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摘  要 

针对当前基于深度学习的口罩检测算法在实时性与检测精度上不能同时具有良好的表现性能，本文提出

一种基于YOLOv3的轻量化口罩检测算法，通过EfficientNet-B1网络替换掉原有的网络参数量大，网络

结构复杂的骨干网络Darknet-53，为进一步提升网络性能，实验引入ECA通道注意力机制与特征金字塔

结构相结合，最后采用CIOU对原有的边界框损失进行优化。实验结果表明，该网络结构模型与YOLOv3
相比，检测精度仅降低1.73%，但模型参数量降低了79%，且单张图片检测速度也提升了3.93倍，一定

程度上体现了本文算法的良好性能。 
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Abstract 
In view of the fact that the current deep learning-based mask detection algorithm cannot have 
good performance in real-time and detection accuracy at the same time, this thesis proposes a 
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lightweight mask detection algorithm based on YOLOv3, which replaces the original backbone 
network Darknet-53 which has a large number of network parameters and a complex network 
structure through the EfficientNet-B1 network. In order to further improve the network perfor-
mance, the experiment introduces the ECA channel attention mechanism combined with the fea-
ture pyramid structure, and finally uses CIOU to optimize the original bounding box loss. The ex-
perimental results show that the network structure model is compared with YOLOv3. The detec-
tion accuracy is only reduced by 1.73%, but the amount of model parameters is reduced by 79%, 
and the detection speed of a single image is also increased by 3.93 times, which reflects the good 
performance of the algorithm in this paper to a certain extent. 
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1. 引言 

自 2019 年 12 月以来，新型冠状病毒席卷全球[1]，对人民群众的日常生活乃至生命财产安全都造成

了重大影响。尽管当前的防疫措施已逐渐趋于完善，但对人力物力等资源的消耗也是显而易见的。随着

计算机视觉和嵌入式系统的迅速发展，两者应用开始结合，并极大方便了人们的生活，例如：人脸抓拍

相机、人脸识别考勤机、以及停车场进出口车牌识别系统等等。因此将目标检测网络部署在对应的硬件

平台上，并将系统应用在人流量较大的公众场所，就能很好地替代部分人工进行复杂场景下的人脸口罩

检测，这种方案能一定程度上提高了人们的出行效率，减少人群聚集，满足国家提出的防疫要求。基于

目标检测算法的口罩检测系统如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Mask detection system 
图 1. 口罩检测系统 
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该系统工作流程是先由图像采集设备将实时采集到的图片传入已经部署相应算法的嵌入式平台中，

然后将处理后的结果传入显示器，由安排的工作人员进行监管。由于平台算力和成本等综合因素，这一

系统落地的关键就在于算法性能的优化。 
目标检测[2] [3]的发展脉络可以将其划分成为两个周期：传统目标检测算法时期(1988 年~2014 年)和

基于深度学习的目标检测算法时期，且基于深度学习的目标检测算法可以分为两大类，一是以 SPPNet、
RCNN 系列为代表的 two-stage 检测方法，二则是以 SSD 和 YOLO 系列为代表的 one-stage 检测方法。前

者的检测流程主要分为两个阶段：先从图像中通过候选区域最后生成物体的边框。而后者的检测不需要

候选区域就能直接得到物体的类别概率和位置坐标值，因此在实时性上相对前者有着较为明显的优势。 
经过此次疫情影响，许多学者展开了对人脸佩戴口罩的相关算法展开了研究，文献[4]在 YOLOv3 [5]

算法的基础上对特征融合部分进行了改进，通过添加浅层特征图形成 4 尺度检测结构，并引入自上而下

和自下而上的多尺度融合结构，进一步利用了特征信息，有效提升了检测精度，但一定程度上也增加了

模型参数量。文献[6]以 SSD [7]网络为基础，引入特征融合网络有效增强算法对细节信息学习和处理能力，

并利用 Quality Focal Loss 损失函数调节正负样本的权值，实验表明改进后的算法精度得到了小幅提高，

但对表征信息较弱的目标检测效果不佳。文献[8]设计出基于 YOLOv3 网络引入 SPPNet 结构的口罩检测

算法，以空间金字塔的网络结构更好地融合特征信息，虽然增大了网络参数导致检测速度受到了一定影

响，但网络特征提取与融合能力得到明显提升，同时将跨阶段局部网络引入特征提取部分，一定程度上

降低了计算量，且测试的效果 Map0.5 达到了 90%，但损失函数部分未进行改进，实际检测中边界框存在

问题。 
鉴于当前针对复杂场景下的人脸口罩佩戴检测算法在性能上各有千秋，但为了更好地将生成的网络

模型部署在硬件设备上投入于公共服务上，将现有的目标检测网络进行轻量化改进更是当前所需的。本

文主要研究内容如下：本研究提出基于 YOLOv3 的轻量化口罩检测算法。 

2. YOLOv3 网络 

本文主要是对 YOLOv3 网络进行轻量化改进。其网络结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Network structure diagram of YOLOv3 
图 2. YOLOv3 网络结构图 
 

