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摘　 要:
 

为了提高复杂环境下的口罩佩戴检测的准确率,一个新的口罩佩戴检测模型 YOLOv5-Eff-Dyhead 被提出。 首先,引
入 EfficientVit 模块改进骨干网络,通过将特征图切片后,对每个切片应用注意力机制进行特征关注,可以解决复杂环境中口

罩特征模糊和密集人群特征相似的问题。 其次,使用 Dyhead 模块改进检测头。 通过对口罩的空间位置、尺度大小和任务特

征的关注,检测头能够有效地处理多尺度口罩信息,从而更好地完成定位和分类任务。 实验结果表明:在口罩数据集 MNW-
Face 上,YOLOv5-Eff-Dyhead 的性能较之基准模型 YOLOv5 有明显提高。 与当前最优秀的模型相比,该模型具有最好的精

度(mAP@ 0. 5),达到了 95. 3%。 同时该模型具有较低的计算复杂度,使其能够在资源受限的情况下获得良好的性能。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

mask-wearing
 

detection
 

in
 

complex
 

environments,
 

a
 

new
 

mask-wearing
 

detection
 

model
 

YOLOv5-Eff-Dyhead
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

EfficientVit
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network.
 

By
 

slicing
 

the
 

feature
 

map
 

and
 

applying
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

each
 

slice
 

for
 

feature
 

attention,
 

the
 

problem
 

of
 

blurry
 

mask
 

features
 

and
 

similar
 

features
 

in
 

dense
 

crowds
 

in
 

complex
 

environments
 

can
 

be
 

solved.
 

Secondly,
 

the
 

Dyhead
 

module
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

head.
 

By
 

paying
 

attention
 

to
 

the
 

spatial
 

position,
 

scale
 

size,
 

and
 

task
 

characteristics
 

of
 

masks,
 

the
 

detection
 

head
 

can
 

better
 

process
 

multi-scale
 

mask
 

information,
 

thereby
 

better
 

completing
 

localization
 

and
 

classification
 

tasks.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

YOLOv5-Eff-Dyhead
 

has
 

significantly
 

improved
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

benchmark
 

model
 

YOLOv5
 

on
 

the
 

mask
 

dataset
 

MNWFace.
 

Compared
 

to
 

the
 

current
 

best
 

model,
 

this
 

model
 

has
 

the
 

best
 

accuracy(mAP@ 0. 5),
 

reaching
 

95. 3%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

model
 

has
 

lower
 

computational
 

complexity,
 

allowing
 

it
 

to
 

achieve
 

good
 

performance
 

in
 

resource
 

constrained
 

situations.
Key

 

words:
  

YOLOv5;
 

mask-wearing
 

detection;
 

EfficientVit;
 

Dynamic
 

Head;
 

complex
 

environment

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介:
 

钟　 露(1997—),男,硕士研究生,主要研究方向:机器学习,目标检测。 Email:1600869935@ qq. com;
 

韩　 韧(1980—),男,博士,

副教授,主要研究方向:智能计算,边缘计算。

收稿日期:
 

2024-03-31

0　 引　 言

在公共场所中,人们正确地佩戴口罩是有效防

止呼吸道病毒传播的重要途径[1–5] 。 传统依靠人力

在公共场所进行口罩佩戴检测的方式存在效率低

下、错误率高和浪费人力资源等问题。 而随着计算

机视觉和人工智能的不断发展,通过口罩图像数据

集训练出检测模型的技术线路已经成为当前的主要

检测方式。 但在复杂环境下,口罩佩戴的图像往往

呈现密集人群、高曝光或者过度昏暗等低质问题,这
也给现阶段的检测模型带来了不小的挑战。

目前,YOLOv5 在目标检测领域中的检测精度

和模型大小方面的平衡性好。 但在复杂场景下,特
别是密集人群、高曝光和昏暗的检测环境中,其性能

仍有不足。 针对这种情况,一个基于 YOLOv5 的新

的模型 YOLOv5-Eff-Dyhead 被提出,通过融入注意

力机制来更好地解决检测精度低的问题。



1　 相关研究

通常来说,检测口罩佩戴检测有 2 种算法:其中,
一阶段算法和二阶段算法。 其中,一阶段算法采用回

归技术能直接对输入图像进行分类和定位,检测速度

很快。 代表性算法有: YOLO 系列、 SSD 系列[6] 和

RetinaNet 系列[7] 。 如:He 等学者[8] 使用带有 DIoU_
nms 和 α-CIoU 损失函数的 YOLOv5 模型来检测口罩,
提高了遮挡重叠目标的检测准确性。 Xu 等学者[9] 将

