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摘　要: 为了轻量化模型, 便于移动端设备的嵌入, 对 YOLOv4网络进行了改进. 首先, 用MobileNetV3作为主干网

络, 并使用深度可分离卷积替换加强特征提取网络的普通卷积, 降低模型参数量; 其次, 在 104×104 特征图输出时

融合空洞率为 2的空洞卷积, 与 52×52的特征层进行特征融合, 获取更多的语义信息和位置信息, 细化特征提取能

力, 提升模型对极小目标的检测性能; 最后, 将原来的池化层使用 3个 5×5的Maxpool进行串联, 减少计算量, 提升

检测速度. 实验结果表明, 在华为云 2020 数据集上, 改进算法的 mAP 比 YM 算法提高了 2.33%, 在公共数据集

VOC07+12上, mAP 提高了 3.12%, FPS比原来的 YOLOv4算法提高了一倍多, 参数量降低至原来的 18%, 证明了

改进算法的有效性.

关键词: MobileNetV3; YOLOv4; 空洞卷积; 轻量化; 深度可分离卷积

引用格式:  李洋,苟刚.融合空洞卷积的轻量化目标检测.计算机系统应用,2023,32(2):379–386. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8975.html

Lightweight Target Detection Based on Dilated Convolution
LI Yang, GOU Gang
(State Key Laboratory of Public Big Data, College of Computer Science and Technology, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

Abstract: In order to make the model lightweight and facilitate the embedding of mobile devices, the YOLOv4 network is
improved. Firstly, MobileNetV3 is used as the backbone network, and a deep separable convolution is adopted to replace
the ordinary convolution of an enhanced feature extraction network, so as to reduce the number of model parameters.
Secondly, when the feature map with a size of 104×104 is output, the dilated convolution with a dilated rate of 2 is fused,
and it is then fused with a feature layer with a size of 52×52, so as to obtain more semantic and location information,
which can refine the feature extraction ability and improve the detection performance of the model for minimal targets.
Finally, the original pooling layer is connected in series with three Maxpools with a size of 5×5 to reduce the
computational load and improve the detection speed. The experimental results show that on Huawei Cloud 2020 dataset,
the mAP of the improved algorithm is improved by 2.33% compared with the YM algorithm, and on the public dataset
VOC07 + 12, the mAP is improved by 3.12%, and the FPS has more than doubled compared with the original YOLOv4
algorithm, with the number of parameters reduced to 18% of the original one. As a result, the effectiveness of the
improved algorithm is verified.
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随着计算机视觉研究的不断发展, 目标检测在近

年来发展迅速, 被应用于各行各业, 比如行人检测[1]、

车辆检测、自动驾驶、农作物杂草识别等, 越来越多

的研究者开始关注目标检测算法, 但是在目标物体遮
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挡、光照变化、图像位置变换等目标检测上, 检测效

果差强人意, 且现有的网络结构复杂, 对计算能力要求

高, 难以嵌入移动端设备广泛使用, 这值得我们进一步

深入研究.
目标检测分为传统方法和深度学习方法. 传统的

目标检测算法是利用手工特征和分类器, 以滑窗方式

在图像金字塔上遍历所有位置和大小, 进行目标检测.
深度学习包括了无需锚框的关键点法、中心域法以及

基于锚框的单阶段法、多阶段法, 其中单阶段算法包

括 SSD[2]、YOLO[3–6] 系列算法、Retinanet[7] 等, 单阶

段 (one stage)算法是通过预设一系列不同大小的锚框,
将图像输入卷积神经网络, 利用区域生成网络 (region
proposal network, RPN)对 anchors进行分类回归, 得到

