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基于卷积神经网络的轻量化目标检测网络
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摘要 针对目前常用的目标检测算法计算复杂度高,在嵌入式平台检测速度低的问题,提出一种适用于嵌入式平

台的轻量化目标检测网络(BENet)。首先,该网络在 MobileNetv2轻量化网络的基础上加入通道特征交织模块,来
设计骨干网络,有效地增强了轻量化骨干网络的特征表达;其次,提出自适应多尺度加权特征融合模块,通过对不

同尺度的特征进行权重分配,学习各个尺度特征之间的相关性;最后,尝试引入空间金字塔池化结构来获取不同感

受野的上下文信息。在VOC数据集上的实验结果表明:所提BENet在保持较高目标检测精度和检测速度的同

时,具有较低的计算复杂度和较小的参数量,更适合应用于嵌入式平台。
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Abstract Considering
 

the
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

low
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

common
 

object
 

detection
 

algorithms
 

on
 

an
 

embedded
 

platform 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

network
 

 BENet 
 

suitable
 

for
 

embedded
 

platforms 
 

First 
 

the
 

proposed
 

network
 

added
 

a
 

channel
 

feature
 

interweaving
 

module
 

to
 

the
 

MobileNetv2
 

lightweight
 

network
 

to
 

design
 

the
 

backbone
 

network 
 

which
 

effectively
 

enhanced
 

the
 

feature
 

expression
 

of
 

the
 

lightweight
 

backbone
 

network 
 

Second 
 

an
 

adaptive
 

multiscale
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

module
 

was
 

proposed
 

to
 

learn
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

features
 

with
 

various
 

scales
 

by
 

assigning
 

weights
 

to
 

the
 

features
 

with
 

different
 

scales 
 

Finally 
 

we
 

attempted
 

to
 

introduce
 

a
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

structure
 

to
 

obtain
 

the
 

context
 

information
 

of
 

different
 

receptive
 

fields 
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

VOC
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

BENet
 

maintains
 

high
 

object
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

while
 

has
 

lower
 

computational
 

complexity
 

and
 

smaller
 

parameters 
 

Additionally 
 

it
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

embedded
 

platforms 
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1 引  言

目标检测技术作为计算机视觉领域的基本技术

之一,已广泛应用于智能交通、视频监控、自动驾驶

等领域[1]。近年来,随着深度学习技术的不断发展,
卷积神经网络凭借强大的特征表达能力和泛化能力
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在计算机视觉领域取得了巨大的成功[2],目标检测

