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[摘要] 　 提出一种口罩佩戴检测模型ꎬ引入多注意力机制ꎬ提升了网络特征挖掘能力ꎻ利用柔性非极大抑制方

法ꎬ消除多余目标检测框. 在公共数据库上的仿真实验表明ꎬ该模型检测人脸口罩佩戴的平均精度达到 ９３.８１％ꎬ
帧率达到 １１.８ ｆｐｓꎬ能有效地进行人脸口罩佩戴检测.
[关键词] 　 口罩佩戴检测ꎬ多注意力机制ꎬ特征挖掘ꎬ柔性非极大抑制
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新冠肺炎具有极强的传染性[１]ꎬ可通过呼吸道飞沫、气溶胶和接触传播ꎬ病毒能在自然环境下存活

５ ｄ[２]ꎬ公共场所佩戴口罩成为抑制病毒传播的必要手段. 在国家卫健委发布的«新型冠状病毒感染肺炎

预防指南»中明确要求ꎬ个人外出前往公共场所、就医和乘坐公共交通工具时需要佩戴口罩. 贯彻落实佩

戴口罩的相关规定不仅需要个人自觉遵守ꎬ也需要采取一定的手段加以监督.
考虑到口罩检测和目标检测具有很强的相似性ꎬ首先对现有的目标检测模型进行研究. Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等在

２０１４ 年提出了 Ｒ￣ＣＮＮ[３]ꎬ将神经网络用于目标检测ꎬ真正实现了将检测任务转换为分类任务ꎻ检测算法的

主流也由传统模型转为卷积神经网络模型ꎬ检测的平均精度均值得到了巨大的提升. 随后ꎬＧｉｒｓｈｉｃｋ 等又

在 ２０１５ 年相继提出 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[４]和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[５] . 与 Ｒ￣ＣＮＮ 相比ꎬＦａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 在最后一层卷积层后加

了一个 ＲＯＩ(ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ)池化层ꎻ损失函数使用了多任务损失ꎬ将边框回归直接加入到 ＣＮＮ 网络中

训练. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 创造性地采用卷积网络自行产生建议框ꎬ并和目标检测网络共享卷积网络ꎬ省去了选

择性搜索生成候选框环节ꎬ使得算法的速度得到很大的提升ꎬ但仍达不到实时检测的效果. Ｒｅｄｍｏｎ 等提

出的 ＹＯＬＯ 算法[６]是首个单阶段目标检测算法ꎬＹＯＬＯ 将目标检测问题看作是一个回归问题ꎬ直接从图像

像素信息得到边界框的位置和类别概率ꎬ速度快ꎬ但准确率较低. 随后 Ｌｉｕ 等提出 ＳＳＤ 算法[７]ꎬ利用不同

尺度的特征图进行分类预测和回归预测ꎬ在保证准确率的同时ꎬ可达到实时检测. 接着ꎬＲｅｄｍｏｎ 等又相继

推出了 ＹＯＬＯｖ２[８]、ＹＯＬＯｖ３[９]ꎬ通过不同的改进使得模型精确度得到了更好的提升. ２０１７ 年 Ｌｉｎ 及其团队

提出用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 替换交叉熵损失来提高检测精度[１０]ꎬ很好地改善了单阶段目标检测算法正负样本不均

—３２—
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衡问题ꎬ使得 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 的精度超越了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的目标检测算法. ２０１９ 年ꎬＴａｎ 等人在 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ[１１]

的基础上ꎬ提出了名为 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ[１２]的一种新的目标检测系列ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 采用一种复合缩放的方法来

缩放网络的宽度、深度和分辨率ꎬ其参数少ꎬ所需要的计算资源少ꎬ速度快ꎬ准确率高.
考虑到佩戴口罩检测需要在自然场景下运用ꎬ人与人之间的重叠程度高ꎬ人脸区域模糊ꎬ本文在

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 的基础上加入多尺度注意力机制ꎬ以便更好地挖掘戴口罩人脸的特征ꎬ进而提高人脸佩戴口罩

的检测准确度. 同时ꎬ利用柔性非极大抑制的方法消除多余检测框ꎬ避免重叠人脸检测框被误删ꎬ减小模

型的误检率.

