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【摘　 要】 　 为解决重工业车间远距监控视角下小目标检测精度不足的问题，提出一种基于改进

ＹＯＬＯｖ７的不安全行为检测算法。 首先，利用轻量级内容感知特征重组（ＣＡＲＡＦＥ）模块替代传统上

采样，通过自适应特征重组有效保留小目标的语义信息；其次，提出一种改进的双层高效层聚合网络

（Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ）模块，在头部网络中融合 ＢｉＦｏｒｍｅｒ动态稀疏注意力机制，强化多尺度特征融合能力，并建

立目标－背景上下文关联；然后，改进损失函数，引入形状交并比（ＳｈａｐｅＩｏＵ）损失函数，通过几何形

状约束提升边界框回归精度；最后，在构建的远距监控视角数据集上，对改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 模型开展

消融试验与对比试验。 结果表明：改进 ＹＯＬＯｖ７算法在保持模型轻量化的同时，显著提升远距监控

场景下小目标的检测精度，精确率为 ８４􀆰 ２％，召回率为 ７８􀆰 ６％，平均精度均值 （ｍＡＰ） ＠ ０􀆰 ５ 为

７８􀆰 ８％，相比原 ＹＯＬＯｖ７算法，改进后的算法精确率、召回率、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５分别提高 ５％、０􀆰 ３％、２􀆰 ６％。
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ＹＯＬＯｖ７

０　 引　 言

　 　 随着《“十四五”国家安全生产规划》的深入推

进，重工业安全智能监控已成为工业数字化转型的

关键方向。 据统计，我国制造业安全事故中约 ３２％
源于人员不安全行为，传统人工巡查方法效率低且

易受主观因素影响［１］，难以满足工业安全管理需

求。 尽管基于深度学习的目标检测技术为安全监控

提供了新思路，但在占地面积超过 ５ ０００ ｍ２ 的大型

重工业车间中，高空广角监控摄像机因拍摄距离远

（通常 １５～３０ ｍ）、目标成像尺寸小（平均像素占比＜
０􀆰 １％），给现有算法带来显著挑战。 因此，开展精准

稳定的远距监控视角下的重工业车间不安全行为检

测算法研究具有重要的理论与实践意义［２－３］。
现有基于深度学习的目标检测算法主要分为双

阶段网络和单阶段网络 ２类。 双阶段网络以快区域

卷积神经网络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ） ［４］为代表，通过区域生成与

分类 ２个步骤实现检测，精度较高但计算复杂度大，
难以满足实时及边缘部署需求。 单阶段网络则以

ＹＯＬＯ［５］和单发多框检测器 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ） ［６］为代表，直接在单一网络中完成目

标的定位和分类，具有更快的检测速度，更适合工业

检测、安全监控［７］等实时应用场景［８］。 冯勇等［９］设

计了 ＹＯＬＯｖ８－ｓ⁃ＬＥ算法，有效减少了模型参数。 张

磊等［１０］使用深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＷ Ｃｏｎｖ）、改进的路径聚合网络 （Ｐａｔｈ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ）与高效交并比（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＥＩｏＵ ） 损 失 函 数 优 化

ＹＯＬＯｖ５ｓ，从而在提高检测精度的同时，降低参数量

和计算量。 徐壮等［１１］提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的改

进安全帽佩戴检测算法，通过引入分组空间特征融

合、通 道 与 空 间 注 意 力 机 制 及 动 态 交 并 比

（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）优化，提升了目标检测

精度。 高立鹏等［１２］提出基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 的检测算

法，通过优化多尺度特征提取，提高了检测性能。 郑

海洋等［１３］通过数据增广、特征金字塔改进和初始候

选框优化等方式提升小目标识别精度。 Ｔａｎｇ Ｃｈａｏｌｉ
等［１４］ 通 过 将 ＹＯＬＯＸ 骨 干 网 络 替 换 为 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｖ２，有效提高了小目标检测性能，但同

时 也 增 加 了 计 算 开 销 和 模 型 复 杂 度。 Ｗａｎｇ
Ｓｈａｎｓｈａｎ等［１５］使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对先验框进行聚