技术也从基于手工特征的传统算法转向了基于深度

神经网络的检测算法。
目前该领域主要有两种检测算法,其中一种是

双阶 段 (two-stage)目 标 检 测 算 法,如 Faster-
RCNN[3]、Mask-RCNN[4]等。这类算法首先生成一

系列样本的候选框,然后通过卷积神经网络进行分

类和回归,最终可以达到很高的准确率,但是这类算

法的计算复杂度较高。另一种是单阶段(one-stage)
目标检测算法,如SSD[5]和YOLO[6]系列算法。此

类算法不需要生成区域候选框,直接通过卷积神经

网络来预测物体的类别和位置,因此该类算法通常

具有更快的检测速度[7]。由于嵌入式平台的计算能

力和内存资源有限,不适合部署大型网络,因此这些

算法模型难以在嵌入式平台上得到广泛应用,妨碍

了目标检测技术在工业上的应用普及。目前在嵌入

式平台上普遍使用的是YOLO和SSD算法的小型

化版本,例如文献[8]通过更换基础网络,提出了一

种基于SSD的快速检测方法;文献[9]通过缩减

YOLOv3骨干网络的残差单元数和通道数来提高

网络的检测速度;文献[10]通过将标准卷积替换为

深度可分离卷积来减少网络参数量。虽然这些算法

计算量低,检测速度快,但是检测精度普遍偏低,难
以实现计算量和精度的平衡。

为了在降低计算量和参数量的同时,保持较高

的检测精度和速度,本文借鉴YOLOv3算法,提出

一种新的适用于嵌入式平台的轻量化目标检测网络

(BENet)。在 特 征 提 取 阶 段,基 于 轻 量 化 网 络

MobileNetv2的设计,利用深度可分离卷积大幅度

减少了参数量和计算量[11],然后对通道特征交织思

想[12]和深度可分离卷积思想进行结合,设计出增强

的轻量化特征提取网络(I-MobileNetv2),并在骨干

网络最后加入空间金字塔池化(SPP)结构[13],以获

得不同感受野的语义信息。在检测阶段,为了提高

网络的多尺度目标检测的性能,提出了自适应多尺

度加权特征融合模块,该模块可以学习不同尺度特

征之间的相关性,使得深层的语义特征和浅层的细

粒度特征更好融合。实验结果显示:所提网络模型

在保持较高目标检测精度和检测速度的同时,计算

复杂度较低,从而实现了目标检测精度和计算量的

良好平衡。

2 轻量级神经网络

为了在满足嵌入式设备存储空间和功耗要求的

同时,提高目标检测的效率和能力,近年来轻量级神

经网络架构的设计受到了广泛的关注。对于自动驾

驶或辅助驾驶系统等对实时处理能力要求较高的应

用场景,平衡好网络的检测速度和精度是至关重要

的。单阶段目标检测算法因效率高、结构简单被广

泛应用。目前常见的轻量化目标检测模型通常采

用单阶段目标检测算法和高效的轻量级骨干网

络,将分类问题中的训练模型作为目标检测的预

训练模型,这可以为训练检测器提供更丰富的语

义信息。
人工设计轻量级神经网络的主要思想是通过优

化卷积的计算方法设计出更高效的网络结构。例如

采用深度可分离卷积、分组卷积等轻量卷积方式,可
以有效减少卷积计算过程中的计算量。对于轻量化

的 网 络 设 计,目 前 常 用 的 有 SqueezeNet[14]、

MobileNet[14]和ShuffleNet[15]等结构。SqueezeNet
采用精心设计的压缩再拓展模块,有效降低了卷积

计算量;MobileNet系列充分发挥了深度可分离卷

积的优势,通过引入逆残差结构,提升了卷积计算的

效率;ShuffleNet系列在分组卷积的基础上引入了

通道混洗操作,避免了大量的1×1卷积操作。人工

设计轻量级神经网络通过引入更加高效的卷积单

元,在不损失网络性能的条件下,降低了网络参数

量,提升了网络的计算速度。
除了人工设计轻量级神经网络,近年来神经网

络架 构 搜 索(NAS)技 术 也 取 得 了 一 定 的 成 果。

NAS实现了轻量化神经网络的自动化构建。另外

模型剪枝、权值共享、知识蒸馏等方法也被用来进一

步实现神经网络模型的压缩。

3 BENet算法原理

3.1 增强的轻量化骨干网络

在目前常用的目标检测算法中,骨干网络大

多采 用 ResNet101、DarkNet53这 类 深 度 残 差 网

络。这类深度残差网络由于使用多层卷积残差单

元,虽然可以提取有效的特征信息,但存在网络参

数过多和网络计算量大的问题。为了降低网络的

参数量和计算量,从而提高网络的检测速度,所提

目标检测模型的骨干网络基于 MobileNetv2的设

计。MobileNetv2是一种轻量级的骨干网络,通过

将 常 规 卷 积 分 解 为 通 道 卷 积 (depthwise
 

convolution)和点卷积(pointwise
 

convolution)[14],
可以有效降低网络的计算复杂度和模型参数量。
通道卷积对输入向量的每一个通道进行卷积运
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算,一个卷积核负责一个通道,之后使用点卷积在

