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改进YOLOv5s的摩托车头盔佩戴检测算法
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摘 要：针对摩托车头盔佩戴检测准确率低和检测速率慢的问题，提出一种基于YOLOv5s
的改进摩托车头盔检测算法。首先，在YOLOv5s的多尺度特征检测中增加浅层检测尺度和 4倍

上采样特征融合结构，以提升检测准确率。其次，引入卷积注意力模块（Convolutional Block
Attention Module，CBAM），以提升对聚集目标的关注，有效解决因遮挡、重叠导致的漏检和误检

问题。最后，使用MobilenetV3的Block结构替换主干网络及颈部中的瓶颈结构，实现了降低网

络参数量的目的。实验结果表明，相较于YOLOv5s算法，改进算法的mAP提高了 2.91%，检测速

率达到了36 frame/s，在保证较高检测速率的同时检测精度更高，具有一定的应用价值。
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引 言

2018年世界卫生组织发布的全球道路安全报

告中[1]，摩托车交通事故导致的死亡人数占道路交

通事故总死亡人数的 28%。特别是在东南亚、西太

平洋区域，道路交通工具以摩托车为主，摩托车交

通事故死亡人数分别占总交通事故死亡人数的

43%和 36%。而头部受伤是导致死亡的最主要因

素，如果规范佩戴摩托车头盔，死亡风险可降低

42%，头部受伤风险可降低 69%，从而降低摩托车事

故的死亡人数。目前，对摩托车骑手是否佩戴头盔

的检查仍以交警现场检查为主。随着计算机视觉

技术的快速进步，智能设备在目标检测中的使用越

来越普遍，深度学习是目前的主流的方法之一。

基于深度学习的目标检测算法分为二阶段算

法 和 一 阶 段 算 法 两 类 。 二 阶 段 算 法 有 Fast
R-CNN[2]、Faster R-CNN[3]、Mask R-CNN[4]等，虽然这

类算法精度高，但是检测速度慢，不能满足实时检

测的需求。一阶段算法包括 YOLO系列算法[5-7]、

SSD[8]、FCOS[9]等，兼备高精度和小参数量模型等特

点。Wu等 [10]使用混合描述符提取图像特征，并使

用支持向量机（SVM）分类器将图像分为头盔和非头

盔。Silva等[11]应用了背景减法技术来识别移动车辆

和主成分分析。Shine[12]将背景减法与序列最小优

化（Sequential Minimal Optimization，SMO）分类器用

于检测视频中的摩托车。
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以上传统算法都是多级操作，难以达到实时

