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面向仓储货物的轻量化目标检测算法
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摘要 为了实现对仓储环境下货物的精确检测，提出了一种可用于智能仓储机器人的轻量化仓储货物检测方法（E-

YOLOv4-Lite）。该方法以 YOLOv4为基础，引入MobileNetv3重构特征提取网络，在 PANet中以深度可分离卷积代替

标准卷积，减少模型参数量和运算量。融入改进的 convolutional block attention module（CBAM），进一步提升网络检测性

能，改进的 CBAM采用自适应的一维卷积代替通道注意力模块中的全连接层，采用具有膨胀卷积的残差结构扩大空间注

意力模块中的感受野。最后，在 RPC商品数据集上进行了网络训练和实验测试，其参数量为 11. 25 MB，检测时间为

14. 4 ms，每秒传输帧数达到 69. 2，平均检测精度为 95. 43%。实验结果表明，改进后的 E-YOLOv4-Lite模型具有精度高、

实时性好和轻量化的优点，能够更好地满足仓储环境中的货物检测需求。
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Abstract To achieve accurate detection of items in the warehousing environment, a lightweight warehousing cargo
detection method (E-YOLOv4-Lite) is proposed for use in intelligent warehousing robots. This technique builds on
YOLOv4 by introducing the MobileNetv3 network to reconstruct the feature extraction network, replacing standard
convolution in PANet with deep separable convolution, and reducing the number of model parameters and processing. The
improved convolutional block attention module (CBAM) is integrated to improve network detection performance further.
In the channel attention module, the improved CBAM replaces the full connection layer with adaptive one-dimensional
convolution, and in the spatial attention module, the residual structure with expansive convolution is used to expand the
receptive field. Finally, the network training and experimental tests are conducted through the RPC commodity data set,
the number of parameters is 11. 25 MB, the detection time is 14. 4 ms, the frames per second is 69. 2, and the mean
average precision is 95. 43%. The experimental results reveal that the improved E-YOLOv4-Lite model has the
advantages of high accuracy, good real-time performance, and lightweight, allowing it to better meet the needs of cargo
detection in storage environments.
Key words image processing; object detection; attention mechanism; lightweight; product dataset

1 引 言

2020年 8月，国家发改委研究制定了《推动物流业

制造业深度融合创新发展实施方案》，以进一步推动物

流业制造业深度融合与创新发展，促进制造业转型升

级［1］。现如今，智慧物流发展迅速，物流分拣逐渐由人

力分拣走向智能化，人工智能迎来了越来越多的挑战，

机器视觉技术就是其研究热点之一。机器视觉在工业
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领域的 3大主要应用是视觉测量、视觉引导和视觉

