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Аннотация. В статье анализируются архитектуры VGG, MobileNet и ResNet для системы 
распознавания лицевых медицинских масок в потоковом видео. Глубокая свёрточная нейронная 
сеть представлена библиотеками Python: Tensorflow, Keras, а также вейвлетов Хаара на базе 
моделей трех архитектур и был проведен их сравнительный анализ. В результате исследования 
было выявлено, что метод VGGNet имеет кратно больший объем параметров и медленный в 
работе, самым быстрым же является Resnet, его точность составляет 97,1% за 30 эпох, а 
MobileNet – 98,9% за 100 эпох. Но, по производительности обучения MobileNet было заметно, что 
его точность улучшается, и можно сделать вывод, что точность, безусловно, улучшится, если 
запустить обучение для большего количества эпох и фотоизображений, при этом компактный 
размер позволяет использовать его на устройствах со скромными характеристиками. 
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Abstract. This article analyzes VGG, MobileNet, and ResNet architectures for medical face mask 
recognition in streaming video. Deep convolutional neural network is presented by Python libraries: 
Tensorflow, Keras, and Haar wavelets based on the models of three architectures and their comparative 
analysis is performed. As a result of the study it was found that the VGGNet method has many times more 
parameters and is slow to work, while the fastest is Resnet, its accuracy is 97.1% for 30 epochs, and 
MobileNet - 98.9% for 100 epochs. But according to the results of MobileNet training, it was noticeable 
that its accuracy increases, and we can conclude that the accuracy will definitely improve if we train on 
more epochs and photo images, and its compact size allows to use it on devices with modest characteristics. 
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Введение. Современные технологии упрощают работу и эффективно увеличивают 
производительность труда. Недавние исследования показали, что искусственный 
интеллект, например, может быть использован для обнаружения присутствия маски на 
лице, что очень актуально вовремя пандемийных волн COVID-19[1,2]. Благодаря быстрому 
и непрерывному развитию технологии компьютерного зрения, компьютерные устройства 
могут распознавать различные виды лиц и предоставлять при этом обратную связь [3,4,5,6]. 
В настоящее время системы распознавание медицинских масок (СРММ) широко 
используется в общественных местах и на опасных производствах.  Простая в реализации 
СРММ обычно строится на основе использования метода глубокого обучения, 
свёрточными нейронными сетями (CNN). Данные модели CNN построены с 
использованием фреймворка TensorFlow+Keras и библиотеки OpenCV, которая широко 
используется для приложений реального времени[7,8,9,10]. Эта модель также может быть 
использована для разработки полноценного программного обеспечения для сканирования 
каждого человека, прежде чем он сможет войти в общественное место. При использовании 
даже простых моделей, достигается точность более 90%.  

Цель работы состояла в том, чтобы предложить и провести анализ эффективных 
подходов, основанный на искусственном интеллекте и компьютерном зрении, 
ориентированный на автоматизированный мониторинг людей в режиме реального времени, 
который может обнаруживать лица на видео и определять, носят ли они маски или нет. 
Предлагаемая модель, реализованная на языке Python[11,12]. 

Материалы и методы исследований. Наборы данных. Для распознавания лиц были 
собраны и отмечены более 1874 фотоизображений в качестве входных данных получается 
набор данных, на основе которого обучается и тестируется модель с помощью 
мультисенсорного потока с использованием современных реплик распознавания объектов 
на скрытии аспекта для набора в CNN[13,14,15]. Наборы данных содержат изображения, 
которые могут распознавать лица и определять, надета ли маска, а также данные аннотаций 
маски лица из открытых источников[16]. Для обучения в наборе данных было выбрано 80% 
для обучения и 20% для тестирования (рис.1). В классификации «0» означает «маска», а «1» 
означает «без маски». Пример экспериментальных данных показаны на рисунке 2.  

На рисунке 3 изображена схематическая архитектура более быстрой модели CNN 
(Fastest R-CNN). Более быстрая R-CNN включает в себя сеть региональных предложений 
(RPN) и Fastest R-CNN в качестве сети детекторов. Входное изображение передается через 
магистраль свёрточных нейронных сетей для извлечения объектов. Затем RPN предлагает 
ограничительные рамки, которые используются в объединяющем слое области интереса 
(ROI) для выполнения объединения объектов изображения. Затем сеть передает выходные 
данные уровня объединения ROI через два полностью подключенных уровня (FC). 

https://doi.org/10.37493/2307-910X.2024.4.4
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Рисунок 1 – Классы «без маски» и «в маске» / 
Figure 1 – Classes “without mask” and “with 

mask” 

Рисунок 2 – Формы кадров для масок на лице / 
Figure 2 – Frame shapes for face masks 

Первый слой FC определяет класс каждого объекта, а второй выполняет регрессию 
для улучшения предлагаемых граничных блоков [17]. Наборы данных были собраны в 
папках с именами «с маской» и «без маски». 