深度方向上对上一步的特征图进行加权组合,生
成新的特征图,最终得到和传统卷积相同的结果,
如图1所示。

图1 深度可分离卷积

Fig 
 

1 Depthwise
 

separable
 

convolution

  假设输入特征图的尺寸为DF×DF×M,标准

卷积核的尺寸为DK×DK×M,输出特征图的尺寸

为DF×DF×N,输入和输出通道数分别为 M 和

N。当存在padding且步长为1时,标准卷积层的

计算量为

NSC=DK×DK×M ×N ×DF×DF。 (1)

  通道卷积负责滤波,卷积核尺寸为DK×DK×1,
共 M 个;点 卷 积 负 责 转 换 通 道,卷 积 核 尺 度 为

1×1×M,共N 个。因此深度可分离卷积的计算

量为
 

NDSC=DK×DK×M ×DF×DF+M ×N ×DF×DF。 (2)

  对两者的计算量进行比较,由于在实际应用中通常采用
 

3×3
 

卷积,而且输出通道数N 一般较大,因此

深度可分离卷积的计算量可缩小为标准卷积的
 

1/9
 

左右。

NDSC

NSC
=
DK×DK×M ×DF×DF+M ×N ×DF×DF

DK×DK×M ×N ×DF×DF
=
1
N +

1
D2
K

。 (3)

  MobileNetv2作为分类网络,只能在单一的特

征图上作预测,因此网络最后生成的特征图通常具

有低分辨率、大感受野的特性。但是在目标检测中,
需要在不同表达能力的特征图上进行预测,因此高

分辨率的空间信息对准确的目标定位同样具有重要

作用。为了解决逐层前向传递可能出现信息丢失

和浅层特征表达能力不足的问题,将通道特征交

织思想应用于骨干网络的设计中,在 MobileNetv2
骨干网络的基础上加入通道特征交织模块。对同

一层内不同通道组之间的特征图进行连接,不仅

重用了该层的部分信息,还使得同一层的特征图

包含了不同感受野的特征,增强了轻量化骨干网

络的多尺度特征表达能力。通道特征交织模块按

照通道数将第一层1×1卷积层的输出特征图均

分为s组特征,均分后的每一组特征用xi 表示,

i∈{1,2,3,…,s}。对于分组后的每一组特征,除
了第一组特征,其他组特征都会对上一组的输出

特征yi-1 与当前组的特征xi 进行残差连接,通过

卷积操作后生成新的特征表达。每一组的输出

yi 为

yi=
xi, i=1
Conv(xi+yi-1),1<i≤s , (4)

式中:Conv为卷积操作,卷积核大小为3×3;s为通

道的分组数,设置为4。通道特征交织模块结构如

图2所示。
在骨干网络的最后4次下采样之前加入通道特
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图2 通道特征交织模块

