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摘　要　为保障公路工程施工人员作业安全,减少施工安全事故,实时检测施工人员是否佩戴安全帽已成为重要的安全监管手

段.公路工程施工具有点多、线长、面广的特点,且面临穿山越岭、跨江跨河等复杂地势,传统固定摄像头的覆盖存在局限性,且

成本较高.无人机作为一种灵活、低成本且具备高可视性的影像采集工具,能够有效弥补这一不足,特别适用于传统手段难以

覆盖的施工现场高风险区域.针对基于无人机采集图像的安全帽检测,在光照变化、目标尺度和形状变化较大的情况下容易出

现误检、漏检的问题,提出了一种基于改进扩展差分高斯(XDOG)的 YOLOv５安全帽实时检测算法.针对复杂施工环境中安全

帽与背景或其他物体难以区分的问题,XDOG模块通过提取图像的边缘信息,增强了待检测安全帽的结构与细节特征.随后,
差分高斯结果通过归一化和非线性激活处理,消除了环境中的亮度变化和噪声干扰.为了与 YOLOv５网络兼容,采用１×１卷

积层调整增强后的特征图通道数,并通过残差连接与原始图像特征进行融合,从而提高了网络的鲁棒性和准确性.实验结果表

明,相较于传统的 YOLOv５和 YOLOx等模型,XDOGＧYOLOv５在 mAP＠５０和 mAP＠５０Ｇ９５等指标上均有显著提升,显著提

高了施工作业人员安全帽检测的精度.
关键词:安全帽检测;YOLOv５;差分高斯;公路工程;无人机
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Abstract　Toensurethesafetyofhighwayengineeringconstructionpersonnelandreducesafetyrisksduringtheconstruction

process,realＧtimedetectionofhelmetusagehasbecomeacriticalsafetysupervisionmethod．Highwayprojectsarecharacterized
bynumerous,long,andwideconstructionsites,ofteninvolvingcomplexterrainssuchasmountainrangesandrivers．Traditional
fixedＧcameracoveragehaslimitationsandhighcosts．Drones,asflexible,lowＧcost,andhighlyvisibleimageacquisitiontools,can
effectivelyaddressthesechallenges,especiallyinhighＧriskareasthataredifficulttocoverwithtraditionalmethods．Thispaper

proposesarealＧtimehelmetdetectionalgorithmbasedonanimprovedeXtendedDifferenceofGaussians(XDOG)andYOLOv５,

aimingtosolvetheissuesofmisdetectionandmisseddetectionundervariablelightingconditions,scale,andshapechangesinimaＧ

gescapturedbydrones．Incomplexconstructionenvironments,thefeaturesofsafetyhelmetsareoftenhardtodistinguishfrom
backgroundsorotherobjects．TheXDOG moduleisintroducedtoenhanceedgeinformationinimages,therebyhighlightingthe
structuralanddetailedfeaturesofhelmetstobedetected．ThedifferenceＧofＧGaussiansresultsarefurthernormalizedandnonＧlineＧ
arlyactivatedtoeliminatetheeffectsoflightingvariationandnoiseinterferenceinconstructionenvironments．ToensurecompatiＧ
bilitywiththeYOLOv５network,thealgorithmusesa１×１convolutionlayertoadjustthenumberofchannelsintheenhanced
featuremaps,andaresidualconnectionisusedtofusetheenhancedfeaturemapswiththeinputimage,therebyimprovingtheroＧ
bustnessandaccuracyofthenetwork．ExperimentalresultsshowthatcomparedtotraditionalYOLOv５andYOLOxmodels,the
XDOGＧYOLOv５significantlyimprovesdetectionaccuracy,withnotablegainsinmAP＠５０andmAP＠５０Ｇ９５,demonstratingits
effectivenessinrealＧtimehelmetdetectionforconstructionpersonnel．
Keywords　Safetyhelmetdetection,YOLOv５,DifferenceofGaussians,Roadwayengineering,Unmannedaerialvehicle
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１　引言

