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基于反残差结构的轻量级多目标检测网络
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摘要　针对YOLO系列的目标检测方法参数多、计算量大、生成检测模型规模大等导致对运行硬件平台计算资源

要求高的问题,提出一种基于反残差结构的轻量级多目标检测网络(IRＧYOLO).首先,利用深度可分离卷积减少

模型参数和计算量;其次,基于深度可分离卷积构造反残差模块,提取高维特征;最后,根据反残差结构特点,利用

线性激活函数减少通道组合过程激活函数的信息损失.IRＧYOLO 算法较 YOLOv３ＧTiny算法模型尺寸减少

４７．７％.实验结果表明IRＧYOLO算法在不影响检测精度的前提下,可有效减少网络计算量和存储量.
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１　引　　言

目标检测是计算机视觉领域研究的热点问题之

一,在医学、交通、军事等各个领域有广泛的应用前

景[１].目前,目标检测方法主要分为传统目标检测

方法和基于深度学习的目标检测方法[２].传统的目

标检测方法[３]主要步骤为:１)选择候选区域;２)提取

候选区域的特征;３)应用分类器检测候选区域是否

含有目标.但传统的目标检测方法由于应用手工特

征,导致对图像中多尺度目标检测时稳健性差,利用

滑动窗口选择候选区域时时间复杂度高.基于深度

学习的目标检测无需人工设计特征,且有较高的检

测精度,逐渐成为目标检测的主流算法,主要可分为

两种:一是基于区域的目标检测方法;二是基于回归

的目标检测方法.基于区域的方法由区域提取和目

标分类两步构成,其典型代表有Girshick等[４]提出
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的 RＧCNN目标检测框架.RＧCNN框架首先提取

候选框,调整候选框为固定尺寸;其次应用卷积神经

网络(CNN)对候选区域特征进行提取;最后应用支

持向量机(SVM)分类及回归算法得到预测框.为

优化提取候选框过程和提高检测精度,RＧCNN框架

的 变 体 SPPＧNet[５]、FastＧRＧCNN[６]、FasterＧRＧ
CNN[７]、RＧFCN[８]等逐一出现,并在各个领域得到

广泛应用[９Ｇ１１].虽然基于区域的目标检测方法能产

生较高的精度,但是检测速度慢.为解决检测速度

的问题,基于回归的目标检测方法应运而生.基于

回归的方法,不产生候选框,将目标位置和类别问题

转换为回归问题,典型代表为YOLO和SSD算法.

２０１６－２０１８年,Redmon等[１２Ｇ１４]提出YOLO框架,
将目标分类和定位转换为回归问题.２０１６年Liu
等[１５]提出的SSD框架沿用了YOLO基于回归的思

想,结合FasterＧRＧCNN的anchorbox(候选框),提
出priorbox(预设框),加入特征金字塔,有效平衡

检测速度与精度,但是SSD算法对训练样本依赖严

重.２０１８年,Redmon等[１４]提出的 YOLO第３个

版本借鉴了残差网络,引入anchorbox,使用多尺度

预测,具有较强的实时检测能力,因此本文引入

YOLO端到端的思想.
目标检测可以应用于安防、汽车辅助驾驶等方

面,但上述目标检测方法参数多、计算量大、生成模

型大等导致数据难以移植到计算能力及存储空间有

限的嵌入式终端应用.目前,优化CNN的方法主

要有３类:一是采用手工方式设计高效的网络结构,
典型代表有SqueezeNet[１６]、MobileNet[１７Ｇ１８];二是通

过微调等方法细化结构,典型代表有剪枝[１９Ｇ２０]、量
化[２１]、低秩分解[２２]等;三是使用迁移知识,通过训

练好 的 大 模 型 得 到 小 模 型,典 型 代 表 有 知 识 蒸

馏[２３].其中手工设计结构深度可分离卷积,比常规

卷积效率更高,同时仍能保持高精度.因此本文应

用深度可分离卷积,旨在解决深度学习方法对计算

资源的依赖问题.
综上所述,本文针对基于深度学习的目标检测

模型对运行平台计算力大,难以移植到嵌入式平台

的问题,提出轻量级多目标检测网络(IRＧYOLO).
该网络引入反残差块,利用多尺度特征图检测不同

尺寸目标,在不影响检测精度的同时,减少了模型计

算量和参数存储量.

