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摘　要: 针对油田作业现场监控视频中的工人安全着装小目标检测效果较差的问题, 提出了改进 YOLOv5的油田

场景规范化着装检测方法 Cascade-YOLOv5 (C-YOLOv5). 首先搭建 YOLO-people与 YOLO-dress级联的小目标检

测网络, 定位行人目标, 然后裁剪出行人区域并进行尺度变换, 最后对行人进行安全着装检测; 为了充分融合浅层与

深层特征信息, 在各级网络中使用 4个不同尺度的卷积特征层来预测待检测目标. 最后在原始图像中用不同颜色的

框标出行人以及行人的着装部件类别, 从而判定行人是否着装规范. 实验证明, 相比原始 YOLOv5算法, C-YOLOv5
方法不仅满足实时性的要求, 而且检测的 mAP提升了 2.3%. 同时, 融合了深浅层信息的改进方法有效地增强了特

征的表征能力, 提高了小目标的检测精度.
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Small Target Detection in Oilfield Operation Field Based on Improved YOLOv5
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Abstract: Given the poor performance on the small target detection of clothing safety in video surveillance for oilfield
operation, this study proposes a standardized clothing detection method based on Cascade-YOLOv5 (C-YOLOv5), an
improvement from YOLOv5. Firstly, a small target detection network cascading with YOLO-people and YOLO-dress is
built to locate the pedestrian target. Then the pedestrian area is cut out and transformed in scale to detect the clothing
safety of pedestrians. To fully integrate the shallow and deep feature information, this study adopts four convolutional
feature layers with different scales to predict the undetected targets. Finally, in the original image, different color frames
are used to mark the types of pedestrians and their clothing parts, determining whether the pedestrians are dressed
properly. Experimental results show that compared with the original YOLOv5 algorithm, the C-YOLOv5 method not only
meets the real-time requirement but also improves the detection mAP by 2.3 percentage points. At the same time, the
improved method of fusing deep and shallow information effectively enhances the representation ability of features and
promotes the detection accuracy of small targets.
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油田作业现场中工作人员的着装不规范问题经常

出现, 例如油田工人工作时未佩戴安全帽、未穿着劳

保服等, 从而导致一些不安全的事件时而发生, 因此,
规范化安全着装检测在推进企业智能化安全管理、保

障人员生命财产安全等方面起着至关重要的作用[1]. 对
于规范化安全着装检测任务, 由于油田作业现场的监

控摄像头覆盖范围广、拍摄距离远, 画面中人员目标

的尺寸较小, 导致着装部件目标所占的像素数较少、

携带的特征信息很弱, 提高了检测难度. 因此, 提高小

目标检测精度是规范化安全着装检测任务的关键. 本
文针对油田作业现场规范化安全着装小目标检测问题,
基于 YOLOv5 设计了一种 YOLO-people 和 YOLO-
dress 级联的小目标检测网络, 先定位行人目标进行尺

度变换后再对行人进行安全着装检测. 同时结合多尺

度特征融合的思想, 将 YOLOv5 中原来的 3 尺度检测

扩展为 4尺度检测, 充分融合深浅层特征信息, 进一步

提高小目标检测精度, 降低漏检率. 

1   相关工作

当前目标检测算法主要分为两阶段方法和单阶段

方法. 经典的两阶段方法[2–4] 首先利用区域候选网络来

提取候选目标信息, 再利用检测网络对候选目标集合

进行位置和类别的判定, 具有很高的检测精度, 但由于

两阶段方法推理速度慢、处理效率低, 很难达到实时

性检测的要求. 单阶段检测算法如 SSD[5] 和 YOLO[6,7]

