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摘要 为确保工人在生产作业中的安全,个人防护装备的佩戴至关重要。基于深度学习的目标检测技术能

够低成本、快速地识别防护装备,但在复杂背景和多类型防护装备场景下,存在识别精度下降的挑战。为此,
本文提出了一种高性能检测模型SCASFF-YOLO,在YOLOv10s的基础上融合了两项关键改进:其一,引

入SC-PSA模块,通过空间与通道协同注意力机制强化特征提取能力;其二,在检测头中结合自适应空间特

征融合模块,并加入深度可分离卷积优化多尺度特征融合,在提升多类型防护装备检测性能的同时降低计算

量。实验证明,所提出的模型在CHV数据集上取得了目前同类检测方法中的更高检测精度,为多类型个人

防护装备的智能化检测提供了一个具有广阔应用场景的新解决方案。
关键词 个人防护装备;YOLO;空间与通道协同注意力;自适应空间特征融合
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Abstract To
 

ensure
 

the
 

safety
 

of
 

workers
 

during
 

production
 

operations,
 

the
 

wearing
 

of
 

personal
 

protective
 

equipment
 

is
 

of
 

vital
 

importance.
 

Deep
 

learning-based
 

object
 

detection
 

technology
 

can
 

identify
 

PPE
 

at
 

low
 

cost
 

and
 

high
 

speed,
 

but
 

it
 

faces
 

the
 

challenge
 

of
 

reduced
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

scenarios
 

with
 

multiple
 

types
 

of
 

PPE.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-performance
 

detec-
tion

 

model,
 

SCASFF-YOLO,
 

which
 

integrates
 

two
 

key
 

improvements
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

YOLOv10s:
 

first,
 

it
 

introduces
 

the
 

SC-PSA
 

(Spatial
 

Channel-
 

Pyramid
 

Squeeze
 

Attention)
 

module,
 

which
 

enhances
 

feature
 

ex-
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traction
 

capabilities
 

through
 

a
 

spatial
 

and
 

channel
 

collaborative
 

attention
 

mechanism;
 

second,
 

it
 

combines
 

an
 

adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion
 

module
 

in
 

the
 

detection
 

head
 

and
 

incorporates
 

depthwise
 

separable
 

convo-
lution

 

to
 

optimize
 

multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

PPE
 

while
 

reducing
 

computational
 

load.
 

Experiments
 

have
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

the
 

highest
 

detection
 

accuracy
 

among
 

current
 

similar
 

methods
 

on
 

the
 

CHV
 

dataset,
 

providing
 

a
 

new
 

solution
 

and
 

application
 

prospects
 

for
 

the
 

intelligent
 

detection
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

personal
 

protective
 

equipment.
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equipment;
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0 引言

个人防护装备(Personal
 

Protective
 

Equipment,PPE)在保障工人安全方面具有至关重要的作用。根据

国家统计局数据显示,2024年中国共有19
 

626人因生产安全事故死亡,其中机械伤害、物体打击等是主要原

因[1]。英国健康与安全执行局的统计亦表明,2024年英国有138
 

名工人死于工伤事故,并发生了超过60
 

万

起非致命事故,其中多数与被移动物体撞击或机械设备有关[2]。因此,各国卫生与安全管理机构普遍要求工

人佩戴安全帽、反光背心、手套等防护装备,以减少事故风险[3]。然而,在实际作业中,仍有相当数量的工人

因认为佩戴PPE不必要或存在不适感而选择忽视,导致企业只能依赖人工检查防护装备的佩戴情况。传统

人工检测方式不仅容易产生视觉疲劳,引发误判与漏检,还耗大量人力与物资,难以满足高风险行业对安全

管理的要求[4]。
近年来,深度学习技术的突破性进展为这一问题的解决提供了新的思路,研究者开始探索基于深度学习

的自动检测技术,通过目标检测算法检测工人防护装备佩戴情况,具有成本低、效率高、部署便捷等优势,已
在多种场景中取得实际应用成果。例如,卷积神经网络[5](Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)能够从收