２　YOLOv３ＧTiny目标检测原理

基于回归的目标检测算法是高效完成检测任务

的最常用的方法,其将目标分类和定位转换为回归

问题,达到了实时检测的目的[２４].YOLOv３ＧTiny
框架是在YOLOv３基础上应用嵌入式平台的轻量

级目标检测网络,虽然 YOLOv３ＧTiny在检测精度

上较YOLOv３降低,但是能实现模型尺寸压缩,即
YOLOv３ＧTiny 可 将 YOLOv３ 特 征 检 测 网 络

darknetＧ５３缩 减 为 ７ 层 常 规 卷 积 和 ６ 层 max
pooling(最大池化)下采样层.

首先将输入图片调整成１０种不同尺寸,将调整

后的图片按１３×１３、２６×２６划分网格(gridcell);然
后在非重叠的S×S 个gridcell上回归得到目标的

位置和类别.对于每个gridcell,模型输出B 个边

界框(boundingbox)和相应的置信度分数及目标对

应类别的条件概率,然后利用非极大值抑制过滤冗

余的边界框,置信度得分公式为

sscore＝Pr,object×Itruth,pred (１)
式中:Pr,object 为 有 无 目 标,如 果 不 含 目 标,则

Pr,object＝０;如果含有目标,则Pr,object＝１;Itruth,pred为
边界框与真实框之间的交并比(IOU).

YOLOv３ＧTiny网络损失函数由边界框中心坐

标误差项、边界框的宽与高误差项、预测置信度误差

项和预测类别误差项组成,损失函数计算公式为

lloss＝λcoord∑
s２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj,ij[(xi－x̂i)２＋

(yi－ŷi)２]＋λcoord∑
s２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj,ij[(wi － ŵi )２＋

( hi － ĥi )２]＋∑
s２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj,ij Ci－Ĉi( ) ２＋

λnoobj∑
s２

i＝０
∑
B

j＝０
１obj,ij Ci－Ĉi( ) ２＋

∑
s２

i＝０
１obj,ij ∑

c∈cclasses

pi(c)－p̂i(c)[ ] ２ (２)

式中:等式右第一项为中心坐标损失,第二项为边界

框的宽高损失,第三项为置信度损失,第四项为类别

预测损失.其中:λcoord为定位误差经验权重,为使回

归边界框定位准确,设定λcoord＝５;s为输入图像划

分的网格数;B 为每个gridcell预测的边界框个数;

１obj,ij为第i 个gridcell中第j 个边界框中含有目

标,若不含目标则不对损失函数进行反向传播;xi、

yi 和x̂i、ŷi 分别为真实框和预测框的中心坐标;wi、

hi 和ŵi、ĥi 分别为真实框和预测框的宽和高;Ci、Ĉi

分别为gridcell中目标的真实框和预测框的置信度

得分;λnoobj为误差经验权重,为平衡有无目标样本,设

定λnoobj＝０．５;cclasses为总目标类别;pi(c)、p̂i(c)分别
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为目标属于类别c的真实和预测的条件概率.

３　IRＧYOLO网络

YOLOv３ＧTiny框架可以实现端到端的目标检

测,然而随着网络层数的增长,参数和计算量也随之

成倍增长,从而导致模型计算资源开销增大.因此

为减少网络模型参数存储量和计算量,利用深度可

分离卷积构造反残差块代替常规卷积层,设计轻量

级多目标检测网络.IRＧYOLO网络由多个反残差

块堆叠来进行特征提取,其实现分为两个部分,一是

构造反残差块,二是设计网络结构.

