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基于改进 YOLOv5s 的矿井下安全帽佩戴检测算法

王媛彬1,2 ，韦思雄1,2 ，吴华英1,2 ，段　誉1,2 ，刘　萌3

（1. 西安科技大学 电气与控制工程学院, 陕西 西安　710054；2. 西安市电气设备状态监测与供电安全重点实验室, 陕西 西安　710054；

3. ICube Laboratory, UMR 7357, CNRS-University of Strasbourg,  Illkirch 67412, France）

摘　要：针对矿井下复杂环境所导致的人员安全帽检测算法精确度低、漏检率高等问题，提出一种基

于 YOLOv5s 改进的矿井下安全帽检测算法。卷积神经网络在提取特征时由于计算机制容易导致图像

全局上下文信息丢失，造成井下小目标安全帽的检测效果欠佳。为此，采用注意力机制 CBAM 与

YOLOv5s 进行融合，增强目标区域的特征图，弱化背景信息，从而帮助算法更好地定位小目标安全

帽。同时，在 YOLOv5s 原有 3 个输出层的基础上新增了 1 个 P2 小目标检测层，增加了模型的多尺

度感受野，可以同时捕获全局和局部上下文信息，提升了算法在复杂场景中针对小目标的检测能力。

此外，采用 EIoU 损失替换原有的 CIoU 损失函数，解决预测框宽高比模糊的问题，保证回归框的精

度，同时加快网络的收敛速度。通过将 YOLOv5s 主干网络中的普通卷积 Conv 替换为 ShuffleNetV2，
大幅减少模型参数量，提高了模型的识别速度。最后，将改进后的算法与 YOLOv5s、SSD、Faster-
RCNN 以及 YOLOv7 算法进行对比分析，实验结果表明：将改进后的算法应用于矿井下人员安全帽

检测中，相比于原 YOLOv5s，准确率提升了 2.9%，召回率提升了 2.42%，参数量减少了 7.6%，最

终在矿井下安全帽检测的平均精度 mAP@.5 达到了 87.5%。

关键词：安全帽检测；YOLOv5s；矿井；CBAM；ShuffleNetV2
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Detection algorithm for wearing safety helmet under mine based on
improved YOLOv5s

WANG Yuanbin1,2, WEI Sixiong1,2, WU Huaying1,2, DUAN Yu1,2, LIU Meng3

（1. College of Electrical and Control Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China;

2. Xi'an Key Laboratory of Electrical Equipment Condition Monitoring and Power Supply Safety, Xi'an 710054, China;

3. ICube Laboratory, UMR 7357, CNRS-University of Strasbourg,  Illkirch 67412, France）

Abstract: Aiming at the problems of low accuracy and high missed detection rate of personnel safety helmet detection algorithm caused
by complex environment  under  mine,  an  improved mine safety  helmet  detection algorithm based on YOLOv5s is  proposed.  Due to  the
computer system, the global context information of the image is easily lost when the convolutional neural network extracts the features,
resulting in poor detection effect of the downhole small target safety helmet. To this end, the attention mechanism CBAM is fused with
YOLOv5s to enhance the feature map of the target area and weaken the background information, so as to help the algorithm better locate
the  small  target  helmet.  At  the  same  time,  a  P2  small  target  detection  layer  is  added  on  the  basis  of  the  original  three  output  layers  of
YOLOv5s, which increases the multi-scale receptive field of the model and can capture global and local context information at the same
time, which improves the detection ability of the algorithm for small targets in complex scenes. In addition, EIoU loss is utilized to replace
the original CIoU loss function, solving the problem of fuzzy width-to-height ratio of the prediction frame, ensure the accuracy of the re-
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gression frame, and accelerate the convergence speed of the network. By replacing the ordinary convolutional Conv in the YOLOv5s back-
bone network with ShuffleNetV2, the number of model parameters is greatly reduced and the recognition speed of the model is improved.
Finally, the proposed algorithm is compared with YOLOv5s, SSD, Faster-RCNN and YOLOv7 algorithms. The experimental results show
that the improved algorithm is applied to the safety helmet detection of mine personnel. Compared with the original YOLOv5s, the accur-
acy of the proposed algorithm is increased by 2.9%, the recall rate is increased by 2.42%, and the parameter quantity is reduced by 7.6%.
Finally, the average accuracy mAP@.5 of the algorithm in the mine safety helmet detection reaches 87.5%.
Key words: helmet detection； YOLOv5s； mine； CBAM； ShuffleNetV2

