
基于多维扩张轻量化YOLOv９的矿用安全帽检测方法∗

钟彬,余波,白水全,杨亚伟,张帅,郝建龙

(国电建投内蒙古能源有限公司,　内蒙古 鄂尔多斯市　０１７２０９)

摘要:针对矿井复杂环境下人员安全帽佩戴情况检测精度低、漏检和误检等问题,提出一种基于 YOLOv９模型的多维扩张轻

量化模型 MDＧYOLO.为解决图像信息清晰度低、受粉尘遮挡等问题,通过引入多维扩张模块改进原有特征提取模块,使模

型在检测安全帽时获取更大的感受野,以增强捕捉全局特征的能力;为应对小目标和密度目标漏检情况,构建了融合注意力

机制的动态检测头(PDＧDyhead),从尺度、空间、任务感知３个方面增强了模型的特征提取能力;通过采用指数移动平均样本

加权损失函数(EMAＧSlideLoss)改善了 YOLOv９模型在处理样本不平衡问题上的不足.试验结果表明,相较于 YOLOv９模

型,MDＧYOLO 模型的检测精度达到９２．５％,提高了２．８个百分点,参数量减少了２６．６％,检测速度提高了２７．０％.MDＧYOLO
模型在各种复杂环境下均能有效监测安全帽佩戴情况,综合性能最优.
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Abstract:A multiＧdimensionalexpansionlightweightmodelMDＧYOLObasedonYOLOv９modelwasproposedtoaddressthe
issuesoflowdetectionaccuracy,misseddetectionandfalsedetectionofpersonnelwearingsafetyhelmetsincomplexmining
environments．Tosolvetheproblemsoflowimageclarityanddustobstruction,theoriginalfeatureextractionmodulewas
improvedbyintroducingamultiＧdimensionalexpansionmodule,whichenabledthemodeltoobtainalargerreceptivefieldwhen
detectingsafetyhelmetsandenhancedtheabilitytocaptureglobalfeatures．Toaddressthemisseddetectionofsmalland
densitytargets,adynamicdetectionhead(PDDyhead)withattentionmechanismwasconstructed,whichenhancedthefeature
extractionabilityofthemodelfromthreeaspectsofscale,spaceandtaskperception．Theuseofexponentialmovingaverage
sampleweightedlossfunction (EMA SledeLoss)improvedtheshortcomingsofYOLOv９ modelindealing withsample
imbalanceproblems．TheexperimentalresultsshowthatcomparedwiththeYOLOv９model,thedetectionaccuracyoftheMDＧ
YOLO modelreaches９２．５％,withanincreaseof２．８percentagepoints．Theparameterquantitydecreasesby２６．６％,andhasa
２７．０％increaseindetectionspeed．TheMDＧYOLO modelcaneffectivelymonitorthewearingofsafetyhelmetsinvarious
complexenvironments,withthebestcomprehensiveperformance．
Keywords:Safetyhelmetdetection,YOLOv９,MultiＧdimensionalexpansion,Lightweight,Ablationexperiment

０　引言

在矿井等高风险昏暗环境中,正确佩戴安全帽

是保护工作人员生命安全的重要措施[１].安全帽不

仅能有效预防高处坠物对头部造成的直接伤害,还
能在意外坠落时显著减轻头部受到的冲击力.然而

在实际工作中,安全帽的佩戴情况受多种因素的影

响,如工作人员因疏忽或不规范佩戴安全帽而削弱

其保护作用.由于井下作业环境复杂,仅依靠人工

检测安全帽佩戴情况难度较大.因此,采用智能化

设备对安全帽佩戴情况进行精准检测,对于降低事

故发生率和保障工作人员安全具有重要意义.
安全帽检测任务属于目标检测领域,在深度学

习算法兴起之前,该任务主要通过机器学习视觉框
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架完成.刘晓慧[２]提出一种基于肤色定位和 Hu矩

的安全帽检测方法,通过肤色检测定位目标人脸,然
后使用 Hu矩作为特征向量,比较支持向量机和神

经网络的检测效果.虽然该方法能够实现安全帽识

别,但未考虑矿井环境中工作人员脸部可能存在污

渍的问题,其检测稳定性较差.SHRESTHA 等[３]

