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融合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＹＯＬＯｖ５ 口罩检测算法
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（浙江理工大学 理学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对口罩佩戴检测算法未平衡模型规模与检测精度的问题，提出了一种口罩佩戴检测改进算法。 该算法以 ＹＯＬＯｖ５
网络为基础框架：首先，应用轻量级 Ｍｉｘｕｐ 数据增强方式和 Ｍｉｓｈ 激活函数以提高模型泛化能力；其次，引入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
结构和 ＥＣＡ 注意力机制来增强复杂场景下口罩目标的提取效率；第三，使用 ＳＩｏＵ 损失函数以提高检测精度；最后，设计了新

的 Ｎｅｃｋ 网络卷积模块来实现模型轻量化。 实验结果表明：相比于原始的 ＹＯＬＯｖ５ 算法， ｍＡＰ 提升 ２．９％，参数量减少 ５４．２％，
模型体积减少 ５２．１％。 该算法很好地平衡了模型规模与检测精度，在口罩检测实际场景中更具优势。
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０　 引　 言

诸多传染性强的病毒通过呼吸道飞沫传播，例
如新冠病毒、流感病毒等，因此，规范佩戴口罩是降

低此类病毒传播风险、阻断疫情扩散蔓延、减少公众

交叉感染、保障身体健康最方便、最有效的措施。 近

年全国人民同心抗疫，自 ２０２３ 年 １ 月 ８ 日起国务院

应对新型冠状病毒感染疫情联防联控机制综合组发

布了《关于对新型冠状病毒感染实施“乙类乙管”的
总体方案》，标志着国内疫情防控工作取得了胜利。
然而，实施“乙类乙管”的措施后，通过呼吸道飞沫

传播的传染病仍时有发生［１］，抵抗力较低的人群更

需要主动佩戴好口罩，这不仅能减小感染病毒的几

率，也可以降低其他呼吸道疾病的发病率［２］。 当新

一轮病毒来袭，如果能够在养老院、学校、车站等人员

聚集的公共场所，对规范佩戴口罩实施高效的自动检

测，不仅能提升疫情管控效率，而且还可以节省成本。
因此，进一步提高口罩佩戴检测算法的检测效率和速

度，对研发和升级自动检测口罩佩戴仪器，以及今后

类似传染病的防控具有重要的现实意义［３］。
现有的口罩佩戴检测算法以目标检测算法为依

据可分为 ２ 类。 一类是一阶段目标检测算法，一步

实现分类和回归任务，生成候选框，并以 ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ
ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ） ［４］、 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［５］、 ＹＯＬＯ （ Ｙｏｕ
ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ）算法系列为代表。 应用较多的典型

一阶段检测模型是 ＹＯＬＯ 算法。 ＹＯＬＯ 凭借其强大



的实时检测性能，真正推动目标检测走向大规模落

地应用。 例如，魏明军等学者［６］ 改进 ＹＯＬＯｖ３ 特征

金字塔结构， 利用跳跃连接和包含通道注意力的位

置特征增强模块 ＬＦＥ， 其平均精度均值 （ ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 达到 ８６．９６％。 曹域硕等学

者［７］基于 ＹＯＬＯｖ３ 模型，引入注意力机制，同时考虑

了口罩佩戴不规范这一类别， ｍＡＰ 达到了 ９３．３３％，
但其模型规模较大。 谈世磊等学者［８］ 将图片归一

化操作后送入 ＹＯＬＯｖ５ 标准网络中训练， ｍＡＰ 达到

了 ９２．４％。 王艺皓等学者［９］在 ＹＯＬＯｖ３ 算法中引入

改进的空间金字塔池化结构，并采用特征融合策略

提升了复杂场景下的口罩检测效果， ｍＡＰ 达到了

９０．２％。 赵文清等学者［１０］在基于 ＹＯＬＯｖ５ 的遥感目

标检测中，引入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络结构和注意力

机制，将 ｍＡＰ 提高了 ５． ３％，达到 ８８． ９％。 整体来

看，通过改进 ＹＯＬＯ 系统的网络模型，提升了遮挡和

小目标检测的效果， ｍＡＰ 较原算法有所提高，但存

在模型参数量大，结构冗余的问题。
为了降低实际应用的部署成本，众多学者对

ＹＯＬＯ 系列模型的轻量化改进做了研究。 例如，张烈

平等学者［１１］ 将预训练的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 特征提取网络

与 ＹＯＬＯｖ２ 网络相结合，构成了简化的口罩佩戴检测

网络模型，将检测速度提升了 ２．５ 倍。 薄景文等学

者［１２］使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ 替换 ＹＯＬＯｖ３ 的主干特征提

取网络， 模型体积压缩了 ６３．１％。 王艺霏等学者［１３］

在 ＹＯＬＯｖ４ 算法基础上，研究引入 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ 模块

搭建特征提取网络，模型参数减少了 ８２．０５％，检测速

度达到了３８．２３ ｆｐｓ。彭成等学者［１４］基于 ＹＯＬＯｖ５ 模型

将参数量更小的 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ＣＳＰ 和 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｃｏｎｖ
模块代替原网络的 Ｃ３ 和 Ｃｏｎｖ 模块，参数量减少为原

