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基于自适应空间特征融合的轻量化目标
检测算法

罗禹杰，张剑*，陈亮，张侣，欧阳婉卿，黄代琴，杨羽翼
湖南科技大学信息与电气工程学院，湖南 湘潭 411100

摘要 针对目前深度学习中单阶段目标检测网络结构复杂、训练困难与在移动与嵌入式设备难以部署的问题，提出了

一种基于自适应空间特征融合的轻量化目标检测算法。所提算法以YOLOv4为网络基础框架，采用轻量级MobileNet
作为特征提取网络，降低网络深度与训练难度，提高检测速度；采用一种自适应空间特征融合（ASFF）方式改进 PANet
对多尺度特征融合效果差的不足；通过增加网络的输出维度，利用Gaussian算法对新增维度建模并输出预测框位置的

不确定性；最后对位置损失函数进行重新定义，提高位置回归的准确性。所提算法以疫情期间口罩佩戴检测机器人为

部署载体，对人脸口罩佩戴情况进行了测试，实验结果表明，所提算法的检测精度达到了 95. 92%，检测速度达到了

19 frame/s，相比于原始算法和其他主流检测算法，更适合部署于移动与嵌入设备实现实时检测。
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Abstract Aiming at the problems of complex network structure, difficult training and difficult deployment in mobile ,
and embedded devices of single-stage target detection in deep learning, a lightweight target detection algorithm based
on adaptive spatial feature fusion is proposed. The proposed algorithm takes YOLOv4 as the basic framework of the
network and uses lightweight MobileNet as the feature extraction network to reduce the network depth and training
difficulty and improve the detection speed; an adaptive spatial feature fusion (ASFF) method is used to improve the
poor effect of PANet on multi-scale feature fusion; by adding the output dimension of the network, the Gaussian
algorithm is used to model the new dimension and output the uncertainty of the position of the prediction box; finally,
the position loss function is redefined to improve the accuracy of position regression. The proposed algorithm takes the
mask wearing detection robot during the epidemic as the deployment carrier to test the face mask wearing. The
experimental results show that the detection accuracy of the proposed algorithm reaches 95. 92% and the detection
speed reaches 19 frame/s. Compared with the original algorithm and other mainstream detection algorithms, the
proposed algorithm is more suitable for deployment in mobile and embedded devices to realize real-time detection.
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1 引 言

