强特征提取，图 2中模块中 k、s、n 分别代表卷积

神经网络卷积核、步长以及包含 Bottleneck的数

量，T代表 C3中设有残差模块，F代表 C3中没有

残差模块. 同时在研究中发现 Norm能削弱模型的

特征表征能力，如图 3所示，将 Transformer简化成

图 3的 Transformer  block，首先去除 MSA和 MLP
模块后的归一化处理，仅使用 Dropout加速网络收

敛；其次 MLP block去除激活函数，使用全连接层

和 Dropout进行分类处理，可加强特征全局表达

的能力，同时降低一定计算成本. 简化后 Transformer
block减少了计算量，同时可以加强捕获全局特征

的能力，其多头注意力机制还可以获得上下文的

语义信息，对于低分辨率图像有良好的处理能力，

可以应对小目标的特征提取. 

2.1.2    Neck
传统的 PANet可融合不同层级间的特征且各

层级是逐级通道顺序连接，这种结构忽略了不相

邻层级之间的特征信息关系，遗失细节信息. 本文

使用 BiFPN[25] 对提取的特征进行跨层级融合，通

过对特征赋予不同的权重进行有重点的融合，可

增强对有益特征的针对性，同时抑制冗余特征的

干扰 . 图 4为 PANet和 BiFPN实现不同层级特征

传递与融合的示意图，自下到上为 3～7层特征图

（P3～P7），(a)是 PANet结构，(b)是 BiFPN结构.
BiFPN实现了深浅层特征双向融合，跨尺度残

差连接增强不同网络层之间特征信息的传递，有
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图 2    改进的 YOLOv5的网络结构

Fig.2    Improved network architecture of YOLOv5
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利于小尺寸安全帽的特征学习，而且与 PANet相
比，它移出了没有特征融合的节点，进一步减少模

型的计算量. 此外，BiFPN针对特征融合增加了一

个可学习的权重，可以有效聚合不同尺度的特征

并进行特征输出. BiFPN以更轻量的结构同时提升

模型对有益特征的敏感性，带来模型性能的提升. 

2.2    DS-YOLOv5工作流程

DS-YOLOv5模型的工作流程：首先利用带标

签的安全帽数据集，对 YOLOv5网络和改进的 Deep
SORT特征提取网络分别进行训练得到安全帽检

测模型和安全帽特征模型，为视频序列的检测识

别做好模型权重. 最后，将待检测视频输入 YOLOv5
进行检测，得到安全帽的检测框信息和分类信息，

再将检测框送入改进的 Deep SORT进行特征提取

进行建模标准化，对目标轨迹进行卡尔曼预测和

更新，经过级联匹配和 IOU匹配得到跟踪结果，输

出安全帽位置信息和类别信息. 

3    实验与分析

为了验证 DS-YOLOv5模型的性能，本文采用

GDUT-HWD数据集进行测试 .  GDUT-HWD数据

集考虑包括场景、照明、个人姿态和遮挡等复杂

环境，包含 3174张图像，18893个实例，小目标实

例数占比达到了 47.4%，环境更复杂、分类更精细.
实验的硬件配置为 Intel(R)  Xeon(R)  Silver  4210R
CPU @ 2.40 GHz和 2.39 GHz NVIDIA GTX1070GPU，

模型搭建在 Pytorch深度学习框架 . 所有 YOLO模

型的训练最大周期为 300，Batch-size为 8，学习率为

0.0001，在训练过程中采用早停策略避免过拟合. 评
价指标采用多个定量指标，分别为精确率 P、召回

率 R、F1 分值、平均精确度AP和全类平均精度mAP
和每次迭代花费的时间 Spend Time. 各指标的定义

如下：

P =
TP

TP+FP
（7）

R =
TP

TP+FN
（8）

式中，真阳性 (True positive, TP)代表实际为正例，

预测为正；真阴性 (True negative, TN)实际为负例，

预测为负；假阳性 (False positive, FP)为实际为负

例，预测为正；假阴性 (False negative, FN)实际为正

例，预测为负. 一般来说精确度和召回率是互相矛

盾的两个值，定义 F1 说明了精确度和召回率的实

际平均情况，公式为：

F1 =
2PR
P+R

（9）

对于数据集给定的类别，先得到其精确率 /召
回率（P/R）曲线，平均精确度 AP为使用积分法计

算 P/R 曲线与坐标轴所围面积，mAP是将 AP进行

加权平均而得到，评价指标 AP和 mAP计算方法

如公式 (10)和 (11)所示：

AP =
w 1

0
P(R)dR （10）

mAP =
1

class

class∑
i=1

APi （11）

式中，P(R)是关于 P 和 R 函数关系，class表示检测

数据集的类别数. 

