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基于改进YOLOv4算法的室内场景目标检测

李维刚*，杨潮，蒋林，赵云涛
武汉科技大学冶金自动化与检测技术教育部工程研究中心，湖北 武汉 430081

摘要 针对传统方法在室内场景目标检测中存在检测精度低、检测速度慢等问题，提出一种改进的 YOLOv4算法模型。

构建室内场景目标检测数据集，使用 K-means++聚类算法优化先验框参数，提高先验框与目标的匹配度；调整原始

YOLOv4的网络结构，将跨阶段局部网络结构融入模型颈部网络中，消除在特征融合阶段梯度反向传播导致的梯度信息

冗余现象，提高对室内目标的检测能力；引入深度可分离卷积模块，取代模型中原有的 3×3卷积层，减少模型参数，提升

检测速度。实验结果表明，改进后的 YOLOv4算法在室内场景目标检测数据集上的平均精度达 83. 0%，检测速度达

72. 1 frame/s，较原始 YOLOv4算法，分别提高了 3. 2个百分点和 6 frame/s，同时模型规模缩小了 36. 3%，优于目前其他

基于深度学习的室内场景目标检测算法。
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Indoor Scene Object Detection Based on Improved YOLOv4 Algorithm

Li Weigang*, Yang Chao, Jiang Lin, Zhao Yuntao
Engineering Research Center for Metallurgical Automation and Measurement Technology,

Ministry of Education, Wuhan University of Science and Technology, Wuhan 430081, Hubei, China

Abstract In this paper, we proposed an improved YOLOv4 algorithm model to solve the problems of low detection
accuracy and slow detection speed of traditional indoor scene object detection methods. First, we constructed an indoor
scene object detection dataset. Then, we applied the K-means++ clustering algorithm to optimize the parameters of the
priori box and improve the matching degree between the priori box and object. Next, we adjusted the network structure of
the original YOLOv4 model and integrated the cross stage partial network architecture into the neck network of the model.
This eliminates the gradient information redundancy phenomenon caused by the gradient backpropagation in the feature
fusion stage and improves the detection ability for indoor targets. Furthermore, we introduced a depthwise separable
convolution module to replace the original 3×3 convolution layer in the model to reduce the model parameters and improve
the detection speed. The experimental results show that the improved YOLOv4 algorithm achieves an average accuracy of
83. 0% and a detection speed of 72. 1 frame/s on the indoor scene target detection dataset, which is 3. 2 percentage points
and 6 frame/s higher than the original YOLOv4 algorithm, respectively, additionally, the model size is reduced by 36. 3%.
The improved YOLOv4 algorithm outperforms other indoor scene object detection algorithms based on deep learning.
Key words object detection; indoor scene; YOLOv4; cross stage partial network; depthwise separable convolution

1 引 言

室内场景与人们生活息息相关。室内场景目标检

测技术是计算机视觉领域的热门研究对象之一，关键

是确定目标的位置、大小及类别，在诸如室内移动机器

人精准定位与导航、视障人士辅助导航、室内安防监控

系统设计等任务中具有重要研究意义［1-2］。不同于其

他环境，室内场景结构复杂，目标元素丰富多样，受光

线、角度和目标相互遮挡等因素的影响，传统目标检测

算法在检测精度、速度和移动设备的部署问题上难以

满足实际应用需求。因此，室内场景目标检测算法的

设计成为一种极具挑战性的任务。
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传统方法大多通过人工构建特征因子来进行室内

场景的目标检测任务［3-4］，然而由于人工设计特征表达

能力的局限性和计算资源的限制，这类方法在检测精

度、速度及鲁棒性方面表现较差。近年来，随着大数

据、计算机技术和深度学习的迅速发展［5］，基于卷积神

经网络（CNN）的目标检测算法在精度和速度上得到

了极大改善，并逐渐成为主流方法［6］。文献［7］基于视

觉同步定位与建图（SLAM）系统和神经网络的目标检

测算法，提出一种构建复杂几何信息的语义地图方法；

文献［8］研究了一种基于深度卷积神经网络的室内目

标检测系统，该系统提高了模型的检测性能，但未考虑

目标相互遮挡的问题；文献［9］提出一种基于循环卷积

神经网络的检测算法，该算法提高了对室内目标的检

测精度，但检测速度有所降低。

现阶段，基于深度学习的目标检测算法可分为两

类：Two-stage和One-stage［10］。Two-stage类的代表算

法有 Faster-RCNN［11］、Mask-RCNN［12］，这类算法基于

区域候选网络（RPN）和神经网络分类的理论，检测过

程分成两个阶段，先利用 RPN生成预选框，再通过检

测网络实现预选框的分类和回归，这类算法的准确率

较 高 ，但 检 测 速 度 较 慢 。One-stage 类 代 表 算 法 有

SSD［13］、YOLO系列［14-16］，这类算法去掉了 RPN阶段，

可直接获得检测结果，因而检测速度较快，但准确率较

低。YOLO系列中最新的 YOLOv4算法［17］的检测速

度和精度较为平衡，是目前工业应用中最广泛的目标

检测算法。

在实际应用中，室内场景目标检测算法必须满足

良好的实时性和准确性要求，因此本文选择目前检测

速度与精度较为平衡的 YOLOv4算法作为研究对象。

为了进一步提高室内场景中对目标检测的速度和准确

率，并使模型更容易部署在移动设备上，提出一种改进

YOLOv4的室内场景目标检测算法。在先验框聚类过

程中，使用 K-means++算法代替原始的 K-means算
法，摆脱对初始化聚类中心的依赖，获取与目标拟合度

更高的先验框参数；模型颈部添加跨阶段局部网络

（CSPNet）结构［18］，增强特征融合能力，提高检测精度；

为了使模型更容易部署在小型嵌入式平台上，同时提

高检测速度，使用深度可分离卷积（depthwise separable
convolution）代替原始 YOLOv4中的部分 3×3标准卷

积，降低算法的参数量与计算量。实验结果表明：改进

后的YOLOv4算法对室内场景目标的检测速度和精度

均高于其他算法，可以更好满足实际应用需求。

2 YOLOv4算法

2. 1 算法原理

YOLOv4的网络结构主要包括四个部分：输入

（Input）、主干（Backbone）、颈部（Neck）和头部（Head），

网络结构如图 1所示。

输 入 端 ，YOLOv4 采 用 自 对 抗 训 练（SAT）和

Mosaic的数据增强方式，增强网络的鲁棒性。通过

SAT策略，神经网络反向更新图像，在添加扰动后的

图像上进行训练，实现数据扩充。通过Mosaic方式，

4张图片随机缩放、剪裁、排列合成一张图片，增加样

本中的小目标，并缓解GPU压力。
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图 1 YOLOv4网络结构图