ShuffleNetV2 网络和坐标注意力相融合,改善了在公共

场所进行口罩检测时面临的高精度和实时性能问题。
二阶段算法则是将检测分为 2 个步骤:首先生成可能

包含对象的候选区域,然后进一步对区域进行分类和

校准以获得最终结果。 该算法更注重检测精度,但检

测速度相对较慢。 代表性算法有:RCNN 和 Faster -
RCNN[10] 。 如:Hanna 等学者[11] 使用 R-CNN 算法在

MaskedFace-Net 数据集上检测戴口罩的人脸。 此外,
引入 DS-Face 以提高小尺度目标的检测准确性,并使

用 LHMD 算法增强了低分辨率目标的检测精度。 李泽

琛等学者[12] 在 Faster-RCNN 中引入了残差结构和注

意力机制,构建了空间-通道注意力残差模块,进一步

提高了模型对小物体的检测精度。
上述工作大多数都是针对单个人的图像进行检

测,较少关注公共场所中人群的口罩佩戴检测方法。
由于公共场所环境复杂,摄像头可能受到干扰,拍摄

出的图像质量往往不佳。 图像中的密集人群会出现

重叠现象,口罩的尺度也会呈现出多种情况。 这些

因素都会影响检测算法的性能。
为了解决这些问题,提出一个口罩佩戴检测模

型 YOLOv5-Eff-Dyhead。 该模型能提高复杂环境下

密集人群的口罩佩戴检测精度。 对多种尺度的口罩

有很好的检测性,对于过度曝光和昏暗的环境下也

有高检测精度,能够在资源受限情况下高效地进行

口罩佩戴检测。

2　 用于复杂环境的口罩佩戴检测网络

2. 1　 YOLOv5-Eff-Dyhead 模型

二阶段算法适用于单目标检测。 针对人群检测

的情况,一阶段算法更适合多目标的检测。 此外在

一阶段模型中,考虑到 YOLO 系列具有检测速度和

精度达到平衡的特点,因此采用 YOLOv5 作为基准

模型进行改进并提出 YOLOv5 - Eff - Dyhead 模型。
该模型主要由骨干网络( Backbone)、颈部结构和头

部结构(Detection
 

Head)构成。 具体网络结构如图 1
所示。

图 1　 YOLOv5-Eff-Dyhead 网络结构图

Fig.
 

1　 YOLOv5-Eff-Dyhead
 

network
 

structure
 

diagram

　 　 骨干网络部分负责提取图像的特征信息。 通过

一系列的卷积操作(Conv)和 C3 模块来提取图像的

不同层次的特征。 其中,C3 模块由多个 Conv 构成,

采用 ResNet 结构,可以增加网络的深度和感受野,
从 而 提 高 特 征 提 取 能 力。 骨 干 网 络 中 引 入

EfficientVit[13]的构建块去解决低质量图片的特征模
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糊和重叠人群的特征相似带来的影响。
颈部结构由特征金字塔网络(FPN)和路径聚合

网络(PAN)组成。 其中,FPN 采用自顶向下的方式

提取特征,PAN 则采用自底向上方式来强化特征提

取。 颈部结构通过多个卷积操作( Conv) 和池化操

作进一步提取图像的特征信息。 将提取到的特征与

骨干网络中提取的特征进行融合来增强特征信息。
头部结构负责对图像进行分类和定位。 通过 3

个 Conv 提取不同尺度的口罩佩戴特征图。 再通过

Dynamic
 

Head[14](简称 Dyhead)模块进行口罩尺度、
口罩空间位置和口罩任务三个维度的特征融合,进
一步提高口罩佩戴的推理能力。

2. 2　 融合的 EfficientViT 模块

图 2 为 EfficientVit 模块结构图。 模块采用“三

明治”构建块,由 2 个前馈神经网络(FFN)和 1 个级

联分组注意力模块(CG-Attention)构成。 通过前馈

神经网络对特征进行处理,随后通过 Split 对特征图

进行切片,每个切片由自注意力机制进行特征提取,
实现对特征图的多维度关注。 Concat 块中进行通道

数叠加操作,融合后的特征传递给第 2 个前馈网络

进行处理。 此外,级联分组注意力模块中采用特征

金字塔结构。 每层提取的特征和下一层切片进行融

合再提取,增强了特征表达能力。

图 2　 EfficientVit 模块

Fig.
 

