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摘要：本文主要针对工地场景下的施工工人是否正确佩戴安全帽的问题，利用图像分析的方

式对施工场景下的安全帽进行检测。传统的人工检测手段耗时长、效率低下且浪费资源，利

用图像的方式可以实现自动化检测的目的。主要检测的目标为安全帽与头，主要采用的方法

为 YOLOv3 目标检测方法，利用该方法进行施工场景的自制数据集微调，通过调整超参数

不断训练，得到一款能够稳定检测安全帽的模型，以监控施工场景下工人是否遵规守纪，切10 

实保障施工人员的人身安全。经过实验验证，最终模型对安全帽的检测率在 95%以上，能

够应用于实际的施工场景。  
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 Helmet Detection under the Scene of Construction Based 

on Image Analysis  

Wang Shuai, Xiang Xuezhi 
(Harbin Engineering University,College of Information and Communication 

Engineering,Harbin,150000) 20 
Abstract: This paper mainly focuses on the problem of whether the construction workers wear the 

helmets correctly under the construction site scene, and uses the image analysis method to detect the 

helmets under the construction scene. Traditional manual detection methods are time-consuming, 

inefficient, and waste resources. The use of images can achieve the purpose of automated detection. 

The main target of detection is the helmet and the head. The main method used is the YOLOv3 target 25 
detection method. This method is used to fine-tune the self-made data set of the construction scene. By 

adjusting the super-parameters and continuously training, a model capable of stably detecting the 

helmet is obtained. In order to monitor the compliance of the workers in the construction scene, the 

construction personnel are guaranteed to ensure the personal safety of the construction personnel. After 

experimental verification, the final model has a detection rate of more than 95% for the helmet, which 30 
can be applied to the actual construction scenario. 

Key words: Image analysis;Construction background; YOLOv3;Helmet; 

0 引言 

近年来，施工场景中安全事故频发，安全帽是一种常见的保护头部安全的有效安全用具，35 

它的坚硬程度足以抵挡高空坠物以及其他坚硬物体撞击带来的伤害[1]，减小施工人员的受伤

几率。因此，施工场景中工人是否佩戴安全帽关乎其生命安全，能够稳定可靠的检测施工工

人是否正确佩戴安全帽对于安全施工至关重要。 

施工场景配备考勤制度，通过人工排查的手段对施工人员是否佩戴安全帽进行检查，但

是这种方式存在弊端。第一，人工方式无法实时对施工人员进行监控，无法保证所有施工人40 

员在不同时段均按规定配对安全帽；第二，人工手段进行排查工作效率低，耗时长，浪费大

量的人力物力资源[2]。因此利用人工方式已经无法满足工业需要。而基于图像分析的目标检
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测方法，是在施工现场安装摄像机装置，利用摄像机采集图像，通过前端传输回的图像进行

