
 

 

YOLOv5 改进的轻量级口罩人脸检测①
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摘　要: 针对疫情防控下人脸识别应用出现人脸漏检、移动端平台的计算能力不足和硬件资源受限等问题, 提出一

种 YOLOv5改进的轻量级口罩人脸检测模型. 设计轻量化的 C3Ghost模块替换原网络中的 C3模块以压缩卷积过

程的计算量和模型大小, 在主干网络中添加注意力机制以提高网络的特征提取能力, 并改进边框回归损失函数以提

高检测速度和精度. 实验结果表明, 改进后的模型计算量和参数量分别降低了 29.79%和 33.33%, 模型权重文件大

小仅有 2.8 M, 减轻了对硬件条件的依赖, 同时模型的检测率达到了 96.6%, 相比现有轻量级模型优势突出, 能够有

效地应用于人脸识别之中.

关键词: 人脸检测; YOLOv5; 注意力机制; C3Ghost; α-CIoU

引用格式:  葛云飞,祁云嵩,孟祥宇.YOLOv5 改进的轻量级口罩人脸检测.计算机系统应用,2023,32(3):195–201. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9021.html

Improved Lightweight Masked Face Detection Based on YOLOv5
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Abstract: To address the problems of missed detection of faces, the insufficient computing power of mobile platforms,
and the limited hardware resources of face recognition applications under epidemic prevention and control, this study
proposes an improved lightweight detection model for faces with masks based on YOLOv5. In this model, the C3 module
in the original network is replaced with a lightweight C3Ghost module to compress the computations of the convolution
process and the size of the model. Moreover, an attention mechanism is added to the backbone network to improve the
feature extraction capability of the network, and the border regression loss function is improved to improve the speed and
accuracy of detection. The experimental results indicate that the amount of calculation and parameters of the improved
model are decreased by 29.79% and 33.33%, respectively, with the weight file size of only 2.8 M. The improved model
reduces the dependence on the hardware environment, and its detection rate reaches 96.6%. Compared with the existing
models, it has outstanding advantages and can be effectively applied to face recognition.
Key words: face detection; YOLOv5; attention mechanism; C3Ghost; α-CIoU

 
 

2019 年 12 月底在湖北武汉爆发的新型冠状病毒

肺炎肆虐至今, 对世界各国人民造成了巨大损失. 人们

佩戴口罩出行已经成为常态, 而佩戴口罩所导致的面

部遮挡问题干扰了人脸检测, 导致人脸识别算法出现

漏检情况, 给如今众多人脸识别应用带来巨大的挑战,

如在通过火车站、机场安检通道时进行人脸认证就需

要摘下口罩, 在某种程度上这就会带来一定的安全隐

患. 在人脸识别算法中增强人脸检测网络, 高效准确识
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别口罩遮挡的人脸, 此举能够减少人员交叉感染的风

险, 有效地抑制病毒的传播.
口罩人脸检测[1] 从本质上来说是属于目标检测范

畴, 传统的目标检测方法利用滑动窗口遍历目标区域

进行选择, 然后使用 SIFT、Harr 等特征对滑框选中的

候选区域进行特征提取, 最后通过训练好的分类器[2]

