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基于改进Yolov４Ｇtiny的轻量型目标检测算法

窦　智１ 胡晨光１ 梁竞一１ 郑李明２ 刘国奇１
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摘　要　面向视频的深度学习算法运算复杂度较高,难以满足实时性要求,严重影响了其在边缘计算和实时系统中的应用.轻

量化网络成为了研究热点之一,针对大型网络的轻量化网络显著降低了原网络的参数规模,提升了检测速度,但检测精度难以

满足工业需求.针对上述问题,文中提出了一种改进的目标检测轻量化网络,在保持小参数规模的前提下,有效提高了检测性

能.文中在 YOLOv４Ｇtiny骨干网络中添加 VIT(VisionTransformer)结构,利用多头自注意力机制使网络可以提取更深层次的

物体特征;使用简化后的BiＧFPN,将两检测通道改为三检测通道,增加注意力融合机制,提高模型对图片特征的利用率,提高网

络对不同尺寸大小目标的检测精度;使用 Ghost卷积替换传统卷积操作,降低网络计算复杂度,减少网络参数.在 COCO 数据

集上进行实验,实验结果表明,在保持网络规模不变的情况下,改进后的算法相比 YOLOv４Ｇtiny原网络检测精度取得了明显提

升,可同时满足边缘计算及实时系统对深度网络轻量化和准确度的要求.
关键词:目标检测;轻量化网络;多头自注意力机制;加权特征融合
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LightweightTargetDetectionAlgorithmBasedonImprovedYolov４Ｇtiny
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Abstract　VideoＧorienteddeeplearningalgorithmshavehighcomputationalcomplexityandaredifficulttomeetrealＧtimerequireＧ
ments,whichseriouslyaffectstheirapplicationsinedgecomputingandrealＧtimesystems．Lightweightnetworkshavebecomeone
oftheresearchhotspots．LightweightnetworksforlargenetworkssignificantlyreducethescaleoftheoriginalnetworkparameＧ
tersandimprovethedetectionspeed,butthedetectionaccuracyishadtomeetindustrialneeds．Inviewoftheaboveproblems,

thispaperproposesanimprovedlightweighttargetdetectionnetwork,whichcaneffectivelyimprovethedetectionperformance
whilemaintainingasmallparameterscale．Inthispaper,thevisiontransformer(VIT)structureisaddedtotheYOLOv４Ｇtiny
backbonenetwork,andthemultiＧheadselfＧattentionmechanismenablesthenetworktoextractdeeperobjectfeatures．Usingthe
simplifiedBiＧFPN,thetwodetectionchannelsarechangedtothreedetectionchannels,andtheattentionmechanismisintroduced
inthefeaturemapfusionnodetoimprovethemodel＇sutilizationofimagefeaturesandthenetwork’sdetectionaccuracyforobＧ

jectsofdifferentsizes．UsingGhostconvolutiontoreplacetraditionalconvolutionoperations,soastoreducenetworkcomputaＧ
tionalcomplexityandnetworkparameters．ExperimentalresultsontheCOCOdatasetshowthattheimprovedalgorithmhassigＧ
nificantlyimprovedthedetectionaccuracyoftheoriginalYOLOv４Ｇtinynetworkwhilekeepingthenetworkscaleunchanged,it
cansimultaneouslymeettherequirementsofedgecomputingandrealＧtimesystemsforthelightweightandaccuracyofdeepnetＧ
works．
Keywords　Objectdetection,Lightweightnetwork,MultiＧheadselfＧattentionmechanism,Weightedfeaturefusion
　

１　引言

基于深度学习的目标检测方法主要分为两类.一类是基

于回归的一阶段目标检测,以yolo系列[１]和 SSD[５]为代表.

此类算法通过密集采样,直接在图像上生成若干候选框,对这

些候选框的类别概率、框位置信息进行回归预测并生成预测

框.另一类是基于候选区域的二阶段目标检测,以 FasterRＧ

CNN[６]和 MaskRＧCNN[７]为代表.

此类算法先找到一定数量的候选框,然后对各个候选框

进行定位与分类.一阶段目标检测相比二阶段目标检测有较

低的时间复杂度,但精确度较低,对于简单场景下的目标检

测,通常选用一阶段目标检测算法.

