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基于 YOLO的防毒面具佩戴检测方法的研究

摘 要

在化工生产环境中，防毒面具作为关键的个人防护装备，能够高

效过滤有害气体、粉尘及悬浮颗粒物。但是因未正确佩戴防毒面具而

导致的呼吸道损伤及中毒事故仍频繁发生。为解决这一问题，需要实

现对防毒面具佩戴情况进行检测，通过实时采集并分析作业人员面部

区域的图像数据，自动识别其是否规范佩戴防毒面具。本文基于工业

场景中的实际需求，针对该任务面临的复杂背景干扰、目标多尺度变

化及类别分布不均等技术难点，本文采用基于深度学习的目标检测框

架，构建了一套高效的防毒面具检测系统，并针对上述挑战提出了一

系列模型优化策略。本文的主要贡献与创新点如下：

（1）基于对工业现场的实地考察，本研究结合防毒面具佩戴检测

任务的实际需求，构建了一个面向工业场景的专用防毒面具佩戴检测

数据集。通过对该数据集的特征进行分析揭示了任务中存在的关键难

点，为模型训练提供高质量的数据支持。

（2）为解决复杂背景干扰和样本不均衡问题，以 YOLOv5为基

础模型，提出了一种改进模型。首先，在原有三个检测层的基础上，

引入了一个小目标检测头 SODH，以增强模型对微小目标的捕捉能力；

其次，在 Neck层中嵌入 CBAM模块，通过增强待检测目标的位置特

征来有效区分目标与背景信息，提升检测精度，同时避免了计算复杂

度的显著增加；最后，将原模型的二元交叉熵损失函数替换为基于样
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本质量评估的 Varifocal Loss，通过动态权重调节机制使模型更加关注

正样本，从而改善检测准确率。

（3）为解决特征层信息融合差和多尺度目标检测问题，以

YOLOv8为基准框架，提出了一种改进模型。首先，在空间金字塔池

化融合模块中引入了大核分离卷积注意力模块 LSKA，以增强不同特

征层之间的语义信息融合能力；其次，将主干网络中 P2层的输出集

成到颈部结构，并额外增加了一个小目标检测头 SODH，从而提升模

型对小尺度目标的检测性能；最后，在检测头部引入了高效多尺度注

意力模块 EMA，能够有效学习待检测目标的多尺度语义信息。

（4）为解决小目标检测困难、特征信息提取能力差的问题，提出

基于 YOLOv10的改进模型，首先设计了小目标语义信息增强金字塔

STSIEP，以增强对小目标的语义信息特征提取效果，其次在 Neck中

使用 RCS-OSA替换原模型的 C2f，增强网络对不同特征层的信息提

取能力，最后使用指数滑动样本加权函数替换原模型的 BCE Loss，

解决样本不平衡的问题，增强了模型的鲁棒性。

关键词：防毒面具佩戴检测，深度学习，YOLOv5，YOLOv8，YOLOv10
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RESEACH ON GAS MASK WEARING DETECTION

BASED ON YOLO

ABSTRACT

In the chemical production environment, gas masks, as key personal

protective equipment, can efficiently filter harmful gases, dust and

suspended particles. However, respiratory injuries and poisoning

accidents caused by not wearing gas masks correctly still occur frequently.

In order to solve this problem, it is necessary to detect the wearing of gas

masks, and automatically identify whether the operator is wearing a gas

mask by collecting and analysing the image data of theirs facial area in

real time. Based on the actual needs in industrial scenarios and the

technical difficulties faced by this task, such as complex background

interference, multi-scale changes in targets and uneven distribution of

categories, this paper adopts a target detection framework based on deep

learning, constructs a set of highly efficient gas mask detection system,

and proposes a series of model optimisation strategies for the above

challenges. The main contributions and innovations of this paper are as

follows:

(1)The present study is based on field visits to industrial sites, the

results of which are used to construct a specialised gas mask-wearing

detection dataset for industrial scenarios. This is achieved by combining

the actual needs of the gas mask-wearing detection task. The features of
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this dataset are analysed to reveal the key difficulties in the task and

provide high-quality data support for model training.

(2) To address the issues of complex background interference and

class imbalance, an improved model based on YOLOv5 is proposed for

the task of detecting mask-wearing. First, to tackle the problem of missed

detection of small-scale targets, a SODH is added to enhance the model’s

ability to capture tiny targets. Secondly, a CBAM module is embedded in

the Neck layer to effectively differentiate target and background

information by enhancing the positional features of the objects being

detected, improving detection accuracy while avoiding significant

increases in computational complexity. Finally, the original BCE Loss is

replaced with Varifocal Loss, which is based on sample quality

assessment. This dynamic weight adjustment mechanism makes the

model focus more on positive samples, thereby improving detection

accuracy.

(3) To address the issues of poor feature layer information fusion and

multi-scale object detection, an improved model is proposed based on the

YOLOv8 framework. First, a Large Kernel Separable Convolution

Attention module is introduced in the Spatial Pyramid Pooling fusion

module to enhance the semantic information fusion ability between

different feature layers. Secondly, the output of the P2 layer in the

backbone network is integrated into the neck structure, and an additional
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small object detection head is added to improve the model's performance

in detecting small-scale objects. Finally, an efficient multi-scale attention

module is introduced at the detection head to effectively learn multi-scale

semantic information of the objects to be detected.

(4) To address the difficulties in small object detection, poor feature

information extraction, an improved model based on YOLOv10 is

proposed. First, a Small Target Semantic Information Enhancement

Pyramid is designed to improve the semantic information feature fusion

for small objects. Next, RCS-OSA is used in the Neck to replace the

original model's C2f, enhancing the network's ability to extract

information from different feature layers. Finally, an exponential sliding

sample weighting function is used to replace the original model's BCE

Loss, addressing the sample imbalance issue and improving the model's

robustness.

KEY WORDS: Gas Mask Wearing Detection, Deep Learning,

YOLOv5, YOLOv8, YOLOv10
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第 1章 绪论

1.1研究背景与意义

随着全球工业化进程的持续推进，政府、企业、地区和国际层面对工业安全，

特别是职业安全和健康的认识都在提高。尤其是在化工、矿业、冶金、建筑等高

风险行业，工人们常常面临各种潜在的安全隐患，而其中危险性较大的便是有毒

有害气体的泄漏。为了有效避免气体中毒事故的发生，防毒面具作为一种重要的

个人防护装备，发挥着至关重要的作用。然而，防毒面具的佩戴是否规范、是否

到位，直接关系到防护效果，因此确保工人在工作过程中佩戴防毒面具并且佩戴

合规，成为提高工业安全、降低事故风险的重要环节。尽管防毒面具的使用已经

被广泛普及，并且相关标准和法规也有明确规定，但由于工作环境复杂、工人素

质参差不齐、工作压力大等原因，传统的人工检查方法常常面临着执行效率低、

判断不准确、漏检和错检等问题，无法做到实时、有效的监控和管理。特别是在

一些大型企业或特殊环境中，工人数量庞大且环境复杂，人工检查的可行性和准

确性大大降低。

近年来，随着深度学习算法创新和高性能计算平台的迭代升级，基于图像识

别的自动化检测技术在工业安全领域取得了显著进展。各种工业检测应用如安全

帽佩戴检测[1-3]、危险动作检测[4]、抽烟检测[5]等，已经在多种生产环境中得到了

初步应用，并取得了良好的效果。这些技术不仅有效提高了安全管理的自动化水

平，还显著降低了人工检查的负担和错误率。特别是在一些人员密集、环境复杂

的工作场景中，自动化监控系统通过图像识别技术能够实时判断工人是否佩戴了

安全帽、是否存在危险动作等，从而及时发出预警，防止安全事故的发生。例如，

安全帽佩戴检测系统能够通过摄像头监控工人是否戴上了合格的安全帽，而危险

动作检测技术则可以自动识别工人是否存在高空作业、未系安全带等行为，以保

障工人的生命安全。在这一背景下，防毒面具佩戴检测作为一种新兴的工业安全

检测应用，具有重要的研究价值。尽管现有的工业检测系统已经在一定程度上取

得了成功，但与安全帽检测和危险动作检测等领域相比，防毒面具佩戴检测仍处

于较为初步的研究阶段。由于工人和管理人员都容易忽视呼吸安全，工人持续接

触有毒有害气体、粉尘会显著提高患职业病的可能性[6]，典型的职业病有矽肺、

尘肺、石棉肺、哮喘等。因此，为了提高工作人员正确佩戴防毒面具意识和企业
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安全检查水平，推动整个行业的技术革新和数字化转型，建立一个稳定且精确的

防毒面具佩戴检测系统是具有实际应用价值的。

1.2国内外研究现状及其发展趋势

在计算机视觉领域，目标检测算法的研究始终占据重要地位。相较于图像分

类任务，目标检测面临更大的技术挑战。图像分类仅需实现目标的类别识别，而

目标检测则需同时完成目标定位与分类双重任务，这要求综合运用图像处理技术、

机器学习等多学科知识，以实现对图像中特定目标的精确识别与定位。目标分类

旨在判定图像中是否存在特定目标物体，目标定位则需确定目标的空间位置信息，

通常以边界框的形式进行标注。因此，目标检测算法不仅需要实现目标的准确分

类，还必须提供目标在图像中的精确位置信息。图 1-1展示了目标检测算法的演

进历程。

图 1-1 目标检测算法发展历程

Fig. 1-1 Development of object detection algorithms

1.2.1 目标检测算法研究现状

(1) 传统目标检测研究现状

传统目标检测方法主要依托图像处理技术实现目标的分类与定位任务。其技

术框架通常包含以下核心步骤：首先，通过滑动窗口或选择性搜索等区域生成策

略，在输入图像中提取潜在目标区域；其次，利用人工设计的特征提取器从候选

区域中获取特征表示；最后，基于预定义的底层特征完成目标的检测与分类任务。

这一方法依赖于人工特征工程，其性能受限于特征提取器的设计质量。

2004年，Lowe等人提出了基于特征点的尺度不变特征变换（Scale-Invariant

Feature Transform, SIFT）方法[7]。该方法在图像特征提取与匹配任务中表现出色，
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但其计算复杂度较高，且在处理光滑区域和纹理缺失图像时存在局限性。为克服

上述问题，Dalal 等人于 2005 年提出方向梯度直方图（Histogram of Oriented

Gradients, HOG）算法[8]。该算法能够有效提取目标的形状与边缘特征，对光照

变化和局部遮挡具有一定的鲁棒性，但其对光照与背景变化的敏感性较高，且尺

度不变性表现欠佳。

为进一步提升检测性能，Pedro等人于 2008年在 HOG算法的基础上提出了

可变形部件模型（Deformable Part Model, DPM）算法[9]，该算法实现了对目标多

样性与形变的有效识别。DPM方法在目标检测任务中取得了显著的性能提升，

成为传统目标检测领域的重要里程碑。

传统目标检测方法尽管在某些特定任务中表现出一定的性能优势，但其固有

局限性显著制约了其实际应用范围。首先，这类方法依赖于人工设计的特征提取

器，需要针对特定任务手动选择特征，这种设计方式难以适应复杂场景下的多样

化目标检测需求。其次，分类器的性能与训练数据的规模和质量密切相关，在数

据量有限或类别分布不均衡的情况下，分类器的泛化能力往往显著下降。此外，

传统方法通常采用多阶段处理流程，包括候选区域生成、特征提取和分类等独立

步骤，这种串行处理机制导致计算效率低下，难以满足实时性要求。上述局限性

严重限制了传统目标检测方法在实际应用场景中的推广与部署。

(2) 基于深度学习的目标检测算法研究现状

当前，人工智能技术蓬勃发展，基于深度学习的目标检测方法正在逐步取代

传统方法。首先，采用数据驱动，自动提取目标的深层语义特征，从而避免了人

工特征设计的局限性；其次，这类方法在检测速度与精度之间实现了更好的平衡，

能够满足工业场景下的实时处理需求；此外，具有较强的泛化能力，能够适应多

样化的场景与目标类别，展现出更广泛的适用性。这些优势使其成为当前目标检

测领域的主流研究方向。

2012年，Krizhevsky等学者在 ImageNet LSVRC-2012图像分类竞赛中首次引

入深度卷积神经网络（AlexNet）[10]，并以显著优势取得了突破性成果。此后，

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）在图像分类任务中得到广泛

应用，并衍生出一系列具有重要影响力的经典架构，例如 VGG[11]、GoogLeNet[12]、

ResNet[13]以及 DenseNet[14]等。这些模型的持续演进不仅推动了图像分类技术的
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革新，也为目标检测领域的发展提供了新的理论基础与技术支撑，促进了检测性

能的显著提升。

2014年，Girshick等人开创性地将卷积神经网络引入目标检测领域，提出两

阶段检测框架——区域卷积神经网络（Region-based Convolutional Neural

Networks, R-CNN）[15]。同年，He等人针对输入图像尺寸固定的限制，提出了空

间金字塔池化网络（Spatial Pyramid Pooling Network, SPPNet），实现了对任意

尺寸输入图像的处理[16]。2015年，Girshick等人针对 R-CNN检测效率低下的问

题，提出了 Fast R-CNN[17]。该框架的核心改进在于将整张图像输入卷积神经网

络生成特征图，并将候选区域映射到特征图上进行分类与边界框回归，显著提升

了检测速度。2016年，Girshick等人进一步优化框架，提出了 Faster R-CNN[18]。

该模型摒弃了传统的滑动窗口和选择性搜索方法，引入了区域建议网络（Region

Proposal Network, RPN），实现了端到端的检测，大幅减少了计算冗余，进一步

提高了检测效率与精度[18]。此后，研究者们基于 Faster R-CNN框架进行了大量

改进与优化，相继提出了Mask R-CNN[19]、Cascade R-CNN[20]、Dynamic R-CNN[21]