１　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 网络

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 网络提出一种新的特征加强网络(ＢｉＦＰＮ)ꎬ可实现多尺度特征融合. 图 １ 显示了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ
的总体体系结构. ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 采用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 作为主干网络ꎬＢｉＦＰＮ 作为特征加强网络ꎬ从主干网络中获

取 ３－７ 级{Ｐ３ꎬＰ４ꎬＰ５ꎬＰ６ꎬＰ７}输入特征ꎬ并分别应用自上而下和自下而上的双向功能融合ꎬ融合的特征被

送到分类网络和检测框预测网络ꎬ分别生成目标的类和目标检测框.

图 １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 目标检测网络

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＥｆｆｉｃｅｎｔＤｅｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.１　 主干特征提取网络

目标检测算法中常用主干网络有 ＲｅｓＮｅｔ[１３]、ＶＧＧＮｅｔ[１４]等. ＶＧＧＮｅｔ 主要通过 ３×３ 卷积核来提取图像

特征ꎬＲｅｓＮｅｔ 由若干个卷积模块组成ꎬ增加了跳层连接ꎬ解决了网络加深引起的网络退化问题ꎬ使得网络

加深的情况下预测效果依然得到提升. 但网络加深会导致参数增加及训练成本增加. ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 重新思

考了在原有网络结构基础上增加模型精度的方法:增加网络的深度、宽度和分辨率. 任一参数的增加都能

提高模型精度ꎬ但是随着参数的增加ꎬ模型的精度增加变得缓慢ꎬ于是模型在总参数量不变的情况下ꎬ找出

了 ８ 种不同的缩放模型ꎬ分别为 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０~ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ７. 下面以 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 为例加以说明.
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 由 １ 个 Ｓｔｅｍ 模块及若干个 Ｂｌｏｃｋ 模块组成. Ｓｔｅｍ 模块包含 １ 个 ３×３ 步长为 ２ 的卷积

层、批量标准化层及激活函数层. Ｂｌｏｃｋ 为一种通用模块ꎬ如图 ２ 所示.
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 总体设计思路是反转残差结构[１５]和残差结构ꎬ在 ３×３ 或 ５×５ 网络结构前利用 １×１ 卷

积升维ꎬ在 ３×３ 或 ５×５ 网络结构后增加一个关于通道方向的注意力机制ꎬ最后通过 １×１ 卷积降维后增加

一个残差边.
在每个模块中ꎬ对于输入 ｘꎬ对应的输出 Ｈ(ｘ)可通过残差边的连接建立如下公式:

Ｈ(ｘ)＝ ｆ(ｘꎬ{ｗ ｉ})＋ｘꎬ (１)
式中ꎬｘ 为输入向量ꎻｗ ｉ 为权重参数ꎻ ｆ(ｘꎬ{ｗ ｉ})为需要学习的残差映射ꎬ对于其余层的连接单元ꎬ可由式

(２)表示:
ｆ(ｘꎬ{ｗ ｉ})＝ ｗ３(δ１(ｗ１(δ１(ｗ０ｘ))))×δ２(ｗ２(Ａｖｇｐｏｏｌ(δ１(ｗ１(δ１(ｗ０ｘ))))))ꎬ (２)

式中ꎬδ１ 为 Ｓｗｉｓｈ 激活函数ꎻδ２ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻｗ ｉ 为各部分对应权重参数ꎻＡｖｇｐｏｏｌ(􀅰)为全局平均池

化操作.
—４２—
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１.２　 ＢｉＦＰＮ 特征增强网络

ＢｉＦＰＮ 网络将 ＰＡＮｅｔ[１６]和 ＮＡＳ￣ＦＰＮ[１７] 融合ꎬ其主要思想是有效的双向跨尺度连接和加权特征融

合. 首先ꎬ删除那些只有 １ 个输入边的节点ꎬ得到简化的双向网络. 其次ꎬ若原始输入节点与输出节点处于

同一级别ꎬ则在其间添加一条额外的边. 最后ꎬ将每个双向路径视为 １ 个要素网络层ꎬ并重复相同的层多

次以启用更多高级功能融合. 由于特征融合过程中ꎬ每个特征图贡献不同ꎬ因此加入了一个可学习的加权

平均的权重. 图 ３ 为一个 ＢｉＦＰＮ Ｌａｙｅｒ 的结构.

