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基于YOLOv8可变形卷积的工人安全帽佩戴检测系统
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摘 要：建筑工地的复杂环境给工人安全帽佩戴检测带来了极大的挑战。为精准辨识复杂施工环境中作业人员安

全帽佩戴情况，有效降低安全事故发生率，提出了一种基于可变形卷积的工人安全帽佩戴检测算法。该算法在

YOLOv8 骨干网络部分融合可变形卷积模块，缓解了传统标准卷积层使用固定几何结构提取特征时限制模型建模

能力的问题，提升了对复杂施工环境的分析识别能力；通过图像几何变换和像素级处理方法，丰富训练样本数量

以提升检测模型在不同工地场景中的泛化能力。将该算法部署到 Jetson TX2，编写目标检测软件，实现了建筑工

地场景的现场检测。实验表明：该模型能在复杂施工环境下完成工人的安全帽佩戴检测，在标准数据集上识别准

确率为 95.2%，且具有一定鲁棒性，可向各类施工现场进行推广。
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Detection system of worker’s safety helmet wearing based on YOLOv8 
and deformable convolution

Sun Yemei, Li Miao, Duan Congcong, Chen Shuaiyu
School of Computer and Information Engineering, Tianjin Chengjian University, Tianjin 300384, China

Abstract: The complex environment of construction sites presents a huge challenge for detecting workers’ safety helmets 

wearing . In order to accurately identify helmets wearing for workers in complex construction environments, and effec‐

tively reduce the incidence of safety accidents, a detection algorithm based on deformable convolution for the identifica‐

tion of safety helmets wearing by workers was proposed. Deformable convolutional modules were fused in the YOLOv8 

backbone network part, alleviating the limitations of traditional standard convolution layers, which relied on fixed geomet‐

ric structures for feature extraction. The model’s ability was improved to analyze and identify complex construction envi‐

ronments by this enhancement. By employing image geometric transformations and pixel-level processing, the number of 

training samples was enriched by the algorithm, thereby enhancing the generalization capability of the detection model 

across various site scenarios. The algorithm was deployed on the Jetson TX2, and the target detection software was devel‐

oped to facilitate on-site detection of the actual construction site environment. The results indicate that the model can ef‐

fectively detect workers’ safety helmets wearing in complex construction environments, achieving a recognition accuracy 

of 95.2% on a standard dataset. Furthermore, the model demonstrates robustness and can be applied across various con‐