性，而且当两个人同时乘坐一辆摩托车时，很难通

过分类判断是否佩戴头盔。Espinosa-oviedo等[13]基

于区域的深度学习模型，提出了使用YOLOv3算法

检测摩托车手是否佩戴头盔，但是车身被其他物体

遮挡时无法有效检测到目标。而后 Barbosa等[14]使

用改进YOLOv3算法来检测摩托车头盔佩戴情况，

但是当摩托车上两个人高度遮挡时，分类算法效果

不理想。Nagoriya[15]提出实时头盔检测系统模型用

于监测摩托车骑乘人员是否佩戴头盔，但是，当摩

托车骑乘人员所处环境拥挤时，会出现相互遮挡的

情况，这就会导致漏检，使得检测效果不理想。

郭师虹等[16]、蒋润熙等[17]、刘琛等[18]提出的算法

分别对YOLOv4、YOLOv5、SSD算法进行了轻量化改

进，都具有较好的安全头盔检测效果。在检测摩托

车骑手佩戴头盔时，由于需要融入对摩托车的检

测，比单纯对施工人员做头盔检测的难度更高，另

外摩托车处于行驶中，使得定位更加的困难，而人

的头部容易出现遮挡甚至覆盖情况，同时车身也会

发生重叠或者遮挡，这都极大增加了检测的难度。

基于此，本文对YOLOv5s网络的多尺度窗口进

行改进，新增浅层检测尺度，使用四倍上采样组合

两倍上采样的特征融合结构，提高了网络的检测精

度；引入轻量化模型来降低卷积核数量，从而提升

检测速率；引入卷积注意力模块（Convolutional
Block Attention Module，CBAM）注意力机制，增强对

遮挡、重叠目标的检测效果，以实现降低漏检和误

检的目的，满足检测速度快和精度高的需求。

1 传统YOLOv5网络

YOLOv5是一种经典的单阶段目标检测算法，

它将检测问题化为回归问题，不提取Rol，直接通过

回归的方法生成每个类别的边框坐标和对应的概

率 。 在 YOLOv5 中 使 用 了 depth_multiple 和

width_multiple来调整网络的深度和宽度，因此可以

得到 4个模型版本，分别是 YOLOv5s、YOLOv5m、
YOLOv5l、YOLOv5x。其中 YOLOv5s是模型参数最

少、检测速度最快的简易版本。YOLOv5s将模型分

成 3个部分：主干特征网络、颈部结构、头部预测，如

图1所示。
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主干特征网络用于提取图像特征：首先，

FOCUS将原特征图每隔一个像素取一个值，类似邻

近值采样，从而得到 4张特征图，把W、H的信息就

集中到了通道空间，减少计算量来加速模型。在主

干特征网络的最后一层用了空间金字塔池化

（Spatial Pyramid Pooling，SPP）来扩大感受野。根据

YOLOv4中 CSPnet的基本理论，设计了 CSP1_X和

CSP2_X，前者用于主干特征网络中，后者用于颈部

结 构 中 。 在 颈 部 中 采 用 特 征 金 字 塔（Feature
Pyramid Network，FPN）加 路 径 聚 合 网 络（Path
Aggregation Network，PAN）的结构，FPN结构可以从

上往下传达语义信息，然后PAN从下往上传达准确

的定位信息，它们一起构成特征金字塔，融合不同

特征层之间的特征信息。头部预测部分与YOLOv4
一致，只有 3个特征预测输出，预测信息包括边框信

息、类别和概率。

2 改进的YOLOv5网络

2.1 多尺度特征的改进

YOLOv5s对常规数据集有很好的检测效果，但

这些待检测目标通常较大，而摩托车头盔的检测属

于小目标，在提取图像的信息特征时，经过多次卷

积激活运算后，会影响小目标的语义信息，导致检

测精度降低。为了解决这个问题，在颈部结构中增

加一个尺度窗口，添加高层特征层来改进YOLOv5
的多尺度检测[19]。在保证输入大小为 640 × 640的
前提下，增加浅层特征大小为 160 × 160的检测层，

将原本三尺度特征改进为四尺度，极大增强了对小

目标的检测能力。另外，为了最大程度实现不同特

征层之间的特征融合，进一步减少多次卷积特征信

息的损失，新增四倍上采样特征融合结构，提高对

头盔的检测精度。

2.2 CBAM注意力机制

在检测摩托车头盔佩戴时，由于车身间的遮挡

和车上人物重叠导致误检和漏检，降低了检测精

度。为解决这些问题，特引入CBAM [20]，该模块包括

通道注意力模块（CAM）和空间注意力模块（SAM）
两个独立的部分，优化了网络的特征提取能力，有

效地提高了检测的精度。给定一个输入特征图为

F ∈ RC×H×W，依次计算出一维特征图Mc ∈ RC×1×1 和二

维特征图Ms ∈ R1×H×W，计算过程如式(1)~(2)所示：

F' = Mc (F ) ⊗ F （1）
F " = Ms (F') ⊗ F' （2）

其中，⊗表示对应元素相乘，F'为通道特征的输出，

F " 为空间特征的输出。将二者通过多层感知机

（MLP）和隐藏层组成共享网络，得到通道注意力特

征图Mc (F ) ∈ RC×1×1，其计算过程如式(3)所示：

Mc (F ) = σ (MLP ( AvgPool (F ) ) +
)MLP (MaxPool (F ) ) =σ (W1 (W0 (F c

avg ) ) +
)W1 (W0 (F cmax ) )

