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基于 YOLOX的轻量化目标检测算法及其应用

柴炜朕，    王朝立，    孙占全
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：目标检测算法被广泛应用于生产安全领域。针对现有的目标检测算法检测速度慢、在复杂

施工环境下检测精度低的问题，提出一种改进的 YOLOX 检测算法。首先，基于轻量化卷积模组

Ghost moudle 重构主干网络，压缩模型参数量和计算量，提高检测速度；其次，在主干网络输出

端嵌入坐标注意力机制，增强模型对于关键位置信息的学习能力；最后，在颈部网络中引入递归

门控卷积，增强模型的空间位置感知能力，捕获图像中的长距离依赖关系。改进后的模型在数据

集 Pascal VOC 和 SHWD 上进行实验验证，与基线模型相比，平均精度均值分别提升 1.69% 和

1.1%，模型参数量降低 18.8%，计算量降低 23.3%，帧率提升 7.6%。将本文模型部署在终端设备

上，可应用于施工环境下的实时监控检测中。
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Lightweight object detection algorithm based on
YOLOX and its application

CHAI Weizhen，      WANG Chaoli，      SUN Zhanquan
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology,

Shanghai 200093, China)

Abstract: Object detection algorithms are widely used in the field of production safety. To address the
problems of slow detection speed and low detection accuracy in complex construction environments, an
improved  YOLOX  detection  algorithm  was  proposed.  First,  based  on  the  lightweight  convolution
module Ghost moudle, the backbone network was reconstructed to compress the model parameters and
computational  complexity,  thereby  improving  detection  speed.  Second,  embedding  the  coordinate
attention mechanism at the output of the backbone network to enhance the model's ability to learn key
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position  information.  Finally,  recursive  gated  convolution  was  introduced  into  the  neck  network  to
enhance  the  model's  spatial  position  perception  ability  and  capture  long-range  dependencies  in  the
image.  The  improved  model  are  experimentally  validated  on  the  Pascal  VOC  and  SHWD  datasets,
comparing with the baseline model, mean average precision increase by 1.69% and 1.1% respectively,
model  parameter  count  decrease  by  18.8%,  computational  load  decrease  by  23.3%,  and  frame  rate
increase  by  7.6%.  Deploying  the  purposed  model  on  terminal  devices  can  be  applied  to  real-time
monitoring and detection in construction environments.

Keywords: object detection; lightweight; coordinate attention; recursive gated convolution

 

目标检测算法在生产安全领域应用广泛，它

可以代替传统的人工监督方法，节约人力物力。

在智慧工地建设中，将目标检测算法应用于工人

安全帽佩戴检测，可以有效保障复杂施工环境下

工人的生命安全。但在实际应用场景中，对算法

的实时性和检测精度都有较高的要求。

传统的目标检测方法需要人工设计图像特征

提取算子再进行检测，代表算法有 HOG[1] 和

DPM[2]，这种方法过程繁琐，模型通用性和鲁棒性

较差，检测准确率较低。深度学习方法不用人为

设置图像特征，可以根据图像本身学习其内在的

属性，基于深度学习的目标检测算法已被广泛应

用于生产安全领域，例如安全帽检测、人脸识

别、火焰检测等。目前，基于深度学习的目标检

测算法可大致分为 2类：一类是两阶段（two-stage）
目标检测算法，其代表有 Fast R-CNN[3]、Faster R-
CNN[4]；另一类是单阶段（one-stage）的目标检测算

法，其代表有 YOLO[5]、SSD[6] 和 ATSS[7] 等。两

阶段检测算法的思路，是将可能存在物体的区域

视为候选区域（region proposal），在此候选区域的

基础上完成分类和回归任务。这种方法的网络结

构复杂、计算量大，检测速度与单阶段检测算法

差距很大，不能满足安全帽检测这一实时应用场

景的需求。而在单阶段的检测算法中，省去了候

选区域的提取工作，经过单阶段的网络直接完成

分类和回归任务，因此其检测速度大大提高，可

以满足实时检测应用场景的需求。在单阶段检测

算法中，YOLO系列检测方法既可以保持较高的

精度，又有很快的检测速度，因此在安全帽检测

中应用最为广泛。张业宝等 [8] 在 SSD的基础上，

采用 VGG16[9] 预训练模型进行迁移学习，加速训

练过程，提高了检测速度和检测精度。谢国波等[10]

