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基于SPCC-YOLOv11n的复杂场景下

安全帽佩戴检测模型
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摘 要:为了解决现有目标检测模型在安全帽佩戴检测任务中存在的小目标漏检与误检、多尺度信

息难以捕捉以及复杂场景下检测精度低等问题,提出了一种基于改进YOLOv11n的安全帽佩戴检

测模型SPCC-YOLOv11n。以YOLOv11n为基础,采用Slim
 

Neck轻量级颈部网络结构,以分组

混洗卷积(grouped
 

shuffle
 

convolution,GSConv)替代标准卷积Conv、多尺度分组混洗卷积跨阶段

局部(variety
 

of
 

view
 

grouped
 

shuffle
 

convolution
 

cross
 

stage
 

partial,VoV-GSCSP)模 块 替 代

C3K2模块;新增P2小目标检测层;将动态双曲正切函数(dynamic
 

tanh,DyT)融入到位置敏感注

意力模块(position-sensitive
 

attention
 

block,PSABlock)形成C2PSA_DyT;在主干网络末层引入

通道先验卷积注意力(channel
 

prior
 

convolutional
 

attention,CPCA)。在公开数据集SHWD上进

行消融实验,并与主流检测模型进行对比实验,对模型性能进行验证。结果表明:与YOLOv11n相

比,SPCC-YOLOv11n的准确率提高了2.2个百分点,召回率提高了2.8个百分点,mAP@50提高

了2.2个百分点,达到94.5%,mAP@50-95提高了1.7个百分点,达到62.5%。所提模型可有效

提升复杂场景下安全帽佩戴的检测精度,可为工地安全帽佩戴检测任务提供可行的技术方案。
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information,
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

complex
 

scenes
 

in
 

existing
 

target
 

detection
 

models
 

for
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

tasks,
 

a
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

model,
 

SPCC-YOLOv11n,
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv11n
 

was
 

proposed.
 

Based
 

on
 

YOLOv11n,
 

the
 

Slim
 

Neck
 

lightweight
 

network
 

structure
 

was
 

adopted,
 

with
 

grouped
 

shuffle
 

convolution
 

(GSConv)
 

replacing
 

standard
 

convolution
 

Conv
 

and
 

variety
 

of
 

view-grouped
 

shuffle
 

convolution
 

cross
 

stage
 

partial
 

(VoV-GSCSP)
 

model
 

replacing
 

C3K2.
 

A
 

new
 

P2
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

was
 

added.
 

Dynamic
 

tanh
 

(DyT)
 

function
 

was
 

integrated
 

into
 

position-
sensitive

 

attention
 

block
 

(PSABlock)
 

to
 

form
 

C2PSA_DyT.
 

Channel
 

prior
 

convolutional
 

attention
 

(CPCA)
 

was
 

introduced
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

backbone
 

network.
 

Ablation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

experiments
 

with
 

the
 

mainstream
 

detection
 

models
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

SHWD,
 

and
 

the
 

model's
 

performance
 

was
 

verified.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv11n,
 

SPCC-YOLOv11n
 

improves
 

precision
 

by
 

2.2
 

percentage
 

points,
 

recall
 

by
 

2.8
 

percentage
 

points,
 

and
 

mAP@50
 

by
 

2.2
 

percentage
 

points,
 

reaching
 

94.5%,
 

while
 

mAP@50-95
 

improves
 

by
 

1.7
 

percentage
 

points,
 

reaching
 

62.5%.
 