来的３４．２４％，ＣＰＵ 平台的运行速度提升了 ２８．２５％。
王圣雄等学者［１５］将卷积注意力机制、Ｇｈｏｓｔ 卷积技术

与 ＹＯＬＯｖ５ 模型结合，以增强特征提取能力，获得了

８９．１％的检测精度，模型大小减少了 １９．６３％。 总体而

言，基于 ＹＯＬＯ 系列的轻量化改进模型在网络参数量

和检测速度上均有所提升，却同时伴随平均检测精度

的下降，甚至在实际场景下仍会漏检小目标人脸［１２］。
另一类口罩佩戴检测算法则基于两阶段的目标

检测算法，该类算法根据生成的候选区域，通过判断

前景与背景，使用边界框回归分类校准检测结果，以
Ｒ － ＣＮＮ （ Ｒｅｇｉｏｎ － Ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１６］、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［１７］、Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ［１８］ 等为

代表。 例如，李泽琛等学者［１９］在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 框架

中，研究引入残差结构和注意力机制，在 ＦＭＤＤ（Ｆａｃｅ

Ｍａｓｋ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ）数据集上的平均精度均值为

８８．６９％，但并未将口罩佩戴不规范数据单独分组。 任

钰等学者［２０］基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 采用 Ｒｅｓ Ｎｅｔ－１０１ 特

征提取网络，将平均精度均值提升到８９．４１％。刘玉国

等学者［２１］为获得更多语义信息，使用 ＲｅｓＮｅｔ 残差网

络替代 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法的 ＶＧＧ１６ 网络，平均精度

均值提升至 ９３．０６％。 该类算法具有精度高的特点，
但李泽琛等学者［１９］针对自然场景的小目标检测同样

存在漏检、误检情况。 任钰等学者［２０］ 设计的 ＦＭＤ－
ＲＣＮＮ 模型，其检测速度为 ３１０ ｍｓ， ＦＰＳ 为３．２３，网络

结构的复杂性导致检测速度不够理想。 以上基于两

阶段检测算法的改进模型，虽然提升了检测精度，但
是速度有待提高。 对于口罩检测场景， ＦＰＳ 至少应

达到 ３０，才能较好满足实时检测的要求。
由于口罩检测算法对实时性要求较高，检测精

度和模型大小同时兼顾，才能更好地应用于实际场

景。 本文选择速度较快的 ＹＯＬＯｖ５ 一阶段目标检测

算法，融入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构。 本文的训练实验

显示，改进后的算法将口罩目标检测 ｍＡＰ 提升

２．９％，参数量减少 ５４．２％，模型体积减少 ５２．１％，同
时达到了 ５３．３ ｆｐｓ 的检测速度，较好地平衡了模型

规模与检测精度。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法原理

ＹＯＬＯ 是一种通用的目标检测模型，ＹＯＬＯｖ５ 为

其第 ５ 个版本，与以往几个版本相比，检测速度更

快、精度也更高。 ＹＯＬＯｖ５ 根据模型从大到小可以

分为 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ 等 ４
个版本。 为满足精度和实时检测要求，本文选择

ＹＯＬＯｖ５ｓ 中精度较高的 ６．０ 版本。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 的总体框架如图 １ 所示，由 Ｉｎｐｕｔ 输

入端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ 特征提取网络、Ｎｅｃｋ 特征融合网络

和 Ｈｅａｄ 输出端四个部分组成，对各部分功能、这里

可做阐释分述如下。
　 　 ＹＯＬＯｖ５ 的输入端负责对数据集图片进行预处

理操作，将输入图片缩放至网络指定的输入尺寸，然
后进行自适应锚框计算，比较预测锚框和初始锚框

的差距，找到最佳锚框值，送至检测网络。
　 　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络可以分为 Ｃｏｎｖ 卷积结构、跨阶

段局部结构（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ， ＣＳＰ）和空间金字

塔池化（ＳＰＰＦ）结构等 ３ 个部分。 ＳＰＰＦ 模块采用多

个小尺寸池化核级联代替空间金字塔池化（Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ， ＳＰＰ） ［２２］ 模块中单个大尺寸池化

核，进一步提高运行速度。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 Ｎｅｃｋ 网络使用特征金字塔 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＰＮ ） ［２３］ 与 路 径 聚 合 网 络 （ Ｐａｔｈ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔ－ｗｏｒｋｓ， ＰＡＮ） ［２４］结合的方式进行特