类优化以提升先验框与真实框之间的匹配度；并提

出针对性方法增强小目标识别能力，从而提高了检

测精度。 但是在复杂场景下，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 可能无法完

美地聚类出最优的先验框［１６］。 综上所述，现有目标

检测方法虽然不同程度改进了单阶段算法，但仍存

在不足，尤其在远距监控下的重工业车间小目标检

测中，易受复杂背景及目标尺度差异等因素影响，导
致检测精度偏低，难以及时预警不安全行为。

鉴于此，笔者拟提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ７［１７］

的远距监控视角下的重工业车间不安全行为检测算

法，通过安全帽与手套小目标检测验证其在复杂工

业环境中的有效性，以期提升不安全行为检测的精

度与可靠性。

１　 远距不安全行为检测算法模型构建

　 　 以 ＹＯＬＯｖ７为主干网络，首先，引入轻量级内容

感 知 特 征 重 组 （ Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ａｗａｒｅ ＲｅＡｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＣＡＲＡＦＥ）模块保留更多语义信息以减少

远距监控视角下小目标检测中的信息损失；然后，构
建改进的双层高效层聚合网络 （Ｂｉ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｌａｙｅｒ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ）模块，
即在头部网络中融合 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力模块提升多尺

度特征提取能力，在复杂重工业车间背景下可以更精

准地捕捉小目标细节；最后，引入形状 ＩｏＵ（Ｓｈａｐｅ
ＩｏＵ，ＳｈａｐｅＩｏＵ）损失函数增强预测框精度，提高目标

检测的准确率。 算法网络结构如图 １所示。

·４４２·
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注：卷积－批归一化－ＳｉＬＵ激活模块（Ｃｏｎｖ ＋ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＋ ＳｉＬＵ，ＣＢＳ）；最大池化模块（Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＭＰ）；高效层聚合网

络模块（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｌａｙｅｒ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＬＡＮ）；空间金字塔池化跨阶段部分连接模块（ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｃｒｏｓｓ
Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ，ＳＰＰＣＳＰＣ）。

图 １　 改进后网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 １　 上采样算子改进

　 　 上采样操作用于恢复特征图分辨率以进行多尺

度特征融合。 ＹＯＬＯｖ７使用的最近邻插值法虽然计

算高效，但在远距离工业监控场景下，该方法对安全

帽、手套等小目标的边缘平滑和细节恢复能力不足，
易产生锯齿现象和特征信息丢失。

图 ２　 ＣＡＲＡＦＥ 结构

Ｆｉｇ． ２　 ＣＡＲＡＦＥ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

针对上述问题，引入一种高效上采样算子

ＣＡＲＡＦＥ［１８］进行改进，ＣＡＲＡＦＥ 能够依据输入特征

图内容动态生成卷积核权重，实现自适应的特征图

重组与上采样。 与传统的插值方法相比，ＣＡＲＡＦＥ
能够更好地保留细节和边界信息，使得它在处理复

杂场景和小目标时具有更好的表现。
ＣＡＲＡＦＥ结构如图 ２ 所示，ＣＡＲＡＦＥ 算子由核

预测模块和特征重组模块 ２个模块组成。
假设上采样倍率为 σ ，输入形状为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的

特征图 Ｘ，ＣＡＲＡＦＥ 先通过核预测模块预测上采样

·５４２·
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核，再利用特征重组模块完成上采样，得到形状为