YOLOv４(You OnlyLook Onceversion４)算 法 是 在

YOLOv３的基础上改进的一阶段目标检测算法,该方法的检

测性能与同时期的目标检测算法相比有较为明显的优势,

YOLOv４的主干提取特征网络使用 CSPDarknet５３与 PANＧ
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et[８]结构,检测精度高,但对硬件配置要求较高,检测速度较

慢,在移动端和工业设备上部署的成本较高.YOLOv４ＧtiＧ
ny[９]作为 YOLOv４的简化版,以精简的网络结构换取了较高

的检测速度和可移植性,是深度学习应用于智能边缘计算领

域的有效解决方案,但 YOLOv４Ｇtiny提取图像中目标特征的

能力有所欠缺,检测精度远低于 YOLOv４,亟需在保证轻量化

的前提下进一步提高性能.
为提高轻量化网络的检测性能,文献[９]在 YOLOv４Ｇtiny

骨干网络中添加 MaxModule结构,以获取更多的局部特征,
并构建自上而下的多尺度融合网络,以提高网络的检测精度.
文献[１１]使用 Mish激活函数替换原网络的 LeakyRelu激活

函数,并添加空间金字塔池化层,提高了网络对目标尺寸大小

的敏感度.文献[１２]提出了一种ECSPBlock增强模块,增强

网络的学习能力,用卷积层替换最大池化层,降低下采样操作

引起的细节特征丢失,并构建双通道特征融合金字塔网络,进
一步提升了网络性能.文献[１３]在 YOLOv４Ｇtiny网络的基

础上添加空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)模
块,融合了图像的局部和全局特征,增强了网络的准确定位能

力,并在 YOLOv４Ｇtiny原网络的３个最大池化层和新增SPP
模块后各添加一个１|１的卷积模块,减少了网络的参数,提高

了网络的运算速度.文献[１４]先将 ResNetＧD模块和调整后

的 ResＧCBAM 融入 YOLOv４Ｇtiny 模块的骨干网络中,并将

YOLOv４Ｇtiny骨干网络中的 CSPOSANet模块替换为 ResＧ
NetＧD 模块,以减少模型所需的计算量(FloatingPointOperaＧ
tions,FLOPs);然后,将调整后的 ResＧCBAM 特征融合方式替

换为通道内堆叠模式,实现辅助分类器功能;最后,使用５种不

同感受尺度的特征进行预测,并通过合并预测框来优化结果

的显示.与原始的 YOLOv４Ｇtiny模型相比,该方法的检测速

度得到了一定的提升.此外,文献[１５Ｇ１８]也基于 YOLOv４Ｇ
tiny网络进行了一定的改进,改进方法在某些特定的应用领

域优于原网络.上述方法虽然对网络性能做了不同的改进,
但在不同的应用场景下,其优化的效果不稳定.本文综合考

虑 YOLOv４Ｇtiny在目标检测领域的优化方式,提出了一种改

进的 YOLOv４Ｇtiny目标检测算法,并采用公开数据集 COＧ
CO２０１７作为测试用例进行了详细的对比实验,实验结果验

证了本文方法的优越性.为解决轻量化网络在具体应用场景

中检测精度较低的问题,该文主要做了以下工作:
(１)在YOLOv４Ｇtiny骨干网络中增加 VIT(VisionTransＧ

former)[１９]结构,有效改善了原网络提取深层图像特征能力

欠缺的问题.
(２)根 据 EfficientDet[２０]的 BiＧFPN(WeightedBiＧdirecＧ

tionalFeaturePyramidNetwork)结构特点,构建自上而下的

多尺度融合网络,在特征融合网络中加入自注意力机制,解决

了原网络特征利用率不足的问题.
(３)使用 Ghost[２１]模块替换传统卷积操作,降低计算冗余

度,进一步优化网络体积规模,在保证轻量化的前提下有效提

升了网络性能,降低了深度网络在嵌入式平台上的部署难度

和成本.

２　YOLOv４Ｇtiny

与 YOLOv４不同,YOLOv４Ｇtiny简化了网络结构,降低

了计算量,提升了推理速度,可有效应对实时处理的需求.