征融合，ＦＰＮ 将语义信息通过自顶向下的结构向浅

层传递，ＰＡＮ 是在 ＦＰＮ 的基础上又引入一条自底向

上的路径，使位置信息能传到深层。 采用两者结合

的方式，可增强不同网络层的语义特征和位置特征

的表达。
最后，Ｈｅａｄ 输出端包含 ３ 个检测层，输出维度

为 ２０×２０×７５、４０×４０×７５ 和 ８０×８０×７５，分别检测小、
中、大目标，利用非极大值抑制算法（Ｎｏｎ Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ）算法去除冗余的预测框，最后输

出预测的类别与位置信息。

２　 改进网络模型

针对 ＹＯＬＯｖ５ 网络对密集场景下口罩小目标检

测存在误检、漏检等情况，而且参数量大，难以部署

的问题，做出了改进。 使用更轻量化的数据增强方

式 Ｍｉｘｕｐ、将 ＳｉＬＵ 替换为 Ｍｉｓｈ 激活函数，在降低计

算开销的同时提高模型的泛化能力；然后使用 ＳＩｏＵ
边框损失函数代替原始的 ＣＩｏＵ，提高模型训练的收

敛速度与精度。
将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构引入 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 层，使

用 Ｃ３ＳＴＲ 替换后 ２ 层的 Ｃ３ 模块，更好地识别底层

信息，在第一个 Ｃ３ＳＴＲ 模块前以及 ＳＰＰＦ 特征融合

前添加 ＥＣＡ 模块，增强网络对有用信息提取，减少

复杂背景下的误检和漏检等情况，该模块改进前后

的对比结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 结构改进图

Ｆｉｇ． ２　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 将 Ｎｅｃｋ 层普通卷积替换为 ＤＷＣｏｎｖ，且将 Ｃ３
替换为轻量级的 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块，同时在 Ｃ３ 模块之后

添加 ＥＣＡ 模块，降低网络的参数量，实现模型轻量

化，Ｎｅｃｋ 层改进前后对比如图 ３ 所示。 改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络总体结构如图 ４ 所示。
２．１　 Ｍｉｘｕｐ 样本数据增强

Ｍｉｘｕｐ 是一种轻量化的数据增强方式，将原始

数据中的随机 ２ 个数据进行正负样本的融合生成新

的一组样本，由此使得样本量翻倍，提高了小样本模

型的泛化能力［２５］。 大多数数据增强方法没有多个

图像之间的融合，而且计算成本较大。 本文采用的

Ｍｉｘｕｐ 数据增强方法，通过线性插值的方法实现新

样本和标签的构建，降低了计算开销，具有更好的实
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用性。 Ｍｉｘｕｐ 的计算公式分别如下：
λ ＝ Ｂｅｔａ（α， β） （１）

ｍｉｘｅｄ＿ｂａｔｃｈｘ ＝ λ·ｂａｔｃｈｘ１ ＋ （１ － λ）·ｂａｔｃｈｘ２ （２）
ｍｉｘｅｄ＿ｂａｔｃｈｙ ＝ λ·ｂａｔｃｈｙ１ ＋ （１ － λ）·ｂａｔｃｈｙ２ （３）
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图 ３　 Ｎｅｃｋ 结构改进图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ改进网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ

　 　 其中， Ｂｅｔａ 表示贝塔分布；λ 为参数 α、 β 由贝

塔分布得出的混合系数； ｂａｔｃｈｘ１ 和 ｂａｔｃｈｘ２ 表示 ２ 个

ｂａｔｃｈ 样本； ｂａｔｃｈｙ１ 和 ｂａｔｃｈｙ２ 表示样本对应的标签；
混 合 后 的 ｂａｔｃｈ 样 本 和 对 应 的 标 签 分 别 是

ｍｉｘｅｄ＿ｂａｔｃｈｘ和 ｍｉｘｅｄ＿ｂａｔｃｈｙ。 当 α、 β 取值不同时，

其 Ｂｅｔａ 分布概率密度曲线如图 ５ 所示。
２．２　 Ｍｉｓｈ 激活函数

激活函数将神经网络的输入映射到输出，为网

络提供非线性，从而提高了神经网络对于模型相关

的表达能力。 目前 应 用 较 广 的 激 活 函 数 包 括
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Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｓｏｆｔｐｌｕｓ、Ｔａｎｈ、ＲｅＬＵ和Ｍｉｓｈ等，曲线如图 ６
所示。
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图 ５　 Ｂｅｔａ 分布概率密度曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｅｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅ
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图 ６　 激活函数曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 然而采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 激活函数，训练时

