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基于 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法的轻量化网络设计

胡　 亮 ， 何小海， 卿粼波， 吴小强

（四川大学 电子信息学院， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 目标检测是计算机视觉领域的一个重要研究方向，在交通监控、人机交互等方面都有着广泛的应用。 目前，基于深度学

习的 ＹＯＬＯｖ４ 检测网络与传统目标检测相比，其检测精度虽然有所提高，但存在网络参数量大、对计算机硬件要求较高等问题。
针对于此，本文对 ＹＯＬＯｖ４ 网络进行了改进，即采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 与 ＹＯＬＯｖ４ 的主干特征提取网络相结合，并利用深度可分离卷

积模块，对 ＹＯＬＯｖ４ 的 ＰＡＮｅｔ 和 ＳＰＰ 模块中的传统卷积进行了优化，在公开数据集 ＶＯＣ０７＋１２ 上进行训练，并将训练后的模型

在 ＶＯＣ０７ｔｅｓｔ 数据集上进行分析、检测。 实验结果表明，改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 卷积神经网络相比于 ＹＯＬＯｖ４ 神经网络参数量降低

了 ８３．６％， ＦＰＳ 提升了 ５．８， ｍＡＰ＠ ０．５ 下降了 ８．５％，降低了网络对计算机硬件的要求，实现了网络模型的轻量化。
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０　 引　 言

在计算机视觉领域中，目标检测一直以来都是其

中最重要的部分之一，其对应的算法也在不断推陈出

新，目标检测技术已被广泛地应用于医疗、公共、军事

等领域。 当前，目标检测领域已经从传统的目标检测

算法转向基于深度学习的目标检测算法。 基于深度

学习的目标检测算法根据其有无候选框生成，分为一

阶段目标检测算法和二阶段目标检测算法。 一阶段

目标算法主要包括 ＳＤＤ［１］、ＹＯＬＯ［２－３］等，其不需要候

选框，将定位和分类合成一步完成，这样做虽然增加

了学习的难度，但是提升了算法的速度，同时也减少

了占用空间。 二阶段目标检 测 算 法 主 要 包 括

Ｒｃｎｎ［４］、Ｆａｓｔ－Ｒｃｎｎ［５］、Ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ［６］ 等，由于比一阶

段目标检测算法多了前景与背景的分类和检测，所以

步骤相对复杂，占用的空间相对较多。
ＹＯＬＯ 系列算法作为一阶段目标检测算法的主

要代表之一，被广泛应用于各类目标识别场景。
ＹＯＬＯｖ４［７］算法作为 ＹＯＬＯ 系列的代表作，虽然在精

度和速度上被推向了一个新的高度，但随着网络复

杂度和层数的不断增加，其参数量不断增加、模型大

小不断增大，加大了对计算机硬件的需求，无法在诸

如嵌入式平台等低功耗平台上实现应用，因此需对

模型进行轻量化处理［８］。 针对 ＹＯＬＯｖ４ 参数量较多

模型较大的问题，人们提出了不同的解决方法。 例

如，在特征提取层 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 中按照一定比例减

少 ３ 个输出层中的残差结构；利用 Ｃｒｏｓｓ － Ｓｔａｇｅ
Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ （ＣＳＬ） ［９］ 模 块 替 换 特 征 提 取 层



ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 中的普通卷积模块，从而得到新的

ＹＯＬＯ － ＣＳＬ 模 型； 利 用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ［１０］ 模 块 代 替

ＹＯＬＯｖ４ 算法中传统的下采样操作， 从而解决

ＹＯＬＯｖ４ 中下采样操作成本较高的问题。
本文在 ＹＯＬＯｖ４ 网络的基础上进行了轻量化处

理。 利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 轻量化网络的思想，将其融入到

ＹＯＬＯｖ４ 的特征提取层 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 和特征金字

塔 ＰＡＮｅｔ 以及 ＳＰＰ 模块中，在适当地牺牲掉较少的

精准度的情况下，大幅度地降低了网络的参数量及

其模型占用空间。
１　 网络结构设计

１．１　 ＹＯＬＯｖ４ 网络

ＹＯＬＯｖ４ 可看作 ＹＯＬＯｖ３ 的加强版，其总体框架

仍基于 ＹＯＬＯｖ３。 对于主干特征提取网络 ｂａｃｋｂｏｎｅ，

ＹＯＬＯｖ４ 选择更优的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 网络，替换了原来

的 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络；对于目标检 测 器 的 ｎｅｃｋ，即

ＹＯＬＯｖ３ 中的特征金字塔，将其从原来的 ＦＰＮ 修改为

ＰＡＮｅｔ［１１］，并新增了 ＳＰＰ 结构，用于提升感受野，以较

小计算量的增加换取较大准确率的提升；对获取到的

特征进行预测 ｈｅａｄ 部分，仍沿用 ＹＯＬＯｖ３ 中的 ＹＯＬＯ
模块。 最终网络结构如图 １ 所示。
　 　 除在以上模块中的大改动之外，为了让其更适

合在单个 ＧＰＵ 上进行训练，ＹＯＬＯｖ４ 对此做出了专

门的创新。 例如，引用新的数据增强方法：Ｍｏｓａｉｃ 和

Ｓｅｌｆ－Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ［１２］；使用遗传算法来选择最

优的超参数；改进一些现有的算法，使其更适合高效

的训练与检测。 如： 改进 ＳＡＭ、 ＰＡＮ 以及 Ｃｒｏｓｓ
ｍｉｎｉ－Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＣｍＢＮ）。