  

0　引　　言

安全是煤矿生产行业的重中之重，其中矿工的

个人安全防护措施尤为重要[1]。在众多的防护措施

中，佩戴安全帽是最基本且最重要的一项。然而，在

复杂的井下环境中，难免会出现掉帽或者佩戴不当

的情况。矿工在井下工作时未佩戴或者佩戴不当的

情况屡见不鲜，这些都会极大增加他们面临的安全

隐患[2]。一旦发生意外事故，不佩戴或佩戴不当的安

全帽将导致头部受伤的风险大幅上升。

为了确保矿工正确佩戴安全帽，传统的方法通

常是通过人工检查，但这种方式效率低下且易出错。

近年来，随着计算机视觉和深度学习技术的快速发

展，利用这些技术进行安全帽佩戴的自动检测成为

可能[3]，这种方法能够大大提高检测的准确性和效率，

而且能够进行实时监控。侯公羽等[4] 利用 Ghost卷
积对 YOLOv5的骨干网络进行重构，降低原有模型

的复杂度，并使用双向特征金字塔网络 (BiFPN)加
强特征融合，同时引入坐标注意力 (Coordinate atten-
tion)模块，提升了算法对安全帽检测的准确率。杜

青等[5] 通过采集实际矿山生产场景的图像，构建了

矿山安全帽佩戴数据集，采用基于 YOLOX改进的

算法融合注意力机制，增强了算法提取全局特征的

能力，在照度低、模糊、有人员遮挡的矿井图像中能

够准确识别人员佩戴安全帽的状况。张锦等[6] 使用

K-means++算法重新设计先验框尺寸并将其匹配到

相应的特征层，引入多光谱通道注意力机制，在训练

迭代过程中随机输出不同尺寸的图像，增强了模型

的泛化能力，满足施工场景下安全帽佩戴检测的精

度要求。但是该算法采用了多光谱通道注意力机制，

增加了模型的参数量，增大了模型的体积，可移植性

变差。赵红成等[7] 采用 Focal Loss专注困难正样本

训练，提高了 YOLOv3模型在复杂环境下的鲁棒性，

并且在原始网络基础上使用空间金字塔多级池化融

合局部与整体特征，提高了多尺度检测能力。赵睿

等[8] 针对现有安全帽检测算法难以检测小目标、密

集目标等缺点，采用 DenseBlock模块改进 YOLOv5s

模型，提升了网络的特征提取能力并在网络颈部检

测层加入 SE-Net通道注意力模块，引导模型更加关

注小目标信息的通道特征，以提升对小目标的检测

性能。WANG等 [9] 通过使用可变形卷积（Deform-
able Convolutional Networks, DCN）网代替传统的卷

积，在特征融合网络中引入了卷积注意力模块，用距

离交叉联合损失代替原网络的广义交叉联合损失。

LIU等 [10] 采用 YOLOv4算法实现了对建筑工地现

场施工人员的安全帽佩戴实时检测，但是没有针对

特殊情况下进行改进，存在着对针对性的目标检测

任务效果较差和鲁棒性弱的问题。

上述安全帽检测算法虽然从不同方面提升了检

测的性能，但都难以在复杂的场景下保持较好的检

测效果。由于矿井环境的特殊性，实际中所采集的

图像往往存在光照条件差、粉尘、遮挡等现象，同时，

因为视频监控场景中的安全帽目标多为小目标，检

测模型在复杂背景下难以正确区分目标与背景，使

得采用深度学习方法进行安全帽检测的难度增大。

因此，笔者从小目标细节信息和图像整体深层语义

信息着手，在 YOLOv5s模型的基础上，提出一种轻

量高效的矿井下安全帽检测算法。 

1　矿井下安全帽检测算法
 

1.1　YOLOv5s 算法原理

YOLO系列一直以来都是工业应用中最受欢迎

的检测框架，因为它在速度和精度之间有很好的平

衡，深受研究者们的青睐，尤其是在 YOLOv3[11] 提出

之后，拥有不错的检测速度。YOLOv4[12] 较 YOLOv3
在速度相同的情况下，精度得到了提升。2020年提

出的YOLOv5系列更像是YOLOv3和YOLOv4的综

合，拥有不俗的精度和速度，性能更为均衡，此后 3年

间，YOLO系列快速更新了 YOLOv6[13]、YOLOv7[14]