易发生梯度消失现象。 Ｔａｎｈ 激活函数的输出极值

趋近 － １ 和 １ 时，模型会产生梯度饱和。 ＲｅＬＵ 激活

函数对大梯度的反向传播会产生大量无效神经元。
相比之下，Ｍｉｓｈ 函数都具有非单调、平滑、有下界、
无上界等良好特性，可提高网络的可解释性和梯度

流。 Ｍｉｓｈ 函数的相关公式为：
ｆ（ｘ） ＝ ｘ·ｔａｎｈ［Ｓｏｆｔｐｌｕｓ（ｘ）］ （４）

ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ （５）

Ｓｏｆｔｐｌｕｓ（ｘ） ＝ ｌｎ（１ ＋ ｅｘ） （６）
２．３　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络改进

２．３．１　 基于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码的 Ｃ３ＳＴＲ 模块

本文将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构［２６］ 嵌入到 Ｃ３ 卷

积块中，构成新模块 Ｃ３ＳＴＲ，从而引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的离散参数，借助 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构中的窗口自

注意力模块，增强小目标的语义信息和特征表示。
　 　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块包括成对的窗口多头注

意力层、滑动窗口多头注意力层、ＭＬＰ 层和归一化

层。 输入嵌入层包括 Ｑ、Ｋ、Ｖ 三个矩阵信息［２７］，可
由式（７）进行描述：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ＳｏｆｔＭａｘ（ＱＫＴ ／ ｄ ＋ Ｂ）Ｖ （７）
　 　 其中， Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别表示查询、键以及值矩阵；ｄ
表示通道数；Ｂ 表示相对位置偏差。

通过归一化层处理后送入窗口多头注意力层，
经融合以及归一化层处理后，传至多层感知机

ＭＬＰ，将 堆 叠 融 合 后 的 输 出 作 为 另 一 个 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块的输入，通过归一化层处理后送入

滑动窗口多头注意力层，经 ＬＮ 层处理后，传至多层

感知 机 ＭＬＰ， 作 为 网 络 输 出。 Ｃ３ＳＴＲ 与 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构如图 ７ 所示。
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图 ７　 Ｃ３ＳＴＲ 与 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃ３ＳＴＲ ａｎｄ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　 　 与传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构相比，Ｃ３ＳＴＲ 模块划

分多个局部窗口控制计算区域，而且引入了滑动窗口

多头注意力层，实现信息在相邻窗口的传递，降低网

络计算量的同时也不会隔绝不同窗口的信息交流。
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２．３．２　 ＥＣＡ 注意力机制

在 ＹＯＬＯｖ５ 的 Ｃ３ 模块后面加入 ＥＣＡ 注意力模

块，能对输入特征图进行通道特征加强，避免计算时

丢失部分有用特征，而且在不增加大量参数的情况

下，提高了检测网络的性能。
ＥＣＡ 原理如图 ８ 所示。 图 ８ 中，首先将输入特

征图进行 ＧＡＰ 全局平均池化，再通过尺寸为 Ｋ 的

１×１卷积，使相邻层通道进行信息交互，共享权

重［２８］。 最后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数获得每个通道的权

重比例，将输入特征图与处理好的特征图权重相乘，
获得特征信息。
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图 ８　 ＥＣＡ 注意力模块结构图

Ｆｉｇ． ８　 ＥＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　 Ｎｅｃｋ 轻量化改进

２．４．１　 深度可分离卷积模块

本文将 Ｎｅｃｋ 网络的普通卷积替换成深度可分

离卷积（Ｄｗｃｏｎｖ），该卷积分深度卷积与逐点卷积两

步实现，如图 ９ 所示。 深度卷积主要进行滤波，图 ９

中深度卷积层为 ３ 个单通道、３×３ 大小的卷积，每个

深度卷积作用于特征图的单通道，然后融合其输出

特征图。 逐点卷积进行通道转换，图 ９ 中为 ４ 个 ３
通道、１×１ 大小来实现模型轻量化。

3ChannelInput Filter?3 Maps?3 Filter?4 Maps?4

深度卷积 逐点卷积

图 ９　 深度可分离卷积

Ｆｉｇ． ９　 Ｄｅｅｐ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２．４．２　 Ｇｈｏｓｔ－Ｎｅｔ
由于嵌入式设备计算资源的规模，往往需要降

低所部署神经网络的大小和计算资源的占用。
Ｇｈｏｓｔ－Ｎｅｔ［２９］是由华为公司诺亚实验室提出的轻量

级卷积网络，可以在最大限度减少网络计算损耗的

同时提高网络的检测准确率。
Ｇｈｏｓｔ 模块将原有的卷积操作分成 ２ 个阶段。

其中，第一阶段通过卷积计算生成部分特征层，第二

阶段则是将第一阶段的输出进行分块单独线性卷

积，生成特征层，最后将其组合得到大量的特征

图［３０］，如图 １０ 所示。
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图 １０　 普通卷积与 Ｇｈｏｓｔ 卷积结构图

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｈｏｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 Ｇｈｏｓｔ－Ｎｅｔ 由多个 Ｇｈｏｓｔ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 组成，其中

