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基于改进YOLOv8的安全帽佩戴检测算法
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摘 要： 针对工地安全帽检测中难以识别被遮挡目标和存在密集小目标的问题，提出一种基于改进 YOLOv8 的工地

安全帽实时检测算法。首先，在特征提取网络中使用 RVBS 模块替换部分 Conv 模块，通过多分支结构和无信息损失

的下采样操作提升了网络的特征提取能力，有助于密集小目标的检测；其次，采用 RepNCSPELAN4 模块代替特征融

合网络中所有的C2f模块，使模型能更有效地融合浅层与深层特征，从而改善被遮挡目标的检测效果；再次，新增小目

标检测层以进一步融合多尺度特征，提升对小目标的检测能力；最后，使用 WIoU v1损失函数代替原始的 CIoU损失函

数，加速模型收敛并提高回归精度。实验结果表明，改进后的 YOLOv8 算法在 SHWD 数据集上的 mAP@0.5 和 mAP@
0.5： 0.95分别比原算法提高了 2.8%和 3.2%，每张图片检测用时为 25.7 ms。与其他主流算法相比，改进算法的 mAP@
0.5最高。所提算法能有效检测密集遮挡小目标，具有较高的应用价值。
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Abstract： A real-time detection algorithm for construction site safety helmets based on improved YOLOv8 is proposed to address the problem 
of difficulty in identifying occluded targets and the presence of dense small targets in construction site safety helmet detection. Firstly， the 
RVBS module is used to replace some Conv modules in the feature extraction network， which enhances the network's feature extraction capa⁃
bility through a multi branch structure and information loss free downsampling operation， facilitating the detection of dense small targets； Sec⁃
ondly， the RepNCSSPELAN4 module is used to replace all C2f modules in the feature fusion network， enabling the model to more effectively 
fuse shallow and deep features， thereby improving the detection of occluded targets； Again， adding a small target detection layer to further in⁃
tegrate multi-scale features and enhance the detection capability for small targets； Finally， the WIoU v1 loss function is used instead of the 
original CIoU loss function to accelerate model convergence and improve regression accuracy. The experimental results show that the improved 
YOLOv8 algorithm performs well on the SHWD dataset mAP@0.5 and mAP@0.5 0.95 improved the original algorithm by 2.8% and 3.2% re⁃
spectively， with a detection time of 25.7 ms per image. Compared with other mainstream algorithms， the improved algorithm mAP@0.5 high⁃
est. The proposed algorithm can effectively detect densely occluded small targets and has high application value.
Key Words： YOLOv8； helmet； object detection； RVBS； small object detection layer； RepNCSPELAN4； WIoU v1
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0 引言

安全帽是保障工人头部安全的重要防护装备，能大大

减少高空坠物导致的安全隐患。若施工人员不慎从高处

坠落，安全帽也可以起到缓冲作用。虽然各个建筑公司近

年来都加强了对工程项目的安全管理，但仍有不少事故发

生，其中一个主要原因便是工人未按规定佩戴安全帽。当

前我国许多施工场所仍采用人工监视的方式来检查工人

是否佩戴安全帽，这种方式费时费力，且长时间工作后安

全管理员也容易产生误判。因此，采用智能化技术来高效

准确地检测工人是否佩戴安全帽十分必要。

安全帽检测算法可大致分为基于传统的检测算法和

基于深度学习的检测算法两类。基于传统的检测算法首

先通过滑动窗口对图像中的每个像素点进行扫描得到候

选区域，其次提取待检测目标的特征，最后采用支持向量

机等方法来判定检测目标是否佩戴安全帽。该类方法不

仅推理速度慢，而且检测精度较低［1］。基于深度学习的检

测算法的效果明显优于传统检测算法，实时性和准确性均

有较大提升，因此被广泛应用于实际检测中。该类算法又

可分为两阶段和单阶段检测算法两种。常用的两阶段检

测算法为 Faster R-CNN（Faster Region-based Convolutional 
Neural Network）。例如，邓开发等［2］将深度特征流算法与

Faster R-CNN 相结合，实现了监控视频中安全帽的检测，

但对被遮挡目标的检测效果有待提升。单阶段检测算法

包括 SSD（Single Shot MultiBox Detector）和 YOLO（You Only 
Look Once）系列等算法。例如，李明山等［3］在 SSD 算法中