Fig. 1 Diagram of YOLOv4 network structure

主干网络上，YOLOv4采用 CSPDarknet53代替

YOLOv3中的 Darknet53，引入 CSPNet结构降低网络

计算量，消除网络反向优化时梯度信息冗余现象，增强

卷积网络学习能力，在实现网络轻量化的同时保证准

确率。采用Mish激活函数，增强深层信息的传播。

颈部网络采用空间金字塔池化（SPP）模块［19］和路

径聚合网络（PANet）［20］。SPP网络对特征层进行 1×
1、5×5、9×9、13×13四种尺度的最大池化（Maxpool）
操作，有效提高网络的感受野，并提取出重要的上下文

特征。PANet是对特征金字塔网络（FPN）［21］的进一

步改进，在 FPN的基础上又添加了一个自下而上的路

径增强（bottom-up path augmentation）结构，避免了在

传递过程中出现浅层信息丢失的问题，提高了网络预

测的准确性。

头部网络用于回归和分类，与 YOLOv3一样，

YOLOv4沿用多尺度预测的方式，输出 3个不同大小

的 feature map，分别检测小、中、大 3种目标。通过 K-

means算法对样本目标进行聚类，得出先验框大小，在

此基础上利用相对偏移量计算出预测框的大小和

位置。

检测时，先调整输入图像的分辨率（以 608×608
为例），经过特征提取和特征融合后，图像被划分为

S×S个网格，S取值为 19、38或 76，每个网格单元对应

3个预测框，每个预测框附带 5种信息（2个中心点坐标

偏移量、2个边框大小偏移量和 1个目标置信度），同时

每个预测框还包含目标属于每种类别的概率。如图 2

所示，斜线框为目标中心点所在的网格，虚线框为真实

框，实线框为预测框，nclass指样本的类别数。预测时，

通过非极大值抑制（NMS）算法剔除同一目标的多个

预测框，只保留最佳的预测框。

2. 2 损失函数

YOLOv4算法的损失函数由预测框回归误差、置

信度误差和分类误差 3部分组成，其中预测框回归误

差采用 complete intersection over union（CIoU）损失，

置信度误差和分类误差采用交叉熵损失。总损失函

数为
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式中：α为权重函数；ν用于度量长宽比的相似性；S2为
网格数；B为每个网格的先验框个数；I objij 、I noobjij 分别表

示预测的网格是、否包含目标；R IoU和 ρ ( b，bgt )分别表

示预测框与真实框的交并比和中心点的欧氏距离；m
为预测框和真实框围成的最小封闭框的对角线距离；

λnoobj为权重参数，用于平衡正负样本；C j
i 与 Ĉ j

i 表示预

测框与真实框的置信度；P j
i 与 P̂ j

i 表示预测框与真实框

的类别概率；b、w和 h分别表示预测框的中心点坐标、

宽和高；bgt、w gt和 hgt分别表示真实框的中心点坐标、

宽和高。

3 改进的YOLOv4算法

3. 1 网络结构改进

对原始 YOLOv4的颈部和主干网络进行改进，改

进后的 YOLOv4网络结构如图 3所示。对于颈部网

络，将 CSPNet结构思想运用到 SPP和 PANet模块中，

分别记为 CSPSPP和 CSPPAN；对于颈部和主干网

络，同时修改 CSPNet结构中的残差模块，将残差模块

中的 3×3标准卷积替换为深度可分离（DS）卷积，改

进后，主干网络记为DS-CSPDarknet53，颈部网络中的

CSPPAN模块记为DS-CSPPAN。

3. 1. 1 颈部网络中融合跨阶段局部网络结构

在神经网络的推理过程中，往往由于网络优化过

程中的梯度信息重复，计算量剧增。CSPNet将基础

层的特征映射 X 0分成两个部分 X ′0和 X ″0，X ′0直接连接

图 2 YOLOv4算法在 19×19单元格中的预测框

Fig. 2 Prediction box of YOLOv4 algorithm in 19×19 cells
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主干网络上，YOLOv4采用 CSPDarknet53代替

YOLOv3中的 Darknet53，引入 CSPNet结构降低网络

计算量，消除网络反向优化时梯度信息冗余现象，增强

卷积网络学习能力，在实现网络轻量化的同时保证准

确率。采用Mish激活函数，增强深层信息的传播。

颈部网络采用空间金字塔池化（SPP）模块［19］和路

径聚合网络（PANet）［20］。SPP网络对特征层进行 1×
1、5×5、9×9、13×13四种尺度的最大池化（Maxpool）
操作，有效提高网络的感受野，并提取出重要的上下文

