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摘　要：为了解决电动车驾乘人员头盔佩戴检测问题，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的电动车头盔佩戴

检测方法。该方法以ＹＯＬＯｖ５ｓ模型为基础，首先使用ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块替换ＹＯＬＯｖ５ｓ中的卷积模块以减

少参数量；其次设计了ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ来优化特征提取结构；最后在主干网络增加注意力机制提升检测精

度。实验结果表明，改进后的模型平均准确率均值为８４．２％，较ＹＯＬＯｖ５ｓ提升了１．３个百分点；模型参数量和

体积分别压缩为原来的５１．３９％和４７．９５％，在小目标和密集目标场景下具有较好的泛化性；将模型移植到

ＮＶＩＤＩＡ　Ｊｅｔｓｏｎ　Ｘａｖｉｅｒ　ＮＸ开发板上，检测速度达到２８．２ＦＰＳ，满足检测的实时性和准确性要求。
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驾驶电动车时佩戴安全头盔可在事故发生时缓冲头部撞击，保护生命安全。电动车驾乘人员佩戴头
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盔成为保障道路安全的一项重要工作。通过人工智能算法构建电动车驾乘人员佩戴安全头盔的检测系统
对促进道路安全具有重要意义，也是迈向交通智能化的关键一步。
目前，针对道路场景下电动车头盔佩戴检测的研究较少，不少研究是针对工地安全帽的佩戴检测，二

者检测方法存在相似之处，但是道路场景下电动车头盔佩戴检测对检测速度的要求更高。传统的安全头
盔检测方法如使用支持向量机作为分类器、通过梯度直方图进行特征提取等，存在主观性强、特征提取困
难、泛化性差等问题，需要进一步改进［１］。深度学习卷积神经网络在提取图像特征时不需要手动设计特
征，给安全头盔的佩戴检测提供了一个新的方向。目前主流的基于深度学习的头盔佩戴检测算法分为两
类：一类是以Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ［２］和Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［３］为代表的双阶段检测算法；另一类是以ＳＳＤ［４］、ＹＯＬＯ［５］

为代表的单阶段检测算法。双阶段算法模型体积较大，训练时间长，检测速度不高，不利于模型部署；单阶
段算法的泛化能力较弱，对小目标的检测性能有待提升。此外，上述基于深度学习的研究大多数是基于

ＧＰＵ工作站，缺乏对部署嵌入式平台的考虑，难以满足道路场景下电动车骑行者头盔佩戴的检测要求。
因此，本文通过降低卷积参数、改进特征提取结构、加入注意力机制对ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进行优化，提出

了一种基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的电动车头盔佩戴检测方法，以期对小目标和遮挡目标有较好的检测效
果，在ＮＶＩＤＩＡ　Ｊｅｔｓｏｎ　Ｘａｖｉｅｒ　ＮＸ开发板上具有较高的检测速度。

１　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型

ＹＯＬＯｖ５是在ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４模型基础上不断创新的模型，该模型的特点是适用于移动端、模型
小、速度快。ＹＯＬＯｖ５包括ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ四个模型。ＹＯＬＯｖ５ｓ是其中网
络深度最浅、特征图宽度最小的模型，体积只有１４Ｍ，非常适合嵌入式设备的部署，因此本文选用

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型作为基准模型。

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构如图１所示，主要由主干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）和头部（ｈｅａｄ）两部分构成。ｂａｃｋｂｏｎｅ
包含Ｆｏｃｕｓ结构、ＳＰＰ［６］结构和参照ＣＳＰ［７］结构设计的Ｃ３结构，ｈｅａｄ部分使用了ＰＡＮｅｔ［８］结构。

图１　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构

８
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ＹＯＬＯｖ５ｓ创造性地采用了Ｆｏｃｕｓ结构，先通过间隔采样对输入图像进行四倍通道扩充，再经过卷积
操作得到无特征信息损失的二倍下采样特征图。Ｆｏｃｕｓ模块对普通卷积操作进行了优化，以更少的计算
成本实现下采样并增加通道维度，降低了参数量并提升了速度。

ＹＯＬＯｖ５ｓ根据跨阶段合并策略设计了Ｃ３模块，该模块是对残差特征进行学习的主要模块。Ｃ３模
块根据堆叠的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ［９］有无侧向连接设计了两种ＣＳＰ模块，分别是Ｃ３＿Ｘ（Ｔｒｕｅ）和Ｃ３＿Ｘ（Ｆａｌｓｅ），Ｘ
是Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ的堆叠数量。前者用于ｂａｃｋｂｏｎｅ部分的特征提取，后者用于ｈｅａｄ部分的特征融合。