YOLOv４Ｇtiny的 网 络 模 型 如 图 １ 所 示,主 要 由 Backbone、

Neck和Predict这３部分组成.

图１　YOLOv４Ｇtiny的网络结构图

Fig．１　NetworkstructurediagramofYOLOv４Ｇtiny

　　Backbone部分采用 CSPDarknet５３ＧTiny网络,Neck部

分采用特征金字塔网络 FPN,Predict部分输出２个有效特

征层 YoloHead.YOLOv４Ｇtiny使 用 CSPDarknet５３tiny作

为骨干网络,由 CBL层(Conv＋BN＋LeakyRelu)、CSP层

(CrossStagePartial)和最大池化层(MaxPooling)构成.骨

干网络前两个 CBL层是由大小为３∗３、步长为２的卷积

核、批标 准 化 处 理 BN(Batchnormalization)和 LeakyRelu

激活函数组成,其主要作用是对特征图进行下采样操作.
骨干网络末端 CBL由大小为３∗３、步长为１的卷积核组

成,有助于加强网络的特征学习能力.骨干网络中间堆叠

了３次 CSP和池化核大小为２∗２、步长为２的最大池化

层,其作用是降低特征图的规模,从而减少网络的计算量.

CSP是由多个 CBL组成的 残 差 模 块,可 有 效 地 降 低 网 络

的学习成本,增强学习能力,减少梯度消失和梯度爆炸所
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带来的负面影响,增强网络的泛化能力.在骨干网络之后

的 Neck部分采用 FPN 网络,将１３∗１３大小的特征层经

过上采样操作与２６∗２６大小的特征层进行融合,从而起

到特征融合的效果.FPN 网络会输出两个不同大小的特

征图,分别用于检测大目标与小目标,输出的特征图经过

YoloHead解 码 后,可 得 到 每 个 锚 框 的 位 置 信 息 和 类 别

概率.

３　YOLOＧTBG算法

本文在 YOLOv４Ｇtiny网络的基础上,提出了３种改进的

网络模型(YOLOＧT,YOLOＧTB,YOLOＧTBG).YOLOＧT在

YOLOv４Ｇtiny的基础上,在骨有自注意力机制和 CNN 捕捉

卷积窗口内的局部信息不同,它具有全局性,利用注意力来捕

获全局上下文信息之间的相关性,训练出的特征图上的每个

点与其他各个点都会产生联系.本文通过在骨干网络中加入

VIT结构来增加网络训练的深度,在第二个 CSP节点后添加

VIT的目的是为了使FPN的每个通道都能享有 VIT所带来

的性能提升.
在复杂场景下,检测目标的尺寸大小的不一,YOLOv４Ｇ

tiny网络模型只能输出两种大小的特征层,尺度的单一性

很容易造 成 漏 检.为 了 解 决 此 类 问 题,我 们 提 出 了 YOＧ
LOＧTB网 络 模 型.在 YOLOＧT 的 基 础 上 进 行 进 一 步 改

进,借鉴 BiＧFPN 模型的特点,删除原有 FPN 只 有 单 一 输

入通道的节点,使原有的两通道结构修改为三通道结构,
添加上采样和下采样操作,对不同特征层进行特征融合,
在每个融合节点处设置权重因子,使得网络融合具有注意

力机制.改 进 后 的 YOLOＧTB网 络 模 型 参 数 和 计 算 量 明

显增加,为了在保留高精度的同时降低网络复杂度,我们

使用 Ghost模块替换传统卷积模块,最终得到 YOLOＧTBG
网络,网络结构如图２所示.

图２　YOLOＧTBG网络结构图

Fig．２　YOLOＧTBGnetworkstructurediagram

　　

３．１　自注意力机制模块VIT
我们在 YOLOv４Ｇtiny网络的基础上添加了 VIT(Vision

Transformer)结构,提出了 YOLOＧT网络模型.VIT首先会

将图像均分,然后对均分后的图像进行展平操作,将其处理为

向量并添加一个可训练的类别信息,之后通过线性映射获得

其位置编码信息,将图像信息与位置信息进行嵌入,利用 N
个 Transformer编码器[２２]对嵌入位置信息后的图像块进行

处理,对最后一个编码器输出的特征向量进行变形操作,从而

得到 VIT处理后的特征矩阵,过程如图３所示.