Ｇｈｏｓｔ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 由 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ 模块构成，其结构图

与 ＹＯＬＯｖ５ 网络中的 Ｃ３ 模型结构相似，本文将

ｎｅｃｋ 网络中的 Ｃ３ 模型中的普通卷积替换成 Ｇｈｏｓｔ－
Ｎｅｔ，其结构如图 １１ 所示，改进后的结构为 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ。
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Ghost PointConv

DWConv

Ghost Ghost

图 １１　 Ｇｈｏｓｔ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ－Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

２．５　 ＳＩｏＵ 边框回归损失函数

损失函数是一种衡量模型预测结果准确度的方

法。 ＹＯＬＯｖ５ 使用 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 作为回归损失函数，该
方法忽略了目标框与预测框的向量角度关系，这会

导致收敛速度较慢。 针对以上不足，本文摒弃 ＣＩｏＵ
损失函数，而是采用 ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ［３１］ 损失函数，如式

（８）、式（９） 所示：

ＳＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ Δ ＋ Ω
２

（８）

ＩｏＵ ＝ ｜ Ｂ ∩ ＢＧＴ ｜
｜ Ｂ ∪ ＢＧＴ ｜

（９）

　 　 其中， ＢＧＴ、Ｂ 分别表示真实框和预测框；Ω 表示

形状样本；Δ 为重新定义的距离样本。 Ω、Δ 的定义

公式具体如下：

８８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



Ω ＝ ∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ

（１ － ｅ －ｗｔ） θ （１０）

Δ ＝ ∑
ｔ ＝ ｘ，ｙ

（１ － ｅ －γρｔ） （１１）

　 　 其中， ｗｗ ＝
｜ ｗ － ｗｇｔ ｜
ｍａｘ（ｗ，ｗｇｔ）

； ｗｈ ＝
｜ ｈ － ｈｇｔ ｜
ｍａｘ（ｈ，ｈｇｔ）

； θ表

示对 Ω 的 关 注 程 度； ρｘ ＝
ｂｇｔ
ｃｘ － ｂ
ｃｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

； ρｙ ＝

ｂｇｔ
ｃｙ － ｂｃｙ

ｃｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

， 进一步可以得到：

γ ＝ １ ＋

２ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ
｜ ｂｇｔ － ｂｃｙ ｜

（ｂｇｔｃｘ － ｂｃｘ）２ ＋ （ｂｇｔｃｙ － ｂｃｙ）２
－ π

４
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１２）

　 　 其中， ｂｇｔ
ｃｘ、ｂｇｔ

ｃｙ 和 ｂｃ、ｂｃｙ 分别表示真实框与预测

框的中心坐标；ｗｇｔ、ｈｇｔ 和 ｗ、ｈ 分别表示真实框与预

测框的宽度和高度。 ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ 考虑了目标框与预

测框的向量角度关系， 改写了损失函数，加快了网

络的收敛速度，从而提高了算法精度。

３　 实验及结果分析

３．１　 数据集处理

由于目前含不正确佩戴口罩样本的公开口罩数

据集较少，本文采用自制的数据集，包括由网络搜

集、摄像头拍摄等方式收集的 ８ ５００ 张人脸图片，并
分为正确佩戴、没有佩戴和不正确佩戴口罩等 ３ 类。
通过 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件对数据集进行标注后，转换成

ＹＯＬＯ 格式的 ｔｘｔ 文件后，将数据集按照 ９ ∶ １ 分为

训练集和测试集进行训练。 部分数据集图片和标注

图片如图 １２ 所示。

(b)标注图片

(a)数据集图片

图 １２　 自制数据集图片

Ｆｉｇ． １２　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｅｌｆ－ｍａｄｅ ｄａｔａｓｅｔ

３．２　 实验环境

本实验平台的操作环境为 Ｌｉｎｕｘ ６４ 位系统，
ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－１０７００ＣＰＵ ＠ ２．９０ ＧＨｚ，内存

３２ ＧＢ， 显卡 ＮＶＩＤＩＡ Ａ１００ － ＰＣＩＥ － ４０ ＧＢ， 搭配

ＣＵＤＡ１１．６ 和 ｃｕｄｎｎ８．４．１，选用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１２．０ 深度学

习框架，以及 Ｐｙｔｈｏｎ３．７．５。
３．３　 评价指标

为全面定量分析算法的检测性能，本文采用 ３ 类

模型评价指标。 第一类衡量模型的检测精度，包括精

确度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ）、 平均精度

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ）、 平 均 精 度 均 值 （ ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）、Ｐ － Ｒ 曲 线 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ －
Ｒｅｃａｌｌ Ｃｕｒｖｅ）；第二类衡量模型速度、即每秒检测帧