我国公路建设正处于快速发展阶段[１],近五年固定资产

投资总额均超过２．１万亿元.在行业高速发展的同时,由于

存在建设环境复杂、施工条件恶劣、作业类型多样和从业人员

流动性大等原因,公路建设领域生产安全事故呈现易发、频发

的特点,安全生产形势十分严峻.安全帽作为作业人员主要

的防护用具,不仅能够有效缓冲高处坠物对人员头部产生的

冲击力,还能避免摔倒后遭受地面硬物撞击等二次伤害.特

别是对于公路工程这种存在大量构配件吊运和安装作业的工

程类型,安全帽的重要性不言而喻.然而,部分施工人员安全

意识淡薄,以及出于舒适度和便利性等因素考量,在施工现场

未佩戴安全帽,从而引发生产安全事故,造成了人员伤亡和经

济损失.

通过在施工过程中加强巡查监管,及时发现未佩戴安全

帽的行为并加以制止,可以有效缓解这一问题.传统的公路

工程施工现场安全监管主要分为两种:一种是依赖于监管人

员巡视或盯控视频的方法,其效率较低且难以适用于大型施

工现场;另一种是利用计算机视觉的视频检测方法,通过工地

的摄像头实时监控施工人员是否佩戴安全帽,扩大了安全检

查的覆盖面并减少了人工成本.为了有效应对基于计算机视

觉的安全帽目标检测技术在适应性、精准性、泛化能力等方面

的挑战,学者们提出了一系列基于深度学习的 RＧCNN[２]和

YOLO[３]等目标检测算法,这些算法凭借出色的自学习能力,

大幅度提高了安全帽的实时检测性能.文献[２]提出了基于

改进级联卷积神经网络的目标检测方法,通过适当增加少量

参数扩大可变形卷积的感受野,并在此基础上形成级联 CNN
的目标检测器,不仅提高了网络特征提取能力,还有助于提升

网络分类能力.文献[３]通过将注意力机制和 YOLO 相结

合,在变电站施工人员安全帽佩戴检测数据集中有效提升了

检测精度和速度.文献[４]提出了基于双向特征金字塔网络

的安全帽实时检测神经网络结构,通过为每个输入特征增加

重要性权重,算法可以有效分辨出图像中模糊和被遮挡目标,

提高网络损失函数收敛性能和安全帽边界定位准确度.文献

[５]为了提升目标检测方法的特征提取和表达性能,同时降低

误检率,提出了基于加权双向金字塔的轻量化安全帽实时检

测方法,不仅增强了安全帽位置和类型特征的关联度,还为算

法的嵌入式部署提供了理论基础.文献[６]受视频中连续帧

目标检测的启发,提出了一种分层正样本选择机制以提升

YOLOv５的拟合能力,同时采用基于框密度的后处理算法有

效抑制了误检的概率.文献[７]提出了一种适用于白天和夜

间的图像目标检测方法,其中夜间的目标检测精度相比于白

天仅降低５％.

