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基于深度学习的安全帽识别算法研究与模型训练 

曾纪钧，温柏坚，梁哲恒 

(广东电网有限责任公司，广东 广州 510600) 

摘要：针对作业人员不按规定佩戴安全帽和非作业人员误入作业现场的问题，设计了基于深度学习的安全帽和语

音识别智能终端算法。对于安全帽的检测，采用了人体关键点检测模型和基于深度学习的 YOLO3 算法。将智能

摄像头得到的视频文件，先利用人体关键点模型提取现场人员图像，再结合 YOLO3 算法检测现场作业人员佩戴

安全帽的情况，对于未正确佩戴安全帽的人员发出告警信息。通过模型训练验证了所提模型的实用性。 
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Research and model training of helmet recognition algorithm based on deep learning 
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Abstract: There is a problem of workers who don't wear safety helmets as required as well as non-operating personnel 

entering a job site by mistake. Thus a deep learning-based safety helmet and voice recognition intelligent terminal 

algorithm is designed. First, for the detection of helmets, we use a human body key point detection model and a YOLO3 

algorithm based on deep learning. The video file obtained by the smart camera is first used to extract the images of the 

on-site personnel using the human body key point model, and then the YOLO3 algorithm is applied to detect the situation 

of the on-site workers wearing helmets and send out warning messages for those who do not wear the helmet correctly. 

Finally, the practicality of the proposed model is verified through model training. 

This work is supported by the Science and Technology Project of China Southern Power Grid Company Limited (No. 
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0  引言 

由于电网规模的快速发展，施工现场作业逐渐

出现了点多面广、环境多样复杂的情况。施工作业

中，人的不安全行为、物的不安全状态和环境的不

确定的安全因素是客观存在的。这些不确定的安全

因素在生产活动中容易形成风险，一旦出现失控就

会导致不安全事故的发生。因此，电网作业环境下

科技智能安全帽的研发具有重要意义[1-3]。 

目前，对安全帽的检测大多数运用基于深度学

习的目标检测法[4-7]。根据检测方法的原理不同，主

要分为两类。第一类为基于候选区域的目标检测法，

首先生成候选区域，然后利用卷积神经网络提取图

像主要特征，最后对于分割结果运用分组分层的方式

筛选并进行归并，典型的算法为快速卷积神经网络 
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方法(Fast Region-based Convolutional Network, Fast 

R-CNN)[8-11]。文献[9]中基于候选区域和并行卷积神

经网络 (Parallel Convolutional Neural Network，

PCNN)的行人检测法，对于候选区域提取部分，改

进了选择性的索引，有效解决了行人在图像中画面

占比低、提取特征易丢失以及检测的准确率低等情

况。文献[10]集中对于电缆隧道内积水问题，研究

出一种一定程度上改进区域建议的卷积神经网络方

法(Faster R-CNN)，将其运用于电缆隧道积水定位识

别监测。实验结果显示，这种方法优势体现在识别

精度高、计算速度快，当面对实际工程工作时，会

表现出较高的工作效率。文献[11]面对复杂的图像

背景时高压塔上面鸟巢检测的情况，提出基于

Faster R-CNN 多维度高压塔鸟巢检测方法，从特征

提取方面、建议区域提取方面和目标检测方面三个

维度提出改进方案，检测出高压塔区域的条件，排除

了此区域以外鸟巢检测的结果。对照已存在的
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HOG+SVM的检测方法和基于经典的Faster R-CNN 

