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[摘  要] 在工业生产中,佩戴安全帽是对施工人员头部安全的一项重要措施。针对改装车间工人安全帽

佩戴不规范、设备繁多、人员工作密集等特点,设计基于YOLOv8n模型的安全帽佩戴检测算法。算法

推出重校准金字塔网络(Re-CalibrationFPN)改进原模型的颈部网络,新增小目标特征信息层,加强了模

型的深层与浅层交互能力,从而增加模型检测的准确率；同时使用轻量化的检测头LSD(Lightweight 

Shared Detection Head),通过使用共享卷积的方式减少模型参数量与计算量,使模型便于安装部署到

终端；结合使用Wise-IoU和Powerful-IoUv2的思想改进损失函数,引入新的惩罚机制措施,提升模型

处理复杂样本的能力。实验结果表明,改进后的RCLS-YOLOv8模型在公开数据集SHWD(Safety 

Helmet Wearing Dataset)上P降低了0.2%,R、mAP@0.5分别提升了3.9%和2.9%,能够满足检测和部署

要求。 
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[Abstract] In industrial production, wearing a helmet is an important measure for the head safety of 

construction personnel. According to the characteristics of non-standard helmet wearing, numerous equipment 

and intensive personnel work, the helmet wearing detection algorithm based on YOLOv8n model is designed. 

The algorithm calibration pyramid network (Re-CalibrationFPN) to improve the neck network of the original 

model, Add a small target feature information layer, Strengthening the ability of the model to interact between 

the deep and shallow layers, Thus increasing the accuracy of the model detection; Also using a lightweight test 

head LSD (Lightweight Shared Detection Head), By reducing the number of model parameters and the 

computation by using shared convolution, Make the model easy to install and deploy to terminals; Combining 

the thought improvement loss function using Wise-IoU and Powerful-IoU v 2, Introducing new punishment 

mechanism measures, Improve the ability of the model to handle complex samples. The experimental results 

show that the improved RCLS-YOLOv8 model reduced P by 0.2% on the public data set SHWD (Safety 

Helmet Wearing Dataset), and R and mAP @ 0.5 increased by 3.9% and 2.9%, respectively, which can meet the 

detection and deployment requirements. 
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引言 

随着现代工业领域的不断发展,工人需要运用各种高精度、

高强度和高危险的复杂机械进行作业,其工作特性决定了安全

生产管理的重要性。其中,佩戴安全帽等防护装备是保护工人生

命安全的第一道也是最后一道防线。并且由于技术的不断进步

和工艺的不断升级,从高空坠物、机械碰撞到飞溅的碎屑等汽车

改装车间的安全隐患也日益多样化,因此实时检测工人是否佩

戴安全帽成为了企业管理中不可或缺的一环。 

传统的人工检测方法不仅效率低,而且漏检问题严重。随

着人工智能的普及以及科学技术的进步,基于深度学习的目

标检测技术逐渐被应用于各个领域内的检测识别任务。针对

工程作业背景条件下速度快,精度高的实时监测要求,以SSD[1]

系列、YOLO[2]系列为代表的单阶段(one-stage)算法相较于以

R-CNN[3][4]系列为代表的两阶段(two-stage)算法省去了生成先
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验框的步骤,直接在候选框内进行分类和定位操作,所以在检测

速度上更快一筹也更符合检测安全帽的条件要求。Yang S等[5]