在公路施工现场,受复杂环境影响,现有安全帽检测算法

在检测重叠物体和小物体时面临困难,检测性能不佳.为解

决这一问题,文献[８]针对图像识别中不同光照条件、摄像头

角度和安全帽类型下的小物体检测,提出了基于 YOLOv８的

目标检测算法,通过使用包含佩戴和不佩戴安全帽的工人的

图像数据集对 YOLOv８算法进行训练,确保施工人员遵守安

全规定.文献[９]为了提升安全帽识别中小目标检测的精度,
在原始的 YOLOv５网络模型中加入了小目标识别层,并在主

干网络中引入了 Transformer自注意力机制,通过提取富含

语义信息的全局特征来提高检测性能.文献[１０]使用 kＧ
means聚类算法调整先验框参数,以提高先验框与目标物体

之间的匹配度,同时引入金字塔分割注意力模型对多尺度特

征信息进行进一步处理.通过在网络结构中增加一层网络特

征并进行特征融合,改进了 YOLOv４的网络结构,从而提高

了检测精度.文献[１１]通过增加一个层特征加权模块,来解

决安全帽检测中重叠物体和小物体检测精度低的问题.为了

进一步 解 决 复 杂 场 景 下 的 安 全 帽 识 别 问 题,文 献 [１２]以

Transformer部分为核心,利用特征图中存储的上下文知识辅

助模型自主学习,增强全局特征信息的关联,在网络中的重要

节点上安装了３D加权注意力机制SimAM,使算法聚焦于安

全帽的独特特征.文献[１３]在主干网络中加入 CBAM 注意

力模块,使模型更加关注安全帽的物体结构、尺寸等特征,从
而提高模型的识别能力.文献[１４]在网络的主干部分融入了

基于SENetV２的通道注意力机制,从而充分考虑全局信息,

使网络能够更加关注安全帽的特征.文献[１５]采用二轮四向

IRNN搭建自注意力模块,并以 YOLOv５为基础构造检测模

型,从而提升网络对目标的实时检测能力.文献[１６]通过

SwinTransformer构造 YOLOv５的骨干网络,从而基于自注

意力机制来建模不同空间位置的依赖关系.文献[１７]通过在

YOLOX骨干网络中引入注意力机制,可以实现安全帽佩戴

状态的精准分类.文献[１８]将混洗坐标注意力模块嵌入到特

征提取网络模型中,引入高分辨率纹理信息,从而进一步提升

了安全帽检测精度.

现有研究主要依赖于在施工现场安装固定摄像头,并通

过设计多种目标检测算法来实现安全帽佩戴状态的监测.然

而,公路工程通常具有点多、线长、面广等特点,且经常面临穿

山越岭、跨江跨河等复杂地势及由此带来的施工环境挑战,诸
如高墩柱、高支模、深基坑等区域,传统手段难以覆盖,而这些

区域往往是安全隐患的高发地带.若在施工现场全面铺设固

定摄像头,既需投入巨大的成本,又容易产生安全死角.相比

之下,无人机影像采集具备灵活性高、成本低、可视性强等优

势,能够在复杂施工环境中提供更高效的图像采集与风险识

别能力,尤其适用于传统方式难以触及的高风险区域.因此,

无人机视检技术为施工现场安全管理提供了新的解决方案.

然而,施工现场的复杂环境对无人机采集的影像数据处理提

出了较大挑战,光照变化、目标遮挡及尺度变化等问题严重影

响了检测的精度和鲁棒性.

为解决上述问题,本文提出了一种基于改进扩展差分高

斯(eXtendedDifferenceofGaussians,XDOG)的 YOLOv５安

全帽实时检测方法.该方法结合 XDOG图像增强模块,通过

增强图像中的边缘和细节信息,显著提升了复杂施工环境中

安全帽目标的检测精度,尤其在多变的背景和光照条件下,能
够有效提高检测的鲁棒性.

２　YOLOv５目标检测算法

YOLOv５的工作流程主要包括图像输入、特征提取、特征

融合、目标检测以及结果输出.首先,将待检测的图像输入到

模型中;其次,通过Backbone层对输入图像进行特征提取,得
到不同层次的特征图;接着,利用 Neck网络将不同层次的特

征图进行融合,得到具有丰富语义和高空间分辨率的特征图;

然后,在输出端利用３个不同尺度的 Head对融合后的特征

２５０１０００４７Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



图进行目标检测,每个 Head都包含分类和定位任务,通过计

算损失函数来优化模型的性能;最后,输出最终的检测结果,
包括目标的位置、类别和置信度等信息.YOLOv５模型的主

要结构如图１所示.