如 AdaBoost、SVM对特征进行分类, 滑框的选择没有

针对性且特征提取的好坏直接影响后续的分类效果,
因而该方法效率低且鲁棒性差; 近年来, 深度学习的快

速发展给目标检测带来了新思路 ,  通过卷积神经网

络[3] 能够提取高层特征, 显著地提升了分类的准确率,
加快模型检测速度. 基于深度学习的目标检测算法主

要分为“两阶段”和“单阶段”, “两阶段”指的是将提取特

征和检测分为两个步骤, 以 R-CNN[4]、Fast R-CNN[5]、

Faster R-CNN[6] 为代表, 首先为先进性区域选取, 再进

行分类; 而“单阶段”则是将这两个步骤合并为一步, 以
SSD[7]、YOLO[8] 系列为代表, 将区域选取和分类融合

到同一个网络结构中, 构建一个“分类+回归”的多任务

学习模型结构.
在人脸检测模型的实际应用场景中, 大多数是部

署在移动端或嵌入式平台上, 考虑到移动端平台的计

算能力不足和无法使用 GPU加速处理数据的问题, 实
现轻量级的网络模型显得尤为重要. 针对人脸口罩佩

戴检测的精度、速度和模型大小的问题, 多位学者进

行了研究, 比如文献 [9] 基于原始的 Faster R-CNN 框

架, 引入基于空间-通道注意力结构改进的 Res2Net 分
组残差结构, 在 AIZOO 和 FMDD 两个人脸数据集上

对佩戴口罩的人脸检测准确率分别达到 90.37% 和

90.11%. 文献 [10]在 YOLOv4算法中引入轻量级骨干

网络 L-CSPDarkNet以提高模型的检测速度, 同时提出

轻量级特征增强模块 Light-FEB 和多尺度注意力机制

Multi-Scale-Sam 增强轻量级主干网络的特征提取能

力, 该算法精度可达 91.94%.
本文选取 YOLO 系列最新的 YOLOv5 模型为基

础, 设计更加轻量化的网络结构以减少参数量和计算

量并提高检测速度, 添加注意力机制以增强特征表达

能力, 并改进损失函数, 在模型轻量化的同时提升检测

精度.

 1   YOLOv5算法介绍

YOLOv5是 YOLO系列当前最新的实时目标检测

算法, 自 Ultralytics 公司于 2020 年 5 月提出迭代更新

至今, 最新版 v6.0在之前版本的 YOLOv5s、YOLOv5m、
YOLOv5l、YOLOv5x 这 4 个模型基础上提出了更小

的 YOLOv5n 模型, 新提出的 YOLOv5n 模型保持了

YOLOv5s的深度即 Bottleneck的数量, channel数降为

一半, 模型总参数减少了 75%, 非常适用移动端平台.
YOLOv5 现版本网络主要由输入端、Backbone、

Neck、Prediction 四部分组成, 在输入端用了 Mosaic
数据增强、自适应锚框计算、自适应图片缩放等策略

对数据进行预处理, Backbone 结构主要由 C3、Conv
和 SPPF模块组合而成, Neck结构采用了 PANet[11] 结
构, Detect结构对 3个不同尺寸特征图进行预测. Mosaic
数据增强对 4张图片采取随机缩放、随机裁剪、随机

排布的方式进行拼接, 在提升数据集多样性的同时增

加许多小目标, 训练得到的模型鲁棒性更好; C3 模块

参照 CSPNet[12] 的设计将输入的特征图分成了两部分,
然后分别进行各自的阶段操作后合并以实现更丰富的

梯度组合, 在保证准确率的前提下降低计算成本, 并且

通过 shortcut 的 true 和 false 值控制有无残差网络[13];
SPPF模块通过 3次递进的池化操作, 最后拼接得到了

2倍通道数的特征图, 极大地提升了模型的特征提取能

力, 有利于检测图像中不同大小的目标对象. PANet结
构如图 1 所示, 它是在特征金字塔网络 FPN[14] 结构的

基础上引入了 Bottom-up path augmentation 结构,
FPN将高层特征信息通过上采样的方式和低层特征融

合达到高层语义特征与低层细节特征融合互补的目的,
PAN再进行自底向上的特征融合, 强化特征提取能力.
 

20×20 20×20
FPN

PAN

PAN

Bottom-up

20×20

40×40

40×40

40×40

80×80

80×80
80×80

640×640×3

 
图 1    PANet结构

 

YOLOv5n 和 YOLOv5s 对于 640×640 和 1280×
1280 不同输入尺寸的性能表现, 1280×1280 尺寸精度

虽高但输入图片的高分辨率对设备资源增加了更大的

负担, 640×640 尺寸下, YOLOv5n 的参数量和计算量
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优于 YOLOv5s, 更易部署于移动端平台, 最终选择

YOLOv5n为基准进行模型优化.