引入了交叉熵损失函数、反卷积和非极大抑制[6]对SSD进行了改

进,提高了检测精度,减少了模型的参数数量和计算量。Yang W

等[7]对YOLOv3的特征融合方法进行了改进,采用上采样方法融

合特征,并采用迁移学习和BN[8]进行训练,提高了检测准确率。宋

晓凤[9]等在YOLOv5模型的主干网络中引入注意力机制并替换主

干网络中原有残差块,达到增强细粒度融合的能力,提高了算

法的精度和速度。杨大为等[10]在YOLOv7算法中引入卷积块注

意力机制,同时增加一个小目标层,将浅层网络特征与深层网

络特征融合,提高安全帽佩戴检测精度。Dong等人[11]利用实时

定位系统和虚拟系统来实现工人的位置跟踪,继而判定工人

是否佩戴安全帽,并判断是否发出警报。戚玲珑等人改进了

YOLOv7网络的MPConv模块和CIoU损失函数,利用ACmix模块加

强对小目标的检测,使得小目标误检、漏检情况得到明显改善,

但是实际应用中的检测精度仍有待改善[12]。Li等人[13]通过向

YOLOv8中引入Bi-PAN-FPN的思想提高不同尺度间的特征融合,

并用GhostblockV2结构代替部分卷积模块,得到了精度上的大

幅提升,但在所有的小目标类别中无法获得比其他模型更好的

结果[14]。 

综上所述,在终端性能与硬件资源受限的情况下,要想设计

出符合安全帽检测工况的算法模型,就必须同时兼顾速度与精

度。本文以YOLOv8n模型为基础,提出一种重校准金字塔特征网

络(Re-CalibrationFPN)[15]改进原模型的颈部网络,增强原模

型浅层与深层交互能力,并增强模型特征融合的能力；提出一种

更加轻量化的检测头来优化模型的参数量和计算量的同时增加

一个小目标检测层,进一步增强特征融合能力,使得模型的泛化

性与鲁棒性得到一定程度的增强；最后优化改进原模型的IoU,

使用Wise-IoU[16]的思想改进PIoU[17]函数,改善模型检测边框回

归效果,提升模型处理复杂样本的能力。 

1 YOLOv8模型 

YOLOv8是ultralytics公司发布,在图像分类、物体检测和

实例分割任务上展现出了卓越性能的最新稳定应用的版本,其

提供了一个全新的SOTA模型,包括P5×640和P6×1280分辨率的

目标检测网络和基于YOLACT的实例分割模型,基于缩放系数,分

别有n、s、m、l、x五个不同大小的版本,能够满足大部分的检

测任务。由于安全帽检测终端的限制,本文主要选用的是体积最

小精度较低的YOLOv8n版本,主要由骨干网络(Backbone)、颈部

网络(Neck)、头部网络(Head)组成。 

骨干网络(Backbone)和颈部网络(Neck)主要是将YOLOv5的

C3结构替换成梯度流更加丰富的c2f模块,其作用就是通过两个

卷积层对输入数据进行特征转换,在将输入的数据分为两个分

支进行处理,然后在不同的通道维度上对不同的分支进行拼接

融合操作,使模型能够根据不同的对象调整参数,从而提升模型

的性能。头部网络(Head)最大的变化就是从原先的耦合头变成

了当下流行的解耦头结构,分离了分类和回归分支,并且取消了

obj分支,提高模型的收敛能力。在loss的计算策略上抛弃了以

往的IoU的匹配,转而使Task-Aligned Assigner正负样本匹配

方式。公式如式(1)所示： 

t s uα β= ×                                          (1) 

