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【摘　 要】 　 为提高隧道作业场景下工人佩戴面罩的检测效率，提出基于特征融合的隧道作业人员

面罩检测模型。 首先，选取高质量查询图像并确定图像候选库，采用图像检索方法获取样本，度量查

询图像与图像候选库的相似性，迭代扩充数据集；然后，从图像中提取方向梯度直方图（ＨＯＧ）和

Ｆｉｓｈｅｒ 特征，引入蚁狮优化算法（ＡＬＯ），计算 ２ 种特征的最佳权重组合，并融合 ２ 种特征；最后，基于

融合后的特征，利用支持向量机（ＳＶＭ）训练面罩佩戴检测模型，在自建数据集上进行效果评估。 结

果表明：所提出的模型能够完成隧道作业场景下的面罩佩戴检测任务，特征融合能增强对图像的描

述，提高模型的检测准确率，相比于单 ＨＯＧ 特征和 Ｆｉｓｈｅｒ 特征，准确率分别提升 ６％和 １４％，可满足

隧道作业场景的工人面罩佩戴检测准确率要求。
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０　 引　 言

　 　 ２０２５ 年 ４ 月 ２８ 日，国家卫生健康委员会新闻

发布会公布，职业性尘肺病仍是我国主要的职业病

种，其防治形势依然严峻［１］。 隧道施工作业因其特

殊的半封闭空间特性，成为尘肺病的高发场所［２］。
施工过程中产生的高浓度粉尘严重威胁着作业人员

的呼吸健康［３］，易引发呼吸系统疾病［４］。 现有管理

方式依赖人工监管，存在人力成本高、覆盖不全面且

实时性差等局限［５］。 计算机视觉技术在目标检测、
图像识别等领域［６－７］ 发展迅猛，但并未应用于隧道

作业场景。 使用计算机视觉技术智能检测面罩佩

戴，对于保障作业人员健康具有现实意义。
当前，国内外学者对面罩佩戴检测技术的研究

主要聚焦于公共场所，如 ＲＡＦＩＤＩＳＯＮ 等［８］提出基于

脉冲耦合神经网络和全连接神经网络相结合的面罩

检测方法，能够对特定公共场所未戴面罩者发出警

报。 ＡＢＯＵ ＣＨＡＡＹＡ 等［９］ 提出一种基于两阶段的

神经网络架构，能够在拥挤的环境中对多目标进行

面罩佩戴检测。 ＣＲＥＳＰＯ 等［１０］ 提出基于复合卷积

神经网络架构的公共场所视频面罩佩戴检测，实现

了对视频中目标的准确定位以及面罩佩戴检测。
ＬＯＥＹ 等［１１］ 提出一种结合深度学习和机器学习的

面罩检测混合模型，在检测准确率上实现巨大提升。
ＫＵＭＡＲ 等［１２］采用 Ｃａｆｆｅ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型进行特征

提取和面罩图像分类，用于实时检测视频中的面罩。
然而，上述方法考虑的场景通常光照充足，难以完全

适用于隧道作业环境，且存在模型复杂度高、检测效

率低的问题。 为进一步降低模型复杂度，提升检测

效率和准确率，ＳＨＡＯ Ｙａｎｈｕａ 等［１３］使用公开数据集

检验了轻量化面罩检测模型，证明该模型取得了检

测精度与速度上的平衡。 高民等［１４］ 使用轻量级

Ｆａｓｔｅｒ Ｎｅｔ 替换 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的主干特征提取网络，降
低模型计算复杂度，结合开源 ＡＩＺＯＯ 数据集、真实

场景口罩人脸数据集 （ Ｒｅａｌ⁃Ｗｏｒｌｄ Ｍａｓｋｅｄ Ｆａｃｅ
Ｄａｔａｓｅｔ，ＲＭＦＤ）等，验证了其对检测速度的提升，为
实时准确的面罩检测提供了支持。 ＮＡＧＲＡＴＨ
等［１５］采用单次多框检测器作为人脸检测器，选用轻

