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В статье рассматривается вопросы применения нейронной сети YOLO для автоматического обнаруже-
ния и идентификации средств индивидуальной защиты у персонала предприятий на цифровых изображениях. 
Приведен сравнительный анализ различных архитектур сети YOLOv5 в зависимости от скорости обучения 
нейронной сети и точности распознавания. Рассмотрены инструменты для обучения нейронной сети на 
языке Python в среде Google Сolab, которая позволяет эффективно использовать удаленные вычислительные 
мощности графических процессоров.  

Рассмотрен пример обучения сети на основе собранного датасета с шестью классами для распознавания 
наличия средств индивидуальной защиты (с маской; без маски; маска надета неправильно; с головным убо-
ром; без головного убора; спец. одежда). Описаны настройки нейронной сети YOLOv5 и рекомендации по 
улучшению распознавания объектов посредством дополнения датасета изображениями с определенными 
условиями. Произведены 4 варианта обучения сети с применением архитектуры YOLOv5s и YOLOv5l, а так-
же с различным количеством эпох. Подобрана оптимальная архитектура нейронной сети и количество не-
обходимых эпох. Рассмотрено понятие средней точности (Mean Average Precision – mAP) и приведен срав-
нительный анализ точности предсказания от выбранной архитектуры сети и настроек. 

Приведен практический пример распознавания наличия средств индивидуальной защиты на цифровых 
изображениях с помощью обученной нейронной сети YOLOv5. В среднем точность распознавания составля-
ет 0,7, что является неплохим результатом для решения данного класса задач. В работе рассматриваются 
вопросы по повышению точности распознавания объектов. Приводятся планы по обнаружению и детекции 
новых классов средств индивидуальной защиты, а также подтверждение факта прохождения регламент-
ных процедур персоналом предприятий на основе цифрового видеоряда. 
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Введение 
Обеспечение персонала предприятий средст-

вами индивидуальной защиты важно не только 
для охраны здоровья людей, но и для соблюде-
ния производственных регламентов выполнения 
работ. Особенно данная тематика актуальна 
сейчас в период пандемии COVID-2019. 

Целью данного исследования является по-
вышение точности распознавания наличия 
средств индивидуальной защиты у персонала 
предприятий. Данная задача распознавания об-
разов является задачей классификации в ма-
шинном обучении и относится к разделу обуче-
ния с учителем. В статье рассматриваются во-
просы распознавания средств индивидуальной 
защиты с помощью нейронной сети YOLO (You 
Only Look Once). 

Как известно, нейронная сеть – это матема-
тическая модель, построенная по принципу се-
тей нервных клеток живого организма. Нейрон-
ная сеть не программируется в привычном по-
нимании этого слова, ее необходимо обучать. 
Такая возможность – одно из главных преиму-

ществ над традиционными алгоритмами. В на-
стоящее время нейронные сети широко исполь-
зуются в практических целях, например в зада-
чах прогнозирования, распознавания образов, 
автоматизации процессов и др. 

Алгоритм для обучения нейронной сети для 
решения поставленной задачи состоит из 4 эта-
пов. 

Этап 1. Извлечение признаков. Признаками 
можно считать некоторые особенности изобра-
жения, которые получаются из пикселей [1]. 
Пиксель – это наименьший логический элемент 
двумерного цифрового изображения в растро-
вой графике [2]. Каждый пиксель представляет 
собой число или набор чисел, характеризующих 
глубину цвета, что позволяет нейронной сети 
выявлять некоторые закономерности. 

Этап 2. Разметка изображения. Для того что-
бы нейронная сеть смогла отличать объекты 
друг от друга, необходимо собрать множество 
изображений (датасет), в которых будут присут-
ствовать требуемые объекты. После этого объ-
екты на каждом изображении выделяются в ог-
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раничивающую рамку (4 координаты, записан-
ные в пикселях на изображении). Таким обра-
зом, получаются размеченные данные для даль-
нейшего обучения. Такой метод называется 
обучением с учителем [3]. 

Этап 3. Обучение модели. На вход сети по-
ступает набор признаков, а на выходе получа-
ются метки соответствующих изображений. 
Цель обучения – научить сеть по поступающим 
признакам выделять необходимую метку, соот-
ветствующую изображению, с которого были 
получены признаки [4]. 

Этап 4. Определение классов на новых изо-
бражениях. После обучения сеть можно исполь-
зовать для распознавания новых изображений. 

