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改进高通道卷积的 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 视觉辅助轻量化算法

欧阳玉旋ꎬ彭垚潘ꎬ张荣芬∗ꎬ刘宇红
(贵州大学大数据与信息工程学院ꎬ 贵州 贵阳 ５５００２５)

摘要:针对市面上大多数视觉辅助系统算法存在参数量大、检测性能低、不便于部署手机移动端等问题ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 设

计了一个轻量级的视觉辅助算法ꎮ 在网络中使用感受野模块( ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋꎬ ＲＦＢ)融合不同尺度的特征信息ꎬ提高对不

同分辨率大小物体的检测精度ꎻ利用激活函数 Ｓｉｌｕ(ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ)的非线性ꎬ增强模型的拟合能力ꎬ提升模型的学习速度

和检测精度ꎻ通过对比实验选择性能更佳的深度卷积(ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＤＷＣｏｎｖ)实现模型的轻量化ꎮ 实验结果表明ꎬ
改进后的轻量化模型相比原模型ꎬ参数量减少了 ５２.１％ꎬ并获得了最佳的检测性能ꎮ 与其他主流目标检测算法相比ꎬ该算法以

２.９０ Ｍ参数量实现了对室内目标更精准的实时检测ꎮ
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０　 引言

根据 ２０２０ 年世界卫生组织发布的«世界视觉报告»ꎬ截至当年ꎬ全球有超过 ２２ 亿人患有视力损伤[１]ꎮ
此外ꎬ２０２１ 年 ５ 月中国盲人协会言方网站的数据显示ꎬ中国约有 １７０ 万盲人[１]ꎮ 如何改善盲人的生活质量

已经成为社会关注的问题ꎮ 对于视障人群来说ꎬ视觉的损伤导致其活动范围受限ꎬ大多数时间活动在室内ꎬ
室内复杂的场景又给其生活带来了诸多不便[２]ꎮ 为了提升盲人的生活自理能力ꎬ各种视觉辅助系统也在不
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断研发中ꎮ 随着边缘计算的兴起ꎬ深度学习模型被推向网络边缘ꎬ由于嵌入式平台计算资源和存储资源有

限ꎬ因此大多数视觉辅助算法停留在研究阶段ꎬ无法移植部署到室内机器人、智能监控、智慧安防等嵌入式平

台ꎬ并应用于实际生活ꎮ 为了使深度学习模型能够在资源受限的设备和环境中得到广泛应用ꎬ满足各种应用

场景的需求ꎬ对模型进行轻量化研究以便于部署边缘设备具有重要的研究意义ꎮ
近年来ꎬ目标检测算法主要分为传统目标检测算法和基于深度学习的目标检测算法ꎮ 基于深度学习的

目标检测算法分为双阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法ꎮ 双阶段目标检测算法如 Ｒ￣ＣＮＮ( ｒｅｇｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [３￣５]系列ꎬ主要任务是定位和分类ꎮ 它们首先使用选择性搜索等方法提

取感兴趣的候选区域ꎬ然后利用卷积神经网络对每个候选区域进行特征提取和分类ꎮ 然而这类算法存在模

型大、泛化性能差、检测速度慢等问题ꎮ 单阶段目标检测算法如 ＳＳＤ( ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ) [６]、
ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) [７]系列、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[８]和 ＦＣＯＳ( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ) [９]ꎬ不
需要显式地找出感兴趣的区域ꎬ而是将目标检测问题转化为回归问题ꎬ直接对整个图像进行处理得到目标的

类别和位置信息ꎮ 相比双阶段算法ꎬ单阶段目标检测算法速度更快ꎬ在模型大小方面更具优势ꎬ更利于部署

边缘端设备ꎮ ＹＯＬＯｖ３[１０]采用特征金字塔网络( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＰＮ)进行多尺度特征融合ꎬ将浅

