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摘要!车载人员佩戴安全带行为的检测对于人的生命安全保障具有重要作用$针对目前车内复杂环境下车载人员佩戴安全带

检测精度不高的问题&提出一种基于改进的
K6P6W1S

车载人员佩戴安全带的检测方法$该检测方法将
K6P6W1S

作为基础网络&

在此基础上进行改进$为改善深度模型对特征信息的提取能力&采用
R+/

模块增大网络的感受野&并利用
R+/

模块多分支结构

获得混合的感受野$加入
Q-@

注意力通道模块&使得整个网络更加专注特征信息的提取$将原
K6P6W1S

的损失函数替换为

Q,6N

&进一步提高网络对安全带的检测精度$经过实验结果表明&改进后网络与原
K6P6W1S

网络相比&其平均精度均值
=H1

提高了
"̀"̂

&查准率提升了
1̀&̂

$改进后的网络具有良好的提升效果&表明了该方法的有效性%
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引言

近年来&随着国家综合实力的不断提高&各种类型的

机动车作为主要的交通工具已经慢慢成为人们的必要选择&

但是各类机动车的过度使用也对人们的安全有着极大的隐

患'

&

(

%据中国交通事故工作组调查结果数据显示)在
1$"

起

车辆正面碰撞事故中&系安全带可以使车内人员的死亡率

降低
(&̂

)在
$'(

起侧面碰撞事故中&正确佩戴安全带可

以使车内人员的死亡率降低
0(̂

$在
&&$

起车辆翻滚事故

中&正确佩戴安全带可以使车内人员的死亡概率降低

('̂

'

"

(

%因此&正确佩戴安全带对车内人员的人身安全具

有重要意义%

现实生活中许多人的安全意识不高&经常忘记佩戴汽

车安全带%为解决这一问题&经常使用的方案有两种)一

种方式是车内管理人员往往通过人工方式强调要佩戴安全

带&这种方式不仅效率低&而且实时性差$另一种安全带

警示的主要方式为车内安装安全带报警装置&确认方式为

卡口正确插入则解除连续报警声音&但是现在很多车内人

员在车辆行驶过程中存在着有意躲避传感器提示的行为%
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的车载人员安全带行为检测
#
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随着计算机视觉的快速发展&相关技术凭借检测效率

高*人工成本低等优势有效弥补了传统人工检测和基于传

感器检测方法的不足&通过计算机视觉技术对车载摄像头

或者交通监控视频进行驾驶员安全带检测已经成为必然的

研究趋势'

%

(

%而近年来基于深度学习的汽车驾驶员安全带

检测算法能实现更高的检测精度&能够提取到驾驶员安全

带更深层次的特征&这在一定程度上解决了传统目标检测

精度不高和鲁棒性差的问题'

$

(

%基于深度学习的目标检测

算法在步骤上包括双阶段 !

.YI<S=B

J

H

"和单阶段 !

69H<

S=B

J

H

"两种目标检测框架'

1

(

%双阶段目标检测是在处理过

程中先确定出样本的候选框&接着对样本通过卷积神经网

络
-33

分类&其主要以
R<-33

*

+BS=R<-33

*

+BS=HDR<

-33

网络为代表$而单阶段目标检测是在处理时不产生候

选框&直接在一定回归分析基础上实现目标检测&其主要

以
K6P6

和
\\5

!

\;9

J

OH\LI=ZAO=;MI]5H=H8=ID

"等基于

回归的目标检测框架%

图
&

!

K6P6W10̀#

版本网络结构图

目前&

K6P6

模型是当前安全带检测研究的主流方向%

基于单阶段检测的车载人员安全带佩戴检测方法在检测速

度上更具实时性&但易受复杂背景和遮挡的干扰&造成检

测精度下降%殷远齐等人'

0

(将
-/@Z

'

(

(注意力机制的方法

引入到
K6P6W$

算法中&大大提升了目标车辆检测的准确

率%牛洪超等人'

'

(提出一种基于改进
K6P6W1

算法的多层

特征融合算法
Z<K6P6

用于自动驾驶下的目标识别%田坤

等人'

)

(采用深度学习多层次网络训练和模型级联的方式&

基于
K6P6W%

快速定位汽车主驾驶区域&使用极限学习机

作为分类器&提高了驾驶员安全带区域分类的准确性和系

统的鲁棒性%

GISSH;9;

等人'

&#

(使用
K6P6W1S

模型将
RHS<

3H=%$

模型与空间金字塔池 !