候选区域; 双阶段 (two stage) 算法则还需继续利用对

图像的感兴趣区域 (region of interest, ROI)池化提取候

选区域的特征, 将提取的特征输入 R-CNN 网络, 进一

步对候选区域分类回归, 如 R-CNN[8,9] 系列算法. 所以

one stage算法的检测速度更快.
为进一步提高目标检测的精度和检测速度, 2020年

Bochkovskiy 等[6] 提出 YOLOv4 算法, 在 YOLOv3 主

干网络 Darknet53 的每个大残差块上加入跨阶段局部

网络 (cross stage partial, CSP)[10] 结构, 并在 13×13的输

出引入空间金字塔池化 (spatial pyramid pooling,
SPP)[11] 增加网络的感受野, 改进 YOLOv3的特征图金

字塔网络 (feature pyramid network, FPN), 用路径聚合

网络 (path aggregation network, PANet)[12] 作为加强特

征提取网络, 进行特征融合, 使用下采样的方法融合不

同维度的语义信息特征.
文献 [13] 中, 构建以 MobileNetV2 为核心的轻量

级特征提取网络, 利用通道和空间注意力机制增强网

络对特征的细化能力; 多尺度特征融合结构, 增强网络

对尺度的适应性, 提高模型精度. 文献 [14]将 Darknet-
53 的第 2 个残差块输出的特征图混合空洞卷积, 与
YOLOv3中 8倍下采样的特征图融合, 使用 Focal Loss
损失函数改进负样本的置信度公式, 在 VOC 数据集

上, 精度达到 81.5%. 文献 [15]为解决串联操作只是将

通道维度上不同尺度特征融合, 不能反映通道间特征

相关性的问题, 提出一种基于注意力机制的特征融合

算法, 对通道特征进行权重的重新分配, 使用 Focal Loss
和 GIOU Loss 重新设计损失函数, 在 VOC 数据集上,
精度达到 82.69%.

由于发展的需要, 复杂的目标检测网络不适应当

前社会的发展, 难以进行移动端设备的嵌入, 轻量级的

网络应运而生. 本文借鉴前人的研究方法, 改进 YOLOv4
算法, 使用轻量级的MobileNetV3[16] 网络替换 YOLOv4
的主干网络部分; 为提升网络模型的检测精度, 对特征

不明显的小目标的检测能力, 引入空洞卷积, 扩大感受

野, 将主干网络 104×104 的特征图卷积后添加空洞卷

积, 与 52×52输出的特征图进行特征融合, 得到的新特

征包含更多语义信息和位置信息, 能提升模型的检测

能力; 改进 SPP结构, 将 3个Maxpool串联后再特征融

合, 降低计算量; 在 VOC07+12 的数据集上进行检测,
改进模型的精度达到 87.32%, 与使用MobileNetV3作
为主干网络的轻量化 YM模型相比 mAP 提升了 3.12%.

 1   相关工作

 1.1   YOLOv4 算法

YOLOv4 是在 YOLOv3 的基础上进行改进的, 在
Darknet-53 的每个 residual block 加上 CSP 结构, 取消

bottleneck 结构, 使模型更容易训练, CSP 的结构图如

图 1所示.
 

Base layer
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Transition

TransitionTransition
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block
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图 1    CSP结构图

 

输出 3 个特征尺度检测层, 其中 52×52 用于检测

小目标物体, 26×26 用于检测中目标物体, 13×13 用于

检测大目标物体; 另外, 增加了 SPP 层, 增强网络的感

受野; 利用 YOLO-Head 输出 3 个检测头, 该算法的每

个 YOLO-Head都包含了 3个先验框, 每个先验框包含

了中心点 (x, y)、宽 w、高 h、置信度 confidence 五个

参数, 输出计算如式 (1) 所示, 通过调整这些参数生成

最优值, num_anchors 代表先验框的个数, num_classes
代表数据集的种类.

out = num_anchors× (5+num_classes) (1)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 2 期

380 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


 1.2   损失函数

YOLOv4 损失函数的计算包括 3 部分: 回归损

失、置信度损失、分类损失.
IoU (intersection over union)是目标检测算法中常

用的指标, 用于计算预测框和真实框之间交集与并集的

比值, 如式 (2)所示, A 代表预测边框, B 代表真实边框.

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (2)

CIOU 计算如式 (3) 所示, ρ 表示预测框与真实框

中心点间的欧氏距离, p、g 分别表示预测框和真实框

的中心点, c 表示同时包含了预测框和真实框最小闭包

区域对角线的距离. 影响因子 αv 拟合了预测框与真实

框的纵横比.