层特征和深层特征结合ꎬ使得特征图具有较强的语义信息ꎮ ＹＯＬＯｖ５[１１]、ＹＯＬＯｖ６[１２]、ＹＯＬＯｖ７[１３] 和

ＹＯＬＯｖ８ 采用类似的特征金字塔网络ꎬ在 ＦＰＮ 的基础上添加了一条自底向上的路径ꎬ进一步融合浅层信息

和深层信息ꎬ以减少浅层信息的丢失ꎮ 然而ꎬ新增的自底向上的路径增加了模型参数量、运算量和存储空间ꎬ
不便于部署到嵌入式平台上ꎮ

双阶段算法在准确性方面表现较好但速度较慢ꎬ而单阶段算法在速度方面较快但准确性有所不足ꎬ不同

算法采用不同的策略来解决这些问题ꎬ但在模型轻量化和模型部署到嵌入式平台方面依然存在挑战ꎮ 实现

目标检测网络的轻量化常用的方法是使用轻量化注意力模块和替换普通卷积为轻量化卷积ꎬ例如ꎬ
ＲｅｓＮｅｔ[１４]引入 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ[１５]结构来减少大尺寸卷积核的通道数ꎮ ＧｈｏｓｔＮｅｔ[１５] 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[１６] 则采用深度

可分离卷积[１７]的设计ꎬ提出了轻量化高效特征提取模块ꎬ并构建相应的轻量化网络模型ꎮ 文献[１８]通过引

入深度可分离卷积实现模型的轻量化ꎮ 文献[１９]通过引入 Ｇｈｏｓｔ 模块和无参注意力模块 ＳｉｍＡＭ[２０]对模型

进行轻量化改进ꎮ 文献[２１]引入深度可分离卷积和高效通道注意力机制大幅降低模型计算量ꎮ 但文献

[１４￣２１]提出的方法方法都是对各卷积层进行封装集成或是简单替换普通卷积层ꎬ未充分认识到网络中存在

的大量冗余信息ꎬ这将导致模型计算消耗大ꎬ检测性能差ꎮ 本文通过将高通道卷积层替换为深度卷积

(ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＤＷＣｏｎｖ) [１７]ꎬ剔除密集、冗余信息ꎬ保留关键特征信息ꎬ在大幅度压缩模型的同时

增强了模型对特征信息的理解能力ꎮ
为了改善盲人视觉辅助系统算法的检测性能和可部署性ꎬ本文以 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 为研究模型ꎬ在保证模

型高检测性能的前提下对模型进行轻量化处理ꎬ使模型更易于部署到嵌入式平台ꎮ 本文主要工作如下:
１) 采用感受野模块( ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋꎬＲＦＢ) [２２]ꎬ使用不同大小卷积核融合不同尺度的特征信息ꎬ帮

助模型更好地理解和捕捉输入数据中的关联性和上下文信息ꎬ获得更丰富的语义信息ꎬ提升对不同尺度目标

的识别率ꎻ
２) 利用激活函数 Ｓｉｌｕ(ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ) [２３]的非线性抽象特征ꎬ更好地建立输出数据与预测数据之间

的映射关系ꎬ加速模型的收敛速度ꎬ并进一步提升模型的识别率ꎻ
３) 在网络下采样过程中ꎬ浅层语义信息逐步丢失ꎬ当输出通道为高通道时ꎬ会产生大量的噪声信息ꎬ利

用深度卷积ꎬ可剔除网络中无效、冗余的特征信息ꎬ降低模型的计算消耗ꎮ

１　 改进算法

１.１　 改进的 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯｖ７ 系列中最小的模型ꎬ参数量约 ６ ＭＢꎬ是面向 ＧＰＵ 的边缘架构ꎬ为算法部署到

嵌入式或移动端提供了可行的方案ꎮ 原模型网络中存在由大量标准卷积密集连接的结构ꎬ导致模型下采样

过程中存在大量冗余信息ꎬ消耗了大量计算资源ꎬ不利于网络的特征提取ꎮ 并且受限于室内环境、光线的影

响ꎬ模型在刻画目标语义信息方面存在局限ꎬ降低了模型的检测性能ꎮ
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为了提升模型的检测性能并将模型部署到移动端设备进行实时精准的检测ꎬ本文对 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 进行