在 YOLOv4[11] 的基础上，融合通道注意力机制、

增加特征尺度，改善了算法的检测精度，但检测

速度和精度还显不足，主要原因是 YOLOv4使用

的是DarkNet-53主干网络。吕宗喆等[12] 在YOLOv5
的基础上，对边界框损失函数和置信度损失函

数进行优化，改善了对密集小目标特征的学习

效果。

YOLOv3[13] 是 YOLO系列的集大成者，但其

需要人工设计检测框的大小。在 FCOS[14] 中，作

者将特征图像素坐标映射回到原图，通过 1个解

耦头直接完成分类和回归任务，省去了复杂的锚

框设计。Ge等[15] 借鉴了 FCOS的解耦头设计，在

YOLOv3的基础上改进得到 YOLOX。该算法引入

SimOTA标签分配策略筛选正样本、加快网络推理

速度，采用无锚框检测思路省去了复杂的锚框设

计、节省了计算资源，并且采用解耦头分别预测

回归任务和分类任务，提高了检测精度。YOLOX
在保证高检测精度的前提下，检测速度快、模型

参数量小、部署简便，非常适用于实际场景中的

实时检测。本文在 YOLOX的基础上，对算法继

续进行改进，进一步提升网络的检测精度和检测

速度，主要工作为:
a. 在主干网络中引入了轻量化卷积模组 Ghost

moudle[16]，构建了新的主干网络 G-Backbone，在

保证检测精度几乎没有损失的前提下，大大压缩

了模型参数量和计算量，提高了检测速度。

b. 在主干网络的输出端融入了坐标注意力

（coordinate attention，CA）机制 [17]，有效解决了安

全帽检测中复杂背景带来的特征提取困难的问

题，减少了关键特征信息的损失，同时还能学习

到空间位置信息，有助于模型快速定位与识别。

c. 提出了基于递归门控卷积模组 gnConv[18] 的
特征提取模块 g-CSP，将其融入到颈部网络中构建

了新的颈部网络 g-Neck，增强了网络的空间位置
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感知能力，改善了多目标的检测，且在 gnConv中