目标检测的主要任务是从输入图像中定位感

兴趣的目标，然后准确地确定每个目标的类别。当

前目标检测技术已经广泛地应用于日常生活安全、

机器人导航、智能视频监控、交通场景检测及航天

航空等领域［1］。当前主流目标检测算法主要分为两

类：一类是以 RCNN［2-4］为代表的双阶段（two-stage）
目标检测算法，是一种先生成候选框，再检测的目

标检测算法；另一类是以 SSD［5］、YOLO为代表的单

阶段（one-stage）目标检测算法，是一种基于回归的

目标检测算法。Two-stage比 one-stage具有更高的

精确度，但 one-stage的检测速度要比 two-stage更
快。One-stage的目标检测算法更适用于某些需要

更高实时性的目标检测任务。

2016年，Redmon等［6］提出了 YOLO目标检测

算法，是第一个基于回归的 one-stage目标检测算

法。2017年，Redmom等［7］又提出了 YOLOv2目标

检测算法，YOLOv2是在 YOLOv1的基础上，删除

了全接连层与最后一个的池化层得到的，YOLOv2
借鉴 Faster-RCNN与 SSD的思路，引入一种先验框

（anchor boxes）来预测边界框（bounding boxes），并

命名为 DarkNet-19。 2018年，Redmon等［8］提出了

YOLOv3，YOLOv3引入了一种基于金字塔结构的

特征提取网络并命名为 DarkNet-53，将损失函数由

Softmax替换成 Logistic损失。2020年，在 YOLOv3
的 作 者 宣 布 放 弃 对 YOLOv3 进 行 更 新 后 ，

Bochkovskiy等［9］提出了 YOLOv4目标检测算法，该

算 法 已 被 YOLOv3 的 作 者 认 可 。YOLOv4 使 用

CSPDarkNet-53［10］ 、空 间 金 字 塔 池 化（SPP）、

PANet［11］ 及 YOLOv3 的 检 测 头（Head）作 为

YOLOv4的网络结构，并引入了一种Mosaic的数据

扩充方式与自我对抗训练方式。

YOLO系列的目标检测算法，具有复杂的网络

结构与大量的网络参数，需要强大的GPU来实现实

时目标检测。然而在现实应用中需要利用某些计

算能力与内存占用较低的移动设备和嵌入式设备

进行实时检测，如智能手机上的人脸识别和嵌入式

的实时监控［12］，这对目标检测算法是一个巨大的挑

战。因此就有许多研究员提出了轻量级的目标检

测算法，YOLOv2-tiny是轻量级 YOLO算法［13-29］之

一，该算法将 DarkNet19网络中的卷积层删除到了

9层，以降低网络的复杂度。YOLOv3-tiny［20］是通

过压缩 YOLOv3的网络模型得到的，压缩卷积层与

最大池化层，舍弃了残差（ResBlock）结构，且输出分

支从三层变为两层。

同样 YOLOv4也存在着网络结构复杂、无法在

移动与嵌入式设备实现实时检测的问题，故本文提

出了一种基于自适应空间特征融合的轻量化目标

检 测 算 法 。 所 提 算 法 以 YOLOv4 为 网 络 框 架 ，

利 用 轻 量 级 的 MobileNet［21］ 代 替 YOLOv4 中 的

CSPDarkNet-53作为特征提取网络，降低网络深度、

提高网络的检测速度、加快训练收敛速度，使其更

适 用 于 移 动 设 备 ；引 入 自 适 应 空 间 特 征 融 合

（ASFF）方式［22］对 PANet结构进行改进，提高检测

精度；通过增加网络输出并修改损失函数，提高预

测框的可靠性和检测精度。

2 YOLOv4算法的改进

2. 1 主干网络轻量化

为提高 YOLOv4检测速度、降低训练难度、方

便 嵌 入 移 动 端 ，所 提 算 法 引 入 MobileNet 对
YOLOv4骨干网络（backbone）进行改进。

MobileNet是一个含有深度可分离卷积的流线

型轻量级神经网络，它将神经网络中的标准卷积分

解成一个深度卷积和一个 1×1的点卷积，其中深度

卷积作用于通道，通过一一对应保证每一个通道只

被一个卷积核提取特征，点卷积来组合深度卷积后

得到的特征图，维持特征的完整性，如图 1所示，这

种结构可以在减少输出通道的同时实现跨通道的

信息整合，在牺牲少量精度的情况下计算速度提升

了 8~9倍。

标准卷积与深度可分离卷积计算量之比为

D s × D s ×M× 1+ 1×M× N
D s × D s ×M× N

= 1
N
+ 1
D 2
s
，（1）

式中：D s为卷积核的尺寸；M和 N为输入通道数和

输出通道数。从（1）式可以看出，在相同维度的特

征图下，深度可分离卷积相较于标准卷积可以大幅

度降低计算量。MobileNet结构如表 1所示，其中

“Conv”表示标准卷积，“Conv dw”表示深度卷积，一

共含有 27层卷积和 220万参数。CSPDarkNet-53结
构如表 2所示，含有 53层卷积和 2760万参数。两者

对比，MobileNet网络层数少、结构简单。综上所

述，利用MobileNet替换 CSPDarkNet-53骨干网络，

简化结构、降低计算消耗内存，使算法模型的训练

效率与检测速度有了大幅度的提升。
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2. 2 增加特征融合效果

