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复杂场景下基于犢犗犔犗狏５的口罩佩戴

实时检测算法研究

于　硕１，李　慧１，桂方俊２，杨彦琦１，吕晨阳１
（１．北京服装学院 基础教学部，北京　１０００２９；

２．中国矿业大学 （北京）机电与信息工程学院，北京　１０００８３）

摘要：在新型冠状病毒疫情防控常态化要求下，目前的口罩佩戴检测装置受复杂场景下人员数量多、相互间易遮挡以及待检

目标尺度小的影响，易出现误检漏检等情况；为解决以上问题，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５的口罩佩戴检测算法以实现复杂场景下

的实时检测；首先对数据集做 Ｍｏｓａｉｃ数据增强等处理；再经过Ｆｏｃｕｓ处理为后续的特征提取保留更完整的图片下采样信息，然

后利用ＳＰＰ融合多尺度信息实现特征增强，在Ｎｅｃｋ部分保留空间信息；最后考虑目标框与检测框之间的重叠面积、中心点距离

和长宽比选用ＣＩｏＵ损失函数以提高定位精度，并且在训练过程中对学习率采用动态调整策略；实验结果表明，改进后算法的平

均精度均值可达到９９．６％。

关键词：口罩佩戴检测；深度学习；ＹＯＬＯｖ５；数据增强；损失函数

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀犚犲犪犾－狋犻犿犲犕犪狊犽－犠犲犪狉犻狀犵犇犲狋犲犮狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿

犅犪狊犲犱狅狀犢犗犔犗狏５犻狀犆狅犿狆犾犲狓犛犮犲狀犲狊

ＹＵＳｈｕｏ１，ＬＩＨｕｉ１，ＧＵＩＦａｎｇｊｕｎ
２，ＹＡＮＧＹａｎｑｉ

１，ＬＣｈｅｎｙａｎｇ
１

（１．ＢａｓｉｃＴｅａｃｈｉｎｇＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＦａｓｈｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００２９，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌ，ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｂｅｉｊｉｎｇ），

Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００８３，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅｃｏｖｉｄ－１９ｐａｎｄｅｍｉｃ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍａｓｋ

－ｗｅａｒｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅｉｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｎｕｍｅｒｏｕｓｆａｃｔｏｒｓ，ｓｕｃｈａｓａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｅｏｐｌｅｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ，ｔｈｅｅａｓｙｏｂｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｇａｔｈｅｒｉｎｇｃｒｏｗｄ，ａｎｄｔｈｅｓｍａｌｌｓｉｚｅｏｆｔｈｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｔａｒｇｅｔ，ｗｈｉｃｈａｒｅｐｒｏｎｅｔｏｆａｌｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｍｉｓｓｉｎｇｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓ．Ｔｏ

ｓｏｌｖｅｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｍａｓｋ－ｗｅａｒｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ５ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｒｅａｌｉｚｅｒｅａｌ－ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｍ

ｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｄｏＭｏｓａｉｃｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄｏｔｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｎ，ａｐｐｌｙｔｈｅＦｏｃｕｓｐｒｏｃｅｓｓｔｏｒｅｍａｉｎｍｏｒｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ｌａｔｅｒ，ＦｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇＳＰＰｆｕｓｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｒｅｔａｉｎｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎＮｅｃｋ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇａｒｅａ，ｃｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔｄｉｓｔａｎｃｅ

ａｎｄａｓｐｅｃｔｒａｔｉｏｂｅｔｗｅｅｎｔａｒｇｅｔｆｒａｍｅａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅ，ＣＩｏＵＬｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ．Ａｎｄ

ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ａｄｙｎａｍｉｃａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｉｓａｄｏｐｔｅｄｆｏｒｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒ

ａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅａｃｈｅｓ９９．６％．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｍａｓｋ－ｗｅａｒｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ＹＯＬＯｖ５；ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