还采用了 7×7的大卷积核，有利于扩大网络的感

受野，捕获长距离依赖关系。 

1    YOLOX 目标检测算法

YOLOX的网络结构如图 1所示，其主体结构

由主干网络（backbone）、颈部网络（neck）、检测头

（ head） 3部分构成。在输入端，使用 Mosaic和

Mixup数据增强策略提高数据的丰富性，缓解因数

据不足而造成的网络过拟合现象；主干网络为

Darknet-53，用于初步提取图像特征，主体结构为

Focus和 CSP组件。 Focus的操作过程如图 2所

示，具体为在输入图片上隔像素取值，以进行下

采样，采样得到的特征图通道数变为原来的

4倍 ， 最 后 再 经 过 1个 3×3卷 积 提 取 特 征 。

Focus操作可以把原来单通道上的信息拓展到通道

空间上，并且减少了下采样过程中的信息丢失。

CSP组件为融合了残差块的全卷积特征提取模

块，在主干网络中，通过多次堆叠特征提取模

块，可以加深网络层数，扩大网络感受野，提取

深层次的图像信息。输入图像经过主干网络后，

分别输出 3个不同尺度的特征图，随后进入路径

聚 合 特 征 金 字 塔 网 络 （ path  aggregation-feature
pyramid network，PA-FPN）中进行多尺度的特征融

合。首先，在特征金字塔网络 （ feature  pyramid
network，FPN）中采用自顶向下的方式，将深层信

息上采样后与浅层信息融合；其次，在路径聚合

网络（path aggregation network，PAN）中则采用自

底向上的方式，将浅层信息下采样后与深层信息

融合，融合过后依然得到 3个不同尺度的特征

图，这 3个尺度的特征图分别对应着不同大小的

感受野并用于检测不同大小的物体；最终，将颈

部网络输出的特征再输入到图 3所示的解耦头

中，在解耦头中将特征信息解耦，分为两条支

路，分别负责预测分类任务和回归任务，预测结

果包含分类分数、位置参数和置信度 3部分。 

2    模型改进
 

2.1    轻量化主干网络 G-backbone

X ∈ Rc×h×w

常 规 卷 积 如 图 4所 示 ， 对 于 输 入 数 据

，c、h、w分别表示输入特征图的通道

数、高和宽，常规卷积操作如下：
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图 1    YOLOX 网络模型

Fig.1    YOLOX network
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Y = X ∗ f +b （1）

∗ Y ∈ Rn
′×h
′×w

′

f ∈ Rc×k×k×n

式中： 表示卷积操作；b为偏置项；

为输出特征图，n'、h'、w'分别表示输出特征图的

通道数、高和宽； 为卷积操作，k×k为
卷积核大小，n为卷积核个数。

Y
′ ∈ Rm×h

′×w
′

常规卷积操作的输出特征图中往往包含很多

相似的冗余信息，为压缩模型参数量，提高网络

的检测速度，本文引入了图 5所示的轻量化卷积

Ghost moudle重建主干网络。Ghost moudle先通过

常规卷积操作，输出 m层初始特征图 ，

如式（2）所示：

Y
′
= X ∗ f

′
（2）

f
′ ∈ Rc×k×k×m式中， 为卷积操作且 m≤n。再将其通

过一系列廉价的线性变换操作，得到相似的 (n−m)
层特征图，如式（3）所示：

yi j = Φi, j(yi
′), ∀i = 1, · · · ,m j = 1, · · · , s （3）

y (n−m)

s = n/m Φ

d×d

Y′

y

式中： 代表通过线性变换得到的 层相似特

征图， 为扩充的倍数； 为线性变换，其

具体实现为卷积核大小为 的深度可分离卷

积。最后，把初始特征图 恒等映射后的结果和

线性变换后的结果 拼接作为最终的输出特征图。

Kconv = cnk2h
′
w
′

（4）

d ≈ k s≪ c考虑到 以及 ，常规卷积与 Ghost
moudle的计算量之比为

rs =
nh
′
w′ck2

n
s

h′w′ck2+ (s−1)
n
s

h′w′d2

=
ck2

1
s

ck2+
s−1

s
d2
≈ sc

s+ c−1
≈ s （5）

由 此 可 见 ， 常 规 卷 积 的 计 算 量 是 Ghost
moudle的 s倍。因此，通过 Ghost moudle重新构

建主干网络，可以达到减少计算量、加速计算的

目的，本文中 s取 2。
基于 Ghost module构建的特征提取模块 Ghost

bottleneck的 结 构 如 图 6所 示 。 当 步 长 stride=1
时，Ghost bottleneck由 2个 Ghost moudle构成，输

入输出维度相同。当 stride=2时，Ghost bottleneck
由 2个 Ghost moudle和 1个深度可分离卷积块组

成，残差连接部分加入卷积操作降维，在第一个

Ghost moudle后，同样采用深度可分离卷积降维。

此时，模块除了可以进行特征提取，还兼具下采

样的功能。基于 Ghost bottleneck重构的主干网络结

 

1

1 1

1 1

2 1 2

3 4 3 4

1 2 1 2

3 4 3 4 
图 2    Focus 操作

Fig.2    The operation of Focus
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图 3    解耦头

Fig.3    Decouped head
 

Conv

输入 输出 
图 4    常规卷积

Fig.4    Traditional convolution

 

Conv

··
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y(共(n−m)层)y′(共m层)

Φ

Φ

Φ

恒等映射

输入 输出(共n层) 
图 5    轻量化卷积 Ghost moudle

Fig.5    Lightweight convolutional Ghost moudle
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构如表 1所示，将原网络的 CBS和 CSP模块替换