（3）
其中，σ表示激活函数 sigmoid，AvgPool (F )表示平均

池化，MaxPool (F )表示最大值池化，MLP表示多层

感知机的运算，W0 ∈ RC/r×C和W1 ∈ RC×C/r是MLP的两

次权值。F c
avg和 F cmax分别表示平均池化特征和最大

池化特征。

为计算空间注意力特征，首先沿通道轴计算平

均池化和最大池化，将特征图压缩到一层，生成两

个二维的特征：F s
avg ∈ R1×H×W和F smax ∈ R1×H×W，表示将C

维通道压缩后得到一维通道，该通道具有平均池化

和 最 大 池 化 。 卷 积 后 得 注 意 力 特 征 图

Ms (F ) ∈ R1×H×W，其计算过程如式(4)所示：

Ms ( )F =
σ ( )f 7×7( )[ ]AvgPool ( )F ; MaxPool ( )F =
σ ( f 7×7 (F s

avg ; F smax ) )
（4）

其中，σ表示激活函数，f 7×7表示卷积核大小为 7 × 7
的标准化卷积。

CBAM注意力模块可以增强特征图中的重要通

道和空间特征，有效提高对目标检测的定位精度，
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增强对目标聚集的关注，解决由遮挡重叠而引起的

误检、漏检问题。所以在改进YOLOv5s中的颈部结

构中，每一次瓶颈结构后面都添加了CBAM注意力

模块，另外在最后的四尺度预测层输出之前，也融

入了CBAM注意力模块，其结构如图2所示。

输出

特征

通道注意

力模块

空间注意

力模块输入

特征

图2 CBAM注意力机制模块

2.3 MobilenetV3轻量化模块

MobilenetV3网络[21] 不但融合了MobilenetV1[22]
的深度可分离卷积、MobilenetV2[23]的具有线性瓶颈

的逆残差结构与MnasNet[24]的轻量级注意力模型，

它还融入了 SE-net[25]神经网络，即引入一种非线性

swish函数，其计算如式(5)所示：

swish [ x ] = x × σ ( x ) （5）
其中，swish [ x ]表示非线性激活函数，x表示输入特

征，σ ( x )表示 sigmoid激活函数。

虽然这种非线性计算提高了检测精度，但是在

移动设备上计算 sigmoid成本太高，故采用一种新的

激活函数 h–swish [ x ]来代替原来的 swish [ x ]函数，

这能极大提升检测速度，尤其是在深层网络中较为

明显。其计算过程如式(6)所示：

h–swish [ x ] = x × Relu6( x + 3)6 （6）
其中Relu ( x )表示Relu激活函数。

YOLOv5s主干特征网络卷积运算很多，为了极

大地降低计算开销且保持较好精度，将MobilenetV3
网络的 Block结构替换为 YOLOv5s主干的瓶颈结

构，将 CSP1_X中的残差卷积网络改为参数量更少

的 Block结构来完成特征提取。另外，在颈部中也

采用该Block结构替换CSP2_X中的残差卷积，使模

型体积降低。MobilenetV3网络的 Block结构如图 3
所示。

图3 MobilenetV3的Block结构

为了提高YOLOv5s模型的检测精度，本文采用

了一系列改进措施，如图 4所示。首先，为了避免多

次卷积后丢失较小目标区域信息，增加了一个浅层

来改进多尺度检测，将原来的三尺度特征扩展为四

尺度特征（图 4(a)）。针对输入尺寸为 640 × 640 × 3
的图片，采用了FOCUS模块（图4(b)）对其进行切片，

将宽、高都裁剪为原来的一半且通道数扩张为四

倍，得到 320 × 320 × 12的特征图。接着，通过卷积

操作将其转换为尺寸为 160 × 160 × 128的特征图。

在主干特征网络中，将MobilenetV3的 Block结构替

换残差结构CSP1_X，以此得到模块的CV（图 4(c)），

该模块从上至下依次输出另外 4个特征图，尺寸大

小 分 别 为 160 × 160 × 128、80 × 80 × 256、40 ×
40 × 512和 20 × 20 × 1024。为了更好地利用低层

和高层的信息，并减少由于多次卷积造成的信息丢

失，在原本两倍上采样的基础上新增四倍上采样，

并在特征金字塔中实现不同层之间的特征融合。

通过在 CV的输出末端前引入 CBAM模块，得到了

CVB模块（图 4(d)），从而减少了目标聚集问题，有效

提高了遮挡和重叠目标检测中的目标定位精度。

主干特征网络中中卷积层CBS和池化层 SPP模块结

构如图 4(e)和图 4(f)所示，在颈部结构的输出后以及

头部预测末端输出前嵌入CBAM结构，增强了各个

尺度的特征信息提取，最终输出 4个尺度的特征图，

改进后的YOLOv5s模型如图4(a)所示。
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(a) 改进的YOLOv5结构