The
 

proposed
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

in
 

complex
 

scenarios
 

and
 

provide
 

a
 

feasible
 

technical
 

solution
 

for
 

the
 

detection
 

task
 

of
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

on
 

construction
 

sites.
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safety
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CPCA
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tion

 

mechanism

  随着基础设施建设的持续推进和建筑行业的快

速发展,工地安全管理成为保障施工人员生命安全

的重要环节。作为最基本的防护装备,安全帽在各

类工地场景中发挥着不可替代的作用[1]。然而,由
于部分施工人员安全意识不足或存在侥幸心理,未
按规范佩戴安全帽的现象仍较普遍,进而加剧了施

工现场的安全风险[2]。针对这一问题,亟需构建一

套适用于复杂施工环境的智能化安全帽检测模型,
以自动识别违规行为并进行及时干预,从而有效降

低安全事故的发生概率[3]。
近年来,随着深度学习的发展,安全帽检测领

域的模型日趋多样化[4-5]。基于深度学习的目标

检测模型主要分为一阶段目标检测模型和两阶段

目标检测模型2大类[6-7]。YOLO系列[8]、单次多

框检测器(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)[9]和
实时检测变换器(real-time

 

detection
 

transformer,

RT-DETR)[10]为经典的一阶段目标检测模型,其
主要特点在于直接进行边界框回归和目标分类,
一次性得到目标检测结果[11]。基于区域的卷积神

经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,

R-CNN)[12]和快速区域卷积神经网络(faster
 

regin-
based

 

convolutional
 

neural
 

networks,Faster
 

R-CNN)[13]为经典的两阶段目标检测模型。一阶段

和两阶段模型均已应用在安全帽检测任务中并取得

良好的检测效果。Li等[14]使用多尺度训练和递增

锚点的策略改进Faster
 

R-CNN以检测工人佩戴安

全帽情况,有效提高了安全帽检测的精度,但该模型

结构复杂度较高。冯勇等[15]提出一种基于YOLOv8
的轻量化安全帽佩戴检测模型YOLOv8-s-LE,通过

轻量化自适应权重下采样方法,降低了模型的参数

量和浮点运算量,但对密集小目标的感知能力不足。

齐瑞洁等[16]基于YOLOv8n模型进行改进,融入轻

量化注 意 力 机 制 并 使 用 内 部 锡 拉 交 并 比(inner
 

scylla
 

intersection
 

over
 

union,Inner-SIoU)损失函

数,提高了检测精度,但其注意力机制缺乏对局部细

节特 征 的 关 注。宋 春 宁 等[17]提 出 了 一 种 改 进

YOLOv5s的安全帽检测算法,提升了图像中小安

全帽的检测性能,但多重模块的叠加导致计算量增

加。程翔宇等[18]提出一种改进YOLOv8的安全帽

检测算法,通过引入大尺度选择性核网络(large
 

selective
 

kernel
 

network,LSKNet)、高效通道注意

力机制(efficient
 

channel
 

attention,ECA)实现了精

度与轻量化的良好平衡,但缺乏针对目标局部细节

特征的提取。

YOLO系列作为最经典的一阶段目标检测模

型,具备较高的检测效率,在实时性检测任务中应用

广泛。针对工地场景下光照昏暗、人员密集、小目标

占比高及背景复杂的实际挑战,现有YOLO系列安

全帽检测模型虽取得不错的检测效果,但仍存在一

些局限:1)通用卷积与特征融合机制导致轻量化与

精度难以平衡,难以适配计算资源有限的边缘设备;

2)缺乏针对小目标的专属检测结构与细节增强模

块,小目标漏检、误检问题突出;3)注意力机制与训

练策略单一,复杂场景下的鲁棒性与训练稳定性

不足[19]。
针对 上 述 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv11n的 安 全 帽 佩 戴 检 测 模 型 SPCC-
YOLOv11n。该模型采用轻量化网络结构,新增小