σＨ × σＷ × σＣ的输出特征图 Ｘ＇ 。 特征图 Ｘ＇的任意

目标位置 ｌ＇ ＝ （ ｉ＇，ｊ＇） 都与输入特征图 Ｘ 的初始位置

ｌ ＝ （ ｉ， ｊ） 对应，其中， ｉ ＝⌊ ｉ＇ ／ σ」，ｊ ＝⌊ ｊ＇ ／ σ」 。 将

Ｎ（Ｘｌ，ｋ） 定义为 Ｘ 以位置 ｌ 为中心的 ｋ×ｋ 子区域。
核预测模块 ϑ 利用 Ｘｌ 的子区域预测每个目标位置

ｌ＇ 的上采样核 Ｗ ｌ＇ ，再结合特征重组模块 ϑ 通过对

Ｘｌ 的邻域和内核 Ｗ ｌ＇ 进行加权组合得到位置 ｌ＇的上

采样特征，其公式如下：
Ｗ ｌ＇
＝ φ（Ｎ（Ｘｌ，ｋｅ）） （１）

Ｘ＇ｌ＇ ＝ ϑ（Ｎ（Ｘｌ，ｋｕ），Ｗ ｌ＇） （２）

式中 ｋｅ 为核预测模块中的卷积核尺寸。 在核预测

模块 φ 中为减小后续步骤的计算量，对形状为 Ｈ×Ｗ
×Ｃ 的输入特征图先使用 １×１ 的卷积进行通道压

缩。 将压缩后为 Ｈ×Ｗ×Ｃｍ 的特征图进行内容编码，
使用一个 ｋｅ × ｋｅ 的卷积层来预测上采样核，输入的

通道数为 Ｃｍ，输出的通道数为 σ２ｋ２ｕ ，再通过空间维

度展开得到 σＨ × σＷ × ｋ２ｕ 的上采样核，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数归一化处理上采样核。

在特征重组模块 ϑ 中，对于输出特征图的每个

位置，先在输入特征图中找到对应的映射区域。 再

将这一区域的特征与该位置预测得到的上采样核

Ｗ ｌ＇ 进行点积运算，得到形状为 σＨ×σＷ×Ｃ 的输出特

征图，对于目标位置为 ｌ＇ 和以 ｌ ＝ （ ｉ， ｊ）为中心的相

对应的方形区域 Ｎ（Ｘｌ，ｋｕ） 重组公式如下：

Ｘ＇ｌ＇ ＝∑
ｚ

ｎ ＝ －ｚ
∑
ｚ

ｍ ＝ －ｚ
Ｗｌ＇（ｎ，ｍ）·Ｘ（ｉ＋ｎ，ｊ＋ｍ） （３）

式中：ｚ 为采样核感受野半径， ｚ ＝⌊ｋｕ ／ ２」；Ｘ＇ｌ＇ 为重组

后的输出。

图 ４　 ＢＲＡ 工作流程

Ｆｉｇ． ４　 ＢＲＡ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

１􀆰 ２　 融合 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力机制的特征提取

　 　 注意力机制通过模拟人类视觉的聚焦行为，能

够动态调整对输入不同区域的关注强度，从而提升

深度学习模型的信息处理能力。 在远距监控下的重

工业车间环境中，安全帽、手套等目标成像尺寸小，
背景包含大量设备和动态干扰，常规注意力机制易

受噪声影响且计算成本较高，难以有效提取小目标

特征。 因此，在 ＥＬＡＮ⁃Ｗ模块中引入动态稀疏注意

力机制 ＢｉＦｏｒｍｅｒ［１９］，构建改进的 Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ 模块，该
结构通过自适应特征筛选与高效注意力分配，在复

杂背景下强化小目标的特征表达，实现轻量化计算

与高效特征提取的平衡。 Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ 模块结构如图 ３
所示。

图 ３　 Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ 结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｉ⁃ＥＬＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中通常采用多头注意力机

制（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＳＡ），将通道划分

为多个子空间并行计算注意力，能有效建模长距离

依赖，然而，其全连接的计算结构会带来巨大的计算

开销。 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的基础上引入双层

路由注意力（Ｂｉ⁃ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＢＲＡ）机制，
其结构如图 ４所示。

将输入的特征图 Ｘ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 划分为 Ｓ×Ｓ 个不

重叠区域，其分割大小为
Ｈ
Ｓ
× Ｗ

Ｓ
，每一个划分区域

都包括
ＨＷ
Ｓ２

个特征向量，并通过线性映射生成查询

向量 Ｑ、键向量 Ｋ 和值向量 Ｖ，其表达式如下：
Ｑ ＝ ＸｒＷｑ，Ｋ ＝ ＸｒＷｋ，Ｖ ＝ ＸｒＷｖ （４）

式中 Ｗｑ，Ｗｋ，Ｗｖ 分别为查询向量 Ｑ、键向量 Ｋ 和值

向量 Ｖ 的投影权值。
通过计算每个划分区域的查询向量 Ｑ 和键向

·６４２·
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量 Ｋ 的平均值 Ｑｒ，Ｋｒ∈ ＲＳ２×Ｃ ，获得区域间的邻接矩