 2   模型优化

 2.1   改进的 C3Ghost
GhostNet轻量级网络能够在保持原有卷积输出特

征图的尺寸和通道大小的前提下, 大幅降低网络的计

算量和参数量, 实现原理是将传统的卷积分成两步操

作进行, 分别是普通卷积和廉价的线性计算, 首先利用

较少的卷积核生成一部分特征图, 接着对这部分特征

图进行通道卷积生成更多特征图, 最后拼接两组特征

图生成 GhostNet特征图. 传统卷积与 GhostNet卷积过

程如图 2所示.
 

(a) 传统卷积

传统卷积

传统
卷积

直接
拼接

Φ1
Φ2
Φ3

(b) GhostNet 
图 2    传统卷积与 GhostNet卷积过程

 

传统卷积计算方式可表示为:

Y = F ∗ f +b (1)

F ∈ RH×W×C H W

C f ∈ RN×K×K×C N C

K ×K b Y ∈ RM×H′×W′

N ×H′×W′×K ×K ×C

N ×K ×K ×C

其中,  表示输入特征图,  、 表示特征图

的高和宽,  表示通道数,  表示 个 通道

大小的卷积核,  表示偏置项,  表示

通过卷积运算得到的输出特征图. 由式 (1)可以得出传

统卷积运算的 FLOPs 高达 , 参
数量为 .

GhostNet卷积的计算方式[15] 可表示为:

Y′ = F ∗ f ′ (2)

yi j = Φi, j (yi) , i ∈ [1,M] , j ∈ [1,S ] (3)

f ′ ∈ RM×K×K×C M C K ×K

M < N

yi Y′ ∈ RM×H′×W′ i

Φi, j j Φi,S

j yi

Φi,S Y′

其中,  表示 个 通道 大小的卷积

核, 其中 , 这里的传统卷积减少了卷积核的数量

并省略了偏置项,  表示 中的第 个通道

特征图,  表示第 个线性计算 (除最后一个 ), 用
于生成第 个 Ghost 特征图,  可以生成一个或多个

Ghost 特征图, 使用 表示对 特征图的 identify 映

N = M×S

3×3 5×5 D×D

M×H′×
W′×K ×K ×C+ (N −M)×H′×W′×D×D

M×K ×K ×C+ (N −M)×D×D

射, 即图 2(b) 的直接拼接, 最终得到 个与传

统卷积相同的输出特征图. 理想情况下线性运算可以

使用不同的参数和形状, 但考虑到实际效用, 采用相同

大小的线性运算 ( 或 ), 这里我们设为 , 由
式 (2)和式 (3)得出 GhostNet运算的 FLOPs为

,  参数量为

.
通过对比传统卷积和 GhostNet 卷积的计算量和

参数量, 如式 (4):

N ×H′×W′×K ×K ×C
M×H′×W′×K ×K ×C+ (N −M)×H′×W′×D×D

=
N ×K ×K ×C

N
S
×K ×K ×C+

N
S

(S −1)×D×D

=
K ×K ×C

1
S
×K ×K ×C+

1
S

(S −1)×D×D

≈ S ×C
C+S −1

≈ S

(4)

K ×K D×D S C

S

采用同样大小的 与 时, 因为 远小于 ,
GhostNet 计算量和参数量可近似为传统卷积的 分之

一, 从理论上证实了 GhostNet 的轻量化效力, 故而将

GhostNet网络融入 C3模块形成新的 C3Ghost模块, 具
体结构如图 3所示.
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DWConv
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图 3    C3Ghost模块

 