2　 EfficientVit
 

module

　 　 骨干网络中融入 EfficientVit 模块能对输入的特

征进行切片处理,输入到不同的注意力头部,实现了

对口罩特征的多维度关注。 即,通过每个注意力头

部捕捉输入特征的不同方面,来增强检测模型对重

叠部分特征的理解能力。
2. 3　 融合的 DyHead 模块

经过骨干网络后,冗余的背景特征被减少,但关

键的口罩特征也可能被丢失。 口罩的定位和分类的

结果可能受到影响,从而导致检测精度下降。 为了

解决这个问题,DyHead 检测头被引入。 该模块能增

强口罩的尺度、空间位置和类别信息表达。 Dyhead
的网络结构如图 3 所示,输入特征图经过尺度感知

注意力块(Scale-Aware
 

Attention)、空间感知注意力

块( Spatial - Aware
 

Attention) 和任务感知注意力块

(Task-Aware
 

Attention)的一轮特征提取后,特征图

再次送入尺度注意力块中进行第 2 轮的特征提取。
重复多轮次特征提取过程后,模型的推理准确性得

到提升。 DAI 等学者[14]在实验中证明 DyHead 模循

环次数 (n) 为 6 时有较好提升效果。
　 　 3 种注意力机制的提取特征过程如图 4 所

示[14] 。 尺度感知注意力增强了对多种尺度口罩的

感知能力。 空间感知注意力加强了对环境中口罩的

空间位置的感知能力。 任务感知注意力增加了对通

道维度的关注,增强了对不同口罩佩戴情况的感知

能力。 具体来说,图 4(a)中,尺度注意力通过平均

池化提取最大特征值。 使用 1×1 卷积对特征图的

维度进行压缩。 经过激活函数 Relu 和 Sigmoid 的非

线性变换后,输出大小一致的特征图。 图 4(b)中,
空间注意力通过由步长控制(Index)、卷积块和 Offset
组成的可变形卷积[15] 学习稀疏注意力。 其中,Offset
是对特征图进行可变步长的卷积操作。 通过 Offset
获取空间位置偏移特征。 图 4(c)中,任务注意力用

池化操作降低特征图的维度。 此后经过 2 个全连接

层(FC)和 1 个归一化层(Normalize),再经由 Sigmoid
函数将输出值限定在[-1,1]的范围内。

特征图

n次循环

尺度感知注意力 空间感知注意力 任务感知注意力

DyHead
检测

M

NM

MWI

图 3　 Dyhead 模块

Fig.
 

3　 Dyhead
 

module
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　 　 检测头中融入 Dyhead 模块后,通过对图像中的

复杂环境进行特征图上的尺度感知、空间位置感知

和任务感知,可以更有效地推理与识别有效口罩和

佩戴情况信息,并获得更准确的检测结果。

尺度感知注意力

空间感知注意力

任务感知注意力

(a)尺度感知注意力

(b)空间感知注意力

(c)任务感知注意力

图 4　 Dyhead 模块中 3 种注意力机制[14]

Fig.
 

4　 Three
 

attention
 

mechanisms
 

in
 

the
 

Dyhead
 

module[14]

3　 实验

3. 1　 数据集 MNWFace
MNWFace 数据集由在 Kaggle 上发布的 COVID-

19 医学口罩检测数据集( MFMD) [16] 和 Kaggle 上公

开的口罩人脸数据集(FMD) [17] 组成。 考虑到不正

确佩戴口罩的样本数量较少,在 MaskedFace-Net 数
据集[18] 中随机选择了 500 个不正确佩戴的口罩样

本,添加到 MNWFace 中。 新数据集的特征如图 5
所示。 图 5(a) ~ ( d)分别展示了 MNWFace 中的密

集人群图像、拍摄角度和距离导致的多尺度口罩图

像、以及曝光和昏暗的复杂环境图像。

(a)密集人群 (b)多尺度口罩

(c)曝光环境 (d)昏暗环境

图 5　 MNWFace 数据集特征

Fig.
 