YOLOv3 使用 Darknet-53 作为主干特征提取网络提取三个不同尺度的有效特征层，通过构建特征金

字塔结构实现不同尺度之间的特征融合并进行特征提取，最后利用多尺度检测进行目标预测。 
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Darknet-53 主要由 53 个基本单元 DBL [9]构成，其中每个 DBL 结构都包含了 1 × 1 和 3 × 3 的卷积层，

批量归一化层，以及 Leaky ReLU [10]激活函数层。与上一代 YOLOv2 的骨干网络 Darknet-19 对比，

Darknet-53 主要做了如下改进：1) 没有采用最大池化层，转而采用步长为 2 的卷积层进行 5 次下采样，

以此减少因池化造成特征信息的丢失。2) 为了防止过拟合，在每个卷积层之后加入了一个 BN 层和一个

Leaky ReLU 激活函数。3) 引入了残差网络。并在网络结构中使用大量的残差块，有效将网络更深层的

特征提取出来，同时避免训练中产生梯度消失以及梯度爆炸等问题。 

3. 改进的 YOLOv3 网络 

3.1. 轻量化改进 

轻量化网络成为近年来许多学者的一个研究热点，轻量化网络顾名思义就是网络的参数量比较少，

计算量也相对较小，目前常用的一些减少网络计算量的方法分为以下几种：1) 基于轻量化网络设计：比

如 EfficientNet 系列，Mobilenet 系列，Shufflenet 系列，Xception [11]等，使用分组卷积[12] (Group 
Convolutional)、1 × 1 卷积[13]在一定程度上保证网络精度模型模型同时减少了计算量。2) 模型剪枝[14]：
常常用在参数量足够大的网络，在大型网络训练中通常存在计算量的冗余，模型剪枝的原理就是减少网

络的冗余部分，进而减少网络的计算量。3) 量化：利用 TensorRT 量化，一般在 GPU 上可以提速几倍。

4) 知识蒸馏[15]：利用大模型来帮助小模型学习，提高小模型的精度。 
本文提出一种基于 YOLOv3 改进的轻量级目标检测算法，EfficientNet [16]网络是 2019 年由 Google

团队提出，以 MnasNet 的基本模块 MBConv 为搜索空间，搜索出了一个基准网络 EfficientNet-B0，并将

其作为基准网络探究出 EfficientNetB1~B7 共 7 种网络结构。其中 EfficientNet-B1 网络结构如表 1 所示。 
 
Table 1. The network structure of EfficientNet-B1 
表 1. EfficientNet-B1 网络结构 

结构 操作 分辨率 输出通道数 堆叠数 步距 

1 Conv3 × 3 224 × 224 32 1 2 

2 MBconv1, k3 × 3 112 × 112 16 2 1 

3 MBconv6, k3 × 3 112 × 112 24 3 2 

4 MBconv6, k5 × 5 56 × 56 40 3 2 

5 MBconv6, k3 × 3 28 × 28 80 4 2 

6 MBconv6, k5 × 5 14 × 14 112 4 1 

7 MBconv6, k5 × 5 14 × 14 192 5 2 

8 MBconv6, k3 × 3 7 × 7 320 2 1 

9 Conv1 × 1&Pooling&FC 7 × 7 1280 1 —— 
 

EfficientNet-B1 网络结构主要是由 MBconv 结构堆叠而成，其网络结构如图 3 所示， 
 

 
Figure 3. Network structure diagram of MBConv 
图 3. MBConv 网络结构图 
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由上图可以看出，该网络的输入经过主分支的 1 × 1 的卷积进行升维，后经过 BN 层加 swish 激活函

数后进行逐通道卷积，所得到的特征经过 SE 通道注意力机制后通过 1 × 1 的卷积进行降维处理后经

dropout 比率为 0.2 的正则化，当输入与输出的 shape 相同时，则会出现对应的 shortcut 连接。 
原 YOLOv3 网络在进行骨干网络特征提取时，需要执行 5 组残差块，且每组均含有一次步长为 2 的