1×1

5×5

3×3

GhostConv第 1个 Conv采用步长为 1的 卷积

核将输入特征图通道数减半, 再将上一步得到的特征

图进行 卷积核的深度卷积[16], 最后进行拼接. 改造

后的 GhostBottleneck通过第 1个 GhostConv将输入特

征图通道数减半, 再由第 2 个 GhostConv 将特征图通

道数恢复如初, 最后与经过 深度卷积的残差边相
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3×3

加融合特征. GhostBottleneck 替换原 C3 模块中的

Bottleneck得到 C3Ghost模块, 减少了原结构中大多数

传统卷积, 压缩了模型并降低了计算量, 提高了运

行速度, 部署在移动端也能达到不错的效果.
 2.2   注意力机制

F ∈ RH×W×C

MC ∈ R1×1×C

MS ∈ RH×W×1

注意力在人类感知中起着重要作用, 使人们能够

有选择地关注重要部分, 获取感兴趣的信息, 将注意力

纳入机器学习中就形成了注意力机制, 在模型的学习

过程中, 将有限的精力集中在重要信息上, 减小计算量

的同时节约了成本. 卷积注意力模块 (CBAM)[17] 是一

个简单而有效的前馈卷积神经网络, 融合通道注意力

机制和空间注意力机制, 先通道后空间的串行方式组

合在保持较小开销的情况下实现了相当大的性能提升.
特征图 作为输入, CBAM 依次计算得到一

个一维通道注意图 和一个二维空间注意图

, 整个注意过程如下:

F′ = MC (F)⊗F (5)

F′′ = MS
(
F′

)⊗F′ (6)

⊗其中,  表示元素相乘.
 2.2.1    通道注意力机制

MC (F) =σ(W1(W0(FC
avg))+

W1(W0(FC
max))) W0 W1

通道注意力机制关注的是输入特征图的通道信息,
给予每条通道不同的权重, 权重参数代表了该通道特

征信息对特征图的关键信息的影响程度, 合理的权重

分配强化了特征图的特征信息表达. 通道注意力模块

的网络结构如图 4, 对输入特征图同时进行最大池化和

平均池化以聚合空间维度信息, 然后依次送入一个权

重共享的多层感知机器 (MLP)[18], 最后通过 Sigmoid
激活函数得到通道注意力图

,  ,  表示多层感知器中的参数.
 

特征图

平均池化

MLP 共权重
通道注意力输出

最大池化

 
图 4    通道注意力结构

 

 2.2.2    空间注意力机制

空间注意力[19] 关注的是输入特征图的位置信息,
按照对特征图像素影响的重要性, 分配权重, 在一定程

度上弥补了通道注意力的不足. 空间注意力模块的网络

结构如图 5 所示, 对输入特征图先后进行最大池化和

平均池化得到两组特征图, 接着在通道维度上进行拼

接并通过 7×7 的卷积核处理, 最后通过 Sigmoid 激活

MS (F) = σ
(

f 7×7
([

FC
avg; FC

max

]))
函数得到空间注意力图 .

在 Backbone结构中的所有 Conv模块加入 CBAM,

先进行标准卷积再通过 CBAM 模块削弱网络中无关

特征的权重, 提高对脸部特征关注, 会减少网络模型收

敛的时间, 理论上可以提升小目标检测性能.
 

特征图 最大池化 平均池化 空间注意力
输出 

图 5    空间注意力结构
 

 2.3   α-CIoU 损失函数

IoU

IoU

GIoU DIoU

CIoU GIoU IoU

DIoU CIoU

CIoU

损失函数用来计算模型输出的预测值与输入的实

际值之间的差距, 在模型训练优化过程中至关重要. 目

标检测通过 Bounding box回归来预测定位图像中的目

标, 早期的目标检测使用 作为损失函数, 当预测框

与真实框不重叠时,  损失会出现梯度消失问题, 导

致收敛速度减慢、检测器不准确. 随着 [20]、 、
[21] 的提出,  在 损失中引入惩罚项以缓解

梯度消失的问题, 而 和 在惩罚项中考虑了预

测框与真实框中心点之间的距离和宽高比, 使得 Bound-

ing box回归效果更佳. YOLOv5中选择了 损失函

数, 公式如下:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2 (

b,bgt)
c2 +βν (7)

ρ
(
b,bgt)

β =
ν

(1− IoU)+ ν
ν =

4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

其中,  表示预测框与真实框中心点之间的欧式

距离, c 表示能够同时覆盖预测框与真实框的最小矩形

的对角线距离 ,   表示权重系数 ,  

是衡量预测框与真实框长宽

比的一致性.

