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基于ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ改进的轻量级口罩检测算法
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摘要：新冠疫情防控期间，为防止病毒扩散，需要在机场、车站等公共场所对人流的口罩佩戴情况实施管控。为了高效地

监测人流的口罩佩戴情况，提出了一种基于ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ改进的轻量级口罩检测算法。在ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的骨干网络之

后引入空间金字塔池化结构，对输入特征层进行多尺度池化并融合，同时大幅增强网络的感受野。结合路径聚合网络，

分两条路径将不同尺度的特征层相互融合、反复增强，以提升特征层对目标的表达能力。使用标签平滑策略优化了网络

损失函数，以抑制网络训练过程中的过拟合问题。实验结果表明，该算法在口罩目标和人脸目标上的检测精度分别达到

了９４．７％和８５．７％，相比于 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ分别提高了４．３％和７．１％，实时检测速度达到７６．８ＦＰＳ（ｏｎ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ

１０５０Ｔｉ），满足了多种场景下口罩检测任务的检测精度与实时性要求。
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１　引　　言

　　新冠病毒席卷全球的当下，在机场、车站等公
共场所佩戴口罩可以有效降低病毒的传播概率，
防止疫情的扩散。目前国内外的公共场所对人流
的口罩佩戴情况的监测手段主要以人工监督为

主，广播呼吁为辅，这种手段效率低下的同时也浪
费了大量公共资源。而近几年人工智能技术日新
月异，尤其是目标检测领域大量优秀算法的涌现，
例如ＹＯＬＯ［１－５］系列为代表的单阶段算法以及

ＲＣＮＮ［６－８］系列为代表的两阶段算法，让我们可以
通过计算机搭配监控摄像头就能实现人流口罩佩

戴情况的自动化监测。
目前，专门应用于口罩检测的数据集和算法

都相对较少。Ｃａｂａｎｉ等人［９］提出了一个包含１３
万张图像的大规模口罩检测数据集，但是该数据
集的图像目标和人物背景都相对单一，对现实场
景的覆盖面严重不足。Ｗａｎｇ等人［１０］提出了一个
口罩 人 脸 数 据 集 （Ｒｅａｌ－Ｗｏｒｌｄ　Ｍａｓｋｅｄ　Ｆａｃｅ
Ｄａｔａｓｅｔ，ＲＭＦＤ），不过该数据集的场景覆盖面依
旧不充分，更重要的是公开的数据标注并不完善，
难以直接应用于口罩检测任务。牛作东等人［１１］

在人脸检测算法 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ中引入注意力进行
机制优化，然后应用于口罩检测任务，取得了不错
的平 均 精 度 均 值 （ｍｅａｎ　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ｍＡＰ），但是算法的每秒传输帧数 （Ｆｒａｍｅｓ　Ｐｅｒ
Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）相对较低，很难满足口罩检测任务
的实时性要求。王艺皓等人［１２］在 ＹＯＬＯｖ３［３］算
法中引入空间金字塔结构改进后用于口罩检测任

务，实现了ｍＡＰ和ＦＰＳ指标的小幅提升，不过算
法数据集的背景相对单一，难以扩展到复杂的多
场景口罩检测任务中去，而且实时检测速度依旧
不理想。

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ由 Ｗａｎｇ等人于２０２０年６月
发布，在ＣＯＣＯ［１３］数据集上以４４３ＦＰＳ（ｏｎ　Ｇｅ－
Ｆｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ）的实时检测速度实现了

４２．０％的检测精度［５］。本文对 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ进
行改进和优化，以应用于复杂场景下的口罩检测
任务。保持ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的骨干网络不变，在其
后引入空间金字塔池化［１４］（Ｓｐａｔｉａｌ　Ｐｙｒａｍｉｄ　Ｐｏｏ－
ｌｉｎｇ，ＳＰＰ）模块，对输入特征层进行多尺度池化并
融合，同时大幅增强网络的感受野。利用路径聚
合网络［１５］（Ｐａｔｈ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）取
代ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的特征金字塔网络［１６］（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ），分两条路径将输入特
征层上采样和下采样而来的信息相互融合，以增
强特征层对目标的表达能力。使用标签平滑［１７］