ResNet-50 检测方法，文中提出的方法平均检测精

度分别提高了 43.5%和 15.2%。第二类方法为基于

回归理论的目标检测法，把图像分隔成为 7×7 的网

格，对划分好的每个网格再预测两个可能出现的位

置，包含置信度和类别。 

通过对两种不同原理的算法对比可以发现，基

于候选区域的目标检测方法（第一类）具有更高的

准确性，但因为候选区域的生成需要较长的时间，

实效性不高；基于回归的目标检测方法（第二类），

因为不需要寻找候选区的位置，因此速度快，实时

性好，但准确性稍低[12-14]。文献[12]首先系统性地

归总了深度网络的目标检测方法，并将其分为基于

候选窗目标检测和基于回归目标检测两种框架结

构；然后应用典型的主流数据库对以上两种目标检

测框架进行对比分析；最后基于当前深度网络的目

标检测方法的发展方向，对目标检测方法未来研究

的热门做出合理的预测。文献[13]提出一种基于全

变分-核回归的鲁棒主成分分析法(Robust Principal 

Component Analysis, RPCA)运动目标检测法。该方

法以 RPCA 为基础，运用三维全变分模型增强前景

时空的连续特性，去除动态背景的干扰，得到清晰

全面的前景。实验结果表明，该方法在动态背景、

光照变化等复杂场景之间能够较为精确地检测到运

动目标和恢复性背景。文献[14]提出了一种基于自

适应序贯岭回归背景抑制理论的目标检测算法，这

种抑制算法能适应像素邻域灰度自适应调整加权参

数，能够增强目标对比度与信噪比，同时有效检测

信噪比大于 2 的较弱的目标。 

考虑到本文对现场作业人员进行实时人员行为

检测，对实时性要求很高，YOLO3(You Only Look 

Once V3)算法[15-17]作为基于回归的目标检测方法的

代表，不仅具有很高的实时性，同时具有较高的准

确性，因此本文研究选择 YOLO3 算法。本文设计

了基于深度学习的安全帽检测算法。对于安全帽的

检测，采用了人体关键点检测模型和基于深度学

习的 YOLO3 算法，给出了基于深度学习识别算法

的训练流程，并通过模型训练验证了所提模型的实

用性。 

1 YOLO3 算法 

YOLO3 算法的网络结构如图 1 所示，主要由

两部分组成，分别是提取网络和检测层。对输入的

图片大小有要求，缩放到 416×416 的尺寸。首先经

过提取网络Darknet-53，其中 DBL 为 Darknetconv2d_ 

BN_Leaky，RESn 表示 res_block 里含有多少个

res_unit，通过卷积操作来提取图像不同程度的特征

值，而残差结构则防止过度拟合，并在进行深层训

练的时候仍能保证不错的收敛性。其次通过 concat

张量拼接，将 darknet 中间层和后面的某一层的上采

样进行拼接。最后得到 13×13、26×26、52×52 三种

不同尺寸的输出，适用于不同大小的目标。 

 

图 1 YOLO3 算法结构成 

Fig. 1 Structure of YOLO3 algorithm 

在进行图像目标检测的时候，先将原始的图像

分为 S×S 个网格，每个网格预测三个边界，最后输

出的网络维度如式(1)所示。 

(4 1 )S S B C                (1) 

式中：B 为每个网格预测出来的边界的数量；4 表

示每个边界的坐标和宽高参数；1 表示置信度；C
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表示此类型总体数量。 

在进行边框预测时，YOLO3 算法采用的是

anchor box 机制，通过把聚类得到的九个 anchor box

均分给三个不同尺度的输出预测边框，计算公式如

式(2)-式(5)所示。 

( )x x xb t c               (2) 

( )y y yb t c               (3) 

w

w w

t
b p e                (4) 

h h
htb p e                 (5) 

式中：( , )x yc c 表示需要检测的目标所处网格的左上

角的坐标；
wp 、

hp 表示 anchor box 映射在特征图

中的宽和高； ( )xt 、 ( )yt 利用 Sigmoid 函数对训

练参数进行压缩，以提高其收敛性。 

损失函数的误差则包括边界框坐标损失、边界

框的宽高损失、置信度损失和类别损失。计算公式

如式(6)—式(10)所示。 
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  (10) 