Transformer编码器要求输入是token(向量)序列,即二

维矩阵[num_token,token_dim],num_token对应的是向量的

个数,token_dim 对应每个向量的长度.对于图像数据而言,

其数据格式是三维矩阵,需要先将数据变换为二维矩阵形式.
例如输入特征图X∈RH×W×C,H 和 W 表示图像的高度和宽

度,C表示特征图的通道数,其为三维矩阵,需要对特征图进

行分割并 将 其 展 平 为 二 维 矩 阵,分 割 后 的 图 像 表 示 X∈

RN×(P２􀅰C),N＝HW/P２,N 表示分割后的特征图的个数,P 表

示为特征图的分辨率.利用可训练的矩阵E 对分割后的图

像X 进行线性映射,映射为长度为D 的向量,并连接可训练

的类别信息Xclass∈R１×D.将连接类别信息后的向量通过线

性映射,得到位置编码Epos,它表示被切割后的图像块在原图

像中的空 间 位 置 信 息,将 两 矩 阵 进 行 融 合 得 到 矩 阵Z０ ∈
R(N＋１)×D,如式(１)所示.

Z０＝[Xclass;X１E;X２E;􀆺;XNE]＋Epos,E∈R(P２􀅰C)×D,

Epos∈R(N＋１)×D (１)

２２０７００００６Ｇ３
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将得到的Z０送入 VIT 的编码器(Encoder)中,编码器是

由层归一化(LayerNorm,LN)、多头注意力机制(MultiheaＧ
dedSelfＧAttention,MSA)以及多层感知器(MultilayerPerＧ
ceptron,MLP)组成.如图４所示,编码器分为两层,分别为

多头注意力机制和多层感知器,每一层在输入前都会做一次

层归一化操作,对输入和输出做残差连接,其中多层感知器

MLP包含两层线性映射层和两层 Dropout层[２３]以及 GELU
激活函数[２４].

图３　VIT结构图

Fig．３　VITstructurediagram

图４　Transformer编码器和多层感知机结构图

Fig．４　DiagramofTransformerencoderandmultilayerperceptron

structure

对于第L层transformer编码器,其输入记为Zl－１,输出

的结果记为Zl,将其变形为输入 VIT之前的图像尺寸,变形

后的特征图即 VIT最终提取到的图像特征,如式(２)、式(３)
所示.

Zl′＝MSA(LN(Zl－１))＋Zl－１,l＝１,􀆺,L (２)

Zl＝MLP(LN(Zl′))＋Z,l＝１,􀆺,L (３)

MSA处理Z０之前,需经过一次层归一化处理,之后使用

３个可训练矩阵Wq,Wk,Wv对Z０进行处理,得到对应的q,k,v
并将其分为h份,h为设置的头的数量;然后对得到的Q与K

进行点积操作,并将点击结果除以 d,(其中,d为Q,K,V 的

维度);最后将softmax函数与V 相乘,即可得到每个头对应

的输出特征,如式(４)所示:

headi＝Attention(ZWq,ZWk,ZWv)

＝softmax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V,Wq,Wk,Wv∈RD×D (４)

将每个头得到的特征向量进行融合,并通过一个训练矩

阵Wo,将所得的特征图重塑为输入 VIT之前的尺寸,即可得

到 VIT输出后的特征图,如式(５)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)Wo,

Wo∈RD×D (５)

YOLOＧT的骨干网络中拥有 VIT 模块,利用 VIT 模块

中的多头自注意力机制,弥补了一般的卷积操作在特征挖掘

不充分的缺陷,使得网络在特征挖掘方面表现得更加优秀.