特征。PANet是对特征金字塔网络（FPN）［21］的进一

步改进，在 FPN的基础上又添加了一个自下而上的路

径增强（bottom-up path augmentation）结构，避免了在

传递过程中出现浅层信息丢失的问题，提高了网络预

测的准确性。

头部网络用于回归和分类，与 YOLOv3一样，

YOLOv4沿用多尺度预测的方式，输出 3个不同大小

的 feature map，分别检测小、中、大 3种目标。通过 K-

means算法对样本目标进行聚类，得出先验框大小，在

此基础上利用相对偏移量计算出预测框的大小和

位置。

检测时，先调整输入图像的分辨率（以 608×608
为例），经过特征提取和特征融合后，图像被划分为

S×S个网格，S取值为 19、38或 76，每个网格单元对应

3个预测框，每个预测框附带 5种信息（2个中心点坐标

偏移量、2个边框大小偏移量和 1个目标置信度），同时

每个预测框还包含目标属于每种类别的概率。如图 2

所示，斜线框为目标中心点所在的网格，虚线框为真实

框，实线框为预测框，nclass指样本的类别数。预测时，

通过非极大值抑制（NMS）算法剔除同一目标的多个

预测框，只保留最佳的预测框。

2. 2 损失函数

YOLOv4算法的损失函数由预测框回归误差、置

信度误差和分类误差 3部分组成，其中预测框回归误

差采用 complete intersection over union（CIoU）损失，
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式中：α为权重函数；ν用于度量长宽比的相似性；S2为
网格数；B为每个网格的先验框个数；I objij 、I noobjij 分别表

示预测的网格是、否包含目标；R IoU和 ρ ( b，bgt )分别表

示预测框与真实框的交并比和中心点的欧氏距离；m
为预测框和真实框围成的最小封闭框的对角线距离；

λnoobj为权重参数，用于平衡正负样本；C j
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i 表示预
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的类别概率；b、w和 h分别表示预测框的中心点坐标、

宽和高；bgt、w gt和 hgt分别表示真实框的中心点坐标、

宽和高。

3 改进的YOLOv4算法

3. 1 网络结构改进

对原始 YOLOv4的颈部和主干网络进行改进，改

进后的 YOLOv4网络结构如图 3所示。对于颈部网

络，将 CSPNet结构思想运用到 SPP和 PANet模块中，

分别记为 CSPSPP和 CSPPAN；对于颈部和主干网

络，同时修改 CSPNet结构中的残差模块，将残差模块

中的 3×3标准卷积替换为深度可分离（DS）卷积，改

进后，主干网络记为DS-CSPDarknet53，颈部网络中的

CSPPAN模块记为DS-CSPPAN。

3. 1. 1 颈部网络中融合跨阶段局部网络结构

在神经网络的推理过程中，往往由于网络优化过

程中的梯度信息重复，计算量剧增。CSPNet将基础

层的特征映射 X 0分成两个部分 X ′0和 X ″0，X ′0直接连接

图 2 YOLOv4算法在 19×19单元格中的预测框

Fig. 2 Prediction box of YOLOv4 algorithm in 19×19 cells
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到末尾的局部过渡层，X ″0 则先通过多个局部密集层，

再进入局部过渡层与 X ′0拼接。在第一个局部过渡层

中，输入为 [ X ″0，X 1，X 2，⋯，Xk- 1 ]，输出为 XT，Xk 为第

k个密集层的输出，第二个局部过渡层的输入为 X ′0和
XT的拼接值，输出为 XU。则整个前馈方程可记为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xk= wk∗ [ ]X ″0，X 1，X 2，⋯，Xk- 1

XT = wT∗ [ ]X ″0，X 1，X 2，⋯，Xk

XU = wU∗ [ ]X ′0，XT

， （4）

式中：∗代表卷积操作；w为第 k个密集层的权重。在

反向更新权重时，权重方程可写为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

w ′k= f (wk，g ″0，g1，g2，⋯，gk- 1 )
w ′T = f (wT，g ″0，g1，g2，⋯，gk )
w ′U = f (wU，g ′0，gT )

， （5）

式中：f为更新权重的函数；gk 表示第 k个密集层的梯

度。由权重方程式（5）可知，权重w ′T和w ′U是通过不同

梯度信息分开集成的，这样处理的优势是既保留了原

始网络特征重用的特点，又通过截断梯度流的方法防

止梯度信息冗余。

CSPNet易于实现，且具有很好的通用性，可以构

造在 ResNet、ResNeXt和 DenseNet等网络体系中［22］。

YOLOv4在 Darknet53网络中添加了 CSPNet结构，形

成的 CSPDarknet53网络既减少了网络参数，又提高了

检测精度。本文进一步调整 YOLOv4模型结构，将

CSPNet结构体系融入 SPP模块和 PANet中的连续卷

积模块中，以此提高目标检测效果。

图 4为 SPP模块改进后的结构图，图 5为连续卷

积模块改进后的结构图，其中 c为输入特征图的通道

数，在融合多尺度特征前，将网络分成两个部分，一部

分特征经过捷径连接，直接与 SPP融合后的特征合

并。在 PANet中，深层特征与浅层特征张量拼接后会

经历 5个连续卷积层，考虑梯度消失和梯度爆炸的问

题，将连续卷积层改为两个连续的残差块，再通过捷径
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图 3 改进的YOLOv4网络结构图

Fig. 3 Diagram of improved YOLOv4 network structure
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Fig. 5 CSPNet structured in continuous convolution module
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图 4 SPP模块 CSPNet结构化