В ходе разработки проекта в коде была использованы библиотека каскадов Хааса из 
OpenCV для распознавания лиц, а такжеTensorFlow и Keras - для нейросети[18]. Количество 
параметров свёрточного слоя зависит от размера ядра, количества входных фильтров и 
количества выходных фильтров (табл.1). Чем шире становится сеть, тем сложнее будет 
свёртка 3x3, в коде используется функция def bottleneck(x, f=32, r=4). 

Таблица 1 – Сравнение моделей Keras, по точности (тест  в ImageNet) / Table 1 – Comparison of 
Keras models by accuracy (test in ImageNet) 

Архитектура сети Количест
во параметров 

Top- 1 
точности 

Top- 5 
точности 

ResNet18 17.72M 0.737 0.902 
VGG16 138.35

M 
0.715 0.901 

MobileNetV2 (alpha=1.4, rho=1) 6.06M 0.750 0.925 
MobileNetV2 (alpha=1, rho=1) 3.47M 0.718 0.910 

 
Рассмотрим далее смысл работы алгоритма блока узкого места (БУМ), который 

заключается в том, чтобы при уменьшении количества каналов на определенную скорость 
r, используя при этом простую свёртку 1x1, а последующая большая свёртка 3x3 имела бы 
меньше параметров (где ширина - это количество каналов, а глубина - количество слоев). В 
конце снова расширяется нейросеть еще одной свёрткой 1x1. Модель для распознавания 
строится с использованием плотных слоев с активацией relu и softmax, компилируется с 
оптимизатором Adam [19]. 

model.compile (optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['acc'])  (2- я пр.),  
где, функция потерь задается как binary_crossentropy, оптимизатор устанавливается как 
adam, метрики задаются как метрики категориальная точность. В начале разработки 
выбрали простой многослойный персептрон (ПМП) и создали модель с на базе Keras.  В 
первом свёрточном слое tf.keras.layers.Conv2D…, activation='relu', input_shape=(… указано 
64 фильтра для VGG и  100 фильтров для MobileNetV2 и Resnet с ядрами в 3х3 пикселя 
каждый, функция активации ReLu и формат входных данных в виде изображений 150x150 
пикселей с одним цветовым каналом (градации серого). 

https://www.nist.gov/sites/default/files/styles/2800_x_2800_limit/public/images/2020/07/27/DoubleRow.png?itok=nYY2MJ9d
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Рисунок 3 – Более быстрая модели R- CNN / 
Figure 3 – Faster R-CNN models 

Рисунок 4 – Схема слоя MaxPooling / Figure 4 – 
MaxPooling layer diagram 

 
В следующем слое операция MaxPooling (MP) укрупняет масштаб полученных 

признаков, слой свёртки содержит 64 фильтра для VGG и  100 фильтров для других, 
соответственно, на выходе будет 64(100) канала. После MaxPooling2D (рис.4) каждая из 
карт признаков уменьшится до 36×36 (9×9) элементов[20].  

Таблица 2 – Структура нейросети, число весовых коэффициентов в слоях / Table 2 – Structure of 
the neural network, number of weight coefficients in layers 

Уровень слоя Форма выходного сигнала  Параметр 
   VGG MobilNet, ResNet VGG MobilNet 

conv2d (None,148,148,100)      (None,98,98,64) 2800 1792 
activation ˗ (None,98,98,64)             ˗ 0 
max_pooling2d (None,74,74,100)        (None,49,49,64) 0 0 
conv2d_1 (None,72,72,100)        (None,47,47,256)       90100     147712    
activation_1 ˗ (None,47,47,256) ˗ 0 
max_pooling2d_1 (None,36,36,100)        (None,23,23,256) 0 0 
conv2d_2 ˗ (None,21,21,128)         ˗ 295040     
activation_2 ˗ (None,21,21,128) ˗ 0 
dropout (None,129600)             (None,21,21,128) 0 0 
conv2d_3 ˗ (None,19,19,32)          ˗ 36896      
activation_3 ˗ (None,19,19,32) ˗ 0 
max_pooling2d_2 ˗ (None,9,9,32)              ˗ 0 
dropout_1 ˗ (None,9,9,32) ˗ 0 
flatten (None,129600)             (None,2592) 0 0 
dense (None,50)   (None,100)                 6480050    259300     
dense_1 (None,2)   (None,16)                 102 1616       
dense_2 ˗ (None,1) ˗ 17 
activation_4 ˗ (None,1)                        0 