5　 Characteristics
 

of
 

the
 

MNWFace
 

dataset

3. 2　 数据预处理

为防止过拟合,采用数据增强来增加数据集样

本的数量和多样性。 除了增加曝光值、降低亮度和

添加噪声的预处理方式, 又采用了边框增强策

略[19] ,如图 6 所示。 对边界框内检测到的对象进行

颜色操作,包括改变曝光和亮度。 实验[19] 证明:在
数据集较小时,采用边界框增强策略能实现了更多

的改进,可以检测更小的对象并提高检测准确性。

(a)
 

曝光环境　 　 　 　 　 　 (b)
 

昏暗环境

图 6　 边界框增强策略

Fig.
 

6　 Bounding
 

box
 

augmentation
 

strategy

3. 3　 检测指标

为了验证所提模型的性能, 采用精确度(P)、
召回率(R)、 平均精度均值( mAP ) 来评估检测质

量。 同时, 还使用了参数数量、 浮点运算次数

(FLOPs)和模型大小来检测模型的计算性能。
(1)精确度 (P)。 是预测为正样本中实际为正

样本的数量,计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(1)

　 　 (2)召回率 (R)。 是模型预测出的正样本数占

所有正样本的比例,计算公式如下:

R = TP
TP + FN

(2)

　 　 其中,TP 表示预测和实际都是正样本;FP 表示

预测是正样本但实际是负样本;TN 表示预测和实际
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都是负样本; FN 表示预测是负样本但实际是正

样本。
(3)平均精度( AP)。 是衡量目标检测模型性

能最常用的指标。 AP 值越高,训练后的模型性能越

好。 AP 的计算公式如下:

AP =∫1

0
P( r)dr (3)

　 　 其中, P( r) 表示召回率为 r 时的精确度。
(4)mAP。 综合了模型在不同 IoU 阈值下的精

度和召回率,通过对每个类别的 AP 值求和并取平

均值得到。 平均精度越高,说明模型的精确度越好,
在本文的口罩检测任务中,mAP 的计算公式如下:

mAP =
APM + APNM + APMWI

3
(4)

　 　 其中,M、NM 和 MWI 分别表示佩戴口罩、未佩

戴口罩和不正确佩戴口罩的三种标签类别。
3. 4　 实验结果与分析

3. 4. 1　 消融实验

为了证明 EfficientVit 模块和 Dyhead 模块对模

型检测精度的提高,本文设计了消融实验。 消融实

验设计和结果见表 1。 表 1 中,模型①代表基准模

型 YOLOv5n;模型②代表在 YOLOv5n 的骨干网络

部分融入 EfficientVit 模块;模型③代表在模型②中

引入 Dyhead 模块,即 YOLOv5 - Eff - Dyhead 模型。
M、MWI 和 NM 分别代表佩戴口罩、未佩戴口罩和不

正确佩戴口罩的 3 种标签类别。

表 1　 消融实验设计和结果

Table
 

1　 Ablation
 

experiment
 

design
 

and
 

results %

模型
模块

YOLOv5n
 

EfficientVit
 

Dyhead

精确度

M MWI NM

召回率

M MWI NM
mAP@ 0. 5

① √ 93. 8 96. 9 88. 5 92. 7 93. 0 80. 7 92. 8

② √ √ 94. 5 95. 5 89. 9 94. 7 94. 1 84. 2 94. 0

③ √ √ √ 96. 2 98. 2 90. 9 94. 9 94. 2 85. 4 95. 3

　 　 对比模型①和模型②,发现融入 EfficientVit 注
意力模块,能使得模型的检测精度 mAP@ 0. 5 提高

了 1. 2
 

%。
　 　 对比模型②和模型③,证明引入 Dyhead 后,模
型的 mAP @ 0. 5 再次提升了 1. 3

 

%。 同时在 M、
MWI 和 NM 上的准确度提升了 1. 7%、 2. 7% 和

1. 0%,召回率则提高了 0. 2
 

%、0. 1
 

%和 1. 2
 

%。 证

明所提出的模型在复杂环境中对口罩佩戴有着高检

测精度。
3. 4. 2　 对比实验

为了进一步验证所提模型在口罩佩戴检测中的

性能优势,将其与 2 类模型进行了比较。 第一类是

常 见 的 轻 量 化 模 型: MobileNetV3 模 型[20] 和

GhostNet 模型[21] 。 第二类是专注于检测精度的

CoordConv 模型[22]和 FasterNet[23]模型。
对比结果见表 2。 由表 2 可知,与 MobileNetV3

和 GhostNet 相比,YOLOv5-Eff-Dyhead 在 mAP@ 0. 5
的指标上分别提高了 6. 9

 