针对建筑安全领域设计了一种可视化检测系统,该
系统首先通过闭路电视获取目标图像,然后采用

HaarＧlike方法提取面部特征,最后通过边缘检测方

法识别安全帽轮廓信息.然而,这种分阶段处理方

式导致检测任务的实时性较差.李晓宇等[４]提出一

种基于超像素特征提取与支持向量机分类的矿井人

员安全帽分割方法,该方法采用简单线性迭代聚类

模型将人员图像粒化为若干内部像素颜色特征相似

且空间位置相近的超像素.然而,当安全帽像素与

背景像素被划分为同一超像素区域时,易出现漏分

割问题.传统的机器学习算法虽然能够实现安全帽

检测任务,但需要先定位目标,再进行检测,这种处

理方式影响了系统的实时性.此外,传统方法多通

过建模的方式进行目标定位,未能充分考虑矿井环

境中的实际影响因素,因此在检测稳定性方面表现

不佳.
随着人工智能技术的发展,基于深度学习算法的

安全帽检测技术取得了新的 进 展[５].提 出 了 以

RＧCNN(RegionsＧConvolutional Neural Networks)、

FasterRＧCNN等为代表的两阶段检测算法以及以

YOLO系列[６]为代表的单阶段检测算法,相较于传

统方法,该算法在检测精度和速度方面均有显著提

升,为矿山环境中的安全帽检测提供了更加有效的

解决方案.在两阶段检测算法中,徐守坤等[７]针对

已有算法检测部分遮挡、尺寸不一和小目标时难度

大、准确率低的问题,提出了一种基于 FasterRＧ
CNN的改进安全帽佩戴检测算法,该算法通过多尺

度训练和增加锚点数量,增强了网络在检测不同尺

寸目标时的鲁棒性,并采用多部件结合的方法剔除

误检目标.尽管该方法在准确度上较传统算法有所

提高,但由于仍采用两阶段检测方法,实时性较差.
韩忠利[８]提出了一种基于深度卷积网络的矿用安全

帽检 测 方 法,并 结 合 VGGＧ１６(VisualGeometry
GroupＧ１６)框架进行检测.该方法在检测精度上有

所提升,但由于参数量较大,检测速度表现不佳.在

YOLO系列算法中,李忠飞等[９]提出了一种融合坐

标注意力与多尺度的轻量级模型,通过对 YOLOv４

特征融合网络进行重构,引入注意力模块以提高其

安全帽佩载检测精度.但该模型受限于训练数据集

规模大和最终检测精度不高的问题.孙光灵等[１０]

提出一种基于 KDＧYOLO(KnowledgeDistillationＧ
YOLO)的安全帽检测算法,将注意力机制引入

YOLOv５s,并使用引导训练的方法提高其准确度,
但该模型在矿井下的检测效果较差.相比于传统方

法,基于深度学习的检测算法在矿井下安全帽识别

中表现 出 更 优 的 准 确 性 和 环 境 适 应 性.其 中,
YOLO系列框架在该领域展现出突出的技术优势.
这些方法能够适应相对良好的环境条件,并提供较

好的检测结果.然而,目前大多数矿用安全帽检测

算法忽略了矿井下的环境因素,导致其在低光照、粉
尘弥漫等能见度低的场景下,实时性较差且检测精

度不高.此外,轻量化算法模型难以适应现阶段高

帧率视频流的实时检测任务,这在一定程度上影响

了检测效率和准确性.
针对上述问题,本文提出了一种基于多维扩张

轻量 化 YOLOv９ 的 矿 用 安 全 帽 检 测 模 型 MDＧ
YOLO(MultiＧdimensionalexpansionlightweight
modelＧYOLO).本研究的创新性工作主要体现在

以下３个方面.
(１)针对矿井工作环境中存在的低光照和粉尘

弥漫 等 问 题,在 YOLOv９ 模 型 的 基 础 上 引 入

MEMCSPELAN４模块.该模块使用多维扩张模块

(MultiＧdimensionalExpansionModule,MEM)对特

征提取模块 RepNCSPELAN４进行改进,使模型在

检测安全帽时获取更大的感受野,增强捕获全局特

征的能力.通过获得更多的全局上下文信息,模型

能够在复杂矿井环境下更精准地定位安全帽目标,
提高检测的准确性和鲁棒性.