ＰＡＮｅｔ是在特征金字塔网络（ＦＰＮ）［１０］的基础上加上一个自底向上的特征传递路径，然后将不同深度
的特征进行融合。该结构使得顶层特征图也可以有效利用底层特征丰富的位置信息，从而提升了多尺度
目标的检测效果。

２　改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型对目标检测中常见的问题都做了一定的优化改进，在性能上同时兼顾检测速度和检
测精度，具有较好的工程实用性，但在一些实际场景下仍有待提升。为了满足电动车驾乘人员头盔佩戴检
测需要，本文从模型计算量、体积、精确度出发，将ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进一步优化，以提升检测精度。

２．１　ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ的设计
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型中，Ｃ３模块使用了较多的标准卷积，带来了计算量大的问题。因此，本文引入Ｇｈｏｓｔ

模块，该模块能够通过高效操作以更少的参数量和计算量生成特征图［１１］。Ｇｈｏｓｔ模块的实现分为两部
分，一部分是普通卷积，另一部分是更为高效的线性操作。先通过普通卷积得到一组特征图，再将得到的
特征图通过线性操作生成另一组特征图，最后把两组特征图拼接起来。

（ａ）结构一
　　　　　 （ｂ）结构二

图２　ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构

为了更高效地提取特征，本文使用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ［１１］中的
ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构代替ＹＯＬＯｖ５ｓ主干网络的标准卷积，
结构如图２（ａ）所示。该结构在两个Ｇｈｏｓｔ模块之间通过一
个步长（ｓｔｒｉｄｅ）为２的深度卷积（ＤＷＣｏｎｖ）进行向下采样连
接，最后将这两个 Ｇｈｏｓｔ模块的输入和输出合并。第一个
Ｇｈｏｓｔ模块用于增加通道数，第二个Ｇｈｏｓｔ模块用于压缩通
道数，这构成了逆残差结构，使得信息损失更少，结构表征能
力更强。根据 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的思想，将通道压缩后，不使用
ＲｅＬＵ函数激活可以避免特征信息丢失［１２］。因此，除了最后
一个Ｇｈｏｓｔ模块不使用ＲｅＬＵ函数外，在每一层后均通过批标
准化（ＢＮ）和ＲｅＬＵ函数进行非线性激活。将该结构替换ＹＯＬＯｖ５ｓ中ｂａｃｋｂｏｎｅ部分的ＣＢＬ卷积结构，减少
了模型的参数量和计算量。
假设输入特征图的通道数、高度和宽度分别为ｃ、ｈ和ｗ，输出特征图的通道数、高度和宽度分别为ｎ、

ｈ′和ｗ′，普通卷积中卷积核的大小为ｋ×ｋ。Ｇｈｏｓｔ模块中通过普通卷积生成的特征图数量为ｍ，每个线
性运算的平均内核大小为ｄ×ｄ。根据文献［１１］，ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的计算量可表示为２［ｍｈ′ｗ′ｃｋｋ＋
ｄｄｈ′ｗ′（ｎ－ｍ）］。根据图１，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的计算量可表示为２ｎｈ′ｗ′ｃｋｋ。因此Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块与
ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的计算量之比可表示为：

ｒ＝ ２ｎｈ′ｗ′ｃｋｋ
２［ｍｈ′ｗ′ｃｋｋ＋ｄｄｈ′ｗ′（ｎ－ｍ）］＝

ｃｋｋ
ｍ
ｎｃｋｋ＋ｄｄ

ｎ－ｍ
ｎ

≈ ｎ

ｍ＋ｎ－ｍｃ

＝ｎｍ
（１）

其中，ｋ和ｄ的大小相同，ｍ＜ｎ，且ｎ－ｍ≪ｃ。得到Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的计算量约为ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的
ｒ倍。由于Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ中使用了较多３×３标准卷积，因此用该结构替换Ｃ３模块中的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块能
够将模型的体积和计算量进一步压缩。用图２（ｂ）的 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ中 Ｃ３的
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块得到新的ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构，如图３所示。ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构可以减少
模型的计算量并压缩体积。
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图３　ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构
　

图４　ＳＥ注意力模块示意图

２．２　ＳＥ（ｓｑｕｅｅｚｅ　ａｎｄ　ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）注意力模块
虽然ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块能够大幅压缩ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的参数量和计算量，但不可避免地导致检测

