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摘　 要： 在公共场所佩戴口罩，是防止新型冠状病毒传染的最主要手段，在必要的场所，每个人都必须佩戴口罩以进行自我保

护。 在人群相对集中的公共场所，相互之间不可避免地存在遮挡干扰，从而产生了小范围内的复杂干扰识别问题。 如果使用

单一的卷积神经网络对口罩佩戴进行识别，有可能造成提取关键特征信息时聚焦度欠缺，出现特征提取不足等问题。 因此本

文提出一种两渠道卷积神经网络的佩戴口罩识别方法。 在卷积神经网络的基础上，通过 ２ 个输入渠道，分别对眼睛区域和眼

睛以下的区域，进行特征提取；最后通过基于决策层的信息融合方法，将 ２ 个渠道的识别结果加以融合，从而得到最终的识别

结果，其平均识别准确率达到了 ９８．８％。 经过实验验证，该方法在佩戴口罩的识别上，取得了较好的识别准确率。
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０　 引　 言

口罩佩戴识别是人脸识别的延伸应用。 人脸识

别是模式识别范畴的主要研究问题，早在 ２０ 世纪 ９０
年代，就已作为独立课题受到广泛关注。 人脸识别方

法是多种方法的融合，其中，包括知识、模板匹配和统

计学等［１］。 对于复杂条件下的人脸检测问题，张志

伟［２］研究了可变光照条件下的人脸识别技术。 苏岑

等人［３］根据主成分分析算法系统设计了人脸表情的

识别方法，识别率达到 ８９．５２％。 人脸识别主要分为

静态人脸识别和动态人脸识别两大类。 近年来随着

深度学习的发展，将人脸识别与深度学习相结合成为

一种趋势。 深度神经网络中，最普遍的应用是卷积神

经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［４］。 卷积

神经网络能够直接将图像的每个像素数据均作为输

入，而且通过使用包括局部感受野、参数共享、稀疏连

接、以及下采样的技术方法，充分挖掘输入数据的特

征并实现自主学习，同时证明也对图像的所有其它形

态的变换都有健壮性。 卷积神经网络在人脸识别的

有关研究中，已经取得了非常好的识别效果［５－６］。 近

年来，研究学界一直致力于提高卷积神经网络在人脸

识别应用中的准确度。 为了进一步提高深度网络在

人脸识别上的准确率，Ｋｉｍ 等人［７］ 采取了初始化权

重、重构网络结构等多种学习策略。 李江等人［８］也指

出了在深度网络模型的全连接层采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术，
来减少由于训练样本不足所产生的过拟合问题。
Ｗｅｎ 等人［９］使用构造 ｓｏｆｔｍａｘ 与 ｃｅｎｔｅｒ 联合的损失函

数，来减少类内距离、并增大类间特征分散程度。 Ｗａｎｇ



等人［１０］采用了 Ｆａｃｅ Ｒ－ＣＮＮ 框架进行人脸检测。
目前，已经有学者研究人脸口罩佩戴检测算法。

肖俊杰［１１］ 基于 ＹＯＬＯｖ３ 框架和 ＹＣｒＣｂ 椭圆肤色模

型，实现了人脸是否佩戴口罩和口罩佩戴是否规范的

检测。 邓黄潇［１２］ 基于 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 网络和迁移学习方

法，对人们是否佩戴口罩进行检测。 牛作东等人［１３］

通过增加自注意力机制和改进 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 人脸识别

算法，实现了人脸口罩检测。 目前，卷积神经网络模

型在进行人脸口罩佩戴识别时，因提取关键特征信息

时聚焦性不够，影响了识别的准确率。 针对此问题，
本文采用聚焦机制的两渠道卷积神经网络方法，对口

罩佩戴情况进行识别，并在自建数据集上进行实验分

析。 实验表明，结果识别准确率已达到 ９９．４％。

１　 基于卷积神经网络的佩戴口罩识别

１．１　 卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习神经网络的一种，由
输入层、卷积层、池化层和激活函数构成，卷积网络