YOLOv4采用 PANet结构对多尺度特征图进

行融合并输出，PANet在 FPN的基础上加入了自下

而上的增强结构，从原来的单项融合转为双向融

合，如图 2所示。PANet是由自上而下融合路径（a）
和自下而上融合路径（b）两部分构成的，其中自上

而下的融合方式如图 3所示，将特征图 X通过最近

邻的方式上采样（upsampling）2倍，再与通过 1×1
的卷积调整通道后的前一层特征图 Y相加；自下而

上的融合是自上而下融合的逆过程，将上采样改为

下采样即可。

PANet的融合方式只是简单地将特征图变换

成相同尺寸再相加，无法充分利用不同尺度的特

征。所提算法引入一种新的空间融合方式——自

适应空间特征融合（ASFF），对 PANet结构进行改

图 1 标准卷积和深度可分离卷积。（a）标准卷积；（b）深度卷积；（c）点卷积

Fig. 1 Standard convolution and depth separable convolution. (a) Standard convolution; (b) deep convolution; (c) point convolution

图 2 PANet结构

Fig. 2 PANet structure

表 1 MobileNet结构

Table 1 MobileNet structure

5×

Type
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv
Conv dw
Conv

Number of filters
32
32
64
64
128
128
128
128
256
256
256
256
512
512
512
512
1024
1024
1024

Size
3×3
3×3/2
1×1
3×3/2
1×1
3×3
1×1
3×3/2
1×1
3×3
1×1
3×3/2
1×1
3×3
1×1
3×3/2
1×1
3×3
1×1

Output
416×416
208×208
208×208
104×104
104×104
104×104
104×104
52×52
52×52
52×52
52×52
26×26
26×26
26×26
26×26
13×13
13×13
13×13
13×13

表 2 CSPDarkNet-53结构

Table 2 CSPDarkNet-53 structure

1×

2×

8×

8×

4×

Type
Convolutional
Convolutional
Convolutional
Convolutional
Residual

Convolutional
Convolutional
Convolutional
Residual

Convolutional
Convolutional
Convolutional
Residual

Convolutional
Convolutional
Convolutional
Residual

Convolutional
Convolutional
Convolutional
Residual

Number of filters
32
64
32
64

128
64
128

256
128
256

512
256
512

1024
512
1024

Size
3×3
3×3/2
1×1
3×3

3×3/2
1×1
3×3

3×3/2
1×1
3×3

3×3/2
1×1
3×3

3×3/2
1×1
3×3

Output
416×416
208×208

208×208
104×104

104×104
52×52

52×52
26×26

26×26
13×13

13×13
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进，并通过学习得到权重参数，对不同阶层的特征

图进行融合，具体设计如图 4所示，X1、X2、X3分别

代表通过MobileNet主干网络提取到的特征图，以

ASFF3 为 例 ，经 过 PANet 结 构 后 得 到 的 特 征 图

level 1与 level 2，先通过 1×1卷积压缩成与 level 3
相同的通道数，然后分别进行 4倍上采样和 2倍上

采 样 形 成 与 level 3 相 同 维 度 的 特 征 图 ，记 为

resize_level 1 与 resize_level 2，将 resize_level 1、
resize_level 2与 level 3通过 1×1卷积得到权重参