量级 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 作为分类器框架以提高检测效

率，并在多个开源数据集上开展测试，实现面罩的实

时检测。 ＷＥＮ Ｐｅｎｇ 等［１６］ 采用特征图卷积方法，使
用公开和自建数据集验证了其检测模型在训练收敛

速度上的显著提升。 这些方法依赖已有的公开数据

集，提升了面罩检测效率，而隧道作业环境的特殊性

（如低光照、高粉尘）及作业人员不规范佩戴面罩的

偶发性，导致隧道作业场景下基于监控视频的人员

面罩佩戴数据集难以获取。
鉴于此，笔者拟从隧道施工场景的实际监控视

频出发，以随弃式面罩为对象，提出基于图像检索的

样本获取方法和小样本特征融合的面罩佩戴检测方

法；引入蚁狮优化算法（Ａｎｔ Ｌｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＡＬＯ）求
取最佳权重组合，将特征进行加权融合，使用支持向

量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）提升小样本条

件下的检测精度与计算效率，以期为隧道作业场景

的面罩佩戴检测提供支持。

１　 面罩佩戴数据集与检测模型设计

　 　 图 １ 为隧道作业场景下面罩佩戴数据集构建与

检测模型设计流程，其中，数据选取自多个平台，样
本查找是以迭代式图像检索的方式进行，特征提取

选用 方 向 梯 度 直 方 图 （（ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）和 Ｆｉｓｈｅｒ 特征，特征加权融合使用

ＡＬＯ［１７］算法对上述 ２ 种特征求取最佳权重，加权后

融合为一个特征，ＳＶＭ［１８］模型训练即使用训练集数

据训练面罩佩戴检测模型，在面罩佩戴测试中使用

测试集评估模型性能。

１􀆰 １　 数据源选取

　 　 数据源包含高质量查询图像和隧道作业视频，
图 ２ 为部分高质量的图像与视频样本。 查询图像是

图像检索中用于定义搜索内容的输入图像，主要通

过视频截取和网络爬取 ２ 种方式获得，重点采集隧

道作业场景中人员佩戴与未佩戴面罩的高质量图

像，并确保样本在角度（正面、侧面）和尺度（近景、
远景）上的多样性。 视频选取自光厂、哔哩哔哩、视
觉中国、Ｐｅｘｅｌｓ 等专业视频平台，视频包含隧道环

境、作业人员和面罩 ３ 种要素，且分辨率不低于

７２０ｐ，确保视频帧的图像质量可靠。
为构建高质量图像候选库，采用专业的视频抽

·８６２·
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图 １　 隧道作业场景下面罩佩戴数据集构建与检测模型设计流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｆａｃｅｐｉｅｃｅ⁃ｗｅａｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｔｕｎｎｅｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

图 ２　 高质量数据样例

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａ

帧处理选取的隧道作业视频，使用 Ｓｈｕｔｔｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ
工具进行关键帧提取，设置时间间隔为 １ 帧 ／ ｓ，该间

隔可在保证图像质量的同时有效控制图像帧规模，
抽帧过程采用无损 ＰＮＧ 格式保存，同一视频分解得

到的视频帧按照时间顺序进行编号。 剔除不包含隧

道和作业人员 ２ 种要素的图像，仅保留隧道作业人

员佩戴与未佩戴面罩的图像，形成隧道作业人员面

罩图像候选库。

１􀆰 ２　 样本查找

　 　 样本查找是基于图像检索的数据扩充方法，
图 ３ 为使用图像检索查找样本的过程，该过程可以

概括为 ４ 步：
１） 图像特征提取。 利用直方图特征提取方法

提取查询图像 Ｑ 与图像候选库 Ｇ 的特征，计算图像

的像素值分布直方图，得到特征向量并进行归一化

处理，将特征向量进行排列得到特征矩阵，特征矩阵

的行数对应图像数，列数对应特征维度。 直方图特

征仅统计像素值的分布，适合大规模图像候选库的

快速检索，针对隧道作业背景具有很强的适用性，能
够在确保检索效果的同时大幅提高计算效率。

２） 距离计算。 计算查询图像与图像候选库特

征矩阵之间的欧氏距离，得到距离矩阵：

ｄ ｑｉ，ｇ ｊ( ) ＝ ∑
ｐ

ｋ ＝ １
（ｑｉｋ － ｇ ｊｋ） ２ （１）

式中： ｑｉ 为第 ｉ 张查询图像的特征向量； ｇ ｊ 为第 ｊ 张
图像候选库图像的特征向量； ｋ 为特征向量的维度

索引； ｐ 为特征向量的维度。
３） 图像索引排序。 在距离矩阵中，ｄｉｊ 为第 ｉ 张

查询图像与第 ｊ 张图像候选库图像间的欧氏距离，
对距离矩阵按行进行升序排序，并使用图像候选库

图像的原位置索引 ｊ 替换距离值，得到索引矩阵，方

·９６２·
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便快速定位最近邻。
４） 筛选。 对比索引矩阵每行的前 ５ 个最近样