０　引言

自２０１９年遭受新型冠状病毒肺炎 （ＣＯＶＩＤ－１９）疫

情［１］袭击以来，我国一直采取强有力的抗疫、防疫措施。

目前疫情态势趋好，抗击新冠肺炎取得较大成功，但不能

因此松懈，而应该更加科学地对抗疫情、更加重视公共卫

生工作。现阶段有效降低人员间交叉感染风险、严防疫情

反弹的有效措施之一就是在公共场所正确佩戴口罩，在对

民众日常行为规范做出考验的同时，也对口罩佩戴的监督

和管理检测技术提出了一定要求。目前的口罩佩戴检测装

置受特定时刻待检人数激增、人员间相互遮挡等复杂环境

的影响而出现误检，同时由于待检目标小可能导致漏检，

因此复杂场景下提高口罩佩戴检测的精度与速度十分必要。

伴随卷积神经网络的兴起，基于深度学习的目标检测

算法在人工智能、信息技术等诸多领域均有广泛应用［２３］，

该算法主要分为两类，一类是两级式 （ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ）：检测
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图１　ＹＯＬＯｖ５网络结构

方式是区域提议结合检测，以Ｒ－ＣＮＮ系列
［４６］为代表，这

类算法精准度高但时效性较低；另一类是单级式 （ｏｎｅ－

ｓｔａｇｅ）：检测方式是无区域提议框架，即提议和检测一体，

以ＳＳＤ
［７］系列、ＹＯＬＯ

［８１１］系列为代表，这类算法检测速度

快但精准度较差。疫情前目标检测已应用在生产生活等诸

多方面，但专业的口罩佩戴检测较少，因此疫情后的急需

吸引了国内外众多学者参与研究。Ｍ．Ｄ．Ｐｒａｍｉｔａ等
［１２］提出

基于深度学习的图像分类模型，使用卷积神经网络从私有

数据集中学习印度尼西亚人脸特征，实时检测人员是否戴

口罩。Ｂ．Ｘｕｅ等
［１３］结合口罩佩戴检测算法、口罩标准佩戴

检测算法和人脸识别算法提出基于改进的 ＲＥＴＩＮＡＦＡＣＥ

算法，在实现口罩佩戴检测的基础上判断口罩是否正确佩

戴。黄林泉等［１４］在ＹＯＬＯｖ３中融合ＳＰＰＮｅｔ和ＰＡＮｅｔ提高

算法特征融合的质量，并且结合ＤｅｅｐＳｏｒｔ目标跟踪技术以

提高检测实时性。张路达等［１５］提出在ＹＯＬＯｖ３基础上引入

多尺度融合进行口罩佩戴检测。

为达到更好的检测效果，本文在上述研究基础上利用

ＹＯＬＯｖ５网络模型进行复杂场景下口罩佩戴实时检测算法

研究。经验证，本算法在口罩佩戴实时检测中兼顾了检测

精度和速度，说明具有较好的实用性。

１　犢犗犔犗狏５网络模型介绍

ＹＯＬＯｖ５在结构上可分为４部分：输入端、主干部分

Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ和Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，其网络结构如图１所示。

ＹＯＬＯｖ５的输入端将图像进行一定的数据处理，如缩

放至统一尺寸然后送入网络中学习。Ｂａｃｋｂｏｎｅ包含Ｆｏｃｕｓ、

ＣＳＰ及ＳＰＰ结构。ＣＳＰ中的ＣＳＰ１＿Ｘ、ＣＳＰ２＿Ｘ结构分

别应用于Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ中。ＳＰＰ （ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏ

ｌｉｎｇ，空间金字塔池化）分别采用５、９、１３的最大池化，

再进行ｃｏｎｃａｔ融合，提高感受野。这些结构有效避免了对

图像区域剪裁、缩放操作导致的图像失真等问题，也解决

了卷积神经网络对图像重复特征提取的问题［１６］。Ｎｅｃｋ部分

采用ＦＰＮ、ＰＡＮ结合的结构，得到一系列混合和组合图像

特征的网络层，并将图像特征传递到预测层，加强了信息

传播，具备准确保留空间信息的能力。输出端 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ

ｂｏｘ损失函数为ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ，ＮＭＳ对目标最后的检测框

进行非极大值抑制处理以获得最优目标框。

ＹＯＬＯｖ５的４个模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、

ＹＯＬＯｖ５ｘ在结构上一致，区别在于模型的深度、宽度设置

不同。如图２所示，在对比ＹＯＬＯｖ５各版本性能后，本文

选用模型大小较适宜、速度较快、精确度较高的ＹＯＬＯｖ５ｍ

为基础模型，该模型的宽度、深度控制如图３所示。

图２　ＹＯＬＯｖ５性能对比

模型深度由ＣＳＰ结构控制，在ＹＯＬＯｖ５ｍ模型中第一

个ＣＳＰ１使用了２个残差组件，因此是ＣＳＰ１＿２；第一个

ＣＳＰ２使用了２组卷积，因此是ＣＳＰ２＿２，此时随着网络不

断加深，其网络特征提取和特征融合的能力也在不断增强。

同时模型在不同阶段的卷积核数量不同，直接影响特征图
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图３　ＹＯＬＯｖ５ｍ深度、宽度控制