\??

"*时间金字塔池 !

.??

"

和幂均值变换 !

?Z.

"层相组合的方式&检测汽车乘员和

驾驶员的安全带违规行为%

为了有效提高对于车载人员佩戴安全带行为的检测精度

以及检测的准确率&本文以
K6P6W1S0̀#

版本的
K6P6W1S

!

KIA69O

U

PII:698HW1S

"进行改进%通过在原骨干网络

中嵌入
Q-@

模块&该模块能在众多复杂环境中选择出当前

更加关注的信息&提升对于输入特征图的通道特征的加强$

由于车载内多物件的特殊环境&为做好对安全带进一步的

特征提取是非常有必要的&于是引入可以增强感受野的

R+/

模块&进一步提升网络的特征融合能力$更换损失函

数为
Q,IN

&使网络处理预测框与真实框更加完善&提高检

测目标框的准确性%

C

!

SKMKOQ

网络介绍

K6P6W1

是一种单阶段目标检测算法&相比较之前一

代&它汲取了许多优秀网络结构的优点&精度更高速度也更

快&已经能够做到实时性检测目标'

&&

(

%根据网络的不同深度

和宽 度*它 可 以 分 成
K6P6W1S

*

K6P6W1X

*

K6P6W1O

*

K6P6W1]

共
$

个版本%在这些模型中&

K6P6W1S

的网络结

构相较于其他
%

个版本更为简洁&计算资源消耗最少&同

时也更容易移植到其他平台%

K6P6W1S

模型主要包括图片

输入端*

/B8:MI9H

网络*

3H8:

网络及输出层等
$

部分%

K6P6W1S0̀#

版本网络结构如图
&

所示%

K6P6W1

的输入端采用了与
K6P6W$

相同的
ZISB;8

数

据强化方式&该方式将
$

张不同的图片通过自由排布*缩

放*裁剪进行拼接&由此丰富图片%这种方式下不仅可以

减少
F?N

&而且可以提升该网络的训练速度和识别准确率%

其次&提出一种自适应锚框计算&基于初始锚框基础上&

计算输出框与预测框之间的差值&再反馈给网络%对比

K6P6W%

*

K6P6W$

&都是通过独自运行程序计算初始锚框

的%但在
K6P6W1

中&算法能自己推理不同训练集中的最

佳锚框值&这是因为将初始锚框功能融入代码中%最后提

出自适应图片缩放方法&数据集中的图片其尺寸大概率不

尽相同的&

K6P6

算法在训练时需要统一图片规格大小%

但在此过程中&容易造成图片排布不恰当&产生大量黑边&

就会导致推理过多不必要的信息&影响运行效率%进而
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K6P6W1

为解决这一问题&添加了自适应缩放方法'

&"

(

%

/B8:I9H

骨干网络的主要作用就是提取特征&并不断缩

小特征图%

/B8:MI9H

中的主要结构有
-I9W

模块*

-%

模块*

\??+

模块%

-I9W

模块由一个
-I9W"C

*一个
/B=8L3IDX"C

和激活函数 !

\;PN

"构成%

-\?

结构也被称为
-%

模块&其

有两种设计结构&一种是多用于
/B8:MI9H

主干网络的
-\?

+

e&

结构&特征图进入
-\?

+

e&

结构后&将会分成两路&

一条支路先通过
-/\

&再经过
"

个残差结构进行卷积&另

一条支路仅进行
-/\

&然后两个支路进行
8I98B=

&最后再进

行一个
-/\

%而另一种是
-\?

+

e"

结构&它与
-\?

+

e&

结

构唯一不同的是将残差组件换成了
-/\

&且
-\?

+

e"

多用

于
3H8:

网络中%

K6P6W1S0̀#

中的空间金字塔模块由
1̀#

版本的
\??

改进为
\??+

&

\??+

在输出相同的情况下速度

更快%

\??+

结构中&数据先经过
-/\

&将
%

个
:HD9HO

为
1

_1

的
ZB]?IIO

做串行计算&这一点与
\??

