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基于改进 YOLOv4 颈部优化网络的安全帽佩戴检测
方法

徐先峰，王 轲，马志雄，姚景杰，赵万福
（长安大学  能源与电气工程学院，西安  710016）

摘要：针对安全帽佩戴检测时易受复杂背景干扰，解决 YOLOv4 网络检测速度慢、内存消耗大、

计算复杂度高、对硬件性能要求较高等问题，引入改进 YOLOv4 算法优化安全帽佩戴检测方法。引

入 MobileNet 网络轻量化 YOLOv4、跨越模块特征融合，实现高层语义特征和低层语义特征有效融

合。针对图像中小目标分辨率低，信息特征少，多尺度并存，导致在连续卷积过程中易丢失特征信

息等问题，采用改进特征金字塔 FPN 和注意力机制等颈部优化策略聚焦目标信息，弱化安全帽检测

时背景信息的干扰。仿真结果表明，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络安全帽佩戴检测算法在

CPU 平台下的检测速度为 34.28 FPS，是基础 YOLOv4 网络的 16 倍，检测精度提升了 4.21%，检测速

度与检测精度达到平衡。
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Helmet wearing detection method based on improved YOLOv4 
neck optimized network
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(School of Energy & Electronic Engineering, Chang’an University, Xi’an 710016, P. R.China)

Abstract: Helmet wearing detection is susceptible to interference from complex background. To address this 

challenge, the YOLOv4 algorithm is employed. However, YOLOv4 faces issues such as slow detection speed, 

high memory consumption, computational complexity and demanding hardware performance requirements. This 

study integrates the MobileNet network to alleviate these challenges in YOLOv4. Additionally, cross-module 

feature fusion is introduced in MobileNet network, enabling effective fusion of high-level semantic features and 

low-level semantic features. Despite these advancements, small targets in images poses problems such as low 

resolution, limited informative features, coexistence of multiple scales, and potenial loss of feature information 

during continuous convolution. To mitigate these issues, this paper introduces neck optimization strategies, such 

as improving the feature pyramid FPN and introducing/ improving attention mechanism. These strategies focus on 
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target information and reduce interference from background information during helmet detection. Simulation 

results show that the improved YOLOv4 neck-optimized network achieves a detection speed of 34.28FPS on the 

CPU platform, which is about 16 times faster than YOLOv4 network. Moreover, its detection accuracy is 4.21% 

higher than that of the YOLOv4 algorithm. This optimized algorithm strikes a balance between speed and 

accuracy.

Keywords: safety helmet wear detection; detection precision; YOLOv4; detection speed

