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改进的Tiny YOLOv4算法及其在行人检测中的应用
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摘要 针对 Tiny YOLOv4目标检测算法在行人检测中精确度低和召回率不高的问题，对特征提取网络及预测网

络进行改进。在特征提取网络部分采用深度可分离卷积网络取代传统卷积网络，这减少了参数并降低了计算量；

将注意力机制模块加入特征提取网络中以增强检测目标的感兴趣区域，提高检测精确度；在预测网络部分增加一

个预测尺度，对增加的尺度进行特征增强处理，以提升目标检测的召回率。实验结果表明，与原算法相比，改进后

的Tiny YOLOv4算法的检测精确度提升了 7. 1%，召回率提升了 6. 6%。
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Abstract To solve the problem that the Tiny YOLOv4 target detection algorithm has low accuracy and low recall
rate in pedestrian detection, the feature extraction network and prediction network are improved. In the part of
feature extraction network, the traditional convolution network is replaced by a depthwise separable convolution
network to reduce parameters and computation. The attention mechanism module is added in the feature extraction
network to enhance the area of interest of detecting object and improve the detection accuracy. A prediction scale is
added in the prediction network, and the added scale is enhanced by features to improve the recall of detection of
objects. The experimental results show that compared with the original algorithm, the improved Tiny YOLOv4
algorithm improves the accuracy by 7. 1%, and the recall rate also increases by 6. 6%.
Key words machine vision; target detection; depthwise separable convolution; attention mechanism; multi-scale
enhancement prediction

1 引 言

随着科技不断发展，目标检测广泛应用于各种

领域，如生物识别考勤、无人驾驶和视频监控等。

目标检测是对图像进行内容描述，从图像中获取感

兴趣目标，从而得到物体的类别信息和位置信息［1］。
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行人检测［2］是通过在图片和视频中检测出行人、得

到行人具体位置信息［3］的目标检测，与一般的目标

检测相比，行人检测较为复杂。静态检测的目标物

体形态固定［4］，而行人检测的目标形态随时可能会

发生变化，这增加了检测的复杂性［5］。

传统的目标检测主要通过手工提取特征，较为

经 典 的 特 征 提 取 算 法 有 尺 度 不 变 特 征 变 换

（SIFT）［6］、梯度方向直方图（HOG）［7］和可变形部件

模型（DPM）［8］。

随着深度学习［9］理论与算法的快速发展，基于深

度学习的特征提取算法已成为目标检测的主流算

法。基于深度学习的特征提取算法主要分为两类。

一类为两步算法模型，即先对目标对象生成候选区

域，再进行分类，典型的两步算法有 R-CNN［10］、Fast
R-CNN［11］、Faster R-CNN［12］和 Mask R-CNN［13］等。

此类算法精确度高、召回率高，但速度慢，不能实现

实时检测。另一类为一步算法模型，此类方法不需

要候选区域，直接对目标生成类别概率与位置坐标

信息，此方法的检测速度快，精确度相对于两步算法

较低，经典的一步算法有 YOLO（You Only Look
Once）［14］、SSD（Single Shot Multibox Detector）［15］、

YOLO9000［16］、YOLOv3［17］、YOLOv4［18］等。

Tiny YOLOv4［19］是YOLOv4的简化版，其卷积

层大大减少，网络结构十分简单，内存占用较小，检

测速度快，检测精确度有所降低。本文通过改进

Tiny YOLOv4的网络结构，得到更好的特征提取网

络，提高了检测精确度。

2 Tiny YOLOv4网络

YOLOv4 网 络 结 构 由 特 征 提 取 网 络

（Backbone）、加 强 特 征 网 络（Neck）和 预 测 网 络

（Prediction） 组 成 。 特 征 提 取 网 络 采 用

CSPDarknet53，共有 5个残差块；加强特征网络由

SPP（Spatial Pyramid Pooling） 和 PANet（Path
Aggregation Network）组 成 ；预 测 网 络 由 13×13、
26×26 和 52×52 三 个 预 测 尺 度 组 成 。 Tiny
YOLOv4对 YOLOv4网络结构进行了改进，形成了