 
После работы всех свёрток с помощью специального слоя keras.layers.Flatten( 

data_format=None) получим тензор 36×36×100 для архитектуры VGG и 9×9×9 для двух 
других. В текущей программе была разработана нейросеть из 50   нейронов и 2 нейронов 
выходного слоя. 

Результаты исследований и их обсуждение. Детектирование маски. 
Обнаружение лицевой маски достигается путем отображения ограничивающих рамок на 
лицах идентифицируемых объектов с отметкой о наличие медицинской маски. Для 
разработки детектора лицевых масок были использованы три модели реализации 
обнаружение защитных масок и проведен их сравнительный анализ на базе Keras и 
OpenCV. 
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На последнем этапе обучения получаем модель  
history  = model.fit( …) 
Обученная модель состоит из двух частей: архитектура модели и веса модели. Вес 

модели – это большой файл, поэтому нам нужно загрузить и извлечь функцию из базы 
данных ImageNet. Ниже в таблице 3 перечислены проанализированы предварительно 
подготовленных моделей: keras.applications.mobilenet_v2.MobileNetV2, keras.applications. 
vgg16.VGG16, keras.applications. resnet.ResNet50 [21]. 

 
Таблица 3 – Результат обучения / Table 3 – Learning outcome 

 Точность Размер Время обучения Режим обучения 
VGG 96.73 515.3 MB 900 минут скретч 
Resnet 99.85 44.8 MB 42 минуты точная настройка 
MobileNetV2 97.72 9.2 MB 32 минуты передача 

Основной режим предлагаемой системы состоит из двух компонентов (рис.5): 
распознавание лица и детектор медицинской лицевой маски. 

 
Рисунок 5 – Модуль системы распознавания маски / Figure 5 – Mask 

recognition system module 

Традиционно системы распознавания лиц представлены наборами, в которые 
включают в себя открытые без окклюзии основные черты лица, такие как глаза, нос и рот. 
Однако существует ряд обстоятельств, при которых лица закрываются масками, например, 
во время пандемий, в медицинских учреждениях, при чрезмерном загрязнении или в 
лабораториях. Процесс распознавания маски (РМ) начинается с захвата видеопотоков через 
веб- камеру или другой источник, далее идет деление изображение/видео на кадры и 
обучение модели наборами данных [22]. Машинное обучение было первой частью этого 
проекта, а тестирование с помощью веб- камеры – второй. Разработанное приложение, 
применимо в различных средах с использованием систем с камерами видеонаблюдения.  

  
Рисунок 6 – VGG. Распознавание маски. С 
маской / Figure 6 – VGG. Mask recognition.  

With mask 

Рисунок 7 – Resnet. Распознавание маски. С 
маской / Figure 7 – VGG. Mask recognition.  

With mask 

Каждый свёрточный вывод также объединяется со списком, так что последующие 
итерации получают все больше и больше карт входных объектов. Эта схема продолжается 
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до тех пор, пока не будет достигнута желаемая глубина (def dense_block(x, f=32, d=5)), 
сокращение модели необходимо для глубокого обучения, встроенного в СРММ. Мы могли 
бы использовать либо методы глубокого сжатия, либо конкретные архитектуры с 
небольшим количеством параметров, либо и то, и другое. Все три метода позволяют 
создавать небольшие модели с высоким потенциалом точности, однако, необходимо было 
найти компромисс между легкостью и производительностью, и выделить правильный 
баланс в текущей области применения. 