添加分支网络以融合特征，并加入可变参数改变先验框大

小，使模型具有较好的实时性和准确性。Li等［4］提出一种

以 YOLOv5 检测算法为基础，结合多目标跟踪技术的模

型，用于监测和追踪实时视频中的工人是否佩戴安全帽，

有效减少了被跟踪目标的丢失比例。吕宗喆等［5］通过优

化 YOLOv5的损失函数并引入切片辅助推理和微调，提高

了模型对小目标的检测精度，能满足安全帽佩戴实时检测

的需求。Bao 等［6］将 C2f模块和 FE 模块集成到 YOLOv8 的

网络架构中，形成了一个新的注意力机制模块，该模块可

融合来自不同层的特征信息，在减少计算开销的同时也提

高了安全帽的识别效率。Lin［7］在 YOLOv8 骨干网络中加

入坐标注意力机制，以增强模型对安全帽区域的关注；并

在颈部网络中采用 slim-neck 结构融合骨干网络提取的特

征，以提高安全帽检测精度。以上检测算法均取得了较好

效果，但对密集小目标的检测仍有提升空间。

针对在安全帽检测任务中主流算法难以检测被遮挡

目标和密集小目标的问题，本文提出一种基于改进 YO⁃
LOv8的算法以提升检测精度并满足实时检测的要求。首

先 ，在 Backbone 网 络 中 使 用 RVBS（Re-parameterization 
VGG Block with Space-to-Depth）模块替换 Conv 模块，以提

升网络的特征提取能力；其次，将 Neck 网络中的 C2f 模块

替换为RepNCSPELAN4模块，以增强浅层与深层特征的融

合；再次，加入小目标检测层，通过融入更丰富的安全帽信

息来提高小目标检测效果；最后，在训练时使用 WIoU v1
替换 CIoU 以加速模型收敛并提高回归精度［8-9］。改进后

的 YOLOv8算法在安全帽佩戴数据集（Safety Helmet Wear⁃
ing Dataset， SHWD）上的检测性能明显提升，优于对照主

流目标检测算法［10］。

1 YOLOv8算法

YOLOv8 是目前流行的一种单阶段目标检测算法，可

用于普通目标检测、旋转框定向目标检测和关键点检测

等，基于此实现了目标追踪、计数、测距和测速等功能。

YOLOv8 还提供了 5 种缩放系数来获得不同大小的模型，

用于满足各个场景的需求，本文采用YOLOv8n作为基线模

型进行改进。

YOLOv8主要分为Backbone网络、Neck网络和Head网

络 3个部分，具体结构如图 1所示。其中，Backbone网络用

于特征提取，与YOLOv5相比，其将第 1个卷积模块中的卷

积核由 6×6替换成 3×3，并将 C3模块替换成梯度流更丰富

的C2f模块；在Neck网络中移除了 1×1卷积的降通道层，同

样更换了C3模块；在Head网络中采用解耦头结构，将分类

任务与回归任务解耦，同时也将 Anchor-Based 更换为 An⁃
chor-Free，可直接预测目标边界框的关键点。

YOLOv8的损失函数由边界框回归损失和分类损失构

成，其中分类损失为二值交叉熵（Binary Cross Entropy， 
BCE）损失，回归损失又由 DFL Loss 和 CIoU Loss 构成［11］。
这 3 个损失采用一定比例加权后得到最终损失。CIoU 的

计算公式为：

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + αν （1）

α = ν
(1 - IoU) + ν

（2）
ν = 4

π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) 2 （3）

式中：IoU为交并比；ρ2（b， bgt）为两个边界框中心点之

间的欧氏距离；c为最小外接矩形的对角线长度；ν为衡量

两个边界框宽高比差异的指标；α为权重系数。

2 改进算法

本文在 YOLOv8 算法的基础上进行改进，主要包含特

征提取模块、特征融合模块和边界框回归损失函数 3个方

面的改进。

2.1　特征提取模块

2.1.1　RepVGGBlock
RepVGG 是一种具有多分支结构的卷积神经网络，由
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3×3 的卷积层和激活层堆叠而成，可捕获丰富的特征表

示［12］。其运用结构重参数化（Structural Re-parameteriza⁃
tion）技术，即在训练时使用一个类似 ResNet-style 的多分

支模型，当推理时便转化为 VGG-style 的单路模型。如图

2 所示，RepVGGBlock 由 2 个卷积模块分支和 1 个 BN 层分

支并行而成，在训练时并未进行下采样，且BN层分支仅在

RepVGGBlock 不改变输入特征图通道数的情况下才会参

与训练。之所以在训练时采用多分支结构，是由于并行多

个分支通常能够增强模型的特征提取能力，而推理时将多

分支转换成单路则会使推理速度更快。

通过结构重参数化将训练完毕的模型转换为推理时

的模型，主要分为两步：①将 Conv2d与 BN 融合，由于存在
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Fig. 1　YOLOv8 network structure