Fig. 4 CSPNet structured in SPP module

连接将这两个残差块包围起来，构成 CSPNet结构。

3. 1. 2 引入深度可分离卷积

深度神经网络往往依靠千万级数量的网络参数获

得优越的性能，网络结构越复杂，模型层数越深，存储

空间和计算损耗的压力也越来越大。在工业实时应用

过程中，不能只考虑网络的性能，还要解决大规模神经

网络模型在嵌入式设备上的部署问题。目前，对神经

网络轻量化已有许多研究，例如网络剪枝［23］、权重量

化［24］、知识蒸馏［25］和人工设计轻量化网络［26］等。从人

工 设 计 轻 量 化 网 络 结 构 的 角 度 出 发 ，引 入

MobileNet［27］所提出的深度可分离卷积，将其融合在

YOLOv4网络中，替换原本大小为 3×3、步长为 1的标

准卷积层，更好地压缩了模型参数量，使模型更容易部

署到嵌入式设备上，并且提高了模型的运算速度。

深 度 可 分 离 卷 积 由 逐 深 度 卷 积（depthwise
convolution）和逐点卷积（pointwise convolution）组合

而成，如图 6所示。逐深度卷积将卷积核拆分为单通

道形式，在输入特征图像通道数不变的情况下对每个

通道进行卷积操作。逐点卷积就是标准的 1×1卷积，

用于改变特征图像的维度。假设要将通道数为 c1、大
小为 w× h的特征图像转换到 c2维，在 k s × k s大小的

标准卷积中，参数量为 c1 c2 k s 2，计算量为 c1 c2whk s 2；采
用深度可分离卷积后的参数量为 c1 k s 2 + c1 c2，计算量

为 c1whk s 2 + c1 c2wh，降低到标准卷积的 1/c2 + 1/k s 2。
通常对于 3×3大小的标准卷积核，改用深度可分离卷

积后可使运算量下降到原来的 11. 1%~12. 5%。

然而，使用深度可分离卷积后，网络的卷积层数有

所加深，当网络层数过深时，在反向传播的过程中，一

些神经元可能出现梯度消失或梯度爆炸现象，导致网

络性能降低，影响检测准确率。为弥补这一问题，在所

设计的深度可分离卷积模块中，逐深度卷积和逐点卷

积后都增加了批归一化（BN）层和 Mish激活函数。

BN层可以加快网络收敛，抑制梯度消失或梯度爆炸

的情况，Mish激活函数比 Leaky ReLU激活函数的曲

线更平滑，使深层网络中信息传递的效率更高。

3. 2 K-means++聚类算法

YOLOv4属于 anchor-based目标检测算法，此类

算法中，先验框参数的设置对模型的预测性能至关重

要，若先验框大小与目标尺寸不匹配，则会导致训练时

正样本个数减少，造成漏检或误检的情况。

YOLOv4通过 K-means算法对训练集中的所有检

测目标进行聚类，聚类中心设置为 9，按照大小顺序将

9个聚类结果分配到 3个不同尺度的 feature map上作

为先验框，不同尺度 feature map上的先验框必须具有

明显的大小差距，以便于检测不同大小的目标。但是，

K-means算法依赖初始化聚类中心，不同的初始聚类

中心可能导致完全不同的聚类结果，继而影响检测

精度。

为了摆脱 K-means算法对初始化聚类中心的依

赖，消除模型出现局部最优的隐患，采用 K-means++

算法稳定初始化聚类中心的选择，使模型获得最优的

先验框参数，提高模型检测的精度。K-means++算

法的具体实现步骤如下：

1）随机从 P个样本中选取一个样本作为初始聚

类中心 o1；
2）对于 p= 1，2，3，⋯，P，计算每个样本 xp与当前

已有聚类中心的最短距离 dpmin，并计算 xp作为下一聚

类中心的概率：P ( xp )= dpmin/∑
p= 1

P

dpmin；

3）选取概率值最大的样本作为下一个聚类中心，

重复步骤 2），直到K个聚类中心都初始化完成；

4）计算每个样本 xp与当前已有聚类中心的距离

dp '，并将其分到距离与之最近的聚类中心所属的

簇中；

5）对于 j= 1，2，3，⋯，K，在每个簇中更新聚类中

心：oj=∑
x∈ oj

x

|| oj
；

6）重复步骤 4）、5），直到聚类中心位置不再改变。

在上述算法中，样本指训练集中每个真实框的宽、

高，聚类中心指先验框的尺寸。一般聚类算法采用欧

氏距离来计算样本与聚类中心的距离，但当真实框的

尺寸差异较大时，这种方法产生的误差较大。本文沿

用 YOLOv4中的方式，采用样本与聚类中心的最大交

w

h

ks

w

h

w

h

1
1

depthwise convolution pointwise convolution

c1
c1 c2

ks

图 6 深度可分离卷积

Fig. 6 Depthwise separable convolution
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连接将这两个残差块包围起来，构成 CSPNet结构。