图１　YOLOv５结构示意图

Fig．１　SchematicstructureofYOLOv５

Backbone层是模型的特征提取网络,负责从输入图像中

提取有用的特征信息.YOLOv５使用 CSPDarknet５３作为主

干网络,其具有较强的特征提取能力和较高的计算效率.FoＧ
cus结构是 YOLOv５中的一种特殊卷积操作,用于对输入特

征图进行下采样,以减少计算量和参数量.它将输入特征图

划分成４个子图,并将这４个子图进行通道拼接,从而得到一

个更小的特征图.Neck网络用于聚合来自Backbone不同层

的特征,以便在多个尺度上进行物体检测.输出端将 Neck
输出的特征图转换为最终的边界框和类别预测.YOLOv５的

输出层包含３个不同尺度的 Head,分别对应于特征图的３个

不同层次,用于处理不同大小的目标.每个 Head都包含分

类和定位任务,通过计算损失函数来优化模型的性能.

３　基于XDOGＧYOLOv５的安全帽检测

本文以传统 YOLOv５网络架构为基础,结合了创新的

XDOG图像增强模块,提出一种基于 XDOGＧYOLOv５的安全

帽检测模型,其整体框架如图２所示.

图２　XDOGＧYOLOv５结构示意图

Fig．２　SchematicstructureofXDOGＧYOLOv５

３．１　XDOGＧYOLOv５结构及原理

由于公路工程施工现场存在灰尘、遮挡或明暗光线变化

等复杂场景,实际采集的图像往往伴随着复杂背景、低对比度

或高噪声的特点.鉴于图像增强技术被广泛应用于低对比度

或噪声较多的场景以提高图像质量,本文从图像增强、安全帽

特征提取与融合等角度出发设计了 XDOGＧYOLOv５结构,旨
在提升检测网络对复杂环境中安全帽目标的感知与识别

能力.

如图２所示,首先将公路施工现场的待检测图像作为输

入数据,引入了一种改进的 XDOG增强模块进行处理,有效

突出了图像中安全帽的边缘信息,同时保留了丰富的细节特

征,为后续的目标检测任务奠定了坚实的基础.随后,将经过

XDOG增强处理的图像输入至 YOLOv５ 目标检测模型的

Backbone部分,提取图像中包含了目标形状、纹理和上下文

语义信息的深层特征.最后,通过 Neck和检测 Head模块实

现对安全帽的边界定位及种类识别.

本 文 在 YOLOv５ 的 Backbone 前 引 入 XDOG 模 块.

XDOG增强模块旨在增强图像的边缘和细节信息,不仅继承

了传统 DOG算法在边缘检测与细节增强方面的优势,还通

过引入额外的参数优化,进一步提升了在复杂背景、低对比度

或高噪声环境下的图像预处理效果.通过计算两个不同尺度

高斯模糊图像之间的差异,可以有效突出图像中的边缘信息,

显著增强安全帽目标在图像中的特征,减少背景噪声的干扰,

从而提高检测网络的鲁棒性.具体处理包括高斯模糊、多尺

度差分高斯计算、非线性激活和通道调整４个步骤.

３．１．１　高斯模糊处理

XDOG模块首先以复杂公路施工现场安全帽检测图像为

输入,采用高斯模糊对原始图像进行预处理.高斯模糊是通

过对图像进行平滑处理来实现噪声显式和滤除的机制,因此

基于扩展XDOG模块与 YOLOv５骨干网络相结合的方案,可
以在复杂背景、低对比度及高噪声环境中实现有效的自适应

噪声滤除.具体而言,XDOG通过增强图像边缘特征,能够在

输入图像进入 YOLOv５网络之前去除噪声并突出目标边界,

从而帮助 YOLOv５骨干网络更有效地提取安全帽的边缘信

息.该方法在提升边缘特征显著性的同时,能够有效抑制背

景干扰,优化目标检测的精度,尤其在施工现场这种复杂的图

像环境下,具有较为显著的性能提升潜力.XDOG模块中主

要包括小尺度和大尺度两种高斯模糊处理,其函数表达式为:

Gaussian_Small(x)＝ (σsmall)(x) (１)

Gaussian_Large(x)＝ (σlarge)(x) (２)

其中, (σ)(x)表示以标准差σ对图像x 进 行 高 斯 模 糊;

σlarge＝kσsmall,k为比例因子,用于控制模糊的范围.小尺度高

斯模糊能够有效保留图像的局部细节,通过平滑低频区域来

避免过度平滑,从而在去噪的同时尽量保留图像的细节信息;

而大尺度高斯模糊则主要用于去除图像中的高频噪声,通过

对图像进行较强的平滑处理,减少噪声干扰,突出主要结构特

征.这种尺度自适应的模糊策略能够在不同的噪声环境下实

现更为精确的噪声抑制,同时确保目标区域的细节得以保留,

具有较强的实用性和有效性.

３．１．２　多尺度差分高斯计算

多尺度差分高斯计算是 XDOG模块的核心步骤之一,它
通过在不同尺度下计算高斯模糊图像之间的差值来捕捉图像

中的边缘特征.其函数表达式为:

DoG(s)＝Gaussian_Small(x)－γGaussian_Large(x)
(３)

其中,γ为强度控制参数,用于平衡小尺度和大尺度高斯模糊

的影响.通过计算相邻尺度的高斯模糊图像之间的差值,可
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以得到差值图像,这将凸出显示在不同尺度之间变化的边缘

特征,尤其是那些与安全帽相关的边缘特征.这表明差分高

斯的计算可以增强复杂公路施工现场检测图像中安全帽边缘

区域的对比度,从而凸显图像中的关键目标.

３．１．３　非线性激活与归一化

XDOG作为 DOG的扩展方法,通过额外引入归一化和

非线性激活处理步骤,可以使安全帽边缘特征增强效果更加

灵活和显著.差分高斯结果归一化和非线性激活表达式为:

DoG_N(x)＝ DoG(x)－min(DoG(x))
max(DoG(x))－min(DoG(x)) (４)

DoG_F(x)＝
１, ifDoG_N(x)＞
１＋tanh(ϕ(DoG_N(x)－ )),

otherwise
{ (５)

其中,为边缘强度阈值,ϕ为激活强度参数.对计算得到的

差分高斯结果进行归一化处理,将其数值范围限制在[０,１],
可以消除不同图像亮度的影响,有助于使模型在不同光照条

件下的表现更加稳定.同时,非线性激活可以进一步放大显

著边缘特征,同时抑制背景中的噪声和弱边缘.

３．１．４　通道调整与整合

为了使 XDOG模块输出与后续的 YOLOv５网络的输入

兼容,采用１×１ 卷积层对经过增强后的特征图进行通道数

调整.将输出的特征图的通道数转换为网络所需的通道数,
以保证与下游层的对接,其计算过程为:

I
∧
(x)＝Conv１×１(DoG_F(x)) (６)

最后,将增强后特征图像与原始图像进行逐元素相加,再
保留原始图像信息的基础上增加安全帽边缘特征的显著性.

Enhanced(x)＝x＋I
∧
(x) (７)

３．１．５　XDOG参数

XDOG通过引入额外的参数优化,可以有效增强图像的

边缘和细节信息.XDOG算法的参数选取规则如表１所列.