数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ） ［３２］； 第三类是衡量模型

大小，包括权重文件大小、参数量大小（ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）。
平均精度 ＡＰ 由 Ｐ － Ｒ 曲线的面积确定，而精确度 Ｐ、
召回率 Ｒ、平均精度均值 ｍＡＰ 计算公式见如下：

Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （１３）
Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （１４）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄｒ （１５）

ｍＡＰ ＝ （ＡＰｍａｓｋ ＋ ＡＰｎｏｍａｓｋ ＋ ＡＲｗｒｏｎｇｍａｓｋ） ／ ３ （１６）
　 　 其中， ＴＰ表示被正确预测的样本数；ＦＰ表示被

错误预测的样本数；ＦＮ表示未被检测出的样本数。
３．４　 实验结果与分析

３．４．１　 ＥＣＡ 模块添加数量与位置分析

确定在网络中添加高效的 ＥＣＡ 注意力模块后，
需确定 ＥＣＡ 模块添加的位置及数量［３３］，ＥＣＡ 模块

添加的位置及数量会影响口罩佩戴特征提取效果，
因此，本文对其做如下实验分析，以达到更好的检测

效果。 实验 １ ～ ３ 在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络 Ｃ３ 模块后分别

添加 ２、３、４ 个 ＥＣＡ 结构；实验 ４ 在 Ｎｅｃｋ 网络中增

加 ４ 个 ＥＣＡ 结构；实验 ５ 在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 网络分

别添加 ２、３ 共计 ５ 个 ＥＣＡ 结构。 实验结果见表 １。
表 １　 ＥＣＡ 数量与位置实验对比结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＣＡ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验

编号

ＥＣＡ
数量

ｍＡＰ５０ ／

％

ＡＰｍａｓｋ ／

％

ＡＰｎｏｍａｓｋ ／

％

ＡＰｗｒｏｎｇｍａｓｋ ／

％

１ ２ ９４．９ ９４．８ ９３．９ ９６．０

２ ３ ９４．９ ９４．０ ９４．０ ９６．６

３ ４ ９４．６ ９３．５ ９４．１ ９６．２

４ ４ ９３．９ ９２．６ ９３．３ ９５．７

５ ５ ９５．２ ９４．０ ９４．５ ９７．２

　 　 从实验 １ ～ ３ 可看出，ＥＣＡ 仅添加在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
网络中时，口罩佩戴的平均检测精度随着融合 ＥＣＡ
的数量增加而有所降低。 从实验 ３、４ 的结果可知，
口罩佩戴的平均检测精度与 ＥＣＡ 添加的位置也相
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关，在 Ｎｅｃｋ 网 络 中 添 加 ４ 个 ＥＣＡ 模 块 比 在

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络中添加的 ｍＡＰ 要低 ０．７％。 而实验 ５
在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络中加入 ２ 个 ＥＣＡ 模块的同时，在
Ｎｅｃｋ 网络中加入 ３ 个 ＥＣＡ 模块，实现了在不增加

较大参数量的前提下，获得较高的精度。
３．４．２　 损失函数对比实验

为检测使用 ＳＩｏＵ 损失函数是否有更好的效果，
将原始 ＣＩｏＵ损失函数与本文所提出的 ＳＩｏＵ损失函

数进行对比实验，实验结果见表 ２。
表 ２　 不同损失函数对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

损失函数 ｍＡＰ ５０ ／ ％ ＦＰＳ

ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ ９４．００ ５１．２８

ＳＩｏＵ ｌｏｓｓ ９４．６０ ５１．２８

　 　 在表 ２ 的实验中，仅替换了算法的损失函数。
从结果可看出在相同的检测速度情况下， 模型 ｍＡＰ
提升了 ０．６０％，即 ＳＩｏＵ 损失函数更具优势，更有利

于提升模型性能。
３．４．３　 消融实验

为检测 Ｍｉｘｕｐ 数据增强方式、 Ｍｉｓｈ 激活函数以

及 Ｃ３ＳＴＲ 模块、ＤＷ 卷积模块、Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块的优劣

性，本文设置了消融实验，见表 ３。 表 ３ 中，＂ ×＂表示

未使用该方法，＂ √＂ 表示使用了该方法。 表 ３ 中，
“①”表示 ＹＯＬＯｖ５ｓ 标准网络；“②”表示用 ＳＩｏＵ 替换

原始的边框损失函数；“③”表示采 Ｍｉｘｕｐ 数据增强方

式；“④”表示将原始激活函数替换为 Ｍｉｓｈ 函数；
“⑤”表示融入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构，使用 Ｃ３ＳＴＲ 替

换部分 Ｃ３ 模块；“⑥”表示加入 ＥＣＡ 注意力机制；
“⑦”将 Ｎｅｃｋ 层卷积替换为 ＤＷｃｏｎ 模块；“⑧”表示

将 Ｎｅｃｋ 层 Ｃ３ 替换为轻量级的 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块。
表 ３　 消融实验设计方案

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｉｇｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