(b) FOCUS模块结构 (c) CV模块结构

(d) CVB模块结构 (e) CBS模块结构

(f) SPP模块结构

图4 改进YOLOv5s网络整体模型

3 实验结果与分析

3.1 实验环境

本 实 验 采 用 AMD Ryzen 5800H with Radeon
Graphics 处 理 器 ，内 存 为 16 G，显 卡 为 NVIDIA
GeNvidia GeForce RTX 3060 Laptop GPU，其显示内

存大小为 6 G。程序编译采用Python语言和Pytorch
深度学习框架，并使用GPU加速软件 CUDA11.1和
CUDNN8.1.1。实验参数设置见表 1。在该实验中，

采用的数据增强方法有旋转、缩放、平移以及Mosaic
数据增强，它可以改善图像的对比度、噪声抑制、色

彩增强等，此外还使用了自适应锚框计算方法

K-means聚类，对先验框进行聚类分析，得到最优的

初始锚框大小。

表1 实验参数设置

参数名称

Learning rate
Train epoch
Batch size
Momentum
Weight decay
Confidence
Nms threshold

值

0.01
200
16
0.92
0.05
0.5
0.3
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3.2 数据集

本实验数据集来自 3个部分，分别为Kaggle[26]、
ImageNet大型数据集的子集和网络图像，将其组合

后进行自定义标注，标注后得数据集包括 2200张具

有良好场景光照且分辨率较高的图像，1100张场景

光照较暗的图像以及 500张未佩戴安全头盔的摩托

车驾驶场景。图像数据标注使用的是 Labelimg软
件，通过对数据集标注了两个类别，分别为佩戴安

全头盔（helmet_man）与未佩戴安全头盔（no_helmet_
man），并生成包含物体坐标和类别信息的标注文

件，文件格式为 XML，后经 YOLOv5转换至 txt文件

即Yolo格式，以供训练使用。

此外，为了反映实际的检测场景，将训练集、验

证集和测试集的比例设定为 8∶1∶1，数据集的详细

划分情况见表2。
表2 数据集

数据类型

训练集

验证集

测试集

全部数据集

数量

3040
380
380
3800

3.3 训练与分析

为了定量评估模型的检测效果，使用准确率

（Precision）、召回率（Recall）、平均精度（AP）、F1、
mAP以及FPS来衡量算法的性能。

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （7）

Recall = TP
TP + FN （8）

mAP = ∑i=1
n

APi

n （9）
Precision = TP

TP + FP （10）
其中，TP表示判断为正样本实际为正样本的目标，

FP表示判断为正样本实际为负样本的目标，FN表

示判断为负样本实际为正样本的目标，AP表示

Precision-Recall曲线包围的面积。为验证不同算法

的有效性和性能，对改进YOLOv5s算法与YOLOv3、
YOLOv4、YOLOv4-Tiny、SSD、Autoassign、Deformable
DETR、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l进行对比分

析。首先，YOLOv5s模型以及改进YOLOv5s模型的

边界框损失函数值随训练轮次曲线变化如图 5所
示。其次，验证了各种算法的检测性能对比，其数

据对比见表 3。最后，为了更直观地观察改进前、后

模型的效果，对测试集的部分图像进行可视化分

析，其检测效果如图6所示。

图5 改进前、后边界框损失值随迭代次数变化曲线对比

表3 各种算法检测性能对比

模型

YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l
YOLOv3
YOLOv4

YOLOv4-Tiny
SSD

Autoassign
Deformable DETR
改进YOLOv5s

模型大小/MB
14.48
41.92
91.65
236.32
244.29
22.85
102.17
277.06
41.64
23.26

Precision/%
86.62
87.09
88.90
84.22
90.66
83.57
82.13
89.25
88.65
90.76

Recall/%
88.53
89.92
92.82
85.36
93.25
82.22
81.26
92.07
91.22
93.58

F1
0.88
0.89
0.91
0.85
0.91
0.83
0.81
0.90
0.90
0.92

mAP/%
92.83
94.35
95.48
90.17
95.38
88.06
86.79
93.74
92.12
95.74

FPS/（frame/s）
38
27
18
19
20
31
14
17
22
36
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(a) 待检测图片