系列, 这些算法不需要对特征区域进行提取, 只需在特

征图上进行边界框的回归, 仅仅一步即可预测最终结

果, 算法推理速度能够达到实时. 这些方法在通用数据

集上已经取得了较好的检测效果, 但对于某些特定场

景比如油田作业现场, 由于监控探头拍摄范围广、目

标距离远, 导致人员身上的着装部件在监控画面下所

占像素较少, 携带的特征信息十分有限, 缺少明显的纹

理、形状等特征, 使得通用的目标检测算法在规范化

安全着装检测任务上表现不佳, 在进行小目标检测具

有一定的局限性. 因此, 主流的目标检测方法在处理规

范化着装检测任务尤其是针对小目标的检测, 仍有较

大的提升空间.
目前基于深度学习的目标检测算法普遍针对具有

一定比例或尺寸的中大型目标, 难以适用复杂背景下

的小目标, 小目标检测的难点总结成以下 3个方面.
(1) 深度神经网络特征提取和小目标尺寸之间的

问题. 对于如油田作业现场等特定场景下的监控探头,
由于拍摄范围广、目标距离远, 导致待检测目标尺寸

较小, 而且多数目标检测网络由于池化层的存在, 在特

征提取时能够提取到的特征信息逐渐减少, 导致深层

特征对小目标的表达能力较弱, 检测效果欠佳.
(2) 小目标检测公共数据集较少且目标尺寸分布

不均匀. 现有的目标检测算法大多基于 Pascal VOC或

COCO 数据集进行小目标检测研究, 数据集中小目标

的分布十分不均匀且占比不多, 导致在训练过程中难

以充分学习小目标物体的特征, 对小目标的泛化能力

弱、检测精度较低.
(3) 相关检测算法缺乏通用性. 目前对小目标检

测的研究大多应用于特定场景下 , 如疫情期间对人

脸口罩的识别、无人机视角检测地理空间小目标 ,
道路交通方面识别交通标志等 , 由于检测任务的多

样性和复杂性使算法在实际应用中面临很大挑战 ,
难以迁移.

目前针对小目标检测, 基于单阶段的检测算法[8–10]

大多通过多尺度特征融合的方式充分利用包含较多细

节信息的高分辨率底层特征, 卷积神经网络能够自动

学习不同层次结构的图像信息特征, 底层特征保留了

很多局部的图像细节信息如轮廓、边缘和纹理等, 有
助于更好地进行目标定位. 深层特征图感知细节信息

的能力较差, 但包含了更多深层次的语义信息, 有助于

更好地进行目标分类. 多尺度特征融合采用自顶向下

的横向连接的方式融合底层特征与深层特征, 融合后

的特征具有更强的描述性, 有利于小目标的检测. Lin
等人[11] 提出特征金字塔网络 (FPN), 结构如图 1 所示.
深层特征图经过上采样后与较低层特征图做元素级别

的相加, 上采样时采用双线性插值法增强了网络提取

多尺度特征的能力. FPN结构作为基础模块, 在各类目

标检测算法中被普遍使用并取得了极大成功; Woo 等

人[12] 改进了 FPN上采样方式, 在深层特征图进行上采

样时用反卷积层代替双线性插值法并获得了更好的性

能; Li 等人[13] 将注意力机制引入 FPN 结构, 使经过全

局池化后的深层特征对底层特征图的通道进行加权,
来引导不用层级信息之间的融合; 郑秋梅等人[14] 改进

YOLOv3 中的 FPN 结构, 将其在 3 个尺度检测增加至

4个尺度, 充分融合提取的底层特征信息和深层语义信

息, 同时改进原有的损失函数, 最终提升对车辆小目标

的识别效果.
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图 1    FPN结构

 

针对规范化安全着装小目标检测问题, 分析小目

标检测的特点, 本文提出了 Cascade-YOLOv5网络 (C-
YOLOv5), 首先搭建 YOLO-people 与 YOLO-dress 级
联的小目标检测网络, 定位行人目标, 然后裁剪出行人

区域并进行尺度变换, 最后对行人进行安全着装检测;
同时采用多尺度特征融合方法, 更改 YOLOv5 中的

PANet 结构, 采用 4 个不同尺度的特征层对目标进行

预测, 使底层与深层特征信息充分融合, 有效增强小目

标的检测效果; 并采用旋转、裁剪、缩放等数据扩充

方式处理数据集, 最终提升小目标检测准确率, 减少漏

检、误检. 