Concat+DW?3

最大
池化5 9 13

DW?3

SPP

Mobile_block3

Mobile_block2

Mobile_block1

Input(416,416,3)

CSPDareknet53(Mobile-YOLOv4)

PANet

Concat+DW?5
Conv+UpSamping

Concat+DW?5
Conv+UpSamping

Concat+DW?5
DownSamping

DownSamping

YOLOHead

YOLOHead

YOLOHeadConcat+DW?5

图 １　 ＹＯＬＯｖ４ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４

１．２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 是基于深度可分离卷积构造的网络，
其核心思想是将标准卷积拆分为两个部分完成，即
深度卷积和逐点卷积。 对于标准卷积，其所有卷积

核作用到所有的输入通道上进行卷积操作，实现一

步完成。 而对于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 而言，其将先进行深度卷

积操作，针对输入的每个通道采用不同的卷积核，即
一个卷积核对应一个输入通道，再采用逐点卷积，利
用 １×１ 的卷积操作来结合所有深度卷积得到输出。

假设　 输入尺寸为ＤＦ × ＤＦ ×Ｍ，标准卷积核的尺

寸为ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × Ｎ。 若采用标准卷积核进行计算，
步长为１ 且 ｐａｄｄｉｎｇ，则计算量为ＤＫ ×ＤＫ ×Ｍ ×Ｎ × ＤＦ

× ＤＦ。 若采用深度可分离卷积进行计算，总计算量为

ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × ＤＦ × ＤＦ ＋ Ｍ × Ｎ × ＤＦ × ＤＦ。 将深度可

分离卷积的总计算量和标准卷积的总计算量相比可得：
ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × ＤＦ × ＤＦ ＋ Ｍ × Ｎ × ＤＦ × ＤＦ

ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × Ｎ × ＤＦ × ＤＦ

＝ １
Ｎ

＋ １
Ｄ２

Ｋ

（１）
通常情况下 Ｎ 取值较大，假设采用 ３×３ 的卷积

核，通过式（１）可计算得到采用深度可分离卷积相

比标准卷积可降低大约 ９ 倍的计算量。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［１３］总体思想仍基于深度可分离卷

积，核心由 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ 模块组成，其结

构如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ
Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

　 　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ 模块引入了残差结

构，增强了梯度的传播；去掉了最后输出时的 ＲｅＬＵ，
保留了特征多样性，增强了网络的表达能力；先对输

入进行升维，有助于提取到整体的足够多的信息。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的整体网络结构参数设置见表 １。

表 １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 参数设置

Ｔａｂ． １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

Ｉｎｐｕｔ Ｏｐｅｒａｔｏｒ ｔ ｃ ｎ ｓ
２２４２×３ ｃｏｎｖ２ｄ － ３２ １ ２

１１２２×３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １６ １ １
１１２２×１６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ２４ ２ ２
５６２×２４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ３２ ３ ２
２８２×３２ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ６４ ４ ２
１４２×６４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ９６ ３ １
１４２×９６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ １６０ ３ ２
７２×１６０ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６ ３２０ １ １
７２×３２０ ｃｏｎｖ２ｄ １×１ － １ ２８０ １ １

７２×１ ２８０ ａｖｇｐｏｏｌ ７×７ － － １ －
１×１×１ ２８０ ｃｏｎｖ２ｄ １×１ － ｋ －

１．３　 整体网络结构

本文在 ＹＯＬＯｖ４ 网络基础上，对网络结构进行

调整。 由表 １ 中数据可以看出，当输入图像尺寸为

４１６×４１６×３ 时，第 ３、５、７ 层 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 的输出分别为

５２× ５２ × ３２、 ２６ × ２６ × ９６、 １３ × １３ × ３２０。 所以， 以

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的第 ４、６、８ 层 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 为界，将其划