改进ꎮ 通过引入 ＲＦＢ 特征融合模块代替原始的 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块ꎬ在小幅度降低模型参数量的同时加强模型

理解输入数据关联性和上下文信息能力ꎮ 采用 Ｓｉｌｕ 激活函数增强模型的拟合能力ꎬ适应非线性数据分布和

复杂的决策边界ꎬ提升模型的识别精度ꎮ 随着模型下采样的进行ꎬ深层高通道卷积处会产生大量冗余的噪声

信息ꎮ 将高通道卷积(通道数为 ５１２ 和 ２５６ 且卷积核大小为 ３)替换为 ＤＷＣｏｎｖꎬ剔除冗余的噪声信息ꎬ提升

通道有效信息与无效信息之间的比值ꎬ实现了对模型高质量的压缩ꎮ 改进后的网络结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 改进的 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 网络结构图
Ｆｉｇ.１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２　 感受野模块

ＲＦＢ 采用多分支的空洞卷积结构设计ꎬ通过调整空洞卷积的参数ꎬ可以有效扩大卷积层的感受野ꎮ 这

种多分支结构继承了 ＲｅｓＮｅｔ 检测模型中的残差结构和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２[２４] 结构ꎬ如图 ２ 所示ꎮ ＲＦＢ 通过调整膨

胀率的大小ꎬ可以实现对不同尺度信息的捕捉ꎮ 较低的膨胀率可以用于捕捉细节信息ꎬ而较高的膨胀率可以

用于捕捉更宽广的语义信息ꎮ 通过在网络中使用不同膨胀率的空洞卷积ꎬ可以在不增加参数量和计算复杂

度的情况下扩大卷积操作的感受野ꎬ提高模型对多尺度目标的表示能力ꎮ ＲＦＢ 通过 １×１ 卷积有效减少了网

络计算开销ꎬ同时促进了目标特征信息的融合ꎮ 模块通过将多个具有不同内核的分支和空洞卷积层相结合ꎬ
帮助模型更好地捕捉图像中的上下文信息和长距离依赖关系ꎮ 残差结构通过引入跨层连接ꎬ允许信息在网

络中直接传递ꎬ避免在多次卷积之后特征细节过度丢失ꎬ有助于解决梯度消失的问题ꎬ并且优化了模型的训

练过程ꎮ 模块最后将各分支拼接重组后与输入特征相加得到了语义丰富的多层次特征表示ꎮ
　 　 传统的卷积操作只能在相邻的像素点上进行计算ꎬ而空洞卷积通过卷积核与固定间隔的像素点进行乘

法运算ꎬ可以在不增加参数数量的情况下提高模型的感受野范围[２５]ꎮ 空洞卷积的实际卷积核大小表示为

Ｎ＝ｎ＋(ｎ－１)(ｒ－１)ꎬ (１)
其中ꎬＮ 是空洞卷积核大小ꎬｎ 是普通卷积核大小ꎬｒ 是空洞卷积的膨胀率ꎮ
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图 ２　 ＲＦＢ 结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＦＢ

１.３　 Ｓｉｌｕ 激活函数

Ｓｉｌｕ 激活函数是一种非线性函数ꎬ通过对神经网络的输出进行非线性变换ꎬ增强模型的表达能力和学习

能力ꎬ定义为

Ｓｉｌｕ(ｘ)＝ ｘ×ｓｉｇｍｏｉｄ(ｘ)ꎬ (２)
其中 ｓｉｇｍｏｉｄ(ｘ)是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ定义为

ｓｉｇｍｏｉｄ(ｘ)＝ １
(１＋ｅ－ｘ)

ꎮ (３)