图像分析，从而将图像中存在的目标检测出来。利用图像分析的方式可以实现从人工到机器

的自动化转变，大大提升了工作效率。在神经网络兴起以前，目标检测方法大多是利用特征45 

和分类器相结合，完场对相应场景内目标的检测。常见的特征有 SIFT
[3]、HOG

[4]、SURF
[5]、

颜色、纹理特征等；常见的分类器有 Adaboost
[6]分类器、SVM

[7]分类器等。目前，在目标检

测领域，算法分为一阶段和两阶段方法。一阶段的方法有 SSD
[8]、YOLO

[9]、YOLOv2
[10]、

YOLOv3
[11]等，两阶段的方法有 RCNN

[12]、SPP-Net
[13]、Fast RCNN

[14]、Faster RCNN
[15]、

MR-CNN
[16]等。一阶段方法不生成候选框，而是直接采用回归的方式解决目标边界框的定50 

位问题；两阶段的方法要通过算法生成一系列的样本候选框，再通过卷积神经网络进行分类

实现目标检测。两阶段的方法在检测精度上相对较高，在检测速度上相对不足；一阶段方法

速度快，但是精度上与两阶段相比稍稍逊色。 

本文面向施工场景对施工人员的安全帽佩戴情况进行检测，采用的是基于图像分析的目标检

测算法，利用一阶段的 YOLOv3 网络进行微调，实现对施工现场的稳定性检测，达到以自55 

动化的方式代替传统人工方法。 

1 YOLOv3 目标检测算法 

YOLOv3 目标检测算法是在YOLO和YOLOv2 的基础上进行改进，该算法以

DarkNet-53[17]为基础网络架构，利用DarkNet-53 的特征提取部分进行特征提取，结合FPN

思想，将多个尺度特征图进行融合，得到一个对多尺度目标均具有范化性的鲁棒模型。如图60 

1 所示，为YOLOv3 检测算法的框架图。 

（1）基础网络 

YOLOv3 算法以Darknet-53 为基础网络，利用其 53 个卷基层作为体征提取结构，如图 1

所示，为YOLOv3 算法的具体结构。Darknet-53 结构中结合了全卷积的思想，同时也将residual

结构引入其中，对于深层网络中的梯度问题效果显著。引入残差模块residual的原因是保证65 

在网络很深的情况下，训练的结果依然能够收敛，同时深层次的网络使得特征表达的更好，

最终分类和检测的效果均会有相应提升。同时，残差模块使用 1*1 卷积，降低了参数的数量

以及训练过程中的计算量。 

将网络的层数加深，同时在 32、16、8 倍下采样处进行目标检测。整个网络共有 5 次下

采样，3 次降采样，将 32 倍降采样与第 5 次下采样的特征图进行拼接，同理，将 16 倍降采70 

样与第 4 次下采样、8 倍降采样与第 3 次下采样的特征图进行拼接，使网络同时学习深层次

与浅层次的特征，表达效果更好。在 3 次降采样的特征拼接中，32 倍降采样的感受野最深，

通常对较大目标的检测的效果较好；16 倍降采样适用于一般大小的物体；8 倍降采样的感受

野最小，适用于小目标的检测。 

（2）结果输出 75 

     在回归预测过程，YOLOv3 不使用softmax进行回归运算，而采用logistic回归的方式进

行逻辑回归，避免同一目标具有两个类别无法同时输出，每个边界框与真值之间的匹配为

1:1 匹配，同时YOLOv3 算法只为每个真实的对象分配一个边界框。边界框的预测方式延续

了参考了SSD中的思路，采用了anchor的方式进行回归框的预测，通过Kmeans聚类的方式进

行回归框的选取。 80 
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Type Filters Size Output

Convolutional 32 3*3 256*256

Convolutional 64 3*3/2 128*128

Convolutional 32 1*1

1× Convolutional 64 3*3

Residual 128*128

Convolutional 128 3*3/2 64*64

Convolutional 64 1*1

2× Convolutional 128 3*3

Residual 64*64

Convolutional 256 3*3/2 32*32

Convolutional 128 1*1

8× Convolutional 256 3*3

Residual 32*32

Convolutional 512 3*3/2 16*16

Convolutional 256 1*1

8× Convolutional 512 3*3

Residual 16*16

Convolutional 1024 3*3/2 8*8

Convolutional 512 1*1

4× Convolutional 1024 3*3

Residual 8*8

Avgpool Global

Connected 1000

Softmax

Convs Convs Convs

YOLO DETECTION
 

图 1 YOLOv3 目标检测算法 

Fig. 1  objective detection by YOLOv3 

损失函数的选择沿用了YOLO中的方式，对四类信息预测框长宽(w,h)、坐标(x,y)、类别

class以及置信度confidence进行损失计算。式（1）为长宽的损失函数，利用的函数为和方差85 

函数。坐标、类别与置信度的损失函数为式（2），以交叉熵损失函数为算法的损失函数。

由公式可以看出，预测值与真值间的差别越大，最终的损失越大。 
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YOLOv3 的速度远远超过其他算法，在 320*320 输入分辨率上的检测时间仅有 22ms，90 

map值也达到了 51.5。如表 1 中对比了YOLOv3 与目标检测领域中较为先进的方法，在速度

与精度上综合考量，YOLOv3 均有良好表现，因此本文确定了基础网络为YOLOv3 目标检测

算法。 

 

 95 
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表 1  YOLOv3 与其他方法对比 

Tab. 1  Comparative Experiment of YOLOv3 and other methods on VOC datasets 

 mAp time（ms） 

[B]SSD321 45.4 61 

[C]DSSD321 46.1 85 

[D]R-FCN 51.9 85 

[E]SSD513 50.4 125 

[F]DSSD513 53.3 156 

FPN FRCN 59.1 172 

RetinaNet-101-800 57.5 198 

YOLOv3-320 51.5 22 

YOLOv3-416 55.3 29 

YOLOv3-608 57.9 51 

2 实验方案及结果 100 

综合速度与精度的考量，本文以 YOLOv3 为基础网络，利用图像分析的方案，设计了

目标检测模型训练方案。如图 2，通过自制的数据集进行 YOLOv3 算法微调，得到一个具有

鲁棒性的模型检测器，检测器可以实现检测施工场景下安全帽的实时检测。 

样本制作 图像预处理
YOLOv3算法

训练模型

生成目标

检测模型

图像预处理 结果输出目标检测测试样本

 