中将
%

个并行

的
ZB]?IIO

区别开来&再进行
8I98B=

融合&最后进行
-/\

的特征提取%

3H8:

网络中包含
+?3g?@3

'

&%&$

(结构&在接受来自

/B8:MI9H

网络的下采样测试图像后&

+?3

层通过上采样的

方式自顶向下传达语义信息&对整个金字塔结构进行了增

强&同时
?@3

层又通过下采样由下而上传递目标定位信

息&进行目标的多尺度融合&提升目标特征的多样性及鲁

棒性$

?DHC;8=;I9

的输出层主要对真实框以及预测框进行处

理&推理采用
/IA9C;9

J

MI]

的损失函数&并用非极大值抑

制 !

3Z\

"对检测的目标框进行筛选&增强对目标的检测

能力%

E

!

改进策略

EDC

!

I:8

模块

特征融合对改善神经网络的性能具有重要意义%低层

特征图具有较高的分辨率*较丰富的细节&但也含有较多

的噪声'

&1

(

%目标检测更加青睐高层抽象特征去预测目标&

这就会使得在本文车载环境中&由于乘车人员的物品较多&

会极大干扰传统的
K6P6

算法去检测特定目标&导致在多

物品的复杂环境下&安全带检测受到极大阻碍%而对不同

深度的特征层进行多尺度融合&不仅可以保持底层更丰富

的信息&还可以凸显抽象的特征&从而有效地提升网络对

物体的探测能力%因此&本文在骨干网络后端添加
R+/

模

块扩大感受野&增强网络的特征表达能力%

"̀&̀&

!

感受野原理

其原理是通过将输入图像与特征图上的对应点相关联&

形成的区域的像素通过一层一层的卷积进行计算得出%它

的目的在于将最终的特征层与输入图像相关联&去估计每

一层的抽象层次%首先&感受野使用最终的特征层&其至

少要涵盖输入图片的整个面积%不然&就会使得图片的部

分信息缺失&这样的结果就会导致用局部信息去预测整体$

然而&感受野所关注的输入图片像素密集度并不是均匀分

布的&集中于中心区域的图像的像素点越密集&而远离中

心区域图片的像素点逐渐弱化&甚至消失%文献 '

&0

(对

最终结果有较大影响的区域被称为有效感受野%在实时图

像中识别检测目标所占区域小&网络中小区域感受野并不

能覆盖全部有效面积&这样就会影响有效感受野的发挥&

对待检测目标特征的能力就会削弱%因此&增强网络对于

目标特征的检测能力&扩大模型的有效感受野是必要的%

"̀&̀"

!

R+/

模块构成

R+/

!

RH8H

>

=;WH+;HOC/OI8:

"是一种受到人类视觉系

统中的感受野 !

R+S

"结构启发而创造的深度神经网络模

块'

&(

(

%它的网络结构中存在着一种单向传递的主干神经网

络&该网络结构的感受野与其深度变化成正比%但是&由

于这种神经网络是单向传递的&所以它是利用多个卷积核

串行去获得感受野&这就会导致得到的感受野较集中%由

于共用卷积所导致采样中心也比较固定&从而影响
-33

缺

乏感受野和特征多样性%于是&就有人提出采取
,98H

>

<

=;I9

'

&'

(中的结构%

,98H

>

=;I9

结构采用通道拼合的方法获得

混合的感受野&它原理是采用多条分支路线&并在每条支

路上设置不同规格的卷积核&将结果进行拼接%但是&在

这种情况下&不同的感受野却仍有着较相似的采样中心&

但是混合不同感受野应该有不同的离心率%在人类视觉皮

层中&人群感受野 !

?R+

&

>

I

>

AOB=;I9DH8H

>

=;WHT;HOC

"的大

小与视网膜的离心率呈现正相关&它有助于突出靠近中心

区域的重要性&并提高对小空间变化的不敏感性%根据
,9<

8H

>

=;I9

的结构基础&

R+/

模块模拟人眼不同方位的视觉感

受&采用带不同离心率的空洞卷积去扩大视野范围%具体

来说&首先在每个支路中使用
&_&

的卷积层构成的瓶颈结

构&以减少特征图中通道数量&再加上
$_$

的卷积层%其

次将
1_1

卷积层替换为两个叠加的
%_%

卷积层&以减少参

数和更深层次的非线性层%出于同样的原因&使用
&_$

和

$_&

的卷积层来代替原来的
$_$

卷积层%其具体结构如图

"

所示%

图
"

!