建筑施工安全是建筑施工现场作业的生命线 [1]。为了能够对施工人员安全帽佩戴进行全天候、无死角监

督 [2⁃3]; 高准确性、高实时性满足复杂背景安全帽检测算法至关重要。

为实现安全帽佩戴自动检测，研究人员进行大量研究，但基于传统安全帽佩戴检测主要通过捕获边缘、

颜色等特征 [4⁃5]，对于复杂施工环境下检测效果一般，且效率低、耗时长，无法真正应用到实际施工现场，这使

准确、高效实现安全帽佩戴检测成为一项艰巨任务。随着人工智能技术发展，基于深度学习方法逐渐成为目

标检测的主流方法 [6⁃7]，YOLOv4[8]作为经典基于深度学习的目标检测算法之一，在处理复杂背景下安全帽检

测时表现出优异的检测效果，但存在训练步骤繁琐、测试训练速度慢、占用计算机内存空间大等缺点。轻量

型网络 MobileNet-SSD[9]充分利用密集块中卷积层产生的输出特征图，重复使用这些特征，降低了参数和计

算成本，然而其易出现漏检、错检现象。

研究的主要贡献为：①充分结合深度学习方法和轻量型网络 MobileNet-SSD 两者的优点，在 YOLOv4 网

络基础上对其改进，高效准确实现安全帽的检测与识别；②引入轻量型 MobileNet网络加快安全帽的佩戴检

测速度，解决 YOLOv4 算法参数量巨大、检测速度缓慢等问题。进一步改进 MobileNet网络结构，将浅层语义

特征进行加强；③通过改进特征金字塔和引入并改进注意力机制等颈部优化策略聚焦目标信息，解决图像中

小目标分辨率低，信息特征少，多尺度并存，小目标在连续卷积过程中容易丢失特征信息等问题；④基于改进

YOLOv4 算法的安全帽佩戴监测方法实现了在极端可视化条件和极端小目标情况下均对安全帽佩戴的快速

准确检测，并且检测速度与检测精度达到平衡。

1　安全帽佩戴检测算法

1.1　YOLOv4模型算法

YOLOv4 是经典的目标检测算法，主要是对分帧标注后的图片进行特征提取，利用回归思想对目标进行

分类和位置定位，最终得到检验框位置、类别及置信度。YOLOv4 在复杂背景下具有优异的检测效果，适用

于安全帽佩戴场景检测 [10]。

考虑到实际应用中的视频监控设备多使用 CPU 平台，不具备 GPU 的并行加速计算能力，在 CPU 平台下

YOLOv4 算法检测速度缓慢，时效性差，难以满足实时性要求，在 YOLOv4 算法基础上引入 MobileNet轻量级

网络并对其进行改进。轻量化 YOLOv4 网络可有效加快检测速度，但对于监控视频中含有多夜间极端条件

和极端小目标时易造成安全帽佩戴的漏检、错检等现象。因此在轻量化网络基础上，YOLOv4 颈部网络中改

进特征金字塔 FPN 设计了信息连接层，小目标特征信息在提取过程中保持信息完整，获得更好鲁棒性的语义

信息，改进注意力机制聚焦目标信息，弱化安全帽检测时背景信息的干扰。

1.2　YOLOv4模型算法

按照改进顺序依次对 MobileNet网络、新型特征金字塔和轻量双注意力机制进行介绍。将其称为基于改

进的 YOLOv4 颈部优化网络算法，其网络结构如图 1 所示。

1.2.1　MobileNet 轻量化分析

MobileNet是一种兼备检测精度和检测速度的轻量型神经网络，通过构建深度可分离卷积改变网络计算

方式，降低网络参数量、模型复杂度，提高模型的检测速度。深度可分离卷积是实现轻量型神经网络最关键

一步。深度可分离卷积将标准的卷积分解成逐点卷积和深度卷积 [10⁃11]。
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假设输入特征图大小为 D F × D F × M，其输出特征图大小为 D F × D F × N，其中：D F 表示特征图的高和宽，

M 和 N 表示特征图的通道数。

S a = DK × DK × M × N × D F × D F， (1)

S c = DK × DK × M × D F × D F， (2)

Sd = D F × D F × N × M， (3)

Sb = S c + Sd = D F × D F × N × M + DK × DK × M × D F × D F， (4)

Sb

S a

=
DK × DK × M × D F × D F + D F × D F × N × M

DK × DK × M × N × D F × D F

=
1
N

+
1

D 2
K

， (5)