数 α、β、γ，最后把得到 resize_level 1、resize_level 2
与 level 3 分别乘以 α、β、γ 再相加得到新的融合

特征。

ASFF，这种通过学习参数的融合方式，能过滤

其他层次的特征，只保留该阶层有用的信息，不仅

使得信息层次化，而且模型的训练效率也会更佳，

可以描述为

y lab= αlab ⋅ x1→ l
ab + β lab ⋅ x2→ l

ab + γlab ⋅ x3→ l
ab ， （2）

式中：y lab表示通过ASFF得到的新特征图；xn→ l
ab 表示

n层到 l层的特征图上的特征向量；αlab、β lab、γlab 表示

3个不同层次特征图的权重值，通过 Softmax函数使

其满足 αlab+ β lab+ γlab= 1，αlab、β lab、γlab∈ [ 0，1]。
2. 3 增加预测框位置置信度

YOLOv4的输出如图 5所示，输入图片被划

分 为 16 个 网 格 ，每 个 网 格 的 输 出 为 3×

[ ( tx，ty，tw，th) + pobj + pn ]，其中 tx，ty，tw，th 代表中心

点的坐标和边界框的宽与高，pobj指的是目标分类的

置信度，pn是目标分类的类别。从 YOLOv4的输出

可以看出，原始 YOLOv4的输出只有目标分类有置

信度，而边界框只有位置信息，没有对应的置信度，

边界框的不确定性是未知的，这样容易造成一些误

检情况。针对这个问题，在基本不改变 YOLOv4结
构和计算量的情况下，利用 Gaussian算法对网络输

出进行建模，通过增加网络输出来增加每个边界框

的可靠性，如图 6所示。在进行坐标预测时，输出从

图 3 自上而下融合方式

Fig. 3 Top-down integration

图 4 改进的 PANet结构

Fig. 4 Improved PANet structure

图 6 新增网络输出

Fig. 6 New network output

图 5 YOLOv4的网络输出

Fig. 5 Network output of YOLOv4
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4个维度提升到 8个维度，这 8个维度分别对应预测

边界框的中心坐标、高宽及对应预测边界框的置信

度，以预测边界框位置作为均值，置信度作为方差，

进行高斯算法建模。

p ( )y|x = N [ y；μ ( )x ，∑ ( )x ]， （3）

式中：μ ( )x 为均值；∑ ( )x 为方差。高斯密度函数

的表达式为

X= N ( )μ，σ 2 = 1
2π σ

exp
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
- ( )x- μ

2

2σ 2
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。（4）

3 自适应空间特征融合的轻量化目

标检测算法模型
3. 1 网络结构设计

所提算法基于 YOLOv4的基础框架，由改进后

的 backbone、neck、head与损失函数 4部分组成，如

图 7所示。将 416×416大小的图片输入MobileNet
特征提取网络，输出尺寸分别为 52×52、26×26、
13×13的特征图，将其输入到带有 ASFF结构的

neck结构中进行特征融合，并将融合特征输入到提

升输出维度后的 head检测器中进行检测。

3. 2 损失函数设计

所提算法的损失函数包括边界框的坐标误差、边

界框置信度误差与类别误差 3部分。所提算法增加了

网络输出来提高预测边界框的可靠性，故对预测边界

框坐标误差的损失函数进行对应修改。秉承YOLOv4
的思想，在预测值前输出前使用 Sigmoid函数进行

预处理，对网络的输出 μ̂ tx，μ̂ ty，μ̂ tw，μ̂ th，Σ̂ tx，Σ̂ ty，Σ̂ tw，Σ̂ th
进行以下变换，使其值在［0，1］。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

μtx= σ ( )μ̂ tx
μty= σ ( )μ̂ ty
μtw= μ̂ tw
μth= μ̂ th

， （5）

图 7 所提网络结构

Fig. 7 Structure of propoesd network
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ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