模型如图 １ 所示。 其特殊之处在于，卷积神经网络

同时拥有卷积层和池化层。 卷积层和池化层作为特

征向量提取器，解决了特征向量选择的难题，并且能

够减少网络模型的相关参数和复杂程度。 这里，对
卷积神经网络各组成部分的功能原理可给出阐释分

述如下。
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图 １　 卷积神经网络模型

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 （１）卷积层。 在神经网络模型训练过程中，网络

中的参数数量过多，是训练困难的一个重要原因。 卷

积神经网络通过随机初始化权重、权值共享的形式，
减少了网络中的参数，增加了网络的泛化功能。 在网

络模型的训练中，可以训练成能够检测形状和边缘的

滤波器。
（２）池化层。 为减少模型中参数数量以及网络

模型的训练时间，池化层将卷积层的输出进行特征

组合。 池化层通过计算卷积层输出的局部区域值，
达到减少特征向量、防止过拟合和降低图像表达维

度的目的。
常用的池化层计算方法有：最大池化和平均池

化。 其中，最大池化矩阵是选定区域内的最大值，认
为该值可以代表区域特征；平均池化则选取整个区

域特征的平均值，作为该区域的特征。

（３）激活函数。 卷积神经网络中激活函数的主

要作用，是使网络模型可以逼近任意分类函数。 例

如， Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、Ｔａｎｈ 函数和 Ｒｅｌｕ 函数等，都是卷

积神经网络常用的激活函数。 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和 Ｔａｎｈ
函数的优势是能解决非线性问题，缺点是计算较为

复杂，易出现梯度消失等问题。 Ｒｅｌｕ 函数的优点是

梯度稳定，计算相对节省时间。
１．２　 改进的卷积神经网络

为挖掘出不同形象的人物佩戴口罩的特征，本
方法采用不同人物佩戴口罩的图像作为模型的输

入，进行口罩佩戴的识别。 选取合适的数据集，进行

统一规格的预处理，使其大小符合卷积神经网络模

型的输入。 对每张图像取眼部特征和口罩特征。 具

体模型如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，各部分的研究设

计可做剖析论述如下。
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图 ２　 两渠道卷积神经网络模型
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　 　 （１）眼部区域特征提取。 将去除无关背景的固

定宽和高的区域，定义眼部所在的区域。 其中，眼部

区域所在范围的比例因子见表 １。 表 １ 中， ｘｅｙｅｓ、ｙｅｙｅｓ

表示眼睛左上角坐标， ｗｅｙｅｓ、ｈｅｙｅｓ 表示眼睛的宽和高，
ｗ ｆａｃｅ、ｈｆａｃｅ 表示脸部区域的宽和高。

（２）口罩区域特征提取。 由于口罩区域范围较

大，口罩形状较为规整，能够提取更多有效信息。 同

样，去除无关干扰背景后，用固定宽和高来获取口罩

所在区域。 其中，口罩的比例因子见表 ２。 表 ２ 中，
ｘｍａｓｋ、ｙｍａｓｋ 是口罩的左上角坐标， ｗｍａｓｋ 是口罩的宽

度， ｈｍａｓｋ 是口罩的高度。
表 １　 眼部 Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ 比例因子