3. 1. 2 引入深度可分离卷积

深度神经网络往往依靠千万级数量的网络参数获

得优越的性能，网络结构越复杂，模型层数越深，存储

空间和计算损耗的压力也越来越大。在工业实时应用

过程中，不能只考虑网络的性能，还要解决大规模神经

网络模型在嵌入式设备上的部署问题。目前，对神经

网络轻量化已有许多研究，例如网络剪枝［23］、权重量

化［24］、知识蒸馏［25］和人工设计轻量化网络［26］等。从人

工 设 计 轻 量 化 网 络 结 构 的 角 度 出 发 ，引 入

MobileNet［27］所提出的深度可分离卷积，将其融合在

YOLOv4网络中，替换原本大小为 3×3、步长为 1的标

准卷积层，更好地压缩了模型参数量，使模型更容易部

署到嵌入式设备上，并且提高了模型的运算速度。

深 度 可 分 离 卷 积 由 逐 深 度 卷 积（depthwise
convolution）和逐点卷积（pointwise convolution）组合

而成，如图 6所示。逐深度卷积将卷积核拆分为单通

道形式，在输入特征图像通道数不变的情况下对每个

通道进行卷积操作。逐点卷积就是标准的 1×1卷积，

用于改变特征图像的维度。假设要将通道数为 c1、大
小为 w× h的特征图像转换到 c2维，在 k s × k s大小的

标准卷积中，参数量为 c1 c2 k s 2，计算量为 c1 c2whk s 2；采
用深度可分离卷积后的参数量为 c1 k s 2 + c1 c2，计算量

为 c1whk s 2 + c1 c2wh，降低到标准卷积的 1/c2 + 1/k s 2。
通常对于 3×3大小的标准卷积核，改用深度可分离卷

积后可使运算量下降到原来的 11. 1%~12. 5%。

然而，使用深度可分离卷积后，网络的卷积层数有

所加深，当网络层数过深时，在反向传播的过程中，一

些神经元可能出现梯度消失或梯度爆炸现象，导致网

络性能降低，影响检测准确率。为弥补这一问题，在所

设计的深度可分离卷积模块中，逐深度卷积和逐点卷

积后都增加了批归一化（BN）层和 Mish激活函数。

BN层可以加快网络收敛，抑制梯度消失或梯度爆炸

的情况，Mish激活函数比 Leaky ReLU激活函数的曲

线更平滑，使深层网络中信息传递的效率更高。

3. 2 K-means++聚类算法

YOLOv4属于 anchor-based目标检测算法，此类

算法中，先验框参数的设置对模型的预测性能至关重

要，若先验框大小与目标尺寸不匹配，则会导致训练时

正样本个数减少，造成漏检或误检的情况。

YOLOv4通过 K-means算法对训练集中的所有检

测目标进行聚类，聚类中心设置为 9，按照大小顺序将

9个聚类结果分配到 3个不同尺度的 feature map上作

为先验框，不同尺度 feature map上的先验框必须具有

明显的大小差距，以便于检测不同大小的目标。但是，

K-means算法依赖初始化聚类中心，不同的初始聚类

中心可能导致完全不同的聚类结果，继而影响检测

精度。

为了摆脱 K-means算法对初始化聚类中心的依

赖，消除模型出现局部最优的隐患，采用 K-means++

算法稳定初始化聚类中心的选择，使模型获得最优的

先验框参数，提高模型检测的精度。K-means++算

法的具体实现步骤如下：

1）随机从 P个样本中选取一个样本作为初始聚

类中心 o1；
2）对于 p= 1，2，3，⋯，P，计算每个样本 xp与当前

已有聚类中心的最短距离 dpmin，并计算 xp作为下一聚

类中心的概率：P ( xp )= dpmin/∑
p= 1

P

dpmin；

3）选取概率值最大的样本作为下一个聚类中心，

重复步骤 2），直到K个聚类中心都初始化完成；

4）计算每个样本 xp与当前已有聚类中心的距离

dp '，并将其分到距离与之最近的聚类中心所属的

簇中；

5）对于 j= 1，2，3，⋯，K，在每个簇中更新聚类中

心：oj=∑
x∈ oj

x

|| oj
；

6）重复步骤 4）、5），直到聚类中心位置不再改变。

在上述算法中，样本指训练集中每个真实框的宽、

高，聚类中心指先验框的尺寸。一般聚类算法采用欧

氏距离来计算样本与聚类中心的距离，但当真实框的

尺寸差异较大时，这种方法产生的误差较大。本文沿

用 YOLOv4中的方式，采用样本与聚类中心的最大交
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图 6 深度可分离卷积

Fig. 6 Depthwise separable convolution
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并比来计算二者的差距，计算表达式为

d= 1- S box ∩ S cen
S box ∪ S cen

， （6）

式中：S box代表样本（真实目标框）所表示的区域面积；

S cen表示聚类中心（先验框）所表示的区域面积。

4 实验与结果分析

实验使用的硬件配置为 Intel（R）Core i7-9700K
CPU，NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti显卡，Windows
操作系统，软件环境为 CUDA11. 0，Cudnn8. 0，采用

Pytorch1. 7深度学习框架。训练时采用 Adam 优化

器，初始学习率为 0. 001，动量大小为 0. 9，Batchsize设
为 8，迭代次数为 500，采用 Mosaic数据增强技巧和

Dropblock正则化方式。

为了使模型能够适应多种室内环境，实验构建了

一个复杂背景的室内场景目标检测数据集，使用的图

像一部分来自网上，另一部分由实际拍摄获得。为了

提高室内场景目标检测的挑战性，选取了不同光照强

度与角度的图像，并且图像中目标普遍存在相互遮挡

的特点，以此增强模型对室内目标检测的鲁棒性。利

用 LabelImg软件人工标定标签，生成 xml格式文件记

录所有目标的位置、大小和类别信息。数据集共包含

9 类室内物体，分别为柜子（cabinet）、椅（chair）、桌

（table）、沙发（sofa）、马桶（closestool）、门（door）、冰箱

（refrigerator）、洗衣机（washer）及床（bed），目标分布在

卧室、客厅、走廊、厨房、浴室、办公室等不同室内场景

中，图片为 JPG格式，大小均为 640×480，共计 7700张。

将数据按 6∶2∶2随机分为训练集、验证集、测试集。训

练 前 ，将 输 入 图 像 大 小 调 整 为 608×608，仿 照

PASCAL VOC数据集格式，对标注信息的边界框宽、

高和中心点坐标进行归一化处理，以减小异常样本对

数据的影响。

4. 1 评价指标

检测过程中，利用预测结果与实际目标的 IoU值

衡量目标位置是否被成功预测，IoU阈值设置为 0. 5，
即 IoU大于 0. 5记作预测正确，否则记为预测错误。

利用平均精度均值（mAP）作为网络的精度指标，表达

式为

PmAP =
1
n∑t= 1

n

PAP ( t )， （7）

式中：n为类别数；PAP为平均精度，定义为不同召回率

下精确率的均值，用于评价样本中某一类的检测精度。

PAP的表达式为

PAP =∫
0

1

P ( R ) dR， （8）

式中：P表示精确率，指所有检测出的目标中检测正确

的概率；R表示召回率，指所有正样本中正确检测的概

率。精确率和召回率的计算公式分别为

P= NTP

NTP + NFP
， （9）

R= NTP

NTP + NFN
， （10）

式中：NTP指预测正确的正样本数；NFP指预测为正样

本但实际为负样本的数量；NFN 指预测为负样本但实

际为正样本的数量。

在实际应用中，网络往往要部署在移动设备上，所

以网络的规模和检测速度是不可忽视的。网络的规模

由参数量或权重大小决定，检测速度由 FPS（frames
per second）决定，FPS定义为每秒能够检测的图片

数量。

4. 2 先验框参数聚类

原始 YOLOv4的先验框参数是在 COCO数据集

上得到的，与本实验所使用的数据集差别较大，因此有

必要重新计算先验框。根据样本的数据分布，使用 K-

means算法和 K-means++算法分别重新生成 9个聚

类中心作为先验框参数，真实框和先验框的大小分布

如图 7所示，图中“.”表示样本中真实框的分布，“+”

