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摘　 要： 在自动驾驶场景中，能够实现对前方车辆准确和及时的识别是至关重要的。 本文对 ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络进行修改，
形成了 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 目标检测算法，在保证检测准确率的情况下，提高了检测速度。 通过使用一种轻量级算法 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｎｅｔ 代替 ＹＯＬＯｖ４ 的主干提取网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３。 改进后的模型参数量少了近 ４ 倍。 经实验对比，ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 平均准

确率达到了 ９６．２７％，参数量也仅仅有 ６０．５２ Ｍ。 结果表明，改进后的算法有较好的识别能力和检测速度，更适合移植到性能一

般的设备上，整体性能优于其他算法。
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０　 引　 言

目标检测是计算机视觉和数字图像处理的一个

热门方向，广泛应用于视频监控、自动驾驶、航空航

天等诸多领域。 近年来目标检测成为研究和应用的

主攻领域，再加上深度学习的广泛运用，目标检测得

到了更加快速的发展。
目前主流的目标检测算法大概可以分为两大

类：
（１）Ｏｎｅ－Ｓｔａｇｅ 目标检测算法，这类算法不需要

候选区域阶段，直接对物体进行检测和识别。 ＹＯＬＯ
系列就是一阶段的代表性算法，速度较快，但精确度

较差；
（２）Ｔｗｏ－Ｓｔａｇｅ 目标检测算法，这类算法主要分

为两个阶段，第一阶段是产生候选区域，也就是目标

的大概位置；第二阶段对所产生的候选区域进行类

别和位置信息的预测识别。 Ｒ－ＣＮＮ［１］ 是两阶段的

代表性算法，虽速度较慢，但有较高的精度。 两类算

法各有优势，随着研究的不断深入，两类算法都在做

着改进，并能在速度和准确度上取得很好的表现。
随着网络的深度不断加深，为了获得更多的目

标信息，势必要扩大网络的通道数，这样就会带来大

量 的 参 数 运 算。 本 文 将 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网 络 和

ＹＯＬＯｖ４［２－３］中的检测网络相结合，以达到参数量的

大量减少，检测速度尽可能提高的目标检测算法。

１　 相关算法

１．１　 ＹＯＬＯｖ４ 算法

ＹＯＬＯｖ４ 是 ＹＯＬＯｖ３［４］的改进版，在其基础上融

合了许多创新性的小技巧。 ＹＯＬＯｖ４ 可以分为 ４ 部

分，其中包括：输入端、ＢａｃｋＢｏｎｅ 主干网络、Ｎｅｃｋ、
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ。



输入端的创新，主要是训练时对输入端的改进，
包括 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强等；ＢａｃｋＢｏｎｅ 主干网络是将各

种创新结合起来，其中包括：ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３、Ｍｉｓｈ 激

活函数、Ｄｒｏｐｂｌｏｃｋ 等；Ｎｅｃｋ 部分是在 ＢａｃｋＢｏｎｅ 和最

后的输出层之间插入一些层，如 ＹＯＬＯｖ４ 中的 ＳＰＰ
模块、ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构；Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分主要改进训练

时的损失函数 ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ。 ＹＯＬＯｖ４ 的网络结构如

图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 若以输入的图像尺寸为 ４１６×４１６ 为例，其处理

过程如下：
图像进行 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强后，主干提取网络

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３［５］进行特征提取，将提取到的特征进行

ＳＰＰ ３ 次不同尺度的最大池化，并通过 ＰＡＮｅｔ 进行特

征融合；将不同尺度的特征图进行融合，获得 ３ 种尺

度的特征图（５２×５２、２６×２６、１３×１３）；最后分别对这 ３
种不同尺度的特征图进行分类回归预测结果。
１．２　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 算法

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［６－８］算法具有的特点：利用残差结构

来提高网络的深度，通过更深层次的神经网络实现

更多特征信息的提取；改变每一层提取的特征层数，
实现更多层的特征提取，来提升宽度；通过增大输入

图片的分辨率，使网络学习到更加丰富的内容，达到

提高精确度的目的。
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 使用一组固定的缩放系数统一缩放

网络深度、宽度和分辨率，网络可以平衡缩放，进入

网络中图像的分辨率、网络宽度和网络深度，减少了

模型参数量，增强了特征提取能力，使网络的速度和

精度达到最佳。 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 有多个 ＭＢＣｏｎｖ 模块。
其总体的设计思路是 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ 结构和残差