式中： i 表示网格的序号； j 表示预测的边界框的

序号； ( , )i ix y 表示第 i 个网格预测得到的边界框的

中心点坐标；
iw 、

ih 表示边界框的宽和高。 

2   方案设计 

根据技术测试的结果综合考虑，选择其中某一

算法，针对这一算法深入的测试，确定其效果达标

后，就该算法进行方案设计，如图 2 所示。主要步

骤包括：素材收集、方案实现及模型训练、模型测

试及调优、算法部署及发布四部分。 

 

图 2 方案设计流程图 

Fig. 2 Scheme design flowchart 

(1) 素材收集 

根据方案的设计要求收集素材，主要包括使用

场景背景图、识别字体的类型和大小、特殊字符等。 

(2) 方案实现及模型训练 

使用提供的素材和专门的文本生成工具生成相

应的训练数据。同时按照设计的要求具体实现。随

后给模型提供训练数据进行模型训练。 

(3) 模型测试以及调优 

根据真实数据集进行测试，收集算法的识别准

确度以及不足之处。根据不足之处进行专门的训练

及其他调优。 

(4) 算法部署以及发布 

在模型满足要求的情况下进行实况部署调试，

最后发布。 

3 安全帽识别算法训练 

采用基于深度学习的模型训练，现场作业人员

在进入作业现场之前，实时检测人员是否佩戴安全

帽，保障现场作业人员的安全。 

3.1 算法设计 

目前效果比较好的算法有 Faster RCNN、

SSD[18-19]、YOLO3，考虑到实时性和准确性的均衡，

决定使用 YOLO3 算法来解决当前需求。 

安全帽识别流程图如图 3 所示。算法设计满足
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现场作业人员进入作业现场是否佩戴安全帽的实时

检测要求。通过智能摄像头得到现场人员的视频文

件，因为现场检修人员处在一个动态的过程中，为

提高检测准确性，先采用人体关键点检测模型得到

现场人员图像，再利用人体关键检测技术和 YOLO3

实现头部区域和安全帽是否佩戴的检测，若检测到

佩戴安全帽，则继续进行接下来的人员检测，若检

测到未佩戴安全帽，则发出告警信号。 

基于 python3.6.5+keras[20-22]工程环境开发的安

全帽目标检测装备，可在 GPU[23-25]及 NVIDIA 

tensorRT 的 torch+CUDA 的环境进行加速运行，从

而满足多路实时检测的需求。 

 

图 3 安全帽识别流程图 

Fig. 3 Safety helmet identification flowchart 

3.2 方案实现及模型训练 

模型训练主要是实现安全帽佩戴检测，具体步

骤如下： 

步骤 1) python3.6.5+keras 工程环境搭建 yolov3，

backbone 使用 Darknet53，损失函数使用交叉熵损

失函数，使用迁移学习加载预训练参数，有效加快

模型收敛。 

步骤 2) 对于自己采集的图片数据，通过 labelimg

打标，制作成可接入网络的训练集。 

步骤 3) 将自己制作的数据集和开源数据集合

并，同时利用数据增强的方式扩充数据集。 

步骤 4) 随后将数据接入网络，使用 Adam 优化

器，同时采取一个衰减学习率的策略进行训练。 

步骤 5) 通过准确率等指标来评价模型。 

3.3 训练素材说明 

训练素材，一部分来源于互联网，一部分是自

己拍摄的，总体来说，大概使用了 1 万多样本，样

本如图 4 所示。训练结果显示，本文提出的安全帽 
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图 4 安全帽识别算法训练素材 

Fig. 4 Training material for helmet recognition algorithm 

识别算法，可有效识别未正确佩戴安全帽的人员，

并发出告警信息，安全帽识别率超过 90%。 

4   结论 

本文主要设计了基于深度学习的安全帽智能终

端算法。对于安全帽的智能检测，文中采用了人体

关键点检测模型和基于深度学习的 YOLO3 算法，

将智能摄像头得到的视频文件，先利用人体关键点

模型提取现场人员图像，结合 YOLO3 算法检测现

场作业人员佩戴安全帽的情况，对未正确佩戴安全

帽的人员发出告警信息，安全帽识别率超过 90%。 
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