３．２　改进的BiＧFPN
YOLOＧT网络虽然在特征挖掘上性能有所提升,但在经

过骨干网络提取特征后,依然只能输出４０∗４０,２０∗２０两个

尺度的特征图,在复杂场景下,检测目标的尺寸通常是大小不

一的,面对这种应用场景,网络很容易造成漏检,满足不了现

实需求.为了解决上述问题,我们将改进的 BiＧFPN(BidirecＧ
tionalFeaturePyramidNetwork)添加到 YOLOＧT网络中,提
出了 YOLOＧTB网络模型.在骨干网络第二个 CSP结构引

出一条通道,将原本的两通道改为三通道,这３个通道的尺度

大小为８０∗８０,４０∗４０,２０∗２０,分别检测大、中、小目标,极
大程度地避免了原网络出现漏检的现象.

BiＧFPN是一种加权双向(自顶向下＋自低向上)特征金

字塔 网 络,它 允 许 简 单 和 快 速 的 多 尺 度 特 征 融 合.与

YOLOv４网络所使用的 PANet(PathAggregationNetwork)

结构相比,PANet是在FPN(FeaturePyramidNetworks)的基

础上增加了一条自顶向上的通道,融合了顶层向底层和底层向

顶层的双向特征融合,参数量较大.而BiＧFPN不像PANet那

样只有一次的顶层向底层和底层向顶层的特征融合,BiＧFPN
进行了多次的这样的特征融合,并且进行了多次的堆叠,在融

合后的特征的基础上还进行了原始对应层的特征的叠加.同

时在结构上 BiＧFPN 删除了只有一条输入边或输出边的节

点,简化了双向网络.其次如果原始输入节点和输出节点处

于同一层,则在原始输入节点和输出节点之间添加一条额外

的边,目的在于在不增加太多成本的情况下融合更多的特性.

图５是PANet和BiＧFPN的结构图.

图５　PANet和BiＧFPN的结构图

Fig．５　StructurediagramofPANetandBiＧFPN

以往的特征融合方式是直接在特征图通道上堆叠不同尺

寸特征,并未考虑不同的输入特征图对最后输出特征的贡献

程度是不同的.对于此问题,BiＧFPN引入一个可训练的权重

因子,来调节各个不同输入对输出的特征图贡献程度.并且

BiＧFPN还采用了快速归一化的融合策略(FastNormalized
Fusion),相对基于softmax方式的融合策略(softmaxＧbased
Fusion),此方法训练稳定,训练速度提高了近３０％,且两者的

效果相当.快速归一化的融合策略如式(６)所示:

O＝∑i
wi

ε＋∑
j
wj

􀅰Ii (６)
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其中,O表示输出的特征图,i和j表示输入特征融合节点的

特征图数,i＝j,Ii为输入的特征图;ε为防止分母为 ０ 的常

数,值为０．０００１;wi和wj表示输入节点的特征图权重,权重的

初始值范围为０到１之间的随机数.在网络训练阶段,每一

次训练时权重都将通过 ReLU(RectifiedLinearUnit)激活函

数来确保数值大于０.在多次训练后,每个特征融合节点输

入的特征图将获得当前检测算法学习到的最优权重.
原始的BiＧFPN是将特征图连续５次进行下采样操作,

在每次下采样后将得到的特征图输入到特征融合网络进行融

合.我们删除BiＧFPN 中的 P７和 P６这两个通道,只对 P３,

P４,P５这３个通道进行特征融合,删除P５层输入与输出的残

差连接,同时在多个融合节点添加注意力机制.此注意力机

制是将每个输入融合节点的特征图乘上一个可训练的归一化

权重因子w,修改后的BiＧFPN结构如图６所示.

图６　修改后的BiＧFPN结构图

Fig．６　ModifiedBiＧFPNstructurediagram

P４通道的融合过程如式(７)、式(８)所示:

Ptd
４ ＝Conv(w１􀅰Pin

４ ＋w２􀅰Resize(Pin
５ )

w１＋w２＋ε
) (７)

Pout
４ ＝Conv(w１􀅰Pin

４ ＋w２′􀅰Ptd
４ ＋w３′􀅰Resize(Pout

３ )
w１′＋w２′＋w３′＋ε

)

(８)
其中,Ptd

４ 是P４通道的中间特征,Pin
５ 是输入进 P５通道的特

征,Pout
４ 是输出 P４通道的特征,Pout

３ 是输出 P３通道的特征.