Fig 
 

2 Channel
 

feature
 

interweaving
 

module

征交织模块,通过对同一卷积层的特征进行通道特

征交织,不仅重用了上面一层的部分信息,还使得每

一组卷积的输出特征包含了丰富的多尺度特征信

息,有效地解决了轻量化骨干网络特征提取能力不

足的问题。改进后的骨干网络I-MobilenNetv2的

相关参数如表1所示。
表1 I-MobileNetv2的相关参数

Table
 

1 Related
 

parameters
 

of
 

I-MobileNetv2

Input
 

size Operator Stride N Output
 

size

416×416×3 Conv2d 2 1 208×208×32

208×208×32 Bottleneck 1 1 208×208×16

208×208×16 Bottleneck 2 2 104×104×24

104×104×24 Feature
 

interweaving 1 2 104×104×24

104×104×24 Bottleneck 2 3 52×52×32

52×52×32 Feature
 

interweaving 1 2 52×52×32

52×52×32 Bottleneck 2 4 26×26×64

26×26×64 Bottleneck 1 3 26×26×96

26×26×96 Feature
 

interweaving 1 2 26×26×96

26×26×96 Bottleneck 2 3 13×13×160

13×13×160 Bottleneck 1 1 13×13×320

13×13×320 Feature
 

interweaving 1 2 13×13×320

13×13×320 Conv2d 1 1 13×13×1280

3.2 自适应多尺度加权特征融合模块

为了检测不同尺寸的目标,基于卷积神经网络

的目标检测算法大多采用多尺度输出和特征融合的

策略,例如SSD、YOLOv3等。其中特征网络金字

塔(FPN)结构是目前最常用的一种特征融合方式。

FPN采用一种自上而下、横向连接的方式融合两个

相邻尺度的特征,通过对具有低分辨率、强语义信息

的特征进行上采样,再与具有高分辨率、细粒度的特

征相结合,可以有效提高目标检测的精度[16]。然而

FPN也存在一些不足。首先,FPN这种自上而下的

融合方式仅仅考虑了两个相邻尺度的特征,没有利

用其他尺度的特征;其次,之前一些常见的特征融合

方式没有对不同尺度特征的重要性进行区分,不同

分辨率的输入特征的作用不同,而且对融合后输出

特征的贡献也是不同的。
针对上述问题,为了更好地进行特征融合操作,

使用自适应多尺度加权特征融合模块来改进FPN,
通过在融合过程中为每个尺度输入特征增加一个额

外的权重,来学习每个尺度输入特征的重要性。
图3为自适应多尺度加权特征融合的过程,由

于对三个不同尺度进行检测,各分支具有不同的分

辨率和通道数,因此对每一尺度进行特征融合之前

需要对各个特征图的大小和通道数进行统一。定义

第l个尺度的特征图用Xl 表示,l∈{1,2,3}。对于

尺度l,需要对其他尺度的特征Xn(n≠l)的尺寸和

分辨率进行调整。对于上采样,首先利用1×1卷积

1610023-4



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

图3 自适应多尺度加权特征融合模块

Fig 
 

3 Adaptive
 

multi-scale
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

module

将通道数变成一致,然后使用最近邻差值提高特征

图分辨率;对于2倍的降采样,直接利用卷积操作来

改变通道数并降低特征图分辨率,卷积核大小为

3×3,步长为2;对于4倍降采样,需要额外增加

一个步长为2的最大池化操作。
将不同尺度的特征图调整为统一尺寸之后,为

了让网络自动学习不同尺度特征之间的重要性,需
要对三个尺度的特征进行加权特征融合操作。对于

尺度l,融合后的特征Fl 为

Fl =Conv
ω1·X1→l +ω2·X2→l +ω3·X3→l

ω1+ω2+ω3+ξ  ,
(5)