集的具有注释的数据中自主学习有用的规律,而不受某些固定特征的限制,得到了更多学者的青睐。刘欣

宜[6]等人为了解决污染场地修复中作业人员的安全监测和管理问题,提出了一种快速的区域卷积神经网络

(Fast
 

Region-based
 

Convolutional
 

Network,FasterR-CNN)的作业人员着装规范性检测算法,同时检测安

全帽和防毒面具两种防护设备。在最近的研究中,Nath等人[7]为验证建筑人员安全帽和背心的合规性,选
用了均衡速度和准确性的YOLO算法进行模型研究。Delhi等人[8]同样关注的是建筑工人防护安全,在

YOLOv3算法的基础上结合迁移学习开发了一个检测框架,用于检测安全帽和安全夹克的使用合规性。

2023年,Wang等人[9]通过在YOLOv5的基础上引入MobileNetv3作为新的骨干,并在特征融合过程中加

入残边,提出了YOLO-M。2024年,Li等人[10]提出一种基于改进YOLOv8的轻量级算法,用于构建数字

安全帽检测系统。通过整合VoV-GSCSP模块,降低了模型复杂度,提高了检测精度。2024年,Liu等人[11]

提出了一种基于YOLOv8n的改进检测模型ML-YOLOv8n-Light以检测电力工人的个人防护装备。通过

将一种新颖的、轻量级的多尺度分组卷积方案集成到体系结构中,来解决安全保护设备尺寸上的差异。
然而,将深度学习应用于PPE检测存在许多挑战。首先在复杂背景下,可能导致模型识别的困难。其

次。深度学习已广泛应用于安全帽、口罩等单一类型防护装备的目标检测任务,并取得了较好的检测效果。
然而,在际工业与施工场景中,工作人员通常同时佩戴多种防护装备,仅针对单一类别的检测难以满足安全

需求。尤其是在“人、背心及多类别头盔”的检测任务中,不同目标在外观特征、语义层级上的显著差异,以及

头盔类别间的细粒度区分,使得检测难度进一步增加。然而,现有研究主要集中于单一类型防护装备的检

测,对多类型防护装备的多目标检测问题关注不足。当检测任务扩展至多目标时,模型训练复杂度显著上

升,容易影响检测精度与效率[12]。为了解决上述问题,本文提出了一种高性能目标检测模型SCASFF-
YOLOv10s。该模型融合了两个关键优化策略,提高了多类型防护装备检测的准确度,为复杂场景下的PPE
检测提供了新的思路。本文的主要贡献如下。

提出了SC-PSA模块,通过将原PSA模块中的多头自注意力机制替换为空间通道协同注意力机制
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(Spatial
 

Channel
 

Synergistic
 

Attention,SCSA)。不同于以往仅进行简单串联或加权融合的空间与通道注

意力机制,SCSA在共享多语义空间下实现了通道与空间特征的逐级交互建模,即先在共享语义空间中建立

跨域关联,再通过渐进式通道自注意力强化关键区域响应,对复杂场景下的目标具有更强的特征提取能力和

鲁棒性。改进了YOLOv10s的检测头,将自适应空间特征融合(Adaptive
 

Structure
 

Feature
 

Fusion,ASFF)
机制与检测头相结合,并采用深度可分离卷积(Depthwise

 