精度小幅度下降。为了提升检测精度，本文在主干网络部分引入ＳＥ［１３］注意力模块（图４），该模块能够解
决卷积池化过程中由于特征图不同、通道占比不同带来的损失问题。ＳＥ注意力模块首先是挤压操作Ｆｓｑ，
将输入特征图Ｘ进行全局池化，生成１×１×ｃ的一维矩阵，该矩阵具有全局大小的感受野；然后是激励操
作Ｆｅｘ，通过两个全连接层（ＦＣ），利用非线性操作拟合通道之间的相关性，在第一个全连接层后加入Ｒｅ－
ＬＵ函数增加通道间的非线性，在第二个全连接层后加入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数进行权值归一化操作，得到附带通
道权值的１×１×ｃ矩阵；最后是缩放操作Ｆｓｃａｌｅ，将得到的１×１×ｃ特征图与输入特征图做全乘操作，将权
重加权到输入特征图上，这样就得到了附带不同通道权重的特征图Ｙ。

ＳＥ注意力模块为即插即用模块，通常用在卷积模块之后［１４］。因此本文在ＹＯＬＯｖ５ｓ主干网络的第二
个和第三个Ｃ３模块后加入ＳＥ注意力模块，为不同尺度的特征层赋予更高的权重；再在ＳＰＰ层后加入ＳＥ
注意力模块，强化融合后的局部特征和全局特征，丰富特征图的表达能力。在主干网络加入ＳＥ注意力模
块后参数量增加了４３　００８，仅占ＹＯＬＯｖ５ｓ模型总参数量的０．６１％；学习到的特征信息被进一步优化，赋
予通道小目标的权值比重，能大幅提升模型精度。

２．３　改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型网络结构如图５所示。

图５　改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构
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　　ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的Ｔｒｕｅ和Ｆａｌｓｅ表示有无残差边，后面的数字（ＹＯＬＯｖ５ｓ中是１和３）代
表ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ的堆叠次数。经计算，改进前后的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型参数如表１所示。

表１　改进前后ＹＯＬＯｖ５ｓ模型参数对比

模型 ｐａｒａｍｓ／Ｍ　 ＦＬＯＰｓ／Ｇ　 ｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７．２　 １７．１　 １４．４
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ ３．７　 ８．２　 ７．６

从表１可以看出，改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型参数量（ｐａｒａｍｓ）为３．７Ｍ，每秒浮点运算次数（ＦＬＯＰｓ）为
８．２Ｇ，模型体积（ｗｅｉｇｈｔ）为７．６ＭＢ，三者分别为原始ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的５１．３９％、４７．９５％和５２．７８％，实
现了较大幅度的压缩。

３　实验结果与分析

３．１　数据集及实验环境
由于所需的检测类别没有公开的数据集，所以自行制作了包含５　０００张图片的原始数据集。数据集图片

来源包括两部分：一是利用Ｐｙｔｈｏｎ网络爬虫从百度图片获取，二是从金陵科技学院的道路监控缓存视频截
取图片。为了提高模型的泛化性能，使用随机缩放、裁剪、翻转、旋转等方式来增加原始数据集的多样性。
本实验的数据集由ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ、ｈｅｌｍｅｔ、ｐｅｒｓｏｎ三个类别构成，分别对应电动车目标、头盔目标和未佩

戴头盔的人脸目标，其中ｈｅｌｍｅｔ和ｐｅｒｓｏｎ为两种对立的状态。先使用标注工具将图片中出现的三类目
标进行标注，生成ＹＯＬＯｖ５ｓ模型训练格式的标签，最后按照７:２:１的比例划分训练集、验证集和测试
集，完成数据集的构建。

３．２　实验平台和模型训练配置
实验所使用的设备是云服务器平台，操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ　１８．０４，ＧＰＵ为ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ，搭配

ＣＵＤＡ１０．２和ＣＵＤＮＮ７．６加速工作站。训练完成后将模型移植到嵌入式平台 ＮＶＩＤＩＡ　Ｊｅｔｓｏｎ　Ｘａｖｉｅｒ
ＮＸ上进行部署。实验使用的深度学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ　１．８．０，对应的ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ版本为１．９．０。训练时
设置初始学习率为０．０１，动量设置为０．９３７，衰减系数为０．０００　５，ｅｐｏｃｈ为３００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３２。