  
Рисунок 8 – MobilNet, без маски / Figure 8 – 

MobilNet, without mask  
Рисунок 9 – MobilNet, без маски и с маской / Figure 9 – 

MobilNet, without mask and with mask 

Выше было показано как плотная сеть выдает вероятность двоичной классификации. 
Для тестирования модели в режиме реального времени, используется функция VideoCapture 
из OpenCV [23], а обнаружения фронтального лица в реальном времени с решается с 
помощью detectMultiScale. Детектирование маски на базе созданной модели идет в цикле 
while, который позволяет выполнять захват изображений с веб- камеры в непрерывном 
режиме. В зависимости от производительности и точности нашей модели, результат 
двоичного классификатора будет отображаться с помощью зеленого прямоугольника, 
наложенного вокруг части лица, указывающего, что человек носит маску, или красного 
прямоугольника, указывающего обратное. 

На этом этапе, когда человек выходит в область видимости веб- камеры, 
изображение захватывается и прогнозируется моделью CNN в соответствие с логикой, 
изученной последовательной моделью. Изображение проходит предварительную 
обработку, затем загружаются предварительно обработанные изображения и сохраненная 
модель CNN [24,25]. На основе интерпретируемого алгоритма система предсказывает и 
распознает сами человеческие лица и детектирует маску в соответствии с обученной 
моделью. Используя нашу последнюю демонстрацию в качестве конечного результата, 
видим, что нам удалось выполнить многие спецификации и система смогла обнаружить 
лица перед камерой, выделить и отследить его и выполнить детектирование медицинской 
маски на лице. 

В результате получилось достичь цели - заставить систему распознавать маску на 
лице (хотя с вероятностью всего лишь 88.6% во фронтальной плоскости объекта для 
наличия и отсутствия маски), но зато получили однозначный детект на его отсутствия (от 
98.9% до 100%). Для увеличения процента распознавания маски и увеличения точности 
опознавания наличия маски, необходимо обучить систему с большим количеством 
изображений (отдельно выделить блок нестандартных масок и методов их ношения). Этот 
процесс занимает много времени, порядка нескольких недель. К сожалению, у самого 
простого в реализации метода VGGNet есть два основных недостатка: очень медленный для 
обучения и веса этой сетевой архитектуры довольно велики. Благодаря своей глубине и 
количеству полностью подключенных узлов, объем VGG16 составляет более 500 МБ, 
остальные из рассмотренных моделей значительно меньше, а, соответственно, по скорости 
они быстрее, причем самым быстрый является Resnet18, но, при этом MobileNetV2 хотя, с 
небольшим отставанием, медленнее, но его очень компактный размер позволяет его без 
проблем реализовывать на устройствах со скромными техническими характеристиками. 
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Рисунок 10 – Сравнение производительности и точности распознавания между методами / Figure 10 – 
Comparison of recognition performance and accuracy between methods 

При этом надо отметить, что, хотя развертывание модели VGG является 
утомительной задачей, однако, эта архитектура - отличный строительный блок для целей 
обучения, так как он прост и в понимании, так и в легкости реализации. 

Заключение. Результаты эксперимента детектирования масок в потоковом видео с 
помощью Tensetflow+Keras c более быстрый алгоритм R-CNN и распределенным набором 
данных для обнаружения масок показаны на рис. 10. Основная цель состояла в том, чтобы 
решить многочисленные и многозадачные проблемы обнаружения изображений в реальном 
видео с высокой скоростью для компьютерных устройств с ограниченными ресурсами. 

В рамках этого проекта была разработаны модели и проанализирована их 
эффективность для обнаружения и дифференциации двух типов распознаваемых объектов: 
один с маской, а другой без маски. Для модели был обработан набор данных, включающий 
изображения людей в маске, без маски. Чтобы увеличить обучающий набор данных, было 
составлены дополнительные изображения с различными типами масок и добавлены к 
набору данных. Среди различных моделей была выбрана Fastest R-CNN Inception, которая 
обеспечивала точность детектирования лиц без маски 98,9%. Для обучения моделей 
использовалось трансферное обучение, выходные данные показали в среднем более 90% 
точности в обнаружении различных типов масок у людей, причем, проблему составляли 
объекты с нестандартными масками и с неправильным их ношением. Предлагаемые модели 
OpenCV демонстрируют большую точность и прогнозирование для обнаружения и 
распознавания человеческих лиц, однако, последние несколько лет появились новые 
технологии и алгоритмы распознавания и в будущих исследования по этой теме будут 
ориентироваться на SSD MultiBox, Jolo, Mask R-CNN и.т.д. Кроме того, точность 
распознавания также может быть повышена за счет настройки различных параметров 
объекта, в том числе, с помощью увеличения количества изображений в наборах обучения. 
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