Σ tx= σ ( )Σ̂ tx
Σ ty= σ ( )Σ̂ ty
Σ tw= σ ( )Σ̂ tw

Σ th= σ ( )Σ̂ th

， （6）

σ ( )x = 1
1+ exp ( )-x

， （7）

式中：μtx、μty 为预测边界框的中心坐标在划分网格

（grid）中的偏移值；μtw、μth 为预测边界框的宽与长。

所提算法预测框的坐标都满足均值为 μ、方差为 σ的

高斯分布，故采用 negative log likelihood loss代替坐

标回归交叉熵函数，有

Lm=-∑
i= 1

W

∑
j= 1

H

∑
k= 1

K

γijk log{ }N é
ë

ù
ûm G

ijk| μtm ( )mijk ，∑ tm ( )mijk + ε ，m ∈ ( )x，y，w，h ， （8）

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

γijk=
ω scale × δ objijk

2
ω scale = 2- wG × hG

， （9）

式中：W、H、K为特征图宽与高的 gird数及预测边

界框（anchor）数；μtm (mijk )和∑tm (mijk )为预测边界

框位置坐标值和对应位置的置信度；m G
ijk 为实际位

置坐标值；γijk 为权重的惩罚系数；ω scale由实际坐标

位置的长（hG）与宽（wG）计算得出；δ objijk 为一个参数，

当实际坐标位置值与预测边界框坐标值的截面交

并比（IOU）最大时为 1，否则取零；ε=10−9是一个为

了稳定对数函数的数。综上所述，所提算法损失函

数的表达式为

L tot = Lx+ Ly+ Lw+ Lh+ λobj∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

l objij ( )Ci- Ĉ i

2
+

λnoobj∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

l noobjij ( )Ci- Ĉ i

2
+∑

i= 0

S2

l noobji ∑
c∈N class

S2

[ ]pi( )c - p̂ i( )c 2
， （10）

式中：第 1项到第 4项为预测边界框坐标值 x、y、w、h
的损失函数；第 5项和第 6项是存在与不存在物体

的预测边界框置信度损失函数；第 7项为分类误差

损 失 函 数 ；S 是 YOLOv4 的 划 分 网 格 大 小（grid
size）；B为每个网格的预测边界框（anchor）的个数；

l objij 在有物体时为 1否则为 0；l noobjij 在没有物体时为 1
有物体时为 0；Ci 表示类别 C在此 grid size的置信

度；Ĉ i表示类别 C在此 grid size的置信度的真实值；

N class 表示所有类别的集合；pi ( c )表示类别 c在此

grid size的概率；λobj与 λnoobj为损失函数的权重系数。

4 实验与结果分析

4. 1 实验平台与数据集

训练平台使用 python 3. 6进行编译和测试，对

应的开发工具为 Pycharm 2018. 1. 4，主计算机视觉

库为 Python-OpenCv 3. 4. 2，操作系统为 Windows
10，CPU为 i7-6700K的四核处理器，主频为 4 GHz，
显卡为GTX 1070，内存为 8 GB，硬盘容量 2 TB。

为了更好验证所提检测算法的有效性，以树莓

派 4B的仿生机器人为算法搭载平台代表移动与嵌

入 式 设 备 进 行 检 测 ，该 平 台 SOC 为 Broadcom

BCM2711，CPU为 64位 1. 5 GHz四核处理器，GPU
采 用 的 是 Broadcom VideoCore Vl@500 MHz，
HDMI是支持 4K 60 Hz的micro HDMI。

以 未 佩 戴 口 罩（no_mask）、正 确 佩 戴 口 罩

（mask）与不正确佩戴口罩（no_mask_well）3种情况

为识别目标进行实验验证。由于目前没有公开的

不正确佩戴口罩的数据集，故采用移动摄像头对

100人在不同环境和不正确佩戴口罩的情况下进行

拍照取样，得到 3000张人脸不正确佩戴口罩照片，

再从WIDER FACE、masked faces（MAFA）和 real-
world masked face dataset（RMFD）3个数据集中筛

选出 3000张人脸未佩戴口罩照片和 3000张人脸

正 确 佩 戴 口 罩 照 片 。 最 终 取 得 no_mask、mask、
no_mask_well各 3000张图像并对其进行手工标注。

4. 2 评价指标

所提算法以平均准确率（AP）、平均准确率均值

（mAP）及检测速度作为评价指标。AP和 mAP的

表达式为
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0
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P ( )R dR
， （11）