(２)构建了融合注意力机制的动态检测头(PDＧ
Dyhead),有效增强了小目标的检测能力,并减少遮

挡情况下的漏检问题,提高模型的感知能力和检测

精度,使模型在复杂环境下更具稳定性.
(３)采用指数移动平均样本加权损失函数

(EMAＧSlideLoss)替代 YOLOv９网络的交叉熵损

失函数.EMAＧSlideLoss旨在解决样本不平衡问

题,通过为困难样本分配更高的权重,增强了模型在

矿井环境中处理遮挡情况时的分类能力,提高了训

练的稳定性和鲁棒性.

１　YOLOv９模型

YOLOv９[１１]模型结构如图１所示.YOLOv９

７３２　钟彬,等．基于多维扩张轻量化 YOLOv９的矿用安全帽检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



模型由 Backbone(骨干)、Neck(颈部)和 Head(头
部)部 分 组 成. 相 比 于 之 前 的 YOLO 模 型,

YOLOv９在训练过程中引入了一种可编程梯度信

息,能够进一步提升网络的稳定性和准确度.

图１　YOLOv９模型结构

Fig．１　StructureofYOLOv９model

　 　YOLOv９ 模 型 的 Backbone 骨 干 网 络 源 于

YOLOv５[１２]的 CSPDarknet５３,并在此基础上进行

了改进.主干网络主要包括 Conv模块(基础卷积

模块)、RepNCSPELAN４模块和 ELAN(高效层聚

合网络)增强空间金字塔池化模块(SpatialPyramid
PoolingEnhanced with ELAN,SPPELAN).其

中,RepNCSPELAN４ 模 块 结 合 了 RepN (ReＧ
parameterNetwork,重参数网络)、CSPNet(Cross
StagePartial Network,跨 阶 段 局 部 网 络 )和

YOLOv７的ELAN模块,有助于提升网络的特征提

取能力和检测精度,使 YOLOv９在处理复杂的检测

任务时表现更加优异.Neck结构与 YOLOv８[１３]模

型相同,旨在进行特征的融合和增强,同时提升模型

的语义理解和定位能力.Head部分采用了解耦的

输出形式,每个分支通过两个卷积模块分别计算分

类损失和回归损失.