为更加轻量的 Ghost bottleneck，考虑到轻量化网络

可能会带来信息的丢失问题，在主干网络中嵌入

SE（ squeeze-and-excitation） [19] 模块，增强关键特

征，提高主干网络的特征提取能力。更改后，主

干网络的模型参数量大幅下降，检测速度更快。
 
 

BN

BN

BN

Ghost module

Ghost module

Ghost module

Ghost module

BN ReLU

BN ReLU

DWConv stride=2

stride=1

stride=2 
图 6    Ghost bottleneck 结构

Fig.6    The structure of Ghost bottleneck
 

 
 

表 1    重构的主干网络

Tab.1    Reconstructed backbone network
 

输入 运算操作 步长

6402×3 Focus 2

3202×32 CBS 2

1602×64 Ghost bottleneck 1

1602×64 Ghost bottleneck 2

802×128 Ghost bottleneck 1

802×128 SE 1

802×128 Ghost bottleneck 2

402×256 Ghost bottleneck 1

802×128 SE 1

402×256 Ghost bottleneck 2

202×256 SPP 1

202×256 Ghost bottleneck 1

202×256 SE 1
  

2.2    坐标注意力机制

为避免安全帽检测中复杂背景带来的冗余信

息感干扰，弥补 YOLOX网络检测精度的不足，

使网络关注到更有意义的信息，在主干网络的输

出端引入注意力机制。传统的通道注意力机制

SE采用了全局池化对空间信息进行编码，但它将

全局信息压缩到通道描述中，因此很难保存位置

信息，而位置信息在视觉任务中对于捕获空间位

置结构至关重要。在本文中，引入了 CA机制，它

采用“分而治之”的思想，将全局池化分解为垂

直方向和水平方向上的平均池化，进而实现位置

信息的编码，其结构如图 7所示。
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X Avg Pool

Concat+Conv

Re-weight

Conv

Sigmoid

Conv

Sigmoid

BatchNorm+Non-linear
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Y Avg Pool

c×h×w
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c×h×1

c×h×1
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图 7    坐标注意力机制

Fig.7    Coordinate attention mechanism
 

X ∈ Rc×h×w对于输入数据 ，分别使用平均池化

核 (H，1)和 (1，W)编码水平方向和垂直方向的信

息，则第 c个通道在高 h处的编码信息为

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i⩽W

xc(h, j) （6）

xc(h, j)

(h, j)

式中： 指输入特征图第 c个通道上位置坐标

处的像素值。

同样地，第 c个通道在宽 w处的编码信息为

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j⩽H

xc( j,w) （7）

xc( j,w)

( j,w)

式中： 指输入特征图第 c个通道上位置坐标

处的像素值。

1×1 F1 δ

c/r

f ∈ Rc/r×(h+w)

随后，将两部分编码信息拼接，经过 1个

卷积层 和非线性激活函数层 ，将特征图通

道数压缩为 ，生成包含位置信息的中间特征层

，即

f = δ
{
F1([zh,zw])

}
（8）

f f h ∈ Rc/r×h

f w ∈ Rc/r×w 1×1 Fh Fw

δ c

再将 沿空间维度分解为 2个向量 和

，后再经过 2个 卷积层 、 和

2个 Sigmoid激活函数层 ，将通道数还原为 ，得

到 2个独立空间方向的注意力权重为

gh = σ
[
Fh( f h)

]
gw = σ

[
Fw( f w)

]
（9）

最终的输出为
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yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) （10）

区别于通道注意力模块仅考虑不同通道的重

要程度，CA模块考虑了空间信息的编码，从而可

以让模型更加准确地定位感兴趣对象的确切位

置。本文中，将 CA模块引入到图 1中 dark3、
dark4、dark5的输出端，可以显著提升模型的检测

精度。 

2.3    融合空间信息的颈部网络 g-Neck
YOLOX颈部网络用于进一步的特征提取与特

征融合，此过程中的卷积操作全部为标准的卷积

操作，但标准的卷积操作没有考虑到空间之间的

相互作用，在经过多次的卷积、上采样、拼接操

作后，会造成细节空间信息损失，不利于对多目

标和小目标物体的检测。为解决以上问题，本文

引入了递归门控卷积模组 gnConv模块，设计了新

的 CSP组件和新的颈部网络 g-Neck。
gnConv是 1个实现长期和高阶空间交互作用

的模块，n代表空间交互的阶数。此模块具有类似

于自注意力 self-attention[20] 的作用，它借鉴了 Vit[21]