阵 Ａｒ ∈ ＲＳ２×Ｓ２，其表达式如下：
Ａｒ ＝ Ｑｒ（Ｋｒ） Ｔ （５）

　 　 通过对每个区域进行 ｔｏｐｋＩｎｄｅｘ（·） 运算，获取

每个区域与其他区域之间的前 ｋ 个连接，形成稀疏

连接路由索引矩阵 Ｉｒ ∈ ＮＳ２×ｋ ，其表达式如下：
Ｉｒ ＝ ｔｏｐｋＩｎｄｅｘ（Ａｒ） （６）

式中 Ｉｒ 的第 ｉ 行参数 Ｉｒ（ ｉ，１），Ｉｒ（ ｉ，２），···，Ｉｒ（ ｉ，ｋ）{ } 为第 ｉ
个区域和其最具有相关性的 ｋ 个路由区域的索引

值。 利用路由索引矩阵 Ｉｒ 来执行细粒度的令牌到

令牌注意力计算。 对于每个区域 ｉ 中的查询令牌，
其仅关注由 Ｉｒ（ ｉ，１），Ｉｒ（ ｉ，２），···，Ｉｒ（ ｉ，ｋ）{ } 所索引的 ｋ 个

目标路由区域中的所有 Ｋ、Ｖ。 对所关注的键值对

进行聚合操作，其计算式如下：
Ｋｇ ＝ ｇａｔｈｅｒ（Ｋ，Ｉｒ） （７）
Ｖｇ ＝ ｇａｔｈｅｒ（Ｖ，Ｉｒ） （８）

式中 Ｋｇ，Ｖｇ∈ ＲＳ２×（ｋＨＷ／ Ｓ２） ×Ｃ ，由下式计算得到双层路

由注意力：

Ｏ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｑ（Ｋ
ｇ） Ｔ

Ｃ
）Ｖｇ ＋ Ｌ（Ｖ） （９）

式中：Ｌ 为局部上下文增强模块，通过对特征施加

５×５深度可分离卷积操作实现进一步增强局部上下

文表达能力。

１􀆰 ３　 基于 ＳｈａｐｅＩｏＵ 的损失函数改进

　 　 ＹＯＬＯｖ７ 的损失函数采用完全 ＩｏＵ （ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ＩｏＵ，ＣＩｏＵ）损失，传统的 ＣＩｏＵ 损失函数通过同时优

化目标框的重叠程度、中心点偏移以及长宽比差异，
来提升预测框与真实框之间的匹配度。 ＣＩｏＵ 的公

式如下：

ＬＩｏＵ ＝
ｂ∩ ｂｇｔ

ｂ∪ ｂｇｔ
（１０）

ν ＝ ４
π２
ａｒｃｔａｎ ｗ

ｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１１）

μ ＝ ν
ν ＋ （１ － ＬＩｏＵ）

（１２）

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＬＩｏＵ ＋
ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
＋ μν （１３）