2   YOLOv5原理

由于油田作业现场规范化着装检测任务对小目标

的检测精度要求较高, 本文经过在速度和精度方面的

衡量, 最终选择 YOLOv5作为本文方法的基础模型, 其

图像推理速度最快达到 0.007 s, 即每秒可处理 140帧,

满足油田作业现场视频监控图像实时检测需求, 同时

有非常轻量级的模型大小, 适合监控视频下目标检测

任务的模型部署. YOLOv5的网络结构主要由输入端、

Backbone、Neck 和 Prediction 四部分组成, YOLOv5

网络结构如图 2所示.
 

Concat(256+256)

Upsample(256,256,2)
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Input

Sigmoid
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图 2    YOLOv5网络结构
 

在输入端包括 Mosaic 数据增强、图片自适应缩

放和自适应锚框 3个部分, 其中Mosaic增强方法能够

有效提高小目标检测效果, 适用于规范化安全着装检

测任务.
在 Backbone特征提取网络部分, 包括 CSP结构和

新增的 Focus结构. YOLOv5中设计了两种 CSP结构,
CSP1_X 结构应用于 Backbone 主干网络中, 另一种

CSP2_X 结构则应用于 Neck 中, 二者结构具体如图 2
中所示. Focus 结构中比较关键的是切片操作, 原始

640×640×3的图像, 先复制 4份, 然后通过切片操作将

这 4 个图片切成了 4 个 320×320×3 的切片, 然后使用

Concat从深度上连接这 4个切片, 输出为 320×320×12,
之后再通过卷积核数为 32的卷积层, 生成 320×320×32
的输出, 最后经过 Batch_norm和 Leaky_ReLU将结果

输入到下一个卷积层. 提高了特征图上每个点的感受

野, 减少原始信息的丢失且减少了计算量加快了检测

速度.
在 Neck结构中采用了 PANet结构, 由 FPN+PAN
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结构组成. FPN 利用自上而下的方式通过对特征图进

行上采样融合. PAN 结构采用自底向上的方式通过对

特征图进行下采样融合, PANet结构如图 3所示.
 

20×20 20×20

20×20

40×40 40×40
40×40

80×80
80×80

FPN PAN

上采样 下采样

80×80

Predict

Predict

Predict

 
图 3    PANet结构

 

在输出端 YOLOv5 采用了 GIoU_Loss 来作为损

失函数, 并采用加权 NMS来解决遮挡严重导致检测不

准确的问题. GIoU_Loss如式 (1)所示:

LGIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 (1)

b bgt ρ(·)
c

其中,  与 表示预测框与真实框的中心点,  表示欧

式距离,  表示预测框与真实框的最小外接矩阵的对角

线距离. 同时, YOLOv5 通过 FPN+PAN 结构, 最终形

成 3 个不同尺度的特征层来预测待检测目标, 以 640×
640分辨率的图像为输入, 输出 3个尺度规格分别为 20×
20, 40×40, 80×80的特征图, 这种采用多尺度特征融合

的检测方法在检测图像中不同尺寸的目标时具有较好

的鲁棒性, 但仅利用 3个尺度的特征层进行预测, 并不

能充分的利用底层特征信息, 从而会导致小目标位置

信息丢失, 不利于油田作业现场着装部件小目标检测.

针对YOLOv5的不足之处以及油田作业现场安全着

装小目标检测任务的特点, 本文提出了改进的 C-YOLOv5
方法, 最后通过对比实验验证本文方法的有效性. 