R+/

模块感受野混合方法示意图

基于
,98H

>

=;I9

结构基础&

R+/

模块利用其多分支结构

进行通道拼合去获得不同大小的感受野&以得到最佳的特

征融合&这就是
R+/

模块的核心基础%

R+/

模块通过设置

不同的空洞率去进一步扩大视野面积%如图
%

所示&当空

洞率
<S4Df&

时&空洞卷积就是常规卷积%根据设置不同的

空洞率和结合多层卷积叠加效应&采样区域和感受野迅速

扩大&即为空洞卷积混合感受野%但空洞卷积采样方法决

定了其获得的元素是断断续续的&这样就会使得图像信息

!
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的车载人员安全带行为检测
#

"1

!!!

#

的相关特征缺失&叫做网格效应%丢失了局部的信息特征&

就会影响上层元素周围信息的获取%

图
%

!

不同空洞率的空洞卷积

当设置的空洞率不恰当&或者使用单通道串行卷积核

的空洞卷积&就会使得输入图片中的检测样本信息丢失或

是没有参与计算&这就会导致在车内原本复杂的环境&安

全带的检测效果更加受限&阻碍神经网络的检测%

PAI

等

人'

&0

(就提出一种方案&利用
,98H

>

=;I9

的多分支结构&若能

够改变每组卷积前后不同的位置&使其能够存在依赖关系

并且交错并行&则网格效应的弊端就可以得到解决%为了

对抗在空洞卷积下的空洞效应&其最直接的思想就是在

R+/

模块中设置可以使得采样点交错组合的空洞率&比如

设置为 '

&

&

"

&

1

(* '

&

&

%

&

1

(这样的空洞率&使其不会

重复采样&并最大可能获取图像全部特征信息&这样就会

提高神经网络在复杂环境下的检测能力&增强网络特征融

合%

R+/

模块结构如图
$

所示%

图
$

!

R+/

模块内部结构图

EDE

!

添加
L!>

注意力机制

譬如客运汽车内这种小目标*多复杂背景下来检测安

全带佩戴情况&排除背景复杂信息干扰*聚焦有效特征的

能力较为重要%

Q-@

!

QTT;8;H9=-LB99HO@==H9=;I9

"

'

&)

(模块

是在
\Q3H=

'

"#

(的基础上改进而来&在跨通道信息交互时&

避免了其降低维度&进一步提升了通道对待检测目标的关

注能力%

Q-@

模块的工作原理如图
1

所示%

在
Q-@

模型接受
&_&_B

大小的输入特征时&首先对

输入特征进行全局平均池化&得到所有不需要进行降维的

特征$在此基础上&采用一维快速卷积算法&通过对输入

图
1

!

Q-@

工作原理图

通道数目
B

的自适应函数进行计算&得到区域间的跨通道

通信覆盖范围$然后&利用
S;

J

XI;C

函数计算各个通道中所

占的比例&并将这些输入特征和通道的权重相结合&最终

获得通道注意力的特征%

7

值在不同的网络结构中一般采取自适应计算来选取其

参数%

7

和
B

之间的映射关系为)

B

#

"

!

7

"

#

"

!

+5

7

,

)

"

!

&

"

式中&

7

值代表卷积核大小与
B

值输入通道数成正比&且通

道维数一般为
"

的倍数%

根据式 !

&

"中的映射关系可以求得一维卷积核
7

大小

的自适应函数&这样形成的非线性映射关系会使高位通道

之间的交流强于低位通道间的交流%其计算过程如式 !

"

")

7

#

3

!

B

"

#

OI

J

"

!

B

"

+

'

)

+

P00

!

"

"

式中&

7

值代表卷积核大小&

B

表示通道数&

P00

表示
7

只

能取奇数&

+

和
)

设置为
"

和
&

&用于改变
B

和卷积核大小

之间的比例%

根据此公式可以看出&

Q-@

在
\Q3H=

的基础上进行了

充分的改进和拓展&通过添加很少的参数和计算量&在提

高计算速度的同时&特征提取效果上也获得了不错的增益

效果&有效实现了一种较高效率的跨通道交流方式%由此&

本文将此模块添加至
K6P6W1S

网络中的骨干部分
-\?