以及 YOLOv8[15] 系列模型，但是在基础结构上并未

做出更大的改进。而发展成熟的 YOLOv5系列，已

经在大量的工业领域进行部署应用，且有轻量化的

优势。因此笔者以 YOLOv5为基准模型来完成井下

安全帽佩戴检测任务的研究。
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YOLOv5模型一直处于不断更新迭代的状态，

造成了不同版本的网络结构略有差异。至今，官方

已发布 4个不同规模的算法模型，分别为 YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l以及 YOLOv5x[16]。通过对模

型速度和检测精度进行综合考虑，最终选择基于

YOLOv5s的模型，并根据矿井下特殊环境，针对性地

调整网络结构来提升算法检测性能。YOLOv5s算法

结构由输入端、主干网络 (Back-bone)、Neck以及输

出端 (Prediction)  4部分组成 [17]。输入端由 Mosa-
ic数据增强[18]、自适应图片缩放以及自适应锚框计

算 3部分组成。YOLOv5s的网络结构如图 1所示。

主干网络包括 Focus模块、CBL模块以及 SPP模块

3个部分组成[19]；Neck网络采用 FPN+PAN[20] 的特

征融合结构，FPN(Feature Pyramid Network)是自上

而下传输强语义元素，PAN(Path Aggregation  Net-
work)自下而上传达强定位元素，聚合不同层的检测

参数，有利于物体的分类，减少信息的丢失，加强了

网络特征的融合能力。输出端采用 3种不同尺度的

检测头进行特征聚合，对应不同目标大小，最终完成

不同尺度的目标预测。
 
 

输入端

上采样

上采样

Focus
Concat Conv Head

Conv Head

Conv Head

PredictionNeckBackbone

Concat

Concat

Concat

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

CBL

SPP

CSP1_1

CSP1_3

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1

CSP1_3

CSP2_1

图 1    YOLOv5s 的网络结构

Fig.1    Structural framework of YOLOv5s
 
 

1.2　基于改进 YOLOv5s 的矿井下安全帽检测模型

针对矿井下安全帽检测存在漏检、误检的问题，

在不损失 YOLOv5s原有精度的同时降低模型参数

量和计算量，达到在嵌入式设备部署的条件和作业

现场对实时性与准确率的要求。模型改进工作如下：

1）由于矿井下暗光、粉尘等影响，算法在卷积计

算过程中，容易导致图像全局上下文信息丢失，从而

造成特征损失的问题，因此引入 CBAM注意力机制，

提高井下安全帽的目标显著度，从而提升检测准

确率。

2）面向井下小目标安全帽的检测时，由于小目

标检测依赖于高层细节信息和低层语义信息，简单

的特征融合难以大幅提高其检测精度，因此笔者设

计了 P2小目标检测层，并融入 YOLOv5s网络中，增

加了多尺度感受野，提取被检测目标的全局与局部

特征，更有利于目标的推理；

3）针对回归框精度问题，采用 EIoU代替原本

CIoU，并在此基础上细化宽高比，这能够解决宽高比

模糊等方面的问题，更有利于保证回归框的精度；

4）引入轻量化网络 ShuffleNetV2替代主干特征

提取网络，以实现网络模型的轻量化。改进后的

YOLOv5s模型如图 2所示。 

1.2.1　引入注意力机制的特征优化模块

由于矿井下环境复杂，现场往往存在暗光、粉尘

以及遮挡等影响，导致被检测图像中安全帽特征提

取困难，为使模型更好地聚焦井下环境中的安全帽
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特征学习，降低模型对非目标特征的关注度，引入

CBAM注意力机制以提高检测模型准确率。

F′

F′ F′′

CBAM模型最大的特点是兼顾了全局最大池

化 GMP（Global  Max  Pooling）与 全 局 平 均 池 化

GAP（Global Average Pooling）[21]，通过组合 2种池化

策略，能够有效预防信息丢失的现象。CBAM主要

包括 2个模块：通道注意力模块（Channel Attention
Module,  CAM）以及空间注意力模块（Spatial Atten-
tion Module, SAM）[22]。通过串行的方式组合这 2个