中对于空间交互作用的建模。Vit的成功主要归因

于自注意力机制对视觉数据中的空间交互作用进

行了适当的建模。但是，自注意力操作引入的巨

大参数量，对于要求实时性的 YOLOX模型来说

并不实用。而 gnConv通过标准卷积、线性映射和

矩阵元素相乘等廉价操作实现空间交互，计算量

代价更小。本文引入的三阶 g3Conv的结构如图 8
所示。

n = 1

X ∈ Rc×h×w

gnConv的基础结构为 的一阶门控卷积

gConv，对于输入特征图 ，gConv的输

出 y为

[phw×c
0 ,qhw×c

0 ] = Φin(x) ∈ Rhw×2c

y = Φout[ f (q0)⊗ p0] ∈ Rhw×c （11）

Φin Φout

1×1

f 7×7

p0 q0

⊗

式中： 和 为执行通道混合操作的线性映射

操作，具体实现是卷积核大小为 的常规卷

积； 为卷积核大小为 的深度可分离卷积，大

卷积核旨在增大网络的感受野，更容易捕获长期

依赖关系； 和 是将线性映射操作的结果在通

道维度上切分后的特征层； 为按元素相乘的操

作。以此类推，将此过程重复 n次，即可得到

n阶的递归门控卷积 gnConv。图 8中演示的为三阶

递归门控卷积。通过这种建模通道间信息交互的

做法，可以极大地提升模型的空间建模能力。

本文基于由 gnConv卷积模块构建的特征提取

模块 g-Block，重新设计了新的特征提取组件 g-
CSP。g-Block模块借鉴了 self-attention的元架构设

计，其结构如图 9所示，它包含了 1个空间混合

模 块 HorBlock和 1个 前 馈 网 络 （ feed-forward
network，FFN）。空间混合模块 HorBlock是 1个归

一化层和 gnConv组成的残差块，完成空间交互建

模；FFN为 1个归一化层和多层感知机（multilayer
perceptron，MLP）构成的残差块。g-Block旨在用

简单的操作建模长距离的空间信息，使其适用于

轻量化的网络中。
 
 

FFN

MLP

Layer norm

Layer norm

HorBlock

gn Conv

 
图 9    g-Block 结构

Fig.9    The structure of g-Block
 

重新设计的特征提取组件 g-CSP结构如图 10
所示。在 g-CSP中，输入特征先经过 1个常规卷

积块提取特征，后进入 g-Block和深度可分离卷积

块中提取特征，将其与另一条支路的常规卷积块

提取的特征拼接后，再次输入到 1个深度可分离

卷积块中并输出最终结果。引入深度可分离卷积

 

Mul

Mul+Proj, c

Mul+Proj, c

Proj, c/2

(c/4, *) (c, *)

(c/4, *) DWConv, 2c-c/4

Proj, 2c

(c, *)

(c/2, *)

 
图 8    递归门控卷积模组

Fig.8    Recursive gated convolution moudle
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的目的是降低参数量。本文基于 g-CSP组件，设计

了新的颈部特征融合网络 g-Neck，其结构如图 11
所示，C3、C4、C5分别为从主干网络输出的 3个

尺度的特征层，其尺寸大小分别为 80×80×128、
40×40×256、20×20×512。3个尺度的特征经过上采

样、下采样和拼接融合后，输出 3个特征层 P3、
P4、P5，其尺寸大小分别为 80×80×128、40×40×
256、20×20×512。图 1所示的 YOLOX颈部网络采

用了 CSP组件进行特征提取与融合。本文将颈部

网络中原始的 CSP组件替换为重新设计的 g-CSP
组件，旨在改善模型的空间特征提取能力。
  

2×g-Block DWconv

DWconvC

Conv

Conv

 
图 10    g-CSP 结构

Fig.10    The structure of g-CSP
 

  