层

的输出位置&如图
0

所示%以此增加算法聚焦有效特征的

能力&最终提高对车载人员佩戴安全带行为的检测效果%

EDF

!

修改损失函数

损失函数被用于评估一个模型的预测值与实际值的偏

差%它是一个非负实值函数%损失函数越小&模型的鲁棒

性越好%在深度学习目标检测中&原
K6P6W1S

损失函数使

用的是
-,6N

&它考虑了边界框回归的重叠面积*中心点距
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卷#

"0

!!!

#

图
0

!

嵌入
Q-@

模块

离*纵横比%其计算方法如式 !

%

")

3

-,6N

#

&

,

RTU

'

6

"

!

)

&

)

(

4

"

I

"

'(-

!

%

"

(#

-

!

&

,

RTU

"

'-

!

$

"

-#

$

7

!

BD8=B9

,

(

4

!

(

4

,

BD8=B9

,

!

"

"

!

1

"

!!

其中)

(

是权重函数&

-

用来度量宽高比的一致性
6

"

!

)

&

)

(

4

"&

I

代表能同时覆盖真实框与预测框重合区域的对角线

距离%

但是通过其公式中的
V

反映的纵横比的差异&而不是

宽高分别与其置信度的真实差异&所以有时候会阻碍模型

有效地优化相似性%针对这一问题&

"#"&

年中国科学院大

学张等人'

"&

(在损失函数
-,6N

的基础上将纵横比拆开&提

出了
Q,6NPISS

&并且加入
+I8BO

聚焦优质的锚框%

Q,6N

是在
-,6N

的基础上将纵横比的影响因子拆开分别计算目

标框和锚框的长和宽&该损失函数包含
%

个部分)重叠损

失*中心距离损失&宽高损失&前两部分延续
-,6N

中的

方法&但是宽高损失直接使目标框与锚框的宽度和高度之

差最小&使得收敛速度更快'

""

(

%其定义的公式如 !

0

"

所示)

3

Q,6N

#

3

,6N

'

3

C;S

'

3

BS

>

#

&

,

RTU

'

6

"

!

)

&

)

(

4

"

I

"

'

6

"

!

,

&

,

(

4

"

B

"

,

'

6

"

!

!

&

!

(

4

"

B

"

!

!

0

"

!!

其中)

B

"

>

*

B

"

!

分别为能同时覆盖预测框与真实框的最

小闭包区域的高和宽&

>

*

!

分别为实际框的宽和高&

>

(

4

*

!

(

4分别为预测框的宽和高&

)

*

)

(

4 分别为实际框与预测框的

中心点&

3

Q,6N

为预测框与真实框的重叠损失&

3

C;S

为预测框

与真实框的中心点距离损失&

3

BS

>

为预测框与真实框的宽和

高损失%

Q,6N

损失的前两部分延续了
-,6N

的方法&而宽高损

失直接使预测框与真实框的宽度和高度之差最小&使得收

敛速度更快%基于此本文将原网络的
-,6N PISS

替换为

Q,6NPISS

&使得网络在处理模型的预测值与真实值更加精

准&提高待检测目标框的精确性%

F

!

实验结果与分析

FDC

!

数据集的准备

本实验所使用的数据集包含
&"#"

张样图&均是从
,XB<

J

H3H=

数据集库内仔细挑选&

,XB

J

H3H=

数据集最初是拥有

超过
&##

万张图像的数据集&是由斯坦福大学的李飞飞教

授带领创建%它是目前世界上图像识别最大的数据库&具

有较高质量的不同情况的车载人员佩戴安全带的数据集%

数据集中的图片环境包含了从不同方位对车载人员佩戴安

全带进行拍摄*对不同车型内车载人员佩戴安全带处于不

同复杂环境程度进行拍摄画面&以及对车载人员数量不同

进行拍摄的画面%尽管图片数量并不是很多&但图片种类

仅有安全带这一类&在训练车载人员佩戴安全带模型时该

数据集更加突出和高效%准备好的数据集通过
PBMHOXH

软

件进行标注&操作界面如图
(

所示%

图
(

!

