
地下矿山作业人员佩戴安全帽智能检测方法

杜青，  杨仕教，  郭钦鹏，  张焕宝，  王昱琛，  尹裕

（南华大学  资源环境与安全工程学院，湖南  衡阳　421001）

摘要：基于视觉图像方法是目前矿井人员佩戴安全帽智能检测的热点，但现有方法所用的地下矿山数据较

少，安全帽特征分类不够精确。通过采集地下矿山采场、井巷等实际生产场景的图像，构建了矿山安全帽佩戴数

据集——MHWD，并将安全帽佩戴情况进一步细分为正确佩戴、不规范佩戴和未佩戴 3 类。采用 YOLOX 算法

进行人员佩戴安全帽检测，为了增强 YOLOX 提取全局特征的能力，引入注意力机制，即在 YOLOX 骨干网的空

间金字塔池化瓶颈层嵌入有效通道注意力模块，在路径聚合特征金字塔网络每个上采样和下采样后添加卷积块

注意力模块，由此构建了 YOLOX−A 模型。采用 MHWD 训练 YOLOX−A 模型并进行验证，结果表明，针对照度

低、模糊、有人员遮挡的矿井图像，YOLOX−A 模型能够准确识别人员佩戴安全帽情况，对不规范佩戴、正确佩戴

和未佩戴安全帽 3 种分类结果的 F1 分数分别为 0.86，0.92，0.89，平均精度分别为 93.16%，95.76%，91.69%，平均

精度均值为 93.54%，整体 F1 分数较 YOLOX 模型提升 4%，检测精度高于主流目标检测模型 EfficientDet，
YOLOv3，YOLOv4，YOLOv5，YOLOX。
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Intelligent detection method of working personnel wearing safety helmets in underground mine
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Abstract:  Visual  image-based  methods  are  currently  a  hot  topic  in  intelligent  detection  of  mine  personnel
wearing safety helmets. However, existing methods use limited underground mining data and the classification of
safety  helmet  features  is  not  accurate  enough.  By  collecting  images  of  actual  production  scenes  such  as
underground mining sites  and roadways,  a  mining helmet  wearing dataset  (MHWD)  is  constructed.  The helmet
wearing situation is further divided into three categories: correct wearing, non-standard wearing, and non wearing.
YOLOX  algorithm  is  used  to  detect  personnel  wearing  helmets.  In  order  to  enhance  YOLOX's  capability  to
extract  global  features,  the  attention  mechanism  is  introduced.  The  effective  channel  attention  module  is
embedded  in  the  spatial  pyramid  pooling  bottleneck  layer  of  YOLOX's  backbone  network.  The  convolutional
block attention module is added after each upsampling and downsampling of the path aggregation feature pyramid
network,  thus  the  YOLOX-A model  is  built.  By  using  MHWD, the  YOLOX-A model  is  trained  and  validated.
The results show that the YOLOX-A model can accurately identify the wearing of safety helmets by personnel in
mine  images  with  low  illumination,  blurriness,  and  personnel  obstruction.  The F1  scores  for  the  classification
results  of  non-standard  wearing,  correct  wearing,  and  non  wearing  safety  helmets  are  0.86,  0.92,  and  0.89,
respectively. The average precision is 93.16%, 95.76%, and 91.69%. The average precision mean is 93.54%. The 
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overall F1  score  is  4%  higher  than  the  YOLOX model.  The  detection  precision  is  higher  than  the  mainstream
target detection models EfficientDet, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5 and YOLOX.

Key words: underground mines;  target  detection; detection of personnel wearing safety helmets; YOLOX;
attention mechanism

 0　引言

在地下矿山生产中，对作业人员佩戴安全帽情

况进行检测对保障其人身安全和生产安全具有重要

意义[1]。目前矿山生产中的行为监测通常采用人工

方式，调度室监控人员通过视频监控数据判断作业

人员的不安全行为[2]。该方式费时费力，误检率高，

且难以实现全程监控。因此，地下矿山作业人员不

佩戴或不规范佩戴安全帽的情况仍时有发生。

随着矿山智能化技术的不断发展，有学者对矿

山作业人员佩戴安全帽智能检测进行了研究，其中

以基于视觉图像的检测方法为热点[3-4]。李晓宇等[5]