结构，首先进行 １∗１ 卷积操作进行升维，在 ３∗３ 或

５∗５ 的深度可分离卷积后，增加了一个通道的注意

力机制，最后利用 １∗１ 卷积进行降维后，增加一个

大的残差边，进行特征层的相加操作。 ＭＢＣｏｎｖ 模

块［９］如图 ２ 所示。
１．３　 ＣＩＯＵ 损失函数

ＹＯＬＯｖ４ 在损失函数方面，将 ＣＩＯＵ［１０－１１］ 作为回

归 ＬＯＳＳ。 为了使目标框回归更加稳定，收敛的更快，
ＣＩＯＵ 考虑了多重因素。 其中包括：目标框与锚框之

间的距离，重叠率、尺度以及惩罚项，提高定位的精

度，防止出现与 ＩＯＵ（真实框和预测框的交集和并集

之比） 在训练过程中相同的发散问题。 如式（１）：
ＣＩＯＵ ＝ ＩｏＵ － ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )( ) ／ ｃ２ － αｖ （１）

　 　 其中， α 和 ｖ 的计算如式（２） ～ （３）：
　 　 　 　 　 　 α ＝ ｖ ／ １ － ＩｏＵ( ) ＋ ｖ( ) （２）
ｖ ＝ ４ ／ π２( ) ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ ／ ｈｇｔ( ) － ａｒｃｔａｎ ｗ／ ｈ( )( ) ２ （３）
　 　 ＣＩＯＵ 回归 ＬＯＳＳ 的计算如公式（４）：

ＬＯＳＳＣＩＯＵ ＝ １ － ＩＯＵ ＋ ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )( ) ／ ｃ２ ＋ αｖ（４）
式中： ｂ、ｂｇｔ 分别表示锚框和目标框的中心点；ρ为计

算两个中心点的欧式距离；α 为权重系数；ｖ 为长宽

比相似性；ｗ、 ｈ 分别表示预测框的宽度和高度；ｗｇｔ、
ｈｇｔ 分别表示真实框的宽度和高度。
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图 ２　 ＭＢＣｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ． ２　 ＭＢＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 网络结构

２．１　 主干提取网络

ＹＯＬＯｖ４ 中 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 主干特征提取网络的

提取能力和检测精度非常强，在各个领域都有非常

优秀的表现。 但主干巨大的参数量对计算设备的性

能有着较高的要求，使其对车辆的实时监测和算法

的移植有较高的难度。 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ［１２］ 虽然具有较

低的参数量，较快的检测速度，但是特征提取能力和

泛化能力较差，在复杂的场景变化中检测能力较差，
对物体识别效果不太理想。

依据上述分析结果，为了解决既提高速度又具

备较强检测能力的问题，将特征提取的主干换成

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 轻量级网络，因其具有较少的参数量和

较高的特征提取能力，可以大大减少运算时间提高

实时监测能力，并且该算法可以移植到较低算力的

设备上。 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 网络结构如图 ３ 所示。
　 　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 系列网络有 ８ 种不同类型的模型，可
以应对不同的场景。 如：应对自动驾驶中对车辆的检

测时，考虑到速度和精度，可选择 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 模

型，将 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 最后的池化层和全连接层去掉

之后，代替 ＹＯＬＯｖ４ 原始的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 特征提取

网络。 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 网络结构见表 １。
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input

52*52

13*13 output特征金字塔尺度
融合

26*26

图 ３　 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
表 １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 网络结构

Ｔａｂ． １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

阶段

（Ｓｔａｇｅ）
卷积操作

（Ｏｐｅｒａｔｏｒ）
通道数

（Ｃｈａｎｎｅｌｓ）
输出

（Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）
网络层数

（Ｌａｙｅｒｓ）

１ Ｃｏｎｖ３∗３ ／ ２ ３２ ２０８ １
２ ＭＢＣｏｎｖ１，ｋ３∗３ １６ ２０８ ２
３ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３∗３ ／ ２ ２４ １０４ ３
４ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５∗５ ／ ２ ４８ ５２ ３
５ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３∗３ ／ ２ ８８ ２６ ４
６ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５∗５ １２０ ２６ ４
７ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５∗５ ／ ２ ２０８ １３ ５
８ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３∗３ ３５２ １３ ２
９ Ｃｏｎｖ１∗１＆Ｐｏｏｌｉｎｇ＆ＦＣ １４０８ １３ １

２．２　 改进 ＰＡＮｅｔ 特征融合

本文对 ＰＡＮｅｔ 特征融合的改进主要涉及两个

方面：一是引入深度可分离卷积，二是在进行特征融

合上采样时，加入了 ＳＥＮｅｔ 注意力模块［１３］。
由于 ＰＡＮｅｔ 中使用了大量的卷积，会导致巨大

的参数量，所以在 ＰＡＮｅｔ 中引入了深度可分离卷

积，使 ＰＡＮｅｔ 特征金字塔部分的参数量大幅度减

少，提高整个模型的检测速度。
深度可分离卷积［１４］ 分为逐通道卷积［１５］ 和逐点

卷积。 在逐通道卷积中，一个卷积核负责一个通道，
一个通道只被一个卷积核卷积。 如图 ４ 所示。

５２１第 ３ 期 史健婷， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 的目标检测和识别
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图 ４　 逐通道卷积结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｂｙ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 逐点卷积运算和常规卷积运算类似，其卷积核