图1　YOLOv8网络结构
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不同大小的卷积核，在融合前要将 1×1的卷积核转换为 3×
3 的卷积核，并在只有 BN 层的分支处加入一个卷积核为

3×3 的 Conv2d；②将每个分支上融合得来的 3×3 卷积层再

融合为 1 个卷积层。假设输入特征图的通道数为 2 且

RepVGGBlock不改变其通道数，则融合过程如图 3所示。

设X：，i，：，：为输入 BN 层的特征图的第 i个通道，则对应

的输出通道Y：，i，：，：为：

Y：，i，：，：= X：，i，：，：- μi

σ2
i + ε γi + βi （4）

式中：μ、σ2、γ 和 β 分别为 BN 层的均值、方差、权重和

偏差；ε为一个非常小的常量，用于防止分母为零。

卷积操作是一种线性运算，Conv2d 与 BN 融合即等价

为 1个带偏置的Conv2d。表示为：

W'i，：，：，：= W i，：，：，：
γi

σ2
i + ε （5）

bi = βi - μi
γi

σ2
i + ε （6）

式中：Wi，：，：，：为训练好的输出通道 i 对应的卷积核权

重；W’i，：，：，：为融合后的卷积核权重，bi为其偏置。

用 0 对 1×1 的卷积核四周进行填充，将其等价转化为

3×3 的卷积核。在仅有 BN 层的分支处加入 1 个卷积核为

3×3 的 Conv2d。对于第 i 个输出通道，只需令对应卷积核

中的元素 wi，i，1，1为 1 而其余为 0，即可实现恒等映射。将 3

个分支上由 3×3的 Conv2d与 BN 融合得来的 3×3卷积层再

融合为 1 个卷积层，即将各个分支对应的参数相加即可，

包括权重和偏置。公式为：
O = ( I ⊗ W1 + b1 ) + ( I ⊗ W2 + b2 ) + ( I ⊗ W3 + b3 )
    = I ⊗ (W1 + W2 + W3 ) + (b1 + b2 + b3 ) （7）
式中：⊗为卷积运算；I、O 分别为输入和输出特征图；

W、b分别为卷积核的权重与偏置。

2.1.2　SPD
在卷积神经网络中使用步幅大于 1 的卷积运算或池

化操作会导致信息丢失和特征提取效率降低，且当输入分

辨率较低或目标较小时上述缺陷会被放大。在安全帽检

测任务中存在较多小目标，因此本文在特征提取中引入

SPD（Space-to-Depth）代替卷积模块中的下采样操作，用于

提高模型处理小目标和低分辨率图像等困难任务时的效

率［13］。SPD结构见图 4。

设输入特征图X的形状为（S， S， C），则切片出来的一

系列子特征图为：
X0，0 = X [ ...，0：S：2，0：S：2 ]
X1，0 = X [ ...，1：S：2，0：S：2 ]
X0，1 = X [ ...，0：S：2，1：S：2 ]
X1，1 = X [ ...，1：S：2，1：S：2 ]

（8）

式中：2表示在切片时每隔一个元素取一个，其形状皆

为（S/2， S/2， C）。将得到的所有子特征图在通道维上进行

拼接即可获得 2倍下采样后的特征图X’（S/2， S/2， 4C）。

2.1.3　RVBS
RepVGGBlock 的多分支结构能增强模型的特征提取

能力；SPD 可用于替代卷积运算中的下采样操作，有助于

小目标的检测，将这两者结合起来构成RVBS模块，用于替

换 Backbone网络中的部分 Conv模块可提升特征提取网络

性能，增强模型对密集小目标的检测能力。RVBS 网络结

构如图 5所示，该网络在 Conv2d步幅为 1的情况下仍能对

特征图进行 2倍下采样。

2.2　特征融合模块

2.2.1　RepNCSPELAN4
GELAN（Generalized Efficient Layer Aggregation Net⁃
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Fig. 2　RepVGGBlock network structure

图2　RepVGGBlock网络结构
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Fig. 4　Structure of SPD

图4　SPD结构
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Fig. 3　The fusion process of Conv2d and BN
图3　Conv2d与BN的融合过程
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work）是通过结合 CSPNet（Cross Stage Partial Network）与