轻量级的检测算法，易移植到嵌入式平台，网络结构

如图 1所示，其 Backbone部分采用 CSPDarknet53-

tiny 结 构 ，该 结 构 由 卷 积 - 批 规 范 化 - 激 活 函 数

（CBL）、跨阶段局部网络（CSP）和池化层（Pooling）
三部分组成，减少了残差块网络，削减了网络训练

层数，提升了检测速度；Neck部分去掉了 SPP，采用

FPN［20］结 构 代 替 PANet 结 构 进 行 特 征 融 合 ；

Prediction部分减少了一个预测尺度，利用 13×13、
26×26 两 个 预 测 尺 度 。 Tiny YOLOv4 相 对 于

YOLOv4 的 检 测 精 确 度 较 低 ，但 检 测 速 度 大 大

提升。

就检测算法而言，检测精确度（Precision，可用 P

表示）和召回率（Recall，可用 R表示）是衡量检测优

劣的两个重要指标。检测精确度指正确检测出的目

标数（NTP）占已检测出目标的百分比，其计算式为

P= NTP

NTP + NFP
×100%， （1）

图 1 Tiny YOLOv4 网络结构

Fig. 1 Network structure of Tiny YOLOv4

式中：NFP 为将错误目标当成正确目标检测出的数

量。召回率指的是正确检测出的目标占检测总目

标的百分比，其计算式为

R= NTP

NTP + NFN
×100%， （2）

式中：NFN 表示目标存在但系统未将其检测出的目

标数量。

3 Tiny YOLOv4算法改进

在目标检测领域，神经网络算法已占主导地位，

尤其是在视频监控、无人驾驶等对检测速度和精确

度要求较高的领域，Tiny YOLOv4算法因其优异的

检测速度，在行人等目标检测中被广泛应用，但其尚

存在精确度低、召回率不高等问题。本文针对上述

问题，对 Tiny YOLOv4的网络结构进行改进，在特

征提取网络部分采用深度可分离卷积（DSC）网络代

替传统卷积网络，使网络结构更加简单，网络计算量

更少，通过增加注意力机制模块增强行人的特征信

息；通过增加一个预测尺度提高对小目标的检测精

确度和召回率。改进后的网络结构如图 2所示。

在 改 进 的 网 络 结 构 中 ，将 特 征 提 取 网 络

（Backbone）中的卷积层改为深度可分离卷积层，把

CSP（Cross Stage Part）层改为带有深度可分离结构

的 DSP（Depthwise Separable Part）层，利用深度可

分离卷积来减少参数量。在输入图片与 DSP层之

间增加一个通道注意力机制层，在第一个 DSP层和

第二个 DSP层之间增加一个空间注意力层。在加

强特征网络增加注意力机制模块，利用注意力机制

模块可增强目标物体的感兴趣区域，使感受野更关

注目标特征。最后在预测网络增加一个预测尺度，

形成多尺度预测，提高行人检测的精确度。

3. 1 深度可分离卷积模块

目前神经网络结构广泛采用深度可分离卷

积［21］作为特征提取的关键模块，使网络结构更加简

单。深度可分离卷积的基本思想是用两个独立的

层代替一个标准卷积层。第一层使用通道卷积

（DC），它通过卷积核的计算获得每个通道中的空间

信息，生成的特征通道与输入的特征通道完全相

同。第二层采用 1×1×M的点卷积（PC）得到跨通

道信息，M为前一层的通道数，此处的卷积运算将

通 道 卷 积 的 feature map 加 权 组 合 成 新 的 feature
map，最终得到的 feature map值由卷积核的数量所

得。传统卷积和深度可分离卷积的结构如图 3
所示。

假设从模型中输入的特征图大小为 DF×DF×
M（DF为宽/高，M为输入通道数，F为对输入特征图

图 2 改进的网络结构

Fig. 2 Improved network structure
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式中：NFP 为将错误目标当成正确目标检测出的数