　 　 Ｓｉｌｕ 激活函数在输入范围内具有较大的梯度ꎬ可以改善梯度消失问题ꎬ促进更有效的反向传播训练过

程ꎬ在接近 ０ 和远离 ０ 的区域都具有较小的梯度ꎬ有利于训练过程的稳定性ꎮ 本文选取 Ｓｉｌｕ 激活函数ꎬ主要

是考虑其良好的非线性ꎬ能使神经网络更好地适应非线性数据分布和复杂的决策边界ꎬ学习到复杂的函数关

系ꎬ提高神经网络的表达能力和学习能力ꎮ
１.４　 轻量化卷积

随着深度学习技术的不断发展ꎬ卷积神经网络作为模型的核心组件ꎬ在提取输入数据特征信息方面发挥

了关键作用ꎮ 为满足不同应用场景的需求ꎬ业界已经涌现出多种轻量级卷积结构ꎬ这些新型卷积模块在减少

参数量和计算复杂度的同时ꎬ保持了模型良好的检测性能ꎮ 为解决大多数视觉辅助系统算法参数量大、检测

性能低、不便于部署移动端等问题ꎬ本文通过对 ＤＷＣｏｎｖ 和 Ｇｈｏｓｔ ２ 种轻量级卷积进行实验对比ꎬ以选取更

优的轻量化改进方案ꎬ实现高性能的轻量级模型ꎬ使模型更易于部署到边缘设备ꎮ
１.４.１　 深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ

深度卷积相对于普通卷积而言ꎬ具有计算复杂度低和模型小的优势ꎬ更利于部署计算资源和存储资源有

限的移动端平台ꎮ 图 ３ 为普通卷积结构图ꎬ当输入为一个边长 Ｄ、通道为 Ｎ 的卷积ꎬ通过Ｍ 个边长为 ｋ、通道

为 Ｎ 的卷积核ꎬ得到一个边长为 Ｄ、通道数为 Ｍ 的特征图ꎮ 仅仅考虑乘积计算ꎬ其参数量 Ｐ＝ ｋ×ｋ×Ｎ×Ｍꎮ

图 ３　 普通卷积结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ



　 ６６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６０ 卷　

　 　 图 ４ 为深度卷积结构ꎬ当输入为一个边长为 Ｄ、通道为 Ｎ 的卷积ꎬ需要通过 Ｎ 个边长为 ｋ、通道为 １ 的卷

积核ꎬ得到一个边长为 Ｄ、通道数为 Ｎ 的特征ꎬ此时的参数量 Ｐ′＝ ｋ×ｋ×Ｎ×１ꎮ 由此可知ꎬ如果将普通卷积替换

为深度卷积ꎬ 参数量减少为原本的 １ / Ｍꎮ 本文将 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 网络的高通道(通道数为 ５１２ 和 ２５６)密集卷

积模块ꎬ卷积核大小为 ３×３ 的普通卷积层替换为 ＤＷＣｏｎｖꎬ假设输入通道数为 Ｎꎬ通过深度卷积操作后ꎬ仅单

一卷积ꎬ得到通道数为 ５１２ 的特征图ꎬ所需的参数量将从普通卷积的参数量 ３×３×Ｎ×５１２ 变成 ３×３×Ｎ×１ꎬ降
为原来的 １ / ５１２≈０.２０％ꎬ对于通道数为 ２５６ 的参数量降为原来的 １ / ２５６≈０.３９％ꎮ 可以看出ꎬ使用深度卷积

代替普通卷积ꎬ能大幅度降低模型的参数量ꎮ

图 ４　 深度卷积结构图
Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.４.２　 幽灵卷积 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
在普通卷积中ꎬ一些特征图中的特征信息可能非常相似ꎬ通过消除冗余的特征信息能显著减少计算特征

信息的操作量ꎮ ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 是一种特殊的卷积结构ꎬ主要由卷积、线性变换 Φ 运算和特征拼接 ３ 个步骤组

成ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 它首先通过常规卷积提取特征信息ꎬ得到一般特征 Ｉꎮ 然后ꎬ对一般特征图中的每个通道的

特征进行线性运算ꎬ得到相同通道数的 Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎬ这些 Ｇｈｏｓｔ 特征图是通过简单的线性变换得到ꎬ能够