式中:ω1,ω2 和ω3 均为可训练参数,代表三个尺度

特征的加权系数;Xn→l 为将尺度n 的特征调整为尺

度l的特征;ξ为一个很小的浮点数,防止分母为0。
分母为加权系数之和,是为了进行归一化操作。

受PANet[17]的启发,为了使浅层的细粒度特征

和深层的语义特征进一步融合,对加权融合后的特

征增加一条自下而上的路径,并加入残差连接,重用

之前的部分特征。融合后的特征输出到检测头,对
目标进行分类和坐标回归。

3.3 空间金字塔池化

为了获取不同大小感受野的上下文语义信息,
进一步提高模型的检测精度,在改进的骨干网络最

后加入空间金字塔池化结构。传统的金字塔池化用

来解决全连接层的输入必须是固定特征向量的问

题,空间金字塔池化技术可以使构建的网络支持任

意尺寸的图片,不需要经过裁剪和缩放操作。不同

于传统的金字塔池化技术,空间金字塔池化结构主要

对骨干网络输出的特征信息进行多尺度特征融合。
空间金字塔结构如图4所示。通过骨干网络的

特征提取,骨干网络最后输出的特征图已经包含丰

富的语义信息,并且特征图的大小已经从输入的

416×416×3变成13×13×1280。为了降低池化后

数据拼接的维度,先利用1×1卷积将输出特征图维

度降为13×13×520,然后经过三种不同大小的采

样核池化,最后对原始特征和池化后的特征在通道

级进行合并。

图4 空间金字塔池化

Fig 
 

4 Spatial
 

pyramid
 

pooling

最大池化操作(Max
 

pooling)的采样核大小对

感受野的影响非常大。将池化的采样核设置为5,

9,13,最大的池化核设置为输出特征图的大小,可以

获得全局特征。为了保持输出特征图的大小不变,
令池 化 操 作 的 步 长 为 1 并 对 特 征 图 进 行 填 充
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(Padding)。通过SPP模块,池化操作实现了局部

特征和全局特征的特征级融合,进一步提升了特征

图的表达能力。

3.4 损失函数

所提损失函数基本遵循YOLOv3算法的设计,
将其分为位置误差、置信度误差和分类误差。为了

加快网络的收敛速度并获得更好的预测效果,引入

了GIOU
 

loss[18]和Focal
 

loss[19]来设计BENet的

损失函数。Intersection
 

Over
 

Union(IOU)在目标

检测中可以用来评价预测框和真实框的距离。然而

在两个框没有相交的情况下,IOU为0,会导致损失

值为0,无法进行梯度回传。GIOU 与IOU 类似,
也是一种距离度量,它不仅关注重叠区域,还关注其

他非重叠区域,能更好地反映预测框和真实框的距

离。因此利用 GIOU
 

loss来对预测框的位置进行

回归,GIOU可以表示为

dGIOU=|A ∩B|
|A ∪B|-|C\(A ∪B)|

C
, (6)

式中:A 为预测框;B 为真实框;C 为包含A 和B 的

最小框。因此GIOU
 

loss可以表示为

LGIOU=sbbox×(1-dGIOU), (7)
式中:sbbox=2-w×h/s2i,si 为input_size,w 为目

标真实框的宽,h 为目标真实框的高。sbbox 可以根

据检测目标的大小调整其在损失函数中的权重,可
以增加小目标对象对损失函数的影响。

  前景背景置信度损失Lconf包含Focal
 

loss函数

和二元交叉熵损失函数。Focal
 

loss可以降低训练

过程中大量简单负样本所占的权重,解决正负样本

比例失衡的问题。

Lconf=-α1×(y-̂y)γ ×yloĝy-α2×
(y-̂y)γ ×(1-y)log(1-̂y), (8)

式中:y 表示目标的真实置信度;̂y 表示预测的置信

度;γ 和α1、α2 均表示设定好的固定值。α1、α2 为1,

γ 为2。
对于分类损失,由于多类别的预测问题可以看

成多个二分类问题,分类损失函数也使用二元交叉

熵损失函数。

Lclass=-pcloĝpc-(1-pc)log(1-p̂c),(9)

式中:pc 代表目标的真实类别;̂pc 代表预测目标的

类别。
因此总的损失函数为

Ltotal=∑
3

i=1
Li
GIOU+Li

conf+Li
class。 (10)