struction sites.
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0　引言

随着我国经济快速发展，建筑业进入高速增长

阶段，作为国民经济的核心支柱产业，其施工安全

显得尤为关键。随着作业装置大型化、复杂化发

展，以及从业人员自我保护意识欠缺、管理制度实

施不到位，建筑事故频频发生，给工人安全和企业

财产带来了巨大威胁。在施工现场发生的安全事故

中，造成施工人员伤亡的主要原因之一就是未按要

求佩戴安全帽。目前，我国施工现场的安全监测主

要依赖现场安全人员的监督，由于施工现场占地广

阔、工作场景多变以及工人流动性强等原因，人工

监管容易出现疏忽，从而造成安全隐患，无法满足

施工安全的要求，存在很大的局限性。因此，自动

监督方法成为多数施工场地的选择。

近年来，随着深度学习技术的快速进步，目标

检测算法也得到了显著的改进和完善，许多研究者

将此技术应用于施工安全检测中，从而有效加强施

工现场的安全管理，保障工人生命安全，减少潜在

安全事故。

1　相关工作

国内外研究者围绕安全帽佩戴检测问题开展了

大量研究，主要分为传统机器学习和基于深度学习

两大技术路线。传统的工人安全帽佩戴检测方法主

要依赖传感器[1]判断工人与设备位置，再通过控制

模块进行检测。然而，此类方法成本高且定位精度

有限。后来图像处理技术[2-11]被广泛应用于安全帽

检测，这些方法通常采用背景减除法或选取检测窗

口分离出动态目标，然后采用方向梯度直方图

（HOG, histogram of oriented gradient）、颜色直方图

等对所分离目标或所选取窗口内的颜色、形状等特

征进行描述，进而使用训练好的分类器（如支持向

量机、K最近邻法、正态贝叶斯、神经网络等）实

现目标实体的识别与分类。然而，传统识别方法受

限于一些特定施工场景，且较为依赖特征的选择和

提取，导致识别准确率较低，且定位精度、自动化

和智能化程度不高，在复杂施工环境下识别效果并

不出色。

随着技术的不断进步，基于深度学习的方法具

有端到端的训练模式和强大的特征提取能力，在识

别目标种类的丰富度和准确率上展现了巨大优

势[12-21]。目前，目标检测算法主要分为二阶段和一

阶段两类[17]。二阶段目标检测是先生成候选区域再

分类识别，典型代表为 Fast R-CNN（fast region-

based convolutional network）。例如，孙勇等[18]利用

Faster R-CNN算法构建了一个建筑工人不安全行为

检测系统，能够识别未佩戴安全帽等行为。一阶段

目标检测通过一个网络直接提取特征和分类，相比

二阶段检测速度更快，常见模型有YOLO（you only 

look once）系列[22-30]等。例如，王贞等[15]在 YO‐

LOv8颈部添加通道注意力机制，增强算法对特征

的提取能力，实现施工环境中的安全帽佩戴检测。

王晨等[19]使用YOLOv4对安全帽佩戴情况进行了识

别。然而，现实图像中需要识别的目标通常是不规

则和复杂的，而这些方法在空间维度上提取特征

时，受限于传统标准卷积操作中使用固定尺寸的卷

积核提取特征，导致提取的特征依赖于固定感受野

中包含的局部信息，阻碍了模型在复杂场景下的识

别建模能力，降低了识别准确率。

本文针对上述问题，提出一种基于可变形卷积

的工人安全帽佩戴检测系统，主要贡献包括：第

一，在YOLOv8算法网络结构的骨干网络部分设计

融合可变形卷积模块，使模型的感受野自适应目标

大小，缓解传统标准卷积层使用固定几何结构提取

特征时限制模型建模能力的问题，提高模型的特征

表达和复杂环境下建模能力；第二，通过图像几何

变换和像素级处理方法丰富训练样本数量，解决训

练样本少和实际采集图像质量差的问题，提升检测

模型在各类工地场景中的泛化能力；第三，将该算

法部署到 Jetson TX2，开发目标检测软件，实现建

筑工地实际复杂环境下的实时监测，进而建立建筑

工地人员不安全行为预警机制，旨在更有效地预防

施工事故、提升施工安全管理水平。

2　方法

本文设计的模型主要包括 3 个部分：骨干网

络、颈部网络和预测输出端。基于可变形卷积的安

全帽佩戴检测框架如图1所示。对于输入的待检测

图像，首先经过骨干网络自适应获取目标尺寸的感

受野和浅层次纹理特征，随后颈部网络对获得的高

级特征进行语义编码，最后预测输出端对编码特征

进行边界框回归和筛选，输出检测结果。
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2.1　可变形卷积模块

对于标准卷积操作，卷积核具有固定像素点

的位置，对输入图像的每个位置应用相同的卷积

核。而实际上，不同位置的图像可能具有不同的

变化，标准卷积无法适应实际环境图像的不规则布

局与非刚性形变，因此可能导致提取的目标特征不

准确。

对于原YOLOv8结构的骨干网络，假设输入待

检测图像为Xin，则骨干网络不同阶段的输出Y1, Y2, 

Y3分别如式(1)~(3)所示

Y1 = C2f (CBS(C2f (CBS( X in ) ) ) ) (1)

Y2 = C2f (CBS(Y1 ) ) (2)

Y3 = SPPF (C2f (CBS(Y2 ) ) ) (3)

其中，CBS()表示卷积、归一化和激活函数等操作，

C2f()表示对特征进行一系列CBS模块、残差连接

等操作，SPPF()表示空间金字塔池化操作。假设R

为感受野，R={(-1, -1), (-1, 0), … , (0, 1), (1, 1)}，

则对于特征图x中任意位置p0，传统标准卷积操作

的输出YstandConv(p0)如式(4)所示

YstandConv( p0 ) =∑pn ∈ R

w ( pn )*x ( p0 + pn ) (4)

其中，pn代表感受野R中任意位置坐标，x(p0+pn)为

输入特征图中的任意位置元素，w(pn)代表卷积操作

的权重。使用标准卷积操作进行浅层特征的提取

时，固定几何结构导致模型感受野受到局限，阻碍

了模型建立像素特征之间的依赖关系。

而可变形卷积是对传统标准卷积的优化，可变

形卷积模块如图 2 所示，其主要包括两个步骤：

（1）使用卷积层学习偏移量；（2）通过双线性插值

方法确定采样点的数值。在执行可变形卷积操作

时，对于给定的输入特征图 x (b×h×wi×c)，其中 b、

h、wi和c分别为批大小、特征图高度、宽度和通道

数。首先通过卷积层获得临时特征值 x (b×h×wi×

2c)，其中2c表示 x和 y两个方向的偏移量通道。则

对于特征图中任意位置 p0，可变形卷积的输出Yde‐

formConv(p0)如式(5)所示

YdeformConv ( p0 ) =∑pn ∈ R

w ( pn )*x ( p0 + pn + ∆pn )  (5)