Separable
 

Convolution,DSConv)替代ASFF中的

传统卷积层。ASFF通过自适应权重分配机制,实现了多尺度特征的最优融合,提升了模型对不同尺寸个人

防护装备的检测能力。改进后的DSConv-ASFF结构降低了计算复杂度,使模型在保持高精度的同时具备

更快的推理速度。

1 相关工作

YOLO是目前最常用的边缘目标检测模型,在计算机视觉与智能监测领域被广泛应用,因其端到端结

构和高实时性,已成为轻量化检测任务的核心框架之一[13]。Joseph等人[14]首先提出了YOLO算法,为直

接回归目标盒实现实时检测奠定了基础。Ultralytics[15]推出了YOLOv5模型,该模型采用C3轻量化特征

提取结构实现了轻量化性能。YOLOv5也是第一个分为s、m、l、x四个版本,以满足不同的需求,使其成为

使用最广泛的目标检测模型。然而,基于锚点的生成预测盒的方法导致了许多重复的冗余盒,增加了计算负

荷。2023年,Ultralytics公司[16]推出了YOLOv8模型,该模型使用C2f来获取更多的梯度流动信息,并采

用无锚的方法来加快检测速度,减少了时间和计算能力要求。但是,后处理操作仍然是需要的。Wang等

人[17]提出的YOLOv10模型在此基础上进一步改进,通过一致的双重分配策略实现了端到端检测,彻底消

除了对NMS的依赖,大幅减少了检测时间并提高了推理效率。

YOLOv10标志着YOLO模型系列的重大进步,提供比其前身改进的精度和计算速度。该模型引入了

四种架构变体:包括YOLOv10n、YOLOv10s、YOLOv10m和YOLOv10l,覆盖从轻量化到高精度的多种需

求。如图1所示,YOLOv10的网络结构分为骨干网络、颈部网络和检测头三部分。

图1 YOLOv10的网络结构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

YOLOv10

YOLOv10的骨干网络采用改进的CSPNet结构,高效提取特征并减少计算冗余;颈部网络融合PANet
与空间通道解耦下采样,实现多尺度特征高效融合[18];检测头引入一致性双重分配策略与轻量化设计,大幅

提升实时性与精度,使结构更简洁、适合工业生产中的目标检测。
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2 方法

2.1 改进的YOLO模型

本文提出的SCASFF-YOLO在YOLOv10s的基础上对模型结构进行了两项改进。首先,提出SC-
PSA模块,用空间与通道协同注意力机制(SCSA)替代原PSA模块中的多头自注意力机制(Multi-headed

 

Self-attention,MSHA),通过结合空间与通道维度的信息引导,增强特征表达过程中的语义整合能力。其

次,对检测头进行改进,将自适应空间特征融合机制(ASFF)引入检测头,并使用深度可分离卷积(DSConv)
替代ASFF中的传统卷积结构,从而构建更高效的特征融合模块。

图2 SCASFF-YOLO的网络结构

Fig.2 Network
 

structure
 

of
 

SCASFF-YOLO

图3 SC-PSA的结构图

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

SC-PSA

整体而言,SCASFF-YOLO在保持原有

结构优势的基础上,通过优化注意力机制与

特征融合方式,有效提升了在复杂场景下的

检测精度,尤其增强了多目标检测的识别能

力。SCASFF-YOLO的结构图2如上。

2.2 SC-PSA模块

在SCASFF-YOLO模型中,本文构建了

SC-PSA模块,该模块引入了SCSA注意机制

来取代PSA中传统的多头自注意机制。这种

改进有效地结合通道和空间注意力的优势,
充分利用多语义信息,从而提高视觉任务的

表现。SC-PSA模块的整体结构如图所示。
SCSA机制通过自适应的权重分配,能够

同时关注通道特征和空间位置,从而更加精

准地捕捉和理解图像中的信息。传统的PSA
的MSHA机制虽然在捕获全局上下文方面

具有出色表现,但其计算成本较高。特别是
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在处理复杂图像时,其二次复杂度会导致性能瓶颈。与传统的PSA的MSHA机制相比,SCSA能够更加高

效地提取特征,减少冗余计算,使得模型在处理复杂图像时更加精确且高效。
SCSA的核心思想是通过协同建模特征间的多语义关系和通道间的渐进依赖,从而实现更精准的特征

增强。SCSA由共享多语义空间注意力(Shared
 

Multi-Semantic
 

Spatial
 

Attention,SMSA)和渐进通道自注

意力(Progressive
 

Channel-Wise
 

Self-Attention,PCSA)两个子模块组成。SMSA与PCSA分别用于建模空

间维度和通道维度的特征关联。其结构图如图4。

图4 SCSA的结构图

Fig.4 Structure
 

diagram
 

of
 

SCSA

共享多语义空间注意力(SMSA),旨在对输入特征图进行多语义空间的划分,使模型在多个语义子空间

中捕捉区域之间的全局依赖关系。首先沿着高度和宽度维度分解给定的输入X=RR×C×H×W ,对每个维度应

用全局平均池化,从而创建两个单向1D序列结构。将特征集划分为C
K

 

个大小相同、独立的子特征Xi
H 和

Xi
W ,每个子特征的通道数为K,设置默认值K=4。分解成子特征的过程如

Xi
H =XH :,i-1  ×C

K
:i×C

K
,:􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (1)

Xi
W =XW :,i-1  ×C

K
:i×C

K
,:􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (2)