在几乎不影响模型检测精度的情况下ꎬ有效减少普通卷积的冗余性ꎬ降低模型计算复杂度ꎮ 最后将一般特征

Ｉ 和 Ｇｈｏｓｔ 特征图叠加起来作为输出ꎮ 与普通的卷积相比ꎬＧｈｏｓｔ 模块能够在保持识别性能的同时ꎬ减少通

用卷积层的计算消耗和模型参数量ꎮ

图 ５　 Ｇｈｏｓｔ 模块
Ｆｉｇ.５　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 一个输入特征为 ＸꎬＸ∈ＲＨ×Ｗ×ｃ (Ｈ×Ｗ×ｃ 分别表示输入特征图的高、宽和通道数)ꎬ输出特征 ＹꎬＹ∈
ＲＨ'×Ｗ'×ｎꎬ卷积核为 ｋ×ｋꎮ 通过普通卷积需要的参数量为

ｎ×ｃ×ｋ×ｋꎮ (４)
　 　 当输入特征 Ｘ 经过 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块ꎬ要想获得与普通卷积相似的识别性ꎬ需要经过普通卷积和线性变换

２ 个步骤ꎬ获得输出特征 Ｙꎮ 普通卷积生成 ｍ 个特征图 Ｙ′ꎬＹ′∈ＲＨ'×Ｗ'×ｍꎬ其中 ｍ≤ｎꎬ对普通卷积输出的特征

图进行线性变换 Φꎬ结合拼接操作即可得到与普通卷积类似的 ｎ 个特征图ꎬ且 ｎ＝ｍ×ｓꎮ Ｇｈｏｓｔ 卷积模块的浮

点运算量包含普通卷积参数量和为线性变换参数量ꎬ分别表示为

ｍ×ｃ×ｋ×ｋꎬ (５)

(ｓ－１)× ｎ
ｓ
×ｋ×ｋꎮ (６)
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普通卷积参数量与 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块参数量之间的关系为

ｒｃ ＝
ｎ×ｃ×ｋ×ｋ

ｍ×ｃ×ｋ×ｋ＋(ｓ－１)× ｎ
ｓ
×ｋ×ｋ

ꎬ (７)

当 ｓ≪ｃ 时ꎬ有

ｒｃ≈
ｓ×ｃ

ｓ＋ｃ－１
≈ｓꎬ (８)

由式(８)可知ꎬ当使用 Ｇｈｏｓｔ 模块代替普通卷积ꎬ参数量将减少至原本的 １ / ｓꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 实验数据集

根据室内场景目标检测需要ꎬ对数据集[１８] 进行增补ꎬ构建符合视障人群需求的室内目标检测数据集ꎮ
数据集共 １２ ５０７ 张图片ꎬ包含 ｓｏｆａ、ｔａｂｌｅ、ｃｈａｉｒ、ｂｅｄ 等 １４ 个类别ꎮ 图 ６ 为目标实例及其标签的分布情况ꎮ

图 ６　 数据标签分布
Ｆｉｇ.６　 Ｄａｔａ ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２.２　 实验平台与训练设置

实验使用 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ 操作系统ꎬＣＰＵ 为 ＡＭＤ ３９００Ｘꎬ内存 ３２ＧＢꎬＧＰＵ 选用 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ３０９０ꎬ实验

环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８、Ｐｙｔｏｒｃｈ１.８.２、ＣＵＤＡ１１.１ꎮ 模型训练 ２００ 次ꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 １６ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化器进行优化ꎬ
初始学习率为 ０.００１ꎮ 实验以参数量、平均精度 ｍＡＰ＠ .５ 和 ｍＡＰ＠ .５:.９５ 和推理速度 ＦＰＳ 为主要的性能指