以及 Sparse R-CNN[22]等衍生模型。这些改进模型在保持 Faster R-CNN高效性能

的同时，针对不同应用场景与需求进行了针对性优化，进一步拓展了其应用范围

与性能边界。

2016年，Redmon等人提出了一种革新性的一阶段目标检测算法——YOLO

（You Only Look Once）[23]。YOLO 采用了一种全新的检测范式，采用全局图像

输入策略，通过一个卷积神经网络实现目标类别识别与边界框回归的联合预测，

这种一体化设计使得系统能够并行处理多个目标的检测任务，避免了滑动窗口或

候选区域生成等复杂步骤。与 R-CNN系列算法相比，YOLO 在检测速度与实时

性方面具有显著优势，但其检测准确率要略低于 R-CNN系列算法。Liu 等人提

出了单次多框检测器（Single Shot MultiBox Detector, SSD）[24]，该算法通过在不

同尺度的特征图上进行检测，实现了对多尺度目标的有效定位与识别。2017年，

Redmon等人对 YOLO进行了改进，提出了 YOLOv2[25]。YOLOv2引入了锚框、

多尺度训练以及锚框聚类等优化策略。其中，锚框机制提升了模型对目标位置与

尺寸的预测能力，多尺度训练增强了模型的鲁棒性与泛化性能，而锚框聚类则进

一步提高了检测精度与效率。2018年，采用了一种全新的骨干网络——DarkNet53
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的 YOLOv3[26]被提出，并引入了特征金字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）
[27]，显著提升了模型的多尺度检测能力。2020年，Alexey Bochkovskiy团队发布

了 YOLOv4[28]，采用跨阶段局部连接网络（Cross Stage Partial Network, CSPNet）
[29]改进 DarkNet53，在多尺度融合模块中结合了空间金字塔池化（Spatial Pyramid

Pooling, SPP）[30]和路径聚合特征金字塔网络（Path Aggregation FPN, PAFPN）[31]。

随后，Ultralytics公司发布了 YOLOv5[32]，该模型在工业应用中取得了显著进展。

YOLOv5通过降低模型复杂度并提升实时性，实现了更高效的目标检测。近年来，

YOLO 系列模型持续演进，相继推出了 YOLOX[33]、YOLOv6[34]、YOLOv7[35]、

YOLOv8[36]、YOLOv9[37]以及 YOLOv10[38]等版本。这些改进模型在工业生产监

控、智能交通管理、自动驾驶等多个领域取得了显著成果，推动了目标检测技术

的不断发展与应用普及。

1.2.2 相关领域研究现状

目前，针对工业环境中防毒面具佩戴检测方法的研究尚处于初步探索阶段，

相关文献较为匮乏。因此，本研究旨在填补这一领域的研究空白，为工业安全防

护提供技术支持。为实现这一目标，本研究系统梳理了相关领域的研究成果，包

括人脸检测技术、工业生产场景中的安全帽检测方法以及公共卫生领域的口罩佩

戴检测算法等。这些相关研究不仅揭示了目标检测任务中的共性挑战，如遮挡、

光照变化和复杂背景等问题，同时也提供了多样化的解决思路与技术框架，为本

研究提供了支持。通过借鉴与创新，本研究致力于构建一种高效、鲁棒的防毒面

具佩戴检测方法，以应对工业环境中的实际需求。

在人脸检测研究中，针对复杂环境下小尺度、模糊及部分遮挡人脸的检测问

题，Tang等人提出了一种基于上下文辅助的检测框架 PyramidBox[39]。该框架创

新性地引入了上下文锚点机制和一种多层次特征金字塔网络，将高层语义信息与

低层面部特征进行有效融合，从而提升了模型在多尺度人脸检测中的性能。Qi

等人则基于 YOLOv5架构，提出了一种改进的人脸检测模型 YOLOv5-Face[40]。

该模型将人脸检测视为通用目标检测任务，并在 YOLOv5 的基础上增加了人脸

关键点回归模块，同时采用Wing loss对关键点回归进行约束，进一步提升了检

测精度。针对现实场景中人脸尺度变化大、姿态多样、遮挡严重以及光照复杂等

挑战，Yu等人提出了 YOLO-FaceV2模型[41]。该模型在 YOLOv5的基础上，设
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计了感受野增强 RFE模块，以增强对小尺度人脸的检测能力，并采用 NWD Loss

来缓解 IoU对微小目标位置偏差的敏感性。此外，作者还引入了空间注意力机制

模块和排斥损失函数，以应对人脸遮挡问题。张等人提出一种改进型级联神经网

络检测算法来解决人脸密集样本的漏检问题[42]，采用 Soft-NMS对候选框进行筛

选，通过连续函数调整重叠框的置信度评分，有效提升了模型在目标密集场景下

的检测性能。

在工业安防领域，基于深度学习的目标检测技术已得到广泛应用。针对施工

场景下由于人员密集、目标相互遮挡及环境背景复杂等因素造成小尺度样本出现

漏检和误检的问题，陈等人提出了一种改进型 YOLOv8n检测方法[43]。该方法通

过 S-GFPN结构优化 YOLOv8n特征融合模块，抑制背景信息的干扰，增强了对

复杂环境的适应能力，同时采用MPDIOU损失函数来应对待检测目标尺度变化

不敏感的问题。为进一步提升安全帽检测的性能，Li 等人针对开源头盔检测数

据集 SHWD的局限性，构建了一个涵盖多种工业场景的综合性安全帽检测数据

集[44]，同时，作者重新设计了 YOLO 的正样本选择策略，提出了分层正样本选

择机制，以增强 YOLOv5 模型的拟合能力。此外，受视频连续帧目标检测的启

发，作者提出了一种基于盒密度的后处理算法，有效减少了误检率。祁等人针对

复杂背景和密集小目标场景下的安全帽检测问题，提出了一种改进的 YOLOv5

算法[45]，该算法通过引入串联混合池化模块和增强浅层特征输出，优化了特征提

取与目标位置表达能力，同时结合坐标注意力机制扩大感受野，进一步提高了检

测精度。

在公共健康防护领域，李等人[46]设计了一种高精度、实时的方法，可以有效

地监测公共场所未佩戴口罩的个体，该方法通过在主干特征提取深层网络中添加

CA注意力模块，使模型能够获取更多的区域信息和通道特征，同时添加 BiFPN

跨阶段多尺度特征融合设计，实现不同尺度目标空间分布特征与高层语义信息的

融合，提升了对小尺度目标的识别准确率。

1.3论文研究内容

从上述的研究现状与发展趋势来看，基于深度学习的目标检测技术在安全防

护领域展现出广阔的应用前景。利用深度学习技术构建端到端的防毒面具佩戴检

测模型，能够实时、精准地获取工人的防毒面具佩戴状态，这对于提升工人职业
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安全意识、预防安全事故发生以及增强企业安全管理效能具有重要的现实意义。

目前，工业安防检测正朝着智能化方向快速发展。然而，尽管防毒面具检测是工

业安防检测的重要组成部分，但现有研究对此关注不足，相关成果较为稀缺。

基于此，本文在构建防毒面具佩戴检测数据集后选取 YOLOv5、YOLOv8和

YOLOv10作为研究对象，是因为其技术演进特征与差异化优势具备研究价值：

YOLOv5 作为 YOLO 系列中应用最广泛的版本，凭借其高度优化的工程架构和

丰富的文档资源，在开源社区中形成了完善的生态体系，成为工业界快速落地的

首选方案。YOLOv8其无锚框设计摒弃了传统基于预定义锚框的检测机制，转而

采用更简洁的中心点预测方法，配合动态标签分配策略，有效降低了模型复杂度，

在多个数据集上展现出优于前代模型的精度-速度平衡特性。YOLOv10则通过双

分支一致性匹配策略实现了 NMS-Free的端到端检测框架，彻底消除非极大值抑

制后处理环节带来的计算冗余，相较于 YOLOv8 有更低的推理延迟，为实时高

密度目标检测任务提供了新的技术路径。鉴于上述技术演进特征，本研究选取

YOLOv5、YOLOv8和 YOLOv10作为研究对象进行系统性改进与对比实验。主

要工作如下：

（1）防毒面具佩戴检测数据集构建

数据驱动的深度学习的模型性能与训练数据的质量与规模存在很大关系，只

有通过高质量的数据才能训练出具备良好泛化能力的模型。因此，在研究基于深

度学习的防毒面具佩戴检测算法时，构建一个场景多样、数据充足的高质量数据

集是至关重要的。为实现这一目标，本研究首先通过实地调研工厂环境，采集实

际场景下的视频素材，并对其进行抽帧和数据清洗等预处理操作，以获取原始数

据集。随后，结合任务特点选择离线数据增强方法，对数据集进行扩充与优化，

以进一步提升数据的多样性与模型的鲁棒性。

（2）针对复杂背景干扰和样本不均衡的改进方法

首先，在YOLOv5原有的P3、P4、P5基础上，引入了一个小目标检测头SODH，

辅助进行目标检测任务，然后在 Neck层添加了 CBAM模块，通过有效区分目标

与背景信息，提升检测精度，最后选择 VariFocal Loss作为损失函数替换原算法

的二元交叉熵损失函数，使算法更侧重于处理高质量的正样本，提升了对小尺度

的检测准确率，最后设计对照实验对改进方案的有效性进行了系统性评估。
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（3）针对特征层信息融合差和多尺度检测的改进方法

本文将大核分离卷积注意力模块添加到空间金字塔池化融合模块中，提升不

同特征层间的语义融合；然后将主干的 P2层的输出集成到颈部，增加了一个小

目标检测头，辅助进行目标检测任务；最后在头部添加了高效多尺度注意力模块，

使网络更高效地学习待检测目标语义信息，最后对改进后的算法进行了实验对比

分析。

（4）针对小目标检测困难和特征信息提取差的改进方法

本文设计小目标语义信息增强金字塔模块进行特征融合，以增强模型对防毒

面具佩戴的检测效果。其次，为了提高模型的检测速度和特征提取能力，在

RepVGG中引入了 RepConv ShuffleNet和 RCS的 OneShot聚合替换模型颈部浅

层网络中的 C2f模块。最后，采用 EMA-slide Loss替换原模型损失函数，以增强

类别分类能力，提高训练的稳定性，最后对改进后的算法进行了实验对比分析。

1.4论文结构安排

本文具体组织架构如下：

第 1章：绪论。首先介绍工业场景下防毒面具佩戴检测的研究背景与意义。

之后介绍了国内外相关技术的发展与研究。最后介绍了本文的主要研究内容。

第 2章：相关技术与理论基础。本章围绕防毒面具佩戴检测任务，系统性地

梳理了相关技术体系与理论基础。首先阐述了深度学习的基本原理与核心特征，

随后介绍了卷积神经网络的发展脉络，并详细解析了其核心组件。在目标检测方

法部分，对比分析了两阶段与单阶段检测框架的算法原理及性能特点，并详细讨

论了检测任务中常用的损失函数设计。最后，针对样本分布不均衡这一普遍性问

题，介绍了当前主流的处理方案。

第 3章：本章节系统阐述了防毒面具佩戴检测数据集的信息及实验环境。首

先，对防毒面具的基本属性进行了概述，涵盖其核心功能、结构组成以及主要分

类，为检测任务提供了必要的背景知识。其次，详细描述了数据集的统计特征进

行了全面分析。

第 4章：针对复杂背景干扰和样本不均衡的改进方法。本章主要针对模型检

测过程中的复杂背景干扰和样本不均衡问题，提出基于 YOLOv5的改进方法。

首先介绍了改进 YOLOv5模型的总体结构，包括小目标检测头、CBAM模块结
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构和 VariFocal Loss原理。最后对各项实验的结果进行分析和讨论，并通过可视

化检测效果对比分析模型存在的问题。

第 5章：针对特征层信息融合差和多尺度检测的改进方法。本章主要研究了

在实际工业应用场景中的检测模型特征层信息融合差和多尺度目标检测问题，并

提出基于 YOLOv8的改进方法。首先介绍了改进 YOLOv8模型的总体结构，包

括 LSKA模块结构、高效多尺度注意力模块结构和小目标检测头。最后对各项

实验的结果进行分析和讨论，并通过可视化检测效果对比分析模型存在的问题。

第 6章：针对小目标检测困难和特征信息提取差的改进方法。本章主要研究

了针对小目标检测困难、特征信息提取能力差以及样本不均衡的问题，提出相应

的改进方法。首先介绍了改进 YOLOv10模型的总体结构，包括 STSIEP模块结

构、RCSOSA模块结构和 EMA-Slide Loss原理。最后对各项实验的结果进行分

析和讨论，并通过可视化检测效果对比分析模型存在的问题。

第 7章：总结与展望。本章首先对本研究所做的具体工作进行了总结和分析。

然后提出对不足之处的改进方向，包括数据集的完善、算法的优化以及实时性处

理等。
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第 2章 防毒面具佩戴检测相关理论基础

2.1 深度学习相关理论

深度学习（Deep Learning, DL）以多层人工神经网络结构为核心，能够从海

量数据中自动提取特征并执行复杂的模式识别任务。相较于传统机器学习依赖人

工特征设计的方法，深度学习通过深度网络的多层结构直接从原始数据中学习特

征信息，建立端到端的学习模式。这种数据驱动的特征构建方式不仅突破了传统

方法的表征瓶颈，更通过多层次的特征组合优化，实现了模型建模能力与泛化能

力的协同提升。与传统机器学习方法不同，深度学习不再依赖人工设计特征，而

是通过多层神经网络结构直接从原始数据中学习潜在的规律，完成端到端的建模

过程。其核心思想是通过多层神经元和非线性激活函数，逐步提取和抽象数据中

的高阶特征，从而显著增强模型的表达能力和泛化能力。

深度学习以神经网络为基本架构，其结构通常由输入层、多个隐藏层以及输

出层构成。每一层的神经元通过可调节的权重与前一层相连接，隐藏层的输出作

为下一层的输入，形成一种层次化的特征提取机制，这种层级化设计使得模型能

够自动从数据中学习到不同特征层的信息。为了优化参数，深度学习普遍采用反

向传播算法。该算法该算法基于链式求导法则，计算目标函数相对于各层网络参

数的偏导数确定参数的更新方向，并采用随机梯度下降等优化方法对网络权重矩

阵和偏置向量进行迭代更新，以逐步降低损失函数的值。通过这一过程的反复执

行，模型能够不断优化其内部参数，从而提升对复杂数据模式的识别能力。

深度学习的模型架构根据任务类型的不同而有所区分。例如，卷积神经网络

因其在局部特征提取方面的优势，广泛应用于图像处理任务；循环神经网络则因

其对序列数据的处理能力的特点，常用于时间序列分析任务；而 Transformer[48]