C

C

C

C

Upsample

Upsample

CBS

CBS

CBS

CBS

g-CSP

g-CSP

g-CSP

g-CSP

C3 P3

C4

P4

C5 P5

 
图 11    g-Neck 结构

Fig.11    The structure of g-Neck
  

3    实验结果与分析
 

3.1    数据集与实验环境

实验数据采用 2个开源的数据集：第一个数

据集为 SHWD安全帽数据集，针对生产安全领域

的安全帽检测问题；第二个数据集为 PASCAL
VOC07+12[22-23] 通用数据集，用于对改进后的算法

做进一步的验证。其中 SHWD安全帽数据集包含

7 581张图片，训练集和测试集按 7∶3划分，训练

集包含 5 307张图片，测试集包含 2 274张图片，

包含 hat和 person2个类别；Pascal VOC数据集由

Pascal  VOC2007和 Pascal  VOC2012这 2个数据集

合并得到，训练集由 2个数据集共同组成，一共

含 16  551张图片，测试集由 Pascal  VOC2007提

供，包含 4 952张图片，包含 cat、person、dog等

20个类别。

实验在 Linux操作系统上进行训练和测试，处

理器型号为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 6164 CPU @
1.90 GHz，内存大小为 24 GB，显卡型号为 NVIDIA
GeForce RTX 3090，深度学习框架为 Pytorch，每

个模型从头开始训练，网络输入大小为 640×640，
epoch为 200轮，初始学习率为 0.002 5。在前 5轮

训练中，冻结学习率，使网络熟悉数据；后

195轮训练中优化器设置为 SGD，其动量和衰减

系数分别为 0.9和 0.000 5，单次训练样本数量

batch  size为 16。训练数据采用 Mosaic和 Mixup
数据增强以增加数据的多样性：Mosaic数据增强

为随机选择 4张图片，将其缩放后拼接为 1张图

片；Mixup数据增强为随机选择 2张图片，将其按

一定比例融合为 1张图片。 

3.2    评价指标

为了衡量模型检测效果，本文采用模型参数

量衡量模型大小，采用每秒 10亿次的浮点运算数

表示模型的计算量，采用帧率衡量模型的检测速

度，采用平均精度 A和平均精度均值 MAP 衡量模

型的检测精度。A与 MAP 综合考量了精准率 P和

召回率 R：P是指正确预测某类的数量占全部预测

为该类的数量的比例；R是指正确预测某类的数量

占实际上全部为该类的数量的比例。A可以用来评

估每一类的检测效果，它是以召回率为横轴、以

精确率为纵轴组成的曲线围成的面积。将所有类

的 A值取均值可以得到MAP。计算公式为

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

A =
w 1

0
P(R)dR

MAP =
1
a

a∑
i=1

Ai

（12）

式中：NTP 为正确预测为正类的样本数量；NFP 为

错误预测为正类的样本数量；NFN 为漏检的正类样

本数量；a为所有类别数。

YOLOX的损失函数包含 3部分，分别为分类

损失、置信度损失和锚框的回归损失，计算公

式为

L =
1

Npos
LCE(Qpos

Cls ,G
pos
Cls)+

λ1

Npos
LCE(Qpos+neg

Obj ,Gpos+neg
Obj )+

λ2

Npos
LCIoU(Qpos

Reg,G
pos
Reg) （13）
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λ1 λ2

式中：LCE 和 LCIoU 分别表示交叉熵损失函数和

CIoU[24] 损失函数；Npos 表示正样本的数量；Q和

G分别表示预测样本和标签；上标 pos和 neg分别

表示训练过程中的正样本和负样本； 和 分别

表示置信度损失和锚框回归损失的权重值；下标

Cls表示分类任务，Obj表示置信度预测任务，

Reg表示锚框回归任务。图 12演示了预测框 B与

目标框 Bgt 的相交情形，ρ为两框中心点的距离，

l为两框的最小外接矩形的对角线的长度，wgt 为

目标框 Bgt 的宽，hgt 为目标框 Bgt 的高。CIoU损失

函数计算式为

LCIoU = 1− I+
ρ2(u,ugt)

l2
+αv

α =
v

(1− I)+ v

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

（14）

α v

式中：I为交并比，即 2个矩形框交集的面积与并

集的面积之比；u、ugt 分别表示预测框和目标框的

中心点； 为权重系数； 为高宽比的一致性。图 13
展示了训练过程中的损失变化曲线，total_loss代
表总损失，ciou_loss代表锚框回归损失，conf_loss
代表置信度损失，cls_loss代表分类损失。可以