其中，Δpn 代表偏移量。然而Δpn 通常是小数，对

于离散图像数据，不能采用非整数为坐标。所以，
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图1　基于可变形卷积的安全帽佩戴检测框架
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对于式(5)先采用双线性插值计算采样点的值，再

进行模型的反向传播和端到端训练。

则对于改进后的骨干网络不同阶段的输出

Yafter_1, Yafter_2, Yafter_3，如式(6)~(8)所示

Yafter_1 = C2f (DeConv (C2f (CBS(CBS( X in ) ) ) ) )  (6)

Yafter_2 = C2f (CBS(Yafter_1 ) ) (7)

Yafter_3 = SPPF (C2f (DeConv (Yafter_2 ) ) ) (8)

其中，DeConv()为可变形卷积操作。通过可变形卷

积操作，对输入特征映射的样本点进行偏移量调

整，可以在卷积过程中改变模型感受野，增强模型

对不规则目标识别的灵活性，提高模型复杂场景下

目标识别的准确率。传统标准卷积感受野和可变形

卷积感受野对比如图3所示。由于提取特征中固定

卷积核尺寸的限制，传统标准卷积的感受野和采样

位置较为固定，见图3(a)，而可变形卷积能够根据

目标尺寸和形状自适应地调整其感受野和采样位

置，见图3(b)。整个模型中，当多个可变形卷积模

块叠加时，这种复合变形的效果将得到进一步

增强。

2.2　数据集构建

为丰富训练样本的多样性，本文采用筛选后的

公共SHWD安全帽佩戴检测数据集和实际建筑工地

项目施工现场采集的视频图片作为训练集进行实验，

该数据集涵盖了两个类别的检测对象，安全帽和头

部，共有7 581张图像，按照随机比例7:1:2划分训

练集、验证集和测试集。为了准确标注实际施工现

场采集的图像，本文采用Labelimage工具进行目标

标记。

使用标注软件对是否佩戴安全帽进行画框标注

如图 4所示。此外，由于在实际应用中场景复杂，

本文采用图像几何变换和像素级预处理策略扩充数

据集。训练集扩充如图5所示，通过对图像进行灰

度化、仿射变换、随机遮挡等处理，可增加不安全

行为的训练样本数量和多样性，提高模型在复杂环

境下的目标识别准确率。

C
on

v

offset field

输入特征 输出特征

offsets

图2　可变形卷积模块
图3　传统标准卷积感受野和可变形卷积感受野对比

图4　使用标注软件对是否佩戴安全帽进行画框标注
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3　实验

3.1　实验环境及评价指标

本文采用的硬件平台为 Intel Xeon E5-2680 v4

处理器（2.40 GHz）和 NVIDIA RTX 3090 显卡

（24 GB）。软件平台为 PyTorch 深度学习框架和

CUDA 11.3。训练时输入图像统一调整大小为640×

640，训练批次大小为 16，交并比（IoU, intersec‐

tion over union）阈值设置为 0.7。使用精确率（P, 

precision）、召回率（R, recall）和平均精度均值

（mAP, mean average precision）来评估模型的有效

性。精确率、召回率和平均精度如式(9)~(12)所示

P =
TP

TP + FP
(9)

R =
TP

TP + FN
(10)

AP = ∫
0

1

P ( R )d ( R ) (11)

mAP =
∑i = 1

c AP i

c
(12)