模型凭借其自注意力机制，突破了传统神经网络在并行计算与长程依赖捕获方面

的局限性，在自然语言处理领域展现了显著优势。这些模型在计算机视觉、自然

语言处理、语音识别以及推荐系统等领域展现了卓越的性能。随着大规模数据集

的不断积累和计算资源的持续提升，深度学习的应用范围也在不断扩展和优化。

其在各个领域的成功应用，不仅推动了技术的进步，也为解决实际问题提供了新

的思路和方法。
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2.2卷积神经网络

作为深度学习体系中的核心架构之一，卷积神经网络在计算机视觉领域发挥

着关键作用。受生物视觉感知机制的启发，卷积神经网络采用分层特征学习策略，

通过局部感受野和权值共享机制，实现了对图像空间特征的自动学习。其核心思

想是通过卷积操作和池化操作进行特征提取，并通过全连接层进行分类或预测。

图 2-1展示了一个用于图像分类的 CNN架构。

图 2-1 CNN架构

Fig.2-1 CNN architecture

（1）卷积层

卷积层作为卷积神经网络的核心组件，其主要功能是通过卷积操作从输入数

据中提取局部特征，并逐步学习到更高层次的抽象特征表示。卷积操作通过使用

可训练的卷积核在输入数据上进行滑动，并与局部区域进行加权求和，生成特征

图[49]。卷积核的尺寸、步长以及填充方式共同决定了特征图的输出维度。多个卷

积核可以并行工作，每个卷积核能够学习到不同的特征模式，例如边缘、纹理或

颜色梯度等。通过多层卷积层的堆叠，网络能够从低级的局部特征逐步提取到更

高级的语义特征，从而实现对复杂数据的有效建模。此外，卷积层还具有多项显

著优势：首先，权重共享机制显著减少了模型的参数量，提升了计算效率；其次，

局部感受野的设计使得卷积核仅关注输入数据的局部区域，从而实现对局部特征

的精确提取；最后，卷积层具备一定的平移不变性，即当输入数据中的目标发生

位置变化时，网络仍能保持稳定的识别性能。因为这种强大的特征学习能力，卷

积结构不仅在计算机视觉领域得到广泛的应用，还在时序信号处理、语音识别、

自然语言处理等多个方向展现出卓越的性能，成为现代深度学习框架中的基础构

建模块。图 2-2展示了一个基本的卷积过程。
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图 2-2 卷积计算示意图

Fig.2-2 The diagram of convolution calculation

（2）激活函数

激活函数的主要作用是引入非线性变换，能够帮助网络捕捉到输入数据中的

复杂模式和特征，提升模型的表达能力和学习能力[50]。没有激活函数，神经网络

将只能进行线性变换，无法处理复杂的任务。常见的激活函数有 Sigmoid[51]、

Tanh[52]、Mish[53]、ReLU[54]、Leaky_ReLU[55]和 SiLU[56]，如图 2-3 所示。

图 2-3 常见激活函数图像

Fig.2-3 The graphs of common activation functions

Sigmoid激活函数图像呈 S形，这意味着其在接近 0时变化较快，而在输入

值远离 0时接近平稳。Sigmoid函数具有将任意实数输入映射到（0,1）区间的特

性，常用于神经网络的隐藏层或输出层。其公式为：

Sigmoid � =
1

1 + �−� (2-1)
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Tanh函数的图像呈 S形曲线，与 Sigmoid函数类似，但它的值在输入趋向正

无穷和负无穷时分别接近 1和-1，常用于 RNN和 LSTM等序列建模任务的激活

函数。

Tanh(�) =
�� − �−�

�� + �−� (2-2)

Mish 函数的图像是一种平滑、无间断的曲线，正值可以达到任何高度，能

够有效避免因值限制引起的梯度饱和问题。但是由于相较于 Sigmoid、ReLU等

计算复杂度较高，因此应用并不广泛。

Mish(�) = � × Tanh ln  1 + �� (2-3)

ReLU 函数被广泛应用于神经网络的每一层，尤其是在卷积神经网络和全连

接神经网络中。ReLU的优点在于计算简单、收敛速度快，并且通过保持正区间

的线性特性有效缓解了反向传播中的梯度衰减现象。

ReLU(�) = max(0, �) (2-4)

Leaky_ReLU 是 ReLU 的一种变种。它通过对负输入值引入一个非常小的斜

率来解决 ReLU中可能出现的梯度消失问题。当输入值为负数时，Leaky_ReLU

不会将输出截断为 0，而是会乘以一个非常小的常数即 negativa_slope。

Leaky_ReLU (�) = � � ≥ 0
negativa_slope ∗� � < 0 (2-5)

SiLU函数是一种结合了 Sigmoid函数和线性函数特性的激活函数，在负值区

域不会完全丢失信息，而是平滑地接近于 0，避免了训练过程中的过度梯度消失。

SiLU(x)=x∗Sigmoid(x) (2-6)

（3）池化层

池化层作为特征降维的关键组件，通过下采样操作降低特征图的空间维度，

在保持关键特征的同时实现计算效率的提升。该层通常部署在卷积层之后，通过

局部区域提取特征信息。池化层的工作原理是对输入的特征图进行子区域的降维

操作，通常包括最大池化和平均池化。图 2-4展示了最大池化和平均池化计算过

程。最大池化最常用的一种池化方法，在每个小区域中选择最大值作为该区域的

输出，能够有效保留边缘和纹理等重要信息。平均池化是在每个小区域内计算该
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区域所有值的平均值，相比最大池化更平滑，能够保留更平稳的信息。

图 2-4 最大池化和平均池化示意图

Fig.2-4 Schematic diagram of max pooling and average pooling

（4）全连接层

全连接层是神经网络中一种常见的层类型，通常用于卷积神经网络中的最后

部分，卷积层提取了图像的局部特征，池化层进一步降维，而全连接层则将这些

局部特征融合成一个全局的特征表示，用于最终的分类或回归任务。结构如图

2-5所示，全连接层中的每个神经元与前一层的所有神经元相连，每个输入节点

都与输出层的每个神经元都有权重连接[57]，从而使得模型可以学习到数据中的复

杂关系和模式。

图 2-5 全连接层结构图

Fig.2-5 Diagram of fully connected layer structure
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（5）损失函数

在训练卷积神经网络时，损失函数主要用于度量模型的预测与真实标签之间

的差距。通过最小化损失函数，模型学习到最优的参数，使得其预测结果更接近

真实标签[58]。通过任务类型进行分类可以分为分类任务中的交叉熵损失和回归任

务中的均方误差损失函数等。

交叉熵损失函数作为监督学习中的核心评价指标，通过最小化预测概率分布

与真实分布之间的差异来驱动模型输出逼近真实标签分布，使其成为分类任务中

最常用的优化目标函数之一，其公式如公式（2-7）所示。

�(�, �) =−
1
�

�=1

�

 � ��log  �� (2-7)

其中，�表示样本数量，��表示第�个样本的真实标签，��表示模型对第�个样

本的预测概率。交叉熵损失函数的优点是可以处理多分类问题，并且可以有效地

避免模型出现过拟合现象。

在回归任务中，均方误差作为常用的评估指标，其核心机制是通过计算预测

输出与实际结果之间的平方差均值，持续优化模型参数以缩小预测偏差。

�(�, �) =
1
�

�=1

�

 � �� − ��
2 (2-8)

其中，�表示样本数量，��表示第�个样本的真实标签，��表示模型对第�个样

本的预测概率。均方误差损失的优势在于是一个平滑的函数，有效避免了梯度消

失问题。

2.3目标检测方法

2.3.1 双阶段目标检测方法

两阶段目标检测模型是目标检测领域中最常用的模型之一，通常分为两个阶

段：区域提议阶段和目标分类与回归阶段。在一阶段，算法首先需要从输入图像

中生成一组大致覆盖了图像中可能存在物体的位置的候选区域。在二阶段，算法

对这些区域进行精确的分类和回归。
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图 2-6 R-CNN网络结构图[15]

Fig.2-6 Diagram of R-CNN network architecture[15]

R-CNN（Region-based Convolutional Networks，R-CNN）是目标检测领域两

阶段模型的开山之作，其首次在目标检测模型中引入 CNN，使得目标检测精度

有了显著提升，是深度学习在计算机视觉中应用的一个重要里程碑。R-CNN 的

算法原理如图2-6所示，首先通过选择性搜索策略生成可能包含目标的区域建议；

然后借助预训练的深度卷积网络对每个候选区域进行特征编码，获得具有判别性

的特征表示；最后构建专门的分类器网络，对提取的区域特征进行类别判定与边

界框回归。

由于 R-CNN需要对每个候选区域单独进行卷积特征提取，导致计算量极大，

因此后续有了一系列改进，如 Fast R-CNN，Faster R-CNN等等。但由于两阶段

目标检测算法需要分为区域提议阶段和目标分类与回归阶段两个阶段，导致计算

开销大，整体推理速度慢，不适用于实时检测。

2.3.2 单阶段目标检测方法

单阶段检测模型通过端到端的设计实现了效率突破。与两阶段方法需依赖区

域建议网络预生成候选框不同，该模型直接在卷积神经网络的特征图上进行空间

网格划分——每个网格单元不仅负责回归预设锚框的坐标偏移量，还同步计算多

类别概率分布。相较于传统的两阶段算法，由于一阶段检测算法省去了候选区域

生成和后续的区域分类步骤，因此具有显著的速度优势，能够实现实时目标检测，

如较多应用于自动驾驶、安防等领域。
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在单阶段检测器发展历程中，YOLO 系列算法开创了全新的检测模式。该算

法创新性地将目标定位与识别任务统一为端到端的回归问题，通过网格化策略实

现了检测效率的突破性提升。如图 2-7所示，YOLOv1网络首先将输入图像划分

为 s×s个网格，然后每个网格单元预测 B个边界框，并预测 C个类别的概率，

表示该网格单元中包含目标的类别。这种一体化设计摒弃了传统的区域建议机制，

显著提高了检测速度，为实时目标检测提供了可行的解决方案。

图 2-7 YOLOv1算法原理图[23]

Fig.2-7 YOLOv1 algorithm principle diagram[23]

但是由于 YOLOv1是将输入图像分割成一个固定的网格，导致没有足够的分

辨率对小目标进行精确检测，因此对小物体的检测精度较低，并且还存着这明显

的类别不均衡问题等。而后续版本通过采用先进的模块化策略继续创新，从而做

到更轻量，检测精度更高，综合性能更好。

YOLOv5是 Ultralytics公司提出的 YOLO系列的第五个版本，拥有更简单的

网络结构和更强的检测效果。其结构图如图 2-8 所示，主要改进了 CBS模块和

SPPF模块，CBS模块主要由 Conv、Batch Normalization和 SiLU 激活函数构成，

帮助网络在各个阶段提取和处理图像特征，而 SPPF模块是对之前版本的 SPP模

快的改进，主要是用来增强网络对多尺度特征的提取能力，使得模型可以更好地

检测不同大小的物体。
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图 2-8 YOLOv5模型结构图

Fig.2-8 The architectural diagram of the YOLOv5 model.

YOLOv7是由开发 YOLOv4的Wang, Chien-Yao等人提出的，是在 5 FPS到

160 FPS范围内的速度和准确度最先进的目标检测算法之一。其结构如图 2-9所

示，相较于 YOLOv5 主要提出了 ELAN 和模型重参数化的创新。ELAN 作为

backbone的一部分，与MP结构结合使用，显著提升了网络的学习能力和效率，

而模型重参数化在不增加计算复杂度的情况下，通过重新组织网络结构和优化参

数来提升模型的表达能力。二者为 YOLOv7 在目标检测任务中的出色表现奠定

了坚实的基础。
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图 2-9 YOLOv7 结构图

Fig.2-9 The architectural diagram of the YOLOv7 model.

YOLOv8是 Ultralytics公司在YOLOv5基础上进一步优化和改进的目标检测

算法，相较于 YOLOv5 有较大创新。YOLOv8 参考 C3 模块的残差结构以及

YOLOv7 的 ELAN 思想提出 C2f 模块，将耦合头替换为分别提取类别特征和位

置特征解耦器检测头并优化损失函数，同时采用 Anchor-Free思想，显著提高了

模型对目标检测的准确性、效率和泛化能力，其结构如图 2-10所示。
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图 2-10 YOLOv8 结构图

Fig.2-10 The architectural diagram of the YOLOv8 model.

YOLOv10由清华大学的研究团队于 2024年提出。其基本框架源自YOLOv8，

但创新性提出了 PSA模块和支持无 NMS训练。其结构如图 2-11所示，PSA模

块结合了通道和空间注意力，被巧妙地融入模型架构中，通过极化过滤保持高分

辨率，提升了模型学习全局表示的能力。同时，模型在训练期间利用一对多分配

的丰富监督信号，而在推理期间则使用一对一分配的预测结果，从而实现无 NMS

的高效推理，YOLOv10由于 NMS-free方法在后处理速度上优于 yolov8，更适合

real-time检测。
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图 2-11 YOLOv10结构图

Fig2-11 The architectural diagram of the YOLOv10 model.