CIOU = 1− IoU +
ρ2(p,g)

c2 +αν (3)

Iobj
i j

Ĉi Ci

p̂i (c)

pi (c)

YOLOv4 的损失函数如式 (4) 所示. K×K 表示对

所有预测框遍历, M=3, 代表每层有 3 个先验框, λcoord
表示正样本权重系数,  表示第 i 个网格第 j 个检测

框是否存在目标, 存在则为正样本, 否则判定为负样本,
wi、hi 表示预测框中心点的宽和高,  表示样本值, 

表示预测值 , λnoobj 表示负样本的权重系数,  表示

预测框类别概率,  表示真实框类别概率.

Loss =λcoord

K×K∑
i=0

M∑
j=0

Iobj
i j (2−wi×hi)(1−CIOU)

−
K×K∑
i=0

M∑
j=0

Iobj
i j

[
Ĉi log(Ci)+ (1− Ĉi) log(1−Ci)

]
−λnoobj

K×K∑
i=0

M∑
j=0

Inoobj
i j

[
Ĉi log(Ci)+(1−Ĉi) log(1−Ci)

]
−

K×K∑
i=0

M∑
j=0

Iobj
i j

∑
c∈classes

[ p̂i(c) log(pi(c))

+ (1− p̂i(c)) log((1− pi(c))]
(4)

 1.3   MobileNetV3 算法

2017 年, 针对手机等嵌入式设备, Google 提出了

轻量级网络 MobileNet[17], 其基本组成是深度可分离

卷积, 它将传统卷积分为了深度卷积和点卷积两步;
2018 年, 在 MobileNetV1 的基础上引入了逆残差块和

线性瓶颈, 提出了MobileNetV2网络[18]. 2019年, Google
团队提出了 MobileNetV3, 在 ImageNet 的分类任务中

正确率提高了 3.2%, 计算延时 20%, 主要改进了以下

几点: 激活函数更新, SE模块的引入, 修改尾部结构.
在 bottleneck 结构中的 depthwise filter 之后加入

了注意力机制, 使通道数变为了原本来的 1/4, 对通道

重新分配权重, 不仅降低了时间损耗, 还提高了精度;
对第 1层卷积层, 由于卷积核比较大, 所以将第 1层卷

积核个数从 32 改为 16, 虽然准确率没有改变, 但是大

大降低了参数量, 节省了 2 ms的时间, 之后将MobileNet-
V2 中平均池化前的 1×1 卷积层移动到了平均池化之

后, 节省了 7 ms的时间, 提高了特征图的维度, 降低了

计算量.
由于 MobileNetV3 具有更准确、高效, 参数量更

少 ,  实时性更高的特点 ,  改进后的结构如表 1 所示 ,
SE表示在该块中是否存在 SE注意力模型, NL表示所

使用的非线性的类型, HS表示 h-swish, RE表示 ReLU,
NBN表示没有批量规范化, s 表示步幅.
  

表 1     MobileNetV3网络结构表
 

Input Operator exp size #out SE NL s

2242×3 conv2d — 16 — HS 2
1122×16 bneck, 3×3 16 16 — RE 1
1122×16 bneck, 3×3 64 24 — RE 2
562×24 bneck, 3×3 72 24 — RE 1
562×24 bneck, 5×5 72 40 √ RE 2
282×40 bneck, 5×5 120 40 √ RE 1
282×40 bneck, 5×5 120 40 √ RE 1
282×40 bneck, 3×3 240 80 — HS 2
142×80 bneck, 3×3 200 80 — HS 1
142×80 bneck, 3×3 184 80 — HS 1
142×80 bneck, 3×3 184 80 — HS 1
142×80 bneck, 3×3 480 112 √ HS 1
142×112 bneck, 3×3 672 112 √ HS 1
142×112 bneck, 5×5 672 160 √ HS 2
72×160 bneck, 5×5 960 160 √ HS 1
72×160 bneck, 5×5 960 160 √ HS 1

 
 