和“×”分别表示 K-means算法和 K-means++算法得

到的先验框分布。可以看出，K-means算法生成的聚

类中心相对紧凑，例如中间和左上角两对点间的距离

非 常 近 ，这 是 初 始 化 中 心 选 取 不 佳 导 致 的 ，K-

means++算法则可以消除这一现象。图 7中还显示

样本中大多数目标尺寸较小，因此在左下角区域分布

密集，K-means++算法生成的聚类中心在密集区域

分布较多，这样可以增加小目标的辨识度，提高检测准

确率。最终 anchor参数取值为（79，139），（131，174），

（113，288），（202，222），（183，390），（310，269），

（462，331），（311，510），（516，532）。

将 K-means算法与 K-means++算法各自生成的

anchor参数代入原始 YOLOv4中进行检测，两种算法

的 mAP值和 9类物体各自 AP值如图 8所示。整体

上 ，对 于 K-means++算 法 得 到 的 聚 类 中 心 作 为

图 7 样本真实框与先验框大小分布散点图

Fig. 7 Scatter plot of the size distribution of sample ground
truth box and prior box

anchor参数，网络的检测效果更精确，相对于 K-means
算法，mAP值增加了 1. 2个百分点；K-means++算法

可以提升对大部分类别的平均预测精度，尤其是冰箱

（refrigerator）类从 87. 0%提升到 91. 3%，只有小部分类

别的AP值略微下降；对于桌（table）、椅（chair）这种类内

较大差异的不规则物体，K-means算法效果较差，K-

means++算法的AP值均提高了 1. 7个百分点。综上

所述，采用K-means++算法后模型的检测效果更好。

4. 3 网络结构的改进

4. 3. 1 颈部网络 CSPNet结构化

改进原始 YOLOv4网络的颈部，将 CSPNet结构

分别构造在 SPP模块和 PANet的连续卷积模块中，分

别记作 CSPSPP和 CSPPAN，通过消融实验来比较两

处 改 进 对 YOLOv4 网 络 性 能 的 影 响 。 采 用 原 始

CSPDarknet53作为主干网络，利用控制变量法分别比

较颈部模块改进前后对网络参数量（Parameters）、

mAP和检测速度的影响，结果如表 1所示。

表 1中，对比方法 1、2和 3、4可知，CSPNet结构使

参数量减少了 11. 7%~13. 0%，这表明对 PANet的
CSPNet化可以减少模型参数量，并且 mAP值也有小

幅度提升；对比方法 1、3和 2、4可知，SPP模块的 CSP
网络化可以有效提升网络检测精度，分别提高 1. 6个
百分点和 1. 8个百分点，相较于 PANet的 CSP 化，

CSPSPP模块的mAP提升更高，这也证实了在特征融

合过程中，CSPNet结构能更好地融合梯度信息，提升

检测精度；由于 CSPSPP新增了卷积层，整个网络的参

数量有所增加，检测速度略微降低。

4. 3. 2 深度可分离卷积

为了加快网络检测速度，构建易于部署的轻量化

网络，满足实际应用中对实时性的要求，引入深度可分

离卷积。在 YOLOv4网络中，3×3卷积层主要存在于

主干网络 CSPDarknet53和路径聚合网络 PANet中，

本实验在这两处引入深度可分离卷积，分别记作 DS-

CSPDarknet53和 DS-PAN。此外，由于 CSPNet结构

在颈部网络融合后取得了良好的效果，本实验保留

CSPSPP模块，分析插入深度可分离卷积的 CSPPAN
模块（DS-CSPPAN）对网络结果的影响，实验结果如

表 2所示。

从表 2可以看出，对于相同的主干网络，PANet融
入 CSPNet结构后，取得的 mAP值总是提高 1个百分

点左右，这也进一步表明了 CSPNet结构可以很好提

升颈部网络的特征融合能力。方法 3~8展示了在不

同模块中插入深度可分离卷积后的实验结果，对比后

可以发现，深度可分离卷积可以明显减少网络的参数

图 8 K-means算法和K-means++算法在原始YOLOv4
下的精度对比

Fig. 8 Accuracy comparison between K-means algorithm and
K-means++ algorithm under original YOLOv4

表 1 颈部网络融入 CSPNet结构的性能结果

Table 1 Performance results of the neck network integrated into the CSPNet structure

表 2 深度可分离卷积对网络性能影响

Table 2 Impact of depthwise separable convolution on network performance
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anchor参数，网络的检测效果更精确，相对于 K-means
算法，mAP值增加了 1. 2个百分点；K-means++算法

可以提升对大部分类别的平均预测精度，尤其是冰箱

（refrigerator）类从 87. 0%提升到 91. 3%，只有小部分类

别的AP值略微下降；对于桌（table）、椅（chair）这种类内

较大差异的不规则物体，K-means算法效果较差，K-

means++算法的AP值均提高了 1. 7个百分点。综上

所述，采用K-means++算法后模型的检测效果更好。

4. 3 网络结构的改进

4. 3. 1 颈部网络 CSPNet结构化

改进原始 YOLOv4网络的颈部，将 CSPNet结构

分别构造在 SPP模块和 PANet的连续卷积模块中，分

别记作 CSPSPP和 CSPPAN，通过消融实验来比较两

处 改 进 对 YOLOv4 网 络 性 能 的 影 响 。 采 用 原 始

CSPDarknet53作为主干网络，利用控制变量法分别比

较颈部模块改进前后对网络参数量（Parameters）、

mAP和检测速度的影响，结果如表 1所示。

表 1中，对比方法 1、2和 3、4可知，CSPNet结构使

参数量减少了 11. 7%~13. 0%，这表明对 PANet的
CSPNet化可以减少模型参数量，并且 mAP值也有小

幅度提升；对比方法 1、3和 2、4可知，SPP模块的 CSP
网络化可以有效提升网络检测精度，分别提高 1. 6个
百分点和 1. 8个百分点，相较于 PANet的 CSP 化，

