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摘   要： YOLOv4 网络结构复杂、参数较多、模型较大，因此极大地限制了其在工业上的应用 . 针对这一

问题，提出一种改进 YOLOv4 的轻量化网络 . 首先，采用 GhostNet 代替 YOLOv4 主干网络，简化网络结构，降

低模型参数量；其次，为了弥补网络简化后带来的精度损失，在其余两个输出特征层后加入 Spatial Pyramid 

Pooling 结构，加强特征提取；再次，加入 Squeeze and Excitation Network 通道注意力机制，增强网络重要信息

提取能力；最后，将损失函数 CIOU 替换为 SIOU，加快模型收敛，进而产生更好的模型 . 实验结果表明，在满

足工业要求的前提下，改进后的轻量化网络相比于 YOLOv4 网络，在牺牲较小检测精度的情况下，模型参数

量和计算量大幅下降，同时检测速度得到了提升，从而证明了改进算法在光纤插拔任务中机械手夹持状态识

别检测的有效性 .
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Abstract： The YOLOv4 network is difficult to be widely used in industry due to its complex 
structure， many parameters， and large model size.  In view of this problem， an improved 
lightweight network based on YOLOv4 is proposed. Firstly， GhostNet is used to replace the 
YOLOv4 backbone network， simplifying the network structure and reducing the number of 
model parameters； Secondly， in order to make up for the accuracy loss caused by network 
simplification， Spatial Pyramid Pooling structure is added after the other two output feature layers 
to enhance feature extraction.  Thirdly， the attention mechanism of channel， which is Squeeze 
and Excitation Network， is added to improve the network’s ability to extract important 
information.  Finally， the loss function CIOU is replaced by SIOU to accelerate the convergence 
of the model and thus produce a better model.  Experimental results show that， on the premise of 
meeting industrial requirements， compared with YOLOv4 network， the improved lightweight 
network significantly reduces the number of model parameters and the amount of computation， 
while improving the detection speed， at the same time， at the expense of less detection accuracy， 
thus proving the effectiveness of the improved algorithm in the identification and detection of the 
clamping state of the manipulator in the optical fiber plugging task.
Key words： YOLOv4； GhostNet； deepthwise separable convolution； attention mechanism； loss 
function

伴随着工业技术的快速发展，对于人工进行 光纤插拔的重复度较高的工作，开始逐渐由光纤
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插拔机器人进行替代 . 在光纤插拔作业任务中，

最重要的步骤之一是对机械手状态是否夹持光

纤进行判别，从而决定机器人下一步的操作 . 由

于在光纤插拔作业过程中，机械手一直处于工作

状态，其背景较为复杂，采用传统图像处理的方

法来进行判别，已不能满足工作需求 .

目前，基于深度学习的目标检测算法已经在

工业领域被普遍应用，其主要分为两类：一类以

R-CNN［1］，Fast R-CNN［2］为代表的两阶段检测算

法，先进行区域生成，再通过卷积神经网络进行

识别分类；另一类是以 SSD［3］，YOLO［4-5］为代表

的单阶段目标检测算法，将目标检测问题转化为

一个回归问题来解决，实现了真正意义上的端到

端 . 虽然单阶段目标检测算法精度略低于两阶段

目标检测算法，但其具有较快的检测速度 . 同时，

基于深度学习的目标检测算法也存在缺点，其参

数多、模型大，对设备有较高的要求 . 针对这一问

题，本文提出一种改进 YOLOv4［5］的轻量化网络，

在降低精度较小的情况下，其参数量和计算量大

幅 下 降 ，同 时 每 秒 传 输 帧 数（FPS，frames per 

second）得到提升 .

1　YOLOv4 算法简介

YOLOv4 目标检测算法是在 YOLOv3［4］的基

础上进行改进得到的，相比于 YOLOv3，其具有

更快的检测速度和更高的精度 . YOLOv4 的网络

结构如图 1 所示 .