尺寸为 １×１×Ｍ（上一层的通道数）。 这里的卷积运

算会将逐通道卷积产生特征图，在深度方向上进行

加权组合，生成新的特征图。 有几个卷积核就输出

几个特征图。
为了使不同的特征层进行融合时保证其关键信

息得到加强，所以在 ＰＡＮｅｔ 特征融合进行上采样时

加入 ＳＥＮｅｔ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，即“压
缩和激励”ＳＥ 块）。 ＳＥ 块通过控制 ｓｃａｌｅ 的大小，将
一些重要特征进行增强，而对一些不重要的特征进

行抑制，从而让提取到的特征有更强的指向性。 ＳＥ
模块的结构如图 ５ 所示。

ScaleH*W*C

Sigmoid1*1*C

Fc1*1*C

ReLu1*1*C/r

FC1*1*C/r

GlobalPooling1*1*C

H*W*C

sc()

ex()

sq()

图 ５　 ＳＥ 模块结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图中： ｓｑ （ ） 代表 Ｓｑｕｅｅｚｅ 过程； ｅｘ （ ） 代表

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 过程；ｓｃ（ ） 是将 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 得到的结果作

为权重，乘到输入特征上。

３　 实验结果与分析

本次实验环境配置中，软件环境为：ｐｙｔｈｏｎ３． ６
编程语言、 ＣＵＤＡ 版 本 为 １１． ２、 深 度 学 习 框 架

ｐｙｔｏｒｃｈ１．２；硬件环境配置： ＧＰＵ 为 ＲＴＸ１０５０，ＣＰＵ
为 ｉ７ － ７７００ＨＱ。 通过标注和处理 １ ５２１ 张来自

ＢＤＤ１００Ｋ 自动驾驶的图片，构成本次实验的数据

集。
实验中，将改进的 ＹＯＬＯｖ４ － Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 模型与

ＹＯＬＯｖ４ 模型、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 进行对比。 在输入图片

分 辨 率 为 ４１６ ∗ ４１６ 的 情 况 下， 通 过 精 度

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、参数量（Ｍ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ） 和平均准

确率（ｍＡＰ） 等性能指标进行评价。 计算公式如式

（５） ～ （６）：
ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＮ( ) （５）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＰ( ) （６）
式中： ＴＰ 为图像中车的区域，预测为车的正确情

况；ＦＮ 为图像中为车的区域，预测为不是车错误情

况；ＦＰ 为实际不是车的区域，但是预测此区域是车

的情况。
将 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 与 ＹＯＬＯｖ４，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ

模型进行对比测试，测试结果见表 ２。
表 ２　 模型检测性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

指标
平均准确率

（ｍＡＰ ＝ ０．５）
召回率

（ ｒｅｃａｌｌ）
参数

量 Ｍ
每秒帧率

（ＦＰＳ）
精度

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

ＹＯＬＯｖ４ ９７．５９％ ９５．６５％ ２２４．２９ １０．７０ ９１．１９％

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ７８．２６％ ７３．０９％ ２３．１０ ６７．０３ ９８．７５％

ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
（本文模型）

９６．２７％ ９３．６７％ ６０．５２ １７．３４ ９４．２９％

　 　 通过表中数据可以看出，本文算法整体性要优

于 ＹＯＬＯｖ４ 和 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ。 在平均准确率（ｍＡＰ）
和召回率 （ ｒｅｃａｌｌ） 对比中， 明显高于 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ；
在参数量和精度方面要优于 ＹＯＬＯｖ４；在平均准确

率和召回率方面略低于 ＹＯＬＯｖ４。 进行综合对比

后，在减少近 ４ 倍的参数量后，仍然有较好的检测性

能。 ｐｒ 曲线和精度曲线如图 ６～７ 所示。
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图 ６　 ｐｒ 曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒ ｃｕｒｖｅ
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图 ７　 精度曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 利用 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 测试结果如图 ８ 所示。

图 ８　 测试结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

４　 结束语

本文在 ＹＯＬＯｖ４ 的基础上提出了一种轻量级的

车辆检测算法 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，将 ＹＯＬＯｖ４ 的主干

提取网络改为 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 后，在保证检测精度

的情况下，减少了模型的参数量，提高了检测速度。
相比 ＹＯＬＯｖ４ 的参数量，改进后的模型参数量少了

近 ４ 倍。 经过实验对比，在 ＹＯＬＯｖ４－Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 对车

辆的检测中，参数量和精度方面要优于 ＹＯＬＯｖ４， 其

精度达到了 ９４．２９％，参数量也仅仅有 ６０．５２ Ｍ，改进

后的模型更适合于移动端的设备。后期工作中，在

提高模型数据量来增强鲁棒性的同时，还要进一步

研究在不同复杂环境和天气下对目标的检测。
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