3.1    消融实验

消融实验基于 YOLOv5模型为基础模型，对

Deep SORT、BiFPN结构、Transformer模块和 Deep
SORT进行分析，了解各模块对模型性能提升起到

的作用以及结构改进的有效性.
表 1列出了在 GDUT-HWD数据集上的消融实

验结果，可以看到，加入 Transformer、BiFPN和Deep
SORT分别使 mAP提升 1.2%、1.4% 和 0.8%，最终
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图 3    Transformer 模块

Fig.3    Transformer block
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图 4    PANet与 BiFPN结构示意图. (a) PANet; (b) BiFPN

Fig.4      Schematic  diagram  of  the  Path  Aggregation  Network  and
bidirectional feature pyramid network structures: (a) PANet; (b) BiFPN
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模型 mAP提升了 3%. 加入 Transformer的模型召

回率有明显的提高，进一步证明本模块对捕获全局

特征有良好能力，减少小目标漏检情况. Deep SORT
模型将使用视频图像验证其识别跟踪可靠性 . F1

反映出模型精度和召回率的实际平均情况，本模

型加入 BiFPN和 Transformer后 F1 下降 1.7%，仍比

YOLOv5原模型提高了 2.2%，mAP能达到 95.5%，

此时模型检测精度最高. 根据消融实验结果，增加

模块后网络复杂度增加，Spend Time也随之增加，

而使用 BiFPN模块后可以比原模型节约 3% 的训

练时间. 我们将表 1中的最后一组模型称为 DS-YO-
LOv5.

如表 2对改进前后 Deep SORT跟踪性能对比.
使用行人数据集 Market-1501对改进的 Deep SORT
重识别网络进行训练，训练集包含了 751个类别

行人[26]. 表 2中评价指标MOTA(Multi-object tracking
accuracy)为衡量跟踪器的准确率 ，MOTP (Multi-
object  tracking  precision)为检测器的准确率 ， IDs
(Identity switch)为 Ground Truth分配 ID发生切换

的次数 (表中向上箭头表示值越大性能越好，向下箭

头表示值越小性能越好). 实验结果可以看到MOTA

提高了 2.7，IDs在原有基础上降低的 16%.
为了验证模型的可靠性，使用 MOT16训练集

中视频 MOT16-09对改进前后 Deep SORT进行跟

踪性能测试 [27]，对测试的 MOT16-09视频每 10帧

抽取一次，Deep SORT改进前后在 MOT16-09测试

对比如图 5所示，可视化中展示了三个场景，图 5 (a)
和 (d)为场景 1、图 5 (b)和 (e)为场景 2、图 5 (c)
和 (f)为场景 3. 场景 1中，改进的模型检测到左下

角漏检目标并修正了 (a)中与背景相似误判为蓝

色安全帽的小目标；场景 2中，面对右侧密集且互

相遮挡的小目标，改进后的算法几乎无漏检情

况；场景 3中，对白色头发的目标，改进的算法修

正了原算法误判的白色安全帽的检测 . 可以看到

改进后的 Deep SORT在跟踪性能得到改善，可以

应对实时检测中目标被遮挡或多目标、小目标的

 