其中：S a 为传统卷积参数的总数；深度可分离卷积的总计算量 Sb 为深度卷积计算量 S c 与逐个卷积计算量 Sd 之

和；S c 为深度卷积计算量；Sd 为卷积计算量；Sb /S a 为深度可分离卷积总计算量与传统卷积计算量之比。明显

深度可分离卷积的计算量比传统卷积核小很多，卷积核个数 N 越大，计算量更大。

YOLOv4 网络中的基础网络 CSPDarknet53 是传统卷积网络，其一层的计算量经公式（1）得到，经计算

CSPDarknet53 的参数量为 27.6*107。对于 MobileNet网络中采用深度可分离卷积，每一层对应的计算量由公

式（4）计算，经计算 MobileNet 网络的参数量为 4.2*107。利用 MobileNet 网络替换 YOLOv4 的 CSPDarknet53

网络，参数量下降为原来的
7

46
。YOLOv4 网络更加轻量化，有效减少内存消耗，为 YOLOv4 安全帽佩戴检测

算法在 CPU 平台应用提供了可能。

在目标检测领域，一张图片可以产生数以千计的预测样本，其中大部分预测样本与目标检测的背景有

关，称其为负样本，只有一小部分样本与检测目标有关为正样本，为减少随机预测框数量，在 MobileNet网络

基础上创新性引入跨越模块（crossing block），跨越模块由卷积层和池化层组成，如图 2 所示，其主要通过增加

神经网络中独特描述特征的数量，降低计算复杂度。在跨越模块中为了保留目标的显著特征和减小空间大

小，首先对特征图进行全局平均池化，然后经批量归一化、Relu 激活函数、卷积层等操作。批量处理归一化

(BN)和 ReLU 非线性应用在每个卷积层之后，除了最后一个没有使用 ReLU 的卷积层。选择全局平均池化是

因为直接实现了降维，极大减少网络参数量，并对局部信息进行整合。

图 1　基于改进的 YOLOv4颈部优化算法网络结构

Fig. 1　　Network structure based on improved YOLOv4 neck optimization algorithm
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图 2　跨越模块

Fig. 2　　crossing block

在 MobileNet 网络的结构基础上引入跨越模块称其为改进的 MobileNet 网络，其网络结构如图 3 所示。

在第一个卷积块之后插入 2 个跨越模块，直接将浅层语义信息直接传递到第 6 个 benck 模块和第 10 个 benck

模块，对浅层语义特征进行加强。跨越模块将浅层语义特征直接从第一层传递到网络最后一层。在神经网

络中，层空间大小逐渐减小，无法直接进行连接。利用 add 方式将不同空间大小的层连接起来，利用从第一

层提取的语义特征丰富最后一层。add 方式在保证维度不变情况下，每一维的信息量增多，增强目标检测的

分类效果。

1.2.2　新型特征金字塔

特征金字塔 FPN 提出使多尺度特征融合技术在计算机视觉领域得到广泛应用，特征提取能力显著加强。

研究人员基于 FPN 特征网络结构进行跨尺度特征融合的大量研究。FPN 特征金字塔 [12]利用浅层语义特征区

分简单目标，深层语义特征区分复杂目标，PANet[13]在特征金字塔 FPN 的基础上增加了额外路径聚合层，其双

向融合方式较为简单。引入可学习权重对不同特征层的特征信息进行加强，重复利用高层语义特征和低层

位置特征，形成双向特征金字塔 BiFPN[14]，如图 4(a)所示。

图 3　改进的 MobileNet网络结构

Fig. 3　　Improved MobileNet network architecture

图 4　特征金字塔

Fig.  4　　Feature Pyramid Networks
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安全帽佩戴检测过程中需要利用摄像头拍摄到的监控画面，摄像头距离施工人员的远近导致拍摄目标