Conv是卷积操作,Resize是上采样或者下采样操作.Pin
５ 经过

上采样操作与Pin
４ 进行融合,再经过卷积操作得到Ptd

４ .Pout
３ 经

过下采样操作与Pin
４ 和Ptd

４ 进行融合,然后经过卷积操作之后

得到Pout
４ .融合点处各个特征图所乘的权重因子w 的初始值

是０到１的一个可训练的随机数.ε的数值为０．０００１,是为

了防止分母为０而设置的.式(７)和式(８)的分子中加号代表

不同特征图的堆叠操作.修改后的 BiＧFPN 结构将分别输出

３种不同规格的检测头,分别是２０∗２０,４０∗４０,８０∗８０这３
个检测头,最后再用 YOLOv４Ｇtiny的解码算法生成最后的预

测框.
改进后的 YOLOＧTB网络模型与原网络相比在检测不同

大小目标上表现得更加优异,极大地避免了漏检问题.

３．３　Ghost模块

改进后的 YOLOＧTB网络模型的参数和计算量明显增

加,为在保留高精度的同时降低网络复杂度,我们在 YOLOＧ
TB网络模型的基础上使用 Ghost模块替换传统卷积模块,提
出了 YOLOＧTBG网络.

传统卷积操作输出的特征图包含丰富的甚至是冗余的图

像特征,旨在达到对原始图像特征全面提取的目的,显然,该
过程中会存在大量的冗余计算.针对减少传统卷积操作冗余

计算的问题,华为诺亚方舟实验室提出 Ghost轻量级卷积模

块以及在小型卷积网络上使用的 GhostBottleneck的方法.
在进行传统卷积操作时,给定输入特征图 X∈Rc×h×w,其中c
为特征图的通道数,h和w 分别为特征图的高和宽.传统

卷积操作得到特征图的过程如式(９)所示:

Y＝X∗f＋b (９)

其中,∗表示卷积操作,f∈Rc×k×k×n表示卷积核,c和k 分别

表示卷积核的通道数和尺寸,n表示卷积核的数量,b表示偏

置项,Y∈Rh′×w×n′ 为输出的特征图.根据以上信息,可以

计算出传统卷积操作所需的浮点运算规模为n×h′×w′×
c×k×k.

为减少计算冗余,Ghost模块先用普通卷积操作获得通

道数为m 的特征图,将得到的特征图通过简单的线性运算生

成通道数为s的特征图,然后将两次得到的特征图进行叠加

得到最终的特征图,其中n＝m×s,目的是为了确保普通卷积

操作与 Ghost模块输出的特征图大小一致.Ghost模块的具

体操作如式(１０)、式(１１)所示:

Y′＝X∗f′ (１０)

yij＝Φi,j(yi′),∀i＝１,􀆺,m,∀j＝１,􀆺,s (１１)

式(１０)中,特征图 X 通过卷积核f′∈Rc∗k∗k∗m 得到通道

数为m 的特征图Y′∈Rh′∗w′∗m,然后将Y′上每一个通道的特

征图经过s个线性操作生成与映射数量对等的特征图,接着

将每个通道输出的特征图进行堆叠,对Y′进行叠加,输出最终

的特征图.式(１１)表示第i通道的特征图yi′通过第j个线性

操作φi,j得到特征图yij.在第s个线性运算时,会进行恒等映

射,用于保留原始特征.图７是 Ghost模块示意图.

图７　Ghost模块示意图

Fig．７　Ghostmodulediagram

Ghost模块中线性操作采用d∗d大小的卷积核,传统卷

积与 Ghost模块的浮点计算量之比如式(１２)、式(１３)所示:

rs＝ n∗h′∗w′∗c∗k∗k
n
s ∗h′∗w′∗c∗k∗k＋(s－１)∗n

s ∗h′∗w′∗d∗d

(１２)

参数量之比为:

rs＝ n∗c∗k∗k
n
s ∗c∗k∗k＋(s－１)∗n

s ∗d∗d
(１３)

当d与k 近似,且s≪c时,计算量与参数量之比可约等

于s.