量。召回率指的是正确检测出的目标占检测总目

标的百分比，其计算式为

R= NTP

NTP + NFN
×100%， （2）

式中：NFN 表示目标存在但系统未将其检测出的目

标数量。

3 Tiny YOLOv4算法改进

在目标检测领域，神经网络算法已占主导地位，

尤其是在视频监控、无人驾驶等对检测速度和精确

度要求较高的领域，Tiny YOLOv4算法因其优异的

检测速度，在行人等目标检测中被广泛应用，但其尚

存在精确度低、召回率不高等问题。本文针对上述

问题，对 Tiny YOLOv4的网络结构进行改进，在特

征提取网络部分采用深度可分离卷积（DSC）网络代

替传统卷积网络，使网络结构更加简单，网络计算量

更少，通过增加注意力机制模块增强行人的特征信

息；通过增加一个预测尺度提高对小目标的检测精

确度和召回率。改进后的网络结构如图 2所示。

在 改 进 的 网 络 结 构 中 ，将 特 征 提 取 网 络

（Backbone）中的卷积层改为深度可分离卷积层，把

CSP（Cross Stage Part）层改为带有深度可分离结构

的 DSP（Depthwise Separable Part）层，利用深度可

分离卷积来减少参数量。在输入图片与 DSP层之

间增加一个通道注意力机制层，在第一个 DSP层和

第二个 DSP层之间增加一个空间注意力层。在加

强特征网络增加注意力机制模块，利用注意力机制

模块可增强目标物体的感兴趣区域，使感受野更关

注目标特征。最后在预测网络增加一个预测尺度，

形成多尺度预测，提高行人检测的精确度。

3. 1 深度可分离卷积模块

目前神经网络结构广泛采用深度可分离卷

积［21］作为特征提取的关键模块，使网络结构更加简

单。深度可分离卷积的基本思想是用两个独立的

层代替一个标准卷积层。第一层使用通道卷积

（DC），它通过卷积核的计算获得每个通道中的空间

信息，生成的特征通道与输入的特征通道完全相

同。第二层采用 1×1×M的点卷积（PC）得到跨通

道信息，M为前一层的通道数，此处的卷积运算将

通 道 卷 积 的 feature map 加 权 组 合 成 新 的 feature
map，最终得到的 feature map值由卷积核的数量所

得。传统卷积和深度可分离卷积的结构如图 3
所示。

假设从模型中输入的特征图大小为 DF×DF×
M（DF为宽/高，M为输入通道数，F为对输入特征图

图 2 改进的网络结构

Fig. 2 Improved network structure
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分的块数），输出的特征图大小为 DF×DF×N（N为