大小形状往往各不相同。为了解决多尺度以及在特征提取时浅层语义特征信息丢失问题，笔者研究了一种

新的基于双向尺度连接特征融合的新型特征金字塔，如图 4(b)所示该网络具有信息直接连接层和浅层信息

融合层。针对小目标在连续卷积过程中特征信息丢失问题，在特征融合网络中设计了信息连接层，直接在双

向跨度特征金字塔的每个节点迭代输出与初始输入特征映射进行特征融合，使小目标特征信息在提取过程

中保持信息完整。

使用多尺度目的是为了融合不同分辨率下特征图信息。给定一组多尺度输入 P in = ( P in
1 、P in

2 、 ...、P in
n ），

其中 P in
i 表示第 i层的特征信息。多尺度融合方法其公式为

P out
3 = conv ( P in

3 ) ， （6）

P out
2 = conv ( P in

2 + Resize ( P out
3 ) ) ， （7）

P out
1 = conv ( P in

1 + Resize ( P out
2 ) ) ， （8）

其中：conv 表示卷积操作；Resize表示为了匹配特征尺度进行的上采样或下采样操作。

使用特征加权融合方法对不同特征尺度的特征层进行融合，对每个输入添加额外的权重，使得网络对不

同特征输入进行调整与融合，其融合公式如（9）所示

O =∑i

ω i

ε +∑j
ω j

·Ii， （9）

其中：ω i 是一个可学习的权重，其值位于 0 和 1 之间。通过添加一个很小的 ε来保证数值的稳定性；Ii 表示第 i

个特征输入量。

如图 4(a)所示，其中虚线表示特征金字塔的基本单元。对其中 P 4 层为例进行迭代，其中包括 2 层，中间层

和输出层，如公式（10）、（11）所示

P td
4 = conv (

ω 1·P in
4 + ω 2·Resize ( P in

5 )
ω 1 + ω 2 + ε

) ， （10）

P out
4 = conv (

ω '1·P in
4 + ω '2·P td

4 + ω '3·Resize ( P out
3 )

ω '1 + ω '2 + ω '3 + ε
) ， （11）

其中：P td
4 表示 P 4 层中间层的输出；ω i 和 Resize跟前文一致；P out

4 表示 P 4 输出层的输出。

新型特征金字塔是在 BiFPN 特征金字塔基础上设计了信息直接连接层，如图 4(b)中红线所示将每个节

点的迭代输出与初始输入特征映射进行特征融合。利用信息直接连接层在双向跨尺度连接特征融合金字塔

的每个迭代输出节点上与初始输入特征映射进行特征融合，使小目标特征信息在特征提取过程中保持完整。

计算方法如公式（12）所示

P out
4 = conv (

ω '1·P in
4 + ω '2·P td

4 + ω '3·Resize ( P out
3 ) +ω '4·P in

4

ω '1 + ω '2 + ω '3 + ω '4 + ε
)。 （12）

1.2.3　轻量双注意力机制

注意力机制在目标检测领域得到广泛应用，其能够聚焦目标信息，降低背景信息对检测效果的影响，有

效提高神经网络对于目标的识别能力。为充分考虑安全帽检测的准确性和实时速度，利用通道注意力和空

间注意力机制模型，笔者研究了一种轻量双注意力机制模型 LDAM(lightweight dual attention module)，如图 5

所示。LDAM 借鉴了 DAM[15]和 CBAM[16]的优势，在有效性跟效率性之间取得平衡。

轻量双注意力机制依次通过通道注意力机制和空间注意力机制，在进行聚焦目标信息的基础上，没有产

生额外的权重和计算机成本。图 7 红色虚线框是一种注意力机制全局池化模型。其主要应用有两方面：用

于全局空间上下文池化；用于全局通道上下文池化。
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给定输入特征图 U ∈ RC × W × H，注意力机制全局池化模型通过 Softmax 计算得到自注意力矩阵 M1，如