（Ｌａｂｅｌ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）策略优化了网络损失函数，结
合 Ｍｏｓａｉｃ数据增强［４］和学习率余弦衰退思路，提
高了模型的训练效率。实验结果表明，本文算法
在普通性能的硬件（ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　１０５０Ｔｉ）上达
到了７６．８ＦＰＳ的实时检测速度，在口罩目标和人
脸目标上的检测精度分别达到了 ９４．７％ 和

８５．７％，相比ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ分别提高了４．３％和

７．１％，满足了多种复杂场景下口罩检测任务的检
测精度与实时性要求。

２　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ算法原理

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ［５］由 ＹＯＬＯｖ４［４］进行尺度缩
放而来。相比于ＹＯＬＯｖ４，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ牺牲了
一定的检测精度，但是它的参数量不到前者的

１０％，推理速度则是前者的６～８倍。

２．１　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的骨干网络
如图１所示，骨干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ

主要由ＤａｒｋｎｅｔＣｏｎｖ２Ｄ＿ＢＮ＿Ｌｅａｋｙ模块和 Ｒｅｓ－
ｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块堆叠而成。ＤａｒｋｎｅｔＣｏｎｖ２Ｄ＿ＢＮ＿

Ｌｅａｋｙ模块结合了二维卷积层、归一化处理层和
激活函数Ｌｅａｋｙ　ＲｅＬＵ。Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块引
入了如图２所示的ＣＳＰＮｅｔ结构［１８］：模块主干部
分依旧是残差块的常规堆叠，但在分支部分引入
了一条大跨度的残差边，该残差边经少量卷积处
理之后直接连接到模块的最后，与主干部分的输
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图１　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ网络结构

Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图２　Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ结构

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

出在通道维度进行堆叠，最后经２×２的最大池化
层处理得到模块的输出。ＣＳＰＮｅｔ结构在减少

１０％～３０％的网络参数量的同时，能够保证模型
准确率基本不变或者稍有提高。图２中的Ｆｅａｔ１
和Ｆｅａｔ２为Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块输出的初始特征
层。骨干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ中的前两个

Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块输出的初始特征层Ｆｅａｔ１会
被直接丢弃，Ｆｅａｔ２则作为后一个Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ
模块的输入。对于第三个Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块的
输出Ｆｅａｔ１和Ｆｅａｔ２：Ｆｅａｔ１直接作为特征增强网
络ＦＰＮ的第一个输入，Ｆｅａｔ２经ＤａｒｋｎｅｔＣｏｎｖ２Ｄ＿

ＢＮ＿Ｌｅａｋｙ模块处理后作为ＦＰＮ的第二个输入。

第三个 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ 模块的输出 Ｆｅａｔ１ 和

Ｆｅａｔ２ 的 尺 寸 分 别 是 ２５６，３８，３８（ ）和

５１２，１９，１９（ ），其中，第一维的２５６或５１２代表的

是特征层的通道数，后面两个维度３８×３８或１９×
１９代表的是特征层的高和宽。

２．２　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的特征增强网络
如图１所示，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ使用ＦＰＮ 作为

特征增强网络。ＦＰＮ的两个输入Ｆｅａｔ１和Ｆｅａｔ２
的尺寸分别为 （２５６，３８，３８）和 （５１２，１９，１９）。

ＦＰＮ分两个步骤构建特征金字塔：

１．Ｆｅａｔ２经１×１卷积（Ｃｏｎｖ）处理之后得到

ＦＰＮ的第一个输出Ｐ１（２５６，１９，１９）；

２．Ｐ１再经１×１的卷积处理和上采样处理之
后与Ｆｅａｔ１在通道维度进行堆叠，得到ＦＰＮ的第
二个输出Ｐ２（３８４，３８，３８）。
最后，ＦＰＮ模块的两个输出Ｐ１和Ｐ２再经少