IoULoss

IoU α-IoU

在现有的 中引入 power变换, 提出了一个

新的 损失函数 [22], 公式如下:

LIoU = 1− IoUα (8)

α-IoU

α = 3

CIoU α-CIoU

其中, power 参数可作为调节 损失的超参数以满

足不同水平的 Bounding box 回归精度,  训练会取

得比较好的效果. 对原有 改造得到 , 理论

上收敛速度更快, 精度更高, 公式如下:

Lα-CIoU = 1− IoUα+
ρ2α (b,bgt)

c2α + (βν)α (9)
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 3   实验结果及分析

 3.1   实验环境及数据集

本文实验机器操作系统版本为 Windows 10 专业

版, CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i9-10900F CPU @

2.8 GHz, 显卡型号为 GeForce RTX 3090, 24 GB显存,

32 GB内存, 模型基于 PyTorch 1.10深度学习框架, 并

使用 cuda 11.3对 GPU进行加速.

本文的实验数据集收集于公开数据集 WIDER

Face[23], 对这些图片进行了筛选, 删除错误不合理标签

并添加缺失标签, 然后通过爬虫在百度图片爬取了少

量图片扩充数据集, 最终得到 9 240 张图片, 分为人脸

类 (face) 和口罩人脸类 (mask), 训练前将数据集按

6:2:2 比例随机划分为训练集、验证集和测试集, 使用

Python 的 random 函数随机生成一个 0–100 之间的数

字, 0–60 划分为训练集, 60–80 划分为验证集, 80–100

划分为测试集, 共得到训练集 5 449 张、验证集 1 903

张和测试集 1 888张.

 3.2   评价指标

考虑到人脸检测模型的主要部署在移动端或嵌入

式设备上, 并且疫情防控影响深远, 本文选取精确率

(precision, P)、召回率 (recall, R)、平均精度均值

(mean average precision, mAP)、参数量 (parameters)、

计算量 (GFLOPs)、模型大小、平均检测时间等作为

评价指标.

精确率表示预测为正样本中实际正样品的概率,

召回率表示实际正样本中预测为正样品的概率, TP、

FP、FN 分别是实际正样品预测为正样品数、实际负

样品预测为正样品数、实际正样品预测为负样品数,
平均精度均值表示所有类别平均精度 (AP) 的均值, 模
型大小指训练结束得到权重文件大小, 平均检测时间

指模型检测一张图片所耗费的时间. 具体计算公式如下.

P =
T P

T P+FP
(10)

R =
T P

T P+FN
(11)

AP =
∫ 1

0
PdR (12)

mAP =

∑n

i=1
APi

n
(13)

 3.3   实验结果及分析

实验中采用 Warmup[24] 学习率优化策略, 在训练

开始时采用一维线性插值方式更新学习率, 使学习率

从 0增加到初始学习率 (0.01), 这样可以规避过高初始

学习率引起模型震荡的风险 ,  之后采用余弦退火算

法[25] 更新学习率. 所有训练图像输入尺度统一为 640×
640, 一共训练 400轮, batch-size设置为 128即每轮中

一个批次 GPU处理的图片数量, 充分利用显存.
 3.3.1    实验结果

通过消融实验验证本文的改进对口罩人脸检测性

能的影响, 分别进行了 YOLOv5n、C3Ghost、CBAM、

α-CIoU、YOLOv5n-face共 5次训练, 改进方式与名称

对应, YOLOv5n-face 是最终改进模型. 训练得到的模

型参数及测试集测试结果如表 1所示.
 
 

表 1     消融实验结果
 

模型 P (%) R (%) mAP@0.5 (%) Params Speed-GPU (ms) GFLOPs Weight (M)
YOLOv5n 94.8 93.0 96.2 1 761 871 1.7 4.2 3.8
C3Ghost 95.2 92.9 96.1 1 236 955 1.4 2.8 2.8
CBAM 95.1 93.1 96.4 1 773 623 1.6 4.2 3.8
α-CIoU 95.7 93.0 96.5 1 761 871 1.6 4.2 3.8

YOLOv5n-face 95.8 93.2 96.6 1 248 707 1.5 2.9 2.8
 
 