MobileNetV3网络结构中, 激活函数, 使用 h-swish
函数替换原来的 swish 函数, 计算公式如式 (5), 能降低

运算量, 提高模型性能. ReLU6 是普通的 ReLU 函数,
但是限制其最大值只能为 6, 能够使移动设备端在低精

度时有很好的数值分辨率.

h-swish[x] = x · ReLU6(x+3)
6

(5)

 2   改进的轻量化模型

本文使用轻量化网络MobileNetV3作为模型的主
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干特征提取网络, 并使用深度可分离卷积替换普通卷

积, 极大降低了参数量; 引入空洞卷积增强浅层特征图

的感受野, 与深层特征图的细粒度特征融合, 获取更多

小目标特征, 提高模型对小目标的检测能力; 改进 SPP
层, 将原来的池化层并联改成串联方式, 降低了计算量,
提高了推理速度.
 2.1   空洞卷积

由于在图像分类网络中池化和子采样整合多尺度

上下文信息时会降低图像分辨率, 丢失部分特征信息,
2016 年, Yu 等人在文献 [19] 中提出空洞卷积 (dilated
convolution), 利用在卷积层之间添加空洞增大感受野,
使原 3×3 的标准卷积, 在参数量和计算量不变的情况

下, 拥有 5×5 (dilated rate =2)或者更大的感受野, 在不

丢失多尺度上下文信息的情况下系统地聚合多尺度上

下文信息, 不需要再进行下采样操作. 而且空洞卷积不

仅能增大感受野, 还能保证输入输出特征图的 W、H
不变. 图 2(a)表示空洞率为 1时的普通卷积, 图 2(b)表
示空洞率为 2的卷积.
 

(a) dilated rate=1 (b) dilated rate=2 
图 2    空洞率分别为 1和 2的空洞卷积

 

 2.2   深度可分离卷积

在 PANet网络中利用深度可分离卷积替换了原来

的普通卷积, 深度可分离卷积分为深度卷积和点卷积,
如图 3所示.
 

Dk

Dk

1
…

…

(a) 深度卷积  

(b) 点卷积

M

N

1
1

 
图 3    深度可分离卷积

 

先用 1×1 卷积升维, 再用 3×3 提取特征, 最后用

1×1 卷积降维, 虽然加深了网络层数, 但是减少了内存

占用时间, 且保存了更多的特征信息, 用于提取特征图

(feature map), 卷积核的个数等于通道数, 相比于普通

卷积参数数量更小, 计算速度快. 深度卷积的数学表达

式如式 (6)所示:

Gi, j,m =
∑W,H

w,h
Kw,h,m×Xi+w, j+h,m (6)

其中, G 表示输出的特征图, i 和 j 表示输出特征图在第

m 通道上的坐标, m 表示特征图的第 m 个通道, W 表示

宽, H 表示高, w 和 h 表示第 m 通道的卷积核权重元素

坐标, K 表示宽高的卷积核.
 2.3   本文算法网络结构

为了使网络轻量化, 使用 MobileNetV3 作为主干

网络, 同时在 PANet 网络使用深度可分离卷积替换普

通卷积, 网络参数量降低了 82%; 其次为提高模型对小

目标的检测能力, 获得更多语义信息, 使用 104×104输
出的特征信息, 如果直接进行特征融合, 104×104 特征

图的感受野较小, 不利于目标检测, 为了扩大感受野,
同时保证所有信息的充分利用, 在 104×104 特征图输

出时融合空洞卷积, 混合批归一化和 ReLU 激活函数

使用, 将提取到的 104×104 特征图的浅层信息进行与

52×52特征图的深层特征融合, 提升小目标的检测性能;
最后, 改进 SPP结构, 将原来Maxpool2d的并联操作改

为串行结构, 由于将两个核大小 (kernel size)为 5×5的
Maxpool2d 串联, 相当于一个 kernel size 为 9×9 大小

的 Maxpool2d, 将 3 个 kernel size 为 5×5 大小的 Max-
pool2d 串联, 相当于一个 kernel size 为 13×13 大小的

Maxpool2d, 而且 5×5 大小的明显比 9×9、13×13 的计

算量更小, 所以, SPP的 3个最大池化改用 3个 5×5的
最大池化串联, 改进的 YOLOv4网络结构如图 4所示,
Conv表示普通卷积, Batch Norm表示批归一化, Leaky
ReLU 表示激活函数, K 代表卷积核的大小, s 代表步

距, DepthConv代表深度可分离卷积.