量卷积处理即可得到用于边界框预测的两个预测

特征层Ｙｏｌｏ　Ｈｅａｄ１（２１，３８，３８）和Ｙｏｌｏ　Ｈｅａｄ２（２１，

１９，１９）。ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的ＦＰＮ模块构造非常简
单，甚至过于简单，特征层的融合仅仅体现在单一
的上采样之后的特征层堆叠，这为ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ
带来了非常优秀的实时检测速度（ＣＯＣＯ：４４３
ＦＰＳ　ｏｎ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ），但也为 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ带
来了网络整体感受野过弱、特征融合不充分以及
对骨干网络提取到的特征信息利用率过低等缺

点，使其难以适应复杂场景下包含小目标或者遮
挡目标的检测任务。

３　改进的ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ算法

本文对ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ进行了一系列改进：在
骨干网络之后引入了ＳＰＰ模块，利用ＰＡＮ结构
代替ＦＰＮ作为特征增强网络，使用标签平滑策略
对网络损失函数进行了优化，并结合 Ｍｏｓａｉｃ数据
增强和学习率余弦衰退策略进行模型训练。

３．１　空间金字塔池化
一般来说，可以使用剪裁或扭曲等方法改变

输入图像的尺寸以满足卷积神经网络中分类器层

（全连接层）的固定尺寸输入要求，但是这也会带
来剪裁区域未覆盖完整目标或者图像畸变等问

题。为了应对上述问题，Ｈｅ等人［１４］提出了空间
金字塔池化（ＳＰＰ）网络，可以对多尺度提取的特
征层进行池化和融合，并得到固定尺寸的输出。
本文在 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的骨干网络之后引入ＳＰＰ
模块以实现从细粒度到粗粒度的多尺度特征融

合，增强特征层对目标的表达能力。本文改进后
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的算法网络结构如图３所示，可以看到，骨干网络

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ的第二个输出特征层会先经

ＳＰＰ 模块处理后再输入改进的特征增强网
络ＰＡＮ。
如图３所示，ＳＰＰ模块处理步骤为：首先，输

入特征层经过３次卷积处理（卷积核大小分别为

１×１、３×３和１×１）后通道数由５１２降至２５６；然
后，使用３个池化层（核大小分别为３×３、７×７和

１１×１１）进行最大池化处理，每个池化层的输出通
道数均为２５６；再将上一步的输入与３个池化层
处理后的输出在通道维度进行堆叠，通道数变为

１　０２４；最后，经过又一次３次卷积处理，ＳＰＰ模块
输出的通道数由１　０２４恢复至２５６。ＳＰＰ模块在
对输入特征层进行多尺度池化并融合的同时，也
大幅增强了网络的感受野，对输入特征层的信息
提取更为充分。

图３　改进的ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ网络结构

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２　特征增强网络ＰＡＮ
如图１所示，ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ的两个输出

特征层在转化为预测特征层ＹＯＬＯ　Ｈｅａｄ之前，

会先经过ＦＰＮ结构进行特征信息的融合。ＦＰＮ
结构对语义信息更丰富的高层次特征层进行上采

样之后，与细节信息更为丰富的低层次特征层在
通道维度进行堆叠，以达成特征融合的目的。但
是ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的ＦＰＮ结构过于“简陋”，导致
网络整体感受野过弱，对细节信息的利用率过低，

在面对复杂场景下的小目标或遮挡目标时的表现

并不理想。
为了应对上述问题，本文算法使用路径聚合

网络（ＰＡＮ）作为特征增强网络。如图３所示，相

比ＦＰＮ，ＰＡＮ的特征反复提取、相互融合的策略更
加复杂，包含了自下而上和自上而下两条特征融合
的路径。可以看到，ＰＡＮ一样有两个输入特征层，

Ｆ１来自骨干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ的第三个

Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ模块，Ｆ２则来自ＳＰＰ模块。在自下
而上的融合路径里，输入Ｆ２经１＊１的卷积处理和
上采样处理之后，与同样经过卷积处理的输入Ｆ１
在通道维度进行堆叠，特征层的通道数由１２８上升
至２５６；该特征层经过３次卷积处理（卷积核大小分
别为１×１、３×３和１×１）之后，得到ＰＡＮ的第一个
输出。类似地，在自上而下的路径里，第一条路径
的输出在经过下采样完成高和宽的压缩之后与输