RmAP =
∑
n= 1

N

RAPn

N
， （12）

式中：NTP为分类正确的正样本；NFP为分类错误的

正样本；P（R）为 PR曲线中 P值，其中 R是预测的召

回率，P是预测的准确率；N指目标物体的种类数；

RAPn为 n类目标体的AP值。

检测速度是指目标检测网络每秒能够检测的

图片数量（帧数），单位为 frame/s。
4. 3 结果分析

4. 3. 1 所提算法与YOLOv4算法训练效果对比

实验 1：对比验证修改前后的模型在少样本下

的训练效果，不使用预训练权重，随机挑选未佩戴

口罩图像、正确佩戴口罩图像与不正确佩戴口罩图

像各 300张，按 9∶1的比例划分为训练集与验证集，

训练轮数（epoch）为 100，初始学习率设为 0. 01，采
用余弦退火衰减学习率，batch_size设为 8，使用早停

法（early stopping）避免出现过拟合，验证损失位于

epoch后测试并添加正则化。在相同的实验环境与

参数设置下，训练YOLOv4网络进行比较。

两种模型的训练损失曲线与验证损失曲线如

图 8所示，其中 YOLOv4_improvement代表所提算

法。从图中可以看出：YOLOv4在少量数据样本

下，训练效果差，损失曲线与验证损失曲线下降速

度缓慢，收敛效果欠佳，损失与验证损失最低也只

能 下 降 到 16. 5 和 16. 0；而 所 提 算 法 相 比 于

YOLOv4，损失曲线与验证损失曲线下降速度快，在

epoch为 15时，损失就达到了 10以下，最后能达到

1. 5左右，表明所提算法更容易收敛，训练效果好，

即使在少量数据样本的情况下也能训练。

实验 2：对比验证修改前后的模型在大量样本

下的训练效果，不加载预训练权重，随机挑选用未

佩戴口罩图像、正确佩戴口罩图像与不正确佩戴口

罩图像各 3000张，按 9∶1的比例划分为训练集与验

证集，训练轮数（epoch）为 200，初始学习率设为

0. 01，采用余弦退火衰减学习率，batch_size设为 8，
使用早停法（early stopping）避免出现过拟合，验证

损失位于 epoch后测试并添加正则化。在相同的实

验环境与参数设置下，训练YOLOv4进行比较。

两种模型的训练损失曲线图如 9所示。从图中

可以看出：YOLOv4在大量数据样本下，虽然损失

下降到 3，但是下降速率依旧很慢，收敛缓慢；反观

所提算法，虽然损失值有所上升，但是收敛速度依

旧很快，损失最低能达到 1，表明所提算法大量数据

下收敛速度与收敛效果均优于原始YOLOv4。
两次对比实验表明，YOLOv4的网络太大难以

训练，采用轻量级 MobileNet网络代替原网络中

CSPDarkNet-53特征提取网络，使得网络层数下降，

简化网络，达到更容易训练的目的。

4. 3. 2 所提算法与YOLOv4检测效果对比

将实验 2中训练好的模型搭载到检测机器人

上，对未佩戴口罩、正确佩戴口罩、不正确戴口罩 3
种情况进行具体的检测，检测结果如图 10所示。从

图 10（a）、（b）、（c）、（d）中可以看出，YOLOv4与所提

算法都能检测未佩戴口罩的情况，但是 YOLOv4算
法的精确度最高只有 89%，而所提算法的精确度基

图 9 大量数据样本下本文算法与YOLOv4训练效果对比

Fig. 9 Comparison of training effect between proposed algorithm
and YOLOv4 under a large number of data samples

图 8 少量数据样本下所提算法与YOLOv4训练效果对比

Fig. 8 Comparison of training effect between proposed algorithm
and YOLOv4 under a small amount of data samples
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本维持在 90% 以上，最高能达到 99% 以上。从