３．１　反残差块的构造

为解决常规卷积参数存储量和计算量随网络层

数加深而成倍增长,导致模型尺寸增大,难以在计算

资源受限的硬件平台应用的问题,应用深度可分离卷

积代替常规卷积,构造反残差块,将“空间跨通道”特
征学习过程转变为空间特征学习和通道组合两部分:
一是深度卷积在每个输入通道上独立地进行空间卷

积;二是点卷积将深度卷积输出结果映射到新的通道

空间.深度可分离卷积解耦过程如图１所示.

图１ 深度可分离卷积解耦过程图.(a)标准卷积;(b)深度可分离卷积

Fig敭１ Decouplingprocessofthedepthseparableconvolution敭 a Standardconvolution  b depthseparableconvolution

　　图１中K×K×N 为常规卷积核大小,K×K
为深度卷积核大小,１×１×N 为点卷积核大小,M
为卷积计算中的输入特征图通道数,N 为输出特征

图通道数.
深度可分离卷积能够有效减少参数,常规卷积

计算可表示为

GN ＝∑
M
KM,N∗FM . (３)

深度卷积计算可表示为

ĜM ＝∑ K̂１,M∗FM , (４)

式中,K 和K̂ 为过滤器,F 为输入尺寸,G 和Ĝ 为

输出尺寸.由 (３)式得到常规卷积计算量为F×
F×M×N×K×K,由 (４)式得到深度卷积计算量

为K×K×M×F×F,则深度可分离卷积与常规

卷积计算量之比为

K ×K ×M ×F×F＋M ×N ×F×F
K ×K ×M ×N ×F×F ＝

１
N ＋

１
K２

. (５)

　　综上所述,深度可分离卷积有效降低了网络的

计算复杂度.虽然深度可分离卷积有效降低了模型

参数存储量,但会导致网络层数加深.残差结构能

够解决随网络层数加深梯度消失的问题,常规残差

模块先通过１×１卷积层压缩特征图通道,然后在低

通道应用３×３卷积层提取特征,最后再通过１×１
的卷积层扩张特征图通道.但是残差结构在压缩特

征图时存在损害特征表达的问题,因此在特征提取

过程中利用反残差模块,先通过１×１卷积层扩张通

道,然后在高维特征图应用３×３的深度卷积层提取

特征,最后再通过１×１的点卷积层将深度卷积结果

２２１００３Ｇ３
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映射到新的通道空间.残差结构与反残差结构如

图２所示.

图２ 残差结构与反残差结构.(a)残差结构;
(b)步长为１的反残差结构

Fig敭２Residual block and inverted residual block敭

 a Residualblock  b invertedresidualblock
　　　　　　whenstrideis１

图２中pointconv为点卷积操作,depthwise
conv为深度卷积操作,n 为反残差结构的输入通道

数,t为扩充或压缩通道的倍数,C 为通道数,n′为

经过扩充(或压缩)处理之后的通道数.反残差块参

数计算见表１.
表１中:h、w分别为特征图的高和宽,k为特征

表１　反残差块参数

Table１　Parametersofinvertedresidualblock

Input Operation Output

h×w×k
１×１point
conv,ReLU

h×w×２k

h×w×２k
３×３/s

depthconv,ReLU
h
s ×

w
s ×２k

h
s ×

w
s ×２k

１×１point
conv,linear

h
s ×

w
s ×２k

图的通道数;s为步长;operation为反残差块的计算

过程.由表１可知,反残差结构中扩充通道的点卷

积和深度卷积均应用非线性激活函数(ReLU).
由于组合通道数的点卷积层使用ReLU会导

致负值变为０,从而失去部分信息,因此使用线性激

活函数可解决组合通道过程中信息损失问题.