输出通道数），卷积核大小为 DK×DK（K为对卷积核

分的块数），则传统卷积的计算量（Con）为

C on = DK× DK×M× N× DF× DF。 （3）
深度可分离卷积的计算量（Dsc）为

D sc=DK×DK×M×DF×DF+M×N×DF×DF。

（4）
深度可分离卷积与传统卷积之间的计算量之

比为

DKDKMDFDF+MNDFDF

DKDKMNDFDF
= 1
N
+ 1
D 2

K

。 （5）

由式（5）可知，深度可分离卷积与传统卷积的

参数计算量之比为
1
N
+ 1
D 2

K

，可得深度可分离卷积

的计算量远小于传统卷积的计算量。为了减少计

算量，在特征提取网络部分采用深度可分离层，从

而减少卷积运算中的训练参数。表 1为模型改进后

的训练参数与 YOLOv4和 Tiny YOLOv4的训练参

数对比。

3. 2 注意力机制模块

注意力机制［22］的本质是定位感兴趣区域的信

息，抑制不需要的信息，将注意力集中在关注的特

征上，对整段输入特征的某个部分更加关注，提取

关键的特征，得到重要的信息。注意力机制由通道

注意力和空间注意力构成。

通道注意力机制是对通道中感兴趣区域信息

的增强，在特征提取网络中增加通道注意力机制可增

强特征提取的通道信息，从而更好地提取行人特征信

息。通道注意力结构如图 4所示，图中C为通道数。

空间注意力模块是在网络中找出需要提取的

特征，然后对其进行处理。空间注意力模块的网络

结构如图 5所示。

空间注意力模块采用通道特征作为输入图，对

通道特征分别进行最大池化和平均池化，将两次池

化操作的结果进行一次卷积操作，将通道数改为 1
个通道，经过 sigmoid激活函数生成空间注意力模块

特征，将特征模块和该模块的输入特征相结合可使

目标信息得到增强。因此，本文将通道注意力机制

加在网络特征提取部分的DSP层，在第一个DSP层

和第二个 DSP层之间增加一个空间注意力机制，将

通道注意力机制和空间注意力机制合成注意力机

制模块并将其放在特征网络部分，最终使感兴趣目

标区域的特征得到增强。

3. 3 多尺度预测

Tiny YOLOv4网络中的预测网络部分是预测

目标在图片上的位置，由 13×13和 26×26两个预

测尺度组成，因此，在预测网络部分增加一个 52×
52的预测尺度后，可得到更多的目标信息，大大提

高检测目标在图片上的位置准确率。采用特征增

强模块使行人的特征信息得到增强，检测精确度得

图 3 传统卷积和深度可分离卷积的网络结构。（a）传统卷积的网络结构；（b）深度可分离卷积的网络结构

Fig. 3 Network structures of traditional convolution and depthwise separable convolution. (a) Network structure of traditional
convolution; (b) network structure of depthwise separable convolution

表 1 不同网络模型的训练参数比较

Table 1 Comparison of training parameters of different
network models

Detection algorithm
YOLOv4

Tiny YOLOv4
Proposed Tiny YOLOv4

Number of training parameters
64040001
5939804
4369606

图 4 通道注意力结构

Fig. 4 Channel attention structure

图 5 空间注意力模块的结构图

Fig. 5 Structure diagram of spatial attention module

到进一步提升，特征增强结构如图 6所示。

特征增强模块采用特征金字塔［23］结构，通过从

下往上的路径和横向网络连接不断增强特征信息。

对输入的图像特征进行三次上采样操作，对三次上

采样得到的特征图像进行下采样并进行特征融合，

行人目标信息得到增强，最终得到较好的检测效

果。表 2 为改进的网络模型与 YOLOv4 和 Tiny
YOLOv4模型的对比结果。

4 实 验

为了验证改进后Tiny YOLOv4算法的性能，将

其与经典目标检测算法在 INRIA、COCO、VOC数

据集和混合数据集上进行对比实验。用检测精确

度、召回率和检测速率来评价检测算法的效果。

4. 1 数据集制作

实验采用 64位windows 10操作系统，实验程序

语 言 是 在 python 中 的 Pytorch 框 架 实 现 的 ；利 用

Cuda10. 0 进 行 加 速 ；硬 件 配 置 处 理 器 ：AMD
Ryzen5 2600X Six-Core Processor；显 卡 ：NVIDIA
GeForce GTX 1070Ti；内 存 ：8 GB。 实 验 采 用

Adam Optimizer优化器，最初学习率值是 0. 001，动
量值为 0. 9，权重衰减为 0. 005，通过自适应调整学

习速度，epoch设为 100，先冻结前 50个 epoch，当前

50个 epoch训练完，再解冻后 50个 epoch，每经历

1个 epoch保存一次模型，最终选取训练中最低 loss
值的训练模型进行检测。

训练数据集选用 INRIA、COCO、VOC数据集

和它们的混合数据集进行行人检测实验，在 INRIA
中选择 902张行人图片，在 COCO中将行人选取出

来，最终选择 5174张图片，由于VOC数据集中含有

20个类，通过数据筛选保留 person类别的标签信

息，并把 VOC数据集中的行人这一类选取出来，最

终得到混合的数据图片共 14642张，其中 10%的图

片用于测试，20%的图片用于验证，70%的图片用

于训练。

4. 2 实验结果与分析

用 INRIA、COCO、VOC和混合数据集分别对

YOLOv4算法、Tiny YOLOv4算法和本文改进算法

进行训练与测试，计算检测精确度（AP）和检测速率

（FPS）结果如表 3所示。

图 6 特征增强模块

Fig. 6 Feature enhancement module

表 2 不同网络模型的大小比较

Table 2 Size comparison of different network models

表 3 不同算法对不同数据集的测试结果

Table 3 Test results of different algorithms on different datasets
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到进一步提升，特征增强结构如图 6所示。