3   Cascade-YOLOv5级联网络算法原理 

3.1   Cascade-YOLOv5 整体网络搭建

对实际油田作业场景进行分析, 安全着装检测任

务有如下几个特点: 一是由于实际油田作业场景中监

控摄像头摆放位置较高, 导致拍摄画面中作业人员目

标较小, 且监控摄像头长期暴露在空气中, 监控画面会

有轻微的模糊现象, 都会给规范化着装检测带来一定

的难度; 二是由于作业人员身上的着装部件相对于作

业人员目标尺寸更小, 例如安全帽、作业上衣、作业

裤子、作业鞋子、手套等部件, 这也会给检测的准确

性带来影响; 三是由于外在环境的影响, 如光照变化、

天气变化、场景遮挡以及监控视角的变化等这些因素

也会使小目标检测的难度变得非常大.
基于以上这些考虑, 由于通用目标检测算法对中

大型目标有较好的检测效果. 因此对比于直接在监控

画面中检测较小尺寸的着装部件, 先进行作业人员较

大目标检测, 再进行着装检测能够有效地缓解部分小

目标难以被检测到的问题. 于是本文以 YOLOv5为基础

网络来搭建安全着装小目标检测的级联网络 Cascade-
YOLOv5 (C-YOLOv5). 该网络由行人检测网络 YOLO-
people 和着装检测网络 YOLO-dress 两部分组成 .
C-YOLOv5具体检测流程如图 4所示.
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图 4    C-YOLOv5检测流程
 

以摄像头源流为输入, 首先利用 YOLO-people 网

络将输入图片的像素放缩至 640×640, 将整幅图片划分

为 S×S 个网格 ,  分别在 20×20、40×40、80×80 和

160×160四种不同大小特征图上进行预测, 在每个特征

图上采用跨邻域网格匹配策略, 从目标中心点所在的

当前网格的上下左右 4个网格中找到离目标中心点最

近的两个网格, 再加上当前网格共 3 个网格进行匹配,

产生更多的 anchor 边界框, 每个网格中都会预测 3 个

不同尺寸的边界框, 每个边界框会产生一个 5+C 维的

向量, 其中 5表示 5维向量, 包含边框坐标 (4个数值),

类别置信度 (1 个数值). C 表示预测类别总数.类别置

信度计算方法如式 (2)所示:
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Con f idence = Pr(ob ject)× IOU truth
pred (2)

Pr(ob ject)

IOU truth
pred

(DetectionResult)

其中,  是指某个网格中是否存在目标对对象,
如果存在则为 1, 不存在则为 0;  是指目标预测

框和真实框的交集和并集的比例. 当网络检测完成时,
特征图将被重新映射至原图中, 同时绘制出预测框, 在
原图中预测框 和真实标注框 (Ground-
Truth)之间的面积重合度将以像素为坐标值来计算, 这
一过程如式 (3)所示:

IOU truth
pred =

DetectionResult∩GroundTruth
DetectionResult∪GroundTruth

(3)

Pr(classi|Ob ject)

Pr(classi|Ob ject)

(Con f idence)

如果网格中包含目标, 网格还需要预测该目标属

于第 i 类的概率 , 即目标分类条件概

率. 通过计算目标类别条件概率 与预

测框置信度 的乘积可得目标位置及类别

置信度, 能够综合评价预测边界框的性能. 具体计算如

式 (4)所示:

Pr(classi|Ob ject)×Con f idence =

Pr(classi|Ob ject)× IOU truth
pred (4)

同时, 损失函数使用 CIoU_Loss[15] 作为 BoundingBox
回归的损失, 如式 (5)所示:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 +αυ (5)

b bgt υ与 表示预测框与真实框的中心点,  用来描述

预测框和真实框长宽比的比例一致性, 如式 (6)所示:

υ =
4
π2

(
arctan

ωgt

hgt − arctan
ω

h

)2

(6)

α是权重函数, 用来平衡比例, 如式 (7)所示:

α =
υ

(1− IoU)+υ
(7)

CIoU_Loss 函数增加了相交尺度的衡量方式, 有
利于解决边界框有时不重合的问题, 同时考虑了边界

框中心点距离的信息与边界框宽高比的尺度信息, 使
网络会有更快更好的收敛效果.