卷积操作，即 Darknet-53 进行了连续 5 次的下采样，其中将后 3 次下采样结果作为骨干网络的输出部分，

传入到网络的特征融合部分中进行后续的特征处理。而 EfficientNet-B1 将输入图片传入进网络中也进行

了 5 次步距为 2 的下采样处理，使得特征图的宽高得到了 5 次压缩。同理本实验将后 3 次特征图的压缩

结果替代为原 YOLOv3 骨干网络的输出部分传入到网络的特征融合部分。 

3.2. 特征金字塔结构的改进 

原有的网络特征融合部分是将从骨干网络输入进来的三个不同尺度的特征图通过自下而上的特征金

字塔结构进行网络特征融合，将深层的网络信息利用上采样和堆叠对整个金字塔结构语义信息进行增强，

后续进行多尺度预测以得到良好的检测效果。原有的特征金字塔结构示意图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The original feature pyramid structure diagram 
图 4. 原有的特征金字塔结构图 
 

为进一步提升网络性能，实验将注意力机制与特征金字塔结构融合，使网络聚焦于图片的有效区域，

而不是关注图片内的所有像素点。注意力机制作为机器学习常见的数据处理方法，能有效的提升网络的

聚焦能力，其中 SENet [17]，ECANet [18]为常用的通道注意力机制，其网络结构分别如图 5，图 6 所示。 
在 SENet 中输入特征首先会逐通道经过全局均值池化，随后经过两层全连接层，最后经过 Sigmoid

非线性激活后产生每一通道的权重。这两层 FC 的作用就是捕获跨通道之间的非线性交互，可以有效降

低维度，但降维不可避免会带来副作用，而且不利于捕获通道之间的依赖关系。ECANet 在经过 SENet
的全局均值池化后，考虑到每个通道及其 k 个近邻，通过一维卷积快速完成通道权重的计算。k 代表在一

个通道权重的计算过程中参与的近邻数目，其大小影响 ECA 计算的效率和有效性。为此实验使用自适应

函数用来计算 k 的值。 

2log
c

odd

C bk ϕ
γ γ

= = +                                  (1) 

其中 C 为通道数，γ和 b 分别取 2 和 1。 
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Figure 5. Network structure diagram of SENet 
图 5. SENet 网络结构图 

 

 
Figure 6. Network structure diagram of ECANet 
图 6. ECANet 网络结构图 

3.3. 边界框损失优化 

交并比(IOU)是目标检测中最常用的指标，其作用不仅用来确定正样本和负样本，还可以用来评价预

测框和真实框的检测效果。其公式为： 

IOU S S= 交 并                                      (2) 

IOU 是体现预测检测框与真实检测框的重合程度，但在网络训练中可能会出现预测框和真实框无重

叠部分的情况，导致计算得到的 IOU 的值为 0，影响网络训练中参数后续的学习，而且 IOU 也无法精确

地反映两者的重合度大小。如下图 7 所示，三种场景下计算出的 IOU 都相等，但实际预测框的回归效果

存在差异，且左边的预测框回归的效果最好，右边的最差。 
 

 
Figure 7. Comparison diagram of the same IOU 
图 7. 相同 IOU 的对比示意图 

 
CIOU 作为一个优秀的回归定位损失不仅考虑了两框的重合面积，还将中心点坐标距离和长宽比也加

入了定位回归的考虑因素中，使网络在训练时的边界框损失收敛速度和最终生成的模型性能都能得到一

定的提高。其公式为： 

( )2

2CIOU IOU
p gb b

v
c

ρ
α

 −
 = − +
 
 

                            (3) 
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上式中 bp、bg 分别代表了预测框和真实框的中心点，ρ代表的是计算两个中心点间的欧式距离，c 代表的

是能够同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离，α为权重函数，v 是用来度量宽高比的一

致性，两者对应的公式如下： 

1 IOU
v

v
α =

− +
                                     (4) 

( )2

4 arctan arctang g p pv w h w h= −
π

                             (5) 

上式的 wg，hg，wp，hp 分别为真实框的宽高和预测框的宽高。CIOU 对应的损失函数公式为： 

( )2

CIOU 2Loss 1 IOU
p gb b

v
c

ρ
α

−
= − + +                            (6) 

3.4. 改进的 YOLOv3 网络结构 

本文提出的改进后的 YOLOv3 算法如图 8 所示，以 EfficientNet-B1 替代原 YOLOv3 的骨干网络

Darknet-53，将后三次下采样的结果 40 × 52 × 52，112 × 26 × 26，320 × 13 × 13 传入后续的特征网络结构

中，通过 ECANet 和特征金字塔融合结构进一步提高网络模型性能，并采用 CIOU 作为边界框损失进行

模型训练，完成网络反向传播和参数迭代更新。 
 

 
Figure 8. The improved YOLOv3 network structure diagram 
图 8. 改进的 YOLOv3 网络结构图 

4. 实验结果分析 

4.1. 数据集建立和环境搭建 

本文的数据集通过网络爬取的方式获得相应的数据集后经过清洗，筛选后共获得复杂场景下共 7607
张口罩数据集。采用 Labelimg 进行数据标注，在 Ubuntu18.04 的操作系统中进行训练，GPU 为 Nvidia RTX 
3060，显存为 12 G，CUDA 版本为 11.4，深度学习框架为 pytorch 1.90。 