分为 ３ 个模块，并将这 ３ 个模块代替 ＹＯＬＯｖ４ 主干

特征提取网络中的 ３ 个有效特征层，从而实现

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 和 ＹＯＬＯｖ４ 的结合，替换后的模型为

Ｍｏｂｉｌｅ－ＹＯＬＯｖ４。
将修改后的 Ｍｏｂｉｌｅ－ＹＯＬＯｖ４ 网络与原 ＹＯＬＯｖ４

网络作比较，其参数量从 ６４，０４０，００１ 下降到了 ３９，
０６２，０１３，参数量仅下降了 ３９％，参数量和网络大小

下降程度并不理想。 通过观察图 １ 可以发现，除主

干特征提取层，ＹＯＬＯｖ４ 特征金字塔 ＰＡＮｅｔ 中存在

着大量的标准卷积以及上采样和下采样的操作，这
些卷积操作中包含的参数量极大，其存在的可压缩

空间也较大。 可利用深度可分离卷积的思想，将其

中 ３×３ 卷积块中的标准卷积替换成深度可分离卷

积，从而实现参数量的下降。 在 ＳＰＰ 模块的输入和

输出端有两个 ３×３ 的卷积块，可利用上述相同的方

法，替换其中的标准卷积，进一步压缩模型的参数量

和大小。 最终轻量化后的网络结构如图 ３ 所示。 其

中 Ｍｏｂｌｅ＿ｂｌｏｃｋ１、Ｍｏｂｌｅ＿ｂｌｏｃｋ２、Ｍｏｂｌｅ＿ｂｌｏｃｋ３ 分别

对应表 １ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 结构中的 １～４ 层、５～６ 层、７～８
层，ＤＷ 为深度可分离卷积模块。
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图 ３　 轻量化后结构图
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２　 训练及测试结果

２．１　 网络训练

本文在服务器上采用 ＧＰＵ 模式进行网络训练，
其中训练平台配置为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－８７００
３．２ ＧＨｚ 处理器；显卡为显存 １２ ＧＢ 的 ＮＶＩＤＩＡ
２０８０Ｔｉ ＳＬＩ；Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４ ６４ 位操作系统；深度学习

框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ。
数据集使用 ＶＯＣ０７＋１２ 数据集，该数据集包含

２０ 个类，共有 １６ ５５１ 张图片，每张图片在传入网络

时，ｒｅｓｉｚｅ 大小为 ６０８×６０８。 按照 ９ ∶ １ 的比例将数

据集分为训练集和验证集。 如图 ４ 所示，当训练约

１５ 个 ｅｐｏｃｈ 后，网络收敛趋于平稳。
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图 ４　 Ｍｏｄｅｌ ｌｏｓｓ

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｌｏｓｓ

２．２　 测试结果

本文使用 ＶＯＣ２００７ｔｅｓｔ 数据集进行测试，将修

改后的模型与原 ＹＯＬＯｖ４ 模型以及 ＹＯＬＯ－ＣＳＬ 进

行对比。 结果见表 ２。
表 ２　 测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍＡＰ＠ ０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ４ ６４，０４０，００１ ８８．９ ２２．１
ＹＯＬＯ－ＣＳＬ ３３，５９４，７５５ ８５．３ ２４．９

Ｍｏｂｉｌｅ－ＹＯＬＯｖ４ ３９，０６２，０１３ ８５．５ ２４．２
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １０，４７８，０４９ ８０．４ ２７．９

　 　 其中，Ｍｏｂｉｌｅ－ＹＯＬＯｖ４ 为仅替换主干特征提取

网络 ｂａｃｋｂｏｎｅ 对应的模型，Ｐｒｏｐｏｓｅｄ 为本文所修改

优化后的模型。 由表 ２ 可看出，在仅替换 ｂａｃｋｂｏｎｅ
的情况下，参数量和模型大小下降并不明显，无法达

到理想效果，在对 ＰＡＮｅｔ 和 ＳＰＰ 模块进行优化过

后，参数量相较于原 ＹＯＬＯｖ４ 网络降低了 ８３．６％，下
降程度明显，同时 ＦＰＳ 也提升了 ５．８， ｍＡＰ＠ ０．５ 仅

下降了 ８．５％， 其准确率足够应用于某些特定场景。
同时， 参数量模型大小的降低以及 ＦＰＳ 的提升，可
降低对计算机硬件的要求。

３　 结束语

本文首先将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 和 ＹＯＬＯｖ４ 的网络结构

对比后进行融合，得到全新的 Ｍｏｂｉｌｅ－ＹＯＬＯｖ４ 网络，
但是其实际压缩效果并不理想，参数量下降不明显。
通过观察 ＹＯＬＯｖ４ 的特征提取金字塔模块和 ＳＰＰ 模

块，得知其中参数量较大，所以利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 中深度

可分离卷积的思想，将其中的标准卷积模块替换成深

度可分离卷积模块，从而更进一步使模型得到压缩。
最终本文利用上述方法改进后的网络，在牺牲可接受

的准确度前提下，使得网络参数量和大小降低了

８３．６％，提升了 ＦＰＳ，降低了模型训练的时间及预测时

间，且降低了对于计算机硬件的要求。
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