特征增强模块采用特征金字塔［23］结构，通过从

下往上的路径和横向网络连接不断增强特征信息。

对输入的图像特征进行三次上采样操作，对三次上

采样得到的特征图像进行下采样并进行特征融合，

行人目标信息得到增强，最终得到较好的检测效

果。表 2 为改进的网络模型与 YOLOv4 和 Tiny
YOLOv4模型的对比结果。

4 实 验

为了验证改进后Tiny YOLOv4算法的性能，将

其与经典目标检测算法在 INRIA、COCO、VOC数

据集和混合数据集上进行对比实验。用检测精确

度、召回率和检测速率来评价检测算法的效果。

4. 1 数据集制作

实验采用 64位windows 10操作系统，实验程序

语 言 是 在 python 中 的 Pytorch 框 架 实 现 的 ；利 用

Cuda10. 0 进 行 加 速 ；硬 件 配 置 处 理 器 ：AMD
Ryzen5 2600X Six-Core Processor；显 卡 ：NVIDIA
GeForce GTX 1070Ti；内 存 ：8 GB。 实 验 采 用

Adam Optimizer优化器，最初学习率值是 0. 001，动
量值为 0. 9，权重衰减为 0. 005，通过自适应调整学

习速度，epoch设为 100，先冻结前 50个 epoch，当前

50个 epoch训练完，再解冻后 50个 epoch，每经历

1个 epoch保存一次模型，最终选取训练中最低 loss
值的训练模型进行检测。

训练数据集选用 INRIA、COCO、VOC数据集

和它们的混合数据集进行行人检测实验，在 INRIA
中选择 902张行人图片，在 COCO中将行人选取出

来，最终选择 5174张图片，由于VOC数据集中含有

20个类，通过数据筛选保留 person类别的标签信

息，并把 VOC数据集中的行人这一类选取出来，最

终得到混合的数据图片共 14642张，其中 10%的图

片用于测试，20%的图片用于验证，70%的图片用

于训练。

4. 2 实验结果与分析

用 INRIA、COCO、VOC和混合数据集分别对

YOLOv4算法、Tiny YOLOv4算法和本文改进算法

进行训练与测试，计算检测精确度（AP）和检测速率

（FPS）结果如表 3所示。

图 6 特征增强模块

Fig. 6 Feature enhancement module

表 2 不同网络模型的大小比较

Table 2 Size comparison of different network models

Detection algorithm
YOLOv4

Tiny YOLOv4
Proposed Tiny YOLOv4

Model size /MB
246
22. 7
15. 9

表 3 不同算法对不同数据集的测试结果

Table 3 Test results of different algorithms on different datasets

Dataset
INRIA

COCO

VOC

Mixed data

Algorithm
YOLOv4

Tiny YOLOv4
Proposed Tiny YOLOv4

YOLOv4
Tiny YOLOv4

Proposed Tiny YOLOv4
YOLOv4

Tiny YOLOv4
Proposed Tiny YOLOv4

YOLOv4
Tiny YOLOv4

Proposed Tiny YOLOv4

AP /%
86. 2
68. 67
76. 32
90. 76
69. 76
78. 2
90. 4
71. 27
78. 8
92. 5
73. 42
80. 52

FPS /（frame··s-1）
20. 1
31. 6
30. 4
20. 8
32. 4
30. 2
19. 8
31. 2
30. 6
19. 5
32. 2
31. 4
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由表 3可知，用混合数据集训练后进行测试比

用单个数据集训练后进行测试得到的检测精确度

更高。因此，选用混合数据集在经典检测算法上进

行对比实验，计算 AP、Recall、FPS，实验结果如表 4
所示。

由表 5可知，在深度可分离的基础上增加注意

力 机 制 模 块 的 精 确 度 为 77. 27%，与 未 修 改 的

Tiny YOLOv4算法的 73. 42%精确度相比，提高了

3. 85个百分点；将多尺度预测与深度可分离和注意

力机制模块相结合的精确度为 80. 52%，与未修改

的 Tiny YOLOv4算法的 73. 42%精确度相比，提高

了 7. 1个百分点。在检测速度方面，改进后的算法

与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3、Tiny YOLOv3和
YOLOv4 相 比 分 别 提 高 了 26. 7，9. 3，14. 1，5. 8，

11. 9 frame·s−1。改进后的算法不仅提高了检测精

确度，也提高了召回率。

为了验证各个模块在改进算法上的检测效果，

用 混 合 数 据 集 进 行 消 融 实 验 ，实 验 结 果 如 表 5
所示。

图 7 是 不 同 算 法 之 间 的 损 失 值 对 比 图 。

YOLOv4的Train_loss值从最大值 13. 4左右开始回

归，最终到 8. 4趋于稳定，Test_loss从最大值 8. 3左
右 开 始 回 归 ，最 终 到 5. 6 趋 于 稳 定 ；而 Tiny
YOLOv4的Train_loss值从 10. 01开始回归，最终在