CSPSPP模块的mAP提升更高，这也证实了在特征融

合过程中，CSPNet结构能更好地融合梯度信息，提升

检测精度；由于 CSPSPP新增了卷积层，整个网络的参

数量有所增加，检测速度略微降低。

4. 3. 2 深度可分离卷积

为了加快网络检测速度，构建易于部署的轻量化

网络，满足实际应用中对实时性的要求，引入深度可分

离卷积。在 YOLOv4网络中，3×3卷积层主要存在于

主干网络 CSPDarknet53和路径聚合网络 PANet中，

本实验在这两处引入深度可分离卷积，分别记作 DS-

CSPDarknet53和 DS-PAN。此外，由于 CSPNet结构

在颈部网络融合后取得了良好的效果，本实验保留

CSPSPP模块，分析插入深度可分离卷积的 CSPPAN
模块（DS-CSPPAN）对网络结果的影响，实验结果如

表 2所示。

从表 2可以看出，对于相同的主干网络，PANet融
入 CSPNet结构后，取得的 mAP值总是提高 1个百分

点左右，这也进一步表明了 CSPNet结构可以很好提

升颈部网络的特征融合能力。方法 3~8展示了在不

同模块中插入深度可分离卷积后的实验结果，对比后

可以发现，深度可分离卷积可以明显减少网络的参数

图 8 K-means算法和K-means++算法在原始YOLOv4
下的精度对比

Fig. 8 Accuracy comparison between K-means algorithm and
K-means++ algorithm under original YOLOv4

表 1 颈部网络融入 CSPNet结构的性能结果

Table 1 Performance results of the neck network integrated into the CSPNet structure

Method
1
2
3
4

Neck module
SPP+PAN

SPP+CSPPAN
CSPSPP+PAN

CSPSPP+CSPPAN

Parameters /107

5. 35
4. 65
5. 95
5. 25

mAP /%
81. 0
81. 8
82. 6
83. 6

Speed /（frame·s-1）
66. 1
66. 5
63. 6
62. 3

表 2 深度可分离卷积对网络性能影响

Table 2 Impact of depthwise separable convolution on network performance

Method
1
2
3
4
5
6
7
8

Backbone
CSPDarknet53
CSPDarknet53

DS-CSPDarknet53
DS-CSPDarknet53
CSPDarknet53
CSPDarknet53

DS-CSPDarknet53
DS-CSPDarknet53

Neck
PAN

CSPPAN
PAN

CSPPAN
DS-PAN

DS-CSPPAN
DS-PAN

DS-CSPPAN

Parameters/107

5. 95
5. 25
4. 41
3. 89
4. 72
4. 60
3. 28
3. 24

mAP /%
82. 6
83. 6
81. 9
83. 2
82. 0
82. 9
81. 9
83. 0

Speed /（frame·s-1）
63. 5
62. 3
67. 0
68. 0
68. 7
65. 8
72. 9
72. 1
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量，提高检测速度，但却减小了模型的容量，导致mAP
值略微有所下降。对比方法 2和 8，在主干网络和

CSPNet结构化的 PANet中同时使用深度可分离卷积

可使模型参数量降到最低，仅为原来的 61. 7%，这种

轻量化的设计使检测速度提升了近 16%，代价仅为

mAP值降低了 0. 6个百分点。

4. 4 网络性能比较

为体现 K-means++算法、颈部网络 CSPNet结构

化（CSP-Neck）和深度可分离卷积的有效性，进行了消

融实验，实验结果如表 3所示。

表 3中，对于先验框参数的生成，由 K-means算法

换成 K-means++算法后，mAP有了一定的提升，由

于网络结构参数未改变，因此检测速度不变。颈部网

络 CSPNet结构化前后，网络的权重改变不大，检测精

度提升了 1. 4个百分比~2. 6个百分比，但检测速度略

有减小。深度可分离卷积弥补了颈部网络 CSPNet结
构化在速度上的损失，模型权重大小减少了近一半，速

度有了较大的提升，同时 mAP值损失很少，保证了检

测的准确率。最终，同时使用 K-means++聚类算法

和改进的 YOLOv4网络结构，在所构建的室内场景目

标 检 测 数 据 集 上 的 mAP 达 83. 0%，检 测 速 度 达

72. 1 frame/s，模型权重大小仅有 65 MB，优于原始

YOLOv4算法，有效地表明了改进的可行性。

图 9、图 10展示了原始 YOLOv4算法与改进后的

YOLOv4算法在室内场景中的检测结果。主观上，改进

YOLOv4算法对目标物体的检测置信度更高，检测框的

位置偏差更小，并且误检和漏检的情况更少。由图 10
可知，改进后算法在每种目标上的平均检测精度均高于

原始算法，说明了先验框参数改进和网络结构改进对提

高检测效果的有效性，对比图 8可知，对于提升检测准

确率，网络结构改进比先验框参数改进更有优势。

从检测误差的角度来看，改进后的 YOLOv4算法

缓解了漏检和误检的情况，但在桌（table）、椅（chair）这

两类目标上的检测精度仍相对较差，产生这一现象的原

因有很多。例如，受拍摄视角和类内差异的影响，目标

物体的表现特征变化较大，一般网络难以准确检测，本

文通过改进网络结构来提升网络的特征融合能力，提高

了目标的整体识别效果，在桌、椅两类别上的AP值分别

提升了 3. 2个百分点和 4. 9个百分点。此外，若训练集

表 3 不同改进的性能比较

Table 3 Performance comparison of different improvements
Improvement strategy
K-

means++

√
√
√
√

CSP-

Neck

√
√

√
√

DS

√

√

√

√

Weight
size /MB

102
52
101
65
102
52
101
65

mAP /
%

79. 8
79. 3
81. 2
80. 6
81. 0
80. 8
83. 6
83. 0

Speed /
（frame·s-1）

66. 1
78. 6
62. 4
71. 9
66. 1
78. 1
62. 3
72. 1

图 9 算法改进前后检测效果对比

Fig. 9 Comparison of detection results before and after algorithm improvement

中的样本分布不平衡，很容易导致模型对样本少的类别

出现漏检现象，解决方法之一就是扩增弱势样本数量，

平衡正负样本分布，这将是未来的研究方向之一。

表 4 记 录 改 进 YOLOv4 算 法 与 Faster-RCNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5算法的检测性能。