PBMHOXH

软件操作界面

标注的标签命名为
SHB=MHO=

&将图片路径保存在
;XB

J

HS

文件夹内&标注完的
]XO

文件保存在
OBMHOS

目录下&然后

使用代码脚本将
]XO

文件转换成
K6P6

可以运行的
=]=

文

件%最后将
;XB

J

HS

内的图片与
=]=

文件目录下的数据集对

应按照
0j"j"

的比例划分为训练集*验证集和测试集&

其对应数量分别为
("#

*

"$"

*

"$#

进行划分%

FDE

!

实验环境的搭建及流程

本实验调用
F?N

在
?

U

=ID8L

上进行训练&训练过程所

处环境及硬件配置如表
&

所示%

表
&

!

实验环境

名称 配置

操作平台
NMA9=A&'̀#$

-?N @Z5R

U

VH9.LDHBCD;

>>

HD%)(#e

F?N 3b,5,@FH+ID8HR.e%#)#

显卡
.

%

显存
"$F

内存
&"'F

编译环境
?

U

=LI9

本实验模型设置参数为)输入图片大小为
0$#_0$#

&

训练轮数 !

H

>

I8LS

"为
%##

轮&批次大小 !

MB=8L<S;VH

"为

$'

&交并比阈值为 !

,6N

"为
#̀1

&初始学习率设置为

#̀#&

&其参数均在不添加预训练权重下进行训练%

具体流程如图
'

所示%

&

"根据所选取数据集进行标注

处理&并按照比例划分好训练集*测试集和验证集$

"

"采

用
?

U

=LI9

编程语言&利用
?

U

=ID8L

深度学习框架构建并改

进
K6P6W1S

模型$

%

"选取合适的模型对其进行训练$

$

"根据所添加模块训练好的权重文件在测试集上面进行模

型效果测试$

1

"并将最终的模型训练结果与其他多组模型

进行横向对比实验%
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#

"(

!!!

#

图
'

!

试验流程图

FDF

!

评价指标

实验采用的评价指标为)查准率 !

1

&

>

DH8;S;I9

"*查

全率 !

<

&

DH8BOO

"*平均精度均值 !

=H1

&

XHB9BWHDB

J

H

>

DH8;S;I9

"*训练所用的权重文件大小 !

Z/

"这
$

个指标作

为评价模型的指标&其中
1

*

<

*

=H1

公式如下)

1

#

*1

*1

'

K1

!

(

"

<

#

*1

*1

'

K;

!

'

"

=H1

#

#

?

%

#

&

#

$

,

&

%

#

&

!

&

%

'

&

,

&

%

"

6

;9=HD

>

!

&

%

'

&

"

?

!

)

"

!!

其中)

*1

!

.DAH?IS;=;WHS

"表示检测出正确目标数

量$

K1

!

+BOSH?IS;=;WHS

"表示检测出错误目标数量$

K;

!

+BOSH3H

J

B=;WHS

"表示没有被检测出来的
*1

%其中查准率

1

表示正确分类的个数与所有已识别样本个数的比值$而

平均精度值
=H1

较
1

*

<

的不稳定波动性&更能反映出全

局性能的指标%当一个模型处于较好性能时&

=H1

曲线应

尽可能上突%其中&

?

表示类别数量&

&

&

&

&

"

&-&

&

$

&是按照

升序排列的查准率插值段第一个插值处对应的查全率%

FDJ

!

实验结果及评估分析

%̀$̀&

!

对比试验

为了更加直观地展示出
K6P6W1S

算法在其目标检测方

面的优越性&我们选取了若干个不同的网络架构为其进行

对比实验&将其与传统的目标检测算法&譬如)

\\5

*

K6P6W%

*

K6P6W1O

*

K6P6W1X

*

K6P6W1]

与本网络进

行对比%实验结果如表
"

所示&可以看出&在众多网络结构

中&

K6P6W1S

的平均精度最高&到达了
'#̀$̂

&尽管

K6P6W19

*

K6P6W1O

的平均检测精度与原网络较为接近&

但是其查准率均较低%尽管
K6P6W1]

的查准率最高&但是

表
"

!

