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摘 要:针对公共场合密集人群场景下由于人群遮挡导致的信息缺失及检测目标较小、分辨率低导致人脸佩戴口罩

检测算法检测困难的问题,提出了一种改进 YOLOv8的密集人群口罩检测算法。采用
 

GD机制代替 YOLOv8中

FPN结构解决跨层信息传输中信息丢失的问题,GD使用一个统一的模块收集和融合所有层级的信息,实现网络跨层

信息的无损传输,增强了网络特征提取能力。在GD机制中插入 ODconv模块对GD传输的信息沿4个维度进行学

习,提高模型低分辨目标和小目标的检测精度。此外,引入了一种轻量化检测头SCSBD,对占比过高的YOLOv8检测

头进行轻量化处理,平衡模型大小。实验结果表明,改进后的网络在精确率、召回率和平均精度上分别提升了

13.6%、1.5%和6.9%,对人脸口罩的检测精度达到了81.1%,模型权重文件仅为25
 

MB,模型大小介于YOLOv8s和

Gold-YOLO-S之间,达到了大小和精度的平衡。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

mask
 

detection
 

for
 

faces
 

in
 

dense
 

crowd
 

scenarios,
 

particularly
 

due
 

to
 

information
 

loss
 

from
 

crowd
 

occlusion,
 

small
 

detection
 

targets,
 

and
 

low
 

resolution,
 

improved
 

YOLOv8
 

algorithm
 

for
 

dense
 

crowd
 

mask
 

detection
 

is
 

proposed.
 

This
 

approach
 

replaces
 

the
 

FPN
 

structure
 

in
 

YOLOv8
 

with
 

a
 

GD
 

mechanism
 

to
 

solve
 

the
 

issue
 

of
 

missing
 

cross-layer
 

information
 

transmission.
 

The
 

GD
 

mechanism
 

uses
 

a
 

unified
 

module
 

to
 

collect
 

and
 

integrate
 

information
 

from
 

all
 

layers,
 

enabling
 

lossless
 

cross-layer
 

information
 

transmission
 

and
 

enhancing
 

the
 

network's
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

The
 

ODconv
 

module
 

is
 

inserted
 

into
 

the
 

GD
 

mechanism
 

to
 

learn
 

the
 

information
 

transmitted
 

by
 

GD
 

along
 

four
 

dimensions,
 

improving
 

the
 

model's
 

detection
 

accuracy
 

for
 

low-resolution
 

images
 

and
 

small
 

targets.
 

Additionally,
 

a
 

SCSBD
 

is
 

introduced
 

to
 

lighten
 

the
 

YOLOv8
 

detection
 

head,
 

which
 

occupies
 

a
 

significant
 

proportion,
 

thereby
 

balancing
 

the
 

model
 

size.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

has
 

increased
 

precision,
 

recall,
 

and
 

mean
 

average
 

precision
 

by
 

13.6%、1.5%
 

and
 

6.9%,
 

respectively,
 

with
 

an
 

81.1%
 

accuracy
 

in
 

mask
 

detection
 

on
 

faces.
 

The
 

model's
 

weight
 

file
 

is
 

only
 

25
 

MB,
 

and
 

its
 

size
 

is
 

between
 

YOLOv8s
 

and
 

Gold-YOLO-S,
 

achieving
 

a
 

balance
 

between
 

size
 

and
 

accuracy.
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0 引  言

  2019年,新型冠状病毒(COVID-19)[1-2]开始在全球蔓

延,新冠主要通过唾液、飞沫传播且传染性极强。口罩作为

有效且简单的预防措施是减缓新冠传播的最佳解决方案。

在学校、商场、公交等人流较多的地点会对口罩佩戴情况进

行检查。目前很多公众场合还是以人工的方式检测是否佩

戴口罩,不仅效率低、存在漏检还浪费人力资源,因此,对口

罩佩戴检测方法进行研究具有重要意义。
目标检测的众多算法可大致分为单阶段检测算法与双
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阶段检测算法[3],单阶段检测算法在单一前向传播中完成