入Ｆ２在通道维度进行堆叠，再经过３次卷积处理
之后得到 ＰＡＮ 的第二个输出。预测特征层

ＹＯＬＯ　Ｈｅａｄ由一个卷积核大小为３×３的Ｄａｒｋ－
ｎｅｔＣｏｎｖ２Ｄ＿ＢＮ＿Ｌｅａｋｙ模块和一个卷积核大小为

１×１的普通二维卷积层相连而成，其输出数据主
要用于先验框的参数调整。ＰＡＮ的特征融合策
略里，来自不同尺度的特征相互融合、反复增强，
充分利用骨干网络提取到的细节信息，大幅提升
了预测特征层对目标的表达能力。

３．３　算法的损失函数
目标检测的损失函数一般包括３个部分，边

界框定位损失Ｌｌｏｃ、预测类别损失Ｌｃｌｓ和置信度损
失Ｌｃｏｎｆ。整体的网络损失Ｌ 的计算公式如下：

Ｌ＝Ｌｌｏｃ＋Ｌｃｌｓ＋Ｌｃｏｎｆ　， （１）

边界框定位损失Ｌｌｏｃ用于衡量预测框与真实框的
位置（包括高、宽和中心坐标等）误差，交并比（Ｉｎ－
ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）是目前最常用的评估
指标，计算公式如下：

ＩｏＵ＝
Ｂ∩Ｂｇｔ

Ｂ∪Ｂｇｔ 　
， （２）

其中，Ｂ＝（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）表示预测框的位置，Ｂ　ｇｔ＝
（ｘｇｔ，ｙｇｔ，ｗｇｔ，ｈｇｔ）表示真实框的位置。但是ＩｏＵ
损失仅在两边界框之间有重叠部分时生效，而对
于非重叠的情形，ＩｏＵ损失不会提供任何可供传
递的梯度。Ｚｈｅｎｇ等人［１９］提出了Ｃｏｍｐｌｅｔｅ　ＩｏＵ
（ＣＩｏＵ）损失函数，综合考虑边界框之间的重叠面
积、中心点距离以及长宽比等几何因素，使边界框
的回归相比ＩｏＵ更加稳定。本文算法将ＣＩｏＵ引
入边框回归的损失函数Ｌｌｏｃ，计算公式如下：

ＣＩｏＵ＝ＩｏＵ－ρ
２（Ｂ，Ｂｇｔ）
ｄ２ －αｖ　， （３）
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其中，ρ
２（Ｂ ，Ｂｇｔ）表示预测框和真实框的中心点

之间的欧氏距离，ｄ 表示包含预测框和真实框的
最小闭包区域的对角线距离，α是权重参数，ｖ是
衡量长宽比一致性的参数，α 和ｖ 的计算公式
如下：

α＝
ｖ

１－ＩｏＵ＋ｖ　
， （４）

ｖ＝
４
π２
ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ－ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ（ ）２　， （５）