本，选择相似度高、符合要求的图像作为数据集样

本。 经筛选得到的图像可作为查询图像，进行多次

迭代，直至图像候选库中的相关图像被充分挖掘，完
成数据集的构建。 将数据集按照 ８ ∶ ２ 的比例随机

划分为训练集与测试集，其中，正例（戴面罩）与负

例（未戴面罩）的数据各占一半。

图 ３　 样本查找流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｅａｒｃｈ

１􀆰 ３　 特征提取

　 　 在前期构建的隧道作业场景人员面罩佩戴数据

集，使用 ＨＯＧ 和 ＶＬＦｅａｔ 工具箱中的 Ｆｉｓｈｅｒ 特征提

取方法提取图像特征。 ＨＯＧ 是一种基于梯度方向

分布的特征描述方法，适用于物体形状和边缘的表

征。 其核心思想是统计图像的梯度方向直方图，其
实现分为 ３ 个步骤：①使用 Ｓｏｂｅｌ 算子［１９］ 计算每个

像素点的梯度幅值和方向。 ②将图像划分为若干细

胞单元，统计每个单元内的梯度方向直方图。 ③将

相邻 ２×２ 细胞单元组合成块并进行归一化，收集所

有块串联形成 ＨＯＧ 特征向量。
ＨＯＧ 的优势是对物体宏观结构的刻画能力，尤

其适合描述面罩的规则边缘和轮廓特征。 在隧道作

业场景下，ＨＯＧ 能够有效捕捉佩戴者面部区域的几

何特征，为后续分类提供稳定的形状信息支撑。
Ｆｉｓｈｅｒ 向量是基于高斯混合模型 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ

Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的编码方法，其基于尺度不变

特征变换（Ｓｃａｌｅ⁃Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）进
行高阶统计建模，从而增强特征的判别性。 其实现