ELAN（Efficient Layer Aggregation Network）这两种具有梯

度路径规划的神经网络架构而提出的［14-16］。ELAN网络中

仅使用卷积层堆叠，而 GELAN 则对其进行拓展，继承了

CSPNet的梯度路径优化思想和 ELAN的高效拓扑结构，形

成了一个允许使用任意类型计算块的通用框架，即

GELAN 可根据不同的应用场景及其需求灵活地选择计算

块。基于 GELAN 的框架特性，本文在安全帽检测任务中

选择将RepNCSP模块和Conv模块作为计算块构成RepNC⁃
SPELAN4，其网络结构如图 6 所示。将 Neck 网络中的 C2f
全部替换为 RepNCSPELAN4 可使模型更有效地进行特征

融合，改善被遮挡目标的检测情况。

如图 7 所示，RepNCSP 的一路分支由 n 个 RepNBottle⁃
neck 堆叠而成的，与 YOLOv8 的 Bottleneck 相比，RepNBot⁃
tleneck将第一个Conv模块替换为RepConN，而RepConN即

上文所述的无 BN 层分支的 RepVGGBlock，同样是在训练

时使用多分支结构而在推理时将其融合为单分支。

2.2.2　小目标检测层

为进一步提升模型检测小目标的能力，再增加 1个小

目标检测层。在 Neck 网络中进行特征融合会得到 3 种尺

寸的特征图用于检测不同大小的目标，当输入图片尺寸为

640×640 时，这 3 种尺寸分别为 80×80、40×40 和 20×20，其
中较大尺寸的特征图含有较多的局部细节特征和目标位

置信息，对小目标的检测较为友好；而小尺寸特征图经过

一系列的特征提取后虽然有丰富的语义信息但局部细节

不明显，因而更适用于检测大目标［17］。
将 Backbone中的浅层特征图与 Neck中的深层特征图

进行拼接，再经过RepNCSPELAN4进一步进行特征融合后

输出尺寸为 160×160的特征图，以增强特征传递与特征融

合，使模型更加关注于小目标的检测，有效降低了其误检

率和漏检率。

h, w, c2

h, w, c_in

Conv

c=c1, k=1, s=1

chunk

h, w, c1

RepNCSP

c=c2, n=1

Conv

c=c2, k=3, s=1

RepNCSP

c=c2, n=1

Conv

c=c2, k=3, s=1

Conv

c=c_out, k=1, s=1

h, w, 0.5c1

h, w, 0.5c1

h, w, c2

C

h, w, c1+2c2

h, w, c_out  

Fig. 6　RepNCSPELAN4 network structure
图6　RepNCSPELAN4网络结构
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Fig. 5　RVBS network structure

图5　RVBS网络结构
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Fig. 7　RepNCSP network structure