目标检测层与多重注意力优化策略,强化多尺度

特征捕获能力与关键目标关注能力,有效增强模

型对小目标局部细节的关注能力及复杂场景下的

鲁棒性。
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1 SPCC-YOLOv11n模型的构建

YOLOv11[20]在之前YOLO版本的基础上,对
架构和训练方法上进行了重大改进,成为计算机视

觉任务中的常用选择,可适配嵌入式系统、移动终端

等算 力 受 限 的 运 行 环 境,满 足 实 时 部 署 需 求。

YOLOv11包括 YOLOv11n、YOLOv11s、YOLOv11m、

YOLOv11l、YOLOv11x等5个版本。
在实际的安全帽佩戴检测任务中,存在人员密

集、相互遮挡和背景复杂等情况,模型检测精度受

限。为应对上述情况,本文以YOLOv11n为基础进

行一系列改进,提出SPCC-YOLOv11n模型,有效

提升复杂场景下安全帽佩戴的检测性能,其结构如

图1所示。

图1 SPCC-YOLOv11n模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

SPCC-YOLOv11n
 

model

图1中红色虚线框部分表示SPCC-YOLOv11n
模型的改进部分。首先,使用Slim

 

Neck结构对原

有颈部网络结构进行优化,有效融合从不同大小的

特征映射中提取的特征,在提升精度的同时降低模

型计算复杂度。其次,为了更有效地提升在密集和

复杂环境情况下,对图像中的小尺度目标、远距离小

目标的检测能力,新增了一个P2小目标检测层。

然后,在原有C2PSA模块基础上提出了一种结合

动态双曲正切函数(dynamic
 

tanh,DyT)的注意力

机制C2PSA_DyT,提升模型的训练稳定性和特征表

达能力。最后,引入了通道先验卷积注意力机制

(channel
 

prior
 

convolutional
 

attention,
 

CPCA)[21],通
过结合通道注意力和空间注意力,使模型能够有

效关注有价值信息的通道和重要区域,并自适应

地选择关键的目标和区域,提高对复杂背景下目

标的检测能力,从而提高模型对安全帽佩戴检测

的准确性。

1.1 Slim
 

Neck优化颈部网络结构

在 YOLOv11n模 型 中,使 用 许 多 标 准 卷 积

Conv和C3k2模块来提高精度,但这是以降低检测

速度和增加模型复杂性为代价的。为此,本文在颈

部网络引入了一种轻量级结构Slim
 

Neck[22],用于

融合骨干网络中不同尺度特征图的特征信息,在提

升精度的同时降低模型的复杂性。通过在颈部网络

中使用分组混洗卷积(grouped
 

shuffle
 

convolution,

GSConv)替代标准卷积Conv,采用多尺度分组混洗

卷积跨阶段局部(variety
 

of
 

view
 

grouped
 

shuffle
 

convolution
 

cross
 

stage
 

partial,VoV-GSCSP)模块

替代C3k2模块来实现。

GSConv结合了深度可分离卷积(depth-wise
 

separable
 

convolution,DWConv)和混洗(Shuffle)
操作,与标准卷积Conv相比,计算成本更低,其结

构图如图2所示。首先,对输入特征图进行Conv
操作得到特征图1;然后,对特征图1进行DWConv
操作后得到特征图2;最后,对特征图1与特征图2
进行特征融合,并将其结果进行混洗操作得到输出

特征图Y,计算公式为

Y=ShuffleConcatConv1×1 X  ,DWC3×3 X      ,
(1)

式(1)中:X 表示输入特征图;Conv1×1(·)表示标准

卷积操作;DWC3×3(·)表示深度可分离卷积操作;

Concat(·)表示特征融合操作;Shuffle(·)表示混洗

操作,即随机打乱通道排列位置。DWConv(·)与

Shuffle(·)操作结合能够增强模型的非线性表达

能力。

图2 GSConv结构图

Fig.2 Structure
 

of
 

GSConv
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GS
 

bottleneck是以 GSConv为基础构建的更

为轻量化的模块。VoV-GSCSP是在GS
 

bottleneck
的基础上以单次聚合方式构建的分组混洗卷积跨阶

段局 部(grouped
 

shuffle
 

convolution
 

cross
 

stage
 

partial,GSCSP)模块。GS
 

bottleneck和VoV-GSCSP
的结构如图3所示。VoV-GSCSP在保持足够精度的

同时,有效降低了计算和结构的复杂性。

GS
 

bottleneck操作的计算公式为

FGS=GSConvGSConvX    +ConvX  ,(2)
式(2)中:FGS 表 示 GS

 

bottleneck的 输 出 结 果;