图 ２　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ 内部具体结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ
图 ３　 ＢｉＦＰＮ Ｌａｙｅｒ 具体结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＦＰＮ Ｌａｙｅｒ

式(３)介绍了如何得到特征图 ｐ６＿ｔｄ 和 ｐ６＿ｏｕｔ:

Ｐ６＿ｔｄ ＝Ｃｏｎｖ
ｗ１􀅰Ｐ６＿ｉｎ＋ｗ２􀅰Ｒｅｓｉｚｅ(Ｐ７＿ｉｎ)

ｗ１＋ｗ２＋ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

Ｐ６＿ｏｕｔ ＝Ｃｏｎｖ
ｗ′１􀅰Ｐ６＿ｉｎ＋ｗ′２􀅰Ｐ６＿ｔｄ＋ｗ′３􀅰Ｒｅｓｉｚｅ(Ｐ５＿ｏｕｔ)

ｗ′１＋ｗ′２＋ｗ′３＋ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

(３)

式中ꎬｗ 为权重ꎻε＝ ０.０００ １ 为最小值以避免数值不稳定ꎻＲｅｓｉｚｅ(􀅰)表示将特征图尺寸变换到与本层相对

应的尺寸. ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 共有 ３ 个 ＢｉＦＰＮ Ｌａｙｅｒꎬ该层的输出为下一次 ＢｉＦＰＮ Ｌａｙｅｒ 的输入.
１.３　 损失函数

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 的损失包括分类损失和边界框回归损失. 分类损失使用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数[１０] 在交叉

熵损失函数的基础上进行修改ꎬ通过调整类别权重 α 缓解正负样本不平衡问题. 实际检测中ꎬ大多数先验框

中不包含物体ꎬ导致正负样本不平衡ꎬ分类的准确性下降. 引入权重 α 能很好地解决正负样本不均衡问题:

ＦＬ(ｐꎬｙ)＝
－α(１－ｐ) γ ｌｏｇ ｐꎬ ｙ＝ １ꎻ
－(１－α)ｐγ ｌｏｇ(１－ｐ)ꎬ ｙ＝ ０.{ (４)

采用 ＳｍｏｏｔｈＬ１函数作为边界框回归损失来调整检测框的位置[４]ꎬ其公式为:

ＳｍｏｏｔｈＬ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ꎬ ｉｆ ｜ ｘ ｜ <１ꎻ

｜ ｘ ｜ －０.５ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{ (５)

其曲线平滑ꎬ易于求导ꎬ梯度稳定ꎬ可以控制梯度的量级ꎬ从而更易训练.

２　 多注意力机制的高效网络

２.１　 多尺度注意力机制

注意力机制被广泛用于自然语言处理[１８]、计算机视觉领域[１９] . 在计算机视觉中ꎬ注意力机制可提高

—５２—
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特征的挖掘能力ꎬ进而提高图像分类和目标检测的准确性. 在佩戴口罩检测的任务上ꎬ口罩种类多ꎬ目标

较小ꎬ引入注意力机制能提高网络的特征挖掘能力ꎬ提升口罩检测的平均精度. 本文在 ＢｉＦＰＮ 模块之前加

入注意力机制模块ꎬ其结构受 ＳＥ￣Ｎｅｔ[２０]的启发ꎬ如图 ４ 所示.
输入特征图先经过全局平均池化ꎬ得到 １×１×Ｃ 向量ꎬ经两个全连接层和一个激活函数层得到的向量

与输入特征图相乘ꎬ将施加注意力机制后的特征图输入到 ＢｉＦＰＮ 特征加强网络进行特征加强. 其过程可

由式(６)表示:
ｆ(ｘ)＝ (δ２(ｗ２δ１((ｗ１(ＡｖｇＰｏｏｌ(ｘ))))))􀅰ｘꎬ (６)

式中ꎬｗ ｉ 为全连接层对应的权重ꎻδ２ 为 Ｓｉｇｍｉｏｄ 激活函数ꎻＡｖｇｐｏｏｌ(􀅰)表示全局平均池化ꎻδ１ 为 Ｓｗｉｓｈ 激活

函数ꎻｘ 表示输入特征图ꎻ ｆ(ｘ)表示输出特征图.
考虑到高层特征图具有较高的语义信息而缺少像素信息ꎬ较低的特征具有较强的像素信息而缺少语

义信息ꎬ将注意力机制施加在 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 这 ３ 个特征图.