式（13）

M 1 = Softmax ( W 1 ,U )， （13）

其中：W1代表权重向量；Softmax 表示归一化函数。

最后自注意力矩阵 M1与输入特征向量 U 进行相乘，得到向量 a

a = U·M 1， （14）

其中 :a 代表每个通道的全局信息 ;通道注意力输出特征图 V ∈ RC × W × H 经过全局平局池化网络，后经过

Softmax 计算得到每个空间的全局信息 β。

轻量双注意力机制模型依次通过通道注意力机制和空间注意力机制可将数据量从 O (CWH ) 减少到

O (WH )，有效提高目标检测速度。

2　实验结果与分析

2.1　数据集构建

实际工程应用信号运行环境更加复杂，所采集振动信号噪声干扰更强，针对目前安全帽数据集规模较

小，为了正负样本保持平衡，保证数据样本多样性，依托互联网平台大量采集安全帽图像，利用视频截图软件

YoloMark 对人员流动性大、建筑物遮挡、夜间可视化条件差等复杂施工背景下的视频进行分帧截取图片，截

图的图片覆盖了复杂背景下的各种施工人员佩戴安全帽情形。数据集中包含图像 10 032 张，其中包括安全

帽目标 13 909 个，未佩戴安全帽人脸目标 112 728 个。

将数据集随机划分为 2 部分：训练集和测试集。其中训练集为 4 636 张安全帽图像和 3 396 张人脸图像，

测试集为 1 000 张安全帽图像和 1 000 张人脸图像。

图 5　LDAM 模型

Fig. 5　　Lightweight Dual Attention Module

图 6　真实场景下的检测图像

Fig. 6　　Detection image in real scene
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2.2　模型训练

为验证基于改进的 MobileNet-YOLOv4 安全帽佩戴检算法，获得最优模型，笔者迭代轮次设置为 100 步，

IOU 阈值设置为 0.5。模型训练 100 个迭代轮次（Epoch），前 50 个迭代轮次引入冻结训练来加快训练速度，防

止训练初期权值被破坏。刚开始训练时，为使损失函数快速下降，批量大小（Batch size）设置为 16，一个迭代

轮次迭代次数为 383。后 50 个轮次解除冻结进行全网络训练。为防止错过最优点，批量大小为 8，一个迭代

轮次迭代次数为 767。参数设置如表 1 所示。

2.3　评价指标

通常衡量目标检测算法性能指标主要围绕检测速度和检测精度 2 个方面。检测任务的精度用平均精确

度（mAP）及精确率与召回率的调和平均数（F1）等评价指标来衡量；1 s处理图片的数量（FPS），其用于评价算

法的检测速度。主要依据这 4 个指标对安全帽佩戴检测算法进行评价。

1）　mAP

mAP 表示平均准确精度，通常需要以下 3 个指标进行综合评价：召回率 Recall、准确率 Precision、平均精

度 Average precision，计算公式如(15)、(16)所示 .