过程为：①使用 ＳＩＦＴ 算法［２０］ 从图像中提取局部描

述子，构成特征集合，利用样本训练 ＧＭＭ［２１］。 ②计

算每个 ＳＩＦＴ 特征相对于 ＧＭＭ 参数的梯度（包括均

值和方差的导数）。 ③将所有梯度向量聚合形成高

维 Ｆｉｓｈｅｒ 向量［２２］表示。
相较于传统词袋模型 （ Ｂａｇ ｏｆ Ｗｏｒｄｓ，ＢＯＷ），

Ｆｉｓｈｅｒ 向量通过梯度编码保留了更丰富的统计信

息，能够更精细地区分不同纹理模式。 在面罩佩戴

检测任务中，Ｆｉｓｈｅｒ 向量可有效表征面罩材质的微

观纹理差异，弥补 ＨＯＧ 在细节描述上的不足，从而

提高模型对相似背景的鲁棒性。

１􀆰 ４　 特征加权融合

　 　 针对隧道面罩佩戴检测任务中的小样本挑战，
为提高检测效果，考虑在 ＳＶＭ 的基础上融合特征。
特征加权融合是一种高级特征融合方法，通过赋予

不同特征或特征维度不同的权重系数，实现有区别

的 特 征 组 合， 给 定 ｎ 个 特 征 向 量

ｆ１ ∈ Ｒ ＾｛ｄ１｝，ｆ２ ∈ Ｒ ＾｛ｄ２｝，…，ｆｎ ∈ Ｒ ＾｛ｄｎ｝{ } ， 融

合特征可以表示为：

Ｆ ＝ ∑｛ ｉ ＝ １｝ ｎｗｉ☉ｆｉ （２）

式中： ｗｉ 为第 ｉ 个特征的权重向量； ｆｉ 为第 ｉ 个特征

向量；☉为逐元素乘法。
在确定各维度特征最佳权重的过程中，采用

ＡＬＯ 寻找最优解，在面对使用图像分类实现面罩佩

戴检测的任务中，ＡＬＯ 通过动态调整随机游走半

径，平衡全局探索与局部开发，并保留历代最优解，
避免陷入局部最优，寻找最大化分类性能的最优权

重组合，对于该任务具有很强的适用性。
设数据特征为 Ｄ 维，权重向量 ｗ ＝ ［ｗ１，ｗ２，…，

ｗＤ］，其中，ｗｉ∈［０，１］，优化目标函数在加权特征空

间下的交叉验证准确率：

ｆ ｗ( ) ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １

１
ｎｋ
∑
ｉ∈Ｄｋ

Ⅱ（ｙｉ ＝ ｙ^ｉ）
é

ë
êê

ù

û
úú （３）

式中：Ｋ 为交叉验证折数； ｎｋ 为第 ｋ 折的测试集样本

数量； Ｄｋ 为第 ｋ 折的测试集；Ⅱ（·）为指示函数；

ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别为第 ｉ 个样本的真实标签和预测标签。
设置种群数量 Ｐ 和最大迭代次数 Ｔ，权重均匀

分布于［０，１］，并采用混合交叉提升搜索效率，权重

更新受边界约束：

Ｗｔ
ａ ＝

（Ｗｔ －１
ａ － ａ）
ｂ － ａ

·（ｕｂ － ｌｂ） ＋ ｌｂ （４）

·０７２·
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式中： Ｗｔ
ａ 为蚂蚁在迭代 ｔ 时的权重向量；ａ、ｂ 为当

前最小、最大权重；ｕｂ、ｌｂ 为预设边界（取 ｕｂ ＝ １， ｌｂ ＝
０）。

在迭代过程中，反射校正越界权重：

ｗｉ ＝
２·ｌｂ － ｗｉ ｉｆ ｗｉ ＜ ｌｂ
２·ｕｂ － ｗｉ ｉｆ ｗｉ ＞ ｕｂ{ （５）

　 　 当达到最大迭代次数时，输出全局最优权重向

量 ｗ∗ ，融合各原始特征向量 ｘｉ （ ｉ ＝ １，２，…），对每

个样本 ｋ 融合后的特征向量为：
Ｆｋ ＝ ｗ∗·ｘｉ （６）

　 　 矩阵形式为：
Ｆｆ ＝ Ｘ１☉Ｗ１ ＋ Ｘ２☉Ｗ２ （７）

式中：Ｘ１、Ｘ２ 分别为 ２ 种原始特征矩阵；Ｗｉ 为权重

扩展矩阵。
经过多次试验，获得在不同种群数量和最大迭

代次数下的各特征最优权重组合，并融合加权后的

特征，得到新的特征向量。

１􀆰 ５　 ＳＶＭ 模型训练

　 　 在完成特征加权融合后，采用 ＳＶＭ 作为分类器

进行模型训练。 ＳＶＭ 基于结构风险最小化原则，其
误差上界由支持向量的数量决定，而非样本总量，这
一特性使得其在样本量有限时仍能保持较好的分类

性能。 因此，在针对隧道面罩佩戴检测问题上，选用

ＳＶＭ 能够有效降低样本不足带来的影响，图 ４ 为具

体的训练过程。

图 ４　 ＳＶＭ 模型训练过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

为消除不同特征维度的量纲差异，需要标准化

预处理加权融合特征。 采用 ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 标准化方法，将
特征值转换为均值为 ０、方差为 １ 的分布。

选择线性核［１８］ 作为核函数，调整正则化参数，
防止过拟合风险。

１􀆰 ６　 面罩佩戴检测模型测试

　 　 使用测试集评估训练后的模型性能，将测试

集图像特征 ｐ＿ｔｅｓｔ、图像标签 ｔ＿ｔｅｓｔ 和位置索引 ｊ 输
入训练后的面罩佩戴检测模型。 基于决策函数输

出分类结果，即通过比较样本的真实值 ｙ 和预测值

ｙ^ 进行分类，当 ｙ ＝ ｙ^ 时为真、ｙ≠ ｙ^ 时为假、 ｙ^ ＝ １ 为

正、ｙ^ ＝ ０ 为负。 因此，输出结果分为 ４ 类，真正例

（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）是指实际为正例的数据被预测

为正例，假正例（ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）是指实际为负

例的数据被预测为正例，真负例 （ Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＴＮ）是指实际为负例的数据被预测为负例，假负例