式中： ＬＩｏＵ 为预测框和真实框的 ＩｏＵ； ＬＣＩｏＵ 为 ＣＩｏＵ
损失； ρ２ ｂ，ｂｇｔ( ) 为预测框和真实框的中心点欧氏

距离；ｂ 为预测框的中心点； ｂｇｔ 为真实框的中心点；
ｃ 为包含预测框和真实框的最小闭包矩形对角线距

离；μ 为一个权重平衡因子；ｖ 用于衡量预测框和真

实框的长宽比一致性； ｗｇｔ 和 ｈｇｔ 分别为真实框的宽

度与高度；ｗ 和 ｈ 分别为预测框的宽度和高度。 但

ＣＩｏＵ 并未充分考虑目标框的形状特征和尺度信息。
为此，改进损失函数，利用 ＳｈａｐｅＩｏＵ［２０］损失函数替

换掉 ＹＯＬＯｖ７ 的损失函数 ＣＩｏＵ，如图 ５ 所示，旨在

进一步提升目标框与真实框之间的形状匹配精度，
ＳｈａｐｅＩｏＵ的相关表达公式如下：

α ＝ ２ × （ｗｇｔ） ｓ

（ｗｇｔ） ｓ ＋ （ｈｇｔ） ｓ （１４）

β ＝ ２ × （ｈｇｔ） ｓ

（ｗｇｔ） ｓ ＋ （ｈｇｔ） ｓ （１５）

Ｄ ＝ β ×
（ｘｃ － ｘｇｔｃ ） ２

ｃ２
＋ α ×

（ｙｃ － ｙｇｔｃ ） ２

ｃ２
（１６）

Ω ＝∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ
（１ － ｅｘｐ（ － ｗ ｔ）） θ （１７）

ＬＳｈａｐｅ ＝ １ － ＬＩＯＵ ＋ Ｄ ＋ ０􀆰 ５Ω （１８）

ωｗ ＝ β ×
｜ ｗ － ｗｇｔ ｜
ｍａｘ（ｗ，ｗｇｔ）

ωｈ ＝ α ×
｜ ｈ － ｈｇｔ ｜
ｍａｘ（ｈ，ｈｇｔ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１９）

式中： ｘｃ 和 ｙｃ 分别为预测框中心点的横坐标与纵坐

标； ｘｇｔｃ 和 ｙｇｔｃ 分别为真实框中心点的横坐标与纵坐

标； ＬＳｈａｐｅ 为 ＳｈａｐｅＩｏＵ 损失；α 和 β 分别为水平方向和

垂直方向上的权重系数；ｓ 为用来调节宽高的重要性

权重；θ 为 Ω 的归一化因子，主要控制形状损失对最

终优化目标的影响权重；Ｄ 为用于衡量预测边界框与

真实边界框之间中心位置偏移的加权距离度量； ωｗ
为宽度方向的差异权重； ωｈ 为高度方向的差异权重。

图 ５　 ＳｈａｐｅＩｏＵ 损失结构

Ｆｉｇ． ５　 ＳｈａｐｅＩｏＵ ｌｏｓｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

基于自制数据集对 ｓ 的取值进行对比试验，探
究不同 ｓ 值型性能的影响。 试验采用精确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和平均精度均值

（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ） 作为评估模型性能

的指标，其中，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 表示在 ＩｏＵ 阈值为 ０􀆰 ５ 时

·７４２·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

的均值。
试验结果见表 １，当 ｓ 值为 １􀆰 ５ 时，模型整体性

能上最为均衡。 因此，最终选择 １􀆰 ５ 作为 ＳｈａｐｅＩｏＵ
的最佳 ｓ 值。

表 １　 不同 ｓｃａｌｅ 对模型的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％

ＹＯＬＯｖ７（ＣＩｏＵ） ７９􀆰 ２ ７８􀆰 ３ ７６􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ７＋ＳｈａｐｅｌｏＵ（ ｓ＝ ０􀆰 ８） ８０􀆰 ７ ７５􀆰 ２ ７４􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ７＋ＳｈａｐｅｌｏＵ（ ｓ＝ １􀆰 ２） ８１􀆰 ７ ７４􀆰 ５ ７４􀆰 ９
ＹＯＬＯｖ７＋ＳｈａｐｅｌｏＵ（ ｓ＝ １􀆰 ５） ８０􀆰 ２ ７８􀆰 ８ ７７􀆰 ３

２　 远距不安全行为检测试验与分析

２􀆰 １　 数据集、试验环境及流程

　 　 基于远距监控实拍视频构建重工业车间专用数

据集，共计 １ ０１３ 张图像，涵盖不同时段、光照条件、
设备布局及人员密度等典型工业场景特征。 数据集

中安全帽与手套 ２ 类目标分别标注 ２ ７４２ 个和

２ ８０９个实例，并按 ８ ∶ １ ∶ １ 比例划分为训练集、验
证集与测试集。 在模型训练过程中采用 Ｍｏｓａｉｃ 拼

图数据增强方法，通过随机拼接 ４ 张训练图像生成

复合样本，有效提升模型对小目标的检测能力与场

景鲁棒性，同时缓解过拟合风险。
改进的 ＹＯＬＯｖ７ 模型基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架构建，