标对模型性能进行评估ꎮ
２.３　 实验情况

２.３.１　 特征融合模块实验

本文通过不同卷积核获得不同的感受野ꎬ提取到不同尺度的特征信息ꎬ将来自不同层或不同分支的特征

进行整合ꎬ帮助模型更好地理解和捕捉输入数据中的关联性和上下文信息ꎬ获得更丰富的语义信息ꎬ以提升

模型检测性能ꎮ 本节在原模型基础上将 ＲＦＢ 与 ＳＰＰ、ＳＰＰＦ 和原模型中的 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块进行特征融合实验

对比ꎬ验证 ＲＦＢ 在模型中发挥的重要作用ꎮ 实验结果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 特征融合模块对比实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
方案 特征融合模块 参数量 / Ｍ ｍＡＰ＠ .５ / ％ ｍＡＰ＠ .５:.９５ / ％ ＦＰＳ
１ ＳＰＰ ５.８５ ６７.６ ４４.４ ３１３
２ ＳＰＰＦ ５.８５ ６７.５ ４４.５ ３１３
３ ＳＰＰＣＳＰＣ ６.０５ ６７.７ ４４.４ ２４４
４ ＲＦＢ ５.８８ ６８.５ ４６.０ ２５０
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　 　 与 ＳＰＰ 和 ＳＰＰＦ 模块相比ꎬ虽然本文选取的 ＲＦＢ 模块参数量略高ꎬ但是检测精度明显提升ꎻ与原模型的

ＳＰＰＣＳＰＣ 模块相比ꎬＲＦＢ 模块不仅提升了推理速度ꎬ同时具有更少的参数量ꎬ并且检测精度最高ꎬ在更利于

部署移动端的情况下ꎬ能实现对室内目标更精准的实时检测ꎮ
２.３.２　 激活函数改进实验

考虑到模型的检测性能和泛化性能ꎬ本文选取 Ｓｉｌｕ 激活函数ꎬ它可以更有效地捕获非线性抽象特征ꎬ从
而提高模型的检测性能ꎮ 在原模型(激活函数为 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ[２６] )基础上对几种常见的激活函数 Ｍｉｓｈ[２７]、
Ｅｌｕ[２８]、ＰＲＥＬＵ[２６]和原模型的 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ[２６]进行实验对比ꎮ 具体实验情况见表 ２ꎬ通过实验证明使用 Ｓｉｌｕ
激活函数ꎬ本文模型拥有最好的检测精度和的检测速度ꎮ

表 ２　 激活函数对比实验
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

方案 激活函数 参数量 / Ｍ ｍＡＰ＠ .５ / ％ ｍＡＰ＠ .５:.９５ / ％ ＦＰＳ
１ ｂａｓｅｌｉｎｅ ６.０５ ６７.７ ４４.４ ２４４
２ Ｍｉｓｈ ６.０５ ６８.７ ４６.１ １３０
３ Ｅｌｕ ６.０５ ６８.６ ４５.４ ２２７
４ ＰＲＥＬＵ ６.０５ ６７.４ ４４.３ ２３３
５ Ｓｉｌｕ ６.０５ ６９.４ ４６.３ ２４３

２.３.３　 模型轻量化实验

由于移动端设备的计算资源和存储空间有限ꎬ单纯提升模型检测的精确性ꎬ如 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ＋ＲＦＢ＋Ｓｉｌｕ
模型ꎬ并不能满足本文实际应用的需要ꎮ 为了更利于算法部署到移动端设备ꎬ本文进一步对模型进行压缩ꎬ
设计了模型轻量化实验方案ꎬ通过将深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ 和幽灵卷积 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 分别加入 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 改进

模型(ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ＋ＲＦＢ＋Ｓｉｌｕ)对模型进行轻量化实验ꎬ验证了深度卷积对模型压缩的改进优势ꎮ 具体实验

情况见表 ３ꎮ 表中“ ￣５１２￣”表示逐步替换卷积的输出通道数ꎻ“ ￣Ｈｅａｄ”表示网络的 ３ 个检测头ꎻ“(５１２￣２５６)∗
３”表示输出通道为 ５１２ 和 ２５６ 且卷积核大小为 ３×３ 的卷积ꎮ