发现，训练到 200轮 epoch时，4项损失值均已

收敛。 

3.3    消融实验

为检验模型的有效性，在训练参数相同的情

况下，对 3处改进进行消融实验。在 SHWD数据

集上的结果如表 2所示，A1 和 A2 分别表示对佩戴

安全帽和未佩戴安全帽的工人的检测精度。实验

1为本文基线模型 YOLOX的实验结果；实验 2采

用轻量化的特征提取模块重新构建了主干网络，

改进模型的参数量下降了 21.5%，计算量下降了

24.5%，检测速度提高了 14.1%，检测精度基本保

持不变；实验 3添加了 CA模块，较基线网络的平

均精度均值提升了 0.9%，说明 CA模块可以让模

型更加关注网络感兴趣的区域、过滤冗余的信

息、提高模型的性能，而添加 CA后的模型参数量

和计算量基本保持不变；实验 4采用空间交互能

力更强的 g-Neck颈部特征融合网络替换原网络，

较基线网络的平均精度均值提高了 0.82%，其原因

在于模型学习了更多的空间位置信息，定位能力

更强，这对于目标检测任务而言至关重要，虽然

模型参数量和计算量稍稍增加，牺牲了少量的检

测速度，但仍满足使用需求；实验 5替换轻量化

主干网络的同时，添加了坐标注意力 CA模块，结

 

hgt

wgt

l

B

ρ
Bgt

 
图 12    两框相交情形

Fig.12    Intersection of two boxes
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8

6

4

2

0
0 25 50 75 100 125 150 200

total_loss
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175

epoch/轮

损
失

 
图 13    损失变化曲线

Fig.13    The curves of loss change

 

表 2   SHWD 数据集上的结果

Tab.2    The results on SHWD dataset
 

实验 G-backbone CA g-Neck 参数量/MB 计算量/G 帧率/(f·s−1) A1/% A2/% MAP/%

1 8.94 28.48 92 86.15 86.49 86.32

2 √ 7.02 21.50 105 86.14 86.42 86.28

3 √ 8.97 28.50 89 87.01 87.43 87.22

4 √ 9.15 28.79 87 86.96 87.32 87.14

5 √ √ 7.05 21.52 102 87.02 87.38 87.20

6(本文) √ √ √ 7.26 21.83 99 87.97 88.05 88.01
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果显示，CA模块在只增加少量参数量和计算量的

情况下，弥补了轻量化网络带来的检测精度损

失；实验 6为本文最终改进模型，同时添加了

3处改进，较基线网络的参数量下降 18.8%，计算

量下降 23.3%，检测速度提高 7.6%，平均精度均

值提高 1.69%，证明最终改进模型是一种更快、更

强的检测模型。图 14为平均精度均值变化曲线，

蓝色代表基线模型 YOLOX，红色代表本文最终改

进模型。结果表明，改进后的模型以更高的精度

收敛。
 
 

0.8

1.0

0.6

0.4

0.2

0

0 25 50 75 100 125 150 200

YOLOX

epoch/轮
175

本文

M
A
P

 
图 14    平均精度均值变化曲线

Fig.14    The curves of mean average precision change
 

在基线模型上分别添加 3种不同的注意力机

制 SE、CBAM[25]、CA，实验结果如表 3所示。

SE采用全局池化的方法将通道信息压缩，没有考

虑到位置信息；CBAM在 SE的基础上尝试通过卷

积操作捕获空间位置信息，但卷积操作在建模长

期依赖关系时效果不佳；CA选择在特征图的 h和

w方向上压缩位置信息，再将其嵌入到通道注意

力中，效果更佳。实验结果表明，添加 CA相较于

添加 SE和 CBAM，平均精度均值分别提高了

0.28%和 0.24%。
 
 