s和u为分类得分和IoU(Intersection over Union)值,α和

β为权重超参数。 

2 改进的YOLOv8算法 

安全帽的应用场景大部分诸如建筑工地,改装车间,大型机

械施工等,存在遮挡,光照过强或过弱,人员密集等特点,对原模

型的检测精度与速度产生了极大的影响。针对此类问题,做出以

下改进： 

(1)提出了SBA(Selective Boundary Aggregation)模块改

造传统的FPN结构,得到重校准金字塔网络结构(Re-Calibration 

FPN),增强模型的浅层与深层交互能力。 

(2)通过使用轻量化检测头LSD(Lightweight Shared Detection  

Head)来提升检测头定位和分类的性能。通过使用共享卷积,使

模型更加的轻便可靠。 

(3)结合wise-IoU与PiOU两大损失函数的优点进行改造优

化,提出W-PIoU从而改进原模型边框回归损失函数,提升模型的

学习能力以及处理复杂样本的能力。结构模型如图1所示： 

2.1 Re-CalibrationFPN重校准金字塔网络 

YOLOv8的Neck部分主要是对来自Backbone的特征进行融合

处理,采用将特征金字塔网络(FPN)与路径聚合网络(PAN)相结

合的思想,在丰富细节的同时,使得模型浅层语义更少,同时在

减少失真的前提下,能够拥有更明显的边界特征。此外,深层蕴

藏着更加丰富的物质语义信息。因此,直接融合低级具有高级特

性的特性可能导致冗余和不一致。为了解决这个问题,本文提出

了SBA模块,它有选择地聚合边界信息和语义信息来描绘更细粒

度的物体轮廓和重新校准物体的位置。相比传统的FPN结构,SBA

模块引入了高分辨率和低分辨率特征之间的双向融合机制,使

得特征之间的信息传递更加充分,进一步提升了多尺度特征融

合的效果。同时通过自适应的注意力机制,根据特征图的不同分

辨率和内容,自适应地调整特征的权重,从而更好地捕捉目标的

多尺度特征。 

与以往的融合方法不同,本文通过采用一重新校准注意力

机制RA(Re-Calibration Attention),它在融合前自适应地从

两个输入Fs,Fb中获取相互表示。并将浅层和深层信息通过不同

的方式输入到两个RA模块中,以弥补高级语义特征缺失的空

间边界信息和低层特征缺失的语义信息缺失。最后,两个RA模

块的输出在3×3卷积后被连接起来。该聚合策略实现了不同

特征的鲁棒组合,并对粗糙特征进行了细化。RA模块函数过程

可以表示为： 

1 1' ( )T W Tθ=  2 2' ( )T W Tϕ=                              (2) 

1 2 1 1 2 2 1 1( , ) ' ' ( ( '))P T T T T T T T T= ⋅ + ⋅ ⋅ − +                     (3) 
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图1 RCLS-YOLOv8模型结构图 

其中T1、T2为输入特征, θW 、 φW 为对输入的特征采用一

个核大小为1×1的卷积运算进行两次线性映射和sigmoid函

数运算后将通道数降至32层,得到特征图T1和T2。然后将不完

整的粗略的特征图进行估算并重新细化为一个完整的精确的

预测图
[18]

。过程如图2： 

 

图2 Re-Calibration Attention Uni 

因此,SBA模块公式可以表达为式(4)： 

3 3O ( ( ( , ), ( , )))s b b sutput Conv Concat P F F P F F×=           (4) 

其中Conv3×3为具有批量归一化和ReLU激活层的3×3卷积。Fs

在融合了来自编码器的第三、第四层后包含了深层语义信息,Fb

是来自主干的具有丰富边界细节的第一层。Concat是沿通道尺

寸的连接操作。Output是SBA模块的输出。结构如图3： 

 

图3 Selective Boundary Aggregation 

2.2 LSD轻量化共享检测头 

区别于YOLOv5的耦合头,YOLOv8使用了解耦头(Decoupled- 

Head)继续预测,将回归分支和预测分支分离,并针对回归分支

使用了Distribution Focal Loss策略中提出的积分形式表示

法。虽然使得网络的训练和推理更加精确,但是缺点就是引入了

大量的冗余计算,并且传统的卷积操作也无法对特定目标的信

息进行有效的聚合。为了提高模型的表达能力以及减少模型的

参数,本文提出了LSD轻量化检测头,原先的检测头针对不同的

检测层级分别使用独立的检测头,这无疑使得模型的计算更加

复杂,从而导致模型参数利用率低下,而诸如RetinaNet,FCOS等

检测器应用共享检测头的经验已经告诉我们,在相似的尺度下,

物体所表达出来的特征是相似的。因此本文通过引入共享卷积,

可以在计算量相同的情况下对不同的特征进行计算,从而可以

大幅减少参数数量,使得模型更轻便。但是不同层级之间的特征

统计仍然存在一定的差距,所以还需要进行进一步的BN归一化

处理,同时为了应对每个检测头所检测的目标尺度不一致的问

题,使用Scale层对特征进行缩放。 

通过上述方法,特别是在资源受限的设备上,可以让检测头

做到参数量更少、计算量更少的情况下,尽可能减少精度的损

失。其模型结构如图4所示： 

 