3.5 整体的网络结构

通过引入通道特征交织模块改进的轻量化骨干

网络、自适应多尺度加权特征融合模块和空间金字

塔结构,建立了BENet,如图5所示。通道特征交织

模块和SPP模块有效增强了网络的感受野,改进了

轻量化网络特征表达能力的不足。BENet采用特

征金字塔结构在三个尺度上分别对大、中、小的物体

进行检测。为了更好地融合三个不同尺度之间的特

征,提出自适应多尺度加权特征融合模块,通过在融

合过程中为每个尺度输入特征增加一个额外的权

重,来学习多尺度输入特征的相关性,并在三个不

图5 BENet的整体网络结构

Fig 
 

5 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

BENet
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同尺度上进行检测输出。

4 实验结果分析

实验仿真使用 TensorFlow框架,操作系统为

Ubuntu
 

14.04,CPU 为Intel
 

XeonE5-2620
 

V4,

GPU为Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti。

4.1 实验数据集

为了验证所提目标检测算法的有效性,采用目

标检测领域常用的标准化数据集PASCAL
 

VOC。

PASCAL
 

VOC数据集一共包含了20类目标,在训

练阶段,将PASCAL
 

VOC
 

2007的训练验证集和

PASCAL
 

VOC
 

2012的训练验证集作为网络的训练

数据集(一共包含16551张图片);在测试阶段,将

PASCAL
 

VOC
 

2007的测试集作为网络的测试数据

集(一共包含4952张图片)。

4.2 实验细节

所有的模型均采用批量随机梯度下降法(SGD)
来优化损失函数。所有模型均训练100个epochs。
为了 使 模 型 训 练 更 加 稳 定,训 练 最 开 始 的2个

epochs采 用“warm
 

up”策 略,初 始 学 习 率 设 为

0.0001,并采用cosine
 

learning
 

rate策略[20]来调整

网络的学习率。数据增强采用图像旋转、随机裁剪、
色彩抖动、mix-up[20]等方法。采用多尺度训练策

略,每个epoch下,随机从预先定义的几个固定尺度

中随机选择一个尺度进行训练,预先定义的尺寸为

{320,352,384,416,448,480,512,544,576,608},均
为32的倍数。

4.3 实验结果和性能分析

采用平均精度(AP)对每一类目标的检测精度

进行评估,采用均值平均精度(mAP)衡量多类目标

的平均检测精度,采用每秒帧数(FPS)衡量目标检

测器的速度。表2为所提BENet算法和其他目前

常用的目标检测算法在PASCAL
 

VOC数据集上的

对比结果,各种算法的检测结果均来自相关论文,包
括 Faster-RCNN[3]、SSD[5]、YOLO[6]、SSDLite[14]、

DSSD[21]、R-FCN[22]和RFBNet[23]。为了与YOLOv3
算法[24]进行直接比较,YOLOv3、YOLOv3

 

tiny和

所提BENet采用4.2实验细节中相同的训练方法。
训练的损失曲线如图6所示,横坐标代表迭代次数,
纵坐标代表损失值,可以看出,BENet的损失函数

下降得更快,经过400000次迭代后,两者的损失值

均趋于稳定。

图6 BENet和YOLOv3的损失曲线

Fig 
 

6 Loss
 

curve
 

of
 

BENet
 

and
 

YOLOv3

表2 不同目标检测算法在PASCAL
 

VOC数据集上的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

object
 

detection
 

algorithms
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

Algorithm Input
 

size Backbone mAP/% FPS Params/106

Faster-RCNN 600×1000 VGG 73.2 7 138.5
 

SSD 512×512 VGG 76.8 22 33.1
 

DSSD 513×513 ResNet-101 81.5 5.5

SSDLite 300×300 MobileNet 72.7 56 6.8
 

R-FCN 600×1000 ResNet-101 80.5 9

RFBNet 512×512 VGG 82.2 38 34.5
 

YOLO 448×448 66.4 20 86.7
 

YOLOv3
 

tiny 544×544 61.1 116 8.5
 

YOLOv3 544×544 Darknet
 

53 80.4 26.5 62.3
 

BENet 544×544 I-MobileNetv2 78.4 49 7.9
 

  根据表2可以发现:在检测精度方面,所提

BENet达到78.4%,比基于区域的目标检测算法

Faster-RCNN高5.2个百分点,比基于轻量级网络

的YOLOv3
 

tiny和SSDLite,分别提高了17.3和
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5.7个百分点,仅比 YOLOv3低2个百分点;在检