结果表明，Faster-RCNN作为Two-stage目标检测算法

的代表，其 mAP 值大于 SSD 和 YOLOv3这些 One-
stage算法，但是检测速度和精度并不平衡，其速度仅有

21. 3 frame/s，远低于 One-stage类算法，这也证实了

One-stage和Two-stage目标检测算法各自的优势与缺

陷。相比于其他One-stage算法，YOLOv4已经取得较

好的检测效果，检测精度和速度较为平衡。所提改进

的 YOLOv4 算 法 的 mAP 值 达 83. 0%，速 度 达

72. 1 frame/s，在原始 YOLOv4的基础上分别提高了

3. 2个百分点和 6 frame/s。相较于目前 Github上公认

的 YOLOv5算法，所提算法在检测速度相同的情况下

具有更好的检测精度。在模型体积上，由于改进的

YOLOv4算法在网络结构上进行了轻量化设计，模型

大小仅有 65 MB，相比原始 YOLOv4 算法，降低了

36. 3%。

5 结 论

室内场景目标检测具有重要研究意义，针对如何

优化模型的检测准确率与速度问题，提出一种改进的

YOLOv4算法。首先，使用 K-means++算法代替传

统 K-means算法获取先验框参数；然后，使用 CSPNet
结构优化颈部的 SPP模块和 PANet，提高模型的准确

率；最后，采用深度可分离卷积代替原始网络中的部分

3×3标准卷积，降低模型参数量，使模型更容易部署

在小型移动设备上，同时提升检测速度。

实验结果表明：K-means++聚类算法可以稳定

先验框参数的选取，消除模型出现局部最优的隐患，相

较于原 YOLOv4算法，mAP值提高 1. 2个百分点；使

用 CSPNet结构优化网络颈部，消除梯度信息冗余，增

强网络的学习能力，优化后模型的检测精度明显提升，

mAP值达 83. 6%，但检测速度略有下降；使用深度可

分离卷积轻量化网络模型后，相较于原始 YOLOv4算
法，权重减小了 36. 3%，速度提高了近 16 frame/s；改
进后，算法的准确率和速度较为平衡，在室内场景数据

集 上 的 平 均 精 度 达 83. 0%，同 时 检 测 速 度 为

72. 1 frame/s，均高于现阶段其他目标检测算法，由于

模型权重更小，更适合配置于移动设备中。

本文研究内容仍然存在进一步优化的空间，例如

所指出的算法都运用 anchor-based思想。目前已存在

基于 anchor-free的目标检测算法，这类算法除去了

NMS的过程，缩短了检测时间，因此在后续工作中，可

以借鉴该思想来优化算法，摆脱对先验框的依赖，进一

步提升检测速度。
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中的样本分布不平衡，很容易导致模型对样本少的类别

出现漏检现象，解决方法之一就是扩增弱势样本数量，

平衡正负样本分布，这将是未来的研究方向之一。

表 4 记 录 改 进 YOLOv4 算 法 与 Faster-RCNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5算法的检测性能。

结果表明，Faster-RCNN作为Two-stage目标检测算法

的代表，其 mAP 值大于 SSD 和 YOLOv3这些 One-
stage算法，但是检测速度和精度并不平衡，其速度仅有

21. 3 frame/s，远低于 One-stage类算法，这也证实了

One-stage和Two-stage目标检测算法各自的优势与缺

陷。相比于其他One-stage算法，YOLOv4已经取得较

好的检测效果，检测精度和速度较为平衡。所提改进

的 YOLOv4 算 法 的 mAP 值 达 83. 0%，速 度 达

72. 1 frame/s，在原始 YOLOv4的基础上分别提高了

3. 2个百分点和 6 frame/s。相较于目前 Github上公认

的 YOLOv5算法，所提算法在检测速度相同的情况下

具有更好的检测精度。在模型体积上，由于改进的

YOLOv4算法在网络结构上进行了轻量化设计，模型

大小仅有 65 MB，相比原始 YOLOv4 算法，降低了

36. 3%。

5 结 论

室内场景目标检测具有重要研究意义，针对如何

优化模型的检测准确率与速度问题，提出一种改进的

YOLOv4算法。首先，使用 K-means++算法代替传

统 K-means算法获取先验框参数；然后，使用 CSPNet
结构优化颈部的 SPP模块和 PANet，提高模型的准确

率；最后，采用深度可分离卷积代替原始网络中的部分

3×3标准卷积，降低模型参数量，使模型更容易部署

在小型移动设备上，同时提升检测速度。

实验结果表明：K-means++聚类算法可以稳定

先验框参数的选取，消除模型出现局部最优的隐患，相

较于原 YOLOv4算法，mAP值提高 1. 2个百分点；使

用 CSPNet结构优化网络颈部，消除梯度信息冗余，增

强网络的学习能力，优化后模型的检测精度明显提升，

mAP值达 83. 6%，但检测速度略有下降；使用深度可

分离卷积轻量化网络模型后，相较于原始 YOLOv4算
法，权重减小了 36. 3%，速度提高了近 16 frame/s；改
进后，算法的准确率和速度较为平衡，在室内场景数据

集 上 的 平 均 精 度 达 83. 0%，同 时 检 测 速 度 为

72. 1 frame/s，均高于现阶段其他目标检测算法，由于

模型权重更小，更适合配置于移动设备中。

本文研究内容仍然存在进一步优化的空间，例如

所指出的算法都运用 anchor-based思想。目前已存在

基于 anchor-free的目标检测算法，这类算法除去了

NMS的过程，缩短了检测时间，因此在后续工作中，可

以借鉴该思想来优化算法，摆脱对先验框的依赖，进一

步提升检测速度。
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