YOLOv4 其 主 要 由 3 部 分 组 成 ：主 干 网 络

CSPDarknet-53；加 强 特 征 提 取 网 络 SPP［6］

（spatial pyramid pooling） 、 PANet［7］ （path 

aggregation network）；预 测 网 络 . 相 比 于

YOLOv3，YOLOv4 在 Darknet-53 网络结构中引

入 了 CSPNet （cross stage partial network） ，

CSPNet［8］算法的核心思想是将特征图分为两部

分：一部分经过瓶颈操作；另一部分直接传递到

下一层 . 二者进行堆叠，从而使整个网络架构能

够在减少计算量的同时实现更丰富的梯度组合 .

主干网络的主要作用是用来对图像进行初步的

特征提取，在 YOLOv4 中，输入图像经过主干网

络 CSPDarknet-53 后，得到 3 个不同尺度的初步

特 征 图 . 对 得 到 的 特 征 图 进 一 步 使 用 SPP 和

PANet 加强特征提取，其中特征 SPP 对输入的特

征图分别利用 4 个不同的尺度进行最大池化处

理，池化核大小分别为 13×13，9×9，5×5，1×1，最

后将特征图进行堆叠，增大网络的感受野 . PANet

对主干网络提取到的特征图进行采样、卷积和堆

叠，融合自上而下和自下而上的特征图，目的是

加强网络特征融合，获取更有效的特征 . 预测网

络的作用是利用经过特征加强网络处理过的特

征图对目标进行定位与分类 .

图1　YOLOv4网络结构图

Fig. 1　Structure of YOLOv4 network
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2　YOLOv4 算法改进

2. 1　Ghostnet替换主干网络

Ghostnet［9］是由华为诺亚方舟实验室提出，

旨在通过廉价的操作获得更多特征图 . Ghostnet

轻量级网络主要通过堆叠 Ghost 模块得出 Ghost 

瓶颈形成的 . Ghost 模块的主要作用是代替普通

卷积，首先采用普通的 1×1 卷积对输入的特征图

进行通道数的压缩，然后对压缩后的特征图分别

进行深度可分离卷积（逐通道卷积）和恒等映射，

最后将二者堆叠生成更多的特征图 . Ghost 模块

的结构如图 2 所示 .

Ghost 瓶颈是由 Ghost 模块组成的瓶颈结构，

如图 3 所示 . 图中步长为 1 的结构中其主干部分

由两个 Ghost 模块串联组成，其中第 1 个模块扩

大通道数，第 2 个模块将通道数进行压缩使其与

输入通道数一致，最后将输入特征图与经过处理

后的特征图进行相加 . 由于步长为 1，因此不会对

输入特征图的高和宽进行压缩，其主要目的为加

深网络深度 . 图中步长为 2 的结构中其主干部分

在两个模块之间加入了步长为 2 的深度可分离卷

积，可以将输入的特征图的高和宽进行压缩，使

其大小为原来的 1/2，同时在残差边部分也有一

个步长为 2 的深度可分离卷积，以保证在相加操

作时，二者特征图长和宽相等 .

Ghostnet 是由多个 Ghost 瓶颈组成，Ghost 模

块相比于普通卷积具有较少的参数与计算量，因

此 使 用 Ghostnet 代 替 CSPDarknet-53 作 为

YOLOv4 的主干网络可以简化网络，减少网络的

参数量与计算量，加快网络的推理速度 . Ghostnet

作为 YOLOv4 主干网络结构如图 4 所示 .

2. 2　深度可分离卷积代替普通卷积

深度可分离卷积［10］是将普通卷积拆分为逐

通道卷积与逐点卷积，相比于普通卷积，其具有

更少的参数与计算量 . 普通卷积如图 5a 所示，深

度可分离卷积如图 5b 所示 .