３．２　IRＧYOLO网络架构

为解决目标检测网络参数存储量大的问题,提出

IRＧYOLO轻量级多目标检测网络,网络结构如图３
所示,其中虚线框为IRＧYOLO网络特征提取部分.
首先,特征提取网络由６个下采样层和６个反残差块

构成,通过反残差块,扩张特征图通道提取高纬度特

征,再进行通道降维,得到特征图.同时基于深度可

分离卷积的反残差块能够有效降低模型计算复杂度.
其次,采用多尺度检测目标,应用浅层特征图２６×２６
检测较小目标,应用１３×１３检测较大目标.

图３ IRＧYOLO网络框架

Fig敭３ IRＧYOLOnetworkarchitecture

４　实验结果及分析

４．１　实验环境

从计算力消耗、模型大小、检测速度和检测精

度４个方面验证IRＧYOLO网络性能.本文实验

环境为:Cuda８．０加速;硬件配置为Intel(R)Core
(TM)i７Ｇ８７５０H CPU２．２０ GHz、GeForceGTX

１０７０ Mobile 显 卡; 操 作 系 统 为

Ubuntu１８．０４．１LTS.实 验 采 用 VOC２００７＋
２０１２数据集,其中:训练集和验证集共２１５０３张图

片,标注６４０４６个目标;测试集７０１３张图片,共

１２０３２个目标.VOC数据集标记２０个类别,数据

集中各类数据不平衡,其中Person类别目标较多.
各个类别目标占比见表２.

２２１００３Ｇ４
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表２　VOC数据集

Table２　VOCdataset

Category Trainset Testset
Aeroplane １１７１ ２８５
Bicycle １０６４ ３３７
Bird １６０５ ４５９
Boat １１４０ ２６３
Bottle １７６４ ４６９
Bus ８２２ ２１３
Car ３２６７ １２０１
Cat １５９３ ３５８
Chair ３１５２ ７５６
Cow ８４７ ２４４

Diningtable ８２４ ２０６
Dog ２０２５ ４８９
Horse １０７２ ３４８

Motorbike １０５２ ３２５
Person １３２５６ ４５２８

Pottedplant １４８７ ４８０
Sheep １０７０ ２４２
Sofa ８１４ ２３９
Train ９２５ ２８２

TVmonitor １１０８ ３０８
Total ４００５８ １２０３２

４．２　网络的训练

为验证IRＧYOLO框架的有效性,选取VOC训

练集分别训练YOLOv３ＧTiny模型和IRＧYOLO模

型.实验中超参数设置如表３所示.
基于经验及实验验证设定超参数,根据实验平

台硬件资源,设计Batch(批次)为６４;基于训练卷积

神经网络经验值,设计初始学习率为０．００１,然后根

据迭代次数更新学习率;参考YOLO系列算法设计

表３　超参数

Table３　Hyperparameters

Parametersname Value
Batch ６４

Momentum ０．９
Weightdecay ０．０００５
Learningrate ０．００１

权重衰减参数为０．０００５,动量为０．９.

YOLOv３ＧTiny模型和IRＧYOLO模型的训练

损失如图４所示.

图４ 训练损失图

Fig敭４ Trainlosscurves

由图４及 损 失 日 志 文 件 可 知,模 型 在 训 练

６５０００次时损失趋于平稳,本文应用６５０００次至

９５０００次的权重进行实验.