GSConv(·)表示分组混洗卷积操作。

VoV-GSCSP操作的计算公式为

FVoV=Conv(Concat(Conv(GS(X)),Conv(X))),
(3)

式(3)中:FVoV 表示VoV-GSCSP的输出结果;GS(·)
表示GS

 

bottleneck运算。

图3 GS
 

bottleneck和VoV-GSCSP结构图

Fig.3 Structures
 

of
 

GS
 

bottleneck
 

and
 

VoV-GSCSP

1.2 P2小目标检测层

在实际的施工场景中,施工人员分散在工地

的各个位置,这导致图像中的安全帽可能会呈现

出大小不一的尺度,尤其是在包含密集目标的图

像中,对小目标的检测变得十分困难。为了解决

复杂 场 景 中 小 目 标 的 检 测 问 题,本 文 在 原 有

YOLOv11n模型的基础上新增了一个P2小目标

检测 层,将 检 测 层 的 数 量 增 加 到4层。原 始 的

YOLOv11n的3个检测层输出3种不同尺寸的特

征图:20×20、40×40和80×80。然而,当安全帽

尺寸偏小时,模型难以完成对小目标的有效检测。

P2小目标检测层的引入,使检测层可以额外输出

一组大小为160×160的特征图,以增强模型对小

目标的检测灵敏度。同时,在增加P2小目标检测

层后,网络的深度进一步加深,可以将特征信息提

取到更深的网络中以改善模型对小目标的检测精

度,且有助于提取到更多尺度的特征信息,增强模

型在复杂环境下的多尺度学习能力。增加P2小

目标检测层后的Slim
 

Neck颈部网络结构如图4
所示。

图4 增加P2小目标检测层后Slim
 

Neck
颈部网络的结构图

Fig.4 Structure
 

of
 

Slim
 

Neck
 

network
 

after
 

adding
 

P2
 

small
 

target
 

detection
 

layer

1.3 C2PSA_DyT模块

为进一步提升模型的训练稳定性与小目标检测

性能,本文提出C2PSA_DyT模块,其核心思想是将

DyT引入到原PSABlock中[23],计算公式为

DyT(x)=γ×tanh(αx)+β, (4)
式(4)中:x 表示输入的张量;α 表示一个可学习的

标量参数,可根据其范围对输入进行不同的缩放;γ
和β 表示可学习的矢量参数。

DyT能有效抑制输入特征中的极端激活值,同
时保留大部分线性区间内的特征信息,有助于增强

网络的鲁棒性与表达能力。如图5
 

a)所示,将DyT
嵌入至 Attention和FNN的前端位置,构成新的

DyT_PSABlock,进而在C2PSA模块中使用该结构

替代 原 始 PSABlock,形 成 完 整 的 C2PSA_DyT
模块。

C2PSA_DyT可有效提升模型训练的稳定性,
缓解因归一化参数偏差引发的梯度振荡;依托自身

非线性特性强化特征表达,优化小目标与边缘待测

物的识别效果,在不额外增加模型参数量与计算开

销的前提下,实现模型检测性能的提升。
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图5 DyT_PSABlock和C2PSA_DyT结构图