图2　Ghost模块结构

Fig. 2　Structure of Ghost module

图3　Ghost瓶颈结构

Fig. 3　Structure of Ghost bottleneck

图4　改进YOLOv4的主干网络

Fig. 4　Backbone network of improved YOLOv4

图5　普通卷积与深度可分离卷积

Fig. 5　Traditional convolution and depthwise
separable convolution

（a）—普通卷积； （b）—深度可分离卷积 .
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假设输入特征图大小为 IW ´ IH ´ IC，输出特征

图大小为 OW ´OH ´OC，卷积核大小为 K ´K. 其中

IW，OW 分别表示输入、输出特征图的宽；IH，OH 分

别表示输入、输出特征图的高；IC，OC 分别表示输

入、输出特征图的通道数 .

Pconv =K ´K ´ IC ´OC  （1）
Cconv =K ´K ´ IC ´OW ´OH ´OC  （2）

Pdw =K ´K ´ IC + IC ´OC  （3）

Cdw=K´K´OW´OH´IC+IC´1´1´OW´OH´OC.（4）
式中：Pconv，Cconv 分别为普通卷积的参数量和计算

量；Pdw，Cdw 分别为深度可分离卷积的参数量和计

算量 .

通过式（1）~式（4）可以得到，在同等条件下，

普通卷积和深度可分离卷积的参数量与计算量 .

记 R为深度可分离卷积与普通卷积的计算量之比 .

R =
Cdw

Cconv

=
1

OC

+
1

K 2
. （5）

通常情况下，输出特征图的通道数远大于卷

积核大小的乘积 . 假设卷积核的大小为 3×3，那么

普通卷积的计算量约是深度可分离卷积的计算

量的 9 倍 . 由此可知，采用深度可分离卷积代替普

通卷积可大幅减少计算量与参数量 .

2. 3　加入空间金字塔池化结构

采用轻量化网络 Ghostnet 代替 CSPDarknet-
53，虽然简化了网络结构，减少了参数量与计算

量，但同时也导致了网络模型的表达能力不足，

从而使网络的检测精度降低 . 为了解决这一问

题，在从主干网络中得到的第 1 层输出特征图和

第 2 层输出特征图之后分别加入 SPP 结构，增强

网络的感受野和加强网络的特征融合能力 .

2. 4　融入注意力机制

SENet［11］（squeeze‑and‑excitation networks）是

典 型 的 通 道 注 意 力 网 络 . SE（squeeze ‐ and ‐

excitation）注意力机制的作用是加强重要特征，

减弱一般特征，其通过网络去学习特征权重，获

取每一个特征图的重要程度，从而让网络去重点

关 注 重 要 的 特 征 图 ，使 模 型 达 到 更 好 的 效 果 .

SENet 网络结构如图 6 所示 . 对输入的 C×H×W 特

征图进行平均池化得到 C×1×1 的特征图，对 1×1

的特征图进行非线性变换并通过 Sigmoid 函数使

其值位于 0 和 1 之间，该值表示从每个通道提取

出来的权重；最后将输入特征图的每个通道各自

乘各自的权重，得到新的特征图 . 每个通道的权

重大小表示每个通道的重要程度，从而使重要信

息 所 在 通 道 加 强 ，强 化 模 型 的 重 要 特 征 提 取

能力 .

2. 5　损失函数SIOU替代CIOU
目标检测算法中损失函数包括分类损失和

置信度损失以及边界框回归损失 . YOLOv4 采用

CIOU［12］（complete intersection over union）损失函

数作为边界框回归损失函数 . CIOU 将真实框与

预测框之间的中心距离、重叠率、尺度以及惩罚

项进行综合考虑，计算公式为

CIOU = IOU -
ρ2 (bbgt )