３．３　评价指标
为了定量评价实验结果，使用准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、平均准确率均值（ｍＡＰ）作为指标，

如式（２）—式（５）所示。此外还采用模型体积、参数量、每秒浮点运算次数（ＦＬＯＰｓ）、检测速度（单位为
ＦＰＳ）作为衡量模型大小、计算量、推理速度的指标。

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（２）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（３）

ＡＰ＝∫
１

０
ＰｄＲ （４）

ｍＡＰ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ

ｎ
（５）

式中，ＴＰ表示被正确分类的正样本，ＦＰ表示被错误分类的正样本，ＦＮ表示被错误分类的负样本，ｎ表示
总类别数。

３．４　消融实验
在验证改进后的完整模型之前，通过消融实验探究改进方法对于 ＹＯＬＯｖ５ｓ的影响。消融实验以

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型为基础，按照２．１节和２．２节所述的改进方法将ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ（以下简称ＧＢｋ）模块、

ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ（以下简称ＧｈｏｓｔＣＳＰ）模块、ＳＥ注意力模块加入到 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型中，得到的结果
如表２所示，图片输入尺寸为６４０×６４０。
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表２　以ＹＯＬＯｖ５ｓ为基础的消融实验结果

模型 ｍＡＰ（０．５）／％ ｒｅｃａｌｌ／％ ＦＬＯＰｓ／Ｇ　 ｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ８２．９　 ７８．７　 １７．１　 １４．４

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥ　 ８５．３　 ７６．９　 １７．１　 １４．５
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＧｈｏｓｔＣＳＰ　 ８２．５　 ７６．５　 １０．５　 １０．１

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＧＢｋ＋ＧｈｏｓｔＣＳＰ　 ８２．１　 ７５．８　 ８．２　 ７．５
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥ＋ＧＢｋ＋ＧｈｏｓｔＣＳＰ　 ８４．２　 ７５．４　 ８．２　 ７．６

由表２可知，加入ＳＥ注意力模块后模型精度有较大的提升，比原ＹＯＬＯｖ５ｓ模型ｍＡＰ提升了２．４个百
分点，且计算量几乎没有增加，但是召回率有所下降。在模型中同时加入ＧＢｋ模块和ＧｈｏｓｔＣＳＰ模块后，计
算量减少了５２．０％，ｍＡＰ下降了０．８个百分点，因此ＧＢｋ和ＧｈｏｓｔＣＳＰ能够以更少的计算量提取特征信息。

根据消融实验可以发现，在主干网络不同尺度特征层加入ＳＥ注意力模块，能够为不同通道赋予权重
信息，而且在后续的特征融合中可以将权重信息继续传递，最终以少许计算量为代价显著提高检测精度；

ＧＢｋ模块由于以更高效的方式提取特征，对计算量和模型体积有较明显的压缩；ＧｈｏｓｔＣＳＰ模块减少了特
征信息的损失，以少量准确率为代价将模型的计算量和参数量进一步压缩。可见，ＳＥ注意力模块、ＧＢｋ
模块和ＧｈｏｓｔＣＳＰ模块对于模型整体性能提升十分必要。

３．５　不同模型在数据集上的对比实验
为了验证改进后模型的效果，选用同类型轻量级模型ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ和 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ５ｓ进行对比

实验，后者是由ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３的ｂａｃｋｂｏｎｅ部分替换掉ＹＯＬＯｖ５ｓ的ｂａｃｋｂｏｎｅ得到。将模型按照３．２节的配置
进行训练，将训练好的模型放在测试集上测试模型的性能，测试集包含５００张图片，测试结果如表３所示。

表３　不同模型的检测性能

模型 ｓｉｚｅ　 ｍＡＰ（０．５）／％ ｒｅｃａｌｌ／％ ｐａｒａｍｓ／Ｍ　 ＦＬＯＰｓ／Ｇ　 ｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ６４０　 ８２．９　 ７８．７　 ７．２　 １７．１　 １４．４
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ ６４０　 ８４．２　 ７５．４　 ３．７　 ８．２　 ７．６
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　 ６４０　 ８３．５　 ８１．９　 ６．４　 ２１．８　 １２．３

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ５ｓ ６４０　 ８２．１　 ７３．６　 ３．５　 ６．３　 ７．４