Fig.5 Structures
 

of
 

DyT_PSABlock
 

and
 

C2PSA_DyT

1.4 CPCA模块

CPCA是一种基于通道先验的卷积注意力模

块,用于增强网络的特征表征能力。CPCA结构如

图6所示。CPCA主要包含通道注意力部分和空间

注意力部分,二者按顺序执行。

1)通道注意力部分 首先,通过全局平均池化

和全局最大池化获取通道信息。然后,通过共享多

层感知器得到2组特征,这2组特征逐元素相加后

的结果通过Sigmoid激活函数计算得到每个通道的

权重。将得到的通道注意力权重与输入特征图逐元

素相乘,得到携带各通道重要性判别依据的通道先

验信息,作为空间注意力分支的输入。

2)空间注意力部分 首先,通过不同尺寸的

DWConv块来捕获不同尺度的空间特征;然后,对
不同尺度的空间特征进行逐元素相加得到空间注意

力图,再通过1×1
 

Conv通道混合,压缩融合信息。
这种通道混合过程有助于优化特征表示,提升模型

检测精度。最后,将通道混合结果与通道先验信息

进行逐元素相乘,得到细化后的特征图作为输出。
在安全帽佩戴检测识别任务中,CPCA注意力

机制通过通道先验信息建模,能够精准捕捉图像中

小尺度目标局部细微特征。同时,面对工地施工场

景中的光照、遮挡等干扰,CPCA能自适应调整特征

权重,增强模型鲁棒性。因此,通过细致的特征建模

和关注机制,CPCA有效提升了模型对图像中工人

是否佩戴安全帽的检测性能。

图6 CPCA结构图

Fig.6 Structure
 

of
 

CPCA

2 实验与结果分析

2.1 数据集

实验采用公开的安全帽佩戴数据集(safety-
helmet-wearing

 

dataset,SHWD)开展模型训练与性

能验证。该数据集包括7
 

581张图像,包含9
 

044个

安全头盔佩戴对象和111
 

514个未佩戴对象。数据

集涵盖了广泛的施工场景图像,如建筑工地、室内装

修等,能够较好地反映现实复杂的施工环境。数据

集中包含了晴天、阴天、逆光等多种光照条件,物体

遮挡、人体自遮挡及相互遮挡等多种遮挡情况,以及

从近景特写至远景小目标的多尺度目标变化。同

时,部分图像还存在运动模糊、焦点模糊和图像噪

声等干扰因素,整体呈现出较高的复杂性与检测

难度。数据集中图像以8∶2的比例划分为训练

验证集(6
 

064张)和测试集(1
 

517张),训练验证

集又以9∶1的比例划分为训练集(5
 

457张)和验

证集(607张)。
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2.2 环境与参数设置

本文实验使用的操作系统为 Ubuntu
 

18.04,

GPU为 NVIDIA
 

Tesla
 

V100S-PCIE(由英伟达公

司提供),内存大小为16
 

GB(KSM26ED8,由金士顿

公司提供)。编程语言为Python
 

3.10,深度学习框

架为PyTorch
 

2.0.1,CUDA版本为11.8。实验参

数设置如表1所示。
表1 实验参数设置

Tab.1 Parameter
 

settings
 

of
 

experimental
参 数 取 值

训练轮数 400
输入图像尺寸 640

 

px
 

×
 

640
 

px
批次大小/(张/批次) 16
加载数据进程数/个 4
优化器 SGD
初始学习率(lr0) 0.01
动量系数(β) 0.937
权重衰减系数(λ) 0.000

 

5

2.3 评价指标

使用准确率(P)、召回率(R)和平均精度均值

(mAP)作为评估模型检测性能的指标;使用参数量

(Params)和计算量(FLOPs)分别评估模型的结构

复杂度与计算复杂度;使用检测速度来评估模型的

推理速度,其单位为帧/秒(frames
 

per
 

second,fps)。
相关计算公式如式(5)—式(9)所示。

P=
TP

TP+FP
, (5)

R=
TP

TP+FN
, (6)

AP=∫
1

0
P(R)dR , (7)

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi , (8)

检测速度=
总帧数

总推理时间
, (9)