图 ４　 加入多尺度注意力机制的网络口罩佩戴检测模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｎｅｔｗｏｒｄ ｍａｓｋ ｗｅａｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.２　 柔性非极大抑制

图片经过训练目标检测网络ꎬ会在一个物体上产生很多检测框ꎬ通常采用非极大抑制(ＮＭＳ)算法来

去除多余的检测框ꎬ保留得分最大的框ꎬ其原理可由式(７)表示:

ｓｉ ＝
ｓｉꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)<Ｎｔꎻ
０ꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)≥Ｎｔ .{ (７)

式中ꎬＢ＝{ｂ１ꎬ􀆺ꎬｂＮ}是初始检验框的列表ꎻＳ ＝ { ｓ１ꎬ􀆺ꎬｓＮ}包含相应的检测分数ꎻＮｔ 为 ＮＭＳ 阈值ꎻＭ 表示

得分最高的检测ꎻｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)表示两者对应的 ｉｏｕ.
当图片中被检测的物体稠密ꎬ物体与物体之间靠得太近或部分重叠时ꎬ漏检的可能性就大大增加. 针

对这个问题ꎬＢｏｄｌａ 等提出了一种柔性非极大抑制[２１](ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ) . 该算法减小与 Ｍ 重合的检测框的分数ꎬ
而不是直接删除. 因此ꎬ和 Ｍ 相距较远的检测框不会受到影响ꎬ和 Ｍ 重叠的检测框会被分到更大的惩罚ꎬ
其过程如式(８)所示:

ｓｉ ＝
ｓｉꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)<Ｎｔꎻ

ｓｉ(１－ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ))ꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)≥Ｎｔ .{ (８)

以上公式在重叠方面是不连续的ꎬ当重叠达到 Ｎｔ 时ꎬ会突然惩罚. 为了使重叠连续ꎬ若惩罚函数是连

续的ꎬ则为理想的状况ꎬ否则可能导致检测排名的突然变化. 为了消除这种情况ꎬ引入高斯惩罚函数进行

修剪:

ｓｉ ＝ ｓｉｅｘｐ －
ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ)

δ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ∀ｂｉ∉Ｄ. (９)
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式中ꎬＤ 为最终检测框集合ꎻδ 为系数.
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ０ 采用 ＮＭＳ 除去多余的检测框ꎬ考虑到本实验中存在人脸重叠及人脸相距比较近的情

况ꎬ将 ＮＭＳ 改成 ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ.

３　 实验仿真与分析

３.１　 数据库

本实验数据来源于 ＭＡＦＡ ｄａｔａｓｅｔ[２２]和 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ ｄａｔａｓｅｔ[２３] . 其中ꎬ来自 ＭＡＦＡ 的照片有 ４ ０６５ 张ꎬ
来自 ＷＩＤＥＲ Ｆａｃｅ 的照片有 ３ ８９４ 张. 本数据集采用 ＶＯＣ２００７ 格式进行标注ꎬ数据集中人脸分别标注为

ｆａｃｅ 或 ｆａｃｅ＿ｍａｓｋ. ｆａｃｅ 表示不戴口罩的人脸ꎬｆａｃｅ＿ｍａｓｋ 表示戴口罩的人脸. 将数据集随机划分为训练集、
验证集和测试集ꎬ其中ꎬ训练集有 ５ ５０８ 张照片ꎬ验证集有 ６１２ 张照片ꎬ测试集有 １ ８３９ 张照片.
３.２　 实验环境及模型训练

本实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下进行ꎬ编程环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.７. 深度学习框架为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１.１３.２ꎬ
Ｋｅｒａｓ２.１.５. 深度学习加速工具为 ＣＵＤＡ１０.０ꎬｃｕｄｎｎ７.４.１.５. 硬件环境主要包括 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)
ＣＰＵ Ｅ５－２６９６ ｖ４ ＠ ２.２０ＧＨｚꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ＠ １１ＧＢꎬ内存(ＲＡＭ)３２ＧＢ. 模型采用

Ａｄａｍ 优化算法进行训练[２４]ꎬ其中 ｌｒ 为 ０.００１ꎬβ１ 为 ０.９ꎬβ２ 为 ０.９９９ꎬｅｐｓｉｌｏｎ 为 １ｅ－０８. 训练设置为 １００ 个

ｅｐｏｃｈ. 前 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 训练时冻结主干网络ꎬ后 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 解冻主干网络ꎻ前 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 的批量为 ８ꎬ后 ５０
个 ｅｐｏｃｈ 批量为 ４. 前 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 初始学习率为 ０.００１ꎬ当连续两个 ｅｐｏｃｈ 验证集 ｌｏｓｓ 不发生变化时ꎬ学习

率缩小一半ꎻ当连续 ６ 个 ｅｐｏｃｈ 验证集 ｌｏｓｓ 不变时ꎬ提前终止训练. 后 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 初始学习率为 ０.０００ ０５ꎬ
学习率衰减方式与前者相同.