Ｔａｂ． １　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｙｅｓ

部位 ｘｅｙｅｓ ｙｅｙｅｓ ｗｅｙｅｓ ｈｅｙｅｓ

眼睛
１

６∗ｗｆａｃｅ

１
４∗ｈｆａｃｅ

１７
２４∗ｗｆａｃｅ

１
４∗ｈｆａｃｅ

表 ２　 口罩 Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ 比例因子

Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｓｋ

部位 ｘｍａｓｋ ｙｍａｓｋ ｗｍａｓｋ ｈｍａｓｋ

口罩
１

６∗ｗｆａｃｅ

１
４∗ｈｆａｃｅ

２３
２４∗ｗｆａｃｅ

３
５∗ｈｆａｃｅ

　 　 （３）两渠道决策层卷积神经网络。 卷积神经网

络在进行模型训练时，特征向量被压缩后会忽略部

分图像信息，造成部分关键信息的丢失。 但若只对

关键区域进行图像数据特征提取，就有可能产生过

拟合的问题，对特征信息提取不够充分。 为解决上

述问题，本文采用不同焦点的图像作为输入，即聚焦

眼部区域和聚焦口罩区域或嘴部区域。 通过 ２ 个渠

道分别进行网络模型的训练，并对 ２ 个网络模型的

识别结果进行融合，作为最后的识别结果。 两渠道

融合方法属于决策层融合，采用多数投票法作为最

后判别结果。

　 　 多数投票法是指将多个模型识别结果作为最终

模型的输入，通过决策融合得到最终的识别结果。
假设将 Ｍ 个模型｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＭ｝ 作为基学习器进行

投票，具体表示形式如下：
　 　 　 　 　 　 ｃ（ｘ） ＝ ｌａｒｇ ｍａｘ

ｊ
ｆ（ｃｊｉ（ｘ）） （１）

ｆ（ｃｉ） ＝ （ｃ１ ｃ２… ｃＭ） ＋ （ｃ１ ｃ２… ｃＭ ＋ … ＋ ｃ１ ｃ２… ｃＭ） ＋

… ＋ （ｃ１… ｃｎ ｃｎ＋１… ｃＭ ＋ … ＋ ｃ１ …ｃｎ－１ ｃｎ… ｃＭ） （２）
其中， ｃｉ 是卷积神经网络模型； ｃｉ（ｘ） 是样本 ｘ

的在卷积神经网络 ｃｉ 的输出结果； ｃｊｉ（ｘ） 是卷积神

经网络 ｃｉ 在类别 ｊ 上的输出概率； ｃｊｉ（ｘ） ∈ ［０，１］；
ｆ（ｃｉ） 是多个基本卷积神经网络识别结果进行“少数

服从多数”的运算表示； Ｍ ＝ ２ｎ；ｃ（ｘ） 结果为预测得

票最多的标记。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据预处理

实验所用自建的数据集，训练集、验证集和测试

集各总量分别是 ９００、３００、３００，数据中口罩佩戴分

布均衡。 训练集、验证集和测试集口罩佩戴分布如

图 ３ 所示。

500

400

300

200

100

0
训练集 验证集 测试集

乘客佩戴口罩 乘客未佩戴口罩

图 ３　 实验数据集分布情况

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 采用灰度化及高斯滤波法消除图像中无关的信

息，保留有用信息，缩减无关信息的干扰。 同时采用

伽马变换，减少光纤对输入图像的影响［１４］。 预处理

前后图像对比如图 ４ 所示。

（ａ） 预处理前图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 预处理后图像

图 ４　 图像预处理前、后对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 为消除无关信息对口罩佩戴的识别影响，对无

效背景区域进行消除。 采用级联检测技术，从原始

图像中获取眼部数据和口罩部分数据，对得到的数

据进行归一化处理，并将训练集输入到网络模型中。
图 ５ 为原始图像和获取的眼部区域及口罩区域图像

的示例。
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（ａ） 原始图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 眼部图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 口罩图像

图 ５　 原始图像以及获取的眼部区域和口罩区域图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｙｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｍａｓｋ ａｒｅａ

２．２　 多种模型对比分析

在模型训练过程中，分别将聚焦人眼图像和聚

焦口罩图像输入到卷积神经网络模型中。 同时采用

随机梯度下降的方法进行优化处理， 用 Ｘａｖｉｅｒ 均匀

初始化，激活函数使用梯度稳定的 ＲｅＬＵ， 并把学习

率和学习率衰减分别设为 ｌｅ－４ 和（ ｌｅ－４） ／ ｅｐｏｃｈｓ。
采用 ２ 个输入，分别输入到该卷积神经网络模型中，
训练得到 ２ 个模型 ｃ１，ｃ２。 模型评价指标是准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ）， 记正确识别到戴口罩为 ＴＰ，正确识别