的厚度，进而影响模型宽度，即卷积核数量越多说明网络

宽度越宽，网络提取特征的学习能力也越强，其中第一次

卷积操作时将原始图像６４０６４０３接入Ｆｏｃｕｓ结构，通过

切片变为３２０３２０１２的特征图，再经过４８个卷积核变为

３２０３２０４８的特征图，如图４所示，该操作为后续的特

征提取保留了更完整的图片下采样信息。

图４　Ｆｏｃｕｓ结构图

２　检测算法优化

本文主要从数据处理、损失函数及检测框的选择方面

对网络进行优化。

２１　数据处理

在一般目标检测任务中，数据集的图片尺寸不尽相同，

常用的处理方法是训练及测试时都将原始图片缩放至统一

的标准尺寸，再送入网络中［１７］。但由于复杂场景下待检测

目标小等原因导致实际检测难度大，采用传统数据处理方

法效果并不理想，因此本文算法选择在输入端采用自适应

锚框计算、Ｍｏｓａｉｃ数据增强、自适应图片缩放等数据处理

方式。

由于网络训练前已经设定好了基础锚框 ［１１６，９０，

１５６，１９８，３７３，３２６］、［３０，６１，６２，４５，５９，１１９］、［１０，

１３，１６，３０，３３，２３］，网络模型将基于此锚框训练得到的

预测框与真实框进行比较，根据其差值反向更新、迭代调

整网络模型参数［１８］。

Ｍｏｓａｉｃ数据增强就是把４张图片，通过随机缩放、随

机裁减、随机排布的方式进行拼接，处理过程如图５所示。

这种数据处理的方式不仅丰富了待检测图片的背景，也在

一定程度使待检测目标变小进而扩充小目标，此时将处理

好的图片送入网络中训练，相当于每次计算４张图片的数

据，这样单ＧＰＵ即可以达到比较好的效果。

图５　Ｍｏｓａｉｃ数据增强

本算法数据处理时的操作如下：训练时，采用 Ｍｏｓａｉｃ

数据增强结合自适应图片缩放，既对原始图片进行了拼接

处理又给图片添加一定程度的灰边，然后将图像缩放至同

一尺寸６４０６４０３送入网络进行训练，如图６ （ａ）所示。

测试时，仅使用自适应图片缩放，对原始图像自适应地添
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加最少的灰边以减少冗余信息，然后再传入检测网络以提