На сегодняшний день одной из самых пер-
спективных моделей для детекции средств ин-
дивидуальной защиты является архитектура 
нейронных сетей YOLO. Отличительной осо-

бенностью YOLO является высокая скорость 
обработки изображений [5]. Многие другие ал-
горитмы разбивают изображения на квадратные 
области, затем классифицируют области на на-
личие необходимого объекта и в конечном ито-
ге классифицируют объект, из-за чего изобра-
жение «просматривается» дважды. В YOLO же 
используется сжатие изображения до матрицы 
13×13, где в каждой клетке записана информа-
ция о наличии объекта, что позволяет «про-
сматривать» изображение один раз [6]. 

YOLOv5 – это пятая усовершенствованная 
версия YOLO. Также YOLOv5 имеет несколько 
вариантов реализации: YOLOv5s, YOLOv5m, 
YOLOv5l, YOLOv5x. Данные реализации отли-
чаются количеством слоев нейронов (см. рис. 1), 
что позволяет выбирать между скоростью 
и точностью обучения (см. рис. 2) [7]. 

 
 

 
Рис. 1. Отличие реализаций нейронной сети YOLOv5  

Fig. 1. The difference between the implementations YOLOv5 
 

 
Рис. 2. Зависимость нейронных сетей от скорости обучения и точности определения  

Fig. 2. Dependence of neural networks on the speed of definition and solution  
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Таким образом, одной из подзадач решения 
задач распознавания образов является подбор 
наиболее подходящей архитектуры сети для 
решения конкретной задачи [8]. 

Формирование датасета и настройка  
параметров YOLOv5 
При обучении нейронных сетей требуются 

большие вычислительные мощности. Для этого 
часто используют вычислительные мощности 
видеокарт или специальных процессоров [9]. 
Компания Google предоставляет доступ к своим 
вычислительным мощностям, в том числе и для 
обучения нейронных сетей, посредством собст-
венной разработки – блокнота Colab. 

Для обучения YOLOv5 был составлен дата-
сет из 2973 изображений и 6 классов, позво-
ляющих характеризовать защищенность людей 
на улице в период нестабильной эпидемиологи-
ческой обстановки и соблюдения техники безо-
пасности рабочими на опасных объектах: 

• с маской; 
• без маски; 
• маска надета неправильно; 
• с головным убором; 
• без головного убора; 
• спец. одежда. 
YOLOv5 позволяет выбрать несколько пара-

метров при обучении [10], например: 
• img – размер изображения, подаваемого на 

вход, т. е. исходное изображение будет преобра-
зовано к необходимому; 

• batch – количество изображений, подавае-
мых на вход; 

• epoch – количество эпох для обучения. 
Для обучения нейронной сети разработчика-

ми YOLO рекомендуется использовать следую-
щие параметры:  

• больше 1500 изображений на каждый 
класс; 

• больше 10000 представлений (помеченных 
объектов) каждого класса; 

• разнообразие изображений (время суток, 
разные сезоны года, условия погоды, разного 
рода освещение, разные углы и т. д.); 

• согласованность разметки (все экземпляры 
классов на всех изображениях должны быть от-
мечены); 

• точность разметки (рамка должна вплотную 
прилегать к контурам объекта); 

• добавить фоновые изображения (изображе-
ния без объектов, необходимо для уменьшения 
числа ложных срабатываний) [11]. 

Таким образом, меняя настройки нейронной 
сети и улучшая датасет, можно добиться наи-
лучших результатов в распознавании. 

На тестовом датасете будет обучено не-
сколько вариантов нейронной сети со следую-
щими настройками: 

• YOLOv5s --img 416 --batch 16 --epochs 100; 
• YOLOv5s --img 416 --batch 16 --epochs 300; 
• YOLOv5s --img 416 --batch 16 --epochs 40; 
• YOLOv5l --img 416 --batch 16 --epochs 50. 
Обучение нейронной сети и анализ  
результатов 
Скорость обучения нейронной сети зависит 

от количества изображений, классов и выбран-
ных настроек [12]. Время, затраченное на обу-
чение, может варьироваться от нескольких ми-
нут до нескольких дней. Для оптимизации ско-
рости обучения, как один из вариантов, 
замеряют точность определения от количества 
эпох. Не всегда большое количество эпох по-
зволяет добиться лучшего результата. Часто 
точность определения может падать из-за пере-
обучения нейронной сети [13]. 