式中Xi 表示第i个子特征,其中i∈ 1,K  。在获得各子特征后,分别对其施加不同尺度的一维深度卷积

操作,卷积核尺寸设置为3、5、7和9,以捕获多尺度的空间上下文信息。通过对子特征进行分解并建模不同

语义空间特征后,再将不同语义的子特征进行拼接,并采用组规范化(Group
 

Normalization,GN)进行归一

化处理,最终得到SMSA模块的输出特征。

PCSA主要用于建模特征通道之间的相互依赖关系。PCSA采用了基于平均池化的渐进式压缩方法,
与使用普通卷积运算建模通道依赖相比,PCSA表现出更强的输入感知能力,并有效地利用SMSA提供的

空间先验来深化学习。具体而言,PCSA的计算流程如下。首先,对SMSA输出的特征图Xs 执行渐进式空

间下采样。具体采用两级平均池化操作以逐步压缩特征图尺寸,其计算形式如

XP =Pool(H,W)→(H',W')(7,7) (Xs), (3)
式中Pool(H,W)→(H',W')(k,k) (·)表示内核大小k×k的池化操作,依次采用k=2与k=4的两级池化操作,

 

特征图

Xs 进行逐级压缩,将分辨率从(H,W)缩放到(H',W')
 

。
其次,通过投影函数Fproj(·)将下采样后的特征映射为查询(Query,Q)、键(Key,K)与值(Value,V)向
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量,Fproj(·)定义

Fproj=DWConv1dC→C
(1,1), (4)

Q=FQ
proj(Xp),K=FK

proj(Xp),V=FV
proj(Xp), (5)

式中Fproj(·)为1×1、输出通道数均为C 的逐深度卷积(Depthwise
 

Convolution,DWConv)。此处的参C
即输入特征图Xs 的通道数。通过公式(5),得到Q、K 和V 后,再通过通道自注意力机制对通道间的相关性

进行建模,其计算过程如

Xattn=Attn(Q,K,V)=Softmax
QKT

C  V, (6)

式中Xattn是通过注意力机制Attn·  计算得到的中间特征表示,softmax表示归一化激活函数。QKT 表示

Q 与K 的点积。最后PCSA模块的整体输出由公式(7)表示,该过程将Xattn压缩为C×1×1的通道权重向

量,并通过通道激活函数σ(·)生成通道注意力权重,随后与输入特征Xs 进行逐通道相乘,实现通道维度上

的自适应特征重标定

PCSA(Xs)=Xc=Xs×σ(Pool(H',W')→(1,1)(H',W') (Xattn))。 (7)
在此基础上,SCSA模块将SMSA和PCSA两部分并联集成,通过融合空间与通道两个维度的注意力

机制,实现更全面的信息增强。这样的协同机制使得模型不仅可以感知空间上的多语义特征,还能理解通道

间的高阶依赖,提升表示能力。

2.3 基于ASFF的YOLOv10s检测头优化

为提升模型对不同尺度个体防护装备目标的检测能力,同时兼顾模型推理效率与精度,本文对

YOLOv10s的检测头进行了结构性改进。具体而言,本文将自适应空间特征融合机制(ASFF)引入

YOLOv10s的检测头结构中,以更有效地整合来自不同尺度的特征信息;此外,为降低计算复杂度,进一步

在ASFF模块中用深度可分离卷积(DSConv)替代传统卷积算子,构建轻量级的DSConv-ASFF结构。这一

优化策略在保障检测精度的基础上,有效提升了推理速度,适用于实际部署场景。

ASFF旨在通过自适应地融合来自不同尺度的特征图,来提升模型对不同尺寸目标的检测能力。ASFF
通过上采样、下采样或卷积处理不同层级(Level

 

0、Level
 

1、Level
 

2)的特征图,将三个不同尺度的输入特征

图 X1
in,X2

in,X3
in  映射到第l级,映射结果 X1→l,X2→l,X3→l  具有共享相同的通道数和维度。在每个级

别,映射结果可生成一组可学习的权重 α1→l,α2→l,α3→l  ,且满足约束条件∑3

c=1αc→l=1。在第l层AS-

FF的输出结果

Xl
out=∑

3

c=1
αc→lXc→l。 (8)