(b) YOLOv5s检测效果

(c) 改进YOLOv5s检测效果

图6 检测效果对比图

通过对图 5边界框损失值曲线对比分析，可以

直观地看出，改进后的YOLOv5s算法收敛速度相比

YOLOv5s算法更快，在 40轮后就逐渐趋于稳定。另

外改进算法的损失值也更小，稳定后的损失值由 1.1
降到了 0.7左右，体现更优的算法性能。通过表 3可
知，改进YOLOv5s模型的 F1值达到了 0.92，mAP达

到了 95.74%，在原算法上提升了 2.91%。根据图 6
的检测可视化效果对比，可以看出改进YOLOv5s模
型能够正确地检测出遮挡和重叠的目标。在检测

速 度 方 面 ，改 进 算 法 比 YOLOv4-Tiny 提 升 了

5 frame/s，检测速度达到了 36 frame/s，在嵌入式设备

Jetson nano b01中通过 TensorRT加速后 FPS能从

3 frame/s提升到 13~15 frame/s，能够满足实际场景

的实时检测需求。

3.4 消融实验

为了更加直观而严谨地评估各个改进点对

YOLOv5s模型的增益效果，对 3种改进及其组合改

进的模型编号：改进 a表示采用多尺度窗口，改进 b
表示嵌入 CBAM注意力机制，改进 c表示用轻量化

模型MobilenetV3替换主干特征网络。在同一环境

下，按照相同的数据集的分配比例和参数进行消融

实验，实验结果见表4。
表4 消融实验对比

模型

A
B
C
D
E
F
G
H

a
√
—

—

√
√
—

—

√

b
—

√
—

√
—

√
—

√

c
—

—

√
—

√
√
—

√

mAP/%
94.66
93.57
92.94
95.63
94.37
93.26
92.83
95.74

FPS/ ( frame/s)
34
36
39
33
35
36
38
36

注：“√”表示使用此种改进；“—”表示未使用此种改进

由表 4可知，YOLOv5s模型经 a、b、c 3种改进后

在检测性能方面均有小幅度提升，综合所有模型进

行对比分析，检测精度和速度均衡效果最佳的是H
模型，其mAP最优，且检测速度达到了 36 frame/s，较
原模型G有较大提升，具有一定的泛化性。

4 结束语

本文提出了一种改进 YOLOv5s的摩托车头盔

佩戴检测算法，实现了对车身遮挡、骑乘人员重叠
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情况下的头盔检测精度的提升。实验结果表明，在

各种算法的检测性能对比中，改进算法的检测精度

有较大提升，并且能够很好地满足实时性要求，可

以植入到计算能力和内存有限的嵌入式设备和移

动设备中，具有很好的实用性和应用前景。
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Improved Motorcycle Helmet Wearing Detection Algorithm of YOLOv5s

ZHANG Xin1,2, ZHOU Shunyong1,2

(1. School of Automation and Information Engineering, Sichuan University of Science & Engineering, Yibin

644000, China; 2. Artificial Intelligence Key Laboratory of Sichuan Province, Yibin 644000, China)

Abstract: Aiming at the low accuracy and slow detection rate of motorcycle helmet wearing detection, an

improved motorcycle helmet detection algorithm based on YOLOv5s has been proposed. Firstly, a shallow

detection scale and a 4-fold upsampling feature fusion structure are added in the multi-scale feature detection of

YOLOv5s, to improve the detection accuracy. Secondly, the Convolutional Block Attention Module (CBAM) is

introduced to improve the focus on the aggregation target, which effectively solves the problem of missed

detection and false detection caused by occlusion and overlap. Finally, the block structure of MobilenetV3 is used

to replace the bottleneck structure in the backbone network and neck, achieving the purpose of reducing the

amount of network parameters. The experimental results show that, compared with the YOLOv5s algorithm, the

mAP of the improved algorithm is increased by 2.91%, and the detection rate reaches 36 frame/s. The detection

accuracy is higher with ensuring a higher detection rate, which exhibits certain application value.

Key words: helmet detection; YOLOv5s model; CBAM attention mechanism; MobilenetV3 network
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