则边界框定位损失函数Ｌｌｏｃ为：

Ｌｌｏｃ＝１－ＩｏＵ＋ρ
２　Ｂ，Ｂｇｔ（ ）
ｄ２ ＋αｖ　， （６）

预测类别损失Ｌｃｌｓ用于衡量预测框与真实框的类
别误差，采用交叉熵损失函数进行衡量：



Ｌｃｌｓ＝－∑
Ｋ×Ｋ

ｉ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
ｐ
︿

ｉ（ｃ）ｌｏｇ　ｐｉ（ｃ）（ ）＋［ １－ｐ
︿

ｉ（ｃ）（ ）ｌｏｇ　１－ｐｉ（ｃ）（ ）］， （７）


其中，Ｋ×Ｋ 表示不同尺度（１９×１９或３８×３８）
的特征图上的网格数量；如果第ｉ个网格的第ｊ
个先验框有需要负责预测的物体，那么Ｉｏｂｊｉｊ ＝１，否

则为０；ｃ表示某一目标类别，ｐ
︿
ｉ（ｃ）和ｐｉ（ｃ）分别

表示第ｉ个网格的第ｊ个先验框属于类别ｃ的概
率的真实值和预测值。为了在网络训练时抑制过
拟合问题，本文算法引入了标签平滑策略，标签平

滑前后的真实概率ｐ
︿
ｉ（ｃ）分布改变如下：

ｐ
︿
ｉ（ｃ）＝

１，ｉ＝ｙ
０，ｉ≠ｙ｛ ｐ

︿
ｉ（ｃ）＝

１－δ，ｉ＝ｙ
δ， ｉ≠ｙ｛ ，

（８）
其中，δ为标签平滑超参数，取０．０５。
置信度损失Ｌｃｏｎｆ同样采用交叉熵损失函数

进行衡量，计算公式如下：



Ｌｃｏｎｆ＝∑
Ｋ×Ｋ

ｉ＝０
∑
Ｍ

ｊ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ Ｃ

︿

ｉｌｏｇ（Ｃｉ）＋（１－Ｃ
︿

ｉ）ｌｏｇ（１－Ｃｉ）［ ］－

∑
Ｋ×Ｋ

ｉ＝０
∑
Ｍ

ｊ＝０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ Ｃ

︿

ｉｌｏｇ（Ｃｉ）＋（１－Ｃ
︿

ｉ）ｌｏｇ（１－Ｃｉ）［ ］， （９）


其中，Ｋ×Ｋ、Ｉｏｂｊｉｊ 的含义与式（８）一致，Ｍ 表示先

验框的个数，Ｃ
︿

ｉ 和Ｃｉ 表示置信度的真实值和预
测值；如果第ｉ个网格的第ｊ个先验框没有需要
负责预测的物体，那么Ｉｎｏｏｂｊｉｊ ＝１，否则为０。

４　实验结果与分析

４．１　数据集
目前专门应用于口罩检测的公开数据集相对

较少。本文从ＣＭＦＤ［９］和ＲＭＦＤ［１０］中分别选取
了３　８００和４　２００张图像，并结合互联网图像爬
取，建立了包含１３　３２４张多场景图像及标注的口
罩检测数据集。考虑到口罩目标的特殊性，数据
集中还特意加入了约２５０张佩戴面巾、头巾等遮
挡物或者手部捂脸的图像，以增强模型的泛化能
力与实用性。模型训练之前，随机选取２０％的数
据（２　６６５张图像）作为测试集；训练过程中，以

９∶１的比例划分训练集与验证集，并采用随机的
剪裁、图像翻转、色域变换和 Ｍｏｓａｉｃ等数据增强

方式增加训练样本的多样性，提高模型的鲁棒性。
如图４（ｄ）所示，Ｍｏｓａｉｃ拼接方式随机选取４张图
片进行拼接，然后输入网络进行训练，可以有效丰
富检测目标的背景。

４．２　评价指标
本文采用平均精度均值（ｍＡＰ）和每秒传输

帧数（ＦＰＳ）分别作为算法检测精度和检测速度的
评价指标。
在口罩检测任务中，ｍＡＰ即为口罩目标和人

脸目标的平均精度（ＡＰ）的均值，如式（１０）所示：

ｍＡＰ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ ， （１０）

其中，Ｎ 为类别数，ｉ表示某一类别。某一类别ｉ
的ＡＰ计算公式如下：

ＡＰｉ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ ， （１１）

其中，Ｐ（Ｒ）是精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）与召回率
（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）之间的映射关系，常用Ｐ－Ｒ 曲线表
示，曲线下方的区域面积即为该类别 ＡＰ值。精
确率和召回率的计算方式如下：
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Ｐｉ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
， （１２）

Ｒｉ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
， （１３）

其中，ＴＰ表示检测类别与真实标签均为ｉ的样本
数量，ＦＰ表示检测类别为ｉ与真实标签不为ｉ的
样本数量，ＦＮ表示检测类别不为ｉ但真实标签
为ｉ的样本数量。

图４　数据增强示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＦＰＳ指的是网络模型每秒能够检测的图像
帧数，常用于衡量模型的推理速度。ＦＰＳ的计算
过程主要考虑了模型前向计算、阈值筛选和非极
大值抑制几个步骤。