检测［2］。

目前存在的主流视觉算法大多都是基于深度学习

的目标检测算法，主要分为两类：一类是以 YOLO［3-6］、

SSD［7］算 法 为 代 表 的 one-stage 算 法 ；另 一 类 是 以

RCNN［8］、Faster-RCNN［9］为代表的 two-stage算法。目

前在智能化生产过程中多采用 one-stage算法进行目

标检测：文献［10］中提出了一种用于桥梁裂缝检测的

深度学习模型 YOLOv4-FPM，该模型对损失函数和

网络进行了优化，提高了网络的每秒传输帧数（FPS），

但是存在参数量较大难以部署于移动设备的问题；文

献［11］提出了一种用于水果检测的轻量级卷积神经网

络 YOLOv4-Lite，替换主干特征网络后大幅度减少了

网络参数量，但是由于参数量的减少，出现了检测精确

率不高的问题；文献［12］提出了一种改进 YOLOv4模
型对果园中的障碍物进行检测，该模型将标准卷积替

换为深度可分离卷积，并将 YOLOv4主干网络改为逆

残差结构，网络参数量减少但是对小目标的检测性较

差；文献［13］提出了一种基于改进 YOLOv3算法的变

电设备检测方法，该方法加入了多尺度特征融合，但是

参数量较大导致检测效率不高；文献［14］提出了一种

多尺度特征融合的 DenseNet模型，引入了软阈值函数

改善检测效果，由于采用多个阶段处理图像，提高了检

测精度，但是增加了检测时间。

针对以上问题，为了在智能仓储移动机器人上实

现实时有效的货物检测，本文提出了一种轻量化网络

模型 E-YOLOv4-Lite，该模型是在 YOLOv4基础上进

行改进的。在特征提取阶段，采用相比于CSPDarknet-
53更加轻便的MobileNetv3来进行搭建，利用深度可

分离卷积和逆残差模块减少网络参数量和计算量，并

且将MobileNetv3根据 YOLOv4的特征提取网络进行

参数改进，使其能够更好地满足 YOLOv4网络检测层

的需求。将特征提取层中 PANet部分的标准卷积改

为深度可分离卷积，并引入改进的 convolutional block
attention module（CBAM），使其能够提高目标检测的

效率，减少网络预测时间，更好检测有遮挡的货品。在

公开的 RPC多目标商品数据集上进行训练和测试，提

高仓储货品目标检测的准确性，并将改进后的算法与

目前主流的轻量化算法YOLOv4-tiny进行效果对比。

2 所提算法

2. 1 MobileNetv3
MobileNet 是 一 种 轻 量 级 深 度 神 经 网 络 模 型 。

MobileNetv3［15］综合了MobileNetv1［16］的深度可分离卷

积 、MobileNetv2［17］的 逆 残 差 结 构 和 MnasNet 中 的

squeeze and excitation（SE）注意力机制，能够在最大程

度减少参数量的情况下保证准确率。MobileNetv3中
的 Block模块如图 1所示，输入特征图依次经过 1×1
的标准卷积和 3×3的深度可分离卷积后，输入 SE注

意力结构块，经过池化层和全连接层激活后与原输入

相乘，即可引入 SE注意力机制，最后与输入特征图相

加，得到输出特征图。

2. 2 CBAM注意力机制

CBAM是一种简单有效的卷积神经网络注意力

模块，它由通道注意力模块和空间注意力模块两部分

组成，将特征图输入 CBAM后即可得到加入注意力机

制后的特征图，对输入特征进行进一步细化。CBAM
中的通道注意力和空间注意力结构如图 2所示。

给定一个张量 F∈RC×H×W 作为输入送入 CBAM
中：首先对输入 F在不同通道内进行最大池化和平均

池化，并将池化后的两个一维张量输入共享全连接层

进行相加，生成一维通道注意力MC∈RC×1×1，然后将得

到的注意力 MC (F)与原输入 F 相乘后生成 F ′传入空

间注意力模型；其次，将输入 F ′按空间进行全局最大

值池化和均值池化，并将池化后的两个二维张量拼接

后进行卷积，最终得到一个二维的空间注意力 M S (F ′)
∈R1×H×W，最后将空间注意力 M S (F ′)与 F ′相乘即可引

入 CBAM 注意力。整体引入注意力的过程可以描

述为

F ′=MC (F)⊗ F， （1）
F″=M S (F ′)⊗ F ′。 （2）
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图 1 MobileNetv3中的 Block模块

Fig. 1 Block module in MobileNetv3

3 算法改进

3. 1 改进的YOLOv4-Lite网络模型

本研究借鉴文献［11］中的方案，将 YOLOv4的主

干特征提取网络 CSPDarknet-53改为MobileNetv3，并
在原来的基础上将原 PANet中的 3×3的标准卷积换

成深度可分离卷积、激活函数改为 Hard-swish来减少

计算量，构成了全新的 YOLOv4-Lite网络。将标准的

3×3卷积替换为深度可分离的 1×1和 3×3卷积后，

能够在不损失精度的情况下，减少参数量。由于在移

动设备中计算 Sigmoid函数的代价太大，而Hard-swish
在深度网络中效果更好，因此采用 Hard-swish作为激

活函数。

以一个 416×416的输入图像为例，首先在主干特

征提取网络中经过 5次 Bottleneck块结构后，输出 52×
52、26×26、13×13的 3个有效特征层。将 13×13的
特征层输入空间金字塔池化（SPP）网络，利用不同尺

寸的池化层进行特征融合，提高感受野并分离出有效

特 征 。 随 后 将 3 组 特 征 层 输 入 PANet 进 行 融 合 ，

PANet中自下而上的特征融合路径能够有效融合更

丰富的特征信息。最后，经过特征融合后的 3组特征

层预测每个位置的 3个边界框。若数据集中含有 k个
类别，每个边界框将给出 3×（5+k）个预测值，其中前

4个值为边界框的位置信息，即横坐标、纵坐标、边界

框宽度、边界框高度，第 5个值表示边界框中存在该目

标的置信度。整体网络结构如图 3所示。
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图 2 CBAM中的通道注意力和空间注意力结构

Fig. 2 Channel attention and spatial attention structure in CBAM
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Fig. 3 Improvement of YOLOv4 backbone extraction network
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3. 2 改进的 E-CBAM 注意力机制

CBAM注意力机制在计算生成通道注意力模块

时，会使用全连接层进行特征映射。但由于全连接层

的参数量巨大，即使先对共享全连接层的通道特征进

行倍数压缩，其参数量仍然很大。另外在空间注意力

模块中，为了聚合更广泛的特征，CBAM机制使用一

个 7×7的卷积核来提取空间特征，相比于 3×3的卷积

核，虽然增大了感受野，但同时模块的参数量也随之增

大。因此，本研究借鉴文献［18］中的思想，采用自适应

维度的一维卷积代替全连接层，有效减少了参数计算

量。针对遮挡货品检测精度不高的情况，利用具有膨

胀卷积的残差块对空间注意力模型中的参数量进行缩

减，在增大感受野的同时提高对遮挡货品的检测精度。

本研究将其称为 efficient-convolutional block attention
module（E-CBAM），E-CBAM 的 整 体 结 构 如 图 4
所示。