如表 1所示, 替换了融合 GhostNet网络的 C3Ghost
模块后, 相对于原模型, 计算量和参数量分别减少了

33.33%和 29.79%, 模型权重大小减少了 26.31%, 模型

得到了理想压缩, 并且在 GPU加速情况下模型检测速

度提升了 17.64%, 这些都归功于廉价的 GhostNet 卷
积, 鉴于移动端平台的计算能力不足的情况, 以上性能

的提升显得尤为突出. 此外精确率提升了 0.4%, 召回

率和平均精度均值仅降低了 1%, 不难想到, 模型计算

量和参数量的压缩势必会给模型检测精度带来一定的

影响; 原模型加入注意力机制 (CBAM)后, 精确率、召

回率和平均精度均值分别提升 0.3%、0.1% 和 0.2%,
参数量仅增加了 0.67%, 因为原模型对人脸特征的提

取不够明确, 不能准确地检测出所有人脸, 造成漏检,
CBAM更加关注人脸位置和特征并且提高了模型的特

征提取能力, 能够更加快速准确地检测到人脸位置, 检
测速度 5.88%提升也是理所当然. CIoU损失函数优化
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后的 α-CIoU 提升了 0.9% 的精确率和 0.3% 的平均精

度均值, 正如提出者所说, 它通过增加高交并比对象的

损失和梯度的权重来提高 Bounding box 回归精度, 尤
其是在高平均精度均值的情况下, 并且在轻量级模型

中表现更优; 最终模型 YOLOv5n-face 相比原模型, 权
重文件大小减少了 23.68% 而平均精度均值提升了

0.4%, 检测速度也略有提升 ,  实现了模型轻量化的

目标.

 3.3.2    不同网络的对比实验

为了进一步验证本文改进后轻量级模型 YOLOv5n-
face 在口罩人脸检测中的检测性能, 与 YOLO 同系列

下的 YOLOv3-tiny[26]、YOLOv4-tiny[27] 展开对比实验,
YOLOv3-tiny和 YOLOv4-tiny均属于单阶段轻量型目

标检测算法且具有不错的检测速度和精度, 采用平均

精度均值、参数量、计算量等多个指标进行对比评估,
对比实验结果如表 2所示.

 
 

表 2     不同模型对比
 

模型 mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) Params GFLOPs Speed-GPU (ms) Speed-CPU (ms) Weight (M)
YOLOv3-tiny 94.9 65.4 8 669 002 12.9 1.8 56.6 17.4
YOLOv4-tiny 95.2 66.7 6 267 590 17.1 2.0 69.4 12.6
YOLOv5n-face 96.6 69 1 248 707 2.9 1.5 41.8 2.8

 
 

不难看出, 本文模型的参数量和计算量为 YOLOv3-
tiny 模型的 14.4%、22.48% 和 YOLOv4-tiny 模型的

19.92%、16.96%, 并且训练得到的模型大小仅有 2.8 M,
不到 YOLOv3-tiny 和 YOLOv4-tiny 模型的 16.67%、

23.02%. 此外, 参数量和计算量的降低并没有导致平均

精度均值的降低 ,  相比 YOLOv3-tiny 和 YOLOv4-
t iny 模型 mAP@0.5( IoU 阈值为 0.5) 分别提高了

1.7% 和 1.4%, mAP@0.5:0.95 (IoU 阈值取 0.5 到 0.95,
步长 0.05) 分别提高了 3.6%、2.3%. 本文模型在减少

模型大小的同时兼顾检测精度和速度, 无论是 CPU还

是 GPU环境, 其检测精度和速度都优于 YOLOv3-tiny
和 YOLOv4-tiny, 仅 2.8 M的模型大小部署在移动端或

嵌入式设备的效果不言而喻, 整体性能相比 YOLOv3-
tiny和 YOLOv4-tiny具有明显的优势.

 4   结束语

针对疫情防控下移动端或嵌入式设备的人脸检测

模型检测精度降低的问题, 考虑到移动端或嵌入式平

台计算能力不足, 本文通过融合 GhostNet 网络, 添加

注意力机制, 改进目标框 CIoU损失函数, 提出了YOLOv5
改进的轻量级口罩人脸检测模型. 该模型极大压缩了

计算量和参数量并降低检测时间, 模型精度得到一定

程度的优化, 且最终得到的模型权重大小仅 2.8 M, 减
少对硬件条件的依赖. 后续将实现移动端平台的模型

部署, 进一步实验证实该模型的有效性, 真正的投入疫

情防控工作中以满足社会的实际需求.
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