编号 ＹＯＬＯｖ５ｓ ＳＩｏＵ Ｍｉｘｕｐ Ｍｉｓｈ Ｃ３ＳＴＲ ＥＣＡ ＤＷｃｏｎ Ｃ３Ｇｈｏｓｔ

① √ × × × × × × ×

② √ √ × × × × × ×

③ √ √ √ × × × × ×

④ √ √ √ √ × × × ×

⑤ √ √ √ √ √ × × ×

⑥ √ √ √ √ √ √ × ×

⑦ √ √ √ √ √ √ √ ×

⑧ √ √ √ √ √ √ √ √

　 　 接下来，研究得到的平均精度对比结果见表 ４。
模型规模与检测速度对比结果见表 ５。 由表 ４、表 ５
可知，在算法①基础上，将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 换

成 ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ 后，即成为算法②， ｍＡＰ 由 ９４．０％提升

到 ９４．６％，增加了 ０．６％，算法③在算法②基础上，加
入了 Ｍｉｘｕｐ 数据增强方式，在不增加参数量和模型

体积的情况下， ｍＡＰ 继续增加了 ０．７％； 算法④使用

Ｍｉｓｈ 替换原始的激活函数，在保持参数量不变的情

况下，与算法 ① 相比， ｍＡＰ 提高了 ２．３％，达到了

９６．３％；算法⑤将主干网络后两层的 Ｃ３ 替换为

Ｃ３ＳＴＲ 结 构， 使 得 参 数 量 由 ７ ０１８ ２１６ 降 为

４ ８２６ ９９４，模型体积减少了 ４．３ Ｍ，检测速度达到了

５３．７ ｆｐｓ；算法⑥加入了 ５ 个 ＥＣＡ 高效注意力模块，
ｍＡＰ 由 ９４．０％提升到 ９７．２％，增加了３．２％；算法⑦继

续将 Ｎｅｃｋ 网络的普通卷积替换为 ＤＷｃｏｎｖ；算法⑧
将 Ｃ３ 替换为 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ，最终 ｍＡＰ 达到了 ９６．９％，较
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络提高了 ２．９％，参数量减少为原来的

４５．８％，模型体积减少为原来的４７．９％，检测速度达

到了 ５３．３ ｆｐｓ，达到了实时检测的要求。
表 ４　 平均精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

模型编号 ｍＡＰ５０ ／ ％ ＡＰｍａｓｋ ／ ％ ＡＰｎｏｍａｓｋ ／ ％ ＡＰｗｒｏｎｇｍａｓｋ ／ ％

① ９４．０ ９２．８ ９３．３ ９６．０

② ９４．６ ９３．５ ９４．８ ９５．６

③ ９５．９ ９５．５ ９５．６ ９６．５

④ ９６．３ ９５．７ ９６．１ ９７．２

⑤ ９６．４ ９６．２ ９６．１ ９７．０

⑥ ９７．２ ９６．９ ９７．３ ９７．５

⑦ ９６．９ ９６．５ ９６．６ ９７．７

⑧ ９６．９ ９６．４ ９６．９ ９７．３

表 ５　 模型规模与检测速度对比结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ

模型编号 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｗｅｉｇｈｔ ／ ＭＢ ＦＰＳ

① ７ ０１８ ２１６ １４．４ ５１．２

② ７ ０１８ ２１６ １４．４ ４９．０

③ ７ ０１８ ２１６ １４．４ ４８．８

④ ７ ０１８ ２１６ １４．４ ４８．８

⑤ ４ ８２６ ９９４ １０．１ ５３．７

⑥ ４ ８２７ ００９ １０．１ ５０．５

⑦ ４ １７８ ９４５ ８．８ ５１．０

⑧ ３ ２１６ ６５７ ６．９ ５３．３

３．４．４　 主流算法结果分析

为展示本文算法在口罩检测场景的有效性，将
本文的改进算法模型与单阶段的 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＳＳＤ、
ＹＯＬＯｖ３［３４］ 等主流算法以及两阶段的主流算法

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 进行对比，在本文自制口罩佩戴数据集

下，设置 ｅｐｏｃｈ ＝ １００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ ＝ ８ 进行模型训练。
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使用口罩佩戴检测的各个类别 ＡＰ、平均精度的均值

ｍＡＰ 以及检测速度 ＦＰＳ 衡量实验效果。
对比实验的结果见表 ６。 本文提出的改进算法

比单阶段主流算法 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３ 的口罩

检测 ｍＡＰ 分别提高了 ２．９％、９．５％、４．２％， ＦＰＳ 达到

了 ５３．３，满足实时口罩佩戴检测。 与两阶段的主流

检测算法 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 相比，口罩检测的 ｍＡＰ 提高

了 １９．６％。 由此可见，改进后的算法给出了更高的

检测精度与速度，更适合公共场合中的实时口罩佩

戴检测。
表 ６　 主流目标检测算法检测性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 ｍＡＰ５０ ／ ％ ＡＰｍａｓｋ ／ ％ ＡＰｎｏｍａｓｋ ／ ％ ＡＰｗｒｏｎｇｍａｓｋ ／ ％ ＦＰＳ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ７７．３ ８１．０ ６９．０ ８２．０ ３３．９