４．３　实验结果及分析

为进一步验证IRＧYOLO模型能有效减少参数

和计算量,将IRＧYOLO与YOLO中轻量级检测模

型YOLOv３ＧTiny进行比较,分析常规卷积及基于

深度可分离卷积的反残差结构需要的浮点运算次

数,对比结果如表４所示.
表４　浮点运算次数对比

Table４　Comparisononnumberoffloatingpointoperations

Input Output
Numberoffloating
pointoperationsin

standardconv/１０９

Numberoffloatingpoint

operationsininvertedresidualblock/１０９

Expandpointconv Depthconv Squeezepointconv
２０８×２０８×１６ ２０８×２０８×３２ ０．３９９ ０．０４４ ０．０２５ ０．０８９
１０４×１０４×３２ １０４×１０４×６４ ０．３９９ ０．０４４ ０．０１２ ０．０８９
５２×５２×６４ ５２×５２×１２８ ０．３９９ ０．０４４ ０．００６ ０．０８９
２６×２６×１２８ ２６×２６×２５６ ０．３９９ ０．０４４ ０．００３ ０．０８９
１３×１３×２５６ １３×１３×５１２ ０．３９９ ０．０４４ ０．００２ ０．０８９
１３×１３×５１２ １３×１３×１０２４ １．５９５ ０．１７７ ０．００３ ０．３５４

　　从表４可知,应用深度卷积和点卷积分解标准

卷积时,模型计算力消耗明显减少;同时输入特征图

越大,计算力消耗减少效果也越明显.在１０４×１０４
的特征图提取过程中,深度卷积需要０．０１２×１０９ 次

浮点运算,在１３×１３特征图提取过程中,深度卷积

只需０．００２×１０９ 次浮点运算.进一步,IRＧYOLO
的模型大小为１８．２MB,YOLOv３ＧTiny的模型大小

为３４．８MB,由此验证IRＧYOLO有效减小了模型

大小,其模型尺寸缩减了４７．７％.

２２１００３Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

为验证模型检测速度,分别在图形处理单元

(GPU)和中央处理单元(CPU)环境下进行验证实

验,两种模型对比结果如表５所示.
表５　IRＧYOLO模型与YOLOv３ＧTiny模型检测速度对比

Table５　ComparisondetectionspeedofIRＧYOLO

modelandYOLOv３ＧTinymodel

Model
CPUspeed/

(frames－１)
GPUspeed/

(frames－１)
YOLOv３ＧTiny １．２ ３１．３
IRＧYOLO １．７ ３１．２

　　从表５中可知,IRＧYOLO模型在GPU上的检

测速度可以达到实时检测效果;在CPU上的检测

速度较YOLOv３ＧTiny提高了０．５frames－１;由于

实验平台GPU与CPU型号限制,若将模型部署到

计算力更高的GPU与CPU上,检测速度还会有所

提升.
根据图４可知,在迭代６５０００次时,模型损失值

趋于稳定,可以近似得到网络特征输出,并判断网络

的检测精度.为验证模型的检测精度,本文选取网

络收 敛 后 的 权 重 进 行 对 比,应 用 平 均 精 度 均 值

(mAP,mAP)作为评价指标.
检测准确率表示为

Pc ＝
Tc

Tc ＋Fc
, (６)

式中,Tc 为正确检测类别c的个数,Fc 为错误识别

类别c 的个数.实验阈值为０．５,IOU大于阈值则

为正确识别.
召回率表示为

Rc ＝
Tc

Tc ＋Nc
, (７)

式中,Nc 为漏检类别c的个数.单个类别检测平均

精确率Ac 为PＧR 曲线求积分,其表示为

Ac ＝∫
１

０
P(R)dR, (８)

式中,P 为类别c的准确率,R 为类别c的召回率.

mAP为数据集中 N 个类别平均精确率之和求均

值,表示为

mAP＝
１

Nclasses
∑Ac, (９)

式中,Nclasses为数据集所含类别个数.
两种模型对应权重的检测精度如表６所示.
由 表 ６ 可 知,YOLOv３ＧTiny 模 型 在 训 练

７５０００次时,检测精度最佳;IRＧYOLO模型在训练

９５０００次时,检测精度最佳.
为进一步验证IRＧYOLO模型的检测精确度,

选 取 YOLOv３ＧTiny 模 型 ７５０００ 次 权 重 和 IRＧ
YOLO模型９５０００次权重进行实验验证,在 VOC
２００７测试集上对比IRＧYOLO与YOLOv３ＧTiny的