表 1    基于 GDUT-HWD数据集的消融实验结果

Table 1    Results of the ablation experiments based on the GDUT-HWD dataset

Model mAP/% P/% R/% F1/% Param/106 Spend time/min

YOLOv5 92.5 92.1 90.6 91.4 7.1 6.3

YOLOv5 + BiFPN 93.9 92.5 91.6 92.0 7.5 6.1

YOLOv5 + Transformer 93.7 92.6 97 94.7 8.1 9.1

YOLOv5 + Deep SORT 93.3 89.3 91.9 90.6 7.1 6.3

YOLOv5 + BiFPN + Transformer 94.4 92.1 99 95.3 8.2 8.8

YOLOv5 + BiFPN + Transformer + Deep SORT 95.5 89.6 98 93.6 8.2 8.8

 

表 2    Deep SORT改进前后的实验结果对比

Table 2    Comparison results for improved Deep SORT

Model MOTA↑ MOTP↑ IDs↓

Deep SORT 48.5 77.1 48

Improved Deep SORT 51.2 77.6 40

 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 5    Deep SORT与改进模型在 MOT16-09测试对比. (a) Deep SORT在场景 1 的检测结果; (b) Deep SORT在场景 2 的检测结果; (c) Deep

SORT在场景 3 的检测结果; (d)改进模型在场景 1 的检测结果; (e)改进模型在场景 2 的检测结果; (f)改进模型在场景 3 的检测结果

Fig.5    Comparison of Deep SORT and improved Deep SORT in MOT16-09 detection: (a) detection results of Deep SORT in scenario 1; (b) detection
results  of  Deep  SORT  in  scenario  2;  (c)  detection  results  of  Deep  SORT  in  scenario  3;  (d)  detection  results  of  improved  Deep  SORT  in  scenario  1;
(e) detection results of improved Deep SORT in scenario2; (f) detection results of improved Deep SORT in scenario 3
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情况. 

3.2    对比实验

本节使用五种单阶段算法和现有的安全帽识

别方法进行对比实验，表 3列出了 5种算法在 GD-
UT-HWD数据集上的检测与识别指标. 表中的 PRed、

PWhite、PYellow 和 PBlue 分别代表佩戴红色、白色、

黄色和蓝色安全帽的准确率，PNone 表示未佩戴安

全帽的准确率，P 表示模型检测精度，R 为模型召

回率，Weight为模型权重大小，Time为单张图片检

测时间，fps表示模型部署在开发板 Jetson Xavier NX
上每秒能检测的帧数 . 在输入端，YOLOv3系列的

图像分辨率为 416×416，YOLOv4和 YOLOv5图像

分辨率为 640×640. YOLOv3-tiny速度更快，但各项

指标均低于其他 YOLO系列模型 . YOLOv4召回

率仅为 81.1%，在实际检测中不能检测到所有安全

帽，模型权重 237.4 MB，模型训练时间长且难以部

署. 在本实验进行对比的“单阶段”算法中，YOLOv5
模型为最轻量、检测效率最好的模型，原模型权重

仅有 14.2 MB，在测试集平均每张检测时间 2 ms，
改进后的 DS-YOLOv5以少量的参数数量和计算

量为代价，提高了 3% 的检测精度，本模型 mAP值

和召回率都处于领先地位.
对比实验中使用模型在主机上测试单张检测

时间和模型在嵌入式开发板 Jetson Xavier NX部署

测得的 fps，对模型效率和实用性进行直观表示 .
SSD和 YOLOv4因网络结构和模型过大难以在嵌

入式设备进行检测，YOLOv3-tiny的检测速度优于

YOLOv3模型，YOLOv4由于模型过大，难以在开

发板上实现实时检测 . YOLOv5模型部署后 fps可
以达到 25，本模型在改进后 fps为 18. 对于非节奏

极其快速的场景视频外，fps达到 15是保持视频画

面连续的最低帧率. 参数增加在一定程度影响 DS-
YOLOv5模型的检测速度，但仍能达到视频检测的

需求.
为了验证 DS-YOLOv5有效性，将 DS-YOLOv5

模型与研究安全帽检测工作 [8−9,28−29] 中所提及的模

型在 GDUT测试集上进行对比实验，从表 4中可

以看到，对比其他模型 DS-YOLOv5的 mAP分别

提升了 10.8%、1.8%、2.4% 和 9.4%. 最新的YOLOXs
在准确率上处于领先地位，但本模型的召回率和mAP
值最高 . 模型检测速度与模型大小决定了模型是