图4 LSD轻量化共享检测头 

2.3 W-PIoU损失函数 

在目标检测中,IOU(Intersection Over Union)是衡量两个

矩形之间重叠程度的一种重要指标,通过引入并优化损失函数,

从而使预测边界框与真实边界框之间的IOU差异达到最小,是提

升检测准确性的关键策略。公式如下： 

IoU
gt

gt

b b

b b
=




                                      (5) 

损失函数的选择又是十分关键,经过不断迭代演变,出现了

如GIoU、DIoU、CIoU、EIoU、SIoU、WIoU、shapeIoU、mpdIoU

等多种多样的IoU,YOLOv8模型则还是采用了非常经典的CIoU,

计算公式如式： 

2

2

( , )
1

gt

CIoU

b b
L IoU

c

ρ αν= − + +                        (6) 

其中,
2

2

4
arctan

w

h
ν

π
= （ ）是用来衡量长宽比一致性的参数, 

1 IoU

να
ν

=
− +（ ）

为平衡参数, ρ 表示预测框与真实框中心点

的欧氏距离。CIOU损失函数通过综合考量位置、形状及方向等

因素,全面优化目标框特征学习,从而提升模型在复杂场景下的

检测性能。但是在预测框和gt框的长宽比相等的情况下,补偿则

不生效,并且w,h相对于v的梯度是一对相反数,即不能同时增大

或者缩小。这就造成模型对于低质量标注,噪音大,背景复杂的

目标的检测效果不良好。 

截至目前为止,基于IoU的损失函数都同CIoU一样,或多或

少存在一些不合理的惩罚因子,从而导致锚框回归问题,收敛速

度也非常缓慢。针对这些问题,Wise-IoU提出动态非单调聚焦机

制的思想,使用“离群度”替代IoU对锚框进行质量评估,并提供
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明确的梯度增益分配策略,有效降低了低质量示例产生的有害

梯度,提高整体检测的性能。其公式如下所示： 

IoUWIoUWIoU LRL r=                                  (7) 

2 2

WIoU 2 2

( ) ( )
R exp( )

( )

gt gt

g g

x x y y

w h ∗

− + −=
+                      (8) 

*
IoU

IoU

L
[0, )

L
β = ∈ +∞                                    (9) 

r β δ
β

δα −=                                         (10) 

其中,wg,hg是最小封闭框的大小,上标*表示将数据从计算

图中分离出来。 

通过式可知,WIoU其实就是通过构造两层距离注意力机制,

从而削弱距离,长宽比等几何因素对示例的惩罚效果,从而增加

模型的泛化能力,在通过构筑离群值β函数使其能够通过调整

不同的超参数α和δ来适应不同的模型和数据集,其在低质量

标注的小目标对象上的效果更加显著。 

Powerful-IoU则更聚焦于结合目标尺寸来自适应惩罚因子

和基于锚框质量的梯度调整函数,使锚框能够沿着高效路径进

行回归并且能够更快的收敛。其公式如下: 

p ( )p pr r

r r r r

DW DhDW Dh

W W H H
= + + +                        (11) 

2 2( ) 1
3 ( ) (1 1 )

L

( 0)

pp e p
PIoU

IoU

L e e e

p

λλ
−− − −= ⋅ ⋅ ⋅ − + −

>
            (12) 