表 2-1 是 YOLO 系列各个版本的对比。本研究选取 YOLOv5、YOLOv8、

YOLOv10进行系统性对比，因其技术框架具有以下优点：YOLOv5凭借工程架

构优化与完善生态成为工业工业界快速落地的首选方案；YOLOv8采用无锚框设

计和动态标签分配策略，实现精度与速度的平衡，有效降低了模型复杂度；

YOLOv10 首创双分支一致性匹配策略，构建 NMS-Free 的端到端检测框架，相
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较于 YOLOv8 有更低的推理延迟。三版本技术迭代路径清晰，具备典型研究价

值。

表 2-1 YOLO系列对比表

Table 2-1 YOLO series comparison

模型 提出时间 主要改进结构 特点

YOLOv1 2015年 6月 GoogLeNet 首个实时检测模型

YOLOv2 2016年 12月 Darknet-19 引入 Anchor Boxes

YOLOv3 2018年 4月 Darknet-53 引入残差网络

YOLOv4 2020年 4月 CSPDarknet-53 改进特征融合和路径聚合

YOLOv5 2020年 6月 C3、SPPF 网络结构优化易于部署

YOLOv6 2022年 6月 EfficientRep 专注效率支持多平台部署

YOLOv7 2022年 7月 E-ELAN、MP 模型重参化、优化标签分配

YOLOv8 2023年 1月 C2f、Anchor-Free 支持分类、分割、检测等任务

YOLOv9 2024年 1月 PGI、GELAN 弥补前馈过程信息损失

YOLOv10 2024年 5月 PSA 支持无 NMS 训练

2.3.3 目标检测损失函数

在目标检测中，除了上文介绍的深度学习中常用的交叉熵损失函数和均方误

差损失函数之外，还有一类边界框损失函数，用于衡量预测边界框（Predicted

Bounding Box，P）与真实边界框（Ground Truth Bounding Box，GT）之间的差

异，通过优化边界框损失函数能够直接提高目标检测模型的定位精度[59]。目前主

流目标检测方法普遍采用交并比 (Intersection over Union，IoU)损失函数来度量

预测框和真实框之间的重合区域，从而引导模型训练。下面介绍一些常见的 IoU

损失函数。

（1）IoU损失函数

IoU计算过程如图 2-12所示，其中，“GT”代表真实框，“P”代表预测框，IoU

计算的是预测边界框与真实边界框的交集与并集之比。
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图 2-12 IoU计算过程图

Fig.2-12 Diagram of the IoU calculation process

IoU损失函数[60]的定义如公式 2-9所示。

�IoU = 1 −
|� ∩ �|
|� ∪ �| (2-9)

但是，该计算公式存在两个问题，如图 2-13所示。第一、非交集情况：当预

测边界框与真实边界框没有交集时，IoU值恒为零，且定位损失恒为 1。在这种

情况下，IoU无法提供有效的梯度信息，也无法反映预测框与真实框之间的空间

距离。这种缺乏区分能力的特点阻碍了模型训练中的优化过程。

第二、固定尺寸包含情况：当真实框完全包含预测框且两者的尺寸固定时，

IoU值仅由预测框与真实框的面积比决定。因此，无论预测框在真实框内的具体

位置如何，定位损失都保持不变。这一局限性削弱了 IoU在指导模型实现精确定

位方面的能力，因为它未能考虑边界框的空间对齐情况。

(a)问题一 (b)问题二

图 2-13 IoU存在的两个问题

Fig.2-13 Two issues with IoU
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这些不足表明，需要设计更复杂的损失函数来解决 IoU的局限性，从而提高

目标检测任务中边界框定位的精度。

针对第一个问题，Rezatofighi等人提出 GIoU[61]，GIoU在传统 IoU的基础上

进行了扩展，引入了最小包含框（Minimum Bounding Box, MBB）的概念，该矩

形是能够同时包含真实框和预测边界框的最小矩形区域。这一改进解决了在预测

框与真实框无交集情况下 IoU的局限性，从而为边界框回归提供了更鲁棒且信息

更丰富的度量方法。如图 2-14所示。

图 2-14 GIoU示例图

Fig.2-14 Diagram of GIoU

其中，绿色框代表最小包含框，是能够同时包含真实框（以黑色表示）和预

测框（以蓝色表示）的最小矩形区域。通过从绿色框的面积中减去黑色框和蓝色

框的联合面积，并将该差值相对于绿色框的面积进行归一化，可以量化真实框与

预测框之间的空间差异。

公式（2-10）展示了 GIoU损失的计算方式，其中��代表图 2-14中最小包含

框面积，即同时包含了预测框和真实框的最小框的面积。真实框与预测框之间最

小横轴距离为�1，最大横轴距离为�2；最小纵轴距离�1，最大纵轴距离为�2。

�代表真实框与预测框的并集[62]。通过引入��，GIoU不仅关注重叠区域，还关

注其他的非重合区域，能够准确地反映预测框和真实框的重叠方式。

�GIoU = 1 − IoU +
�� − �

��
(2-10)

�� = �2 − �1 �2 − �1 (2-11)

尽管GIoU有效解决了传统 IoU在预测框与真实框无重叠情况下失效的问题，

但并未解决第二个问题。2020年天津大学研究团队提出的 DIoU技术提供相应的

解决方案[63]。DIoU在 IoU的基础上引入了中心点距离的惩罚项，通过最小化预
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测框与真实框中心点之间的欧氏距离，进一步优化了边界框的回归精度，如图

2-15所示。

图 2-15 DIoU示例图

Fig.2-15 Diagram of DIoU

DIoU的计算方法如公式（2-12）所示，其中�和���分别代表预测框和真实框

的中心点，�表示两个中心点之间的欧式距离。此外，�代表能够同时包含预测框

和真实框的最小包含框的对角线距离。

����� = 1 − ��� +
�2 �, ���

�2
(2-12)

由于 DIoU在计算中未考虑边界框回归中的长宽比，因此天津大学研究团队

在DIoU的基础上进行改进提出了 CIoU[63]，这是目前YOLO系列正在使用的 IoU

损失函数。其惩罚项如下：

�CIoU =
�2 �, ���

�2 + �� (2-13)

其中�是权重函数，而�用来度量长宽比的相似性，定义如下：

� =
�

(1 − ���) + � (2-14)

� =
4
�2 arctan 

���

ℎ�� − arctan 
�
ℎ

2

(2-15)

完整的 CIoU 损失函数的定义如公式所示：

�CIoU = 1 − ��� +
�2 �, ���

�2 + �� (2-16)

2.3.4 评价指标

在目标检测任务中，模型的输出通常包括目标类别的置信度分数以及检测目

标的边界框坐标信息。为了评估模型的性能，通常需要设置两个关键阈值：置信
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度阈值和 IoU阈值。首先，置信度分数低于预设阈值的预测框将被过滤掉，以确

保检测结果的可靠性。其次，通过计算预测框与真实框之间的 IoU值，可以进一

步衡量检测的准确性，并基于此计算精确率（Precision，P）、召回率（Recall，

R）以及平均精度均值（mean Average Precision, mAP）等核心评价指标。此外，

还有参数量（Params）、计算量（GFLOPs）、帧率（FPS）这些指标共同构成

了目标检测模型性能评估的综合体系。

图 2-16 为精确率与召回率示意图。True Positives（��）是正样本被正确分

配的数量；True Negatives （��）是负样本被正确分配的数量；False Positives

（��）是被错误分配为正样本的数量；False Negatives（��）是被错误分配为负

样本的数量。

图 2-16 精确率与召回率示意图

Fig.2-16 Diagram of Precision and Recall

精确率和召回率分别定义在公式（2-17）和公式（2-18）中。精确率�是指被

正确分配的正样本数占总分配的正样本。召回率�是指被正确分类的正样本数与

总正样本数的比例。

� =
��

�� + �� (2-17)

� =
��

�� + �� (2-18)

��是特定类别的准确率-召回率曲线下的区域，而���表示每个类别的��

的平均值。对于多类别任务，���可以使用公式（2-20）计算，其中���表示给

定类别的平均精度。
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��� =
0

1
 � P( R )�( R) (2-19)

��� =
1
�

�=1

�

���� (2-20)

�1评价模型分类能力的综合评价指标，其定义如公式（2-21）所示。本文使

用�1指标来评估模型对数据集中每个类别的分类效果。

�1 = 2
� ∗ �
� + �

(2-21)

2.4 类别不均衡

在目标检测任务中，存在多种形式的不均衡问题，这些不均衡现象会显著影

响模型的检测效果。Oksuz等人对此进行了系统性归纳[64]，将目标检测中的不均

衡问题划分为以下四类：

（1）类别不均衡（Class Imbalance）：主要由不同类别样本数量分布不均引

起，其中最典型的是前景目标与背景目标之间的数量差异。在训练过程中，背景

样本的数量通常远多于前景样本，导致模型对背景的过拟合，从而降低了对前景

目标的检测能力。

（2）尺度不均衡（Scale Imbalance）：这种不均衡主要源于目标物体在尺度

上的多样性。例如，在 COCO数据集中，小尺度目标的占比显著高于大尺度目

标。此外，在特征金字塔网络中，不同尺度目标的特征分配也可能存在不均衡现

象。

（3）空间不均衡（Spatial Imbalance）：涉及多个方面，包括回归损失贡献

的样本对不均衡、IoU分布的不均衡以及目标物体在图像空间位置分布的不均衡。

这些问题可能导致模型在某些区域或特定 IoU范围内的检测性能下降。

（4）目标不均衡（Objective Imbalance）：主要体现在多任务损失优化过程

中，分类损失与回归损失之间的权重分配不均衡。这种不均衡可能导致模型在分

类精度和定位精度之间无法取得最优平衡，从而影响整体检测性能。

在一阶段目标检测算法中，研究者们主要通过优化损失函数来缓解类别不均

衡问题。Lin等人提出的 Focal Loss是一种典型的解决方案[65]，其通过对不同样

本的损失进行动态加权，使模型更加聚焦于难以分类的样本，从而显著提升了类
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别不均衡情况下的分类精度。此外，Focal Loss不仅有效缓解了样本不均衡问题，

还对模型的整体性能提升具有积极作用。然而，Focal Loss可能导致模型过度关

注极端难分的样本，其中可能包含离群点，从而引发过拟合问题。为了解决这一

问题，Liu等人提出了梯度调和单阶段检测器（Gradient Harmonized Single-Stage

Detector, GHM）[66]。GHM引入了梯度模长的概念，通过梯度模长的大小来区分

离群点与正常样本，从而有效降低了模型对难分样本的过度关注，进一步提升了

模型的鲁棒性和性能。此外，Zhang等人提出了 Varifocal Loss[67]，作为 Focal Loss

的改进版本。Varifocal Loss通过调整负样本的损失贡献，同时保持正样本的损失

贡献，实现了对难易样本的平衡控制。Li等人提出了一种名为 Generalized Focal

Loss的方法[68]，该方法通过引入边界框的不确定性统计量，指导定位质量的学

习，这一方法被 YOLOv8使用与 CIoU一起构成了回归损失。这些方法从不同角

度解决了类别不均衡问题，为目标检测算法的优化提供了多样化的思路。

2.5 本章小结

本章围绕防毒面具佩戴检测任务，系统性地梳理了相关技术体系与理论基础。

首先阐述了深度学习的基本原理与核心特征，随后介绍了卷积神经网络的发展脉

络，并详细解析了其核心组件。在目标检测方法部分，对比分析了两阶段与单阶

段检测框架的算法原理及性能特点，并详细讨论了检测任务中常用的损失函数设

计，包括交并比及其衍生形式的应用。最后，本章还深入探讨了目标检测中的类

别不均衡问题，并总结了当前一阶段目标检测算法中主流的解决方案。这些内容

为后续防毒面具佩戴检测模型的构建与优化奠定了坚实的理论基础。
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第 3章 数据集及实验环境

3.1 数据集

3.1.1 防毒面具简介

防毒面具是一种用于保护佩戴者呼吸系统的个人防护装备，主要用于过滤空

气中的有害物质，如有毒气体、化学污染物、生物病原体以及颗粒物等。它在军

事、工业、医疗等领域具有广泛的应用。根据工作原理的不同，主要可分为过滤

式和隔离式两种类型。过滤式防毒面具因结构简单、成本较低等优点，在工业场

景下应用更加广泛。防毒面具佩戴检测数据集的研究对象为图 3-1所示的 3M半

面罩型防毒面具。该面具配备双滤毒盒设计，能够高效过滤空气中的有害气体。

滤毒盒内部填充了活性炭及其他高效吸附材料，通过物理吸附和化学反应的协同

作用，显著提升了对空气中污染物的去除效率。

图 3-1 3M防毒面具

Fig. 3-1 3M gas mask

3.1.2 数据集统计信息

本文中使用的数据集包括来自真实的工业场景和模拟场景的数据。该数据集

并经过筛选整理和离线数据增强后，最终构建了一个包含 7998 张图像的数据集。

本数据集根据头部对摄像头的方向将其分为三个不同的类别：正对摄像头、侧对

摄像头和背对摄像头。接下来，考虑到实际场景下使用防毒面具的情况，将这三

个类别进一步细分为 7个标签。表 3-1和图 3-2提供了标签名称和含义。例如，
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“佩戴错误”这样的标签指的是戴口罩。在工业环境中，只佩戴口罩的工人进入生

产车间较常见，不符合安全防护要求，也应列为被检测的目标。

表 3-1 数据集标签表

Table 3-1 The label names and descriptions of the dataset

图 3-2 标签可视化

Fig. 3-2 Visualization of labels

在本研究中，为了构建训练模型，从 11个典型场景中选取了 6084个样本作

为训练数据集。这些场景涵盖了最常见的环境与情境，能够为模型提供多样化的

序号 标签 标签含义

1 Front_head_wear 正确佩戴防毒面具正对镜头

2 Side_head_wear 正确佩戴防毒面具侧对镜头

3 Front_head_no_wear 未佩戴防毒面具正对镜头

4 side_head_no_wear 未佩戴防毒面具侧对镜头

5 Front_head_wear_wrong 错误佩戴防毒面具正对镜头

6 side_head_wear_wrong 错误佩戴防毒面具侧对镜头

7 Back_head 背对镜头
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数据支持，从而增强其泛化能力。通过利用这些样本进行训练，模型能够有效学

习不同场景下的特征与规律。此外，剩余的 4个场景中的 1934个样本被划分为

测试数据集，用于评估模型在未知场景下的性能表现。

图 3-3 数据集类别的统计信息

Fig. 3-3 Statistics of each category in the dataset.