图7　RepNCSP网络结构
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2.3　损失函数

CIoU 虽然考虑了边界框回归的距离、重叠面积、中心

点偏移和宽高比，但仍存在一些缺点，如未考虑训练数据

集中高质量样本与低质量样本之间的边界框回归平衡问

题，且当预测框与真实框的宽高比相同但宽度和高度的值

不同时，将宽高比作为惩罚因子不能体现两个框之间的真

实差异。为应对上述问题，本文使用基于注意力的边界框

损失函数 WIoU v1 替换 CIoU。在预测框与真实框能较好

地重合时，WIoU v1会削弱几何度量的惩罚，从而不过多地

干预训练，使模型具有更好的泛化能力。此外，其在训练

过程中更关注那些能提高模型性能的样本，同时利用距离

度量构建了距离注意力，得到具有两层注意力机制的损失

函数，帮助模型更好地捕捉预测框与真实框之间的细微差

异。 IoU损失函数用公式表示为：

LIoU = 1 - IoU = 1 - Wi Hi

hgt wgt + hw - Wi Hi
（9）

式中：Wi和 Hi分别为相交矩形的宽和高；hgt和 wgt分别

为目标框的高和宽；h和w分别为锚框的高宽。

IoU 示意图如图 8 所示。图中，（xgt， ygt）为目标框中心

点A的坐标，锚框中心点B的坐标为（x， y）。首先，构造距

离注意力 RWIoU，用于衡量两个框之间的相对位置关系，实

现对几何因素的考虑；其次，将基本 IoU与距离注意力权重

相乘得到WIoU v1。表示为：

RWIoU = exp ( ( x - xgt )2 + ( y - ygt )2

(W 2
g + H 2

g )* ) （10）
LWIoUv1 = RWIoU L IoU （11）

式中：Wg和 Hg分别为最小外接矩形的宽和高；“*”表
示将 Wg和 Hg从计算图中脱离，以避免在计算回归损失时

二者的值产生的梯度影响模型收敛，从而使模型在训练时

更专注于与目标框匹配的锚框，而不受到外部尺寸和位置

因素的干扰，因此无需引入新的度量指标，如宽高比。

综上所述，改进后的YOLOv8网络结构如图 9所示。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

本文所有实验均在表 1所示的环境中进行。

实验相关参数设置见表 2。
3.2　数据集

本文使用的数据集为公开的 SHWD，该数据集包含工

地上的各种复杂环境，待检目标有多种尺寸，亦有许多被

遮挡和密集小目标满足本文对实际场景的需求。SHWD
中共有 7 581 张图片，包含 2 个类别，一种是正样本，即佩

戴安全帽的人头（helmet）；另一种是负样本，即未佩戴安全

帽的人头（person）。将该数据集按照 8∶1∶1的比例随机划

分为训练集（6 064张）、验证集（759张）和测试集（758张）。

3.3　评价指标

采用精确率（Precision， P）、召回率（Recall， R）、平均

精度均值（mean Average Precision， mAP）、单张图片检测用

时（Times）、参数量（Params）和浮点运算量（FLOPs）来衡量

模型性能。二分类混淆矩阵见表 3。
P 为在所有被预测为正例的样本中真正例所占的比

例，R为在所有真实为正例的样本中被预测为正例的样本

所占的比例，其计算公式分别为式（12）和式（13）。mAP为

常用于评估目标检测模型性能的指标，其综合评价了各个

类别的P和R。首先计算每个类别P-R曲线下的面积求得

平均精度（Average Precision， AP），然后对各个 AP 取平均

值即可得到 mAP，其值越高表明检测性能越好，计算公式

见式（14）。mAP@0.5 指在 IoU 阈值为 0.5 的情况下计算

AP，而 mAP@0.5： 0.95 是指在计算 mAP 时使用从 0.5~0.95
（步长为 0.05）的多个 IoU 阈值，然后再对所有 IoU 阈值下

的mAP取平均。

P = TP
TP + FP

（12）
R = TP

TP + FN
（13）

mAP = 1
N ∑

n = 0

N - 1∫
0

1
Pn ( R )dR （14）

式中：TP为真正例，FP为假正例，FN为假负例，n为类

别数，对Pn积分即为某类的AP。
Times 用于衡量模型的检测速度，即推理时将批量大

小设为 1 时检测 1 张图片平均所需要的时间；Params 通过

参数量来衡量模型大小；FLOPs 则用于评价模型的复

杂度。

3.4　与主流算法的比较

为验证本文算法的有效性，将其与性能优越的主流目

标检测算法进行比较，包括经典的 Faster R-CNN 和 SSD，

基于 Transformer 的模型 RT-DETR［18］，被广泛应用的 YO⁃
LOv5、YOLOv6［19］和 YOLOv7［20］，以及 YOLO 系列的最新算

法 YOLOv9［16］与 YOLOv10［21］。所有实验均使用同一训练

Wi

HiHg

Wg

A(xgt, ygt)

B(x, y)

 
Fig. 8　Illustration of IoU

图8　IoU示意图
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集和验证集，各算法评价指标比较结果见表 4。
可 以 看 出 ，本 文 算 法 的 mAP@0.5 为 94.8%，R 为

90.3%，均优于其他对照算法；P 为 91.6%，仅次于 YOLOv5
和 YOLOv9，说明改进算法能有效降低原算法的漏检率和
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Fig. 9　Improved YOLOv8 network structure

图9　改进后的YOLOv8网络结构

Table 1　Experimental environment
表1　实验环境

项目

操作系统

CPU
GPU
显存

内存

CUDA
开发环境

深度学习框架

设置

Windows 11
Intel（R） Core（TM） i7-13700H 2.40GHz

NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop
8 GB

16 GB
12.2

Python 3.8
Pytorch 2.0.0+cu118

Table 2　Experimental parameter settings
表2　实验参数设置

参数名

迭代次数

批量大小

图像大小

优化器

初始学习率

动量

权重衰减

参数值

200
8

640×640
SGD
0.01

0.937
0.005

Table 3　Binary classification confusion matrix
表3　二分类混淆矩阵

真实值

正例

负例

预测值

正例

TP
FP

负例

FN
TN
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误检率。虽然 YOLOv9算法的 mAP@0.5与本文算法一样，