式(5)—式(9)中:TP表示模型准确预测为正样本

数量;FP表示模型错误预测为正样本的数量;FN
表示模型错误预测为负样本的数量;P(R)表示精

度-召回率曲线,AP表示单类别的模型平均精度;N
表示数据集中的目标类别总数。

2.4 消融实验

为了验证本文提出的4种不同改进策略的有效

性,在原始模型YOLOv11n的基础上,在相同实验

环境下,使用SHWD数据集进行消融实验,实验结

果如表2所示。

表2 消融实验结果

Tab.2 Ablation
 

experiment
 

results
模 型 P/% R/% mAP@50/% mAP@50-95/% Params/MB FLOPs/G 检测速度/fps

YOLOv11n 90.7 86.4 92.3 60.8 2.6 6.3 93
YOLOv11n+Slim

 

Neck 91.3 89.1 93.5 61.7 2.6 5.9 97
YOLOv11n+P2 90.4 88.3 93.4 61.6 2.7 10.2 80
YOLOv11n+C2PSA_DyT 91.7 88.4 93.7 61.8 2.6 6.3 91
YOLOv11n+CPCA 92.2 89.0 93.7 62.2 2.7 6.5 82
YOLOv11n+Slim

 

Neck+P2 92.7 88.0 94.0 62.3 2.7 9.8 73
YOLOv11n+Slim

 

Neck+P2+C2PSA_DyT 92.5 88.9 94.3 62.1 2.7 9.8 70
SPCC-YOLOv11n 92.9 89.2 94.5 62.5 2.8 9.9 72