7. 4达到稳定，Test_loss从最大值 8. 4左右开始回

归，最终到 6. 6趋于稳定；改进算法的 Train_loss从
最大值接近 10开始回归，最终在 7. 6达到稳定，

Test_loss从最大值 8. 1左右开始回归，最终在 7. 3
达到稳定。因此，YOLOv4、Tiny YOLOv4及本文

提出的改进算法的训练损失值和测试损失值最终

均能趋于稳定，即达到收敛状态。训练损失值与测

图 7 不同网络结构的损失值。（a）YOLOv4的损失值；（b）Tiny YOLOv4的损失值；（c）改进网络的损失值

Fig. 7 Loss values of different network structures. (a) Loss values of YOLOv4; (b) loss values of Tiny YOLOv4;
(c) loss values of improved network

表 4 检测算法结果对比

Table 4 Comparison of results of detection algorithm

Algorithm

Faster R-CNN
SSD

YOLOv3
Tiny YOLOv3
YOLOv4

Tiny YOLOv4
Proposed Tiny YOLOv4

AP /%

72. 37
78. 20
85. 34
67. 80
92. 50
73. 42
80. 52

Recall /%

78. 4
79. 1
77. 6
73. 4
81. 5
75. 7
82. 3

FPS /
（frame·s-1）

4. 7
22. 1
17. 3
25. 6
19. 5
32. 2
31. 4

表 5 在混合数据集上的消融实验

Table 5 Ablation experiments on mixed datasets

Tiny YOLOv4
baseline
√
√
√
√

DSC

√
√
√

Attention
mechanism

√
√

Scale
enhancement

√

AP /
%
73. 42
74. 32
77. 27
80. 52

试损失值在达到稳定状态时，两者之间的差值分别

为 1. 88，0. 73，0. 43，改进算法的训练损失值和测试

损失值的差值较小，测试结果表现较好。

图 8是改进算法与 Tiny YOLOv4算法的检测

结果的对比。其中图 8（a）~（d）为原图，图 8（e）~
（h）是 Tiny YOLOv4检测的结果，图 8（i）~（l）是改

进算法的检测结果。由检测结果可见，改进后的算

法使行人检测效果得到改善。

5 结 论

基于Tiny YOLOv4算法，将传统卷积网络改为

深度可分离卷积网络，引入注意力机制模块，并在

输出层增加一个尺度来改进Tiny YOLOv4算法，从

而提高了检测算法的精确度。实验结果表明改进

的 Tiny YOLOv4算法的行人检测精确度提高了

7. 1%，召回率提高了 6. 6%，具有较好的目标检测

效果。下一步将研究对于行人相互遮挡、物体对行

人的遮挡和复杂背景下的行人检测问题，并在尽可

能不增加算法计算量的情况下提升检测的精度和

实时性。
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试损失值在达到稳定状态时，两者之间的差值分别

为 1. 88，0. 73，0. 43，改进算法的训练损失值和测试

损失值的差值较小，测试结果表现较好。

图 8是改进算法与 Tiny YOLOv4算法的检测

结果的对比。其中图 8（a）~（d）为原图，图 8（e）~
（h）是 Tiny YOLOv4检测的结果，图 8（i）~（l）是改

进算法的检测结果。由检测结果可见，改进后的算

法使行人检测效果得到改善。

5 结 论

基于Tiny YOLOv4算法，将传统卷积网络改为

深度可分离卷积网络，引入注意力机制模块，并在

输出层增加一个尺度来改进Tiny YOLOv4算法，从

而提高了检测算法的精确度。实验结果表明改进

的 Tiny YOLOv4算法的行人检测精确度提高了

7. 1%，召回率提高了 6. 6%，具有较好的目标检测

效果。下一步将研究对于行人相互遮挡、物体对行

人的遮挡和复杂背景下的行人检测问题，并在尽可

能不增加算法计算量的情况下提升检测的精度和

实时性。
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