c2
- αv. （6）

其中：IOU 为真实框与观测框的交集与并集的比

值；ρ2 (bbgt ) 代表真实框 b 与预测框 bgt 之间的欧

氏距离；c 代表的是能够同时包含与预测框与真

实框的最小闭包区域的对角线距离；α和 v 的计算

公式为

α =
v

1 - IOU + v
 （7）

v =
4
π2

(arctan
wgt

hgt
- arctan

w
h

)2. （8）

CIOU 回归时的损失计算公式：

LCIOU = 1 -CIOU. （9）

从以上公式可以看出，CIOU 损失函数并没

有考虑到真实框与预测框之间的方向，导致收敛

稳定性差 . SIOU［13］损失函数引入真实框与预测

框之间的角度回归，从而使得目标框的回归变得

更加稳定 . SIOU 主要包含以下部分：

1）　角度损失，公式为

Λ = 1 - 2 ´ sin2 (arcsin(
ch

σ
)-

π
4

). （10）

其中：ch 为真实框和预测框中心点的高度差；σ为

真实框和预测框中心点之间的距离 .

2） 距离损失，计算公式为

D = ∑
t = xy

(1 - e-γρt ). （11）

其中 ：γ = 2 - Λ；ρx = (
bgt

cx - bcx

cw

)2 ; ρy = (
bgt

cy - bcy

ch

)2；cw，

ch 为真实框和预测框最小外接矩形的宽和高 .

3） 形状损失，计算公式为

Ω = ∑
t =wh

(1 - e-wt )θ. （12）

其中：ww =
|| w -wgt

max(wwgt )
; wh =

|| h - hgt

max(hhgt )
.

综上所述，SIOU 损失函数为

图6　SENet结构

Fig. 6　Structure of SENet
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LSIOU = 1 - IOU +
Λ +Ω

2
. （13）

2. 6　改进的YOLOv4轻量化模型

改进模型主要对以下部分进行了改进：①
Ghostnet 替代 CSPDarknet-53 成为 YOLOv4 网络

主干 ；②使用深度可分离卷积代替普通卷积 ；

③ 在主干网络输出的第一层和第二层特征图中

添加 SPP 结构；④融入 SENet 通道注意力机制；⑤
将边框回归损失函数由 CIOU 替换为 SIOU. 改进

后的模型如图 7 所示 .

3　实验与结果分析

3. 1　数据集制作与实验设置

目前未有关于机械手抓取光纤的公开数据

集，本文所用数据集来源为光纤插拔作业任务时

的实地场景采集 . 共采集 1 110 张图片，将数据集

图片按 8∶1∶1 的比例划分训练集、验证集和测

试集 .

本 实 验 采 用 的 硬 件 配 置 为 Intel（R） Xeon

（R） W-2295 CPU @3.0GHz，GPU 为 RTX5000，

内存 16GB. 环境为 Python 3.9，Pytorch 1.10.

实验中，Bacthsizes 设置为 8，采用 Adam 优化

器，初始学习率为 1×10-4 ，采用余弦退火法进行

学习率衰减，动量参数为 0.94，同时在训练过程

中采用了标签平滑来提高模型的泛化能力 .

本 文 主 要 使 用 平 均 检 测 精 度 mAP（mean 

average precision）、每 秒 的 传 输 帧 数（frame per 

second，FPS）以及模型参数量和计算量作为评价

指标对模型进行比较分析 .mAP 为所有类别的

AP（average precision）的平均值，AP 与准确率 P

和召回率 R 有关，计算公式为

P =
TP

TP + FP
R =

TP
TP + FN

 （14）

AP = ∫
0

1

P(R)dR. （15）

其中：TP 为正确预测为正样本的数量；FP 为错误

的预测为正样本的数量；FN 为错误的预测为负

样本的数量 .

3. 2　实验结果分析

将改进的 YOLOv4 轻量化网络对机械手状

态进行检测，检测结果如图 8 所示，准确率变化曲

线如图 9 所示，召回率变化曲线如图 10 所示 . 实

验结果见表 1，由表中数据可以看出，改进的轻量

化模型在光纤插拔任务中，机械手夹持状态判别

精度高达 0.980 3，FPS 达到 54. 在具有较高检测

精度的同时，还具有较快的检测速度 . 改进后的

轻量化模型相比于 YOLOv4 算法，在 mAP（平均

精度）仅下降 0.36 个百分点的情况下，FPS 得到了

提 升 ，同 时 相 比 于 YOLOv4，参 数 量 下 降 了

81.68%，计算量下降了 86.71%.