Одной из основных метрик эффективности 
нейронной сети является определение средней 
точности (Mean Average Precision – mAP). Точ-
ность определяется следующим образом: на 
проверочной выборке (размеченные данные, 
которые нейронная сеть «не видела») сеть пыта-
ется распознать объект и наложить ограничи-
вающую рамку, после этого происходит сравне-
ние ограничивающих рамок, размеченных зара-
нее, и рамок от нейронной сети [14]. Затем по 
перекрывающейся площади можно вычислить 
точность [15, 16]. 

На рис. 3 представлены зависимости средней 
точности распознавания от номера эпохи для 
различных архитектур YOLOv5. На рис. 3, а и в 
видно, что точность начинает падать после пер-
вых 30–40 эпох. Данный процесс происходит, 
как правило, из-за переобученности сети. Также 
на рис. 3, а следует, что обучение нейронной 
сети было закончено на 240-й эпохе, хотя изна-
чально было запущено 300 эпох. Такое про-
изошло из-за того, что последние 100 эпох не 
приносили положительного результата и даль-
нейшее обучение сети бесполезно. 
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Рис. 3. Зависимость средней точности распознавания от номера эпохи для различных архитектур YOLOv5:  
а – YOLOv5s 240 эпох, б – YOLOv5s 40 эпох, в – YOLOv5l 50эпох 

Fig. 3.  Dependence of the average recognition accuracy on the epoch number for different architectures YOLOv5:  
a – YOLOv5s 240 epochs, b – YOLOv5s 40 epochs, c – YOLOv5l 50 epochs 

 
 
На рис. 4 представлены результаты распо-

знавания наличия средств индивидуальной за-
щиты на цифровых изображениях тестовой  
выборки. Из данных результатов следует, что 
разработанная интеллектуальная система с вы-
сокой точностью распознала у людей наличие 

(with_hat) и отсутствие головного убора 
(without_hat), наличие спец. одежды (uniform), 
наличие (with_mask) и отсутствие масок 
(without_mask), а также неправильное ношение 
маски (mask_weared_incorrect). 
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Рис. 4. Пример распознавания объектов на изображениях 
Fig. 4. An example of object recognition in an image 

 
Заключение 
Проведенные исследования показывают вы-

сокую эффективность использования нейронной 
сети YOLOv5 для распознавания наличия 
средств индивидуальной защиты. В среднем 
точность распознавания составляет 0,7, что не-
плохо для данного класса задач. Как правило, 
низкая точность распознавания изображений 
проявляется на фотоизображениях достаточно 
низкого качества, а также где средство индиви-
дуальной защиты плохо видно.  

Для повышения точности распознавания не-
обходимо продолжить дальнейшую работу по 
повышению качества датасета, а именно увели-
чения общего количества изображений и каче-
ства изображений на каждый класс детекции. 

В ближайшей перспективе планируется рас-
познавание новых классов детекции объектов 
индивидуальной защиты, в частности одежды, 
обуви для различных профессий, защитных 
перчаток. Одной из перспективных задач также 
является подтверждение факта прохождения 
процедуры дезинфекции и соблюдения других 
регламентных процедур персоналом предпри-
ятия на основе цифрового видеоряда. 
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Using the Yolov5 Neural Network to Recognize the Presence of Personal Protective Equipment 
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The article discusses the application of the YOLO neural network for the automatic detection and identification of 

personal protective equipment for enterprise personnel in digital images. A comparative analysis of various YOLOv5 
network architectures is given, depending on the neural network learning rate and recognition accuracy. The tools for 
training a neural network in Python within the Google Colab environment, which allows efficient use of remote com-
puting power of GPUs, are considered. 

An example of network training based on collected dataset with six classes for recognizing the presence of per-
sonal protective equipment (with a mask; without a mask; the mask is worn incorrectly; with a head protector; without 
a head protector; special clothing) is considered. The settings of the YOLOv5 neural network and recommendations 
for improving object recognition by supplementing the dataset with certain condition images are described. Four 
variants of network training and different number of epochs were produced using the YOLOv5s and YOLOv5l archi-
tecture. The optimal neural network architecture and the number of required epochs has been selected. The concept of 
average accuracy (Mean Average Precision – mAP) is considered and a comparative analysis of the prediction accu-
racy from the selected network architecture and settings is given. 

A practical example of recognizing the presence of personal protective equipment in digital images using a trained 
YOLOv5 neural network is given. On average, the recognition accuracy is 0.7, which is not a bad result for solving 
this class of problems. The paper deals with issues of improving the accuracy of object recognition. Plans for the de-
tection of previously detected and new classes of personal protective equipment are given, as well as confirmation of 
the fact that the personnel of enterprises have passed the regulatory procedures based on digital video sequence. 
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