子模块，序列化在 2个维度中形成注意力特征图信

息。其网络结构如图 3所示。首先利用通道注意力

模块修正输入特征图自适应特征，获得 ，之后借助

空间注意力模块对 进行校正，最终得到特征图 。

具体可采用下述公式：

F′ = MC(F)⊗F （1）

F′′ = MS(F′)⊗F′ （2）

⊗ F ∈ RC×H×W

MC ∈ RC×1×1

MS ∈ R1×H×W

“ ”为元素级相乘，输入特征图 ，通

道注意力特征图 ，空间注意力特征图

。

将 CBAM注意力机制引入 YOLOv5s的 Neck
结构，能有效预防各类无关信息的干扰，促进待检测

目标充分保持安全帽关键特征，这样有利于网络关

注更多目标细节信息，从而保证检测精度。此外，充

分发挥空间注意力机制，更有利于确定安全帽的目

标位置。这是因为通道注意力机制能够保证建模特

征通道，CBAM不仅关注通道维度的特征，也关注空

间维度，且性能更为优越。所以通过增加 CBAM，能

够在不改变网络现有输入图像分辨率与网络深度、
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宽度的基础上，获取更多有效特征，这更有利于充分

保障网络性能。 

1.2.2　小目标检测层

在实际矿井工作场景中，工人往往分布在各个

角落的远近场地，由于工人距离相机的距离差异较

大，映射到图像中的安全帽尺度有大有小，尤其是包

含多个安全帽目标的图像。为了进一步提升算法针

对小目标安全帽的检测性能，在原始 YOLOv5s算法

的 3个检测层基础上[23]，增加了 1个额外针对小目

标的检测层，并命名为 YOLOv5s−P2。
改进后的模型改变了 Neck端的特征融合方式，

这是因为其中增加了小尺度的检测头，但整体上仍

以 FPN+PAN结构为主。其结构如图 4所示，分析该

模型的特征整合结构可知，C2对应主干网络提取的

4倍；C3对应的是 8倍；C4对应的是 16倍；C5对应

的是 32倍。其中特征融合层包括 F3、F4；检测层则

包括 P2、P3、P4、P5。
在加入新的 P2检测层后，网络能在 4个不同尺

度的特征图上做检测。改进后的网络将 P3检测层，

转变为 F3特征融合层，并在之后持续采样特征图，并

融合从主干网络中获取的 4倍下采样特征图，之后由

网络检测微小目标，检测结果从 P2检测层中输出。

在下采样的过程中，融合了大分辨率、浅层特征图的 P2
检测头，能够向深层特征图传递更多浅层特征信息。

另外，网络因为引入 P2检测头，极大地提高了对小目

标的敏感度，这样更有利于算法检测小目标安全帽。
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1.2.3　损失函数的优化

在关于矩形框损失的评估方面，YOLOv5s采用

CIoU LOSS[24]。其函数公式为

LCIoU = 1− IoU+
ρ2(b,bgt)

c2
+αυ （3）

υ =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

wp

hp

)2

（4）

ρ2(b,bgt)