（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）是指实际为正例的数据被预

测为负例。 依据分类结果计算准确率 Ａ 和 Ｆ１ 值，
并通过混淆矩阵和被试工作特征曲线（ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ
Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）实现模型分类

性能的可视化，直观呈现模型在特征空间中的决

策机制。
Ａ 指模型的整体预测正确率，由下式计算得出：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（８）

　 　 Ｆ１ 值是综合评估模型性能的常用指标，Ｆ１ 值

越高代表模型能够在作出准确的积极预测和捕获大

多数真实的积极实例间取得更好的平衡，其计算式

如下：

Ｆ１ ＝ ２ × ＴＰ
２ × ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（９）

　 　 ＲＯＣ 曲线以真正率为纵轴，假正率为横轴，通
过动态调整分类阈值直观地展示模型在不同阈值下

的分类表现。 曲线下的面积 （ Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）为 ＲＯＣ 曲线的一个重要参数，该值越接近 １，
模型的分类能力越强。

为确保测试结果的可靠性，所有测试过程均重

复多次，测试集特征的标准化处理完全采用训练阶

段得到的参数，避免数据不一致的问题，图 ５ 展示具

体的面罩佩戴测试过程。

图 ５　 面罩佩戴测试过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆａｃｅｐｉｅｃｅ ｗｅａｒｉｎｇ

值得注意的是，在模型的输出中包含输入样本

·１７２·
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的原位置索引，根据该索引确定未佩戴面罩在原视

频中对应的时刻。 例如：一输出样本的原位置索引

为 １３５，由于前面将视频分解为视频帧时的速率为 １
帧 ／ ｓ，因此，确定该样本出现于原视频 ２ ｍｉｎ １５ ｓ 的

位置。 在实际情况中，这有助于实现对作业人员违

规行为的及时发现与提醒。

２　 基于小样本的 ＳＶＭ 模型测试结果
与分析

２􀆰 １　 面罩佩戴数据集

　 　 使用自建数据集进行模型的训练与性能测试，
自建数据集图像源于网上隧道作业场景人员面罩佩

戴图像库与隧道监控视频图像检索 ２ 部分。 表 １ 为

自建数据集的特征信息，数据集共计 ２３０ 张，其中，
佩戴面罩图像与未佩戴面罩图像各 １１５ 张。

表 １　 自建数据集特征信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ
ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

特征 类型

面罩佩戴状态 佩戴面罩、未佩戴面罩

背景 昏暗自然光、昏暗人造光、明亮人造光

尺度 近距离、远距离

角度 正面、侧面

　 　 对于佩戴面罩与未佩戴面罩图像，均基于昏暗

自然光、昏暗人造光、明亮人造光在正面、侧面 ２ 种

角度下进行筛选，且包含少量远距离图像。 选取正

面佩戴面罩图像与未佩戴面罩图像各 ５５ 张，侧面佩

戴面罩图像与未佩戴面罩图像各 ６０ 张，其中，昏暗

自然光与昏暗人造光背景图像共计 ２００ 张，明亮人

造光背景图像共计 ３０ 张。

２􀆰 ２　 算法参数与运行环境设置

　 　 模型的训练与测试采用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２４ａ 进行

试验。
１） 特 征 提 取。 分 别 使 用 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ

Ｔｏｏｌｂｏｘ 和 ＶＬＦｅａｔ 工具箱提取图像的 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ
特征，两者的特征形式分别为 ２５６ 和 １６ ３８４ 维的

向量。
２） 数据预处理。 在加权融合不同类型特征之

前，先将 ２ 种特征向量进行归一化处理，避免量纲不

一致的影响。 使用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）将 ２ 种特征降维至同一维度。 经检