图 10（e）、（f）中可以看出，在人群密集且图片像素不

高的情况下，YOLOv4算法的识别效果欠佳，漏检和

错检较多，而所提算法相比 YOLOv4算法不仅在识

别效果上有了很大的提高，而且在精度上也有很大

提高。从图 10（g）、（h）中可以看出，YOLOv4漏检

了两种情况，对于未佩戴好口罩情况的精确度也较

低，而本所提算法不仅能检测出全部情况，对未佩戴

好口罩情况在精确度上要比 YOLOv4高出 15个百

点以上。综上所述，所提算法在未佩戴口罩、正确佩

戴口罩、不正确佩戴口罩人脸检测的识别率与识别

精确度均明显优于YOLOv4算法。

4. 3. 3 所提算法与其他算法对比

为了进一步验证所提算法的有效性，将所提算

法与其他主流算法搭载到检测机器人上并进行了

对比实验，结果如表 3所示。

从表 3可以看出，所提算法对口罩佩戴取得了

较好的检测效果，对比 Faster-RCNN检测算法，检

图 10 所提算法与YOLOv4检测效果对比。（a）（c）（e）（g）YOLOv4算法；（b）（d）（f）（h）所提算法

Fig. 10 Comparison of detection effect between proposed algorithm and YOLOv4.(a)(c)(e)(g) YOLOv4 algorithm;
(b)(d)(f)(h) proposed algorithm
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测速度提升了 17 frame·s−1，但是对于检测精度，

Faster-RCNN算法的 AP和 mAP是要优于所提算

法的。原因在于 Faster-RCNN属于 two-stage检测

算法，会先对图形产生一些候选区域，然后再对候

选的区域进行检测，因此 Faster-RCNN的精度更

高，但是这类 two-stage算法的检测速度很低，不适

合配置于移动设备上。与 RetinaFace、Attention-

RetinaFace算法相比，所提算法对正确佩戴口罩情

况的 AP值分别提升了 21. 87个百分点和 20. 62个
百分点，在不正确佩戴口罩情况的 AP值分别提升

了 23. 99个百分点与 20. 55个百分点，检测速度提

升了 13 frame·s−1和 11 frame·s−1，但是所提算法对

于未佩戴口罩情况情况的 AP是低于 RetinaFace与
Attention-RetinaFace算法的，原因在于这两种算法

是基于人脸对齐、人脸密集与像素级人脸三维分析

的单目标检测算法，因此在检测未佩戴口罩情况

上 ，这两种算法的精度要更高。对比单阶段的

SSD、YOLOv3、YOLOv4算法，所提算法在未佩戴

口罩的检测上AP分别提升 21. 41个百分点、16. 00个
百分点、9. 62个百分点；在正确佩戴口罩的检测上

AP 分别提升 19. 05 个百分点、14. 76 个百分点、

7. 46个百分点；在不正确佩戴口罩的检测上 AP分

别提升 21. 10个百分点、16. 79个百分点、8. 60个百

分点，检测速度分别提升了 10 frame·s−1、8 frame·s−1

和 6 frame·s−1。对比相同的轻量级目标检测算法

YOLOv3-tiny，所提算法在未佩戴口罩、正确佩戴口

罩、不正确佩戴口罩检测上AP提高了 19. 04个百分

点、17. 71个百分点、19. 11个百分点，检测速度提高

了 4 frame·s−1。总而言之，所提算法在人脸口罩佩

戴目标检测下相较于其他主流目标检测算法具有

一定的优势，更适配置于移动与嵌入设备实现实

时监测。

4. 3. 4 消融实验结果及其分析

消融实验是深度学习领域中常用的实验方法，

主要用来分析不同的网络分支对整个模型的影响。

为了进一步分析所提改进算法对于YOLOv4模型的

影响，将所提算法裁剪成 4组分别进行训练，第 1组
为未改动的 YOLOv4算法，第 2组为特征提取网络

替换成MobileNet的YOLOv4算法，第 3组在第 2组
的基础上把 PANet结构改进成 ASFF结构，第 4组
在第 3组的基础之上改变了损失函数，增加了分析预