４．３　实验设置
本文算法在基于 Ｐｙｔｈｏｎ　３．７ 的 Ｕｂｕｎｔｕ

１８．０４环境下使用ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．０框架实现，在桌
面工作站 （ＡＭＤ　Ｒｙｚｅｎ　３６００ｘＣＰＵ ＠ ３．６０
ＧＨｚ，ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ）上进行训练，并在个
人电脑（Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５－８３００ＨＣＰＵ ＠２．３０ＧＨｚ，

ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　１０５０Ｔｉ）上进行测试。训练时，使
用ＣＯＣＯ数据集上预训练的ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ模型
对骨干网络的参数进行初始化，以获得更好的模
型初始性能。网络输入尺寸为６０８×６０８，优化器
选择Ａｄａｍ，训练过程分两个阶段：第一阶段冻结
骨干网络，训练剩余网络参数，初始学习率为

１ｅ－３，批量大小为１２８，学习率调整策略为余弦

衰退策略ＣｏｓｉｎｅＡｎｎｅａｌｉｎｇＬＲ（Ｔ＿ｍａｘ＝５，ｅｔａ＿

ｍｉｎ＝１ｅ－５），其中Ｔ＿ｍａｘ表示余弦函数的周

期，ｅｔａ＿ｍｉｎ表示学习率的最小值，训练５０轮次；

第二阶段解冻骨干网络，训练所有网络参数，初始

学习率为１ｅ－４，批量大小为３２，学习率调整策略

与第一阶段一致，训练１００轮次。

４．４　结果分析

本文算法和ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ（在相同环境下以

相同方式训练）对口罩目标和人脸目标检测结果

的Ｐ－Ｒ 曲线如图５所示。可以看到，不管是对口

罩目标还是人脸目标，本文算法的检测性能均优

于ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ（Ｐ－Ｒ 曲线越靠右，代表检测效

果越好）。

图６则列出了 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ和本文算法

的检测结果对比，可以看到，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ对于小

（ａ）口罩检测Ｐ－Ｒ 曲线
（ａ）Ｐ－Ｒｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｍａｓｋ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

（ｂ）人脸检测Ｐ－Ｒ 曲线
（ｂ）Ｐ－Ｒｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｆａｃｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图５　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ和本文算法的Ｐ－Ｒ 曲线对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｐ－Ｒｃｕｒｖｅｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＹＯＬＯｖ４－
ｔｉｎｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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目标或者遮挡目标存在一定的漏检或错检情况，

尤其是对遮挡目标，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的适应性明显

较弱，而本文算法不管是检测准确率还是检测结

果的置信度都明显高于ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ。

（ａ）ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ算法１
（ａ）ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　１

　
（ｂ）本文算法１

（ｂ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　１

　
（ｃ）ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ算法２

（ｃ）ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　２

（ｄ）本文算法２
（ｄ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　２

　
（ｅ）本文算法３

（ｅ）ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　３

　
（ｆ）本文算法３

（ｆ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　３

图６　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ和本文算法的检测结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　表１列出了本文算法和包括 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ
在内的其他几种主流目标检测算法的 ｍＡＰ和

ＦＰＳ指标对比。对于口罩目标和人脸目标，本文

算法的检测ＡＰ值分别达到了９４．７％和８５．７％，

相比ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ分别提高了４．３％和７．１％，具

备更高的检测精度。在检测速度上，由于本文算

法引入了ＳＰＰ模块并且使用了更复杂的特征融

合策略ＰＡＮ，增加了网络的参数量，所以检测速

度略低于 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，不过仍然取得了７６．８

ＦＰＳ 的 实 时 检 测 速 度 （ｏｎ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ

１０５０Ｔｉ）。相比ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ，本文算法的 ｍＡＰ
则有着１１．５％的大幅提升，不管是口罩目标还