图7　改进YOLOv4轻量化网络结构

Fig. 7　Structure of improved YOLOv4 lightweight network
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3. 3　消融实验

为验证改进的 YOLOv4 轻量化网络模型每

个改进策略对机械手状态检测的有效性，本文设

计了消融实验 . 将 YOLOv4 采用 Ghostnet 作为主

干网络且使用深度可分离卷积代替普通卷积的

模 型 记 为 YOLOv4_L. 本 文 以 YOLOv4_L 为 基

准，分别采用不同改进模块进行实验分析 . 消融

实 验 结 果 如 表 2 所 示 ，表 中 数 据 表 明 ，仅 对

YOLOv4 进行轻量化改进，即 YOLOv4_L 模型，

该模型相比于 YOLOv4 网络模型，参数量大幅下

降，检测速度得到提升，但精度却急剧下降 . 该模

型检测精度并不能满足实际作业场景中的需求，

需要在其基础上进行改进，提高网络检测精度 .

图8　改进YOLOv4轻量化网络检测结果

Fig. 8　Detection result of improved lightweight YOLOv4

表1　改进算法与YOLOv4指标对比
Table 1　Comparison between improved algorithm

and YOLOv4 

模型

YOLOv4

改进算法

参数量×10-6

63. 94

11. 71

计算量×10-9/FLOPs

29. 88

3. 97

FPS

42

54

mAP

0. 983 9

0. 980 3

注：FLOPs（floating point of operations）为浮点运算次数 .

图9　改进YOLOv4轻量化网络准确率变化曲线

Fig. 9　Accuracy change curves of improved lightweight YOLOv4
（a）—类别 fail； （b）—类别 success.

图10　改进YOLOv4轻量化网络召回率变化曲线

Fig. 10　Recall change curves of improved lightweight YOLOv4
（a）—类别 fail； （b）—类别 success.
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本文在 YOLOv4_L 模型的基础上分别加入通道

注意力网络、空间金字塔结构、损失函数的替换

以及综合以上所有改进模块进行实验分析，结果

表明不同的改进策略均能使模型的检测精度增

加 ，其 中 作 用 较 大 的 是 加 入 SPP 结 构 ，相 比 于

YOLOv4_L，mAP 增加了 1.37%. 不同模型对应的

检测速度与平均精度如图 11 所示，图 11 表明改

进算法在具有较快的检测速度下，且有较高的检

测精度 .

4　结  语

良好的网络模型，不仅要求有较高的检测精

度，同时还要求模型具有较小的参数量和计算

量 . 本文针对 YOLOv4 算法参数多和计算量大的

问题，提出了一种改进 YOLOv4 的轻量化模型算

法，使其能够在满足检测精度的情况下，具有较

快的检测精度 . 实验结果表明，在满足工业要求

的前提下，改进的算法相比于 YOLOv4，在精度

仅下降 0.36 个百分点的情况下，FPS 得到了提升，

同 时 参 数 量 下 降 了 81.68%，计 算 量 下 降 了

86.71%，证明了本文改进算法在光纤插拔作业任

务中的有效性 .
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图11　不同模型检测速度与平均精度

Fig. 11　FPS and mAP of different models

表2　消融试验结果
Table 2　Result of ablation test

模块

YOLOv4

YOLOv4_L

YOLOv4_L

YOLOv4_L

YOLOv4_L

YOLOv4_L

SE

—

—

√
—

—

√

SPP

—

—

—

√
—

√

SIOU

—

—

—

—

√
√

参数量

×10-6

63. 94

11. 01

11. 05

11. 67

11. 01

11. 71

FPS

42

57

56

55

57

54

mAP

0. 983 9

0. 951 4

0. 960 7

0. 965 1

0. 959 3

0. 980 3
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