其中，TP（true positives）代表分类器正确预测正

样本的实例数量，FP（false positives）代表分类器

预测为正样本但实际为负样本的错误预测数量，

FN（false negatives）代表错误识别为负样本的样

本数量，c 代表数据集的类别数量，AP（average 

precision）代表平均精度值，表示在多个 IoU阈值

下，准确率-召回率下的平均面积。

3.2　算法消融实验分析

为了验证所提算法的有效性，本文进行了一

系列消融实验，不同改进模型在 SHWD 数据集

上的检测结果见表 1。Model_1为YOLOv8n网络；

Model_2为在模型Backbone部分融合一个可变形卷

积模块，Model_3为在模型Backbone部分融合两个

可变形卷积模块（如图 1 所示）；Model_4 是在

Neck融合可变形卷积模块并在扩增的数据集训练，

Model_5是在Head融合可变形卷积模块并在扩增的

数据集训练；Model_6为Model_3在扩增的数据集

训练。所有消融实验均在同一环境下进行训练测

试。由表 1 可以看出，Model_3 相较于原始模型

Model_1在检测未佩戴安全帽（head）和佩戴安全

帽（helmet）的精度值分别从 85.3%和 89.3%提高

到 91.9% 和 91.0%，漏检率也从 20.5% 降低到

13.0%，说明引入可变形卷积可以明显提高识别准

确率并降低漏检率。特别是平均精度均值，分别比

Model_1 和 Model_2 提高了 4.7% 和 4.5%。而且，

使用扩增的数据集训练的Model_6也能提高违规行

为的识别精度，进一步说明该扩增训练样本的方式

可以增加样本的多样性，提高模型在复杂环境下目

标识别准确率。并且，对比结果显示，在Backbone

部分融入可变形卷积的Model_6，其mAP相较于在

Neck部分融入的Model_4提高了 2.4%，相较于在

Head 部分融入的 Model_5 提高了 2.3%。这表明，

在本文实验的数据集和实验设置下，将可变形卷积

模块融入Backbone部分能带来相对更优的性能提

升。此外， Model_6 的 F1 Score 从 Model_1 的

84.5%提高到了 91.6%，充分说明了模型在精确率

和召回率之间取得了较好的平衡。

本文模型的精确率-召回率曲线如图 6 所示，

展示了改进后的YOLOv8模型在检测安全帽相关目

标（“head”和“helmet”）时的 P-R曲线。横坐

标为召回率，纵坐标为精确率，右上角标注了不同

类别的平均精度值及整体的平均精度均值，其中

“head”类别 AP 为 95.2%，“helmet”类别 AP 为

95.2%，所有类别综合的mAP@0.5为 95.2%。通常

P-R曲线与坐标轴围成的面积越大，证明模型的性

图5　训练集扩充
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能越好。

3.3　本文方法与经典方法对比分析

为了进一步验证本文算法的优势，在 SHWD

数据集上与Faster R-CNN[16]、RFBNet[14]、YOLOv5、

YOLOv8n[20]、TA-YOLOv8n[21]、YOLOv11[25]进行了实

验对比，不同算法在 SHWD数据集上的检测结果

对比见表 2，在公共数据集上可视化结果如图 7所

示。由表 2可知，本文算法与 Faster R-CNN相比，

在mAP上提高了16.8%，同时在参数量和计算量上

也有了较大的降低，并且检测速度也大大提高。与

RFBNet相比，无论是在参数量还是计算量上都低于

RFBNet方法，同时每秒帧数（FPS, frames per sec‐

ond）提高了 22帧。与其他YOLO系列方法对比可

知，本文算法在mAP值上比YOLOv5方法高9.5%、

比YOLOv8n方法高 7.9%、比TA-YOLOv8n方法高

3%。虽然在参数量和计算量上本文算法与 YO‐

LOv5和YOLOv11相比有部分提高，但也能满足安

全帽检测任务的实时性要求。

由图7可以看出，本文算法在安全帽佩戴检测

准确率和置信度方面均优于YOLOv8和YOLOv11。

图 7(a)原图显示有 3名工人佩戴安全帽，YOLOv8

方法检测到4个安全帽，存在错检；而本文算法和

YOLOv11方法均检测到所有安全帽，但本文算法

具有更高的置信度。图 7(b)原图有 4位未佩戴安全

帽和 15位佩戴安全帽的工人，YOLOv8方法检测

到5位未佩戴安全帽和12位佩戴安全帽的工人，存

在 1个错检和 3个漏检；YOLOv11方法检测到 4位

未佩戴安全帽和 12位佩戴安全帽的工人，检测存

在 3个漏检；而本文算法检测到 4位未佩戴安全帽

和 14位佩戴安全帽的工人，仅存在一个漏检。这

些对比结果充分证明了本文算法在安全帽佩戴检测

任务中具有更高准确性。

4　系统实现

本文检测系统基于 Jetson TX2平台搭建，包括

主机、Jetson TX2开发板、显示器和摄像头等硬件