  实验结果表明,当使用Slim
 

Neck对原有颈部

网络结构进行改进时,模型的 mAP@50提高了

1.2个百分点,mAP@50-95提高了0.9个百分点。
当增加P2小目标检测层时,模型的mAP@50提高

了1.1个百分点,mAP@50-95提高了0.8个百分

点。当使用C2PSA_DyT替换C2PSA时,模型的

mAP@50和mAP@50-95分别提高了1.4个百分

点和1.0个百分点。当引入CPCA注意力机制时,
模型 的 mAP@50和 mAP@50-95同 时 提 高 了

1.4个百分点。可以看出,同时使用4种改进策略

时的模型(SPCC-YOLOv11n)预测效果最佳,验证

了各改进策略的有效性。
本文 提 出 的 SPCC-YOLOv11n 模 型 与 原 始

YOLOv11n模型相比,mAP@50提高了2.2个百

分点,达到了94.5%,mAP@50-95提高了1.7个百

分点,达到了62.5%。因为检测速度为30
 

fps已能

满足大多数视觉检测任务的实时性要求[24],所以

SPCC-YOLOv11n模型的检测速度(72
 

fps)满足实

时性需求。

2.5 对比实验

为了验证SPCC-YOLOv11n模型的优越性,将其

与其他几种主流的检测模型在相同的实验条件下进

行了对比试验,结果如表3所示。由表3可知,相比

经典的两阶段模型Faster
 

R-CNN、一阶段模型SSD
与RT-DETR,SPCC-YOLOv11n模型在 mAP、参数

量和计算量方面都有明显优势。与其他YOLO系列

的 轻 量 级 模 型 相 比,SPCC-YOLOv11n 模 型 比

YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、

YOLOv9t、YOLOv10n 以 及 YOLOv12n 模 型 的

mAP@50分别高出了3.2个百分点、3.1个百分点、

1.6个百分点、2.3个百分点、2.3个百分点、2.9个百

分点和2.4个百分点。
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表3 对比实验结果

Tab.3 Comparative
 

experiment
 

results
模 型 P/% R/% mAP@50/% mAP@50-95@/% Params/MB FLOPs/G 检测速度/fps

Faster
 

R-CNN 88.5 75.0 85.5 53.2 42.0 180.0 21
SSD 86.9 76.3 84.2 51.6 12.5 28.7 35
RT-DETR 85.5 82.7 86.4 47.1 19.8 56.9 61
YOLOv8-s-LE[15] 92.6 88.2 93.1 60.2 2.5 7.7
文献[16]所提算法 92.0 88.1 93.7 60.8 3.1 8.9
文献[17]所提算法 93.2 88.9 93.7 58.4 15.3
文献[18]所提算法 89.4 78.3 87.1 56.0 3.1 12.7
YOLOv5n 90.7 86.0 91.3 57.8 1.9 4.1 96
YOLOv6n[25] 90.6 86.0 91.4 60.1 4.2 11.5 108
YOLOv7-tiny[26] 91.5 86.6 92.9 58.2 6.0 13.0 50
YOLOv8n[4] 90.0 87.0 92.2 60.1 3.0 8.2 98
YOLO9vt[27] 90.1 86.2 92.2 60.9 1.7 6.4 70
YOLOv10n[28] 89.8 85.9 91.6 58.4 2.7 8.2 97
YOLOv12n[29] 89.8 87.1 92.1 61.3 2.6 6.3 80
SPCC-YOLOv11n 92.9 89.2 94.5 62.5 2.8 9.9 72

2.6 可视化对比

为了更加直观地验证模型的实际识别性能,在

SHWD 数 据 集 下 对 YOLOv11n 模 型 和 SPCC-
YOLOv11n模型进行了检测可视化对比,结果如图7
所示。图中红色框表示误检,黄色框表示漏检。由

图7可知,相较于YOLOv11n模型,SPCC-YOLOv11n
模型对安全帽的预测输出值更高,并能有效减少漏

检与误检情况,表明其在复杂场景下具有更高的检

测准确率。

图7 SPCC-YOLOv11n模型与YOLOv11n模型检测可视化对比

Fig.7 Visual
 

detection
 

comparison
 

between
 

SPCC-YOLOv11n
 

model
 

and
 

YOLOv11n
 

model
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3 结 语

本文提出了一种基于改进YOLOv11n的安全

帽佩戴检测模型SPCC-YOLOv11n,有效解决了复

杂场景下安全帽佩戴检测任务中,小目标漏检、误检

率高、多尺度信息捕捉困难以及检测精度低的问题。
主要研究结论如下。

1)在公开数据集SHWD上进行了消融实验,在

YOLOv11n基准模型的基础上,分别引入Slim
 

Neck
轻量化颈部结构、P2小目标检测层、C2PSA_DyT模

块与CPCA注意力模块后,相较于基准模型,模型的

mAP@50分别提升1.2个百分点、1.1个百分点、

1.4个百分点和1.4个百分点,mAP@50-95分别提

升0.9个百分点、0.8个百分点、1.0个百分点和

1.4个百分点,验证了每种改进策 略 的 有 效 性。

SPCC-YOLOv11n模型的综合预测性能最优。相

较基准YOLOv11n模型,SPCC-YOLOv11n模型的

准确率提升2.2个百分点,召回率提升2.8个百分

点,mAP@50提升2.2个百分点,mAP@50-95提

升1.7 个 百 分 点,对 应 指 标 分 别 达 到 92.9%、

89.2%、94.5%、62.5%。

2)与14种主流的检测模型的对比实验结果表

明,SPCC-YOLOv11n的准确率、召回率、mAP@50
和mAP@50-95均最优,且推理速率满足施工现场

实时检测需求,实现了检测精度与检测速度的良好

平衡。
然而,SPCC-YOLOv11n模型在提升精度的同

时增加了参数量,且复杂场景下的检测性能需要进

一步的提升。未来工作将在以下两方面展开:第一,
结合模型轻量化特性,对模型结构进一步进行知识

蒸馏与剪枝,减少模型参数量并降低推理延迟,使其

更好地适配嵌入式设备、监控摄像头等边缘终端,实
现实时检测;第二,针对施工现场光照不均、雨雾遮

挡、人员密集重叠等复杂场景,引入图像增强与去

雾、去噪预处理算法,进一步提升模型在恶劣环境下

的鲁棒性。
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