图 3-4 标注框宽高分布

Fig. 3-4 Bboxs width and height distribution

图 3-3和图 3-4分别展示了数据集类别的统计信息以及标注框宽高比的分布

情况。图 3-4进一步以散点图的形式呈现了数据集中边界框长度与宽度的分布。

从图中可以看出，大多数边界框的尺寸小于 300×300像素，并且在尺度上呈现出

显著的多样性，这表明数据集中包含大量小尺度目标。小目标的存在可能导致前

景与背景之间的不均衡问题。由于小目标在图像中占据的区域较小，这种不均衡

可能使模型倾向于将更多区域分类为背景，从而忽略部分小目标。此外，小目标
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的显著特征数量有限，可能导致模型将某些背景区域误分类为目标，进而增加误

检率。这些问题需要在模型设计与训练过程中予以重点关注和优化。

3.2 实验环境

本文的所有实验环境一致，环境参数及训练参数如表 3-2、表 3-3所示。

表 3-2 环境参数

Table 4-1 Environment parameter settings

硬件 型号

CPU Intel® Core™ i9-10980XE CPU @ 3.00GHz
GPU NVIDIA GeForce RTX3090

操作系统 Ubuntu20.4
显存大小 24GB
运行内存 64GB

表 3-3 训练参数设置

Table 4-2 Training parameter settings

参数 设定值

训练轮数 200
批量大小 16
图片尺寸 1280×1280

初始学习率 0.01
学习率动量 0.937

优化器 SGD

3.3 本章小结

本章阐述了防毒面具佩戴检测数据集的相关信息及本文主要实验环境。首先，

对防毒面具的基本特性进行了介绍，涵盖其核心功能、结构组成以及常见分类。

随后，对数据集的统计特征进行了分析，包括各类别标签的数量分布以及边界框

尺寸的统计特性。这些信息为后续模型的训练与评估提供了重要的数据基础。
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第 4章 针对复杂背景干扰和样本不均衡的改进方法

本章针对防毒面具检测场景中存在的复杂背景干扰和样本不均衡的问题，以

YOLOv5模型为基础模型进行针对性改进，用于防毒面具佩戴检测任务。具体改

进包括以下三个方面：首先，在原有三检测层的基础上，引入了一个小目标检测

头（Small Object Detection Head，SODH），以增强模型对小尺度目标的检测能

力；其次，在模型中嵌入了 CBAM（Convolutional Block Attention Module，CBAM）

注意力机制模块[69]，通过有效区分目标与背景信息，提升检测精度，同时避免了

计算复杂度的显著增加；最后，将原模型的二元交叉熵损失函数替换为 Varifocal

Loss[70]，以确保模型在训练过程中更加关注高质量的正样本，从而优化检测性能。

4.1 YOLOv5模型与改进

图 4-1 改进 YOLOv5 模型结构图

Fig.4-1 Diagram of improved YOLOv5 model architecture
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图 4-1 展示了改进后的 YOLOv5-SCV整体结构图，图像输入后在主干网络

部分进行特征提取，在颈部网络中经过新添加的 SODH和 CBAM模块进行特征

提取，最后在检测头进行分类和定位。

4.1.1 新增小目标检测头

由于 YOLOv5目标检测网络的默认采用三个检测头，分别对应中等、较大和

最大尺度的目标检测，但由于深层特征图经过多次下采样，空间分辨率较低，容

易丢失小目标的细节信息，导致小目标检测性能不足。因此，本节通过添加一个

小目标检测头来缓解检测防毒面具佩戴情况时的小目标丢失问题。

如图 4-2所示，新增的红色箭头指示了额外的特征传递路径，而黄色模块则

代表了引入的新增结构。通过将特征提取网络中仅经过两次下采样操作的特征图

（即图中维度为 160×160×128的浅蓝色模块）与新增模块相结合，采用路径聚

合策略进行多层次特征融合，最终输出一个具有更高维度的检测头。这一改进有

效提升了模型对小尺度目标的检测能力，增强了对细微特征的感知与提取，从而

显著优化了整体目标检测性能。

图 4-2 小目标检测头示意图

Fig.4-2 Diagram of small object detection head
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4.1.2 新增 CBAM注意力机制

在计算机视觉领域，传统卷积神经网络往往难以有效捕捉复杂场景中目标的

多样性特征，这在一定程度上制约了其在实际应用中的性能表现。为了解决这一

问题，Sanghyun Woo等人在 2018年提出的一种轻量级注意力机制 CBAM，旨在

克服传统卷积神经网络在处理多尺度、多形状以及多方向信息时的固有局限性。

其设计灵感源于人类视觉系统中注意力机制的工作方式，即通过选择性聚焦于重

要信息来提升感知效率。如图 4-3所示的 CBAM 通过引入双重注意力机制——

通道注意力模块（Channel Attention Module，CAM）和空间注意力模块（Spatial

Attention Module，SAM），显著增强了网络的特征提取能力。通道注意力模块

专注于学习特征图中各通道的重要性，而空间注意力模块则聚焦于特征图中各空

间位置的关键性。

如图 4-4所示的通道注意力机制的目标是学习每个通道的重要性，并为重要

的通道分配更高的权重。其核心思想是通过全局信息聚合和通道间关系建模，动

态调整特征图中各通道的权重。

如图 4-5所示的空间注意力机制的目标是学习特征图中每个空间位置的重要

性，并为重要的位置分配更高的权重。其核心思想是通过空间信息聚合和位置关

系建模，动态调整特征图中各位置的权重。

图 4-3 CBAM注意力机制模块

Fig.4-3 CBAM attention mechanism module

图 4-4 通道注意力模块

Fig.4-4 Channel attention module
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图 4-5 空间注意力模块

Fig4-5 Spatial attention module

4.1.3 解决样本不均衡问题

在 YOLOv5模型中，损失函数由三个核心组件构成：分类损失、边界框回归

损失以及置信度损失。其中，分类损失和置信度损失均采用二元交叉熵损失函数

（Binary Cross-Entropy Loss, BCE Loss）进行计算，以优化目标类别的预测精度

和目标存在的置信度评分。边界框回归损失则基于 IoU函数进行设计，旨在精确

度量预测边界框与真实边界框之间的空间匹配程度，从而提升定位精度。其整体

损失函数如公式（4-1）所示。

������5 = ���� + ���� + ���� (4-1)

然而，二元交叉熵损失函数倾向于将更多的注意力分配给预测概率较高的类

别，即样本数量较多的类别。这种特性导致模型对样本数量较少的类别关注不足，

而本文所研究的防毒面具佩戴检测数据集中存在部分类别样本分布不均衡的问

题，进一步加剧了这一问题。为了解决类别不均衡问题，本章采用 Varifocal Loss

替代 YOLOv5 模型中原有的二元交叉熵损失函数。Varifocal Loss的核心优势在

于其能够通过对正负样本进行非对称加权处理，动态调整不同目标的重要性，从

而有效缓解类别不均衡以及难易样本分布不均的问题。这种改进显著提升了模型

对少数类别的检测能力，同时优化了整体检测结果的质量。Varifocal Loss的公式

如下：

Q���(�, �) = −�[�log � + (1 − �)log (1 − �)], � > 0
−���log (1 − �), � = 0

(4-2)

在公式(4-2)中，�表示模型预测为正样本的概率，�表示样本的标签值。当输

入为正样本时，�表示预测边界框与真实边界框之间的交并比 IoU；当输入为负

样本时，� 的值为 0。参数�用于调节正负样本之间的权重平衡，而参数� 则用于

控制损失函数的难度，使模型能够动态调整对难易样本的关注程度。从公式中可

以看出，当� 的值较大时，表明当前预测框为正样本的概率较高，从而导致其损
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失值增大，这使得模型能够更加聚焦于难以分类的正样本。当 � 为 0时，损失值

则通过标准的 Focal Loss进行计算。

4.2 实验结果与分析

4.2.1 消融实验

为了全面评估不同改进策略对防毒面具佩戴检测模型的影响，本研究基于防

毒面具佩戴检测数据集进行了一系列消融实验，并将结果汇总于表 4-1中。实验

1至实验 4分别探讨了各个模块对模型性能的影响。在实验 1中，采用 YOLOv5n

作为基准模型，其检测结果�1为 69.0%，���0.5为 74.8%，���0.5:0.95为 52.1%。在

实验 2中，将小目标检测头增加到模型中，基准模型的性能得到了较好的提升。

�1提升 7%，���0.5提升 8.5%，���0.5:0.95提升 4.5%。在实验 3中，将 CBAM模块引

入到 YOLOv5n，使得模型�1达到 71.0%，���0.5达到 81.2%，���0.5:0.95达到 57.3%。

实验 4评估了引入 Varifocal loss对模型性能的影响，从表格第四行可以看出相较

于基准模型，�1提升 6.8％，这与实验 2的结果相近。综上所述，本文介绍的三

种方法都有效提高了 YOLOv5 模型对于防毒面具佩戴检测效果。

表 4-1 消融实验

Table 4-1 Ablation experiment

实验 5、实验 6和实验 7主要研究了不同方法组合对模型性能的影响。在实

验 5中，本研究测试了同时增加小目标检测头和 CBAM模块的效果。实验结果�1

达到了 80.0% ，���0.5达到了 85.4%，���0.5:0.95达到了 57.5%。实验 6将小目标

序号 SODH CBAM VariFocal Loss �1(%) ���0.5(%) ���0.5:0.95(%)

1 69.0 74.8 52.1

2 √ 76.0 83.3 56.6

3 √ 71.0 81.2 57.3

4 √ 75.8 81.8 57.7

5 √ √ 80.0 85.4 57.5

6 √ √ 79.2 85.1 58.7

7 √ √ 79.8 85.4 59.1

8 √ √ √ 80.2 86.7 60.0
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检测头和 Varifocal loss同时使用，结果显示�1为 79.2%，���0.5为 85.1%，���0.5:0.95

为 58.7%。实验 7将 CBAM模块和 Varifocal loss同时使用，�1、���0.5和���0.5:0.95

相较于实验 6有稍微提升。基于实验 4、6、7的结果，将基准模型的二元交叉熵

损失函数替换为 Varifocal Loss能够有效提高模型的精度，这主要得益于其能够

有效地缓解类别不平衡问题。

最后，在实验 8中，本章对所提出的方法进行了全面测试。通过融合所有改

进策略，模型的精度得到了显著提升。与基准模型相比，所提方法在�1指标上提

高了 11.2%，���0.5指标上提高了 11.9%，���0.5:0.95指标上提高了 7.9%。这些实

验结果充分验证了所提方法在提高防毒面具检测性能方面的有效性。

4.2.2 对比实验

在本节对比实验中，本文提出的 YOLOv5-SCV模型与当前主流目标检测模

型进行了全面的性能对比，实验结果如表 4-2所示。首先对比经典的两阶段算法

Faster R-CNN、Cascade R-CNN，之后对比单阶段目标检测算法 RetinaNet 以及

YOLO 系列的不同版本，如 YOLOv3、YOLOv5s/m/l、YOLOv7tiny。实验从检

测精度、计算效率、推理速度和模型复杂度四个维度进行了详细分析，以验证

YOLOv5-SCE的综合性能。

在检测精度方面，YOLOv5-SCV在���0.5和���0.5:0.95两个关键指标上均表现

出色。���0.5达到了 86.7%，显著高于 Faster R-CNN、RetinaNet 和 YOLOv5s，

与 YOLOv5l和 YOLOv8s相当，但略低于 Cascade R-CNN。然而，Cascade R-CNN

的高精度是以更高的计算成本和参数量为代价的。在���0.5:0.95 指标上，

YOLOv5-SCV 以 60.0%的成绩超越了所有对比模型，包括两阶段检测算法的

Cascade R-CNN以及 YOLOv5系列的其他版本和 YOLOv7tiny，展现了其在复杂

场景下的鲁棒检测能力。

在计算量方面，YOLOv5-SCV的 GFLOPs仅为 19.2，显著低于 Faster R-CNN、

Cascade R-CNN和RetinaNet，同时也低于YOLOv5m和YOLOv5l。尽管YOLOv5s

和 YOLOv7tiny 的计算量更低，但它们的检测精度均低于 YOLOv5-SCV。这表

明 YOLOv5-SCV在计算效率与检测精度之间实现了更好的平衡。

在推理速度方面，YOLOv5-SCV的 FPS达到了 196，在对比模型中处于较高

水平，显著高于 Faster R-CNN、Cascade R-CNN、RetinaNet以及 YOLOv3。这一
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结果表明，YOLOv5-SCV能够满足实时检测的需求，尤其适用于对速度要求较

高的应用场景。

在模型复杂度方面，YOLOv5-SCV的参数量为 7.54M，相较于 YOLOv5s和

YOLOv7tiny略有增加。与 Faster R-CNN和 Cascade R-CNN相比，YOLOv5-SCV

的模型复杂度显著降低，更适合资源受限的嵌入式设备或移动端应用。

表 4-2 模型性能比较

Table4-2 Performance Comparison of Models

模型 主干
���0.5

(%)

���0.5:0.95

(%)
GFLOPs FPS

Params

(M)

Faster R-CNN ResNet-50-FPN 83.7 55.3 322.34 20 41.15

Cascade

R-CNN
ResNet-50-FPN 88.0 58.0 350.35 17 69.17

RetinaNet ResNet-50-FPN 83.7 54.0 331.00 21 36.23

YOLOv3 Darknet-53 85.5 56.0 154.60 56 61.55

YOLOv5s CSP-DarkNet-53 74.8 52.1 15.80 208 7.03

YOLOv5m CSP-DarkNet-53 81.5 56.9 47.90 110 20.89

YOLOv5l CSP-DarkNet-53 85.1 58.3 107.70 70 46.16

YOLOv7tiny CSP-DarkNet-53 83.5 55.3 13.20 526 6.03

YOLOv5-SCV CSP-DarkNet-53 86.7 60.0 19.2 196 7.54

综合以上实验结果，YOLOv5-SCV在检测精度、计算效率、推理速度和模型

复杂度之间实现了良好的平衡。其性能提升主要归功于本文提出的改进策略，包

括网络结构优化、特征提取增强以及损失函数改进等。这些改进使得模型在保持

较低计算成本和参数量的同时，显著提升了检测精度和推理速度。实验结果表明，

YOLOv5-SCV在目标检测任务中具有显著优势，尤其在精度与效率的平衡上表

现突出，为实际应用提供了更优的解决方案。

4.2.3 实验结果可视化

最后，对部分实验结果进行可视化展示。图 4-6展示了改进后的 YOLOv5模

型的检测效果。实验结果表明，改进后的模型在复杂背景条件下展现出优异的检

测稳定性，能够有效避免误检现象，并实现精准的目标定位与分类。然而，在背
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光场景下，模型的检测置信度出现了一定程度的下降，这可能会对实际应用中的

检测可靠性造成影响。尽管模型在多数场景下表现稳健，但背光条件下的性能衰

减仍需进一步优化，以提升其在多样化环境中的适应性和鲁棒性。未来研究将针

对这一问题展开深入探索，以增强模型在极端光照条件下的检测能力。

图 4-6 改进后的 YOLOv5 模型检测效果图

Fig.4-6 Detection results diagram of the improved YOLOv5 model

（a）YOLOv5模型 P-R图 （b）改进 YOLOv5模型 P-R图

图 4-7 P-R图对比

Fig4-7 P-R curve comparison

如图 4-7所示，改进后的 YOLOv5模型在检测性能上相较于基准模型提升显

著，map0.5 提高了 12.4%。所有目标类别的检测精度均有所改善，其中
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“side_head_wear_wrong”类别的提升幅度最为显著，从基准模型的 38.5%，达到