主干网络初始化权重采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练的权重ꎬ其余层的初始化方式为“Ｘａｖｉｅｒ 方法[２５] ”
初始化.
３.３　 实验评价指标

本实验采用平均精度(ＡＰ)和识别速度作为实验的评价指标来客观评价人脸佩戴口罩算法. ＡＰ 为单

一目标的检测效果ꎬ其计算如式(１０)所示:

ＡＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ( ｒ)ｄｒꎬ (１０)

式中ꎬｐ( ｒ)表示准确率 Ｐ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率 Ｒ(Ｒｅｃａｌｌ)之间的曲线. 准确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 公式为:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (１１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

. (１２)

式中ꎬＴＰ 表示正样本被预测为正样本ꎻＦＰ 负样本被预测为正样本ꎻＦＮ 表示负样本被预测为负样本.
除了检测准确度ꎬ目标检测算法的另外一个重要性能指标是速度ꎬ识别速度的常用指标是每秒帧率

(ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬｆｐｓ)ꎬ即每秒内可以处理的图片数量.

表 １　 实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ｆａｃｅ＿ｍａｓｋ ＡＰ / ％ ｆｐｓ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ９３.１０ ９.６０
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９３.７４ １０.９０
Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ ９３.２５ １０.８８

Ｏｕｒｓ ９３.８１ １１.８０

３.４　 实验结果分析

当 ＩＯＵ 阈值设置为 ０.５ 时ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 人脸佩戴检测的平均精度达到了 ９３.１％ꎬ本文提出的算法在人

脸口罩佩戴检测方面的平均精度达到了 ９３.８１％ꎬ如表 １ 所示. 表 １ 中ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 表示不作任何改进ꎬ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示在 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 的基础上单独加入多注意力机制ꎬｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 表示在 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 的基础上单独

加入了柔性非极大抑制ꎬＯｕｒｓ 为本文提出的算法.
由表 １ 可知ꎬ本文提出的模型相较于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ

在人脸佩戴口罩检测方面和识别速度方面均得到了提

升ꎬ其中人脸佩戴口罩方面平均精度提升了 ０.７１％ꎬ识
别速度提升了 ２２.９％. 可见本文提出的算法能有效提

高人脸口罩佩戴检测的准确度和效率.
此外ꎬ单独加入多注意力机制或柔性非极大抑制
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都能提高口罩佩戴检测的准确率和效率. 单独加入注意力机制时ꎬ人脸佩戴口罩检测的平均精度提高了

０.６４％ꎬ说明加入注意力机制能更好地挖掘戴口罩人脸的特征ꎬ使得网络模型对于人脸佩戴口罩识别能力

有一定的提高. 单独加入柔性非极大抑制ꎬ人脸佩戴口罩检测的平均精度提高了 ０.１５％ꎬ柔性非极大抑制

能避免重叠检测框的误删ꎬ避免重叠人脸检测框的误删ꎬ从而提高人脸佩戴口罩检测的平均精度.
图 ５ 为实验效果图. 由图可知ꎬ本文提出的算法能够在复杂环境下区分佩戴口罩的人脸和未佩戴口

罩的人脸ꎬ有效减少了模型的误检率. 同时ꎬ能更好地识别侧脸的情况ꎬ在侧脸方面的识别率更高. 该模型

面对模糊及小人脸方面具有很好的鲁棒性ꎬ能够应对较为复杂的场景.

图 ５　 口罩佩戴检测实际效果图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｃｔｕａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｓｋ ｗｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ

４　 结论

本文通过对 ＥｆｆｉｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 目标检测算法的研究ꎬ提出了一种改进 ＥｆｆｉｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 的口罩佩戴检测模型ꎬ
将其应用于口罩佩戴检测任务上. 加入了多尺度注意力机制ꎬ经实验验证在不同环境下均具有很好的识

别效果和鲁棒性. 通过预训练好的 ＥｆｆｉｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 主干网络加速模型的训练ꎬ并使用 ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 代替 ＮＭＳ. 训

练后的模型在测试集上对佩戴口罩人脸的检测平均精度达到 ９３.８１％ꎬ识别速度达到 １１.８０ ｆｐｓꎬ验证了将

多尺度注意力机制运用到目标检测模型来进行人脸口罩佩戴检测的可行性. 未来的研究将在保证准确率

的前提下简化主干网络和特征增强网络ꎬ提高识别速度ꎬ加大训练数据集ꎬ进一步提高模型识别准确率.
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