训练采用输入尺寸 ６４０×６４０，批处理大小 １６，学习率

０􀆰 ００１，学习率动量 ０􀆰 ９３７，共进行 １００个训练轮次。

２􀆰 ２　 远距不安全行为检测对比试验

　 　 为进一步分析模型的性能，对比改进后的

ＹＯＬＯｖ７模型与 ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ８，
结果见表 ２。

表 ２　 不同模型测试性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％

总体 安全帽 手套 总体 安全帽 手套 总体 安全帽 手套

ＹＯＬＯｖ７ ７９􀆰 ２ ８６􀆰 ７ ７１􀆰 ８ ７８􀆰 ３ ９７􀆰 ４ ５９􀆰 １ ７６􀆰 ２ ９２􀆰 ９ ５９􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ ７２􀆰 ９ ８５􀆰 １ ６０􀆰 ６ ５６􀆰 ０ ９０􀆰 ２ ２１􀆰 ８ ５６􀆰 ０ ８９􀆰 ３ ２２􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ８ ７４􀆰 ６ ８９􀆰 ７ ５９􀆰 ６ ６１􀆰 ３ ９１􀆰 ３ ３１􀆰 ３ ６３􀆰 ７ ９０􀆰 ７ ３６􀆰 ６
本文模型 ８４􀆰 ２ ８９􀆰 ５ ７８􀆰 ８ ７８􀆰 ６ ９７􀆰 ４ ５９􀆰 ９ ７８􀆰 ８ ９４􀆰 ３ ６３􀆰 ２

　 　 由表 ２ 可知：相较于 ＹＯＬＯｖ７，整体精度提高了

５％，召回率提高了 ０􀆰 ３％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５提高了 ２􀆰 ６％；与
ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ相比，３项指标分别提高 １１􀆰 ３％、２２􀆰 ６％
和 ２２􀆰 ８％；相较于 ＹＯＬＯｖ８，提高 ９􀆰 ６％、 １７􀆰 ３％和

１５􀆰 １％。 改进后的模型在各项指标上都优于其他模

型，尤其在尺寸较小、纹理细节有限且易受背景复杂

度干扰“手套”类别中，改进后的 ＹＯＬＯｖ７模型表现突

出，精确度、召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 都显著高于其他模

型。 结果表明：该模型能有效提升小目标检测的准确

性与召回率，显著改善整体性能，验证了其在远距监

控复工业场景中具有更优的小目标识别能力。
２􀆰 ３　 远距不安全行为检测结果比较

　 　 为更好地验证改进后的 ＹＯＬＯｖ７模型对安全帽

和手套的检测性能，从测试集上选取部分图片进行

测试，并局部裁剪关键区域以清晰展示检测效果，裁
剪后的检测结果对比如图 ６所示。 图 ６中的置信度

大小 可 评 估 出 模 型 识 别 的 准 确 程 度，相 较 于

ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ 以及 ＹＯＬＯｖ８ 的检测结

果，改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 模型的目标框具有更高的置

信度，在远距监控视角下，ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ

以及 ＹＯＬＯｖ８ 对于小目标的检测均存在漏检的情

况，而文中模型对于远景小目标检测并未出现漏检

情况，说明该模型对小目标的检测效果相较于其他

的对比模型表现更好。
２􀆰 ４　 热力图分析

　 　 利用 Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ 生成目标检测热力图，通过分

析模型对图像关键区域的响应，评估其在安全帽与

手套检测中的特征提取与目标敏感度。 为增强分析

的客观性，在测试集上引入响应区域与真实框的

ＩｏＵ作为定量指标，取所有图像中高响应区域与对

应真实框 ＩｏＵ的平均值，以评估模型对目标区域的

聚焦准确性。 平均 ＩｏＵ 试验结果见表 ３。
表 ３　 不同模型热力图与真实框的平均 ＩｏＵ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ＩｏＵ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｅａｔｍａｐｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ ｂｏｘｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 平均 ＩｏＵ ／ ％
ＹＯＬＯｖ７ ７８

ＹＯＬＯｖ７⁃Ｔｉｎｙ ７２
ＹＯＬＯｖ８ ７５
文中模型 ８６
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图 ６　 不同模型检测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由表 ３可知：文中模型的平均 ＩｏＵ达到 ８６％，明
显高于其他对比模型。 表明其响应区域更贴近真实