最后 ,  选择置信度最高的预测边界框作为结果

的检测框, 同时去除冗余框, 即使用了非极大值抑制

(NMS)[16] 的方法. 然后, 将 YOLO-people 检测出的行

人目标区域根据其左上角和右下角坐标, 从原始图像

中裁剪并进行放大处理, 同时对每一个放大后的行人

目标区域做锐化、对比度增强等处理, 增强行人目标

的边界信息表示, 有利于规范化着装检测. 然后将每个

行人区域送入 YOLO-dress网络进行规范化着装检测,
检测流程和 YOLO-people几乎相同, 最后, 在原始的输

入图像中, 用不同颜色的框标出行人以及行人的着装

部件类别. 

3.2   Cascade-YOLOv5 子网络搭建

对于背景复杂的图像, 在进行目标检测时小目标

在图像中只占用很少量的像素点, 检测网络从这些像

素中能提取出的语义信息非常有限. 根据图像梯度上

升法[17], 利用不同层提取出的特征对原始图像进行重

构, 得出富含细节信息的低层特征比富含语义信息的

高层特征可以更好地协助目标检测的结论.

本文以 YOLOv5L 版本的网络结构为基础, 搭建

YOLO-people与 YOLO-dress级联的小目标检测网络,

每级网络从多尺度融合方式进行改进. 原始 YOLOv5

通过 3 个不同尺度的特征图进行目标物体的检测, 输

出 3个尺度规格分别为 20×20、40×40、80×80的特征

图, 但是仅利用 3 个尺度的特征, 对浅层信息的利用

并不充分, 会导致部分小目标信息丢失. 因此针对 C-

YOLOv5 两级子网络, 分别将原来的 3 尺度检测扩展

为 4 尺度, 构成 4 个检测分支结构, 如图 5 所示, 输入

尺寸为 640×640, 每个分支分别从 Backbone主干网络

中提取特征 ,  将从主干网络中提取的深层特征图在

FPN中进行上采样并与网络前期相应尺寸的底层特征

图由深入浅融合成有效信息, 实现了 Concat连接操作.

但是在 FPN 网络中会存在一个问题, 浅层特征图在向

深层传递信息时, 难以与高层特征图进行融合, 因此,

在 FPN特征金字塔网络的基础上实现 PAN网络结构,

增加了自底向上 (bottom-up)路径, 将 FPN网络中融合

后的特征图继续进行自底向上的下采样融合, 实现特

征图的反向融合, 这样会得到更丰富的特征信息. 利用

PAN结构的 bottom-up路径将 FPN网络中融合后的特

征图再次自底向上融合并进行下采样操作, 实现特征

图的反向融合, 最后在 4 个尺度的融合特征图上分别

做独立的检测. 改进后的多尺度融合可以从浅特征层

中学习较强的位置特征, 经过 PAN 结构的 bottom-up

路径再次融合使得深层特征可以进行更确切的细粒度

检测. 通过融合更多尺度的浅层特征信息, 增强路径聚

合网络 (PANet) 的特征表达能力, 提升小目标的检测

精度, 降低漏检率.
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20×20

40×40
40×40

40×40

80×80

80×80

80×80

160×160

160×160

160×160

FPN PAN

上采样 下采样

Predict

Predict

Predict

Predict

 
图 5    改进 PANet的多尺度特征融合方式

 

YOLO-people 和 YOLO-dress 的网络整体结构基

本相同, 如图 6所示. 差别在于检测的目标和网络的输

入分辨率有所不同, YOLO-people 用于检测行人目标,

网络输入分辨率为 640×640, YOLO-dress 用于检测着

装部件, 网络输入分辨率为 320×320, 图像信息量的减

少加快了检测速度. 最后, 由于 anchor box的数量和大

小对检测的精度和速度有直接影响, 因此采用 K-means

聚类方式生成更适合着装部件检测的锚点框 ,  通过

K-means 聚类选取合适的 IOU 分数, 可以在模型召回

率和精确度之间取得平衡. 根据 IOU 和 anchor box

的关系, 针对 C-YOLOv5 两级子网络分别生成 12 个

anchor box.
 

conv2d

conv2d

conv2d

(256,na×(nc+5),1,1)

(512,na×(nc+5),1,1)

(1024,na×(nc+5),1,1)
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C3(256,256)×3

Conv(256,256,3,2)