目标检 测 任 务,无 需 生 成 候 选 区 域,典 型 的 算 法 有

YOLO[4]、SSD[5]、RetinaNet[6]等。双阶段检测算法通常有

两个阶段,第一阶段通过区域提议网络(如:RPN[7])生成候

选目标区域再进入第二阶段对这些划分区域进行分类和精

细化定位,典型的代表算法包括:Faster
 

R-CNN[8]、Mask
 

R-CNN[9]、Cascade
 

R-CNN[10]等。
为了解决口罩检测过程中的问题,高民等[11]提出了一

种基于FasterNet的FLM-YOLOv8检测算法,平衡检测精

度与速度,但主干网络的特征提取能力较差;魏明军等[12]

以YOLOv3为基准改进特征金字塔结构,将底层特征图的

传递到中层和高层,但信息在传输的过程中依旧存在丢失;
李小波等[13]提出了基于融合注意力机制的YOLOv5口罩

检测算法,但未做轻量化处理;张路达等[14]提出多尺度融

合的YOLOv3人群口罩佩戴检测方法,但缺少口罩佩戴错

误的检测;张烈平等[15]提出一种基于迁移学习的轻量化

YOLOv2口罩佩戴检测方法,提高了模型训练速度与检测

速度,但检测精度较低。因此,对于这些存在的问题,本文

提出了一种改进YOLOv8密集人群口罩检测算法,具体改

进部分如下:

1)为了解决目标遮挡和检测目标较小的问题,引入聚

集分配(gather-and-distribute,GD)机制,GD较于传统的特

征金字塔(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)具有更好的特

征提取效果,可以融合跨层信息并做到无损传输。

2)为了进一步提高网络特征提取能力,插入全维度动

态卷积(omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution,
 

ODconv),
提高对小物体检测精度。

3)为了平衡GD机制和 ODConv带来的模型增大、复
杂度增加的问题,引入共享卷积参数BN 检测头(shared

 

convolutional
 

separamter
 

BN
 

detection
 

head,
 

SCSBD),在
参数量更少、计算量更少的情况下,提高精度并减少模型

大小。

1 YOLOv8

  YOLOv8作为YOLO系列的模型,它依旧是一种单阶

段的目标检测器,YOLOv8通过单个前向传递来直接预测

图像中的目标位置和类别,无需复杂的多阶段过程。

YOLOv8主 要 由 主 干 网 络 (Backbone)、颈 部 网 络

(Neck)和检测头(Head)3个部分构成。在骨干网络和颈

部网络部分,YOLOv8将 YOLOv5[16-17]的C3结构换成了

梯度流 更 为 丰 富 的 C2f结 构。检 测 头 部 分 从 Anchor-
Based[18]改变为使用 Anchor-Free[18-19]来处理目标的位置

和大小。损失函数部分,YOLOv8的
 

Loss计算包括分类

分支和回归分支两个部分,分类分支采用BCE
 

Loss,回归

分支则采用了数据平均保真度(Distribution
 

Focal
 

Loss,

DFL)[20-21]损失函数和CIoU
 

Loss。YOLOv8提供了N/S/

M/L/X
 

5种不同尺度大小的模型。本文基于对密集人群

口罩检测的实时状况,选择 YOLOv8s模型权衡精度与模

型大小。

2 改进的YOLOv8算法

  在使用YOLOv8完成口罩检测任务时,发现模型针对小

目标和重叠物体存在漏检和误检现象。针对检测中存在的不

足对YOLOv8模型进行改进,改进后的模型如图1所示。

图1 改进YOLOv8网络结构

Fig.1 Diagram
 

of
 

improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure

  GD机制分为Low-GD和 High-GD(如图1),采用GD 替换YOLOv8的FPN结构,使模型更好的进行信息融合。
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同时在注入(Inject)模块后插入C2f-ODConv[22],引导网络