表 ３　 轻量化实验
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方案 模型 参数量 / Ｍ ｍＡＰ＠ .５ / ％ ｍＡＰ＠ .５:.９５ / ％ ＦＰＳ
１ ｂａｓｅｌｉｎｅ ６.０５ ６７.７ ４４.４ ２４４
２ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ＋ＲＦＢ＋Ｓｉｌｕ ５.８８ ６９.５ ４６.９ １３２
３ ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ￣５１２ ４.９９ ６９.２ ４６.５ ２９４
４ ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ￣５１２￣２５６ ３.８８ ６８.６ ４６.１ ２７０
５ ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ￣５１２￣２５６￣１２８ ３.４２ ６７.６ ４５.３ ２５０
６ ＤＷＣｏｎｖ￣５１２￣２５６ １.８５ ６５.０ ４２.３ ２５０
７ ＤＷＣｏｎｖ￣Ｈｅａｄ ４.２９ ６８.４ ４５.５ ３２６
８ ＤＷＣｏｎｖ￣(５１２￣２５６)∗３ ２.９０ ６８.３ ４５.４ ３３３

　 　 根据表 ３ 数据ꎬ方案 ３—５ 使用幽灵卷积 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 循序渐进地替换网络中的高通道卷积(通道数为

５１２、２５６、１２８)ꎬ发现通过使用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 进行逐步替换高通道卷积块ꎬ模型得到了不同程度的压缩ꎬ同时ꎬ还
从不同的指标上提升了模型的性能ꎬ由于 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 分为一般特征图和 Ｇｈｏｓｔ 特征图 ２ 个部分ꎬ虽然减少了

模型参数量但增加了网络的深度ꎬ使得模型推理速度 ＦＰＳ 提升有限ꎻ方案 ６ 当使用深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ 替换

网络中的高通道卷积(通道数为 ５１２ 和 ２５６)时ꎬ虽然模型得到了极致的压缩ꎬ但模型检测精度损失严重ꎬ达
不到设计小模型、高精度的目的ꎮ 方案 ７ 当仅将检测头端的 ３ 个高通道卷积块(通道数为 ５１２、２５６、１２８)替
换为深度卷积 ＤＷＣｏｎｖꎬ虽然提升了模型的检测精度和检测速度ꎬ但模型参数量并没有得到明显的改善ꎮ 通

过数次实验使用深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ 替换网络中的各卷积块发现ꎬ与使用幽灵卷积 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 的方案 ３—５
相比ꎬ方案 ８ 使用深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ 替换网络中通道数为 ５１２ 和 ２５６ 且卷积核大小为 ３ 的高通道卷积ꎬ模型

的参数量也获得了大幅度的缩减ꎬ虽然模型检测略低于方案 ３ 和 ４ꎬ但模型获得了最好的推理速度ꎮ 相比原

模型ꎬ方案 ８ 模型 ｍＡＰ＠ .５ 和 ｍＡＰ＠ .５:.９５ 分别提高了 ０.６％和 １.０％ꎬ模型参数量减少了５２.１％ꎬ较好地实

现了模型检测精度和模型大小之间平衡ꎬ同时具有比原模型更优的推理速度ꎬ这充分证实深度卷积不仅可实

现对网络中冗余信息的剔除ꎬ提升模型对特征的理解能力ꎬ还能降低模型的计算消耗ꎬ提升模型的检测速度ꎬ
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达到了本文设计高性能轻量化模型的初衷ꎮ
２.３.４　 与其他算法的实验对比

为确保模型对比的公平性ꎬ在保证各项参数指标不变的情况下ꎬ将本文模型与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ￣
ｒｅｓｎｅｔ５０[５]、ＳＳＤ￣ｖｇｇ[６]、Ｒｅｔｉｎａｎｅｔ[８]、Ｆｃｏｓ[９]、ＹＯＬＯ 系列等主流的目标检测算法在同一数据集上进行实验对