 3   实验结果与分析

 3.1   实验环境与数据集

实验环境: 深度学习框架 TensorFlow, 操作系统

Windows 10. CPU是 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @
2.90 GHz, GPU是 GeForce RTX 2080Ti.

实验参数设置如表 2示, 使用 Adam优化器, 交叉

熵损失函数, warmup_learning_rate表示余弦退火函数

的学习率, 冻结层的 batch_size 设置为 8, 非冻结层的

batch_size设置为 4.
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图 4    本文算法结构图
 

 
 

表 2     训练参数
 

参数 值

size 416×416
optimizer_type Adam

warmup_learning_rate 1E–4
ignore_thresh 0.5
learning_rate 1E–3

 
 

数据集: 为了验证本文算法的有效性, 使用了两种数

据集验证本文算法: (1)华为云 2020数据集; (2) VOC07+
12 的数据集; 数据集训练集与测试集的划分按照 8:2
展开.
 3.2   评价指标

Precision 表示预测正确的样本占预测结果的比

例, Recall 表示预测正确的样本占检测框的比例, TP 表

示正样本被正确分为正类, FP 表示负样本被错误分为

正类, FN 表示正样本被错误分为负类, TN 表示负样本

被正确分为负类, AP 表示计算一个类别的结果, mAP

表示计算所有类的均值. FPS (frame per second)表示每

秒帧数, 准确率和召回率的计算公式如式 (7) 和式 (8)
所示:

Precision =
T P

T P+FP
(7)

Recall =
T P

T P+FN
(8)

 3.3   模型训练

本文采用迁移学习的方式, 使用原来的预训练权

重进行训练. 分为两个阶段进行训练, 第 1阶段冻结主

干网络进行训练, 第 2阶段解冻主干网络, 对所有网络

训练. 损失值的大小用于判断模型是否收敛, 当验证集

损失逐渐趋于稳定, 表示模型基本收敛.
本文算法在华为云数据集上的损失曲线如图 5所

示, 在VOC数据集上的损失曲线如图 6所示, 横轴 Epoch
表示迭代批次, 纵轴 Loss 表示验证损失值. YM 表示

YOLOv4+MobileNetV3算法, our表示本文算法.
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图 5    华为云数据集的损失曲线图
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图 6    VOC数据集的损失曲线图

 

从图 5和图 6中两个数据集训练的损失值曲线可

知, 改进后的模型, 随着不断训练的过程, 逐渐收敛、

趋于稳定.
 3.4   实验结果对比

 3.4.1    华为云数据集实验对比

为验证本文算法对轻量化目标检测的性能, 在华

为云数据集上进行对比实验, YM 算法与改进算法的

检测结果如表 3 所示. F1 表示准确率和召回率的调和

平均值, Recall 表示召回率. 与 YM 算法相比, 改进算

法的 mAP 提高了 2.33%, F1提高了 4.62%, Recall 提高

了 3.91%. 实验结果表明, 在华为云数据集中检测性能

略有提升.
 
 

表 3     华为云数据集上的结果对比 (%)
 

方法 mAP F1 Recall
YM 66.60 61.93 55.05
our 68.93 66.55 58.96

 
 

 3.4.2    VOC07+12数据集实验对比

在 VOC07+12 的公共数据集上进行消融实验. 本

文使用 YOLOv4 作为基线模型; 首先进行主干网络的

替换, 使其轻量化, 然后在轻量化模型 YOLOv4-Mobile-
NetV3的基础上继续改进, 主要改进了两个部分. 为了

提高网络对小目标物体的检测能力, 融合空洞率大小

为 2的空洞卷积; 将 SPP层采用串联的方式连接, 实验

结果对比如表 4所示. YM表示 YOLOv4-MobileNetV3
算法, YM+P表示在 YM的基础上只改进 SPP, YM+K
表示只引入空洞卷积, our 表示本文算法. 实验结果表