更好关注细节特征信息,提高网络对小目标和信息缺失目

标检测的准确性和鲁棒性。采用SCSBD替换YOLOv8原

有的检测头,运用共享卷积和批量归一化优化检测头结

构,减轻网络负担并提高检测精度。

2.1 聚集-分配机制

  目标检测过程中,通常先经过骨干网络提取得到一

系列不同层级的特征。FPN[23]利用了骨干网络可以提取

一系列不同层级特征的这一特点,构建了相应的融合结

构:不同层级的特征包含着不同大小物体的位置信息。
其层层递进的信息融合模式使相邻的信息能够充分融

合,但由于没有直连的交互通路,只能依靠中间层充当

“中介”进行融合,导致了跨层信息融合困难,因此参考

Gold-YOLO[24]的结构引入GD机制解决跨层信息融合困

难的问题。

GD机制通过3个模块实现:信息对齐模块(feature
 

alignment
 

module,FAM)、信 息 融 合 模 块 (information
 

fusion
 

module,IFM)和信息注入模块。这3个模块分别负

责不同的功能,信息对齐模块负责收集并对齐不同层级不

同 大 小 的 特 征,信 息 融 合 模 块 通 过 使 用 卷 积 或

Tansfromer[25]算子对对齐之后的特征进行融合,得到全局

信息,信息注入模块将全局信息注入到不同层集中。
低阶段GD机制如图2所示,其中,特征对齐模块使用

平均池化和双线性变换操作实现统一大小的输入特征,得
到信息融合模块中的Falign,RepBlock块将Falign 作为输入

产生Ffuse,生成的Ffuse 随后在通道维度中被拆分为FP3 和

FP4 与不同级别的特征尺度融合,其公式如下:

Falign =Low_FAM([B2,B3,B4,B5]) (1)

Ffuse =RepBlock(Falign) (2)

FP3,FP4=Split(Ffuse) (3)

图2 低阶段GD机制

Fig.2 Low-GD
 

mechanism

  高阶段GD机制(如图3)中的特征对齐模块由平均池

化层组成,将输入特征的维度降低到统一的大小,输入到

信息融合模块中,使用Transformer块组合从高阶信息对

齐模块导出的Falign 获得Ffuse,Ffuse 同样在通道维度中被拆

分为FN4 和FN5 与其当前级别特征融合,公式如下:

Falign = High_FAM([P3,P4,P5]) (4)

Ffuse =Transformer(Falign) (5)

FN4,FN5=Split(Conv1×1(Ffuse)) (6)

图3 高阶段GD机制

Fig.3 High-GD
 

mechanism

2.2 全维度动态卷积

  现有的动态卷积一般采用单个注意力,通过对多个卷

积核进行线性加权,这种加权与输入相关,因此,输入对于

输出卷积核有相同的注意力值,但关于卷积核的空间维

度、输入通道维度以及输出通道维度3个其他维度都被忽

略了。

ODConv[26]利用一种新颖的多注意机制和并行策略,

在任意卷积层沿内核空间的4个维度(卷积核的空间大

小、输入通道数、输出通道数和卷积核数量)学习卷积内核

的注 意 力。ODConv 可 以 视 为 CondConv[27]的 延 续,

CondConv如图4所示,其采用单个注意力标量,输出滤波

器对于输入具有相同的注意力,但CondConv忽视了卷积

和的空间维度、输入通道维度以及输出通道维度,ODConv
将CondConv中一个维度上的动态特性进行了扩展,同时
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图4 CondConv结构图

Fig.4 CondConv
 

structure
 

diagram

考虑了空域、输入通道、输出通道等维度上的动态特性,故
称之为 全 维 度 动 态 卷 积。ODConv的 实 现 流 程 如 图5
所示。

图5 ODConv结构图

Fig.5 ODConv
 

structure
 

diagram

在ODConv中,对于卷积核Wi,asi 是k×k 空间位置

的卷积参数分配的注意力标量,aci 是为每个卷积滤波器

Wi 的cin 通道分配的不同注意力标量,afi 为cout 卷积滤波

器分配的不同注意力标量;图5说明了这4种类型的注意

力与不同卷积相乘的过程,这些注意力以位置方式、通道

方式、滤波器方式和卷积核方式的顺序与卷积内核Wi 相

乘使得卷积操作相对于卷积核是不同的。具体的说,通过

全局平均池化的操作将输入x 压缩成一个长度为cin 的特

征向量,随后进入一个全连接层和4个分支,在全连接层

和分支之间设置一个Relu 激活函数,全连接层将压缩后

的特征向量映射到具有缩减比r的低维空间中。在4个头

部分支中,每个分支都有一个输出大小分别为k×k,cin×1,

cout×1和n×1的全连接层以及一个Sigmoid 激活函数,

4个分支分别生成asi、aci、afi 和awi。输出y的计算公式:

y= (aw1☉af1☉ac1☉as1☉W1+…+
awn☉afn☉acn☉asn☉Wn)*x (7)