设备。基于嵌入式开发板的目标检测系统流程如图8

所示。首先，利用服务器对算法模型进行训练，并

遴选最优目标检测算法。随后，使用TorchScript将

训练所得模型转换为可部署格式。将转换后的模型

部署至 Jetson TX2 开发板中。最后，利用 Qt Cre‐

ator开发上位机目标检测软件，用于结果展示。实

际应用中，Jetson TX2实时读取摄像头视频数据，

利用部署的模型进行目标检测，并将结果回传至上

位机显示，上位机软件实时显示监控视频和检测结

果，确保系统正常工作。

本文开发的系统目标检测软件界面如图 9 所

示。界面功能主要包括：模型配置、输入数据类型

选择。为了适应不同场景下的速度和精度要求，软

件的模型配置有本文 Best 模型、YOLOv8s、YO‐

LOv8n、YOLOv8m和YOLOv8l选项。软件输入数

据类型包括图片、视频和实时摄像头接入，可以满

足对模型不同场景下检测需求。模型配置好后，选

图6　本文模型的精确率-召回率曲线

表2　不同算法在SHWD数据集上的检测结果对比

算法

Faster R-CNN

RFBNet

YOLOv5

YOLOv8n

TA-YOLOv8n

YOLOv11

本文算法

mAP@0.5

78.4%

80.6%

85.7%

87.3%

92.2%

93.1%

95.2%

Param/M

39.78

38.46

6.54

11.12

12.18

9.86

11.62

GFLOPs

205.25

164.56

16.5

28.4

31.7

6.3

28.9

FPS/s

56

64

122

77

—

59

86

表1　不同改进模型在SHWD数据集上的检测结果

模型

Model_1

Model_2

Model_3

Model_4

Model_5

Model_6

AP

head

85.3%

85.7%

91.9%

92.0%

92.0%

95.2%

helmet

89.3%

89.4%

91.0%

93.6%

93.9%

95.2%

mAP

@0.5

87.3%

87.5%

92.0%

92.8%

92.9%

95.2%

P

90.1%

89.7%

91.7%

92.6%

92.1%

93.3%

R

79.5%

79.8%

87.0%

87.3%

86.7%

89.9%

Miss 

Rate

20.5%

20.2%

13.0%

12.7%

13.3%

10.1%

F1 

Score

84.5%

84.5%

89.3%

89.9%

89.3%

91.6%
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择待检测的数据类型，点击“开始”按钮，检测进

度条会显示检测进度，界面会显示监控图像和目标

检测标注后的结果，并在“检测结果”输出检测记

录信息。此外，在界面左下角添加了报警功能，若

检测到未佩戴安全帽的不安全行为，界面上的报警

灯会亮起并发出警报声，有效减少施工安全事故的

发生。建筑工地现场实拍实际检测结果如图 10所

示，特别是图10(b)中，在目标尺寸较小的情况下，

本文模型依然可以识别未佩戴安全帽的人员，充分

说明本文设计引入的可变形卷积和数据扩充的有效

性。嵌入式开发板测试结果如图 11所示，用于验

证模型在 Jetson TX2上的部署性能。该实验结果来

自一段大小为 3.6 MB、时长为 20 s、分辨率为

1 280×720的视频。在模型配置中选择本文Best模

型，在软件输入数据类型中选择视频文件。截取平

均性能指标来说明嵌入式部署效果，在当前视频中

平均FPS为 6.69，平均推理延迟时间为 150.65 ms，

平均内存占用为 289.2 MB，图形处理器（GPU）

的平均功耗为9.29 W。
图8　基于嵌入式开发板的目标检测系统流程

图9　系统目标检测软件界面

图7　在公共数据集上可视化结果

图10　建筑工地现场实拍实际检测结果
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5　结束语

本文提出一种基于YOLOv8可变形卷积的工人

安全帽佩戴检测算法。该算法在 YOLOv8 的骨干

网络中引入了可变形卷积模块，有效缓解了标准卷

积层因使用固定几何结构提取特征而导致的模型建

模能力受限问题。此外，本文通过图像几何变换和

像素级处理方法扩充了训练样本数量，增强了检测

模型在复杂工地场景中的泛化能力。最后，将该算

法部署到 Jetson TX2，编写目标检测软件，实现了

实际复杂建筑工地现场安全帽佩戴的检测。虽然

本文改进的模型能够有效提升检测精度，且具有较

高的实用性和可靠性，但仍存在改进空间，下一步

将继续优化模型结构，在提高检测精度的同时加快

目标检测速度，并且加强模型在复杂环境中的适

应性。
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