%和 6. 5
 

%。 结果证明,
在资源受限的情况下,YOLOv5-Eff-Dyhead 具备比

经典的轻量级模型更高的检测精度。 与 CoordConv
模型相比,在参数数量和计算浮点次数相接近的情

况下,YOLOv5-Eff-Dyhead 在检测精度上表现出明

显提高,具体表现为 mAP @ 0. 5 提高了 1. 8
 

%。 而

与 FasterNet 相比,YOLOv5-Eff-Dyhead 在计算浮点

次数、参数数量和模型大小上分别减少了 36. 2
 

%、
23. 8

 

%和 18. 9%的同时,检测精度依旧和先进的

FasterNet 模型相同。

表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

experiment
 

results

模型
mAP@ 0. 5 /

%
FLOPs /

G
参数数量 /

M
模型大小 /

M

MobileNetV3 88. 4 2. 0 1. 14 2. 67

GhostNet 88. 8 2. 1 0. 99 2. 41

CoordConv 93. 5 5. 6 2. 43 5. 22

FasterNet 93. 8 10. 5 4. 07 8. 70

本文 95. 3 6. 7 3. 10 7. 06

　 　 实验结果证明,针对复杂环境下密集人群及多

尺度口罩带来的影响,YOLOv5-Eff-Dyhead 不仅比

优秀的 FasterNet 模型在 mAP @ 0. 5 指标上达到了

最高 95. 3%,而且在模型计算开销中计算浮点次数

和参数数量上只是略微提升。 模型在实际资源受限

的环境中也能有良好的表现。 综上所述,YOLOv5-
Eff-Dyhead 在口罩佩戴检测任务中展现出了较高的

检测精度和较低的计算成本,为实际应用提供了有
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价值的解决方案。
3. 4. 3　 改进前后检测效果对比

为更直观地评价改进后的效果,在 MNWFace
数据集的测试集中进行测试。 实验结果如图 7 所

示。 对比图 7(a)、图 7( b)可以看出,YOLOv5 在昏

暗场景下存在漏检,没有将位于正中央的佩戴口罩

情况检测到。 对比图 7 ( c)、图 7 ( d) 可以看出,
YOLOv5 在昏暗密集人群的情况下存在错检,将图

中的汽车错误检测为佩戴口罩的情况。 对比图 7
(e)、图 7(f)可以看出,YOLOv5 在曝光场景下存在

漏检,没有将佩戴口罩的情况检测出来。 对比图 7
(g)、图 7(h)可以看出,YOLOv5 在曝光密集人群的

情况下存在漏检,没有将正确佩戴口罩的情况检测

出来。 从图 7 的实验结果可以看到,改进后的模型

的检测准确率更高,很好地解决口罩佩戴检测中错

检和漏检问题。

(a)YOLOv5昏暗场景 (b)本文的昏暗场景

(c)YOLOv5昏暗密集场景 (d)本文的昏暗密集场景

(e)YOLOv5曝光场景 (f)本文的曝光场景

(g)YOLOv5曝光密集场景 (h)本文的曝光密集场景

图 7　 实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results

4　 结束语

为了提升复杂环境下的口罩检测模型的精度,
本文提出了一种基于改进 YOLOv5 的新模型,引入

了 EfficientVit 注意力机制到骨干网络中,提高了模

型在特征提取阶段的准确性。 同时,引入了 Dyhead
注意力模块到检测头中,让模型能准确地实现口罩

佩戴的定位和分类检测。 最终,提高了其对密集人

群、高曝光和昏暗环境下的检测精度,解决了口罩佩

戴检测中的漏检和错检问题。 由实验结果可知,改
进后的模型的 mAP@ 0. 5 比目前优秀的高精度检测

网络 FasterNet 高 1. 5
 

%。 在之后的研究中,可以扩

大和融入更多光照强度和密集程度的口罩佩戴数

据,进一步研究模型在不同场景和环境下对口罩佩

戴情况的检测性能。
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