Recall =
TP

TP + FN
 ， （15）

Precision =
TP

TP + FP
 , （16）

其中：TP（true positive）即模型预测正确的正样本；FP（false positive）代表模型预测错误的正样本；FN（false 

negative）代表模型预测错误的负样本；TN（true negative）代表模型预测正确的负样本。召回率表示在所有标

注中正样本所占的比重，准确率表示模型预测为正样本占总体正样本的比重。Precision-recall 曲线（PR 曲

线），是以 Recall为横轴、Precision 为纵轴，反映了分类器对正样本的识别准确度和对正样本的覆盖能力之间

的权衡。AP 为 PR 曲线与 X 轴围成图形的面积。

对于连续的 PR 曲线，如公式（17）所示

AP =∫
0

1

PRdr 。 （17）

对于离散的 PR 曲线

AP =∑
k = 1

n

P ( k ) Δr ( k ) 。 （18）

每种类型的目标都对应着一个 AP，mAP 是所有 AP 的平均值

mAP =
∑i = 1

n APi

n
 。 （19）

表 1　基础参数表

Table 1　　Base parameter table

参数

批量大小

输入大小

迭代轮次

学习率

衰减系数

动量系数

IOU 阈值

Value

16.000 00

416×416

100.000 00

0.005 89

0.000 44

0.903 00

0.500 00

49



重 庆 大 学 学 报 第  46 卷

2）　F1

F1 是准确率和召回率的调和平均，如公式（20）所示。

F1 = 2·
PrecisiongRecall
Precision + Recall

 。 （20）

F1 的取值范围在 0 和 1 之间，取值越大表明检测精度越理想。

3）　FPS

FPS（frame per second）即 1 s 可以处理图片的数量。不同的检测平台其性能各不相同，因此评估 FPS 参

数时必须在同一设备上进行测试。可以对单位时间内处理的图片数量进行统计，数量越多，表示速度越快，

也可以对处理单个图片所需的时间来测量检测速度，时间越短，表示速度越快。

2.4　结果分析

为验证研究算法在复杂工地背景下检测性能的优越性，对测试集进行测试，统计 2 类目标安全帽和未佩

戴安全帽的人脸检测精度 AP，其中以召回率 Recall为横轴，准确率 Precision 为纵轴，测试结果如图 7 所示。

图 7　两类目标 PR曲线、F1曲线及 AP值

Fig. 7　　Two kinds of target PR curve, F1 curve and AP value
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由图 7 可知，安全帽的 AP 为 94.27%，其 AP 大于 90%，精度较高。未佩戴安全帽的人脸的 AP 为 88.98%，

整体模型的精度为 91.12%，佩戴安全帽的 F1 值为 0.93，未佩戴安全帽的人脸 F1 值为 0.86。

除了对检测精度 AP 进行检测，还需对检测速度 FPS 进行探究。使用 GPU 型号为 GTX 1080Ti，有效提高

计算机计算性能，在实际应用场景中，视频监控一般使用普通的 CPU 设备，不具备 GPU 的并行加速计算能

力。在其他硬件平台相同下，分别在使用 GPU 和 CPU 设备下对最终模型的检测速度进行统计，基于改进的

YOLOv4 颈部优化网络算法在不同平台下的检测速度如表 2 所示。

与 YOLOv4 在 CPU 平台下的速度（2.14 FPS）对比，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络的检测速度是其

16 倍左右，同时检测精度相比于 YOLOv4 算法检测精度提升了 4.21%，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络无

论在 CPU 还是 GPU 平台下，检测速度都超过 24 FPS，满足实时性要求。因此，基于改进的 YOLOv4 颈部优化

网络在保证检测精度的同时，在 CPU 平台下检测速度达到 34.28 FPS，使基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络

在 CPU 平台上顺利实现，在检测精度和检测速度 2 个方面均表现出良好检测性能。

为更进一步验证提出算法具有较高检测精度和检测速度，使用相同的测试数据集在 Faster-RCNN、SSD

等目标检测的经典算法进行对比，其中 YOLOv4、Faster R-CNN、基于 YOLOv4 的颈部优化安全帽佩戴检测

等算法的损失随迭代步长的变化曲线如图 8 所示，其训练结果如表 3 所示。

分析图 8，在整个训练过程中所有模型均收敛，其中基于 YOLOv4 的颈部优化网络新模型具有更低的损

失值，且迭代到 10 步左右时，loss 均不再震荡且趋于稳定，相比于 YOLOv4 模型、MobileNet-YOLOv4 等模型

其收敛速度更迅速、平稳，同时基于 YOLOv4 颈部优化网络新模型收敛到更低的损失值。

表 2　改进的 YOLOv4颈部优化网络在不同平台下检测速度比较

Table 2　　Improved YOLOv4 neck optimization network compares the detection 

speed under different platforms

平台

CPU

GPU

FPS

34.28

85.86

图 8　各模型训练损失函数曲线图

Fig. 8　　Curves of training loss function for each model
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观察表 3，Faster-RCNN 具有较高检测精度，但其检测速度缓慢，无法实时安全帽佩戴检测；YOLOv4 和

SSD 算法检测速度相当，但 YOLOv4 检测精度高于 SSD 的检测精度；基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络新模