提出了一种基于超像素特征提取与 SVM（Support
Vector Machine，支持向量机）分类的矿井人员安全帽

分割方法。毕林等[6]构建了 3种不同深度的卷积神

经网络，对矿山背景及矿工是否佩戴安全帽进行检

测。仝泽友等[7]基于 Inception-V3网络模型，实现矿

工人脸识别及安全帽佩戴检测。上述方法较人工方

式极大提高了检测效率，但由于所用的地下矿山数

据较少，导致安全帽特征分类不够精确。

近年来，深度学习算法在工业检测领域应用越

来越广泛。其中，基于单阶段的 YOLO系列算法[8-10]

发展迅速，其检测速度快，对于小目标检测精度高，

被许多学者用于工业现场施工环境下的作业人员佩

戴安全帽检测研究中[11-15]，为实现地下矿山环境下

人员佩戴安全帽智能检测提供了参考。基于此，本

文采用对小目标识别效果好的 YOLOX算法[10]进行

地下矿山作业人员佩戴安全帽智能检测。考虑

YOLOX采用多层残差网络结构提取目标特征，过分

关注特征图局部特征而忽略了全局特征信息，将

AM（Attention Mechanism，注意力机制）引入 YOLOX，

以增强全局特征提取能力，由此构建了 YOLOX−
A模型。针对目前缺少适用矿山安全帽检测数据集

的问题，通过采集地下矿山实际生产场景的图像，构

建了 MHWD（Mine Helmet Wearing Dataset，矿山安全

帽佩戴数据集），其包含 12个地下矿山不同场景中

作业人员佩戴安全帽的图像，并对安全帽佩戴情况

进行进一步细分。基于 MHWD对 YOLOX−A模型

进行训练和验证，结果表明该模型能对地下矿山现

场中不同场景与不同尺度的安全帽进行准确识别。

 1　数据集构建

 1.1　作业人员佩戴安全帽图像分类

地下矿山企业要求下井人员需将安全帽戴正，

帽舌朝正前方；调节下颌调节器，使下颌带紧贴下

颚，并携带好矿灯。作业人员佩戴安全帽检测通常

分为佩戴与不佩戴两类，难以满足实际检测需求。

考虑目前大多数地下矿山为方便下井人员作业，将

矿灯安置在安全帽上，因此将人员佩戴安全帽图像

划分为正确佩戴、不规范佩戴（佩戴未携带矿灯的安

全帽）和未佩戴 3种，如图 1所示。
 
 

（a） 正确佩戴 （b） 不规范佩戴 （c） 未佩戴

图 1    地下矿山作业人员佩戴安全帽图像分类

Fig. 1    Image classification of working personnel wearing

safety helmets in underground mine
 

 1.2　MHWD 制作

基于深度学习的目标检测模型前期需要大量的

标签样本，以提升模型的准确度和泛化能力。

SHWD（Safety Helmet Wearing Dataset）[16]是目前最大

的开源安全帽检测数据集，通过网络爬虫收集了部

分露天工地场景下工人佩戴安全帽的图像，以及教

室监控中未佩戴安全帽人员的图像，共 7 581张。直

接将该数据集用于地下矿山作业人员佩戴安全帽检

测存在 2个问题：① 未考虑矿山井下弱光环境；

② 缺乏不规范佩戴安全帽数据。

针对上述问题，采集湖南省长沙市、衡阳市、娄

底市等 12个矿山调度室的实际监控视频及现场拍

摄的作业人员佩戴安全帽图像。监控视频每 10 s剪
切 1帧并筛选。考虑矿井中未佩戴安全帽的图像很

少，通过网络爬虫方式获取部分适用于井下环境安

全帽检测的数据，并从 SHWD中选取部分适合矿山

检测环境的人员未佩戴安全帽图像。

MHWD中数据涵盖矿山采场、井巷等复杂场

景，以及作业人员正确佩戴、不规范佩戴、未佩戴安

全帽等情况，共有 8 151张图像，含 5 000张矿山现场

采集图像、3 151张网络爬虫获取图像和 SHWD图
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像。采用图像标注软件 LabelImage进行标签分类，

如图 2所示。正确佩戴安全帽图像采用红色框，标

记为 WithHelmet；不规范佩戴安全帽图像采用绿色

框，标记为 IrregularWearing；未佩戴安全帽图像采用

蓝色框，标记为 Person。
  

图 2    MHWD标签分类

Fig. 2    Label classification of mine helmet wearing
dataset（MHWD）

MHWD标签分类结果：WithHelmet标签 6 590
个， IrregularWearing标签 3  224个， IrregularWearing

标签 99 483个。将 MHWD数据按 9∶1随机划分为

训练集和验证集，并使用 mosaic方法进行扩充，以增

强模型泛化能力。

 2　YOLOX−A 模型构建

 2.1　模型结构

YOLOX网络由 Darknet−53[17] Backbone（主干网

络 ） 、 PAFPN（Path  Aggregation  Feature  Pyramid
Network，路径聚合特征金字塔网络）[18]及YoloHead[10]