表１　XDOG算法的参数选取规则

Table１　ParameterssettingfortheXDOGalgorithm

参数名称 参数含义

σ
σ越小,越能保留图像的局部细节

σ越大,安全帽边缘结构越粗

γ
γ越小,图像细节越少,颜色偏黑

γ越大,图像细节越多,颜色偏亮

ϕ
ϕ越小,生成越暗灰色图

ϕ越大,生成越轻灰色图

越小,生成越轻灰色图

越大,生成越暗灰色图

k
k小,图像保留细节且边缘细

k大,图像忽略细节且边缘粗

３．２　损失函数

在公路工程施工现场安全帽检测任务中,图像受环境影

响往往呈现出复杂背景、低对比度或高噪声的特点.传统损

失函数难以适应安全帽的全部特征,因此 XDOGＧYOLOv５的

总损失函数定义为:

total＝ enhance＋ box＋ obj＋ cls (８)
其中, enhance为XDOG增强模块的损失函数,用于确保XDOG
增强模块对安全帽检测任务的贡献; box是边界框回归损失,
本文采用CIOU(CompleteIOU)计算预测框和真实框之间的

差异; obj是目标置信度损失,用于衡量预测框中是否包含目

标; cls是分类损失,用于衡量预测类别与真实类别之间的

差异.

４　算例仿真

４．１　数据集及预处理

以广西某在建高速公路项目为工程依托,面向高处作业

施工人员安全帽检测场景,通过无人机巡检进行数据采集,来
验证本文所提算法的可行性.为了确保自建拍摄数据集的有

效性和普适性,在采集施工人员作业图像时需要满足:１)自建

数据集中图像需要具有多样性,即拍摄不同光线强度、不同灰

尘、不同遮挡性和不同距离下的安全帽佩戴状态;２)需要保证

充足的图像数量,尤其是需要包含施工人员正常佩戴安全帽

以及未按规定佩戴安全帽的情况.

在上述原则的基础上,将无人机采集的视频数据以每秒

１０帧的速度转换为图像数据,并去除相似度较高的图像,以
减少冗余信息;为了提升目标检测模型在实际场景中的适用

性和精度,进一步对图像数据集进行了扩充,扩充方法包括随

机翻转、随机平移、局部裁剪及亮度调整等,这些操作有助于

增强模型的泛化能力,提升其在不同环境下的表现,形成了模

型训练数据集.本文建立了包含５０４５张施工人员作业图像

的数据集,并采用人工标注的方式对原始图像进行预处理,将
自建数据集按照７∶３的比例随机分为训练数据集和测试数据

集,用于评估模型的泛化能力.

４．２　实验设置

本文基于 Ultralytics公司的 YOLOv５进行改进,实现了

XDOGＧYOLOv５算法的训练和验证.实验环境和算法的主

要参数如表２和表３所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

参数项 数值

操作系统 Windows１０６４位

CPU １１thGenIntelICorei５Ｇ１２６００KF３．７０GHz
内存 １６GB

Python ３．８
深度学习框架 Pytorch１．１１．０,CUDA１１．４

表３　算法参数

Table３　Algorithmparameters

参数项 数值

训练迭代次数epoch １００
批次batchＧsize １０
初始学习率 ０．０１

强度控制参数γ ０．３
比例因子k １．６

边缘强度阈值 ０．２５
激活强度参数ϕ ６
高斯标准差σ １

４．３　评价指标

为了验证所提出的基于 XDOGＧYOLOv５安全帽实时检

测方法的有效性和对复杂公路工程施工现场的适应性,以精

确率(mAP＠５０,mAP＠５０Ｇ９５)为指标,将其与当前主流的

YOLO系列算法进行对比.安全帽检测识别精确率由测试过

程中算法的准确率P(Precision)和召回率R(Recall)计算:

P＝ Tp

Tp＋Fp
(９)

R＝ Tp

Tp＋Fn
(１０)
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mAP＝∫P(R)dR (１１)

其中,Tp表示正确识别已戴安全帽,Fp表示施工人员未按规

定佩戴安全帽却被识别为已戴安全帽,Fn表示施工人员按规

定佩戴安全帽却被识别为未戴安全帽.

４．４　训练标签与检测结果对比

对比训练标签与检测结果是评估在复杂公路工程施工现

场安全帽检测性能的关键方法,如图３所示.在人工对自建

数据集进行标注的过程中,根据施工人员佩戴安全帽的情况

对原始图像进行预处理并标注为 Helmet(佩戴安全帽).