图 2  目标检测方案 105 

Fig. 2  method of objective detection 

2.1 自制数据集 

自制数据集以施工的工地为工程项目背景，主要包括安全帽和头两类基本目标，共 1555

张图像，以VOC的格式进行标注。其中安全帽的个数为 2253 个，头的个数为 2346 个，样

本处于均衡状态。如图 2 所示，均为工地施工场景下的目标。图像的标注方式为矩形框标注，110 

记录目标的类别信息、位置信息、坐标信息，最终存入xml文件中。 
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（a）施工场景下工人                               (b)建筑场景下工人 

图 3  样本数据 

Fig.3  our dataset 115 

2.2 数据扩增 

网络本身的训练过程需要大量的数据进行支撑，否则在训练时易出现过拟合现象，与

ImageNet数据集不同，自制数据集中没有足够多的图像去参加模型的训练，因此进行数据扩

增是训练模型必要的手段。 

本文利用的图像数据扩充包含图像的旋转、饱和度、曝光以及色调调整的方式进行数据120 

扩充。图像的数据样本为 1555 张，通过数据增强的方式进行扩增，增加样本的数量，有利

于模型的微调。适当的数据扩增手段不仅有利于模型的优化，更加能够防止因为数据过少而

使模型出现的过拟合现象。 

2.3 模型微调 

实验使用了自制数据集进行微调，根据自制数据所做的图像标注，利用 kmeans 算法聚125 

类，得到施工场景安全帽数据集的 9 个 anchor 的值。在原作者给出的实验中，在公共数据

集上将图像的输入分辨率设置为 416*416，使用的数据集为 COCO 数据集。在数据集上通过

聚类得到 9 种结果分别为：(10*13); (16*30); (33*23); (30*61); (62*45); (59*119); (116*90); 

(156*198); (373*326)。由于实际数据中存在目标较小的情况，因此将输入大小改为 608*608，

根据实际数据集得到的 anchor 值为(31*38); (49*52); (60*71); (69*112); (87*119); (88*115); 130 

(115*113); (140*162); (204*296)。 

调整网络结构中的类别参数，划分训练数据集，利用程序实现训练集、验证集、测试集

的比重为 3：1：1，迭代次数为 30000 次，batchsize 为 64，学习率为 0.0001，进行微调得到

最终的检测模型。 

3 实验结果分析 135 

3.1 实验结果展示 

在经过数次调整超参数后，得到一版稳定的模型，利用该模型对数据进行测试，得到了最终

的实验结果。在测试程序中，可设置的阈值为目标检测的置信度与 NMS 阈值，其中置信度

设置为 0.3，NMS 阈值设置为 0.4。 
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    140 

(a)遮挡情况检测                              (b) 小目标检测 

图 4  实验结果展示 

Fig.4  Experimental result 

由图 4 中实验结果可以看出，场景中的工人所佩戴的安全帽均可以正确检测，算法不仅

能够对多目标进行正确检测，同时具有一定的抗遮挡特性，如图 4（a）所示，检测器的检145 

测效果具有一定的鲁棒性，可以对小目标进行检测，如图 4（b）所示，并且在不同光照的

影响下也可以稳定的对目标进行检测。 

3.2 实验结果统计 

根据最终版的检测模型，利用测试数据进行测试。将得到的最终实验结果进行数学统计，

从结果中分析最终的检测效果。式（3）为模型统计的基本公式，precission为精确率，150 

FalseAlarm为虚警率，MissingAlarm为漏警率，其中TP为在实验统计中能够被正确检测出来

的正样本，FP为不能正确检测的正样本，FN为错误检测的负样本。 

TP
precission

TP FP

FP
FalseAlarm

TP FP

FN
MissingAlarm

TP FN










                         （3） 

如表 2 所示，为该模型最终的精确率、漏警率以及虚警率。测试数据共有 1326 张图像，

其中安全帽的目标数为 2423 个，头的数目为 2541 个。 155 

表 2  统计结果 

Tab. 2  statistic results 

 精确率 虚警率 漏警率 

安全帽 96.58% 0.89% 3.42% 

头 97.12% 0.69% 2.88% 

    根据表格中统计结果，可以看出在工地场景的自制数据下微调的YOLOv3 模型的准确率

可以达到 95%以上，能够应用于实际的施工场景中进行工人安全帽的佩戴检测。 

4 结论 160 

本文利用深度学习中的目标检测算法 YOLOv3，通过自制施工场景安全帽数据集，利用

该数据集进行微调，得到一个稳定可靠的安全帽检测模型。通过实验结果可知，该检测器可

以应用于工地施工现场进行现场检测，对安全帽的检测率可以在 95%以上，满足现实生活
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需求。 
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