验，使用 ＰＣＡ 降至 １４４ 维时，２ 种特征能够在最大程

度上反映图像信息的同时少量提升运行速度。
３） 权重求取。 在使用 ＡＬＯ 求取各特征最佳权

重的过程中，蚁狮种群数量与最大迭代次数将影响

最佳权重值，具体参数信息见表 ２。
表 ２　 ＡＬＯ 算法参数信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
权重范围 种群数量 最大迭代次数

（０～１）
４０

５０

２５０
３００
２５０
３００

２􀆰 ３　 特征融合的有效性分析

　 　 为展示特征融合对于模型分类性能的提升，比
较单一特征与 ２ 种特征融合后的性能。 先评估

ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 这 ２ 种独立特征在测试集上的表现，
再将两者依据 ＡＬＯ 计算的最佳权重进行加权融合，
测试融合后的特征在测试集上的表现，具体测试结

果见表 ３。
表 ３　 单特征与融合特征的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ ａｎｄ
ｆｕｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ％

特征 准确率 Ｆ１

ＨＯＧ ６６ ６５􀆰 ３１
Ｆｉｓｈｅｒ ５８ ６４􀆰 ４１

Ｆｉｓｈｅｒ＋ＨＯＧ ７２ ７２

　 　 由表 ３ 可知：在小样本条件下，基于单一特征训

练的模型在各指标上均表现不佳。 ＨＯＧ 的准确率

高于 Ｆｉｓｈｅｒ，两者的 Ｆ１ 相近。 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 加权融

合后，其各指标均显著提升，准确率相比单特征分别

提升 ６％和 １４％，Ｆ１ 分别提升 ６􀆰 ６９％和 ７􀆰 ５９％，模型

整体性能得到有效提升。
使用混淆矩阵实现模型性能评估的可视化，可

视化结果如图 ６ 所示。 在测试集的 ５０ 张图像中，使
用 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 加权融合特征得到的模型仅未能

识别出 ７ 张戴有面罩的图像和 ７ 张未戴面罩的图

像，相较于单 ＨＯＧ 增加 ２ 张佩戴面罩与 １ 张未佩戴

面罩图像的准确识别，相较于单 Ｆｉｓｈｅｒ 增加 ８ 张未

佩戴面罩图像的准确识别。

２􀆰 ４　 整体模型分类性能分析

　 　 使用 ＲＯＣ 曲线评估经 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 单特征与

融合特征训练过的 ＳＶＭ 的分类性能，具体的 ＲＯＣ
曲线信息如图 ７ 所示。

由图 ７ 可知：单特征与融合特征的 ＲＯＣ 曲线均

在初始阶段上升较快，在中后段较为平缓，这表明模

·２７２·
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图 ６　 不同特征性能对比混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图 ７　 不同特征 ＳＶＭ 的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

型在较低误报率下能获得相对较高的真阳性率，但
随着误报率增加，ＳＶＭ 分类能力的提升幅度减小。
ＨＯＧ＋Ｆｉｓｈｅｒ 的 ＲＯＣ 曲线较 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 更早达

到距离随机线的最远值，ＡＵＣ 较 ＨＯＧ 和 Ｆｉｓｈｅｒ 分

别提升 ０􀆰 ６４％和 ３􀆰 ３６％，反映出特征加权融合对于

隧道作业场景人员面罩检测模型分类性能的提升。

３　 结　 论

　 　 １） 采用迭代式图像检索方法构建隧道作业人

员面罩佩戴数据集，基于相似性检索和渐进式样本

扩充，能够在保证数据质量的前提下，显著提升样本

采集与数据标注速度，有效降低人工成本。

　 　 ２） 基于特征加权融合的改进 ＳＶＭ 能有效提升

检测性能，在隧道作业场景粉尘模糊、光线昏暗的恶

劣工况下，检测准确率达到 ７２％，相比于单特征的

ＳＶＭ 分别提升 ６％和 １４％，这能够更好地保证在复

杂背景下的作业人员行为智能监测。
３） 针对 ＳＶＭ 检测结果输出未佩戴面罩的原位置

索引，可实现对隧道作业人员面罩佩戴的实时监测。
４） 文中方法主要适用于小样本条件下隧道作

业人员面罩佩戴检测，并通过监控视频实现违规行

为的定位。 下一步将扩大样本量，融合多种特征开

展算法改进与优化研究，进一步提高模型检测性能

及检测速度。
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