(a)训练标签

(b)预测结果

图３　训练标签与 XDOGＧYOLOv５预测结果

Fig．３　PredictionresultsoftraininglabelsandXDOGＧYOLOv５

通过将训练标签与检测结果进行对比可以得知,XDOGＧ
YOLOv５在大部分测试案例上均表现出色,其检测结果与训

练标签高度一致.虽然公路工程施工现场数据集往往包含大

量噪声、干扰信息或不同类别之间的模糊边界,但算法依然

能够准确地区分并识别出目标对象.这不仅表明本文所

提方法在安全帽检测过程中具有较高的准确性,还反映出

在 YOLOv５骨干网络前叠加 XDOG 模块可以提升算法的

泛化能力和鲁棒性.无论是在简单还是复杂的数据集上,

XDOGＧYOLOv５在增强图像中安全帽的边缘和细节信 息

后,都能迅速捕捉到安全帽的关键特征,并给出精确的检

测结果.

４．５　训练性能评估

基于深度学习的安全帽目标检测算法的收敛性有助于评

估安全帽目标检测算法在迭代过程中的稳定性.收敛性良好

的算法能够在迭代过程中逐渐逼近最优解,而不会出现剧烈

波动或发散的情况.如图４所示,XDOGＧYOLOv５在训练过

程中的Box和Objectness损失曲线在训练初期即展现出良好

的收敛趋势,随着迭代次数的增加,目标函数值逐渐减小,并
在第７０轮后趋于稳定,这表明模型在定位目标边界和判断目

标置信度方面逐渐收敛.此外,在验 证 数 据 集 上,XDOGＧ
YOLOv５与训练数据集上保持相同的下降趋势,并且在第５０
轮后趋于稳定.这表明 XDOGＧYOLOv５在保持高精度的基

础上,具有收敛速度快的特点,有利于在实际应用中实现更快

的检测 速 度 和 更 高 的 实 时 性.这 一 优 势,也 使 得 XDOGＧ
YOLOv５方法在工业生产、施工现场等需要实时监测安全帽

佩戴情况的场景中具有更广泛的应用前景.

(a)Box (b)Objectness

(c)valBox (d)valObjectness

图４　训练和测试损失曲线

Fig．４　Losscurvesfortrainingandtesting

图５展示了 XDOGＧYOLOv５方法在准确率、召回率和检

测识别精度方面的性能.在迭代初期,４种指标均表现出良

好的收敛趋势.Precision曲线在训练过程中迅速上升并接近

１．０,这直接反映了 XDOGＧYOLOv５方法在目标检测任务中

具备较低的误检率.这是由于 XDOG在安全帽检测识别初

期提升了图像中目标的边缘特征,从而有助于它能够准确地

识别出目标,并能有效避免将非目标物体误判为安全帽,从而

确保了检测结果的可靠性.Recall曲线也快速上升至０．８５
左右,这表明模型对目标的检测覆盖率有了显著提升,即模型

能够识别出图像中大部分的安全帽,减少了漏检的情况.在

实际应用中,高召回率对于确保工作场所的安全至关重要,因
为它能够最大限度地减少因未检测到安全帽佩戴违规而导致

的潜在风险.

(a)Precision (b)Recall

(c)mAP＠５０ (d)mAP＠５０Ｇ９５

图５　XDOGＧYOLOv５的性能指标

Fig．５　PerformancemetricsofXDOGＧYOLOv５

此外,mAP＠５０和 mAP＠５０Ｇ９５指标随训练轮次的增加
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而快速上升,并最终分别稳定在９１．７６％和５８．２０％左右.这

一结果不仅证明了模型在低IoU(交并比)阈值下具有出色的

检测精度,还进一步强调了 XDOGＧYOLOv５在目标检测任务

中的高效性和准确性.在低IoU 阈值下,即使目标物体与预

测框之间的重叠程度不高,模型也能准确地进行检测,同时在

处理复杂检测任务时具备较高的稳定性和泛化能力.