了 74.8%。这是由于该类别样本数量相对较少，而改进后的 Varifocal Loss 能够

有效分配更多的注意力资源至稀疏样本，从而增强模型对少数类别的检测能力。

这一优化策略不仅提升了模型对“side_head_wear_wrong”类别的识别效果，同时

也进一步增强了整体检测性能，体现了改进算法在类别不平衡问题上的有效性。

4.3 本章小结

本章针对防毒面具检测场景中存在的复杂背景干扰和样本不均衡的问题，提

出了一种基于 YOLOv5框架的改进模型，并将其应用于防毒面具佩戴检测任务。

首先，详细阐述了小目标检测头的设计原理及其在提升小目标检测性能中的作用。

其次，介绍了 CBAM注意力模块的多层次结构及其在增强特征表达能力方面的

优势。此外，采用 Varifocal Loss 替代传统损失函数，以解决类别不均衡问题并

提高模型对难样本的识别能力。为验证改进策略的有效性，本章设计并实施了消

融实验，实验结果证实了三种改进方法在提升模型性能方面的显著贡献。实验结

果表明，改进后的模型在分类能力上取得了显著提升，能够更好地适应复杂多变

的检测场景。最后，通过与其他主流模型的对比实验，进一步验证了改进模型在

检测精度和推理速度上的优越性，充分满足了实际应用的需求。
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第 5章 针对特征层信息融合差和多尺度检测的改进方法

上章提出的 YOLOv5-SCV模型虽然在存在的复杂背景干扰和类别不均衡等

问题上提出了解决方案，但并未解决网络对提取到的不同特征层信息融合效果差

和存在多尺度目标检测的问题，因此本章提出了 YOLOv8-LSE 模型解决上述问

题。

5.1 YOLOv8模型与改进

图 5-1 改进的 YOLOv8 模型结构图

Fig.5-1 Diagram of improved YOLOv8 model architecture

本章针对网络提取到的不同特征层信息融合效果差和存在多尺度目标检测

的问题，以 YOLOv8 为基准框架，提出了一种改进模型——YOLOv8-LSE，并

将其应用于防毒面具佩戴检测任务。改进主要包括以下三个方面，如图 5-1所示：
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首先，在空间金字塔池化融合模块（Spatial Pyramid Pooling Fusion, SPPF）[32]中

引入了大核分离卷积注意力模块（Large Separable Kernel Attention, LSKA）[74]，

以增强不同特征层之间的语义信息融合能力；其次，将主干网络中 P2层的输出

集成到颈部结构，并额外增加了一个小目标检测头，从而提升模型对小尺度目标

的检测性能；最后，在检测头部引入了高效多尺度注意力模块（Efficient

Multi-scale Attention, EMA）[75]，该模块能够有效学习待检测目标的多尺度语义

信息。

5.1.1 改进的 SPPF模块

在传统的卷积神经网络中，卷积操作的大小通常较小。这些小卷积核能够捕

捉局部特征，但在捕捉全局依赖或长距离依赖时会遇到限制。为了克服这一问题，

Kin等人于 2023 年提出大核可分离核注意力机制 LSKA。LSKA 结合了大核卷

积和可分离卷积两种思想，通过大尺寸卷积核扩大感受野以捕捉长距离依赖关系，

同时利用可分离卷积将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积，从而显著减少参数

量和计算量，提升模型的表达能力和效率。此外，LSKA还引入了注意力机制，

动态调整特征图中不同位置的重要性，以增强模型对关键信息的关注。

LSKA注意力机制的结构主要由以下几个关键组件构成：

1.深度卷积：通过小尺寸卷积核对输入数据进行深度卷积操作，以提取局部

特征并增强特征的细节表达能力；

2.展平操作：对深度卷积输出的特征图进行展平处理，以便适应后续的大核

卷积操作；

3.可分离卷积：采用大尺寸可分离卷积核进行卷积计算，该卷积核由多个小

卷积核级联组成，从而在减少参数数量和计算复杂度的同时，保留大感受野的优

势；

4.注意力权重计算：基于可分离卷积的输出，计算注意力权重矩阵，该矩阵

表征了特征图中不同位置之间的相关性；

5.权重应用：将注意力权重与输入特征图进行逐元素相乘，生成加权后的特

征表示，以突出关键信息；

6.聚合特征：对加权特征进行聚合操作，生成统一的特征表示；

https://www.baidu.com/s?rsv_dl=re_dqa_generate&sa=re_dqa_generate&wd=Kin Wai Lau&rsv_pq=b5df9c5e00a19e85&oq=Large separable kernel attention%E6%98%AF%E8%B0%81%E6%8F%90%E5%87%BA%E7%9A%84&rsv_t=ee32qyAbhvpPKNykO49t+/e+rVEHPjuGbphoSJRgIvNz+ezDTuERU8Y0cG+zfBs6pOfgfDs&tn=25017023_17_dg&ie=utf-8
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7.输出：将聚合后的特征传递至后续网络层，用于模型的训练或推理过程。

这一结构设计使得 LSKA 能够在高效计算的同时，显著增强模型对全局上下文

信息的捕捉能力。

如图 5-2所示，将 LSKA 模块融合进空间金字塔池化融合模块 SPPF中，能

够进一步增强多尺度特征的语义融合能力。SPPF通过多尺度池化操作提取不同

感受野的特征，但其在特征融合过程中对全局上下文信息的捕捉能力有限。引入

LSKA 后，SPPF能够利用大核可分离卷积增强特征层之间的长距离依赖关系，

同时通过注意力机制动态调整多尺度特征的权重，从而提升特征融合的效果。这

种改进使得模型在复杂背景和多尺度目标检测任务中表现更加鲁棒，尤其适用于

小目标检测场景。实验结果表明，将 LSKA融入 SPPF后，模型的检测精度显著

提升，同时保持了较高的推理效率，验证了该改进策略的有效性。

图 5-2 SPPF 和 SPPF-LSKA模块示意图

Fig.5-2 Diagram of SPPF and SPPF-LSKA modules

5.1.2 改进的 Neck

由于 YOLOv8网络模型的 Neck结构与 YOLOv5相同，都默认采用三个检测

头，分别对应中等、较大和最大尺度的目标检测。鉴于上一章新增小目标检测头

的分类性能和检测效果均有较大提升。因此，在本节中，对 Neck结构的改进延
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续了上一章中增加小目标检测头的设计思路，并在此基础上进一步优化了特征融

合策略。本节的改进与上一章新增小目标检测头的工作保持一致，均在 Neck部

分引入了额外的小目标检测头，以增强模型对小尺度目标的检测能力。这一设计

通过充分利用浅层特征的高分辨率信息，有效提升了模型在复杂场景下对小目标

的定位与识别精度。本节的主要贡献在于验证了上一章改进策略的通用性和可扩

展性，同时进一步分析了小目标检测头在不同任务场景下的性能表现。

5.1.3 新增 EMA模块

在当前主流的注意力机制研究中，SE（Squeeze and Excitation，SE）[75]、CBAM

等模块在提升模型性能方面展现了显著的效果。但是，这些机制仍存在若干局限

性。SE模块通过 2D全局平均池化计算通道注意力，能够在较低的空间成本下

提升模型表现[76]，但其设计未充分考虑位置信息的建模，导致空间特征的利用不

足。CBAM 模块则通过减少输入张量的通道维度并结合卷积神经网络捕捉位置

信息，然而，由于卷积操作的局部特性，其在处理长距离依赖关系时表现受限。

此外，通道降维策略在跨通道关系建模中可能对深层视觉特征的提取产生负面影

响。以 CA（Coordinate Attention，CA）[77]为例，尽管其在精度上有所提升，但

其全局注意力权重的计算需要消耗额外的计算资源，且难以有效捕捉通道间的长

距离依赖关系。同时，CBAM 模块因引入了额外的注意力分支，导致模型复杂

度和计算量增加，且其性能可能随着网络深度的增加而逐渐衰减。这些局限性表

明，现有注意力机制在效率、长距离依赖建模以及计算资源消耗方面仍有优化空

间。

针对上述问题，深圳航天科工于 2023年 6月提出了一种创新的高效多尺度

注意力机制 EMA模块，其模块结构如图 5-3所示。该机制在处理输入特征图时，

首先将通道划分为若干组，每组包含特定数量的通道；随后，将每组通道重塑为

批量维度，并通过 1×1卷积核实现降维操作；接着，利用 2D全局平均池化对 3×3

分支中的全局空间信息进行编码，同时将 1×1分支的特征转换为与联合激活机制

兼容的维度[78]；最后，将降维后的特征图与原始特征图相加，并通过 Sigmoid函

数生成注意力权重系数。EMA机制的核心优势在于其能够在多尺度上有效捕捉

跨通道关系，通过分组和重塑操作在同一组内及不同组之间建立通道间的关联，

从而显著提升深度视觉表示的建模能力。此外，EMA机制在计算效率方面表现
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突出，其采用的分组和降维策略避免了传统多尺度注意力模块中重复卷积操作带

来的计算开销，在维持强大特征提取能力的同时显著降低了计算成本。

图 5-3 EMA模块示意图

Fig.5-3 Diagram of the EMAmodule.

将 EMA模块集成到 YOLOv8的网络结构中，可以显著提升防毒面具佩戴检

测模型的性能。首先，EMA模块通过多尺度注意力机制增强了特征金字塔网络

的多层次特征融合能力。在防毒面具检测任务中，目标尺度可能因距离差异而变

化，且背景复杂多变，传统 Neck层在特征融合时难以充分捕捉全局上下文信息。

EMA模块通过分组和重塑操作，在同一组内及不同组之间建立通道关联，从而

更好地建模全局上下文信息，显著提升了模型对不同尺度目标的检测能力。其次，

EMA模块通过分组和降维策略，避免了传统注意力机制中重复卷积操作带来的

计算开销，在保持强大特征提取能力的同时显著降低了计算成本，确保了模型在

实时检测任务中的高效性。此外，EMA模块通过动态生成注意力权重，能够自

适应地增强关键特征并抑制冗余信息，从而提升模型在复杂场景下的检测精度和

鲁棒性。
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5.2 实验结果与分析

5.2.1 消融实验

为了全面评估不同改进策略对防毒面具佩戴检测模型的影响，本研究基于防

毒面具佩戴检测数据集进行了一系列消融实验，并将结果汇总于表 5-1中。实验

1至实验 4分别探讨了各个模块对模型性能的影响。在实验 1中，采用 YOLOv8

作为基准模型，其检测结果�1为 76.5%，���0.5为 80.6%，���0.5:0.95为 57.0%。

在实验 2 中，将 LSKA 增加到模型中，基准模型的性能得到了较好的提升。�1

提升 1.3%，���0.5提升 4.3%，���0.5:0.95提升 1.3%。在实验 3中，将小目标检

测头模块引入到 YOLOv8 中，使得模型�1达到 75.3%，���0.5达到 82.3%，

���0.5:0.95达到 57.9%。实验 4评估了增加 EMA注意力机制模块对模型性能的影

响，从表格第四行可以看出相较于基准模型，�1提升 1.3％，这与实验 2的结果

相同。综上所述，本文介绍的三种方法都有效提高了 YOLOv8 模型对于防毒面

具佩戴检测效果。

实验 5、实验 6和实验 7主要研究了不同方法组合对模型性能的影响。在实

验 5中，本研究测试了同时增加 LSKA和小目标检测头模块的效果。实验结果�1

达到了 76.2% ，���0.5达到了 84.5%，���0.5:0.95达到了 59.3%。实验 6 将 LSKA

和 EMA同时使用，结果显示�1为 76.6%，���0.5为 84.3%，���0.5:0.95为 58.5%。

实验 7将小目标检测头模块和 EMA同时使用，�1相较于实验 6有稍微提升。

表 5-1 消融实验表

Table 5-1 Ablation experiment

序号 LSKA SODH EMA F1 ���0.5（%） ���0.5:0.95（%）

1 76.5 80.6 57.0

2 √ 77.8 84.9 58.3

3 √ 75.3 82.3 57.9

4 √ 77.8 83.6 57.5

5 √ √ 76.2 84.5 59.3

6 √ √ 76.6 84.3 58.5

7 √ √ 77.5 83.1 58.0

8 √ √ √ 79.0 85.6 60.5
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最后，在实验 8中，本章对所提出的方法进行了全面测试。通过融合所有改

进策略，模型的精度得到了显著提升。具体的说，与基准模型相比，所提方法

在F1指标上提高了 2.5%，map0.5指标上提高了 5.0%，map0.5:0.95指标上提高了

3.5%。这些实验结果充分验证了所提方法在提高防毒面具检测性能方面的有效性。

5.2.2 对比实验

在本节对比实验中，本文提出的 YOLOv8-LSE 模型与当前主流目标检测模

型进行了全面的性能对比，实验结果如表 5-2所示。首先对比经典的两阶段算法

Faster R-CNN、Cascade R-CNN，之后对比单阶段目标检测算法 RetinaNet 以及

YOLO 系列的不同版本（如 YOLOv8n/s和 YOLOv10n）。实验从检测精度、计

算效率、推理速度和模型复杂度四个维度进行了详细分析，以验证 YOLOv8-LSE

的综合性能。

在检测精度方面，YOLOv8-LSE 在 mAP@0.5 指标上达到 85.6%，在

mAP@0.95指标上达到 60.5%，均优于大多数对比模型。例如，Faster R-CNN的

mAP@0.5为 83.7%，Cascade R-CNN为 88.0%，而 YOLOv5-SCV 为 86.7%。尽

管 Cascade R-CNN在 mAP@0.5上略高于 YOLOv8-LSE，但其计算成本和参数量

显著增加，而 YOLOv8-LSE在保持高精度的同时实现了更高的效率。

在计算量方面，YOLOv8-LSE的计算成本仅为 12.5 GFLOPs，显著低于 Faster

R-CNN 和 Cascade R-CNN，同时也优于 YOLOv5-SCV和 YOLOv8s。与轻量级

模型 YOLOv8n 和 YOLOv10n 相比，YOLOv8-LSE 在计算效率上略有增加，但

其精度提升更为显著。

在推理速度方面，YOLOv8-LSE的推理速度达到 170 FPS，能够满足工业场

景中的实时检测需求。相比之下，Faster R-CNN 和 Cascade R-CNN 的推理速度

分别仅为 20 FPS和 17 FPS，远低于 YOLOv8-LSE。尽管 YOLOv8n和 YOLOv10n

在速度上更快，但其检测精度显著低于 YOLOv8-LSE。

在模型复杂度方面，YOLOv8-LSE 的参数量优化至 3.20M，远低于

YOLOv5-SCV 和 YOLOv8s，同时也优于 Faster R-CNN 和 Cascade R-CNN。与

YOLOv8n和 YOLOv10n相比，YOLOv8-LSE在参数量上略有增加，但其精度和

效率的提升更为显著。
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表 5-2 模型性能比较

Table 5-2 Performance Comparison of Models

模型 主干
���0.5

(%)