该过程从多尺度特征图中提取信息,并在特征维度上进行自适应融合。融合后的特征图将通过卷积层

进一步处理,以完成边界框定位与类别预测。而本文对卷积层进行了改进,采用了深度可分离卷积

(DSConv)代替传统卷积操作。传统卷积操作:输入通道整体一起卷积,每个卷积核大小为,直接得到输出通

道。计算量和参数量都比较大。而深度可分离卷积:先做逐通道卷积(Depthwise
 

Convolution)每个输入通

道单独卷积,再做逐点卷积(Pointwise
 

Convolution),即使用1×1卷积对不同通道的输出进行融合。

DSConv的结构如图5所示,深度可分离卷积将传统卷积中空间特征提取与通道信息融合两个过程进行解

耦处理。对于输入特征图X ,其空间尺寸为F×F,输入通道数为M 。在第一阶段,逐通道卷积针对每一

个输入通道分别采用一个大小为K×K×1的卷积核进行卷积运算,因此共使用M 个卷积核,得M 个中间

特征图。该过程仅在各通道内部完成局部空间信息提取,不涉及通道之间的信息交互,从而能够以较低的计

算开销实现边缘、纹理等局部特征的建模。
在第二阶段,逐点卷积采用N

 

个大小为1×1×M 的卷积核,对前一阶段得到的M
 

个中间特征图进行

线性组合与通道融合,最终生成通道数为N 的输出特征图。通过这种分解方式,逐通道卷积首先在各通道

内部完成空间特征提取,逐点卷积再对不同通道的特征信息进行融合,从而共同实现完整的特征映射过程。
相较于标准卷积,该结构在显著降低计算量和参数量的同时,仍能保持较好的特征提取能力。
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图5 DSConv的结构图

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

DSConv

3 实验结果

3.1 数据集与实验平台

本研究在CHV通用数据集上对本文所提出的算法进行了测试,CHV数据集[19]是从约一万张互联网

及开放数据源图像中筛选出的1
 

330张高质量图像构成,包含9
 

209个标注实例。数据筛选严格考虑了真实

工地场景的多样性、手势变化、多角度拍摄条件以及个人防护装备(PPE)类别的完整性。数据划分为训练集

(1
 

064幅)、验证集(133
 

幅)和测试集(133
 

幅),标注类别为人员、安全背心、蓝色头盔、红色头盔、白色头盔

和黄色头盔。该数据集虽包含少量非工地背景样本,但整体具有较好的场景代表性和检测挑战性,目前已通

过Google
 

Drive平台公开提供研究使用。
为了确保各种方法之间的公平比较,本研究使用具有24

 

GB内存的Nvidia
 

RTX
 

4090GPU进行训练。
实验环境配置是Cuda12.4和Torch2.0.1。在实验过程中,输入图像尺寸统一设置为640×640,批大小设

置为16,训练轮数设置为100
 

epoch。优化器采用Adam,初始学习率设置为0.001,动量系数设置为0.937,
权重衰减系数设置为0.000

 

5。
3.2 评价指标

为全面评估模型的检测性能,本文采用精确率、召回率、平均精度、平均精度均值、以及模型复杂度相关

指标作为评价标准。
为衡量预测框与真实框之间的重叠程度,引入交并比,记为I,其定义为预测框与真实框交集面积与并

集面积之比,计算如

I=
Si
Su
, (9)

式中Si表示预测框与真实框的交集面积,Su表示预测框与真实框的并集面积。I的取值范围为[0,1],其值

越大,说明预测框与真实框的匹配程度越高。实际评价过程中,通过设定交并比阈值来判断预测结果是否为

正确检测,即当I不小于该阈值时,认为预测框与真实框匹配成功,否则视为误检或漏检。
基于上述判定标准,设Tp 表示该检测到的目标被正确检测出来的数量;Fp 表示本不该检测到却被误

检出来的数量;Tn 表示本来就没有目标且未被检测出来的数量;Fn 表示本该检测到但被漏检的数量。在

此基础上,精确率记为P,召回率记为R,其计算公式分别如

P=
Tp

Tp +Fp
, (10)

R=
Tp

Tp +Fn
, (11)

式中精确率P 表示在所有被检测为目标的结果中,真正为目标的比例;召回率R 表示在所有实际存在的目

标中,被成功检测出来的比例。在此基础上,平均精度记为A,其定义为在不同置信度阈值下生成的精度-
召回率曲线(Precision-Recall

 

Curve)所围成的面积,计算公式如

A=∫
1

0
P(R)dR, (12)

对于包含n个类别的目标检测任务,平均精度均值记为M ,表示各类别平均精度的算术平均值,其表达式如
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M =1n∑
n

i=1
Ai, (13)