型其模型参数量更小且平均检测精度为 91.12%，检测速度达到 85.36 FPS，调和平均更接近于 1，该模型在检

测精度和检测速度 2 个方面均表现出良好的检测性能，因此选择基于颈部优化的网络新模型作为最终模型，

极大提高安全帽的检测速度，使安全帽佩戴检测能够实时实现。

为了更直观展现改进的 YOLOv4 颈部优化网络新模型的检测效果，选取单目标和多目标情形、小目标情

形和极端小目标情形、复杂背景下的测试图像序列进行检测效果验证。图 9 为单目标安全帽佩戴测试结果，

图 10 为多目标安全帽佩戴测试结果。分别选取在施工状态下不同姿态视角下的单目标场景以及多目标场景，对

佩戴安全帽的施工人员使用蓝色框对其位置进行标注，对未佩戴安全帽的施工人员使用红色框进行标注。

图 9、10 分别选取了在施工状态下不同姿态视角下的单目标场景、多目标场景。通常单目标图像以及无

遮挡的多目标检测过程较为容易，因此基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络对单目标图像、多目标图像中均能

做出正确检测，检测结果基本满足需求。

表 3　不同算法在同一平台下的检测速度、平均准确率

Table 3　　Detection speed and average accuracy of different algorithms under the same platform

模型

Neck Optimized Network

MobileNet-YOLOv4

YOLOv4

SSD

Faster-RCNN

模型大小/MB

42.36

48.42

245.78

91.09

932.98

FPS/GPU

85.36

78.14

13.09

15.31

0.65

mAP/%

91.12

86.58

87.43

80.25

93.32

F1

安全帽

0.93

0.91

0.92

0.82

0.94

人

0.86

0.78

0.77

0.78

0.86

图 9　单目标下基于改进的 YOLOv4颈部优化网络的检测结果

Fig. 9　　Display of detection results based on improved YOLOv4 neck optimization network under single objective

图 10　多目标下基于改进的 YOLOv4颈部优化网络的检测结果

Fig. 10　　Display of detection results based on improved YOLOv4 neck optimization network under multi-objective
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对于在夜间极端条件和含有极端小目标的情形，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络算法与 YOLOv4 算

法两者检测效果差异较大，针对人员流动性大、不同光照条件、人员之间严重遮挡以及存在密集检测目标环

境下的目标检测。图 11⁃12 为 2 种不同算法在极端条件下的检测效果对比图。

由图 12(a)可知，在可视化条件良好，但人员流动性较大、建筑设施严重干扰的施工场所，基于颈部优化

的安全帽佩戴检测算法相对于 YOLOv4 检测算法，检测出了所有检测目标，未发生漏检或错检现象；如图 12

(b)所示，在夜间可视化条件差以及强光照射条件下，基于颈部优化下的安全帽佩戴检测算法能够检测出绝

大多数目标，未发生漏检等现象；如图 12(c)所示，在光照条件严重不足且各个目标之间存在严重遮挡的情况

下，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络的安全帽检测算法也能够正确检测；图 12(d)可知，对于存在大量极端

小目标且各个小目标之间存在严重遮挡，基于改进的 YOLOv4 颈部优化网络的安全帽检测算法能够检测出

绝大多数目标，表现出了优良的小目标检测性能。

3　结  语

针对安全帽佩戴检测时易受复杂背景的干扰等问题，采用 YOLOv4 算法进行安全帽佩戴检测，检测精度

达到 86.91%，在 GPU 平台下检测速度达到了 13.09 FPS。但 YOLOv4 算法在 CPU 平台下检测速度缓慢、内存

消耗大、小目标分辨率低，信息特征少等问题，引入 MobileNet网络轻量化 YOLOv4、跨越模块，采用改进特征

金字塔 FPN 和改进注意力机制等颈部优化策略聚焦安全帽目标信息，优化网络模型在 CPU 平台下检测速度

达到 34.28 FPS，是 YOLOv4 网络的 16 倍左右，同时其检测精度相比于 YOLOv4 算法检测精度提升了 4.21%，

达到 91.12%。在夜间极端条件和含有极端小目标等特殊情况下均能实现对安全帽佩戴的快速准确检测，检

测性能优秀，极大提升施工作业人员佩戴安全帽的监管效率。
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