Concat(256+256)
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C3(512,512)×3

Conv(512,512,3,2)
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Conv(1024,512,1,1)
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Input

Concat(128+128)

Upsample(128,128,2)

Conv(256,128,1,1)

C3(512,256)×3

Sigmoid
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图 6    YOLO-people (YOLO-dress)整体网络结构
 
 

4   实验与结果分析 

4.1   数据集构建 

4.1.1    数据集预处理

由于油田作业现场要求佩戴安全帽、身穿红色劳

保服, 故本文所采用的数据集全部源于某油田作业现

场多个监控视角下所拍摄的监控画面, 对每一个摄像

头设置每间隔半个小时抓取一张图片, 最后再删除部

分没有工人的图片 .  为了提高数据集的泛化性 ,  对
4 500 张样本采取图像反转、对比度变化等数据增强

方式, 这样可以有效地避免了训练模型过拟合问题, 提
高模型泛化能力, 避免了因数据样本量少导致的训练

不充分的问题, 最终获得 9 000 张数据样本图, 用于行

人检测网络 YOLO-people 的训练 .  着装检测网络

YOLO-dress 的训练图像是根据每幅图像中行人的标

记框坐标, 从原始图像中切割出行人目标区域再进行

尺度变换得到, 最终每幅图像中都只有一个行人, 共
27 000 张样本图. 行人检测网络和着装检测网络部分

训练样本图如图 7、图 8所示. 

4.1.2    图片标注

本文依据规范化安全着装检测目标 ,  将设计行

人、安全帽、非安全帽、安全上衣、非安全上衣、安

全裤子、非安全裤子共 7 类检测标签, 参照 PASCAL
VOC[18] 目标检测数据集标准格式, 首先对每张训练样

本中出现的行人目标进行标记, 采用 Labelimg 图像标

注工具标注外围框, 将外围框的左上角坐标 (xmin, ymin)、
右上角坐标 (xmax, ymax)以及目标类别 person等相关信

息进行记录, 得到行人检测数据集后, 根据标记框坐标

将每张训练样本图中的行人目标进行裁剪并放大, 得
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到每幅图像只有一个行人, 对得到的每幅图像依据上

述方式进行其余 6 个类别的标注, 最终得到着装检测

数据集. 将两类数据集分别按 8:2划分为训练集和测试

集, 行人和 6 类着装类别目标在两类数据集中所占图

像数量分布如图 9所示.
 

 
图 7    工人检测网络训练样本图

 

 
图 8    着装检测网络训练样本图
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图 9    数据分布量

  

4.2   网络训练

本文训练和测试实验均在以下工作条件下完成:
Ubuntu 20.04系统; CPU处理器 Intel Xeon Gold 6244;
运行内存 128 GB; 显卡为 NVIDIA Tesla V100. 采用基

于 PyTorch 框架的 YOLOv5 进行多尺度融合方法改

进 ,  并利用改进后的 YOLOv5 网络搭建 YOLO-
people 和 YOLO-dress 网络进行级联, 从而实现安全

着装检测, 训练时需要对两个子网络单独进行训练.
YOLO-people采用行人数据集训练, YOLO-dress采用

着装数据集训练, 通过 K-means聚类算法, 在行人数据

集上 ,  YOLO-people 选用 4 个尺度的 12 个 anchor
box分别为 (11, 25)(14, 44)(23, 22), (30, 52)(32, 80)(34,
53), (45, 99)(53, 66)(86, 104), (106, 171)(151, 244)(170,
321). 在着装数据集上, YOLO-dress 选用 4 个尺度的

12个 anchor box分别为 (5, 6)(7, 9)(12, 10), (10, 13)(16,
30)(33, 23), (47, 52)(75, 79)(96, 102), (116, 90)(148,
187)(372, 324). 以训练 YOLO-people为例, 输入分辨率

设置为 640×640, 初始学习速率设置为 0.000 5, 速度衰

减因子为 0.000  5, batchsize 设置为 64, NMS 设置为

0.5, 每迭代 100次保存一次模型, 最后修改网络训练相

关参数开始模型训练.
图 10为两级子网络训练的损失值收敛曲线, 可以

看出损失值随着迭代步数降低, 迭代步数为 290 左右

时, 损失值趋于稳定, YOLO-people 网络训练 loss 值
为 0.024, YOLO-dress网络训练 loss值为 0.005.
 