组 成 。 YOLOX−A基 于 YOLOX网 络 结 构 ， 在

Backbone的 SPPB（Spatial Pyramid Pooling BottleNeck，
空 间 金 字 塔 池 化 瓶 颈 ） [19]层 嵌 入 ECA（Efficient
Channel Attention，有效通道注意力）模块[20]，在 PAFPN
中每个上采样（UpSample）和下采样（DownSample）
后添加 CBAM（Convolutional Block Attention Module，
卷积块注意力模块）[21]，如图 3所示。YOLOX−A通

过融合轻量级 AM模块，加强网络对全局信息的关

注度，以增强特征提取能力。
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图 3    YOLOX−A模型结构

Fig. 3    YOLOX-A model structure

 2.2　改进 SPPB

YOLOX的Backbone使用 SPPB提取特征。SPPB

采用 1×1卷积进行通道数缩减，再用 3×3卷积进行

通道数扩张，以降低参数量。卷积核通常是局部的，

忽略了特征图中部分全局信息，导致检测结果不理

想。而 AM可通过权值分配和信息过滤实现网络自

适应，增强重要特征信息，从而从海量的特征信息中

提取出对网络训练更有价值的信息。因此，在 SPPB

中嵌入 ECA模块，通过全局平均池化得到特征图聚

合特征，以增强全局特征信息。改进前后的 SPPB结

构如图 4所示。

ECA是一种用于提升深度卷积网络性能的超轻

K注意力模块，通过执行大小为 的快速一维卷积生成

通道权重。
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图 4    改进前后的 SPPB结构

Fig. 4    SPPB structure before and after improvement
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式中： 为输入特征图的通道数； 为常数，设置

=2， =1； 为取最近的奇数。

 2.3　改进 PAFPN
YOLOX模 型 Backbone的 Dark3， Dark4， Dark5

输出的多尺度特征进入 PAFPN融合。为保留更多

的高级语义信息，在 PAFPN的每个上采样、下采样

之后加入 CBAM，从而对重要的语义信息给予更多

关注，如图 5所示。
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Dark3
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图 5    融合 CBAM的 PAFPN

Fig. 5    PAFPN integrating CBAM
 

CBAM包含通道注意力模块和空间注意力模

块，可更好地选择对当前任务目标更关键的信息，使

得卷积提取的特征相关性更强，捕获的高级语义信

息更丰富，从而更好地识别目标。

I′ = Mc⊗ I （2）

I′′ = Ms⊗ I′ （3）

I′

Mc ∈ RC×1×1 I ∈
RC×H×W I′′

Ms ∈
R1×H×W

式中： 为经通道注意力模块处理的特征图；Mc 为通

道注意力模块， ； I为输入特征图，

，H，W分别为输入特征图的高度和宽度； 为

CBAM输出特征图；Ms 为空间注意力模块，

。

 3　实验验证

 3.1　实验环境及模型参数

实验基于 Windows10系统、Pytorch深度学习框

架；处理器为 Intel（R）  Core（TM）  i5−10400F CPU @
2.90 GHz，16 GiB内存；GPU为 NVIDIA GeForce RTX
1650，显存为 4 GiB。

实验数据集为 MHWD，输入图像尺寸为 640 ×
640。模型训练 100个 epoch，batch-size设置为 2，使
用 yolox_s.pth权重文件。模型参数由 SGD优化器

更新，初始学习率设置为 0.01，并通过余弦退火方法

减小学习率。

 3.2　模型评价结果

采用目标检测中常用的 AP（Average Precision，
平均精度）、mAP（mean Average Precision，平均精度

F1均值）和 分数作为模型的评价指标。

F1

分别对 YOLOX，YOLOX−A模型进行训练，之

后设置置信度阈值 0.5过滤掉错误检测框，采用 分

数评价模型性能，结果如图 6所示。可看出 YOLOX−
A模型针对 IrregularWearing类检测的 F1分数较

YOLOX模型提升了 3%，WithHelmet类提升了 1%，

Person类保持不变，整体提升了 4%。
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图 6    YOLOX模型与 YOLOX−A模型训练结果的 F1分数对比