Ghostbottleneck分为步长为１和步长为２的两种结构,

Yolov４tiny骨干网络中的 CSP 是步长为 １的结构.Ghost
bottleneck步长为１的结构采用两个 Ghost模块相连,并在每

个模块后增加一个批量归一化层,两个 Ghost中间添加 Relu
激活函数,在输入和输出部位添加残差结构,图 ８ 给出了

Ghostbottleneck结构.为减少网络计算量以及模型参数,并
且提升网络速度,我们使用步长为１的Ghostbottleneck替换

yolov４Ｇtiny网络中的CSP结构.

在网络规模不变的情况下,改进后的 YOLOＧTBG 相比

YOLOv４Ｇtiny原网络检测精度取得了明显提升,可同时满足

边缘计算及实时系统对深度网络轻量化和准确度的要求.
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图８　Ghostbottleneck结构图

Fig．８　Ghostbottleneckstructurediagram

４　实验结果与分析

４．１　实验数据以及环境配置介绍

本文实验所采用的数据集是微软公司发布的 MSCOＧ
CO２０１７数据集,其中训练集有１１８２８７张,验证集有５０００
张,共计１２３２８７张,包含８０个种类,所有图片已经人工标注

好真实目标框的位置、大小以及种类信息.为方便进行测试,
本实验采用的测试集为COCO数据集的验证集.

实验所使用的操作系统为 Linux系统,GPU 采用 GeＧ
ForceRTX２０８０Ti的１１GB显卡,CPU为Intel(R)Xeon(R)

E５Ｇ２６２０V４２．１０GHz,编译软件为Pycharm.实验中设置总

训练轮次为１００,批量大小为８,初始学习率为０．０１,衰退率

为０．０００５,输入的图片尺寸大小统一设置为６４０∗６４０.实验

将会选取各个模型训练后得到的损失最小的权重文件进行对

比,对比项为各个模型IOU阈值为５０的平均精度 AP５０、不同

目标尺寸下的平均精度、模型参数量、检测速度FPS.

４．２　消融实验及结果分析

本文 进 行 了 消 融 实 验 来 验 证 的 各 种 改 进 方 法 对

YOLOv４Ｇtiny原模型的优化效果,实验对比了 YOLOv４Ｇtiny
原网络以及改进后得到的 YOLOＧT、YOLOＧTB 和 YOLOＧ
TBG网络,实验结果如表１、表２所列.