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0 50 100 150

行人检测网络
着装检测网络

200 250 300

损
失
值

 L
o
ss

迭代次数 Epochs 
图 10    C-YOLOv5子网络训练损失值曲线

  

4.3   评价指标

本文对于规范化安全着装检测任务采用查准率

(Precision)、查全率 (Recall)、平均精度 (AP)、平均精

度均值 (mAP)及每秒传输帧数 (FPS)作为模型的评价

指标.

(T P) (T P+FP)

查准率 (Precision)衡量的是所有预测为正样本的

结果中, 预测正确的比率, 在规范化安全着装检测任务

中 Precision 代表模型正确预测某类着装部件的个数

占预测该类着装部件总个数 的比值, 该
指标如式 (8)所示:

Precision =
T P

T P+FP
(8)

查全率 (Recall) 衡量的是所有正样本中被预测正
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(T P)

(T P+FN)

确的比率. 在规范化安全着装检测任务中 Recall 代表

模型正确预测某类着装部件的个数 占该类着装部

件总数 的比值, 该指标如式 (9)所示:

Recall =
T P

T P+FN
(9)

平均精度 (AP) 用来计算单类别模型平均准确度,
对于目标检测任务, 每一类都可以计算出 Precision 和

Recall 并得到一条 P-R曲线, 曲线下的面积就是 AP 的

值. 平均精度均值 (mAP) 就是对所有类别的 AP 值求

平均值, N 代表类别总数. 该指标如式 (10)所示:

mAP =

∑
AP

N
(10)

 

4.4   模型评估

实验 1. 利用 YOLOv5算法模型和 YOLO-people、
YOLO-dress算法模型进行对比实验, 其中 YOLO-people
和 YOLO-dress 算法表示利用了 4 个尺度的多尺度特

征融合检测方式进行实验, YOLOv5 没有进行任何改

动. 在自制行人检测数据集和着装检测数据集上进行

实验, 采用 mAP 和 FPS 作为评价指标. 测试结果如

表 1, YOLO-people 模型在保证实时检测的情况下, 相
比 YOLOv5 模型的 mAP 提高了约 0.7%, YOLO-dress
模型相比 YOLOv5的 mAP 提升了约 0.6%.
 

表 1     C-YOLOv5子网络对比实验
 

算法模型 传输速率 (f/s) mAP (%)

检测工人
YOLOv5 90.45 92.12

YOLO-people 82.60 92.82

检测着装
YOLOv5 81.93 91.75

YOLO-dress 70.46 92.35
 
 

图 11(a) 和图 11(b) 为 YOLOv5 和 YOLO-people
在同一测试图像上的检测效果对比. 从图中可以看出,
YOLO-people 网络可以检测出更多的小目标行人 .
图 12(a)和图 12(b)为 YOLOv5和 YOLO-dress在同一

测试图像上的检测效果对比. 从对比图像中看出, 原始

YOLOv5对于画面中两个人的安全帽佩戴情况没有检

测出来 ,  而 YOLO-dress 模型全部检测准确 ,  相比

YOLOv5 的 3 尺度检测效果更好. 以上消融实验说明

改进的 4尺度模块对小目标检测的准确率有一定的提升.
实验 2. 为了验证级联网络检测方式对小目标检测

的有效性 ,  本文的级联网络测试实验采用两个原始

YOLOv5 网络进行实验, 在检测出行人目标的基础上

检测着装部件, 在本文的工人检测数据集和着装检测

数据集上进行实验, 采用 mAP 和 FPS 作为评价指标,

测试结果如表 2所示. 实验证明, 通过级联网络检测的

方式, 在保证实时的情况下, mAP 相比于 YOLOv5 算

法提升 1.05%, 由此证明, 级联网络检测方式对于小目

标的检测效果提升确实有效.
 