其中,awi ∈R 表示卷积核Wi 的注意力标量;asi ∈

Rk×k,aci∈R
cin 和

 

afi∈R
cout 表示引入的3个新注意力,分

别沿着卷积核Wi 的核空间的空间维度、输入通道维度和

输出通道维度计算;☉表示沿着核空间的不同维度的乘法

运算。

2.3 轻量化检测头

  YOLOv8中的检测头几乎占据了模型整个计算量的

1/5,其解耦头的结构如图6所示,提取特征头后的两个分

支分别通过两个3×3的卷积以及一个1×1的卷积来提取

信息,分别结算Bbox.loss和Cls.loss,用于单独预测边界

框损失和分类损失,同时对应3个不同大小的尺寸对不同

大小的特征图进行检测,而3×3的卷积在通道加深的同

时会导致参数量和浮点运算量的急剧增加。

图6 YOLOv8检测头

Fig.6 YOLOv8
 

detection
 

head

为进一步简化检测头的计算量,对检测头进行改进,
改进后的轻量化检测头SCSBD结构如图7所示。运用共

享卷积和Batch
 

Normalization
 

对冗余的YOLOv8检测头

进行优化:

图7 SCSBD结构图

Fig.7 SCSBD
 

structure
 

diagram

1)共享卷积参数

由图6检测头的结构可以看出两个分支的的卷积层

大小参数是相同的,因此使两个卷积分支输入共享同一个

卷积层和两个共享卷积层,为了对应每个检测头所检测的

目标尺度不一致的问题,使用Scale层对特征进行缩放,这
种共享参数的设计允许两个分支在计算损失时共享相同

的卷积核权重,从而避免重复计算相似的特征图,进一步

加速整个模型的推理过程。

2)批量归一化(batch
 

normalization,BN)
由于不同层级之间特征的统计量仍存在差异,归一化

层依然是必须的,BN[28]可以优化网络,减少梯度爆炸并提

升模型的整体精度。BN通过批次内计算的均值和方差对

特征进行归一化,因此BN特别依赖batch
 

size,减少batch
 

size的大小会对估计的批量统一数据产生巨大影响,Wu
等[29]在Group

 

Normalization一文中指出了当batch
 

size
的数值减小时,使用组归一化(group

 

normalization,GN)产
生的误差比BN低,BN与GN的归一化方法如图8所示,
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本文采用的批量大小为32,batch
 

size数值较大,因此BN
的效果优于GN,由于直接在共享参数的检测头中引入BN
会导致其滑动平均值而产生误差,而引入GN又会增加推

理时的开销,参考 NASFPN[30]的做法,引入BN并分别独

立计算。

图8 BN与GN归一化方法

Fig.8 BN
 

and
 

GN
 

normalization
 

method

3 实验与结果分析
 

3.1 数据收集与评价指标

  本文使用的数据集共收集了789张图片,来源于

Kaggle上公开的Face
 

Mask
 

Detection数据集。本文采用

了如图9所示马赛克(Mosaic)数据增强方法扩充数据集至

2
 

232张图片,该方法通过随机缩放、随机裁剪和随机排列

不同的图片进行拼接,从而生成新的训练数据。

图9 Mosaic数据增强

Fig.9 Mosaic
 

data
 

augmentation

将扩充后的数据集图片图片按7∶2∶1的比例随机划分

为训练集、验证集和测试集。数据集被分为3个类别:佩
戴口罩、未佩戴口罩和口罩佩戴错误。这种分类方式有助

于模型在实际场景中更好地检测不同类型的口罩佩戴

情况。
实验 在 Ubuntu

 

22.04 操 作 系 统 上 进 行,硬 件 为

NVIDIA
 

RTX
 

4090
 

GPU。编 译 环 境 为 Python
 

3.10、

PyTorch
 

2.1.0和CUDA
 

12.1。在训练过程中,统一使用

SGD优化器,初始学习率设为0.01,权重衰减系数为0.0005,
动量参数为0.9375。训练总轮次设置为600个epoch,

batch
 

size为32。为了加快模型的训练速度和减少计算资

源的消耗,当损失函数趋于稳定时,采用提前终止训练的

策略,以确保模型在保持高效训练的同时获得良好的

性能。
目标检测的评价指标一般分为:准确率(precision,

 