在公式中,LPIou-v2中选用 pe− 作为惩罚项因素,当预测框与

真实框完全重合时,p=0,此时, 1=− pe 当预测框与真实框偏

离时,惩罚项p会逐渐增大,表示锚框的精确度在降低。在惩罚项

因素p中,选用“-p”作为幂次数,使得p增大时,惩罚项因素会有

一定的梯度变化,但是始终在区间(0,1]中处于缓慢变化趋势,

可以有效避免为减少惩罚项函数值导致锚框的无意义扩大。同

时,LPIou-v2整体在预测框与真实框接近完全重合,或接近完全不

重合,即p趋近于0或P值较大时函数值变化幅度较小,当预测框

与真实框有一定面积重合,即P处于区间中心阶段时,梯度变化

幅度较大,能够提高模型对于精确度适中的锚框的关注度,从而

提升边界框收敛速度,提升预测框精准度,其在中等锚框目标对

象上的效果更好。 

本文根据所选安全帽对象,应用场景噪音大,目标小的特点

进行创新,集合两种IoU的优点,提出W-PIoU来更好的关注中小

目标,来更好的解决锚框关注问题,实验也证明了改进对检测效

果的提升非常明显。公式如下： 

P P v2rW IoU WIoU IoUL R L− −=                               (13) 

3 实验设计与结果 

3.1数据集与实验环境 

本实验采用公开安全帽佩戴数据集SHWD(Safety-Helmet- 

Wearing Dataset)进行实验。该数据集包含7581张图片,为确保

数据的泛化性以及应用的准确性,在某公司工作车间在不同时

间不同光照环境下采集514张图片对数据集进行扩充,得到共

8095张图片,按照戴头盔和不戴头盔两种类别,使用LabelImg对

图片进行手动标注,采用随机分配的方式,将数据以7：1：2的比

例分成训练集、测试集和验证集。 

3.2实验环境 

本文采用Linux ubuntu 18.04操作系统,CPU采用22vCPU AMD  

EPYC 7T83 64-Core Processor,GPU采用NVIDIA RTX 4090(24GB),

编程语言Python3.8,学习框架Pytorch 2.0,CUDA 11.8。模型训

练参数如表1所示： 

表1 训练参数 

参数 设置

epochs 100

batch 32

images 640

workers 8

 

续表1 训练参数 

close_mosaic 10

lrf 0.01

optimizer SGD

 

3.3评价指标 

本文采用精确率(Precision)P、召回率(Recall)R、平均精

度(mean Average Precision)MAP、参数量(Params)、浮点计算

量(GFlops)作为评价指标,mAP@0.5表示IoU设为0.5时的平均精

确度,mAP@0.5:0.95表示IoU从0.5到0.95,步长为0.05时的平均

精确度,公式如下： 

P

P P

T
P

T F
=

+                                        (14) 

P

P N

T
R

T F
=

+                                        (15) 

1

0
AP P( )R dR=                                      (16) 

1

1 N

ii
mAP AP

N =
=                                   (17) 

其中,TP(True Positive)表示正确检测到的目标数量,FP 

(False Positive)表示错误检测到的目标数量,FN(False 



计算机与自主智能研究进展 
第 2 卷◆第 4 期◆版本 1.0◆2024 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2972-4236(P) / 2972-4244(O) 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License. 14 

Advances in Computer and Autonomous Intelligence Research 

Negative)表示未检测到的目标数量。 

3.4消融实验 

为了更加清晰的表现改进内容对于模型的优化程度,在相

同的数据集和实验条件下进行此次消融实验,结果如表2所示。由

B、D可知,在只应用LSD检测头的改进内容后,参数量和计算量相

较于原始模型分别降低了23%和25%左右,模型轻量化程度得到

了很大的加强,而同时应用两种改进内容的参数量相较于原始

模型差距在3%左右,计算量则仅仅增加2.3G的浮点数,模型的轻

量化与准确性也能够得到有效的保证；C在使用优化后的W-PIoU

检测框损失函数后,在不改变模型大小和计算量的同时,性能提

升0.9%左右,效果非常显著。从D、E、F将不同的改进方法分别

组合进行实验的结果来看,各改进性能都能够产生一定的化学

作用从而对原模型进行优化。最终将所有改进内容应用于原模

型中,虽然P下降了0.2%,但是R%和mAP@0.5分别增加了3.9%和

2.9%,在性能得到了比较大的提升的同时还能兼顾模型的轻量

化程度,对于应用部署移动端具有非常大的作用,说明了此次改

进的有效性,能够更好的完成目标检测任务。 

表2 消融实验结果 

Models Re-Calibration LSD W-PIoU P% R% mAP@0.5% Paramseters GFLOPs/G

Baseline 92.7 84 90.7 3006038 8.1

A √ 93 85.8 93 3767720 15.1

B √ 91.2 84.3 90.8 2362453 6.5

C √ 92.3 85.1 91.6 3006038 8.1

D √ √ 91.7 88.8 92.7 3186598 10.4

E √ √ 93.1 87.1 93.9 3761080 14.9

F √ √ 92.2 85.3 91.4 2342453 6.5

G √ √ √ 92.5 87.9 93.6 3186598 10.4

 