4.2. 网络评价指标 

本实验采取平均精度(Average Precision, AP)，平均精度均值(Mean Average Precision, MAP)以及单张
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图片检测速度(Time)作为网络模型的评价指标。其中 AP 和 MAP 对应的公式为： 

( )1

0
AP dP R R= ∫                                     (7) 

1
AP

Map

N

i
i

N
==
∑

                                     (8) 

其中，N 表示检测目标的类别数，平均精度可以通过 P-R 曲线，体现对应类别的查准率(Precision)和查全

率(Recall)。其公式如下： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (9) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                  (10) 

上式中 TP 表示正样本被模型预测为正样本的数量，FN 表示正样本被预测为负样本的数量，FP 表示负样

本被模型预测为正样本的数量。 

4.3. 实验结果及分析 

实验在网络训练中以 1:9 的比例划分训练集和验证集，采用 Adam 优化器进行网络优化，共迭代 500
轮，模型训练时长为 9 小时，最终生成的 AP 曲线如下图 9 所示。 
 

  
Figure 9. AP graph of the algorithm 
图 9. 算法 AP 曲线图 
 

为验证本文算法的有效性，在现有数据集上采用消融实验得到的实验结果如下表 2 所示。其中，方

法 1 为 EfficientNet-B1 网络替换原 YOLOv3 骨干网络 Darknet-53 后的实验结果，方法 2 是基于方法 1 后

的特征金字塔结构改进后的实验结果，方法 3 即为本文算法，即在方法 2 的基础上对边界框损失进行优

化。 
由表 2 可以看出本文算法依次改进的有效性，本文算法模型对比原 YOLOv3 网络模型性能，在牺牲

1.71%的检测精度下，参数量降为原 YOLOv3 的 21%，且检测速度提升 3.93 倍，很好地平衡了模型的检

测精度和实时性。图 10 为本文算法的实际部分测试图，可以看出本文算法在不同的复杂环境下均能有效

检测出口罩的佩戴情况，同时体现了本文改进的可行性。 
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Table 2. Ablation experiment results 
表 2. 消融实验结果 

 
AP (%) 

MAP (%) #Params (MB) Time (s) 
Nomask Mask 

YOLOv3 96.99 98.11 97.50 235.06 0.1650 

方法 1 93.58 94.46 94.02 50.30 0.0417 

方法 2 94.53 95.43 94.98 50.35 0.0420 

方法 3 (本文算法) 95.29 96.29 95.79 50.35 0.0420 
 

 

 
Figure 10. Mask detection renderings 
图 10. 口罩检测效果图 
 

为更好地验证本文算法的有效性，在相同的数据集下，与当前主流的 SSD，YOLOv4 目标检测算法

进行检测精度和实时性的对比，实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Performance comparison of different algorithms 
表 3. 不同算法的性能对比 

 
AP (%) 

MAP (%) Time (s) 
Nomask Mask 

YOLOv3 96.99 98.11 97.50 0.1650 

SSD 92.54 93.82 93.18 0.1329 

YOLOv4 97.36 98.72 98.04 0.1967 

本文算法 95.29 96.29 95.79 0.0420 
 

由表 3 可知，与当前主流目标检测算法相比，本文算法在性能的平衡上仍有着一定的优势，能更好
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地应用于复杂场景下的实时人脸口罩的检测。 

5. 结论 

本文提出了基于 YOLOv3 的轻量级口罩检测算法，以 Efficient-B1 替代原 YOLOv3 网络结构复杂的

Darknet-53 骨干网络，并将特征金字塔结构与 ECANet 结合，通过自上而下的特征信息融合以及通道注

意力机制使网络训练时更加关注样本的有效区域，进一步提升模型性能，最后采用 CIOU 对原有的边界

框损失进行优化。实验结果表明，本文算法与原 YOLOv3 相比，在降低 1.73%检测精度的条件下，模型

参数量降低了 79%，检测速度提升了 3.93 倍。与当前主流算法对比，也存在着一定的优势。但本文算法

模型仍存在一定的改进空间，如何在不降低检测精度的条件下更好地提升检测速度是下一步的研究重点。 
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