P)、召回率(recall,R)、F1分数(F1
 

Score)、平均精确度均

值(average
 

precision,
 

mAP)和模型大小。

1)准确率:检测出的目标属于目标类别的比例,正确

检测出的目标数量与所有检测出的目标数量比值。公

式为:

P =
TP

TP+FP
(8)

2)召回率:真正被检测出的目标数量与数据集中所有

真是目标的数量之比,可以衡量模型的全面性,反映模型

检测目标的能力。公式为:

R =
TP

TP+FN
(9)

3)平均精确度均值:计算了模型在不同类别上的精确

度并进行平均操作。mAP通常会使用不同的IOU阈值来

计算每个类别的精确度。
 

AP =∫
1

0
P(R)dR (10)

mAP =
∑

N

n=1
AP(n)

N
(11)

式中:TP 表示预测正确样本的个数,FP 表示非样本的个

数,FN 表示未检测出样本的个数。

4)权重文件大小(Size)和参数量(Parameter)用于检

验模型大小以及与硬件的适配性。

3.2 实验结果与可视化分析

  为了验证改进方法对口罩检测模型性能的有效性,将
改进后的模型与YOLOv8模型进行相同数据集的对比检

验。表1中分别罗列使用YOLOv8与改进后的YOLOv8
对数据集的3个类别进行检测的平均精度,从表1结果可

以看出实验证明了改进YOLOv8模型在进行口罩检测时

有显著的精度提升,证明了改进策略的有效性,未佩戴口

罩、佩戴口罩、口罩佩戴错误的检测平均精度分别提升了

4.4%、1.9%、14.3%,总体性能提升6.9%。

表1 模型各项类别检测的平均精度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

AP
 

for
 

each
 

category
 

in
 

model
 

detection %

模型
未佩戴

口罩

佩戴

口罩

口罩佩戴

错误
mAP50

YOLOv8s 77.9 91.4 53.3 74.2
本文 82.3 93.3 67.6 81.1

  使用YOLOv8模型和改进后的v8模型分别对一部分

具有一定复杂度的密集人群口罩图片进行实际检测。检

测结果图10(a)和(b)展示了两种模型在远距离和低分辨

率目标检测中存在的差异,YOLOv8模型在检测过程中对

检测图中远处低分辨率目标存在较多误检情况,而改进后

的模型准确性更高,误检率显著降低。这表明改进后的模

型在处理低分辨和小目标时,能够更加准确的对口罩佩戴

情况进行分类,有效减少误检。
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图10 检测结果

Fig.10 Detection
 

results

  热力图如图11所示,进一步验证了这一结论,通过热

力图的可视化效果可以更为直观地观察到原始模型如

图11(a)在某些图片中的口罩检测错误分布情况,这些误

检通常集中在远处低分辨率小物体区域,尤其是在目标与

背景存在一定相似性的情况下,改进后的模型在相同的测

试环境下,表现出更高的稳定性和精确度,如图11(b)。

3.3 消融实验

  为了体现本文提出的各个改进模块对YOLOv8性能

的提 升 效 果,对 改 进 的 YOLOv8 进 行 消 融 实 验,以

YOLOv8作为基本模型,分别将SCSBD、ODConv、GD逐

步添加到YOLOv8模型中,并分别给出多个改进模块组合

的实验效果,消融结果如表2所示。
将颈部替换为GD后,由于GD使用一个统一的模块

收集和融合所有层级的信息并分发到不同的层级,GD网

络通过这种方式避免了传统FPN结构固有的信息丢失问

题,加强了中间层的部分信息融合能力,使得模型在准确

率、召回率和精确率方面都有显著的提高。但这种无损传

输的复杂的机制不可避免的带来了参数和计算量的增加

的问题,由表2结果可知,替换GD的模型相比原模型精确

度、召回率和平均精确度分别有5.7%、5.6%、3.8%的提

  