检测精度,结果如表７所示.
表６　不同训练次数 mAP对比

Table６　ComparisonmAPofdifferenttrainingnumbers

Training
number

YOLOv３ＧTiny
mAP/％

IRＧYOLO
mAP/％

６５０００ ４５．１５ ４３．３３
７５０００ ４５．６０ ４４．３７
８５０００ ４５．１７ ４５．２３
９００００ ４２．７５ ４４．２０
９５０００ ４２．７６ ４６．０７

表７　IRＧYOLO模型与YOLOv３ＧTiny模型

在VOC数据集上检测结果对比

Table７　ComparisonofdetectionresultsofIRＧYOLO
andYOLOv３ＧTinyonVOCdataset ％

Category YOLOv３ＧTiny IRＧYOLO
Aeroplane ５４．７８ ５６．３８
Bicycle ６０．７９ ５７．８６
Bird ２７．２４ ２８．１９
Boat ２７．９ ２８．９２
Bottle １４．８ １７．５８
Bus ５６．９８ ５８．４８
Car ６３．８ ６４．０５
Cat ５０．３９ ５３．５７
Chair ２５．７７ ２３．２５
Cow ４６．４３ ４５．４８

Diningtable ３９．６６ ４５．４８
Dog ４６．０９ ４５．６８
Horse ６６．６２ ６２．４５

Motorbike ６４．０９ ６２．８５
Person ５９．２３ ５９．４

Pottedplant １８．２２ １７．２２
Sheep ４７．５７ ４４．６８
Sofa ３９．３９ ４３．１１
Train ５４．０２ ５８．２５

TVmonitor ５０．３４ ４８．６２
mAP ４５．６０ ４６．０７

　　两种模型在VOC数据集的检测精度直方图如

图５所示.

YOLOv３ＧTiny在VOC２００７＋２０１２数据集上

mAP为４５．６０％,IRＧYOLO 算法在 VOC２００７＋
２０１２数据集上mAP为４６．０７％,两种模型的检测精

度基本一致.

YOLOv３ＧTiny模型和IRＧYOLO模型实验效

果对比如图６所示.
从图６(b)、(c)中可以直观地看到,YOLOv３Ｇ
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图５ 检测精度直方图

Fig敭５ Classdetectionaccuracyhistogram

Tiny模型自行车漏检,而IRＧYOLO模型可以检测

出 两 辆 自 行 车 ;从 图６(e)、(f)中 可 以 直 观 地

看到,YOLOv３ＧTiny模型没有检测出图片中的公

交车,而IRＧYOLO模型可以检测出公交车.由图６

可知,IRＧYOLO模型在模型规模较小时仍可保证

检测精度,有效解决了目标检测网络对运行硬件平

台计算资源要求高的问题.

５　结　　论

针对深度学习目标检测方法计算复杂度高、计
算资源开销大、生成检测模型规模大,难以在硬件资

源受限平台应用的问题,提出一种轻量级的多目标

检测网络IRＧYOLO.通过深度可分离卷积代替常

规卷积,解决了模型参数存储量和计算量大的问题.
通过反残差结构先升维、提取特征、再降维的特征提

取过程,及组合通道过程应用线性激活函数,降低信

息损失,解决了由于减小网络模型尺寸导致的精度

下降问题.实验结果表明IRＧYOLO模型在不影响

检测精度的前提下,模型尺寸减小４７．７％.下一步

工作将进一步研究网络结构对提升模型训练速度及

目标检测精度的影响.

图６ 实验效果对比.(a)(d)原始输入图像;(b)(e)YOLOv３ＧTiny模型检测结果;(c)(f)IRＧYOLO模型检测结果

Fig敭６ Comparisonofdetectionresults敭 a  d Originalinputimages  b  e detectionresultswithYOLOv３ＧTinyModel 

 c  f detectionresultswithIRＧYOLOModel
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