对比实验结果

算法 查准率/
^

查全率/
^ =H1

#

#̀1

/

^

权重/
Z/

\\5 (& ('̀0 (0̀% )%̀0

K6P6W% (%̀& (0̀' ($̀0 &'"

K6P6W1O ()̀1 ('̀$ '#̀& )(̀(

K6P6W1X ('̀' ('̀0 ('̀' $1̀'

K6P6W1] '$̀1 (0̀& ()̀0 "&#̀0

K6P6W1S '"̀1 (1̀) '#̀$ &$̀1

K6P6W19 '&̀" (%̀0 ()̀& (̀1

其检测精度远远不如
K6P6W1S

&且权重文件远超过本文所

用网络%而
\\5

和
K6P6W%

无论是查准率还是平均检测精

度均不如
K6P6W1S

%综合下面的
$

个参数直观感受&对于

安全带检测算法&

K6P6b1S

作为基础网络为最优选择%

%̀$̀"

!

注意力模块实验对比

为了证明该模块的有效性&该实验将
Q-@

注意力模块

添加到
/B8:MI9H

网络中&嵌入
\??+

模块前&

-\?&

+

&

后%

并且加入
\Q

*

-/@Z

*

-@

*

\;X@Z

等注意力机制与其进

行对比实验&实验结果如表
%

所示%使用原
K6P6W1S

网络

会得到较快的检测速度&但是查准率和
=H1

相对于加入的

Q-@

模块分别低
1̂

和
&̀$̂

%虽然加入
Q-@

模块后&检

测速度较原网络有所减慢&但相较于其它模块的表现&例

如
-/@Z

和
-@

模块&其查准率*查全率*

=H1

均有所提

升%所以&将
Q-@

注意力机制添加到此网络中提升其性能

最为显著%

表
%

!

融合不同注意力模块对比实验

算法
查准率

/

^

查全率

/

^

=H1

#

#̀1

/

^

K1:

权重/
Z/

K6P6W1S '"̀1 (1̀) '#̀$ $## &$̀1

K6P6W1Sg\Q '%̀& (%̀) '#̀( %(# &$̀1

K6P6W1Sg-/@Z '%̀) ("̀( ()̀) "%' &$̀1

K6P6W1Sg-@ '0 (& ()̀) %(# &$̀1

K6P6W1Sg\;X@Z '#̀) ($̀" '&̀1 "10 &$̀1

K6P6W1SgQ-@ '(̀1 ($̀1 '&̀' %(# &$̀1

%̀$̀%

!

损失函数实验对比

为了表现
Q,6N

损失函数在本场景下的优越性&本文

以
K6P6W1S

为网络基础&将原网络中的损失函数
-,6N

替

换为
Q,6N

&并引入了
\,IN

以及
@O

>

LB<,IN

两种损失函数

与其进行对比试验&其余部分均不做任何改变&实验结果

如表
$

所示%使用
@O

>

LB<,IN

损失函数会得到最快的检测

速度&但是其
=H1

值要比
Q,6N

低
"̀0̂

%对比
\,IN

损

失函数&其
=H1

*查全率和检测速度也有所提升%所以&

将损失函数更换为
Q,6N

对该网络的提升效果最为显著%

表
$

!

融合不同损失函数对比实验

算法
查准率

/

^

查全率

/

^

=H1

#

#̀1

/

^

K1:

权重/
Z/

K6P6W1S '"̀1 (1̀) '#̀$ $## &$̀1

K6P6W1Sg\,IN ''̀$ ("̀( '&̀0 "0% &$̀1

K6P6W1Sg@O

>

LB<,IN '#̀" (&̀1 ()̀$ $&# &$̀1

K6P6W1SgQ,6N ''̀# (1̀1 '"̀# %1( &$̀1

%̀$̀$

!

消融实验

对比原网络
K6P6W1S

&本文提出了
%

种改进方式)将

Q-@

注意力模块添加到
/B8:MI9H

网络中*将原网络中的损

失函数替换为
Q,6N

损失函数*将
R+/

模块添加到
/B8:MI9H

网络中%然后&将分别对比单独模块实验和组合模块实验下

的不同表现做消融实验&其结果如表
1

所示%实验结果表明&

在加入注意力通道机制
Q-@

模块时&使其更加关注待检测

!
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#

目标&其
=H1

值增长了
&̀$̂

&查准率也有较大的提高$将

原网络损失函数
-,6N

替换为
Q,6N

&使得在车载复杂环境

下&其网络能更加精准地判别待检测目标&其
=H1

值增长

了
&̀0̂

&查准率增长了
1̀1̂

$且为了应对车内多物品环境

的影响&进一步提高网络的特征融合能力是有必要的&故单

独引入
R+/

模块时&该网络的
=H1

值提高了
&̀%̂

&其查

准率提高了
'̀)̂

%当将其模块自由组合也会带来不同效果

的提升%最终将
%

种模块均添加到该网络中&其
=H1

值提

高了
"̀"̂

&查准率提升了
1̀&̂

%为此&通过消融实验&证

明了该网络在检测目标算法上的有效性%

表
1

!