高实际检测时的推理速度，如图６ （ｂ）所示。

图６　图片处理

２２　改进损失函数

ＩｏＵ
［１９］被称为交并比，是一种评价目标检测器性能的指

标，其计算的是预测框与真实框间交集和并集的比值。

ＧＩｏＵ
［２０］则是在ＩｏＵ基础上引入惩罚项以更准确地反应检测

框和真实框相交情况。二者计算公式如下：

ＩｏＵ＝
狘犃∩犅狘
狘犃∪犅狘

（１）

ＧＩｏＵ＝ＩｏＵ－
狘犆－（犃∪犅）狘

狘犆狘
（２）

　　其中：犃表示检测框，犅表示真实框，犆代表包含检测框

和真实框的最小外接矩形框，犆－（犃∪犅） 表示惩罚项。

如图７ （ａ）、图７ （ｂ）所示可知，当犃、犅两框不相交

时ＧＩｏＵ能衡量两框的远近程度；由图７ （ｃ）、图７ （ｄ）可

知，ＧＩｏＵ亦能反映两框的相交方式，即相比于ＩｏＵ来说，

ＧＩｏＵ可以较好地区分检测框和真实框之间的位置关系。但

当检测框和真实框之间出现包含这种特殊情况时，犆与犃 ∪

犅相等，那么ＧＩｏＵ中的惩罚项会变为０，即ＧＩｏＵ会退化

成ＩｏＵ，此时ＧＩＯＵ优势消失。

因此，本文选用ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ
［２１］作为边界框损失函数使

预测框更加贴合真实框。ＣＩｏＵ计算过程如下：

ＣＩｏＵ＝ＩｏＵ－ρ
２（犫，犫犵狋）

犮２
－α狏 （３）

　　其中，如图８所示，犫和犫犵
狋分别表示预测边框和真实边

框的中心点，犱＝ρ（犫，犫
犵狋）表示两框中心点间距离，犮表示预

测框与真实框的最小外接矩形的对角线距离。

图７　位置关系

图８　ＣＩｏＵ相关图示

式 （３）中，α是做ｔｒａｄｅ－ｏｆｆ的参数，狏衡量长宽比一致

性［２２］，计算公式如式 （４）和式 （５）所示：

α＝
狏

１－ＩｏＵ＋狏
（４）

狏＝
４

π
２ ａｒｃｔａｎ

狑犵狋

犺犵狋
－ａｒｃｔａｎ

狑
（ ）犺

２

（５）

　　其中：狑和狑犵狋分别表示预测边框与真实边框的宽度，犺

和犺犵狋分别表示预测边框与真实边框的高度。ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ计

算公式为：

ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ＝１－ＣＩｏＵ （６）

２３　犇犐狅犝－犖犕犛代替犖犕犛

在经典的ＮＭＳ中，得分最高的检测框和其它检测框逐

一算出对应的ＩｏＵ值，并将该值超过 ＮＭＳｔｈｒｅｓｈｏｌｄ的框

全部过滤掉。可以看出在经典ＮＭＳ算法中，ＩｏＵ是唯一考

量的因素。但是在实际应用场景中，当两个不同物体很近

时，由于ＩｏＵ值比较大，经过ＮＭＳ处理后，只剩下单一检

测框，这样容易导致漏检的情况发生。而ＤＩｏＵ－ＮＭＳ不

仅考虑到预测框与真实框重叠区域还考虑到中心点距离，

即两框之间出现ＩｏＵ较大、两框的中心距离也较大的情况

时，会认为是两个物体的框并同时保留，从而有效提高检

测精度。基于此，本文算法选用ＤＩｏＵ－ＮＭＳ代替ＮＭＳ。

３　实验及结果

３１　数据集

实验数据集４９３０张均来自线上收集，较全面的概括各

类场景的图像，涵盖了单一人员佩戴、未佩戴口罩以及复

杂场景下多人佩戴、未佩戴口罩等情况，按照８∶１∶１的

比例划分其用于训练、验证及测试，数据集示例如图９

所示。

数据集采用ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ格式，使用ＬａｂｅｌＩｍｇ对图

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷·１９２　　 ·

图９　数据集示例

片进行标注使用，包括ｆａｃｅ＿ｍａｓｋ、ｆａｃｅ、ｉｎｖａｌｉｄ３种类

别，其中ｆａｃｅ＿ｍａｓｋ表示待检测人员已正确佩戴口罩；ｆａｃｅ

表示未佩戴口罩；ｉｎｖａｌｉｄ表示未规范佩戴口罩。并且通过对

数据集进行分析，得到可视化结果如图１０所示，可知数据

集中已经标记部分小目标，可以一定程度上模拟复杂场景

下待检目标小的情况。

图１０　数据集分析

图１１　训练损失下降曲线

３２　实验环境与模型训练

本实验配置如表１所示。

表１　实验环境配置

参数 配置

系统环境 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ?Ｃｏｒｅ
ＴＭ
ｉ５－８４００ＣＰＵ＠２．８０ＧＨ