均达到最大值 94.8%，但其参数量和浮点运算量较大，导致

检测时需要更多算力，单张图片检测用时高达 42.0 ms，而
本文算法仅为 25.7 ms。总体来看，本文算法更适用于对精

度和实时性均要求较高的安全帽检测场景。其他对照算

法，如 Faster R-CNN、SSD和其他YOLO算法的检测速度略

快于本文算法，但检测精度较低，不适用于安全帽检测。

部分算法的 P-R 曲线如图 10 所示，通过该曲线可以

直观了解各算法在不同置信度阈值下的精确率和召回率

表现。P-R曲线越接近右上角，其与坐标轴围成的面积越

大，即精准率和召回率越高，表明算法性能越好。由图 10
可知，本文算法和 YOLOv9 算法的 P-R 曲线最接近左上

角，二者的检测性能优于其他算法。

3.5　消融实验

3.5.1　客观数据分析

为验证本文算法各个改进点的有效性，选用基线模型

YOLOv8n在测试集上进行 10组消融实验，结果见表 5。可

以看出，原始算法的mAP@0.5和mAP@0.5： 0.95均为最低，

分别为 92.0%和 60.5%，但其检测速度最快，单张图片检测

用时仅为 19.0 ms，参数量Params和浮点运算数FLOPs分别

为 3 M和 8.1 G。仅加入 RVBS模块时，模型的 mAP@0.5和

mAP@0.5： 0.95 分别提高了 1.1% 和 1.2%，在改进后的 YO⁃
LOv8 算法中去掉该模块后 mAP@0.5 和 mAP@0.5： 0.95 分

别减少了 0.6% 和 0.8%，可见加入多分支训练和采用 SPD
中的切片取代大步幅卷积能提高模型的特征提取能力。

仅采用 RVBS 模块替换 Conv 模块后，模型参数量上升了

0.3 M，这是由于RVBS模块输出特征图的通道数比Conv模
块更多，导致下一模块C2f的输入特征图通道数同样加深，

从而增加了卷积层数量，使参数量略微上升。RVBS 模块

中虽然采用了多分支结构，但模型训练完成后会进行结构

重参数化来合并各分支的参数，因此仅增加少量参数便可

获取较大的特征提取能力提升。引入 RVBS 模块后，模型

的浮点运算数增加了 3.4 G，这是由于在卷积运算后对特征

图新增了切片和拼接操作，后续 C2f模块中增加的卷积层

也会导致浮点运算数上升。然而，引入 RVBS 模块替换

Conv模块后，单张图片检测用时仅增加了1.7 ms。

仅加入 RepNCSPELAN4 模块时，模型的 mAP@0.5 和

mAP@0.5： 0.95 分别提高了 0.5% 和 0.9%，而在改进后的

YOLOv8 中去掉该模块后，mAP@0.5 和 mAP@0.5： 0.95 分

别下降了 0.2%和 1.0%，可见该模块比C2f模块能更有效地

传播和聚合来自不同层级的特征信息。加入该模块后，模

型的参数量和浮点运算数均有所增加。这是由于 1个 C2f
模块中仅有 1 个计算块，且为单分支结构；而 RepNCS⁃
PELAN4 中有 2 个计算块，每个计算块又引入了多分支结