是人脸目标，本文算法的检测性能都明显更优。

至于其他非轻量级的单阶段目标检测算法，例

如 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４和 ＳＳＤ［２０］，ＹＯＬＯｖ３和

ＹＯＬＯｖ４的检测精度与本文算法相当或稍有提

升，ＳＳＤ（输入尺寸为５１２×５１２）的检测精度低

于本文算法，不过三者的检测速度均低于１８

ＦＰＳ，不到本文算法的２５％，难以满足口罩检测

任务的实时性要求。而两阶段目标检测算法的

检测速度则更低：ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ［８］（以 ＶＧＧ１６［２１］

为骨干网络）的检测速度不到５ＦＰＳ，检测精度

也低于本文算法４．７％。综上所述，本文算法以

７６．８ＦＰＳ的实时检测速度取得了９０．２％的平均

检测精度，很好地满足了口罩检测任务的精度

与实时性要求。
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表１　不同检测算法性能比较

Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
ＡＰ／％

ｍａｓｋ　 ｎｏｍａｓｋ
ｍＡＰ／％ ＦＰＳ

ＳＳＤ－５１２　 ９０．２　 ８２．６　 ８６．４　 １３．１２

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 ８７．４　 ８３．６　 ８５．５　 ４．５２

ＹＯＬＯｖ３　 ９４．８　 ８５．８　 ９０．３　 １７．３５

ＹＯＬＯｖ４　 ９５．８　 ８８．２　 ９２．０　 １３．９６

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ　 ８４．１　 ７３．２　 ７８．７　 ９３．５０

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　 ９０．４　 ７８．６　 ８４．５　 ８９．７１

本文算法 ９４．７　 ８５．７　 ９０．２　 ７６．８０

４．５　消融实验
为了研究各个模块或者训练策略对模型带来

的影响，设计了如下几组消融实验，实验设置如表

２所示。实验中骨干网络均为ＣＳＰＤａｒｔｎｅｔ５３－ｔｉｎｙ，
表中的“√”代表包含该结构或者使用该策略，“×”
代表未包含该结构或未使用该策略。可以看到，第

１组实验设置代表了 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，ｍＡＰ值为

８４．５％；第２组实验在第１组实验的基础上引入了

ＳＰＰ模块，增强了网络的感受野，提取多尺度特征
并进行融合，对输入特征层的信息利用更充分，

ｍＡＰ相比第１组实验提高了２．２％；第３组实验使
用ＰＡＮ模块代替第１组（ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ）中的ＦＰＮ

模块作为特征增强网络，分两条路径将不同尺度
的特征层相互融合、反复增强，ｍＡＰ相比第１组
实验提高了２．６％；第４组实验在第３组实验的基
础上结合了ＳＰＰ模块和ＰＡＮ模块，ｍＡＰ相比第

３组实验提高了２．４％，相比第１组实验提高了

５．０％；第５组实验在第４组实验的基础上使用了
标签平滑策略对网络损失函数进行优化，该策略
同样提高了模型的检测精度，ｍＡＰ相比第４组实
验提高了０．７％，相比第１组实验提高了５．７％。
综上所述，本文算法对ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的改进和优
化具备合理性和有效性，在口罩检测任务中提升
了原算法的检测性能。

表２　消融实验结果比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

ＩＤ　 ＦＰＮ　 ＳＰＰ　 ＰＡＮｅｔ 标签平滑 ｍＡＰ／％

１ √ × × × ８４．５

２ √ √ × × ８６．７

３ × × √ × ８７．１

４ × √ √ × ８９．５

５ × √ √ √ ９０．２

５　结　　论

为了在公共场所高效监测人流的口罩佩戴

情况，本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ改进
的轻量级口罩检测算法。通过ＳＰＰ模块和ＰＡＮ

模块的引入，以及标签平滑和 Ｍｏｓａｉｃ数据增强
等策略的应用，提高了算法在复杂场景下对小
目标和遮挡目标的适应能力，在口罩目标和人
脸目标上的检测精度分别达到了９４．７％和

８５．７％，相比ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ分别提高了４．３％和

７．１％，实 时 检 测 速 度 达 到 了 ７６．８ＦＰＳ（ｏｎ
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ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　１０５０Ｔｉ），满足了多种复杂场景下
口罩检测任务的检测精度与实时性要求。本文
算法对人脸目标的检测精度（８５．７％）低于口罩
目标的检测精度（９４．７％），主要原因是人脸目标
检测面临的场景更为复杂多变，需要提取更多

的细节信息，而 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ作为通用目标检
测算法，它的骨干网络对复杂场景下的人脸目
标的适应能力略显不足，在未来的研究中可以
引入注意力机制或者结合专门的人脸检测算法

进行针对性优化。
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