测速度方面,与YOLOv3相比,所提BENet的检测

速 度 提 高 近 一 倍,仅 低 于 YOLOv3
 

tiny 和

SSDLite;在参数量方面,所提BENet低于大部分目

标检 测 网 络,仅 比 SSDLite高1.1×106。所 提

BENet在检测精度、检测速度和参数量上实现了很

好的平衡,更适合应用于嵌入式平台。

YOLOv3算法作为单阶段目标检测算法的代

表,在检测精度和速度方面取得了良好的平衡。

表3为所提BeNet和YOLOv3系列算法在模型大

小和计算量方面的对比,在模型参数量上,BENet
的模型大小仅为32

 

MB,约为YOLOv3模型大小的

1
8
;在计算量上,BENet的浮点计算数(BFLOPs)仅

为 YOLOv3 算 法 的 10%,使 得 BENet可 以 在

YOLOv3网络无法部署的嵌入式平台上运行。
表3 BENet和YOLOv3模型大小和计算量的对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

model
 

size
 

and
 

number
 

of
 

calculations
 

between
 

BENet
 

and
 

YOLOv3
 

Algorithm Model
 

size
 

/MB BFLOPs

YOLOv3
 

tiny
 

(416) 34 5.56

YOLOv3(416) 236 65.86

BENet(416) 32 6.31

为了验证BENet中的各个模块对实验结果的

影响,在PASCOL
 

VOC数据集上进行了消融实验。
将BENet算法的骨干网络替换为 MobileNetv2作

为消融实验的baseline,实验结果如表4所示。

表4 在PASCAL
 

VOC数据集上的消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

BENet
 

baseline With
 

MobileNetv2 With
 

I-MobileNetv2 With
 

SPP With
 

weighted
 

feature
 

fusion mAP
 

/%

√ √ 75.1

√ √ 76.3

√ √ √ 77.6

√ √ √ √ 78.4

  从表4可以发现,改进的各个模块对网络的检

测精 度 都 有 一 定 的 提 升。改 进 的 骨 干 网 络I-
MobileNetv2通过加入通道特征交织模块,让输出

特征图包含了丰富的多尺度信息,有效增强了网络

的特征表达能力,与基于MobileNetv2的模型相比,
提升了1.2个百分点;空间金字塔模块实现了局部

特征和全局特征的融合,可以获得不同大小感受野

的上下文信息,将 mAP从76.3%提升到77.6%;
自适应加权特征融合模块可以学习不同尺度特征之

间的相关性,有效利用了不同尺度之间的特征信息,
将mAP从77.6%提升到78.4%。

4.4 测试集上的实验效果图

图7是BENet和 YOLOv3、YOLOv3
 

tiny在

VOC数据 集 上 的 可 视 化 检 测 结 果 对 比。其 中,
图7(a)是YOLOv3的检测结果,图7(b)是BENet
的检测结果,图7(c)是YOLOv3

 

tiny的检测结果。
通过对比可以发现,BENet和YOLOv3具有相近的

检测效果。

5 结  论

提出了一种适用于嵌入式平台的轻量化目标检

测网络BENet。该模型首先将通道特征交织模块

图7 不同算法在VOC数据集上的检测结果对比。
(a)YOLOv3;(b)BENet;(c)YOLOv3

 

tiny
 

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

VOC
 

dataset 
  

 a 
 

YOLOv3 
  

    b 
  

BENet 
  

 c 
  

YOLOv3
 

tiny
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和 MobileNetv2网络相结合,构建了新的轻量化骨

干网络;然后引入空间金字塔模块,获取不同感受野

的上下文信息;最后提出了自适应多尺度加权特征

融合模块,使网络更好地利用多尺度的特征信息。
实验结果表明:所提目标检测模型和常用的目标检

测算法相比,在检测精度、检测速度和计算量上表现

更加均衡,可以满足大部分嵌入式平台的需求。下

一步工作将是优化模型结构,比如进行模型剪枝操

作,以达到减少冗余通道、加快网络推进速度的

目的。
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