(a) YOLOv5

(b) YOLO-people 
图 11    YOLO-people检测效果测试

 

(a) YOLOv5

(b) YOLO-dress 
图 12    YOLO-dress检测效果测试

 
 

表 2     级联网络对比实验
 

算法模型 YOLOv5 YOLOv5级联

传输速率 (f/s) 81.93 42.48
mAP (%) 91.75 92.80
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图 13(a) 和图 13(b) 为 YOLOv5 和 YOLOv5 级联

算法对同一图像的测试结果. 从图中可以看出, 原始

YOLOv5算法没有检测出画面中一个人的安全帽和工

作上衣的穿着情况, 而级联检测方式对画面中的行人

都进行了正确的规范性着装检测, 无漏检情况.
 

(a) YOLOv5

(b) YOLOv5-级联 
图 13    级联网络对比测试

 

实验 3. 通过整合多尺度融合改进和级联网络检测

方式, 最终形成本文的 C-YOLOv5. 在整体测试中, 本
次实验对比了 YOLOv5算法在自制着装数据集上的检

测效果, 根据 FPS和 mAP 评价指标评估本文方法的有

效性, 如表 3所示.
 

表 3     整体改进对比实验
 

算法模型 YOLOv5 C-YOLOv5
传输速率 (fps) 81.93 36.24

AP (%)

helmet 91.90 94.83
no helmet 91.45 94.27
safe wear 92.10 93.89

no safe wear 92.04 93.45
safe trousers 92.63 94.38

no safe trousers 90.38 93.36
mAP (%) 91.75 94.03

 
 

通过对比实验结果表明, 原始 YOLOv5 在自制着

装数据集上的传输速率达到了 81.93 f/s, 检测精度

mAP 达到了 91.75%. 而本文提出的 C-YOLOv5方法在

自制数据集上的传输速率达到 36.24 f/s, 检测精度

mAP 达到了 94.03%, 相比于 YOLOv5提高了约 2.3%,

这是因为 C-YOLOv5在改进了多尺度融合方式的同时

采用了级联检测, 不仅增强了小目标的特征信息, 而且

通过级联的方式极大减少了背景干扰等影响因素, 降

低了小目标检测的难度, 进一步提升了油田作业现场

安全着装小目标的检测效果.

图 14 展示了本文 C-YOLOv5 算法在自制数据集

上的检测效果与 YOLOv5 算法的对比. 从对比效果图

中可以看出, 对于规范化着装检测任务, C-YOLOv5算

法在监控视角拍摄距离较远、人员目标尺寸较小的情

况下, 能够很好地检测出油田工人的规范着装情况, 在

精确度和查全率方面具有较好的效果, 在小目标检测

中表现较好.
 

(a) YOLOv5

(b) C-YOLOv5 
图 14    整体改进对比测试

  

5   结语

针对油田作业现场的监控视频中人员安全着装

小目标检测问题, 本文提出了一种改进的 Cascade-

YOLOv5 (C-YOLOv5) 方法, 该算法首先针对原始

YOLOv5 算法进行改进多尺度特征融合方式, 从原来

的 3尺度检测扩展为在 4个尺度的融合特征图上分别

做独立的检测, 改进后的模型充分利用了浅层特征信

息并融合高层语义信息, 增强了路径聚合网络的特征

表达能力, 提高了小目标的检测精度. 然后在此基础上,

用两个多尺度特征融合改进后的 YOLOv5算法进行级
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联, 先检测工人目标, 然后将目标进行尺度变换处理后

进行着装检测, 进一步提高远距离视频监控中的安全

着装检测效果. 本文方法在自制数据集上与 YOLOv5
算法的对比实验, 证明该方法既能保证实时检测速度,
也提高了小目标检测精度. 本文方法最终实现了油田

现场对于工作人员的智能化、自动化的规范化安全着

装检测, 对油田作业现场安防智能监控发展有着重要

的价值, 且本文方法适用于不同场景下的小目标检测

任务.
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