比ꎮ 同时增加模型大小指标以评估各模型部署嵌入式平台的可靠性ꎮ 具体实验结果见表 ４ꎮ
表 ４　 本文模型与其他目标检测算法对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
方案 模型 参数 / Ｍ ｍＡＰ＠ .５ / ％ ｍＡＰ＠ .５:.９５ / ％ 模型大小 / ＭＢ
１ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ￣ｒｅｓｎｅｔ５０ １３６.９６ ４７.９３ — １１４.０
２ ＳＳＤ￣ｖｇｇ ２５.３５ ４９.３３ — １０２.０
３ Ｒｅｔｉｎａｎｅｔ ３６.６０ ６２.２５ — １４６.７
４ Ｆｃｏｓ ３１.１４ ６６.２２ — １２３.０
５ ＹＯＬＯｖ３￣ ｔｉｎｙ ８.７０ ５０.１０ ２６.２ １７.５
６ ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０６ ６６.５０ ４３.７ １４.４
７ ＹＯＬＯｖ８ｎ ３.０１ ６６.３０ ４４.６ ６.２
８ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ６.０５ ６７.７０ ４４.４ １２.３
９ Ｏｕｒｓ ２.９０ ６８.３０ ４５.４ ６.０

　 　 注:“—”表示无法计算ꎮ

　 　 由表 ４ 对比实验可以看出ꎬ本文改进算法相比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ￣ｒｅｓｎｅｔ５０、ＳＳＤ￣ｖｇｇ 等 ８ 个算法ꎬ在模型轻量

化上做出了显著改进ꎬ在模型参数量仅 ２. ９０ Ｍ 的前提下ꎬ平均精度获得了较大的提升ꎬｍＡＰ＠ . ５ 和

ｍＡＰ＠ .５:.９５分别为 ６８.３％和 ４５.４％ꎬ比原模型 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 分别提高了 ０.６％和 １. ０％ꎬ比 ＳＯＴＡ 算法

ＹＯＬＯｖ８ｎ 分别提高了 ２.０％和 ０.８％ꎬ模型大小仅 ６.０ ＭＢꎬ相比其他算法ꎬ本文改进模型更易于部署到移动

端设备ꎬ实现对室内常见目标的精准识别ꎮ
２.３.５　 实验结果可视化分析

选取 ２ 组场景图进行可视化对比分析ꎬ以评测改进模型的检测性能ꎮ 如图 ７ 所示ꎬ对于像 ｂｏｔｔｌｅ 这类

的小目标和 ｓｏｆａ 这类大目标ꎬ改进算法相比原始算法 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ 有着更高的置信度ꎬ检
测精度更高ꎮ 说明本文算法能同时捕捉到高层和低层语义信息ꎬ得到的语义信息更加丰富ꎬ提高了模型

检测精度ꎮ

注:图片来自文献[１８]ꎮ
图 ７　 改进模型检测结果可视化

Ｆｉｇ.７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ
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３　 结论

为了设计一个能对室内常见物体进行精准识别的高性能轻量化模型ꎬ以便能够部署到资源受限的设备

中ꎬ本文对 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 网络模型进行了改进ꎮ 通过引入 ＲＦＢ 对多尺度特征进行高效融合ꎬ获得丰富的语

义表达ꎬ并采用 Ｓｉｌｕ 激活函数的非线性拟合能力ꎬ对模型进行优化ꎬ增强模型的学习能力和识别性能ꎻ使用

深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ 对模型做大幅度的压缩ꎬ降低了模型的参数量ꎬ同时提高了模型的检测性能ꎮ 对比实验

表明ꎬ改进模型大幅度降低了模型空间的消耗ꎬ并且具有最好的检测性能和最快的推理速度ꎬ为部署在移动

端设备提供了可行性ꎬ具有潜在的应用价值ꎮ 在未来的工作中ꎬ将对模型做进一步的优化ꎬ提升模型在复杂

场景下的检测性能ꎬ同时保证模型部署到资源有限的边缘端设备或手机移动端能实现对室内常见物体精准

快速的检测ꎮ
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