明, 虽然改进算法比重量级网络 YOLOv4的 mAP 值降

低了 1.58%, 但是在精度相差不大的情况下, 改进算法

的参数量降低了 82%, 使得模型极大轻量化, FPS 也从

4 提升至 13, 与替换主干后的轻量化 YM模型相比,
YM+P 算法的 mAP 比 YM 算法提高了 1.99%, YM+K
算法比 YM算法提高了 1.41%, 可知, 改进的轻量化算

法是有效的.
  

表 4     消融实验
 

方法 FPS mAP (%) Param (×106)
YOLOv4 4 88.90 64.10
YM 13 84.20 11.47
YM+P 14 86.19 11.47
YM+K 13 85.62 11.51
our 13 87.32 11.51

 
 

表 5进一步将本文算法与其他文献的方法进行结

果对比, 文献 [20] 所使用的方法是基于 YOLOv4-tiny
提出一种自适应非极大抑制的多尺度检测方法, 相比

于原算法, mAP 提高了 2.84%, 文献 [21] 提出一种使

用 K-means 聚类算法、Mish 激活函数对模型调整,
mAP 提高了 2.81%, 而本文算法 mAP 提高了 3.12%.
  

表 5     与其他改进方法性能提升对比 (%)
 

方法 提升

文献[20] 2.84
文献[21] 2.81

our 3.12
 
 

 3.4.3    不同模型的性能对比

为证明本文算法的有效, 选择与经典算法 SSD、

Faster R-CNN等相比较, 实验结果如表 6所示, 与其他

文献的算法相比, 本文算法在性能上略有提升. 虽然改

进后的 mAP 略低于 YOLOv4, 但是参数量降低至原来

的 18%, 而且与轻量化后的 YM 算法相比, 本文算法

的 mAP 也有一定的提高, 符合本文轻量化的思想, 有
一定的应用价值.
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原算法与本文算法的检测结果如图 7 所示, 左边

表示仅替换主干网络算法的检测结果, 右边表示本文

算法的检测结果.
 
 

表 6     经典算法实验结果对比
 

方法 Backbone Dataset mAP (%)
SSD_300[2] VGG VOC07+12 72.4

YOLOv2_416[4] Darknet-19 VOC07+12 76.8
Faster R-CNN[9] VGG VOC07+12 73.2
HDC+FL[14] Darknet-53 VOC07+12 81.5
MLKP[22] ResNet-101 VOC07+12 80.6
DetNAS[23] ResNet-101 VOC07+12 80.1
Auto-FPN[24] ResNet-50 VOC07+12 81.8
YOLOv4 CSP-Darknet-53 VOC07+12 88.9
YM MobileNetV3 VOC07+12 84.2
our MobileNetV3 VOC07+12 87.3

 

(a)

(b)

(c)

(d) 
图 7    YM与本文算法的检测结果图

 

由实验结果可知, 图 7(a) 中改进算法能检测到原

算法未检测到的鹦鹉, 图 7(b) 中改进算法能检测到远

处的目标, 图 7(c) 能检测到汽车后面只有一个头的老

太太, 图 7(d)能检测到一些远处的目标, 以及被遮挡一

部分的目标, 检测性能有所提升, 证明了本文改进算法

的有效性.

 4   总结

本文提出了一种轻量化目标检测的方法, 能极大

降低参数量, 有利于嵌入移动端设备, 检测精度也有一

定的提升; 在主干网络 104×104 输出的特征层引入空

洞率为 2 的空洞卷积, 并添加批归一化和 ReLU 激活

函数, 与 52×52特征层的特征进行融合, 细化提取到的

物体特征; 改进 SPP 池化层的结构, 降低计算量, 以提

高模型检测精度.
未来还需进一步探究, 在保证检测精度的条件下,

如何降低模型的参数量, 使模型进一步轻量化.
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