图11 热力图

Fig.11 Heatmap

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

test
基准模型 SCSBD OD GD P/% R/% mAP50/% 模型大小/M 参数量/106

YOLOv8s × × × 81.7 67.6 74.2 22.5 11.1
YOLOv8s √ × × 91.2 71.2 78.7 19.1 9.4
YOLOv8s × √ × 89.0 71.6 77.5 24.2 11.2
YOLOv8s × × √ 87.4 73.2 78.0 27.7 13.6
YOLOv8s √ √ × 89.9 64.9 75.6 19.3 9.5
YOLOv8s × √ √ 83.9 70.7 79.2 28.0 13.7
YOLOv8s √ × √ 91.3 70.4 77.0 24.7 12.1
YOLOv8s √ √ √ 95.3 69.1 81.1 25.0 12.1
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升,但模型同样增加了5.2MB的权重文件大小和2.5×106

的参数量;为了进一步提升模型动态特征提取能力,提高

低分辨率图片和小物体的检测精度,在GD网络中融合全

维度动态卷积ODConv,ODConv采用多注意力机制,考虑

空域、输入通道、输出通道等多个维度上的动态特性,对
GD机制无损传输的信息进行进一步的全面特征提取,根
据表2的结果可知,添加 ODConv进 一 步 提 升 了 模 型

1.2%的平均精度,但其权重文件和参数量进一步提高达

到28MB和13.7×106。
为了平衡使用GD和ODConv带来的权重文件和参数

量的增大,对检测头进行轻量化替换为SCSBD,更换检测

头后的模型仅在召回率降低1.6%的情况下做到了对准确

率、平均精确度、权重文件和参数量的全面优化,准确率、
平均精确度分别提升了11.4%、1.9%,权重文件和参数量

分别减轻了3MB和1.6×106。
通过改良的YOLOv8模型可以明显看出,更换颈部网

络和引入轻量化检测头,显著优化了网络的整体结构和信

息传递方式。这种改进不仅在一定程度上提升了网络的

表达能力,同时也在模型参数和大小仅有少量增加的情况

下,大幅度提高了对小目标和低分辨率物体的检测能力,
改良后的模型大大增强了其在复杂场景中的适用性和鲁

棒性。
3.4 对比实验

  为了证明本文的改进算法模型的优越性和有效性,将
改进后的YOLOv8算法和其他算法进行了比较,本文选择

了RT-DETR[31]、YOLOv5s、YOLOv9s[32]、YOLOv10s[33]。
由表3中结果可以看出,RT-DETR模型不仅本身权重文

件较大,对口罩的检测效果也不如除YOLOv8s外的其他

YOLO系列,这是由于 Transformer主要关注全局特征,
对小物体关注局部特征的检测能力有限;同时,相较于其

他 一 系 列 YOLO 系 列 算 法 YOLOv5s、YOLOv8s、
YOLOv9s和YOLOv10s,本文所提出的算法仅在少量的

增大模型权重文件大小和计算量的基础上,mAP分别获

得了3.7%、6.9%、3.3%、3.9%的提升。

表3 不同算法对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

algorithms

模型 P/% R/% mAP50/% 模型大小/M
RT-DETR 86.5 68.3 75.1 40.4
YOLOv5s 86.0 72.8 77.4 18.5
YOLOv8s 81.7 67.6 74.2 22.5
YOLOv9s 86.8 73.8 77.8 15.3
YOLOv10s 86.0 71.3 77.2 16.6

本文 95.3 69.1 81.1 25.0

4 结  论

  本文针对密集人群口罩检测困难的问题,设计了一种

在复杂密集人群场景下进行口罩检测的改进YOLOv8算

法。在颈部网络中使用GD网络替换原有的FPN,做到信

息的跨层无损传输,增强对小目标特征的提取能力,融入

ODConv使GD提取小目标特征能力进一步提升,在头部

网络,采用SCSBD轻量化检测头优化YOLOv8的检测头

并提高检测精度。实验表明,与现有的模型相比,改进后

的YOLOv8s算法精度更高、对小目标和分辨率低的物体

检测效果更好,具有实际的应用价值。
未来将在该模型的基础上优化使模型在面对更加复

杂的密集人流下对口罩的检测能力,同时提升模型的检测

速度。同时为了适应算力更低的边缘设备,考虑使用新的

技术减小模型参数量,以便该模型能更好的适应不同的复

杂场景。
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