式中：IoU表示预测、真实的两个物体框的交集面积、

并集面积的比值，b,bgt 分别为预测框和真实框的中心

点， 为欧式距离，c 为同时含有预测框和真实

框的最小闭包区域的对角线距离。这里的 α 为权重

函数。υ 用于说明长宽比的相似性，w 为宽，h 为高，

gt为真实框，p为预测框。

CIoU充分考虑了边界框的重叠面积、中心点距

离以及长宽比等信息[25]。但是，无法精确确定长宽

比，且 CIoU也不能充分平衡正负样本。因此算法选

用 EIoU作为矩形框回归的损失函数，公式 (5)表示

EIoU Loss函数。

LEIOU = LIOU+Ldis+Lasp = 1− IOU+
ρ2

(
b,bgt

)
c2

+

ρ2
(
w,wgt

)
C2

w
+
ρ2

(
h,hgt

)
C2

h

（5）

EIoU Loss主要涉及如下 3部分损失：重叠损失、

中心距离损失、宽高损失。其中前半部分参数与

CIoU一致，c、Cw 和 Ch 分别为预测框与真实框最小

外接矩形框的对角线长度、宽度和高度。相较于

CIoU，EIoU最大特点是细节化了宽高比，解决了宽

高比过于模糊的问题，有效提升了回归框的精度。 

1.2.4　主干网络的轻量化

考虑到安全帽检测系统需要在矿井作业现场实

时运行，并且部署在嵌入式设备上使用时应满足资

源限制条件。同时，系统还需要在保持识别准确率

的情况下提供实时响应能力，这对算法模型提出了

更高的速度和精度要求。为此，模型采用了 Shuffle-
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NetV2[26] 作为轻量主干特征提取网络，替代原始

YOLOv5s模型所用的 Darknet−53主干特征网络。

ShuffleNetV2通过群组卷积和通道融合等手段有效

压缩特征图通道数，大幅减小参数量和计算量，实现

较大幅度的计算资源优化。ShuffleNetV2的基本组

成单元是 Shuffle Unit，如图 5所示，图 5a和图 5b分

别对应 stride = 1和 stride = 2的情况。

图中 Conv代表“普通卷积层”，DWConv表示

“深度卷积层”，BN表示“批归一化”，Channel Split
表示“通道拆分”，Channel Shuffle表示从通道维度

上随机打乱特征图的顺序再整合；Concat表示基于

通道方向上拼接特征图；参考 ResNet设计 Shuffle
Unit，首先需要先拆分通道，形成 2路分支，为避免操

作碎片化，对于左边分支不进行任何处理，右边分支

由 3个卷积构成[27]，并且在右侧分支中，卷积保证输

入特征矩阵一般等于输出特征通道数，出现最小的

MAC值。为减少时间消耗，不进行逐点卷积，最后

随机打乱特征图的通道维度，融合 2个分支通道间

特征信息。当 stride = 2，不再拆分通道，采用 Shuffle-
NetV2网络结构更有利于网络的轻量化。
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2　实验结果与分析
 

2.1　数据集与评价指标

实验中使用的软硬件平台配置为 Windows 10

操作系统， Intel  Core  i5-12700F @2.90 GHz×6 CPU、

NVIDIA GeForce RTX 3050、CUDA−10.1、使用 Pyt-

orch−1.2.0搭建深度学习框架。模型训练所用的参

数设置：输入图像尺寸大小为 640×640×3像素，模型

训练的迭代次数设置为 100，batch size设置为 16。

采用 Nesterov Accelerated Gradient（NAG）优化器进

行优化，其中，优化器动量设置为 0.937。初始学习

率设置为 0.01，学习率衰减权重为 0.000 5，并通过余

弦退火学习率衰减自动调整学习率，最终降为 0.002。
实验所使用的井下安全帽检测数据集来源于中

国矿业大学智能检测与模式识别研究中心煤矿专用

视频 AI分析数据集 CUMT-HelmeT，该数据集收集

了地面及井下人员安全帽佩戴数据，其中总共包含

样本数量 6 421张，使用 Labelimg图像标注软件进

行标注，标注的内容包括 2类，分别是 helmet和 no-
helmet，其中 helmet代表佩戴安全帽，no-helmet代表

未佩戴安全帽。最终按照 8∶1∶1的比例将样本细

分为训练集、验证集、测试集。

实验使用精确率 P（Precision）、平均均值精度

mAP（mean Average Precision）、召回率 R（Recall），来
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衡量改进后 YOLOv5s网络对井下安全帽佩戴的检