否很好地应用于实际场景下，在表 4中可以看到

DS-YOLOv5模型不论是在模型大小、模型参数或

检测时间上都有明显优势，模型参数量小代表模

型空间复杂度低，有利于在边缘化设备进行部署，

实验中 YOLO系列和改进的 MobileNet-SSD网络

参数量有明显优势，DS-YOLOv5模型仅比文献 [9]

模型参数量多 0.1 MB. DS-YOLOv5模型大小为各

文献模型的 1%、45%、43% 和 64%，本模型网络参

数量较小且性能优越，可满足工业场景下的实时

性要求.
图 6给出了几种复杂环境下 DS-YOLOv5模

 

表 3    基于 GDUT数据集的对比实验结果

Table 3    Results of comparison experiments based on the GDUT dataset

Model PNone/% PRed/% PWhite/% PYellow/% Pblue/% P/% R/% mAP/% Time/ms Weight/MB fps

SSD512[6] 74.8 78.8 79.5 86.3 80.8 83.5 79.2 81.6 36.8 34.6 —

YOLOv3[10] 82.4 92.4 75.7 81.9 94.4 86.9 80.4 86.2 14.5 84.3 2

YOLOv3-tiny[10] 74.1 82.8 75.3 80.8 85.0 84.5 76.3 79.6 6.4 28.2 12

YOLOv4[11] 83.4 94.2 86.1 92.0 95.7 92.4 81.1 90.3 14.2 237.4 —

YOLOv5[12] 90.2 93.6 91.4 92.6 93.4 92.1 90.6 92.5 2.0 14.2 25

DS-YOLOv5 92.5 95.3 96.2 98.6 95.0 89.6 98.0 95.5 2.2 15.7 18

 

表 4    安全帽检测模型对比实验

Table 4    Results of the comparison of different safety helmet detection models

Detection models P/% R/% mAP/% Weights/MB Param/106 Time/ms

SSD-RPA512[8] 73.3 74.4 84.7 158.9 52.6 42.4

MobileNet-SSD[9] 84.3 90.5 86.1 24.3 8.1 19.3

Improved YOLOX[28] 94.2 90.3 93.7 34.5 8.9 17.7

Improved YOLOv4-tiny[29] 93.2 88.4 92.9 36.5 13.2 14.9

DS-YOLOv5 89.6 98.0 95.5 15.7 8.2 2.2
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型对安全帽佩戴情况检测与识别结果 . 图中展示

被检测安全帽的检测框、分类和置信度分数，其中

图 6(a)光线不足场景；图 6 (b) 在多个目标互相遮

挡场景；图 6(c)由于拍摄距离造成安全帽尺度差

异场景，检测结果表明 DS-YOLOv5融合多尺度特

征对特征学习充分，在图 6 (a)光线不足的环境下

仍能得到正确的检测结果，加入改进的 Deep SORT
有利于应对遮挡情况和尺寸差异较大的目标，在

图 6 (b)中正确检测目标遮挡将近 1/2的 None标

签，在图 6 (c)中三个尺度差异较大的目标能正确

检测并识别. 在图 5中视频检测和图 6中复杂环境

的图像检测中，分别展示了包含光线不足、小目

标、多目标、遮挡、目标与背景色相似的例子，DS-
YOLOv5模型表现稳定，可以适应复杂环境下的安

全帽检测. 

4    结论

本文针对复杂环境下安全帽佩戴情况的实时

检测与识别任务，以 YOLOv5模型为基础网络，提

出结合Deep SORT多目标跟踪，融合BiFPN和 Tran-
sformer注意力机制的 DS-YOLOv5安全帽检测与

识别模型. 在 GDUT-HWD数据集对比实验和消融

实验结果表明，DS-YOLOv5模型可以有效提升安

全帽佩戴情况检测的准确性、鲁棒性和实时性. 而
且 ，DS-YOLOv5模型可以有效应对包括亮度变

化、多目标等复杂环境的影响 . 下一步，我们将对

该模型进行轻量化设计并移植到边缘化设备，以

便将其应用于生产和施工现场对安全帽佩戴情况

进行实时检测与识别.
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