ＳＳＤ ８７．４ ９１．７ ７５．２ ９５．４ ５３．０

ＹＯＬＯｖ３ ９２．７ ９３．８ ８８．８ ９５．６ ４８．６

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９４．０ ９２．８ ９３．３ ９６．０ ５１．２

Ｏｕｒｓ ９６．９ ９６．４ ９６．９ ９７．３ ５３．３

３．４．５　 测试图片效果对比

图 １３ 是 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ｓ 与本文改进算法在

遮挡严重的密集人脸口罩佩戴场景实际场景下的口

罩检测效果对比图。 可以看出与 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ｓ

相比，本文算法引入高效注意力 ＥＣＡ 模块后，图 １３
中的左边两位未佩戴口罩男士的口罩检测置信度得

分高于其他模型。 因此，本文提出的口罩检测方法

适合于公共场合的密集场景口罩佩戴检测任务。

(a)原图 (b)YOLOv3

(c)YOLOv5 (d)本文YOLOv5改进算法

图 １３　 不同方法检测效果对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结束语

科学正确佩戴口罩能极为有效地阻断呼吸道传

染病的传播，在重点场所实施口罩佩戴实时监测至

关重要。 为提高实时检测口罩佩戴的效率，降低部

署成本，本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的口罩佩戴

检测改进算法。 首先针对主流口罩检测算法对复杂

场景中口罩检测存在误检、漏检的问题，将 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构和 ＥＣＡ 注意力模块融入 ＹＯＬＯ 主

干网络，以增强算法的目标提取能力；其次，将 ＣＩｏＵ
替换为 ＳＩｏＵ 边框损失函数， 提升检测精度；使用轻

量级 Ｍｉｘｕｐ 数据增强方式和 Ｍｉｓｈ 激活函数，提高模

型的泛化能力；最后，考虑到部署时模型的规模问

题，分别用 Ｄｗｃｏｎｖ 卷积和轻量的 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块代替

原框架下 Ｎｅｃｋ 网络的卷积和 Ｃ３ 模块，大幅降低网

络的参数量，保证 ｍＡＰ 的同时，实现口罩检测模型

的轻量化。 针对实际中存在不规范佩戴口罩的场

景，增加了此类别数据集， 对所设计的算法与

１９第 ５ 期 徐佩， 等： 融合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＹＯＬＯｖ５ 口罩检测算法



ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 等主流算法进

行了比较。 结果表明，改进后模型的平均精度均值

提高了 ２． ９％，达到了 ９６． ９％，检测速度达到了

５３．３ ｆｐｓ，参数量减少为原来的 ４５．８％，模型体积减

少为原来的 ４７．９％，很好地平衡了检测速度与精度。
同时，相比于原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法，改善了错检和漏

检的情况；相比于其他主流单阶段和两阶段算法，新
算法在检测速度和精度上都具有更大优势，为后续

应用于嵌入式设备中提供一种有效的技术手段。
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［２８］ＷＡＮＧ Ｑｉｌｏｎｇ， ＷＵ Ｂａｎｇｇｕ， ＺＨＵ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ｅｔ ａｌ． ＥＣＡ － ｎｅｔ：
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０２０：
１１５３１－１１５３９．

［２９］ ＨＡＮ Ｋａｉ， ＷＡＮＧ Ｙｕｎｈｅ， ＴＩＡＮ Ｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｇｈｏｓｔｎｅｔ： Ｍｏｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｅａｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０２０： １５８０－１５８９．

［３０］ ＨＡＮ Ｋａｉ， ＷＡＮＧ Ｙｕｎｈｅ， ＴＩＡＮ Ｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｇｈｏｓｔｎｅｔ： Ｍｏｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｅａｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０２０： １５７７－１５８６．

［３１］ＧＥＶＯＲＧＹＡＮ Ｚ． ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ： Ｍｏｒｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ： ２２０５．１２７４０，
２０２２．

［３２］张明路，郭策，吕晓玲，等． 改进的轻量化 ＹＯＬＯｖ４ 用于电子元

器件检测［Ｊ］ ． 电子测量与仪器学报， ２０２１， ３５（１０）： １７－２３．
［３３］周旗开，张伟，李东锦，等． 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的光学遥感图像

舰船分类检测方法［Ｊ］ ． 激光与光电子学进展， ２０２２， ５９（１６）：
４７６－４８３．

［３４］ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯｖ３： Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０４．０２７６７，２０１８．

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