２　本文 MDＧYOLO模型

２．１　模型结构

针对在矿井等环境中安全帽检测任务的现

实需求,以 YOLOv９算法为基础,提出了一种基

于多维扩张轻量化的 MDＧYOLO 模型,模型结构

如图２所示.对网络中的 RepNCSPELAN４模块

进行 改 进,引 入 多 维 扩 张 模 块 组 成 了 轻 量 化

MEMCSPELAN４ 模 块.为 了 更 好 地 整 合 图 像

中不同尺度变化带来的特征尺度多样性,捕捉不

同尺度和形状之间的内在空间关系,采用改进后

的动态检测头(PDＧDyhead)替换掉原有的解耦头,
使得模型能够更有效地聚焦于目标特征.在预测

网络部分,采用EMAＧSlideLoss作为类别分类损失

函数中的一部分,以进一步提高安全帽佩戴检测

的精度.
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图２　MDＧYOLO模型结构

Fig．２　StructureofMDＧYOLOmodel

２．２　MEMCSPELAN４模块

复杂的矿井作业环境中能见度较低,加之粉尘

弥漫等恶劣条件,收集到的佩戴安全帽图像往往受

到不同程度的遮挡,存在图像不清晰等问题.这些

因素导致原始 YOLOv９模型在准确捕捉并清晰提

取安全帽特征方面表现不佳,进而影响检测效率和

准确率,难以满足高标准的安全监管需求.
针 对 这 一 问 题,本 文 提 出 了 轻 量 化

MEMCSPELAN４ 模 块,取 代 了 特 征 提 取 模 块

RepNCSPELAN４,提高模型性能的同时降低了推

理成本.MEMCSPELAN４模块结构如图３所示.
该模块使用多维扩张模块替代 RepNBottleneck中

的RepConvN模块,有助于模型在处理图像时捕获

更大的感受野,从而增强了模型捕获全局特征的能

力.同时使得模型能够获得更多的全局上下文信

息,有助于在复杂环境中更精确地定位目标,提高了

检测精度.
传统的卷积网络在处理小目标和密集目标时表

现较差.在相同深度的卷积网络中,使用较大尺度

的卷积单元相比于小卷积单元具有更广阔的感受

野.然而,大的卷积单元在训练和测试中需要的参

数量且计算成本较高,导致使用多尺度卷积的网络

实时性较差.
为了解决这一问题,本文提出一种基于扩张卷

积[１４]的多维扩张模块,兼顾了感受野大和参数量少

的需求,具体结构如图４所示.该模块融合了一个

非扩张的小尺度卷积和不同尺度的扩张卷积,以增

强网络对不同大小目标的特征提取能力.其中,扩
张率(Dilation)采用动态调整机制,可根据尺度大小

灵活变化,初始值设置为(１,１,２,３).此外,为了提

９３２　钟彬,等．基于多维扩张轻量化 YOLOv９的矿用安全帽检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



高其训练稳定性和保持数据的连贯性,每个扩张参

数首先经BN层(BatchNormalization)集成到前置

卷积单元中,再使用元素相加操作将所扩张的维度

相加,在增大覆盖面积的同时提高模型在深层次空

间特征的捕捉能力.大量试验结果表明,相较于多

尺度卷积模块,MEMCSPELAN４模块参数量明显

下降,能够在消耗较少计算成本的基础上提高模型

的感知力.

图３　MEMCSPELAN４模块结构

Fig．３　StructureofMEMCSPELAN４module

图４　多维扩张模块结构

Fig．４　StructureofmultiＧdimensionalexpansionmodule

２．３　融合注意力机制的动态检测头

真实矿井环境中,监控设备与工人实地作业位

置较远,检测目标多为小目标,且作业时,工作人员

较为密集,容易出现遮挡情况.针对上述问题,

YOLOv９模型的解耦头难以达到理想的检测效果,
容易出现漏检和误检的情况.

因此,本文提出一种融合注意力机制的动态检

测头(PDＧDyhead)代替原有网络的解耦头.PDＧ
Dyhead 由 可 形 变 卷 积 网 络[１５] (Deformable
ConvolutionNetworksv３,DCNv３)和 动 态 头[１６]

(DynamicHead,Dyhead)组成.DCNv３能够弥补

传统卷积在长距离建模能力和自适应空间聚合能力

上的不足,通过引入可学习的偏移量,使卷积核能够

在空间上自适应地变形,从而更好地适应目标的形

状 变 化.PDＧDyhead 采 用 Parametric ReLU
(PReLU)[１７]激活函数,使不同层具有不同的负斜

率,增强小目标的检测能力,并减少遮挡情况下的漏

检问 题,从 而 更 准 确 地 识 别 安 全 帽 目 标.PDＧ
Dyhead结构如图５所示.

由图５可知,PDＧDyhead将尺度感知注意力模

块、空间感知注意力模块和任务感知注意力模块相

结合,三者分别关注不同尺度的特征、空间位置信息

和通道信息.首先采用尺度感知获取目标的大小信

息,然后采用通道感知对比不同通道下目标突出性,

０４２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(８)　



最后采用空间感知深度提取特征信息,提高准确度.
其中,Offset表示偏移量;(１,０,０,０)为超参数,用于

控制阈值.这种集成显著增强了 PDＧDyhead的特

征表示能力,从而获得更准确的检测结果.计算见

式(１).

图５　PDＧDyhead结构

Fig．５　PDＧDyheadstructure

A(F)＝WC(WS(WL(F)􀅰F)􀅰F)􀅰F (１)
式中:F 为三维张量输入特征,F∈RL×S×C;L、S、C
分别为特征图的层次结构、特征图的宽高积、特征图

的通道数;WL、WS、WC 分别为尺度感知注意力模

块、空间感知注意力模块、任务感知注意力模块.
在尺度感知注意力模块中,首先通过平均池化

对输入特征进行噪声平滑,随后采用１×１大小的卷

积单元配合PReLU激活函数提取不同尺度下的边

缘特征,最后引入 HardＧSigmoid函数增强尺度权重

分布,提高计算效率,并通过元素相乘将权重特征融

合至主干网络.计算见式(２).

WL(F)􀅰F＝σf
１

S×C∑
S,C

Fæ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰F (２)

式中:f为卷积核为１×１的卷积;σ为HＧSigmoid函

数,见式(３).