测效果。采用算法参数量（Params）、每秒浮点运算

次数 (FLOPS)以及每秒传输帧数（FPS）来评判实验

算法的性能。

其中精确率 P 为预测为正样本中实际正样本所

占比例，其计算公式为 (6)：

P =
TP

TP+FP
（6）

式中：TP（True Positive）为检测目标被准确预测

的样本个数；FP（False Positive）为背景部分被误检为

检测目标的样本个数。

对所有类别的平均精度 AP（Average Precision）
值取平均得到 mAP值，可以衡量检测任务中待测数

据集中所有类别的检测结果，其计算式为式 (7)：

mAP =

N∑
i=1

APi

N
（7）

式中：N 为样本的类别总数，P 为精确率，实验默认

在 IoU阈值为 0.5的情况下进行精度计算，即AP@0.5
和 mAP@0.5。

召回率的计算式为 (8)：

R =
NTP

NTP+NFN
（8）

NTP

NFN

式中： 为真正例，即井下安全帽图像被正确检测

的图像数量； 为假负例，即井下安全帽图像被漏

检的数量。 

2.2　算法实验结果

使用改进后 YOLOv5s算法在数据集 CUMT-
HelmeT进行训练和测试。图 6为在不同指标中实

验算法的可视化收敛曲线，主要涉及验证集、训练集

的置信度损失、边界框损失及类别损失 loss曲线及

如下 4个度量性能指标（precision、recall、mAP@0.5、
mAP@0.5:0.95）的收敛曲线，横坐标表示迭代次数

epoch。
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Fig.6    Comparison of change curves of the loss value of algorithm in this paper
 

观察模型在 CUMT-HelmeT的训练集和验证集

上的 loss曲线可知，模型的各项损失值较低，整体上

看边界框损失处于 0.07左右，置信度损失值维持在

0.022。70次迭代后，分类损失的 loss曲线趋近 0。
由 4个性能度量指标曲线可知，模型各项指标均能

以极快的速度进行收敛，最终 mAP@0.5稳定在

87.5%；准确率趋近于 92.2%；召回率趋近于 80.5%。

为了探究实验算法对数据集中佩戴安全帽和未

佩戴安全帽 2种目标检测的具体提升情况，采用实

验算法与原 YOLOv5s模型进行实验对比。这 2种

算法在 CUMT-HelmeT测试集上的 P−R 曲线如图 7
所示。

P−R 曲线与坐标轴围成的面积越大，AP值越

高，模型性能越好。从图 7可以看出，YOLOv5s所对

应的 P−R 曲线所围成的面积小于实验算法，由此可

得该算法在 CUMT-HelmeT测试集中检测精确率高

于原 YOLOv5s模型。表 1对比了 YOLOv5s和实验

算法在 CUMT-HelmeT测试集上的性能评估指标。
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综合 helmet和 no-helmet这 2类目标的检测结果

可以看出，实验算法对于原始 YOLOv5s算法的各项

指标均有所提升，其中佩戴安全帽的检测精确率提

升了 5.4%，而未佩戴安全帽的检测精确率提升了

4.9%。 

2.3　消融实验

为验证 CBAM模块、ShuffleNetV2、P2检测层

和损失函数改进这 4种改进策略给模型带来的性能

增益，在 CUMT-HelmeT测试集上的消融实验结果

见表 2。

从表 2可以看出，当 YOLOv5s中加入 CBAM
注意力机制后，各项指标均有所提升，使用 ShuffleN-
etV2修改主干网络后，一定程度上降低了其精确率，

但该优化策略不仅减少了模型的参数量，同时也简

化了计算过程，使模型的计算速度有一定的提高。

后续通过添加 P2小目标检测层又将精确率提升了

1.1%，有效改善了针对小目标安全帽漏检情况，最后

通过优化损失函数，进一步提升了网络性能。综上

所述，实验中所做出的各项改进将精确率、召回率

和 mAP@0.5分别提高了 2.9%、2.42% 和 6.32%，参
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表 1    实验算法与 YOLOv5s 检测性能对比

Table 1    Detection performance of experimental algorithm is compared with that of YOLOv5s

算法 class P/% R/% mAP@0.5/%

YOLOv5s

helmet 85.3 75.8 81.5

no-helmet 86.4 76.4 82.7

all 85.9 76.1 82.1

实验算法

helmet 90.7 79.8 87.5

no-helmet 91.3 78.7 86.7

all 91.6 80.3 87.3

 

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation experiment results

优化策略 评价指标

CBAM ShuffleNetV2 P2 EIoU P/% R/% mAP@0.5/% 参数量/M

89.6 78.6 82.3 7.30

√ 88.3 77.8 85.4 9.15

√ √ 87.5 76.4 84.8 6.43

√ √ √ 89.8 78.8 85.7 6.51

√ √ √ √ 92.2 80.5 87.5 6.74
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数量降低了 7.6%，在保证模型良好检测性能的同时

