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引言：

在施工工地，为保证施工人员的安全，最基本的一

条要求就是正确佩戴安全帽，安全帽可以有效避免和减

小事故带来的伤害。传统的人工巡检监控安全帽佩戴情

况耗时耗力，容易发生误检。利用机器视觉和深度学习

技术替代人力，来对施工工地人员佩戴安全帽进行检测

识别，效率更快，准确度更高。

传统的安全帽检测多是基于图像处理算法，如先定

位人头位置区域，再通过训练特征分类器来实现安全帽

的检测。这种方法易受环境影响，如雨天，遮挡等情况

则检测效果不佳，而施工工地又复杂多变，所以传统特

征提取的方法效果并不理想，受限较多。

随着深度学习的快速发展，基于深度学习的目标检

测算法能够自动提取图像中不同区域的特征 [1]，通过学

习样本中的有效特征，从而建立起泛化能力较强的目标

检测模型。因此，本文基于已在 COCO 数据集上训练好

的 YOLOv3 目标检测模型，通过迁移学习安全帽佩戴样

本图像数据，最终训练得到能实现工地环境中的安全帽

实时检测模型。

一、YOLO目标检测算法

基于卷积神经网络实现目标检测，需要解决目标的

定位问题和识别问题，即模型需要输出目标的位置和类

别。通常目标的位置可以由 x、y、w、h 四个值确定，即

目标外部矩形框左上角顶点的坐标和矩形框的宽、高

值。而目标类别则是预先设定好的范围内的取值，例如

COCO 数据集有 80 个生活场景中常见的物体类别，包括

人、车、动物、水果、家具等。

常见的目标检测算法分为两类，基于建议框的方法

和免建议框的方法。基于建议框的方法又称为两阶段方

法，即将目标检测分成建议框生成和建议框分类、回归

两个阶段，如 Faster-RCNN 和 Mask-RCNN 都是基于建议

框的方法；而免建议框方法又称为单阶段方法，即没有

建议框搜索的步骤，如 YOLO 和 SSD 等属于单阶段算法。

通常两阶段的目标检测算法精度高，但检测速度不如单

阶段的算法快。

YOLO 方法的基本思想是，先将全图划分成 NxN 的

格子，每个格子负责对落入其中的目标进行检测，一次

性预测所有格子所含目标的边界框以及所属类别概率。
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图1　YOLOv3模型结构图
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YOLOv3 在每个格子里会预测 3 个锚定框，训练时会选取

其中和 GT（即正确答案的边框）的 IOU（最大交并比）

值最大的边框作为预测结果。（见图 1）

YOLOv3 先使用 Darknet53 结构来实现特征提取，再

通过 FPN（Feature Pyramid Networks）网络层来实现多尺

度目标的特征提取。其中，Darknet53 是全卷积结构，包

含了 53 个卷积层，主要由 3x3 和 1x1 滤波器组成，同时加

入了残差结构，以减少因网络层次过多带来的梯度消失

问题。Darknet53 去掉了池化层和全连接层，特征图尺寸

变换则是通过改变卷积核的步长来实现。FPN 网络层采

用类似特征金字塔的方式，通过上采样和特征融合，最

终输出三种不同尺寸的检测结果。YOLOv3 在 COCO 数

据集上的准确度与 SSD 相当，但速度却是 SSD 的三倍，

YOLOv3 相比 YOLOv1 和 YOLOv2 模型，在小目标检测上

性能更突出。

二、安全帽检测与结果分析

1. 安全帽数据集

本文采用的安全帽数据集来自网络公开数据集，共

有 6057 张日常生活图片，场景包含工地、大学监控视频

和普通场景。为提高模型的准确度和泛化能力，同时考

虑到正负样本的均衡，会先在正负样本数据里均匀采样，

其次对样本数据进行水平翻转、缩放等操作对数据进行

数据的扩充。

图2　安全帽数据集样本图片

2. 先验框尺寸聚类

YOLOv3 预训练模型中，使用的 COCO 数据集图像

会被缩放到 416x416 大小，图像中包含的目标大小不固

定，既有较大的目标，也有小型目标，所以先验框的大

小分成大、中、小三类，每类又有三种尺寸，分别是属

于小目标尺寸的（10x13）、（16x30）、（33x23），中等目

标 的 尺 寸（30x61）、（62x45）、（59x119）， 以 及 大 目 标

尺寸的（116x90）、（156x198）、（373x326）。因为本文采

用的安全帽数据中，目标仅为安全帽，所以目标的宽高

比和尺寸大小变化不大，若继续采用基于 COCO 数据的

先验框大小，则会影响训练进度。因此，在开始训练新

的数据前，需要先使用 K 均值聚类算法，对训练样本中

所有目标的宽和高进行 9 个类别的聚类，最后得到 9 个

值（11x13）、（13x17）、（16x17）、（18x21）、（22x26）、

（30x35）、（47x54）、（88x103）、（204x236）， 作 为

YOLOv3 模型训练时的先验框大小。

3. 实验结果

为达到更好的训练效果，训练时分两个阶段进行。

第一阶段除了最后三个输出层参与训练外，其余层均被

冻结，学习率采用较小值 0.001，训练样本批大小为 12，

训练 50 轮。第二阶段放开所有层，包括特征提取层和输

出层，进行微调，学习率采用更小值 0.0001，训练样本

批大小仍采用 12，在前一阶段基础上继续训练 50 轮。从

图 3 可以看出，经过第二阶段的训练，训练样本损失函

数值能得到进一步的降低。

图3　训练集损失值曲线图

三、总结

本文采用迁移学习的方法，使用 YOLOv3 模型来实

现工地场景中的安全帽佩戴检测，以解决安全帽检测实

时性和准确性等问题。训练模型时，本文基于 COCO 数

据集上的预训练模型，在网络公开安全帽数据集上进行

两阶段迁移学习，第二阶段在第一阶段基础上对所有层

进行微调，从而得到了更高精确度的安全帽检测模型。

由实验结果可知，该模型可以实现工地场景中的实时安

全帽佩戴检测。
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