σ(x)＝max０,min１,x＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中,max、min表示对输入内容取最大值和最小值

的函数.
空间感知注意力模块通过多层级特征融合机制

增强空间表征能力.该模块首先利用 DCNv３实现

特征图的稀疏采样,随后在相同的空间位置聚合各

层级的特征,最后在该位置添加偏置使模型获得该

特征的形变表征能力.具体见式(４).

WS(F)􀅰F＝
１
L∑

L

l＝１
∑
G

g＝１
∑
K

k＝１
wl,g􀅰

F(l;pk ＋pgk;c)􀅰mgk (４)

式中:G 为卷积组的数量;K 为样本点的个数;wl,g

为每组的共享投影权值;mgk 为第g 组中第k个采样

点归一化后因子调制的标量;pgk 为第g 组中网格采

样点位置pk 对应的偏移量;pk 为基准采样点位置.
任务感知注意力模块通过动态特征选择机制实

现多任务适配.首先采用平均池化降低特征维数,
随后通过两个全连接层配合归一化层进行特征变

换,最终采用移位的 Sigmoid函数输出归一化为

[－１,１],实 现 特 征 通 道 的 动 态 控 制. 具 体 见

式(５).
WC(F)􀅰F＝max(a１(F)􀅰FC ＋
b１(F),a２(F)􀅰FC ＋b２(F)) (５)

式中:FC 为通道C的特征切片;θ为控制阈值的超参

数,θ＝[a１,a２,b１,b２].

２．４　改进损失函数

针对复杂矿井环境下的安全帽佩戴检测任务,
在选择损失函数时主要面临两个问题:一是环境中

的粉尘、雾气等干扰因素降低了监控视频的清晰度,
加之作业人员密集造成目标重叠和遮挡现象,导致

样本特征模糊且分布失衡,影响检测准确性,增加检

测难度;二是充分考虑目标大小以及后期检测的尺

度、空间等因素,使得原 YOLOv９的损失函数难以

最大化提升网络的检测效率.
YOLOv９的类别预测损失沿用了 YOLOv８的

二元交叉熵损失(BinaryCrossEntropyLoss,BCE
Loss),但是BCELoss对样本难易失衡问题较为敏

感,当训练集中存在样本失衡问题时,会降低试验结

果的 准 确 性. 为 了 应 对 这 一 问 题,研 究 引 入

SlideLoss[１８]解决易样本和难样本之间的不平衡问

题,该 函 数 根 据 预 测 框 和 真 实 框 之 间 的 交 并 比

(IntersectionofUnion,IoU)大小来区分样本难

度.由于SlideLoss在调整平均值μ时无法实现真

正平滑的“滑动”,在此基础上引入了指数移动平

均[１９](ExponentialMovingAverage,EMA)技术,
设计了新的损失函数EMAＧSlideLoss.该损失函数

通过为困难样本分配更高的权重,促使模型学习更

多不同的特征,从而提高模型的检测性能.
首先根据预测框和真实框的IoU 值来调整对

正负样本的权重,见式(６).

f(x)＝
１,　　　　x≤μ－０．１
e(１－μ), μ－０．１＜x＜μ
e(１－x), x≥μ

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

式中,μ 为锚框的平均IoU值.
由于 模 型 对 困 难 样 本 的 识 别 能 力 较 差,

１４２　钟彬,等．基于多维扩张轻量化 YOLOv９的矿用安全帽检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



SlideLoss会放大困难样本的相对损失,同时强调被

误分类的样本,使模型能够有效利用简单样本的有

限特征.
针对现实场景中视频目标的移动模糊问题,引

入EMA方法动态调整均值μauto,实现对损失的自

适应调整.这种方法增强了模型对运动模糊和形变

的适应能力,提升了整体的训练效果.具体见式(７).