目标，目标定位能力更强，能更有效地反映模型对关

键区域的关注程度。

２􀆰 ５　 模型消融试验

　 　 为评估各模块贡献，以 ＹＯＬＯｖ７ 为基准模型进

行消融试验，通过逐步加入 ＳｈａｐｅＩｏＵ、ＣＡＲＡＦＥ 和

ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模块，评估其对 Ｐ、Ｒ 和 ｍＡＰ 的影响。 消

融试验结果见表 ４。 ＹＯＬＯｖ７⁃Ｓ 表示单独加入

ＳｈａｐｅＩｏＵ模块，ＹＯＬＯｖ７⁃ＳＣ表示加入 ＳｈａｐｅＩｏＵ模块

和 ＣＡＲＡＦＥ模块，ＹＯＬＯｖ７⁃ＳＣＢ 表示同时加入 ３个
模块。 与原始 ＹＯＬＯｖ７ 模型相比，加入 ＳｈａｐｅＩｏＵ 模

　 　 　 　 　 　

块后，通过增强模型对物体形状信息的感知，模型的

精确率、召回率及 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５分别提升 １％，０􀆰 ５％和

１􀆰 １％。 在此基础上加入 ＣＡＲＡＦＥ 模块，通过优化

特征重组过程，改善了特征的细粒度表达，ｍＡＰ＠
０􀆰 ５提升了 １􀆰 １％。 在引入 ＳｈａｐｅＩｏＵ 和 ＣＡＲＡＦＥ 的

基础上加入 ＢｉＦｏｒｍｅｒ模块，通过双层路由注意力机

制强化了上下文信息的捕捉能力，与原始 ＹＯＬＯｖ７
模型相比，模型的精确率、召回率及 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别

提升 ５％、０􀆰 ３％和 ２􀆰 ６％。 试验结果表明：逐步引入

ＳｈａｐｅＩｏＵ、ＣＡＲＡＦＥ和 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模块，能够提升模型

在小目标检测任务中的精度和性能。
表 ４　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 ｓｈａｐｅＩｏＵ ＣＡＲＡＦＥ Ｂｉｆｏｒｍｅｒ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％
— — — — 总体 安全帽 手套 总体 安全帽 手套 总体 安全帽 手套

ＹＯＬＯｖ７ — — — ７９􀆰 ２ ８６􀆰 ７ ７１􀆰 ８ ７８􀆰 ３ ９７􀆰 ４ ５９􀆰 １ ７６􀆰 ２ ９２􀆰 ９ ５９􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ７⁃Ｓ √ — — ８０􀆰 ２ ８５􀆰 ９ ７４􀆰 ５ ７８􀆰 ８ ９７􀆰 ４ ６０􀆰 ３ ７７􀆰 ３ ９３􀆰 ０ ６１􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ７⁃ＳＣ √ √ — ７９􀆰 ３ ８４􀆰 ８ ７３􀆰 ８ ７５􀆰 ４ ９７􀆰 ０ ５３􀆰 ８ ７８􀆰 ４ ９４􀆰 ３ ６２􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ７⁃ＳＣＢ √ √ √ ８４􀆰 ２ ８９􀆰 ５ ７８􀆰 ８ ７８􀆰 ６ ９７􀆰 ４ ５９􀆰 ９ ７８􀆰 ８ ９４􀆰 ３ ６３􀆰 ２

３　 结　 论

　 　 １） 通过引入轻量级 ＣＡＲＡＦＥ 模块减少远距

场景下小目标的信息损失，结合 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 动态稀

疏注意力机制增强多尺度特征融合与背景关联，
并采用 ＳｈａｐｅＩｏＵ 提升边界框匹配精度，有效提升

了检测性能。

２） 改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 模型有效提升了模型对

小目标的识别能力。 试验结果显示，改进后的模型，
精确率为 ８４􀆰 ２％，召回率为 ７８􀆰 ６％，平均精度均值

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５为 ７８􀆰 ８％。
３） 后续研究可进一步扩展模型对复杂不安全

行为的识别能力，包括违规吸烟、越界操作和接打电

话等行为。
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