式中N 表示类别数量,Ai表示第i类的平均精度。M 能够从整体上反映模型在多类别目标检测任务中的综

合性能。
在上述基础指标之上,本文进一步采用不同交并比阈值下的平均精度均值对模型进行补充评价。其中,

M50表示在交并比阈值为0.5条件下得到的平均精度均值,该指标主要反映模型在较低定位精度要求下的

检测能力。M50-90表示在交并比阈值从0.5到0.9、步长为0.05的多个条件下所得平均精度均值的平均结

果。总体而言,M50和M50-90的数值越大,表明模型检测性能越好。
此外,本文采用参数量和计算量衡量模型复杂度。其中,参数量记为C,即模型中可学习参数的总数

量,用于表征模型规模;计算量记为F,即浮点运算总次数,表示模型一次前向推理所需的浮点运算次数,用
于表征模型的计算复杂度。一般而言,C 越大,模型规模越大;F 越大,模型计算复杂度越高。

3.3 消融实验

为了客观地评估SCASFF-YOLO每项改进的有效性,我们对CHV数据集进行了测试。这些实验以原

始的YOLOv10s模型为基线进行设计,所有输入图像的大小都调整为640×640。我们引入了SC-PSA模块

与DS-ASFF,进行消融实验。实验结果如表1所示,主要从参数量C、计算量F、精确率P、召回率R、以
及检测精度(M50与M50-90)指标进行对比分析。

首先,基线模型YOLOv10s在参数量C 仅为8.07
 

M的情况下,计算量F 为24.8
 

G,M50 为89.6%,

M50-90为55.8%,展现了较好的轻量化特性。然而,由于其特征表达能力有限,在复杂场景下的多尺度PPE
检测精度仍有提升空间。在基线模型的基础上引入SC-PSA模块,参数量C 略微下降至7.86

 

M,计算量F
下降至24.4

 

G。这是由于模块中采用了更高效的空间-通道协同注意力机制,对部分计算进行了结构优化。
在性能方面,该模型的M50提升至90.6%,相比基线提升了1.0个百分点,同时M50-90 提升至56.2%,表明

在多IoU阈值下均具有更稳定的检测表现。
表1 消融实验

Tab.1 Ablation
 

experiment

N YOLOV10s SC-PSA DS-ASFF C/M F/G P R M50 M50-90

1 √ - - 8.07 24.8 0.886 0.849 0.896 0.558

2 √ √ - 7.86 24.4 0.908 0.844 0.906 0.562

3 √ √ √ 13.7 32.5 0.938 0.841 0.913 0.567

  这一结果说明SCSA模块能够更充分地挖掘多语义信息,从而增强模型在复杂背景下的特征提取能力。
在同时引入SC-PSA与DS-ASFF结构后,模型参数量C 增加至13.7

 

M,计算量F 增加至32.5
 

G。尽管计

算复杂度有所提高,但检测性能也取得了最优结果:M50 达到91.3%,比基线提升1.7个百分点;M50-90 提

升至56.7%,相较于基线提升0.9个百分点。这一结果表明,在保持较高效率的同时,ASFF与DSConv的

结合能够有效实现多尺度特征的最优融合,提升模型对不同尺寸PPE的检测能力,尤其在小目标检测中表

现出更高的鲁棒性。
3.4 对比实验及其分析

为验证本文所提出改进模型在目标检测任务中的有效性与优越性,本节将其与主流YOLO系列模型进

行性能对比。对比模型包括YOLOv8s、Gold-YOLO、DAMO-YOLO以及 Mamba-YOLO。实验在相同数

据集与训练策略下进行,以确保公平性。各模型在参数量C、计算量F、精确率P、召回率R、以及检测精

度(M50与M50-90)指标的表现如表2所示。
从表中结果可以看出,本文模型在各项指标上均取得最优表现。具体而言,本文模型的P 值达到

0.938,较YOLOv8s提升约1.8%;R 值提升至0.841,较YOLOv8s增长0.5%,说明模型在减少漏检方面

表现更为出色。在整体检测精度上,M50 达到0.913,较 YOLOv8s提升1.0%,相比 Gold-YOLO与

DAMO-YOLO分别提升3.7%与5.1%。此外,在更严格的M50-90指标下,本文模型取得0.567的最高值,
相较于现有模型提升明显,充分体现了其在不同IoU阈值下的稳定性与泛化能力。
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表2 不同检测模型的性能对比