VEMA(t)＝d􀅰(１－e－ t
tall)VEMA(t－１)＋(１－d)􀅰μauto

(７)
式中:d 为衰减系数,取０．９９９;t、tall分别为迭代次数

和总迭代次数.
EMAＧSlideLoss提供了一种平滑的机制来平

衡历史数据和当前观测数据对损失的影响.最终损

失函数的计算见式(８).

f(x)＝
１,　　　　x≤VEMA(t)－０．１
e(１－VEMA(t)),VEMA(t)－０．１＜x＜VEMA(t)

e(１－x), x≥VEMA(t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

３　试验结果与分析

３．１　数据集与评价指标

为了应对井下复杂多变的工作环境,试验采用

开源的安全帽佩戴数据集(SafetyHelmetWearing
Dataset,SHWD)[２０]进行模型的训练与测试.原始

数据集包含了５种标签类别,但本文仅关注矿井下

工人安全帽佩戴状态,因此,对数据集进行筛选,将
标签简化为两类检测对象,分别为佩戴安全帽的人

和未佩戴安全帽的人.数据集包含２０００张图片,按
照８∶１∶１的比例划分训练集、验证集和测试集.

为验证 MDＧYOLO 模型的性能并与其他目标

检测模型进行比较,试验采用关键性能指标评价模

型表现:采用平均精度(AveragePrecision,AP)及
平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)衡量

模型的检测性能;采用准确度(Precision,P)和召回

率(Recall,R)综合评估检测结果的准确度[１３];采
用每秒帧数(FramesPerSecond,FPS)衡量模型的

检测速度.具体计算公式如下.

M ＝
∑
N

i＝１
Ai

N
(９)

VFPS＝
１
T

(１０)

式中:M 为平均精度均值 mAP;N 为类别数;Ai 为

第i个类别下的平均精度 AP;VFPS 为FPS值;T 为

每帧处理时间,s.
３．２　试验环境与参数配置

试验环境配置见表１.在模型训练阶段,设置

学习率为０．０００１,迭代次数为１５０次,训练的批次

大小为８.SHWD数据集训练损失变化曲线如图６
所示.由图６可知,本文提出的 MDＧYOLO模型能

够快速收敛并保持稳定的训练过程.

表１　试验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentsetup

环境 类别 规格

硬件环境 GPU NVIDIAGeForceRTX４０９０２４GB
CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１１６００H
RAM ３２GB

软件环境 Windows １１􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
Python ３．７
CUDA １１．３．１
PyTorch １．７．１

图６　损失变化曲线

Fig．６　Lossvariationcurves

３．３　不同目标检测模型对比

基于标准数据集对 MDＧYOLO 与主流目标检

测模型进行对比试验,试验结果见表２.从表２可

以看出,相较于FasterRCNN 模型[７]、SSD模型[２１]

以及其他 YOLO 系列模型,MDＧYOLO 模型在检

测精度和实时性上均展现出了明显的优势.

表２　不同目标检测模型性能对比

Table２　Comparisonofdifferentobject
detectionmodelsproperty

模型 P/
％

R/
％

mAP/
％

参数量/
(×１０６) FPS

FasterRCNN ７６．４ ７９．６ ８０．２ １３６．７ ３４
SSD ７８．７ ７５．３ ７６．２ ２３．７ ４７

YOLOv７ ８４．６ ７８．９ ８５．１ ３７．２ ６３
YOLOv８ ８９．２ ８３．２ ８８．４ ２７．８ ６９
YOLOv９ ８９．８ ９０．１ ８９．７ ３１．９ ７４
MDＧYOLO ９１．７ ９０．４ ９２．５ ２３．４ ９４

２４２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(８)　



　　与 YOLOv９算法相比,MDＧYOLO在准确度、召
回率和检测精度上分别提升了０．９个百分点、０．３个百

分点和２．８个百分点.MDＧYOLO模型的检测精度达

到９２．５％,检测速度提高了２７．０％,参数量减少了

２６．６％,证明了其在复杂环境下的实用性和检测效率.
３．４　可视化试验

为直观验证 MDＧYOLO 模型在实际复杂场景

中的有效性,在真实矿井环境下对比了 YOLOv７、
YOLOv８、YOLOv９、MDＧYOLO 模型的安全帽佩

戴检测性能,试验结果如图７所示.
由图７(a)可知,在低照度矿井环境中,MDＧ

YOLO模型展现了其在处理低光环境问题上的优

越性,检测效果显著优于未改进的 YOLO模型基准

模型;由图７(b)可知,面对目标密集且相互遮挡的

复杂场景,除了 YOLOv７模型外,各模型均正确识

别出了目标,MDＧYOLO 模型在检测性能上更佳,
置信度相较于其他模型最高;由图７(c)可知,在小

目标检测场景中,MDＧYOLO 模型虽存在误检,但
其整体检测效果依然显著优于其他模型;由图７(d)
可知,在 探 照 灯 照 明 场 景 中 (４ 个 图 像 目 标),
YOLOv７、YOLOv８模型仅检测到３个目标,漏检

了１个目标,YOLOv９、MDＧYOLO 模型未出现漏

检情况.试验结果表明,MDＧYOLO 在各种复杂环

境下均能准确检测安全帽佩戴情况,综合性能最优.