测框的可靠性。4组消融实验结果如表 4所示，其中

“√”表示含有该结构，“×”表示未含有该结构。

从表 4可以看出：第 1组 YOLOv4的实验在正

确佩戴口罩、未佩戴口罩、不正确佩戴口罩的目标

检测上 AP 值分别为 88. 92%、87. 34%、85. 84%，

mAP 值为 87. 36%，检测速度为 13 frame·s−1。第

2组实验将 CSPDarkNet-53特征提取网络替换成了

表 3 不同算法性能对比

Table 3 Performance comparison of different algorithms

Algorithm

Faster-RCNN
RetinaFace

Attention-RetinaFace
SSD

YOLOv3
YOLOv3-tiny
YOLOv4

Improved_YOLOv4

AP /%
Mask
97. 77
74. 51
75. 76
77. 33
81. 62
78. 67
88. 92
96. 38

No_mask
97. 56
97. 35
98. 67
75. 55
80. 96
77. 92
87. 34
96. 96

No_mask_well
95. 33
70. 45
73. 89
73. 34
77. 65
75. 33
85. 84
94. 44

mAP /%

96. 88
80. 77
82. 77
74. 07
80. 07
77. 30
87. 36
95. 92

Detection speed /
（frame·s-1）

2
6
8
9
11
15
13
19

表 4 消融实验对比

Table 4 Comparison of ablation experiments

Grouping

G1
G2
G3
G4

MobileNet

×
√
√
√

ASFF

×
×
√
√

Modify_loss

×
×
×
√

AP /%
Mask
88. 92
86. 75
91. 88
96. 38

No_mask
87. 34
86. 02
92. 32
96. 96

No_mask_well
85. 84
83. 98
89. 45
94. 44

mAP /%

87. 36
85. 58
91. 21
95. 92

Detection speed /
（frame·s-1）

13
21
20
19



0415004-10

研究论文 第 59 卷 第 4 期/2022 年 2 月/激光与光电子学进展

轻量级的MobileNet网络后，检测精度下降，检测速

度提升了 8 frame·s−1，原因是特征提取网络层数减

少，导致特征图提取的效果下降，但是降低了内存

消耗，从而提高了检测速度。第 3组实验，由于在第

2组的基础上把 PANet结构改进成 ASFF结构，相

比第 2组实验，虽然检测速度下降了 1 frame·s−1，但
是各类 AP分别提升了 5. 13个百分点、6. 30个百分

点、5. 47个百分点，mAP值提升了 5. 63个百分点，

表明了改进后的ASFF结构以增加一点计算量的代

价，提升了对特征图的提取效果，从而提升模型的

性能。第 4组实验在第 3组实验上改变了损失函

数，增加了对预测框的可靠性分析，对比第 3组，各

类 AP值分别提升了 4. 50个百分点、4. 64个百分

点、4. 99个百分点，mAP值提升了 4. 71个百分点，

表明损失函数的改进增强了检测的精确度。

5 结 论

当前的目标检测算法主要分为 one-stage 与
two-stage两类算法，one-stage算法相比 two-stage算
法具有更快的检测速度，更适合用于某些需要更高

实时性的目标检测任务。针对目前深度学习中 one-
stage目标检测网络结构复杂、训练困难与在移动与

嵌入式设备难以部署的问题，提出了一种基于自适

应空间特征融合的轻量化目标检测算法。所提算

法以 YOLOv4为网络基础框架，采用MobileNet作
为特征提取网络；在 FPN结构中增添了 ASFF特征

融合方式；增加网络输出维度，对其进行高斯建模，

提高边界框的可靠性；修改网络损失函数，改变边

界框坐标的回归策略。以疫情期间口罩佩戴检测

机器人为算法部署载体，人脸口罩佩戴情况为检测

目标，实验结果表明：1）主干网络的轻量化提高了

训练的收敛效率，在相同硬件配置的基础上，检测

速 度 达 到 了 19 frame·s−1，相 比 YOLOv4 提 高 了

8 frame·s−1；2）通过 ASFF的增添与改变边界框坐

标的回归策略，提高了多尺度特征融合效率与边界

框的可靠性，从而增加了算法的检测精度。相较于

其他主流检测算法，所提算法在保证精度的情况下

具有一定的检测速度优势，更适合部署于移动与嵌

入设备实现实时检测。
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