3.5对比实验 

判断一个目标检测模型的好坏,通常是通过分析模型的内

存占用,模型大小,准确度等方面进行。轻量化与高精确度则是

判断一个模型是否适合应用于移动端或者嵌入端设备的基本条

件。将各经典目标检测模型在同样的实验平台与改进后的

RCLS-YOLO进行测试,更直观地感受模型的改进效果以及算法的

优越性,对比效果如表3所示。 

由表3可知,传统模型中YOLOv8s虽然表现出了最佳的检测

精确度,但模型参数量和计算量太大,对于部署内存量少,算力

不足的移动端设备难度较高,而改进后的模型不仅能够在准确

率上比肩s版本甚至准确率上升了0.5%,足以能够说明模型改进

的效果。YOLOv5s模型虽然更加的轻量化,但是在检测性能上略

显不足,且版本过于老旧,开发潜力不足,满足不了视觉检测任

务的性能要求。而YOLOv7版本不仅是在计算量上还是准确率上

都明显不如其他模型优秀,说明YOLOv7版本不适用于此次检测

目标任务。 

本文的改进模型不论是在准确率还是轻量化程度上,都表

现非常优秀,精度上能够对标最高的YOLOv8s,轻量化程度上能

够对标YOLOv8n版本,这一结果表明,本文提出的RC重校准金字

塔网络、LSD轻量化检测头和W-PIoU损失函数,能够有效的提升

算法的精确度以及轻量化程度。在存储空间小,资源受限的设备

上的应用潜力巨大,为工厂车间实时监测佩戴安全帽情况提供

了更灵活可靠的方案。 

表3 对比算法实验结果 

Models P% R% mAP@0.5% Paramseters GFLOPs/G

YOLOv5s 92.2 83.5 90.6 2508854 7.2

YOLOv7 91.3 81.3 88.9 37200095 105.1

YOLOv7-tiny 90.6 81.6 87.9 30691232 78.2

YOLOv8n 92.7 84 90.7 3006038 8.1

YOLOv8s 93.2 87.2 93.1 11166544 28.8

Ours 92.5 87.9 93.6 3186598 10.4

 

4 结语 

针对安全帽主要应用于复杂多变的工作环境中这一特点,

本文通过一系列针对YOLOv8n算法的优化措施,提出RELS-YOLO

算法,提高了算法在安全帽佩戴检测任务中的表现。首先改进

原有的金字塔网络结构,提出Re-CalibrationFPN重校准金字

塔网络结构,极大的改善了模型的精确度,其次,创新性的引

用共享卷积的思想重新设计出LSD轻量化共享检测头,使模型

的轻量化程度得到极大增强,最后,根据检测目标背景复杂,

目标小的特点改进损失函数,提出W-PIoU,通过引入两个惩罚

项,使模型更加精确。这些改进不仅提高了检测的精度,还进

一步降低了误检和漏检率,为安全生产提供了更加可靠的保

障,在保持高性能的同时,也实现了算法的低延迟运行,满足

了实时检测的需求。 

展望未来,将继续深化对目标检测算法及其在安全帽佩戴

检测领域应用的研究,致力于探索更多前沿技术,如自监督学

习、注意力机制等,以进一步提升算法的智能化水平和泛化能

力。我们相信,随着技术的不断进步与创新,RELS-YOLO在安全帽

佩戴检测乃至更广泛的目标检测领域将展现出更加广阔的应用

前景,为构建更加安全、智能的社会环境贡献力量。 
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