到没戴口罩为 ＴＮ，错误识别到戴口罩为 ＦＰ，错误识

别到没戴口罩为 ＦＮ，则 Ａｃｃｕｒａｃｙ 计算公式可写为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

× １００％ （３）

　 　 表 ３、表 ４ 分别是在训练集上的测试结果。 其

中， ｃ１ 模型对于口罩佩戴的识别准确率为 ７１％， ｃ２
模型对于口罩佩戴的识别准确率为 ８７％。 采用聚

焦口罩图像作为输入建立的模型 ｃ２， 对于口罩佩戴

的识别准确率，要高于 ｃ１。
表 ３　 训练集在 ｃ１ 模型的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃ１ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

待识别 佩戴口罩 未佩戴口罩

佩戴口罩 ０．７５ ０．２５

未戴口罩 ０．３３ ０．６７

表 ４　 训练集在 ｃ２ 模型的结果

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃ２ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

待识别 佩戴口罩 未佩戴口罩

佩戴口罩 ０．８９ ０．１１

未佩戴口罩 ０．１５ ０．８５

　 　 根据模型 ｃ１，ｃ２、 即不同焦点训练得到的卷积神

经网络模型，结合两渠道神经网络融合技术，对 ｃ１，
ｃ２ 在决策层采用“少数服从多数”的方法进行判别，
得到最终用于识别口罩佩戴的两渠道卷积神经网

络。 其融合公式如下：
ｃ（ｘ） ＝ ｌａｒｇ ｍａｘ

ｊ
ｆ （ｃｊｉ（ｘ））

ｆ （ｃｉ） ＝ （ｃ１ ｃ２） ＋ （ｃ１ ｃ２ ＋ ｃ１ ｃ２）
{ （４）

　 　 改进后的卷积神经网络模型，对于口罩佩戴的识

别准确率见表 ５，平均识别准确率为 ９９．４％，识别环境

为白天常规环境。 其识别准确率优于任意一种单输

入的卷积神经网络模型，分类效果得到明显提高。
表 ５　 改进后卷积神经网络模型识别准确率

Ｔａｂ． ５ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

待识别 佩戴口罩 未佩戴口罩

佩戴口罩 ０．９９６ ０．０４０

未佩戴口罩 ０．００８ ０．９９２

２．３　 模型抗性分析

为检验基于两渠道融合技术的深度卷积神经网

络模型对人脸佩戴口罩识别效果的抗干扰能力，实
验分别在白天环境、夜晚环境、常规无遮挡环境和佩

戴复杂有遮挡环境中进行。 表 ６ 给出了模型在多种

环境下的识别效果。 实验结果表明，本文提出的口

罩识别模型在不同环境下，具有较高的识别准确率，
能够满足防疫控制检验口罩佩戴情况的要求。

表 ６　 改进后卷积神经网络模型在不同环境下识别准确率

Ｔａｂ． ６ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

待识别 Ａｃｃｕｒａｃｙ

白天常规环境 ０．９９４
白天复杂环境 ０．９９３
夜晚常规环境 ０．９８７
夜晚复杂环境 ０．９８０

３　 结束语

疫情期间佩戴口罩，能有效预防病毒的传播，保
护好自己和身边的人。 本文提出的基于深度神经网

络的两渠道模型，分别训练不同焦点作为输入的卷

积神经网络，进行特征提取，并用融合技术进行最后

的识别判别，平均识别准确率达到了 ９８．８％。 在未

来的工作中，将着重研究如下方向内容：
（１）尽可能多地收集样本，包含不同发型、不同

装扮、不同外部环境的人群。
（２）由于静态图片作为输入，容易出现误判。
因此，在公共场所摄像头的协助下，可以利用

前、后帧之间的连续性，对输入进行多次判别，提高

识别准确率。
（下转第 １１８ 页）
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