Fig. 6    F1 score comparison of training result between YOLOX

model and YOLOX-A model

采用 MHWD对主流目标检测算法 EfficientDet，
YOLOv3，YOLOv4，YOLOv5，YOLOX进行训练，并

与 YOLOX−A模型的检测结果进行对比，见表 1。可

看出YOLOX−A模型对 IrregularWearing，WithHelmet，
Person类检测的 AP分别为 93.16%，95.76%，91.69%，

mAP为 93.54%，均高于其他检测模型。

 3.3　消融实验

为了检验改进模块的有效性，在 MHWD上进行
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消融实验，结果见表 2。可看出 YOLOX模型依次加

入 CBAM和 ECA后，检测结果的 mAP分别较前一

模型提升了 0.12%和 0.27%，验证了 CBAM和 ECA
均能提高人员佩戴安全帽检测精度。
  

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation experiment results

YOLOX CBAM ECA mAP/%

√ 93.15

√ √ 93.27

√ √ √ 93.54
 

 3.4　作业人员佩戴安全帽识别实验

分别采用 YOLOX模型与 YOLOX−A模型识别

图像中作业人员佩戴安全帽情况，热力图可视化对

比如图 7所示。红色表示网络提取特征时需高度注

意的区域，颜色越深表示显著性越高。可看出

YOLOX−A模型对安全帽的目标特征更加集中且敏

感度更高。
  

（a） YOLOX

（b） YOLOX−A

图 7    YOLOX模型与 YOLOX−A模型热力图可视化对比

Fig. 7    Visualization comparison of thermal maps between
YOLOX model and YOLOX-A model

 

YOLOX−A模型对作业人员佩戴安全帽的识别

结果如图 8所示。可看出 YOLOX−A模型针对矿井

图像照度低、模糊、有障碍物遮挡等情况，均能较准

确地检测出安全帽，但对于图像 6中安全帽目标较

小且存在反光的情况，YOLOX−A模型将不规范佩

戴安全帽误检为正确佩戴。总体上，采用 MHWD训

练的 YOLOX−A模型基本满足地下矿山工作人员佩

戴安全帽自动检测要求。
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图 8    YOLOX−A模型对作业人员佩戴安全帽识别结果

Fig. 8    Identification results of working personnel wearing safety

helmets by using YOLOX-A model
 

分 别 采 用 EfficientDet， YOLOv3， YOLOv4，
YOLOv5，YOLOX，YOLOX−A模型对地下矿山复杂

场景下的作业人员佩戴安全帽图像进行检测，结果

如图 9所示。可看出在低照度环境且存在人员遮挡

条件下，EfficientDet，YOLOv3，YOLOv4模型对于小

目标存在漏检情况，YOLOv5，YOLOX模型能检测出

微光下的安全帽，但对于更弱光照条件下的安全帽

无法完整检测，而 YOLOX−A模型能准确检测出人

员佩戴安全帽情况。

 4　结论

1） 提出了更适用于地下矿山作业人员佩戴安全

帽检测的数据集−MHWD。该数据集全面扩充了

地下矿山采场、井巷等复杂场景，以及作业人员非规

范佩戴安全帽分类标签。

2）  将 ECA和 CBAM融合策略引入 YOLOX模

型，建立 YOLOX−A模型，增强了对特征图像全局信

息和高级语义信息的抓取效力。

3）   基 于 MHWD训 练 的 YOLOX−A模 型 对

IrregularWearing，WithHelmet，Person 3种分类的 AP

 

表 1    不同目标检测模型在MHWD上的检测指标
 

Table 1   Detection indexes of different target detection
models on MHWD %  　

模型
AP

mAP
IrregularWearing WithHelmet Person

EfficientDet 83.08 90.80 37.53 70.47

YOLOv3 74.87 89.21 79.12 81.06

YOLOv4 75.36 89.23 80.63 81.74

YOLOv5 77.3 90.53 87.22 85.02

YOLOX 91.67 95.48 92.28 93.15

YOLOX−A 93.16 95.76 91.69 93.54
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分别为 93.16%，95.76%，91.69%，mAP为 93.54%，均

高于主流的 EfficientDet，YOLOv3，YOLOv4，YOLOv5，
YOLOX模型，且针对低照度、模糊、有人员遮挡的

矿井图像，能够准确识别人员佩戴安全帽情况，满足

地下矿山作业人员佩戴安全帽智能检测要求。
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