���0.5:0.95

(%)
GFLOPs FPS

Params

(M)

Faster R-CNN ResNet-50-FPN 83.7 55.3 322.34 20 41.15

Cascade R-CNN ResNet-50-FPN 88.0 58.0 350.35 17 69.17

RetinaNet ResNet-50-FPN 83.7 54.0 331.00 21 36.23

YOLOv5-SCV CSP-DarkNet-53 86.7 60.0 19.2 196 7.54

YOLOv8n CSP-DarkNet-53 80.6 57.0 8.9 357 3.16

YOLOv8s CSP-DarkNet-53 85.0 59.0 28.8 154 11.2

YOLOv10n CSP-DarkNet-53 83.2 58.1 6.5 413 2.26

YOLOv8-LSE CSP-DarkNet-53 85.6 60.5 12.5 170 3.20

综合以上实验结果，YOLOv8-LSE在检测精度、计算效率、推理速度和模型

复杂度之间实现了良好的平衡。其性能提升主要归功于本文提出的改进策略，包

括网络结构优化、特征提取增强等方法。这些改进使得模型在保持较低计算成本

和参数量的同时，显著提升了检测精度和推理速度。实验结果表明，YOLOv8-LSE

在目标检测任务中具有显著优势，尤其在精度与效率的平衡上表现突出，为实际

应用提供了更优的解决方案。

5.2.3 实验结果可视化

最后，通过可视化分析对部分实验结果进行了展示。如图 5-4所示，改进后

的 YOLOv8 模型在检测性能上相较于基准模型实现了显著提升，整体精度提高

了 5%。实验结果表明，YOLOv8基准模型在样本数量较多的类别上已经表现出

较高的识别精度，而改进后的模型在所有目标类别的检测精度上均有所提升。其

中，“side_head_wear_wrong”类别的提升幅度最为显著，其精度从基准模型的

55.9%提升至 69.5%。这一显著提升主要归因于该类别在基准模型中的检测精度

相对较低，改进后的模型通过优化特征提取和融合策略，进一步增强了对该类别

的识别能力。改进后的模型在整体检测性能上也得到了优化，为模型在复杂场景

下的整体性能提升提供了可靠支持。
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（a）YOLOv8模型 P-R图 （b）YOLOv8-LSE模型 P-R图

图 5-4 P-R图对比

Fig5-4 P-R curve comparison

（a）YOLOv8检测效果图 （b）YOLOv8-LSE检测效果图

图5-5 改进前后的检测效果对比

Fig.5-5 Comparison of detection performance and after improvement

图 5-5展示了 YOLOv8基准模型与改进后的 YOLOv8模型的检测效果对比。

从图中左侧的基准模型检测结果可以看出，原模型存在明显的误检、错检以及检

测精度不足的问题。分图 1中，模型错误地将背景区域误检为“back_head”；分

图 2中，模型将“front_head_no_wear”类别错误地识别为“side_head_no_wear”；分

图 3中，模型对“front_head_wear”类别的检测置信度仅为 30%左右，表明其定位

与分类能力存在显著不足。相比之下，改进后的 YOLOv8 模型不仅能够准确识
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别目标类别，还显著提升了检测精度，有效解决了基准模型中的误检和错检问题。

实验结果可视化表明，改进策略在提升模型检测性能方面具有显著效果。

5.3 本章小结

本章针对网络提取到的不同特征层信息融合效果差和存在多尺度目标检测

的问题，提出了一种基于 YOLOv8 框架的改进模型。首先，详细阐述了 LSKA

的设计原理及其对增强多尺度特征的语义融合能力；其次，介绍了小目标检测头

的优势。此外，采用 EMA注意力模块以增强模型对目标特征信息的学习能力，

提高对小目标的检测精度。为验证改进策略的有效性，本章设计并实施了消融实

验，实验结果证实了三种改进方法在提升模型性能方面的显著贡献。实验结果表

明，改进后的模型在分类能力上取得了显著提升，能够更好地适应复杂多变的检

测场景；最后，通过与其他主流模型的对比实验，进一步验证了改进模型在检测

精度和推理速度上的优越性，充分满足了实际应用的需求。
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第 6章 针对小目标检测困难和特征信息提取差的改进方法

上章提出的 YOLOv8-LSE 模型虽然在不同特征层信息融合效果差和多尺度

目标检测的问题上提出了解决方案，但小目标检测头 SODH造成了过多的冗余

计算，导致模型复杂度变大，且并未对小目标检测困难、特征信息提取能力差以

及样本不均衡的问题进行解决，因此本章提出了基于 YOLOv10的改进方法解决

上述问题。

6.1 YOLOv10模型与改进

图 6-1 改进的 YOLOv10模型结构图

Fig.6-1 Diagram of improved YOLOv10 model architecture
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本章针对模型对小目标检测困难、特征信息提取能力差的问题以 YOLOv10

为基准模型进行改进，首先设计了小目标语义信息增强金字塔 STSIEP，以增强

对小目标的语义信息特征融合效果，其次在 Neck 中使用 RCS-OSA替换原模型

的 C2f，对提取的特征信息进行增强及融合，最后使用指数滑动样本加权函数

EMA-Slide Loss替换原模型的交叉熵损失函数，解决样本不平衡的问题，增强了

模型的鲁棒性。SRE-YOLO目标检测平均精度 mAP@0.5:0.95相较于基线模型提

高了 3.3%，达到了 61.4%，表明该模型具有较高的检测精度。改进后 SRE-YOLO

模型结构图如图 6-1所示。

6.1.1 改进的特征融合模块

原有的 YOLOv10模型只有 P3、P4、P5三种不同尺度的检测层，P3层的特

征图已经下采样到 80x80，对于小于 32x32的目标来说特征信息较少，因此，检

测小目标是比较困难的。而传统的方法通常是在 P3层之前增加一个额外的小目

标检测头，以增强对小目标的检测。然而，这可能会导致更高的计算复杂度和更

长的后处理时间。为了避免这些问题，本章使用 CSP思想[23]和 OmniKernel[78]进

行改进，设计了 CSPOmniKernel 进行特征融合构建出小目标语义信息增强金字

塔 STSIEP，CSPOmniKernel模块结构如图 6-2所示。该模块应用核大小为 K×K

的深度卷积来追求大的感受野，并使用 1×K和 K×1深度卷积来获取上下文信息，

通过 SPDConv处理语义信息，提取富含小目标信息的特征。然后将这些特征集

成到 P3层中。这种方法有效地学习了从全局到局部尺度的特征表示，最终提高

了小目标的检测性能。

图 6-2 CSPOmniKernel模块结构图

Fig.6-2 Diagram of the CSPOmniKernel module

CSP思想是在 YOLOv4和 YOLOv5中首次引入，并成为后续 YOLO 系列模

型的重要优化策略，其核心在于通过部分 Partial Cross Stage Connect来减少计算

冗余、增强特征复用能力，并缓解深层网络中的梯度消失问题。CSP模块通过将
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输入特征图沿通道维度分为两部分来实现部分跨阶段连接。其中一部分特征图直

接传递到下一阶段，保留原始信息；另一部分则经过密集的卷积操作提取更丰富

的特征表示。随后，这两部分特征图通过拼接或逐元素相加的方式进行融合，从

而整合不同层次的信息。这种设计不仅减少了计算量，还增强了特征的多样性和

复用能力。

OmniKernel模块是 Cui等人于 2024年提出的一种卷积神经网络模块，专为

图像恢复任务设计，旨在通过多尺度特征表示学习提升模型性能。其核心思想在

于结合全局、大尺度和局部特征表示，以增强模型对多尺度退化图像的重建能力。

OmniKernel模块的设计灵感来源于 Transformer模型的全局感受野优势，但通过

卷积神经网络实现，避免了 Transformer因输入尺寸二次增长带来的计算复杂度

问题。

OmniKernel模块如图 6-3所示，由三个并行分支组成，分别用于捕捉不同尺

度的特征信息。全局分支通过双域通道注意模块（Dual-domain Channel Attention

Module, DCAM）和基于频率的空间注意模块（Frequency-based Spatial Attention

Module, FSAM）实现全局感知场。DCAM在通道维度上动态调整特征权重，而

FSAM利用傅里叶变换在频域中捕捉全局信息，从而增强模型对整体图像内容的

理解。大分支采用异常大的卷积核进行深度卷积，以扩大感受野，并通过 1×K

和 K×1的条状卷积捕捉不同形状的上下文信息，进一步提升特征表示能力。局

部分支则使用 1×1深度卷积补充局部信息，确保模型能够捕捉小尺度退化细节。

通过将这三个分支的特征进行融合，OmniKernel 模块能够有效整合从全局到局

部的多粒度特征，显著提升图像恢复的精度。

图 6-3 OmniKernel模块结构图

Fig.6-3 Diagram of the OmniKernel module
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6.1.2 改进信息提取模块

RCS-OSA模块是Ming Kang等人于 2023年提出的一种目标检测模块[79]，旨

在通过优化特征提取过程提升模型的计算效率和检测精度。其核心思想结合了

RCS（Reparameterized Convolution based on channel Shuffle，RCS）和 OSA

（One-Shot Aggregation，OSA）技术，通过通道混洗、重参数化卷积和一次性聚

合，显著增强了模型的特征表示能力和计算效率。

RCS-OSA模块的主要目的是有效地减小通道尺寸，增强空间对象注意力。

RCS 模型结构如图 6-4 所示，使用具有 3×3 卷积、1×1 卷积和 Identity 分支的

RepVGG结构进行训练，多分支拓扑允许在训练过程中提供更丰富的特征信息。

在推理阶段，使用 3×3 卷积的 RepConv进行结构重参数化，简单的单分支结构

减少了推理阶段的内存和计算量，提高了推理速度。同时在通道维度上由

RepVGG 和 RepConv进行拼接，然后用张量的通道分割部分拼接。最后，通过

Channel Shuffle对两个分支特征图通道进行重组，促进不同通道之间的信息交换，

提取更丰富的特征信息。为了减轻与 RCS模块相关的计算负担，通过结合 RCS

和 OSA提出了 RCS-OSA模块，如图 6-5所示。该模块通过反复堆叠 RCS模块

来实现功能重用。OSA路径上保留了三个特征级联，以减少计算工作量，实现

高精度的快速推理。

图 6-4 RCS模块结构图

Fig.6-4 Diagram of the RCS module

将 RCS-OSA模块集成到 YOLOv10模型中，对防毒面具佩戴检测任务具有

显著的性能提升。首先，RCS-OSA模块通过增强特征提取能力，提高了模型对

小尺度目标的检测精度。其次，其高效的计算特性使得模型在保持高精度的同时，
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可以实现工业场景下实时检测，特别适用于复杂场景下的防毒面具佩戴检测任务。

此外，RCS-OSA模块通过一次性聚合和通道混洗操作，增强了模型对多尺度目

标的检测能力，有效减少了误检和漏检现象。

图 6-5 RCS-OSA模块结构图

Fig.6-5 Diagram of the RCS-OSAmodule

6.1.3 改进损失函数

YOLOv10 目前的类别分类损失采用二元交叉熵损失。交叉熵损失在训练过

程中需要模型具有较高的稳定性。然而，在模型训练的初始阶段学习率必须较小，

否则可能导致不稳定、振荡或梯度爆炸。同时，交叉熵损失对类别不平衡问题非

常敏感，这意味着训练集中样本较少的类别可能会被忽略[79]。相比之下，Yu 等

人于 2022年提出的样本加权函数 Slide-Loss 在缓解类别不平衡问题方面表现出

显著效果。为了进一步增强训练过程中的模型稳定性，刘等人基于 Slide-Loss提

出了改进的 EMA-SlideLoss。SlideLoss的公式如公式（6-1）所示，其中�表示所

有边界框的平均交并比值即 IoU值。IoU值低于�的样本被归类为负样本，高于�

的样本被归类为正样本。然而，由于分类边界不明确，边界附近的样本往往会产

生较大的损失。为了更好地利用这些边界样本来训练网络，本章首先根据参数�

将样本分为正样本和负样本。随后，应用样本加权函数 SlideLoss以增强模型训

练时对边界样本的关注度。

�(�) =
1 �⩽� − 0.1
e1−� � < � < � − 0.1
e1−� �⩾�

(6-1)
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���� = � × 1 − exp  −
�

tau
× ����−1 + (1 − �) × auto_iou (6-2)

�(�) =
1 �⩽���� − 0.1
e1−���� ���� < � < ���� − 0.1
e1−� �⩾����

(6-3)

但是，样本加权函数 Slide Loss并未实现真正的滑动机制，因此本章引入指

数移动平均（Exponential Moving Average, EMA）的思想，以优化均值μ的计算过

程。通过动态调整指数移动平均值，并对损失函数进行自适应优化。如式（6-2）

所示，其中 auto_iou表示时间步的观测值，d 为衰减因子，t 为当前迭代次数，tau

为训练总迭代次数。当 t=tau 时，衰减因子 d 逐渐增加至ee−1。这种设计使得在

训练初期，模型更倾向于依赖历史数据（即 EMA），而在训练后期，模型则更

加关注当前观测值[79]。最终的损失函数计算如式（6-3）所示。

尽管本研究所使用的数据集已具备较高的广泛性和丰富性，但由于负样本数

量相对较少，仅依靠这些数据训练模型仍存在不足。为此，本章引入了一种改进

的损失函数——EMA-Slide Loss，有效解决了样本不平衡问题，并显著增强了模

型的鲁棒性。实验结果表明，EMA-Slide Loss在提升模型性能的同时，能够更好

地适应复杂场景下的训练需求。

6.2 实验结果与分析

6.2.1 消融实验

为了系统评估STSIEP、RCS-OSA和EMA-Slide Loss模块对模型性能的贡献，

我们进行了全面的消融实验。实验设计旨在分析这些模块对���0.5:0.95、计算复杂

度和参数量的影响，并将结果汇总于表 6-1中。实验 1至实验 4分别探讨了各个

模块对模型性能的影响。在实验 1 中，采用 YOLOv10 作为基准模型，模型的

���0.5:0.95为 58.1%，计算复杂度为 6.5 Gflops，参数量为 2.3M。在实验 2中，引

入 STSIEP模块后，模型精度显著提升至 60.4%，但计算复杂度和参数量分别增

加至 12.4 Gflops和 3.1M，表明该模块在提升性能的同时增加了计算负担。在实

验 3中，仅使用 RCS-OSA模块时，模型的���0.5:0.95为 59.3%，计算复杂度和参

数量分别增加至 15.3 Gflops和 4.1M。实验 4评估了将基准模型的损失函数替换
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为 EMA-Slide Loss对模型性能的影响，从表格第四行可以看出相较于基准模型，