表 3    添加不同注意力机制的结果对比

Tab.3    Comparison  of  results  with  different  attention
mechanism

 

实验 A1/% A2/% MAP/%

+SE 86.73 86.91 86.94

+CBAM 86.77 86.97 86.98

+CA 87.01 87.43 87.22

  

3.4    对比实验

为进一步验证模型的有效性，本文在公开数

据集 SHWD和 Pascal VOC上与现阶段目标检测的

主流模型进行性能比较，选用的对比模型有两阶

段检测算法 Fast R-CNN、Faster R-CNN和单阶段检

测算法 SSD300、YOLOV3、YOLOV4、YOLOV5、
YOLOX这 7个主流模型，对比结果如表 4和表 5
所示。在数据集 SHWD上，本文改进模型的平均

精度均值可以达到 88.0%，检测速度可以达到

99 f/s，2项指标在所有模型中均为最高。在 Pascal
VOC数据集上，本文改进模型的平均精度均值达

到 83.0%，相较于基线网络提高 1.1%，检测速度

为 99 f/s，2项指标同样在所有模型中最高。
 
 

表 4    不同模型在 SHWD 数据集上的结果对比

Tab.4    Comparison  of  results  for  different  models  on  SHWD
dataset       

 

方法 MAP/% 帧率/(f·s−1)

Faster R-CNN 72.8 9

SSD300 74.3 59

YOLOv3 79.3 45

YOLOv4 80.5 73

YOLOv5 84.2 90

YOLOX 85.9 92

本文 88.0 99
 

 
 

表 5    不同模型在 Pascal VOC 数据集上的结果对比

Tab.5    Comparison  of  results  for  different  models  on  Pascal
VOC dataset

 

方法 MAP/% 帧率/(f·s−1)

Fast R-CNN 70.0 1

Faster R-CNN 73.2 9

SSD300 74.3 59

YOLOv3 76.5 45

YOLOv4 77.9 73

YOLOv5 80.6 90

YOLOX 81.9 92

本文 83.0 99
 

在 SHWD数据集和 Pascal VOC数据集中，分

别选取 3组图片，分别使用改进后的 YOLOX算法

和原始 YOLOX算法进行检测。在 SHWD数据集

上的对比结果如图 15所示，第 1组和第 2组图片

中：原算法存在被遮挡物的漏检情况；改进后的

算法检测出了被遮挡的安全帽，说明改进后的算

法特征提取能力更强。第 3组图片中：原算法不
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仅存在远处小目标的漏检，还存在错检的情况；

改进后的算法不仅检测到了图片较远处的小目标

物体，错检率也明显下降。与原算法相比，改进

后的算法检测置信度得分明显提高，检测更加精

确。在 Pascal VOC数据集上的对比结果如图 16所

示，第 1组图片中，改进后的算法检测置信度较

高，且错检的情况减少；第 2组和第 3组图片检

测结果相同，但是改进后的算法检测置信度同样

提高。 

4    结 论

为提高实时检测算法的检测速度、检测精

度，并将其应用于生产安全领域，本文在基线模

型 YOLOX的基础上提出 3点改进。首先，将主干

网络替换为更轻量、速度更快的 G-backbone，加

快检测速度；其次，在主干网络的输出端引入

CA，使得模型特征提取能力增强，可以更好地关

注到网络感兴趣的区域，过滤冗余信息；最后，

在颈部网络中融合了空间建模能力更强的 g-CSP，
使得模型更容易学习到空间位置信息，捕获图像

中的长距离依赖关系。在 SHWD和 Pascal VOC数

据集上分别进行实验验证，结果表明 3种改进策

略均起到效果，最终的改进模型相较于基线网

络，不仅检测精度有提高，模型参数量和计算量

也有所减少，而且检测速度更快，可以应用于施

工环境下的实时监控检测中。
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