从表１和表３可以看出，改进后模型的ｍＡＰ为８４．２％，在四种模型中最高，较改进前提升了１．３个
百分点，但是召回率下降了３．３个百分点。虽然改进后的模型在参数量、计算量、体积上稍逊色于Ｍｏｂｉｌｅ－
ｎｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ５ｓ，但是 ｍＡＰ 比 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ５ｓ高２．１个百分点。实验结果表明，相较于

ＹＯＬＯｖ５ｓ，本文所提方法在大幅度减小参数量和计算量的同时提高了检测精度。

将训练好的模型部署到ＮＶＩＤＩＡ　Ｊｅｔｓｏｎ　Ｘａｖｉｅｒ　ＮＸ开发板上，比较不同模型的检测速度。由表４可
知，在６４０×６４０的图像输入尺寸下，由于嵌入式设备性能限制，ＹＯＬＯｖ５ｓ的检测速度仅有２０．２ＦＰＳ，实
时性不佳。本文提出的模型的检测速度达到２８．６ＦＰＳ，较改进前提升了８．４ＦＰＳ，可以满足实时性的检
测需求。在５１２×５１２的图像输入尺寸下，改进后模型的检测速度达到了３６．３ＦＰＳ，比ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ略
快。结果表明，本文提出的模型在电动车驾乘人员头盔佩戴检测方面更有优势。

表４　不同模型在不同尺寸下的检测速度

ＦＰＳ

模型 ６４０×６４０　 ５１２×５１２
ＹＯＬＯｖ５ｓ ２０．２　 ２８．６
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ ２８．６　 ３６．３
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　 ２６．１　 ３２．４

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ５ｓ ２１．８　 ２７．８
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３．６　不同模型在实际道路上的对比实验
除了在数据集上验证模型的性能外，还从实际道路采集图像以直接检验模型的检测效果。图６—图８

是改进前后模型的部分检测结果，（ａ）图为原始ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的检测结果，（ｂ）图为改进后模型的检测结
果。从图６可以看出，在场景良好的情况下改进前后的模型都能将电动车驾驶人员的头盔佩戴情况检测
出来，即二者均满足检测需求。在图７中，ＹＯＬＯｖ５ｓ模型没能检测出图片左下方被遮挡的电动车目标和
右上角远处模糊的电动车目标，而改进的模型能够将这两个目标检测出来，说明改进的模型对遮挡目标和
小目标有更好的检测效果。在图８（为了便于观察做了标签隐藏处理）中，左侧的自行车目标（蓝色框标
出）和右侧的电动车目标在特征上有较高的相似度，原始ＹＯＬＯｖ５ｓ模型没能将二者区分开来，将自行车
错误地识别为电动车目标，而改进后的模型成功地区分出了这两个相似的目标。由此得出，改进后的模型
不但在常规场景下可以成功识别出电动车驾乘人员的头盔佩戴情况，而且对遮挡目标、小目标和相似度较
高的目标也有较好的检测效果。

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ｓ
　　 （ｂ）改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ

图６　场景良好时的检测结果

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ｓ
　　 （ｂ）改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ

图７　存在小目标和遮挡目标时的检测结果

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ｓ
　　 （ｂ）改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ

图８　存在自行车干扰目标时的检测结果
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４　结　语

本文针对电动车驾乘人员头盔佩戴检测任务，以ＹＯＬＯｖ５ｓ模型为基础，引入ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ优化
网络结构，设计ＧｈｏｓｔＣＳＰ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块替换Ｃ３模块，并在主干网络加入ＳＥ注意力模块，形成了一种
适用于嵌入式平台的轻量化电动车驾乘人员头盔佩戴检测方法。实验结果表明，改进的模型在精度上稍
高于原模型，且具有更少的计算量、更小的模型体积和更快的检测速度。在６４０×６４０的图像输入尺寸下，
平均准确率均值ｍＡＰ为８４．２％，在四种模型中最高，比ＹＯＬＯｖ５ｓ提高了１．３个百分点；在嵌入式平台

ＮＶＩＤＩＡ　Ｊｅｔｓｏｎ　Ｘａｖｉｅｒ　ＮＸ上的检测速度可以达到２８．６ＦＰＳ，比ＹＯＬＯｖ５ｓ提高了８．４ＦＰＳ，可以很好地
满足实时性的检测需求。本文提出的模型在精度上和检测速度上取得了良好的平衡，适合嵌入式平台的
部署检测。下一步工作目标是要丰富检测场景，提升模型在夜晚、雾天、雨雪天等环境下的检测效果。
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