构，这些操作在获得丰富梯度流信息的同时也增加了卷积

层个数，因而导致参数量和浮点运算数增加。

仅加入小目标检测层时，模型的 mAP@0.5 和 mAP@
0.5： 0.95分别提高了 2.0%和 1.6%，而在改进后的 YOLOv8

Table 4　Comparison results of evaluation indicators for various algo⁃
rithms

表4　各算法评价指标比较结果

算法

Faster R-
CNN
SSD

RT-DETR
YOLOv5
YOLOv6
YOLOv7
YOLOv8
YOLOv9

YOLOv10
本文算法

P
/%

55.8
90.5
87.2
92.9
89.6
90.8
90.7
92.5
90.5
91.6

R
/%

76.1
63.5
82.9
85.8
87.8
87.4
86.3
89.3
86.4
90.3

mAP@0.5
/%

70.8
84.1
88.9
91.5
91.4
92.4
92.0
94.8
91.9
94.8

mAP@0.5： 
0.95/%

36.6
44.9
56.8
57.8
58.7
59.2
60.5
64.0
59.8
63.7

Times
/ms
89.8
37.9
44.3
20.6
29.0
24.7
19.0
42.0
19.9
25.7

Params
/M

28.3
23.7
15.5
1.8
4.6
2.3
3.0

13.9
2.7
6.5

FLOPs
/G

474.1
136.8
37.4
4.1

11.3
6.6
8.1

52.3
8.2

25.5

Fig. 10　P-R curve of some algorithms
图10　部分算法的P-R曲线

Table 5　Ablation experiment results
表5　消融实验结果

RVBS
×
√
×
×
×
×
√
√
√
√

RepNCS⁃
PELAN4

×
×
√
×
×
√
×
√
√
√

小目标

检测层

×
×
×
√
×
√
√
×
√
√

WIoU 
v1
×
×
×
×
√
√
√
√
×
√

mAP@0.5
/%

92.0
93.1
92.5
94.0
92.4
94.2
94.6
93.4
94.6
94.8

mAP@0.5： 
0.95/%

60.5
61.7
61.4
62.1
60.4
62.9
62.7
62.2
63.3
63.7

Times
/ms
19.0
20.7
24.7
22.7
19.5
28.9
24.1
23.4
28.3
25.7

Params
/M
3.0
3.3
6.2
2.9
3.0
6.2
3.2
6.4
6.5
6.5

FLOPs
/G
8.1

11.5
14.6
12.2
8.1

22.0
15.6
18.1
25.5
25.5
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中去掉该模块后 mAP@0.5 和 mAP@0.5： 0.95 分别降低了

1.4% 和 1.5%；在训练时使用 WIoU v1 替换 CIoU 后模型的 
mAP@0.5提高了 0.4%，在改进后的 YOLOv8算法中去掉该

损失函数后模型的 mAP@0.5 和 mAP@0.5： 0.95mAP 分别

降低了 0.2% 和 0.4%，证实了二者对于提升目标检测精度

的有效性。

通过比较单独引入各模块时对模型 mAP 的提升程度

可知，小目标检测层的贡献最为突出，RVBS 模块和

RepNCSPELAN4 次之，而 WIoU v1 损失函数虽然进一步优

化了回归精度，但与前 3个模块相比贡献略逊。加入全部

改进模块的本文算法的 mAP@0.5和 mAP@0.5： 0.95最高，

相较于基线模型分别提高了 2.8% 和 3.2%，且单张检测用

时仅为 25.7 ms，能较好地平衡检测精度与速度，满足实时

检测需求。

各消融实验对应的 P-R 曲线如图 11所示，其中“+”表
示在原始 YOLOv8 算法的基础上仅加入某一个改进点，

“-”表示在本文算法的基础上仅去掉某一个改进点。可以

看出，加入所有改进点后，模型的 P-R曲线下面积最大，而

去掉任何一个改进点面积均会变小，表明各个改进点对于

提高检测性能均起到了一定作用。

图 12 为本文算法和原始算法在验证集上的 box_loss
曲线比较。可以看出，与原始算法相比，本文算法的边界

框回归损失值更低，收敛速度更快，曲线也更平稳。

图 13为改进前后算法的 mAP@0.5曲线比较。可以看

出，随着迭代次数的增加，二者的曲线均逐渐收敛，趋于平

稳，但本文算法的mAP@0.5值更高。

3.5.2　检测结果可视化分析

为更直观地展现改进前后 YOLOv8 算法的检测效果，

采用实际工地图片进行验证实验。检测结果如图 14 所

示，其中蓝圈表示误检，黄圈表示漏检。

（a）　Dense scene（before improvement）
（a）　密集场景（改进前）

（b）　Dense scene（after improvement）
（b）　密集场景（改进后）

Fig. 11　P-R curves of ablation experiments
图11　消融实验的P-R曲线

Fig. 12　box_loss curves
图12　box_loss曲线

Fig. 13　mAP@0.5 curves
图13　mAP@0.5曲线
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（c）　Covering scene（before improvement）
（c）　遮挡场景（改进前）

（e）　Small target scene（before improvement）
（e）　小目标场景（改进前）

（g）　Multi dimensional scene（before improvement）
（g）　多尺寸场景（改进前）

（i）　Complex scene（before improvement）
（i）　复杂场景（改进前）

（k）　Dark scene（before improvement）
（k）　暗光场景（改进前）

（m）　Overlooking scene（before improvement）
（m）　俯视场景（改进前）

（d）　Covering scene（after improvement）
（d）　遮挡场景（改进后）

（f）　Small target scene（after improvement）
（f）　小目标场景（改进后）

（h）　Multi dimensional scene（after improvement）
（h）　多尺寸场景（改进后）

（j）　Complex scene（after improvement）
（j）　复杂场景（改进后）

（l）　Dark scene（after improvement）
（l）　暗光场景（改进后）

（n）　Overlooking scene（after improvement）
（n）　俯视场景（改进后）

Fig. 14　Comparison of detection results of YOLOv8 algorithm before and after improvement