���0.5:0.95提升至 58.6%。综上所述，本文介绍的三种方法都有效提高了 YOLOv8

模型对于防毒面具佩戴检测效果。

实验 5、实验 6主要研究了不同方法组合对模型性能的影响。在实验 5中，

本研究测试了同时使用 STSIEP 和 RCS-OSA 模块时，���0.5:0.95进一步提升至

60.7%，计算复杂度和参数量分别为 15.4 Gflops 和 4.2M，表明这两个模块具有

协同效应。实验 6同时使用 RCS-OSA和 EMA-Slide Loss模块时，模型的���0.5:0.95

为 59.8%。

最后，在实验 7中，本章对所提出的方法进行了全面测试。通过融合所有改

进策略，模型的精度得到了显著提升。与基准模型相比，���0.5:0.95指标上提高了

3.3%，达到了 61.4%。这些实验结果充分验证了所提方法在提高防毒面具检测性

能方面的有效性。

表 6-1 消融实验表

Table 6-1 Ablation experiment

6.2.2 对比实验

为验证 STSIEP改进特征提取模块的有效性，现将其他改进 FPN的模块引入

到 YOLOv10基线模型中，进行对比实验，实验结果如表 6-2所示。传统的增强

检测小目标效果的方法是在 P3层之前增加一个额外的小目标检测头 SODH，如

第四章和第五章本工作一样，但是从实验 1和实验 2的对比中可以看出，本章提

出的 STSIEP仅仅比 SODH高出了 0.3的参数量，但是���0.5:0.95提升了 1.8%，

序号 STSIEP RCS-OSA EMA-Slide Loss ���0.5:0.95(%) Gflops Params(M)

1 58.1 6.5 2.3

2 √ 60.4 12.4 3.1

3 √ 59.3 15.3 4.1

4 √ 58.6 6.5 2.3

5 √ √ 60.7 15.4 4.2

6 √ √ 59.8 15.3 4.1

7 √ √ √ 61.4 15.4 4.2
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且计算量也降低了2.7G，因此本章提出的STSIEP具有对小目标更强的检测效果。

相较于 CGRFPN[80]，从实验 3中可以看出，虽然 STSIEP的计算量和参数量都更

大，但明显���0.5:0.95高于 CGRFPN2.0%。

表 6-2 STSIEP模块对比实验表

Table 6-2 Comparative Experiment Table of the STSIEPModule

为验证 RCS-OSA 替换 C2f 的有效性，现将其他替换 C2f 的模块引入到

YOLOv10基线模型中，进行对比实验，实验结果如表 6-3所示。RCS-OSA相较

于MogaBlock[81]和WTConv[82]，���0.5:0.95都有显著优势，分别高出 0.9%和 1.4%，

且参数量提升不大。

表 6-3 RCS-OSA模块对比实验表

Table 6-3 Comparative Experiment Table of the RCS-OSAModule

接下来将本文提出的YOLOv10-SRE模型与当前主流目标检测模型进行了全

面的性能对比，实验结果如表6-4所示。首先对比经典的两阶段算法Faster R-CNN、

Cascade R-CNN，之后对比单阶段目标检测算法 RetinaNet，还有前两章本文提出

的 YOLOv5-SCV和 YOLOv8-LSE。实验从检测精度、计算效率、推理速度和模

型复杂度四个维度进行了详细分析，以验证 YOLOv10-SRE的综合性能。

YOLOv10-SRE相较于常见的两阶段检测算法 Faster R-CNN、Cascade R-CNN

和单阶段检测算法 RetinaNet、和 YOLOv11和 HYPER-YOLO[83]，���0.5:0.95是

最高的，达到了 61.4%，���0.5达到了 88.0%，同 Cascade R-CNN并列最高，但

是计算量和参数量都显著优于 Cascade R-CNN。

序号 STSIEP SODH CGRFPN ���0.5:0.95（%） Gflops Params(M)

1 √ 60.4 12.4 3.1

2 √ 58.6 15.7 2.8

3 √ 58.4 6.8 2.7

序号 RCS-OSA MogaBlock WTConv ���0.5:0.95（%） Gflops Params(M)

1 √ 59.3 15.3 4.1

2 √ 58.4 7.6 5.4

3 √ 57.9 5.8 2.1
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相较于上一章的改进 YOLOv8算法，本章改进的 YOLOv10算法，由于集成

的模块的参数量和计算量稍大，但是检测效果也是最高的，���0.5分别高于

YOLOv5-SCV和 YOLOv8-LSE1.3%和 2.4%，���0.5:0.95分别高出 1.4%和 0.9%，

并且因为 YOLOv10 模型的 NMS-free 创新，本章提出的 YOLOv10-SRE 的 FPS

是最高的。

综合以上实验结果，YOLOv10-SRE在检测精度、计算效率、推理速度和模

型复杂度之间实现了良好的平衡。其性能提升主要是因为于本章提出的改进策略，

包括优化特征提取模块、损失函数改进等方法。这些改进使得模型在保持较低计

算成本和参数量的同时，显著提升了检测精度和推理速度。

表 6-4 模型性能比较

Table 6-4 Performance Comparison of Models

6.2.3 实验结果可视化

最后，对部分测试的结果进行可视化展示，从图 6-5中可以看出本文改进的

YOLOv10-SRE相较于基准模型的 mAP@0.5提升了 4.7%，所有类别的检测精度

都有所提升，其中提升最大的类别为“side_head_wear_wrong”，提升了 13.6%，

这是由于更换损失函数为 EMA-SlideLoss，提升了模型对少样本类别的关注度，

从而增强了检测效果。

模型 主干
���0.5

(%)

���0.5:0.95

(%)
GFLOPs FPS

Params

(M)

Faster R-CNN ResNet-50-FPN 83.7 55.3 322.34 20 41.15

Cascade R-CNN ResNet-50-FPN 88.0 58.0 350.35 17 69.17

RetinaNet ResNet-50-FPN 83.7 54.0 331.00 21 36.23

YOLOv10n CSP-DarkNet-53 83.2 58.1 6.5 413 2.26

YOLOv11n CSP-DarkNet-53 84.0 58.5 6.6 384 2.6

HYPER-YOLO CSP-DarkNet-53 85.6 58.7 13.7 161 3.9

YOLOv5-SCV CSP-DarkNet-53 86.7 60.0 19.2 196 7.54

YOLOv8-LSE CSP-DarkNet-53 85.6 60.5 12.5 170 3.20

YOLOv10-SRE CSP-DarkNet-53 88.0 61.4 15.4 232 4.20
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（a）YOLOv10模型 P-R图 （b）YOLOv10-SRE模型 P-R图

图 6-5 P-R图对比

Fig6.5 P-R curve comparison

（a）原模型检测效果图 （b）SRE-YOLO 检测效果图

图6-6 改进前后的检测效果对比

Fig.6-6 Comparison of detection performance and after improvement

在图 6-6中，对比了原模型 YOLOv10n（a）和本研究改进的 YOLOv10-SRE

模型（b）的检测效果，第一行到第三行分别是正确佩戴防毒面具侧对镜头、背

对镜头、未佩戴防毒面具侧对镜头及背对镜头，可以看出相比较于原 YOLOv10n

模型，SRE-YOLO 对小于 32×32的待检测小目标的更加敏感，能够更好的兼顾
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深层特征的语义信息和浅层特征的细节信息。明显提升了检测精度和检测正确率，

同时改善了原模型的漏检问题。

6.3 本章小结

本章针对模型对小目标检测困难、特征信息提取能力差的问题，提出了一种

基于YOLOv10框架的改进模型。首先设计了小目标语义信息增强金字塔 STSIEP，

以增强对小目标的语义信息特征融合效果，其次在 Neck 中使用 RCS-OSA替换

原模型的 C2f，对提取的特征信息进行增强及融合，最后使用指数滑动样本加权

函数 EMA-Slide Loss 替换原模型的交叉熵损失函数，解决样本不平衡的问题，

增强了模型的鲁棒性。首先，详细阐述了 STSIEP的设计原理及其对增强多尺度

特征的语义融合能力。其次，介绍了 RCS-OSA替换原模型的 C2f的优势。此外，

采用 EMA-Slide Loss 替代传统损失函数，以解决类别不均衡问题并提高模型对

难样本的识别能力。为验证改进策略的有效性，本章设计并实施了消融实验，实

验结果证实了三种改进方法在提升模型性能方面的显著贡献。实验结果表明，改

进后的模型在检测能力上取得了显著提升，能够更好地适应复杂多变的检测场景。

最后，通过与其他主流模型的对比实验，进一步验证了改进模型在检测精度和推

理速度上的优越性，充分满足了实际应用的需求。
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第 7章 总结与展望

7.1 工作总结

在化工生产环境中，防毒面具作为关键的个人防护装备，能够有效滤除有害

气体、粉尘及颗粒物，从而保障作业人员的呼吸系统安全。然而，由于操作规范

执行不力或其他因素，部分工人未能严格按照要求佩戴防毒面具，导致一系列呼

吸道损伤及中毒等安全事故的发生。为此，开发一套实时检测防毒面具佩戴状态

的系统显得尤为重要。该系统依托摄像头采集图像数据，并结合先进的算法对作

业人员面部区域进行实时分析，以判定其是否规范佩戴防毒面具。当检测到未按

规定佩戴的情况时，系统将即时触发警报机制，提醒相关人员及时纠正行为，从

而有效预防潜在的安全隐患。此外，该监测系统还具有提升作业人员安全意识的

辅助功能。通过实时监控与预警反馈，工人能够更加深刻地认识到规范佩戴防毒

面具的必要性，进而增强遵守安全操作规程的自觉性。本研究采用基于深度学习

的目标检测技术，针对工业场景中防毒面具佩戴检测任务所面临的类别分布不均

衡、目标多尺度变化以及复杂背景干扰等挑战，对模型进行了针对性优化与改进。

本文的主要贡献包括以下几个方面：

（1）为构建高性能的深度学习目标检测模型，本研究深入工业现场采集了

大量作业场景的视频素材。随后，对获取的视频数据进行了预处理，以构建初始

数据集。对原始数据集进行了精细化标注，后进一步对数据集进行了统计分析，

初步揭示了任务中潜在的技术难点，例如目标尺度的显著差异、形态的多样性以

及背景环境的复杂干扰等。

（2）针对防毒面具检测场景中存在的复杂背景干扰和样本不均衡的问题，

提出了一种基于 YOLOv5 的改进模型。首先，在原有三检测层的基础上，引入

了一个小目标检测头 SODH，以增强模型对小尺度目标的检测能力；其次，在模

型中嵌入了 CBAM注意力机制模块，通过有效区分目标与背景信息，提升检测

精度，同时避免了计算复杂度的显著增加；最后，将原模型的二元交叉熵损失函

数替换为 Varifocal Loss，以确保模型在训练过程中更加关注高质量的正样本，从

而优化检测性能。相较于基准模型，改进后的 YOLOv5 模型���0.5:0.95指标上提

高了 7.9%。
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（3）针对网络提取到的不同特征层信息融合效果差和存在多尺度目标检测

的问题，提出一种基于 YOLOv8 的改进方法。首先，在空间金字塔池化融合模

块 SPPF中引入了大核分离卷积注意力模块 LSKA，以增强不同特征层之间的语

义信息融合能力；其次，将主干网络中 P2层的输出集成到颈部结构，并额外增

加了一个小目标检测头 SODH，从而提升模型对小尺度目标的检测性能；最后，

在检测头部引入了高效多尺度注意力模块 EMA，能够有效学习待检测目标的多

尺度语义信息。相较于基准模型，改进后的 YOLOv8 模型���0.5:0.95指标上提高

了 3.5%。

（4）针对模型对小目标检测困难、特征信息提取能力差的问题，提出基于

YOLOv10 的改进模型 SRE-YOLO，首先设计了小目标语义信息增强金字塔

STSIEP，以增强对小目标的语义信息特征融合效果，其次在 Neck 中使用

RCS-OSA替换原模型的 C2f，对提取的特征信息进行增强及融合，最后，采用

EMA-slide Loss替换原模型损失函数，以增强类别分类能力，提高训练的稳定性。

相较于基准模型，改进后的 YOLOv10模型���0.5:0.95指标上提高了 3.3%。

7.2 未来展望

在后续研究中，本研究计划进一步探索基于深度学习的目标检测算法，旨在

显著提升防毒面具佩戴检测任务的精度与鲁棒性。具体研究方向包括但不限于以

下几个方面：

（1）数据集优化：当前研究中所采用的数据集可能存在标注误差或类别分

布不均衡等问题，这些问题将对模型的性能产生显著影响。在后续工作中，本研

究将致力于提升数据集的质量，以增强模型的泛化能力。具体措施包括实施数据

清洗流程以剔除噪声样本，以及通过标注修正机制消除标注偏差。此外，还将引

入数据平衡技术以缓解类别不均衡问题。通过这些优化手段，确保模型能够从训

练数据中更有效地提取鲁棒的特征表示和学习泛化模式，从而提升其在真实场景

中的检测性能。

（2）尽管本研究在防毒面具佩戴检测任务中采用了 YOLO 系列，并对其中

的 YOLOv5、YOLOv8和 YOLOv10进行改进，但现有方法仍存在一定的优化潜

力。在后续研究中，将重点探索更先进的深度学习框架与技术，例如更先进的

YOLO版本和研究人员提出的更高效的目标检测模块。通过引入这些前沿技术，
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旨在进一步提升模型的检测精度、鲁棒性及泛化能力，以应对复杂工业场景中的

多样化挑战。

（3）实现目标追踪：在工业场景的实际应用中，由于工作人员进行走动会

背对摄像头，无法检测是否规范佩戴防毒面具，因此只进行工作人员的防毒面具

佩戴检测任务是不够的，后续希望可以对工作人员进行目标追踪，通过改进追踪

算法对背对摄像头的工作人员进行追踪检测，满足更多的任务需求，具有更高的

应用价值。
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