表１　改进的 YOLO网络模型与其他网络的性能对比

Table１　PerformancecomparisonbetweentheimprovedYOLO

networkmodelandothernetworks

方法 mAP５０/％ 召回率/％ 参数量 FPS
YOLOv３ ６４．１ ６２．０ ６１９２２８４５ ５６．８

YOLOv３Ｇtiny ３４．６ ３６．７ ８８４９１８２ ２００．０
YOLOv４Ｇtiny ３７．２ ４０．７ ６０５６６０６ １５８．７

YOLOＧT ４２．１ ４３．６ ６５００６３８ １０２．０
YOLOＧTB ５１．１ ５２．６ １０５１７５２１ ６４．１
YOLOＧTBG ４８．６ ４９．６ ５９８０８０１ ７２．４

表２　原网络与改进网络对不同尺寸目标的检测精度

Table２　Detectionaccuracyoftheoriginalnetworkandtheimproved

networkforobjectsofdifferentsizes

方法 mAPsmall/％ mAPmedian/％ mAPlarge/％
YOLOv４Ｇtiny １１．２ ２６．４ ２３．１

YOLOＧT １３．０ ３０．２ ２７．５
YOLOＧTB １６．９ ３６．０ ４１．２
YOLOＧTBG １５．４ ３２．９ ３８．４

从实验结果可以看出,YOLOv３Ｇtiny与 YOLOv４Ｇtiny具

有相似的特点,即网络的参数量较少,模型结构较为简单,检测

速度较快,但精度较低,提取较深层次的特征能力较弱.使用

VIT 对 网 络 骨 干 进 行 改 造 得 到 YOLOＧT,网 络 参 数 相 比

YOLOv４Ｇtiny原网络略有增加,FPS降低了５６．７,但 mAP５０

提升了４．９％,且对不同目标尺寸下的精度都有所增加,由此

证明了 VIT结构的有效性.YOLOＧTB的 mAP５０为５１．１％,

相比 YOLOＧT的 mAP５０提升了９％,且不同目标尺寸下的平

均精度都有明显增加,这表明BiＧFPN改进后的 YOLOＧTB能

够提取更深层次的特征,且自上而下的多尺度融合结构能够

提高模型对图片特征的利用率,但模型参数量明显增加,且

FPS下降了３７．９.为了压缩网络模型并降低网络计算量,使
用 Ghost卷积模块对 YOLOＧTB进行改进得到 YOLOＧTBG,

YOLOＧTBG相比 YOLOＧTB检测精度 mAP５０下降了２．５％,

召回率下降了３％,但网络参数量从原来的１０５１７５２１下降到

了５９８０８０１,FPS有所提升,有效降低了模型的部署成本,

YOLOＧTBG综合性能比 YOLOＧTB具有明显优势.以上模

型FPS降低是因为 mAP的提高会增加检测目标框的数量,

且增加的网络模块造成了额外的计算量,增加了时间成本,但
该检测速度仍符合实际检测场景的实时性要求.

此外,为了更加直观地说明改进后的模型与 YOLOv４ＧtiＧ
ny之间的区别,本文选取了测试集中的３张不同场景的图片

进行目标 检 测 实 验 对 比,从 左 到 右 依 次 是:YOLOv３Ｇtiny、

YOLOv４Ｇtiny检测结果、YOLOＧTBG检测结果.

图９　YOLOv３Ｇtiny,YOLOv４Ｇtiny,YOLOＧTBG的检测结果

Fig．９　DetectionresultsofYOLOv３Ｇtiny,YOLOv４Ｇtinyand

YOLOＧTBG

从图９中可以看到,YOLOv３Ｇtiny与 YOLOv４Ｇtiny的检

测结果相差不大,存在着目标框偏移以及漏检的问题.改进

的 YOLOv４Ｇtiny(YOLOＧTBG)则弥补了以上网络的缺陷,能
够很好地检测出小目标,也能够提取大目标特征信息,能够有

效降低原网络漏检以及误检率,提高目标框的置信度,并且在

多个目标堆叠的情况下也能取得较好的检测出结果,不发生

目标框偏移的情况.

结束语　本文算法是基于现实中工业领域方向的项目需

求所提出的,为满足算法模型轻量化、检测精度高且容易部署

的项目需求所做出的算法改进,目前本文算法已经被应用到

现实工业领域项目中.由于在实际项目中,甲方已有的相关

工作更加支持使用 YOLOv４系列的算法,因此本文为了贴合

实际项目要求,进行了基于 YOLOv４系列算法改进的工作,

以及相关的实验对照.

本文提出的 YOLOＧTBG是在 YOLOv４Ｇtiny的骨干网络
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中添加 VIT 模块,通过利用 VIT 模块中的多头自注意力机

制,来补足一般的卷积操作特征挖掘不充分的缺点,在少量增

加网络参数的情况下提高网络的检测精度.简化 BiＧFPN 结

构,适当增加网络中的节点,同时引入注意力机制,提高了不

同层之间特征融合的鲁棒性,能够有效提高多个尺度的目标

检测精度.使用 Ghost模块替换传统卷积操作,减少了模型

冗余计算量,有效压缩了网络体积,提升了网络运行速度,降
低了算法的部署成本.实验结果表明,相比原 YOLOv４Ｇtiny
网络在 COCO 数据集中的表现,YOLOＧTBG 网络的检测准

确率提高了１１．４％,可有效弥补原网络精确度不足的缺陷,
且检测速度仍能满足工业需求.

本文对轻量化网络 YOLOv４Ｇtiny进行了一系列改进,虽
然提升了网络的检测精度,但检测速度上相比原网络有所降

低,根据实验数据分析可以得到:VIT对网络检测精度有着明

显提升的作用,但也加重了网络的计算量,降低了网络的检测

速度.因此,在之后的研究中会针对 VIT的变种结构进行研

究,达到在保持精度的同时降低模块的冗余计算量.网络使

用BiＧFPN结构后检测精度提升显著,且Ghost降低了提升所

带来的负面影响,但改进后的网络在检测速度上仍有改善空

间,在之后的研究中可以研究如何对网络进行模型剪枝,设计

更为轻量化的网络.
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