进一步实现模型的轻量化。 

2.4　不同算法对比实验

为进一步检验井下环境中，实验模型对安全帽

佩戴检测的效果 ，将改进后的 YOLOv5s模型与

SSD[28]、Faster-RCNN[29]、YOLOv5s以及YOLOv7算

法使用相同样本和训练环境进行客观指标对比。各

模型训练曲线对比如图 8所示，对比结果见表 3。
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表 3    不同算法对比实验

Table 3    Comparative experiments with different algorithms

算法 mAP@0.5/% P/% R/% 模型参数量/M FLOPS FPS

SSD 78.2 81.8 72.1 92.12 3.3G 22.1

Faster RCNN 79.1 87.9 77.5 35.30 3.9G 16.3

YOLOv5s 82.3 89.6 78.6 7.30 2.2G 15.8

YOLOv7 86.3 91.3 80.9 36.49 4.3G 23.6

实验算法 87.5 92.2 80.5 6.74 2.1G 21.5
 

从图 8可以看出，与主流算法相比，实验模型在

CUMT-HelmeT数据集上的各项指标均优于其他算

法，召回率与 YOLOv7相比略低一点，但实验算法的

收敛速度比 YOLOv7快。从表 3可知实验算法的

mAP@0.5达到 87.5%，相较于 SSD、Faster  RCNN、

YOLOv5s以及 YOLOv7算法分别提高了 11.89%、

10.62%、6.32% 和 1.39%，网络识别精确率分别提高

了 12.71%、4.89%、2.9%、0.98%，召回率相比于 SSD、

Faster  RCNN以及 YOLOv5s分别提升了 11.65%、

3.87%、2.42%，实验算法在得到最高识别精度的同时
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将模型参数量降低到 6.74M，相较于原 YOLOv5s下
降了 7.6%，FLOPS远远低于其他算法，说明实验模

型复杂度较低，同时 FPS数值位居前列，要明显高于

YOLOv5s和 Faster RCNN，略低于 YOLOv7和 SSD。

综合对比实验的结果可以得出：实验算法在矿井下

针对安全帽的检测精度和速度之间取得较好的平衡，

进一步证明了实验算法的有效性。

为了更加直观的对比改进后的 YOLOv5s模型

的检测效果，针对不同算法下的矿井安全帽检测进

行了实验，图 9为检测结果。

 
 

SSD

Faster 

RCNN

YOLOv5s

YOLOv7

实验算法

(a) (b) (c) (d)

图 9    不同算法检测结果

Fig.9    Detection results of different algorithms
 

根据图 9检测结果可以看出，当图 9c中被检测

目标距离较远时，小目标安全帽在整个图像中像素

占比很少，导致 SSD与 Faster RCNN算法产生漏检

现象，由于实验算法引入小目标检测层更有利于表

达小目标的特征，改进后模型降低了误检、漏检小目

标的情况；而且在如图 9b和图 9d中由于工人头灯

照射影响，导致其他算法均有漏检或误检现象的出

现，实验算法在加入 CBAM注意力机制后，更有利

于模型关注重要信息与重要位置，这能够有效减少

因为受外界干扰或者昏暗的条件下漏检和误检的情

况。而且通常情况下，也能够显著提高检测置信度。

综上所述，改进后的 YOLOv5s在井下环境中显著提

高了模型的检测精度，提升了模型检测性能。
 

3　结　　论

1)针对井下人员安全帽检测算法的精确度低、

漏检率高等问题，提出了一种基于 YOLOv5s改进的

矿井下人员安全帽检测算法，并且在 YOLOv5s网络

模型中增加了小目标检测层，提升模型对于小目标

安全帽的检测精确度。

2)在 Neck网络中引入 CBAM注意力机制提升

模型检测性能，同时优化损失函数提升预测框的准

确率，加速模型收敛。

3)采用轻量化网络 ShuffleNetV2代替主干特征

提取网络，以实现网络模型的轻量化，平衡模型的检

测速度和精度。

4)实验结果表明，实验算法对矿井下安全帽的
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平均检测精度可达 87.5%，其余各类指标均有较好的

表现。在相同的实验环境下，与 SSD、Faster RCNN、

YOLOv5s以及YOLOv7目标检测算法进行对比实验，

结果表明笔者提出的模型各项性能优于其他模型，

在复杂的矿井环境中能够有效缓解漏检、误检现象。
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