ＧＰＵ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ２０８０

ＧＰＵ 加速 ＣＵＤＡ１０．２

训练框架 ＰｙＴｏｒｃｈ

语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８

训练参数设置如下：输入图像尺寸为６４０６４０，在训

练过程中对学习率采用动态调整策略；初始学习率为０．０１，

学习率周期为０．２，学习率动量为０．９３７，权重衰减系数为

０．０００５，若模型连续３个ｅｐｏｃｈ的损失不再下降，学习率

减少为原来的４／５。训练批次大小为１６，最大迭代次数设置

为６００。

由公式 （７）可知，ＹＯＬＯｖ５的损失值由３个类别损失

构成，分别是表征物体位置、物体类别及是否包含目标物

体的损失。

犔狅狊狊＝犫狅狓＿犾狅狊狊＋犮犾狊＿犾狅狊狊＋狅犫犼＿犾狅狊狊 （７）

　　图１１所示为训练６００个Ｅｐｏｃｈ的损失值收敛曲线，可

知模型达到了较好的拟合效果。

３３　实验结果分析

采用如下性能指标［２３］评估本文算法性能：准确率 （Ｐ，

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒ，ｒｅｃａｌｌ）、平均精度均值 （ｍＡＰ，

ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）以及每秒检测图片帧数 （ＦＰＳ，

ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ）。

准确率是精确性的度量，表示被分为正的示例中实际

为正例的比例。召回率是覆盖面的度量，计算有多个正例

被分为正例。公式如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘／（犜犘＋犉犘）×１００％ （８）

犚犲犮犪犾犾＝犜犘／（犜犘＋犉犖）×１００％ （９）

　　其中：犜犘 代表预测为正例实际也为正例的数量，犉犘 代

表预测为正例但实际为负例的数量，犉犖 代表预测为负例但

实际为正例的数量。
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　　ｍＡＰ是用以衡量识别精度，由所有类别的ＡＰ值求均

值得到。其中通过计算不同召回率下最高的精确率可绘制Ｐ

－Ｒ曲线，该曲线围成的面积即为该类别的ＡＰ值。

训练后模型的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ＿０．５、ｍＡＰ＿

０．５∶０．９５ 最 高 分 别 能 够 达 到 ０．９９８、０．９９２、０．９９６、

０．９５８，具体情况如图１２所示。在数据集随机划分的４９３张

测试图片上进行测试，本文改进的ＹＯＬＯｖ５算法检测结果

的Ｐ－Ｒ曲线如图１３所示。

图１２　模型性能评价指标

图１３　改进算法的Ｐ－Ｒ曲线

ＦＰＳ衡量的是每秒钟传输的图片帧数。由于人体感官

的特殊结构，人眼所见画面之帧率高于１６ＦＰＳ时，大脑

就会认为是连贯的，这一现象也被称之为视觉暂留［２４２５］。

经验证，本文算法最高每秒检测图片的帧数最高可以达到

３０．０ＦＰＳ。

为进一步测试复杂背景下网络实时检测小目标的能力，

将图片自适应放缩后又进行拼接，送入网络模型进行测试，

仅需０．０３５ｓ得到结果如图１４所示结果。

同时为了验证本文算法的有效性，将其与ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ
［２６］、

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ
［２７］、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５

［１８］

进行对比，结果如表２所示。

对于人脸目标检测而言，ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ算法和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

图１４　复杂背景下检测结果

－ ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ算法均是专门用于人脸定位的单阶段检测算

法，二者原理均是基于人脸对齐、像素级人脸分析和人脸密

表２　算法性能对比

算法
犃犘／％

ｆａｃｅ＿ｍａｓｋ ｆａｃｅ ｉｎｖａｌｉｄ

犕犪狆／

％
犉犘犛

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ ７６．５ ８７．３ － ８１．９ １７．９

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ ８４．７ ９０．６ － ８７．７ １８．３

ＹＯＬＯｖ３ ８０．５ ７７．６ － ７９．１ ３２．０

ＹＯＬＯｖ４ ９３．０ ９０．５ － ９１．７ ３８．４

ＹＯＬＯｖ５ － － － ９２．４ －

本算法 ９９．７ ９９．５ ９９．４ ９９．６ ３０．０

集关键点三维分析来实现多尺度人脸检测［２７］，因此它们的

检测精度比较高。而 ＹＯＬＯ 系列算法中 的 ＹＯＬＯｖ３、

ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５虽不是专业的单阶段人脸检测算法，但

将其应用于口罩佩戴检测上其检测精度方面已经可以与之

比肩。本文算法作为基于 ＹＯＬＯｖ５的改进算法，其ＡＰ值、

ｍＡＰ值较前述算法均有显著提升，且ＦＰＳ为３０．０达到了

实时检测目的。综上所述，本文的改进策略能够胜任复杂

场景下的口罩佩戴实时检测。

４　结束语

综上所述，为了兼顾复杂场景下人员口罩佩戴检测精度

和速度，本文提出了复杂场景下基于ＹＯＬＯｖ５的实时口罩佩

戴检测算法。经实验测试，本算法准确率、召回率等评价指

标上均有较好表现，且能达到视频图像实时性要求，因此说

明本文方法具有一定的优势，但需承认的是：在目标过多的

视频样本中检测会出现帧率偏低的现象，且应对遮挡目标、

小目标等特征信息不明显的情况时会存在一定程度的漏检，

因此接下来将在这些方面做进一步研究和改进。
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