Tab.2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

Model P R M50 M50-90

Yolov8s 0.921 0.837 0.903 0.561

Gold-YOLO 0.884 0.829 0.876 0.551

DAMO-YOLO 0.871 0.828 0.862 0.537

MambaYOLO 0.896 0.831 0.885 0.545

Ours 0.938 0.841 0.913 0.567

  性能提升的主要原因在于结构设计的优化。首先,本文引入DSConv取代部分标准卷积层,在显著降低

参数量与计算复杂度的同时,保持了高层特征的表达能力。其次,检测头部分加入ASFF模块,实现了多尺

度特征的自适应融合,使网络能够根据目标特征分布动态调整融合权重,从而提升对小目标与边界模糊目标

的检测能力。最后,引入SCSA模块增强了通道间的语义交互,使模型在复杂背景下仍能有效聚焦关键区

域。与Mamba-YOLO等近年来的改进模型相比,本文方法不仅在检测精度上占优,同时兼顾了模型轻量化

与推理速度。Mamba-YOLO虽在特征融合方面具备一定优势,但结构复杂,推理延迟较高;而本文模型通

过分层特征融合与轻量化卷积的结合,实现了在保证检测精度的前提下的高效推理,具备良好的工程部署潜

力,尤其适用于工业安全检测及边缘计算设备等实时场景。
对比实验的部分可视化结果如图6所示,涵盖单人、多人、远景、昏暗及遮挡等典型检测场景,能够较全

面地反映模型在不同环境下的适应性与鲁棒性。从整体检测效果来看,SCASFF-YOLO能够在多种复杂条

件下实现高精度检测。无论是在人员间隔较小的场景〔如图6(b)〕,还是光线不足的昏暗或夜间场景〔如图6
(d)与图6(e)〕,模型都能准确识别出人员及其佩戴的防护装备,并对背心及不同颜色的头盔进行有效分类。
检测框分布均匀、边界清晰,说明模型在多人交互和低光照环境中均能保持良好的特征分离能力和稳定的检

测输出。在远景俯视场景中〔如图6(c)〕,工人目标较小、背景复杂,传统检测模型往往容易出现漏检现象,
而SCASFF-YOLO依然能准确检测出远距离目标并保持较高置信度,体现出其对小目标和不同视角的良

好适应性。此外,在遮挡和复杂背景条件下〔如图6(f)〕,模型依然能够完整识别被部分遮挡的人员及防护

装备,边界框位置准确、类别判定正确。

图6 SCASFF-YOLO在CHV数据集上不同场景下的检测结果可视化

Fig.6 Visualization
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

SCASFF-YOLO
 

in
 

different
 

scenarios
 

on
 

the
 

CHV
 

dataset

总体来看,SCASFF-YOLO在CHV数据集上的检测结果显示,该模型能够稳定应对多种复杂环境,包
括多人密集场景、俯视远景、低光照与遮挡条件,并能同时检测多类防护目标。图6(a~f)的可视化结果清

晰展示了模型在不同场景下的表现:从单人到多人、从明亮到昏暗、从近景到远景、从无遮挡到被遮挡,模型

均能保持高精度检测与稳定输出。由此可见,SCASFF-YOLO能有效满足工业安全检测中对多目标、多场
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景、实时性的综合要求,为施工安全监测与违规检测提供了可靠的技术支撑。

4 结论

本文提出了一种高性能目标检测模型SCASFF-YOLO。该模型在YOLOv10s的基础上进行了两方面

的改进:一是引入SC-PSA模块,利用空间与通道协同注意力机制替代传统的多头自注意力机制,从而提升

特征表达能力和复杂场景下的鲁棒性;二是改进检测头结构,将自适应空间特征融合与深度可分离卷积相结

合,以实现多尺度特征的高效融合,提高检测精度。实验结果表明,SCASFF-YOLO在多类别PPE检测任

务中取得了目前最高的精度表现,其中M50和M50-90 均显著优于基线模型和对比方法,验证了两项改进策

略在提升检测能力和适应复杂环境方面的有效性。未来研究拟从以下几个方向展开:一是探索更轻量化的

结构设计,提升实时性与边缘端适用性;二是通过跨域迁移学习和大规模实地测试,进一步提升模型的通用

性与可靠性。
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