４．６　检测性能验证

为了验证 XDOGＧYOLOv５方法在复杂公路工程施工现

场对安全帽检测的适应性和有效性,本文选取了主流 YOLO
系列目 标 识 别 算 法 进 行 性 能 对 比.如 表 ４ 所 列,XDOGＧ
YOLOv５在 mAP＠５０和 mAP＠５０Ｇ９５指标上均明显优于其

他目标检测算法,尤其是在 mAP＠５０上提高了约２．１６个百

分点的性能,在安全帽识别精度方面具有明显优势.
为了直观展示 XDOGＧYOLOv５方法的优势,本节选取了

复杂场景、高度遮挡、低对比度和远距离目标下的施工人员安

全帽佩戴图像(见图６)进行不同算法下的对比实验.第一列

为公路工程施工现场原始图像,最右侧为 XDOGＧYOLOv５安

全帽检测结果,其中安全帽采用红色方框.由第二行图片可

知,４种对比方法的安全帽检测结果均存在错检现象,这是由

于图像中存在形状、大小、颜色均与安全帽类似的物体;同时,
原始图像对比度较低,待检测物体边缘特征不明显,这导致传

统目标检测方法未能正确识别.由第四行图片可知,传统方

法出现漏检现象.这是由于原始图像中存在严重的遮挡现

象.而 XDOGＧYOLOv５方法通过对原始图像中安全帽边缘

特征进行增强,可以有效解决复杂环境中安全帽识别难的问

题.此外,XDOGＧYOLOv５由于在进行检测识别前先对图像

进行了增强,可以显著提高小目标检测的精度.综上所述,

XDOGＧYOLOv５方法通过引入 XDOG,在小目标检测、高度

遮挡和复杂环境下均具有较好的安全帽检测性能.

表４　不同模型的检测性能对比

Table４　Comparisonofdetectionperformanceofdifferentmodels
(％)

模型 mAP＠５０ mAP＠５０Ｇ９５

YOLOv５(Baseline) ８８．２３ ５６．７７

YOLOv８ ８９．６０ ５７．２９

YOLOv１０ ８８．３９ ５６．１７

YOLOv１１ ８９．４８ ５８．０６

XDOGＧYOLOv５ ９１．７６ ５８．２０

图６　不同场景下不同算法的检测结果对比

Fig．６　Detectionresultsofdifferentalgorithmsindifferentscenarios

　　结束语　针对基于无人机进行图像采样的公路工程现场

安全帽检测中存在的复杂环境、低对比度、高度遮挡和高噪声

的问题,本文提出了一种基于改进扩展差分高斯(XDOG)和

YOLOv５的安全帽实时检测方法.通过将 XDOG 模块嵌入

YOLOv５骨干网络,充分发挥 XDOG 在图像增强方面的优

势,有效突出安全帽的边缘特征,提升了 YOLOv５在复杂环

境中的特征提取与识别能力.该方法能够在无人机采集的施

工现场视频图像中,尤其在光照变化大、目标遮挡严重和背景

复杂的条件下,提供更准确的安全帽检测.实验结果表明,基

于 XDOG的 YOLOv５模型在自建的多样化安全帽检测数据

集上表现出较高的检测精度,尤其在小目标检测、高度遮挡和

复杂环境下,展现出较强的鲁棒性、准确性和实时性,成功突

破了传统目标检测方法在复杂公路工程施工现场图像采集与

分析中的局限性.

未来的研究将着重于进一步提高算法的泛化能力,探索

轻量化目标检测方法,在保证检测精度的基础上,减少网络模

型的参数量,以便实现算法的高效部署与执行,进一步推动无

人机在公路工程施工现场安全管理中的应用.
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