图14　改进前后YOLOv8算法检测结果比较
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图 14（a）和图 14 （b）为密集场景，可以看出，原始算法

在检测密集人群时易发生误检，即将一个安全帽误认为多

个安全帽，或将背景误检为安全帽，误检数达到 3个，同时

有 3个安全帽被漏检。而改进算法未发生误检现象，仅有

1个戴安全帽的人头因遮挡过多而未被检出。图 14（c）和

图 14（d）为遮挡场景，戴安全帽的人头被前面的人脸遮挡

一半后，原始算法便将两者重叠后的部分误检为安全帽，

而改进算法能准确标注安全帽和人头，将两者区分开来。

图 14（e） 和图 14（f）为小目标场景，含有较多难以检测的

小目标，也易将人的上半部分误认为安全帽。原始算法对

安全帽的漏检数高达 16 个，改进算法将漏检数降低至 8
个，同样也减少了误检数。图 14（g） 和图 14（h）为多尺寸

场景，在同一张图中含有大、中和小 3 种不同尺寸的安全

帽。原始算法漏检了部分中等尺寸和小尺寸的安全帽，漏

检数达 5 个，而改进算法仅漏检了某个过于微小的目标。

图 14（i） 和图 14（j）为复杂场景，可以看出地上摆放了多种

建筑材料，并有大量垃圾，检测环境极其复杂。原始算法

易将未戴安全帽的人头或背景误检为安全帽，误检数为 7
个，漏检情况更严重，高达 11个。改进算法将误检数降至

4个，漏检情况也得到大幅改善，仅有 4个目标未被检测出

来。图 14（k） 和图 14（l）为暗光场景，光照不足会增加检

测难度。原始算法漏检现象严重，而改进算法在黑暗环境

下仍能准确识别。图 14（m） 和图 14（n）为俯视场景。原

始算法将人的背部误检为安全帽，而真正的安全帽却未被

检测到，改进算法则能准确无误地检测出安全帽。

3.6　不同损失函数的比较

为验证训练时使用的 WIoU v1损失函数的有效性，将

其与主流损失函数进行比较。实验均在同一硬件环境和

验证集下进行，结果如图 15 所示。与原始模型的 CIoU 损

失函数相比，使用 DIoU、EIoU、GIoU、和 MPDIoU 训练后的

模型的 mAP@0.5 分别下降了 0.318%、0.168%、0.258% 和

0.177%，说明这些主流损失函数并不适用于本文场景。使

用 SIoU 训练后，模型的 mAP@0.5 仅增加了 0.117%；使用

WIoU v1训练后，模型的mAP@0.5可增加 0.422%。可以看

出，WIoU v1 可较大程度上提升检测精度。此外，使用

WIoU v1的模型训练至 Epoch为 100~125之间时，其 mAP@
0.5便开始领先于其他损失函数，然后逐渐趋于平稳，可见

WIoU v1 可使用更少的训练时间获得同样的检测精度，能

加速模型收敛。

4 结语

针对工地安全帽检测中对密集遮挡小目标容易误检

和漏检的问题，本文提出一种基于改进 YOLOv8的安全帽

实时检测算法，其通过以下改进措施提高了检测性能，包

括：①将RVBS模块引入特征提取网络中，通过多分支结构

训练模型，然后重参数化合并各分支以降低参数量，并使

用切片与拼接替换大步幅下采样卷积来减少特征信息丢

失，最终减少了对密集小目标的误检和漏检现象；②使用

聚合特征信息更强的RepNCSPELAN4模块，使模型捕捉更

多全局特征，缓解目标被遮挡时的误检和漏检问题，并新

增小目标检测层，提高对小目标的识别能力；③使用WIoU 
v1 损失函数更新模型权重，加快网络收敛并提升回归精

度。实验结果表明，改进算法比原始算法和其他主流检测

算法更适用于对精度和实时性要求较高的安全帽检测。

未来工作要在保证高检测精度的前提下进一步降低模型

参数量和计算量，从而缩短检测时间，实现更即时的检测；

同时扩充数据集，引入不同天气、光照条件下的检测场景，

进一步增强模型的泛化能力。
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