图７　模型检测结果对比

Fig．７　Comparisonofmodeldetectionresults

３．５　消融试验

复杂的井下环境是影响模型检测结果的关键所

在,低光照、粉尘弥漫等问题增加了检测难度.为此,
通过在 YOLOv９模型中引入 MEMCSPELAN４模块

(A)、PDＧDyhead(B)、EMAＧSlideLoss函数(C),验证

各增强模块的有效性.在相同数据集和参数设置下,
对 MDＧYOLO模型设计了相应的消融试验,结果见

表３.可以看出,MDＧYOLO 模型在处理这些复杂

场景时能够显著提高检测的准确性和鲁棒性.

表３　消融试验结果

Table３　Resultsofablationexperiment

模型 A B C mAP/
％

参数量/
(×１０６) FPS

YOLOv９ — — — ８９．７ ３１．９ ７４
模型１ √ — — ９０．１ ２６．８ ８０
模型２ — √ — ９１．２ ２４．６ ８５
模型３ — — √ ９０．５ ３１．９ ７８
模型４ √ √ — ９０．８ ２３．４ ８７
模型５ √ — √ ９１．１ ２６．８ ８３
模型６ — √ √ ９１．７ ２４．６ ９０

MDＧYOLO √ √ √ ９２．５ ２３．４ ９４

３４２　钟彬,等．基于多维扩张轻量化 YOLOv９的矿用安全帽检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



　　由模型１试验结果可知,MEMCSPELAN４模

块将 YOLOv９模型的检测精度从８９．７％提高至

９０．１％,表明该模块可有效增强模型的感受野,有助

于模型捕捉复杂和模糊的矿井图像信息.同时,该
模块在提高检测性能的同时不增加额外的成本,从
而实现了精度和参数量之间的良好平衡.由模型２
试验结果可知,PDＧDyhead通过引入特征提取和注

意力机制增强了模型对被检测目标大小的适应性,
相比于 YOLOv９模型,模型２的检测精度提高了

１．５个百分点,模型检测速度也有所提高.由模型３
试验结果可知,将原始的损失函数替换为 EMAＧ
SlideLoss,模型的检测精度有所提高.

由模型４至模型６试验结果可知,分别加入３
个改进功能中的两个,模型检测精度和检测速度均

表现出不同程度的提升,验证了每个改进功能的必

要性.结合３个改进功能的 MDＧYOLO 模型则展

现出最好的检测性能.

４　结论

针对矿井下安全帽识别准确度低和稳定性较差

的问题,本文提出了基于YOLOv９算法的多维扩张轻

量化实时检测模型 MDＧYOLO,得到如下主要结论.
(１)针对矿井工作环境中存在的低光照和粉尘

弥漫等问题,引入 MEMCSPELAN 模块增强模型

捕获 全 局 特 征 的 能 力;采 用 动 态 检 测 头 (PDＧ
Dyhead)应对复杂环境中的小目标和密集目标,从
尺度、空间和任务感知３个方面增强了模型的特征

提取能力;使用 EMAＧSlideLoss损失函数解决了

YOLOv９在处理样本不平衡问题上的不足.
(２)在标准数据集上对 MDＧYOLO 与主流目

标检测模型进行对比试验.结果表明,与 YOLOv９
模型相比,MDＧYOLO模型的检测精度达到９２．５％,
提升了２．８个百分点,检测速度提高了２７．０％,参数

量减少了２６．６％,证明了 MDＧYOLO模型在复杂环

境下的实用性和效率.
(３)可视化试验结果表明,MDＧYOLO 模型在

各种复杂环境下均能有效检测安全帽佩戴情况,综
合性能最优,消融试验进一步验证了各增强模块的

有效性.
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