消融实验结果

算法
查准率

/

^

查全率

/

^

=H1

#

#̀1

/

^

K1:

权重

/

Z/

K6P6W1S '"̀1 (1̀) '#̀$ $## &$̀1

K6P6W1SgQ-@ '(̀1 ($̀1 '&̀' %(# &$̀1

K6P6W1SgQ,6N ''̀# (1̀1 '"̀# %1( &$̀1

K6P6W1SgR+/ )&̀$ (#̀0 '&̀( %'1 &(̀1

K6P6W1SgQ-@gQ,6N '%̀$ (&̀% '&̀% %(# &$̀1

K6P6W1SgQ-@gR+/ '(̀& (% '&̀( %1' &(̀1

K6P6W1SgQ-@g

Q,6NgR+/

'(̀0 ($̀$ '"̀0 %1' &(̀1

在进行消融实验后&为了能够更加直观地看出修改后

网络相较于原网络的提升点&本文利用测试集进行前后对

比%如图
)

所示&图
)

!

B

"和图
)

!

M

"显示了
0

个不同场

景改进前后的对比效果%

图
)

!

K6P6W1S

网络与改进后的网络效果对比图

从图
)

的检测结果可以看出&第
&

*

"

场景中的原网络

出现了误检的行为%这是由于场景
&

中左侧门框颜色以及

部分轮廓外型与安全带较为相似&场景
"

中左边人的衣物

条纹颜色及形状与安全带极为相似%在添加
Q-@

注意力机

制后的网络修正了这种误检的行为&且由于修改
Q,6N

损

失函数&边界框的置信度也有所提高$第
%

*

$

场景中的原

网络出现了漏检的行为%这是由于第
%

*

$

场景中拍摄视角

均在左侧&这就会导致相比于整车环境下&原本信息量较

少的安全带&在侧视下的有效特征更加微弱&就会丢失大

部分有效信息%在添加
R+/

模块&利用它混合空洞卷积来

扩大有效感受野的能力&加上对图片不同深度的特征层进

行多尺度融合的有效特性&增强了网络对安全带特征的融

合能力&使得改进后的网络能够很大程度上识别出这一视

角下安全带的有效特征&修正了网络漏检的行为$第
1

*

0

场景中的原网络也存在着漏检行为%第
1

场景中&由于男

子衣物与安全带极为相似&加上部分安全带信息被手部遮

挡&导致原网络无法识别出安全带有效信息&这与第
0

场

景中的漏检内容较为相似&使用改进后的网络大大减少了

这一漏检行为%

J

!

结束语

本文针对因车载内物品种类繁多&从而使得图像中捕

捉到的内容较为繁杂&进而对车内安全带的检测造成了不

小的干扰&就会导致原
K6P6W1S

网络的检测精度不高&且

会存在着漏检误检的问题%因此本文在主干网络中加入更

加关注待检测目标的
Q-@

模块&提升了模型的精度$将原

网络损失函数
-,6N

替换为
Q,6N

&使得在这样一个多物品

的复杂环境下&算法能够更加精准地判别目标检测框的预

测值与真实值$并且在引入
R+/

模块后&又极大程度地提

升了原网络的感受野&不同深度的特征层多尺度融合既能

保留较丰富的低层信息&又能突出抽象特征&从而有效提

高了安全带的目标检测能力%实验结果表明&将
%

种模块

均添加到该网络中&其
=H1

值提高了
"̀"̂

&查准率提升

了
1̀&̂

&证明了该算法改进的优越性%但是&由于不同天

气下&光照强弱的影响*车内人员穿着衣物与安全带颜色

相近等环境因素的影响&会造成误检*漏检的结果&从而

影响检测效果%因此&本文算法针对上述问题还有很大的

改进空间&后续内容可以针对强光射入*暗光环境*相近

颜色衣物等环境下对其检测精度进行研究&进一步完善此

网络的检测效果%
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