3. 2. 1 通道注意力改进

与 CBAM类似，通道注意力的关注点在于输入特

征图。首先利用全局最大值池化和均值池化来映射特

征信息，形成两个不同的通道描述信息，用 FC
avg表示 F

经过平均池化的通道描述信息，用 FC
max来表示 F经过

最大池化的通道描述信息。采用自适应维度为 k的一

维卷积来聚合 k个邻域通道内的特征信息，然后将两

个通道的信息元素相加，并通过 Sigmoid函数激活，生

成通道注意力MC (F)∈RC×1×1，再与原来的输入特征相

乘从而注入通道注意力机制。具体的计算过程可描

述为

MC (F)= σ{ f k1d[AvgPool ( F )+ f k1d ( MaxPool ( F )] }=
σ [ f k1d ( FC

avg )+ f k1d ( FC
max )]， （3）

k=
|

|
|
||
| log2C
2 + 1

2
|

|
|
||
|

odd

， （4）

式中：σ表示 Sigmoid激活函数；f k1d表示卷积核大小为 k
的一维卷积操作；C表示输入特征图的通道数；| ⋅ |

odd

表示与 ⋅最接近的奇数。

3. 2. 2 空间注意力模块的改进

在通道注意力模块后加入空间注意力模块能够有

效提高网络模型的检测能力，使网络关注于图像有用

的信息，为了解决深层网络中加入卷积层造成网络退

化的问题，本研究将原网络中的卷积结构替换为具有

膨胀卷积的残差结构，如图 4所示。在空间注意力模

块中首先将已经引入通道注意力的特征信息进行全局

平均池化和全局最大池化，生成两个不同的通道描述

信息 F ′Cavg和 F ′Cmax，并将两个通道信息进行拼接，生成一

个更加有效的空间特征层。随后利用具有膨胀卷积的

残差结构进一步聚合上下层空间中的信息，提高感受

野。经 Sigmoid函数激活后生成空间注意力模型 MS

（F ′）∈R1×H×W。最后，将空间注意力模型 MS（F ′）与输

入特征对应元素相乘即可注入空间注意力机制。具体

的计算过程可描述为

MS (F′)= σ{(1+ f 3× 3dilation f 1× 12d ) [GAP(F′)+GMP(F′)] }=
σ [ ( 1+ f 3× 3dilation f 1× 12d ) ( F ′Cavg + F ′Cmax )]， （5）

式中：f 3× 3dilation表示卷积核大小为 3的膨胀卷积；f 1× 12d 表示

卷积核大小为 1的标准卷积。本研究采用的是膨胀率

为 2的膨胀卷积。

3. 3 E-yolov4-Lite网络模型

所提 E-CBAM模型可以加入卷积神经网络的任

意位置，为了进一步优化模型，将改进的注意力机制引

入 PANet层，主要原因如下：1）在不改变主干网络的

情况下引入注意力机制，可以利用公开数据集中预训

练权重进行迁移学习，大大缩减网络的训练时间，而且

主干网络MobileNetv3中已经存在 SE注意力模块，不

需要再引入新的注意力机制；2）在深层的神经网络中

引入注意力机制，能够有效获取更加深刻的特征信息

和丰富的语义信息。

综合以上两点，本研究在改进网络的基础上将 E-

CBAM注意力机制添加到 PANet中，在同样大小通道

数 的 特 征 层 进 行 卷 积 操 作 后 引 入 E-CBAM，由 于

PANet中 26×26的特征层需要经过两次拼接和卷积

操作，所以总共需要引入 7个注意力模块，具体过程如

图 5所示。
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channel attention 

Input F

max pooling

average 
pooling

output F′

+

∽

add

Sigmoid

k

×

dilated conv 

∽

×

spatial attention 
× multiplication 

+

GAP and GMP

1-dim conv

图 4 E-CBAM整体结构

Fig. 4 E-CBAM overall structure
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4 实验结果与分析

4. 1 实验环境

实验过程中训练环境和测试环境保持一致，在

Windows 10 操 作 系 统 上 进 行 训 练 和 测 试 ，采 用

NVIDIA® GeForceTM RTX1080，8 GB的显卡，并运

用 CUDA 10. 2加速训练。开发环境为Anaconda 3，采
用 TensorFlow 2. 2. 0作为深度学习框架，训练过程中

batch_size设置为 16。首先冻结主干网络参数训练

50个周期，解冻后对整个网络再训练 50个周期，学习率

设 置 为 10−4。 图 6 为 E-YOLOv4-Lite 模 型 采 用

Tensorboard得到的训练过程损失曲线。

4. 2 数据集

采用公开的 RPC商品数据集［19］进行训练和测试。

RPC数据集包含 200个小类和 17个大类，数据集中的

图片充分考虑了日常生活条件下灯光及物体遮挡等问

题，能够进一步提高算法的精确度。选择 12000张图

片作为基础数据集，按照 9∶1的比例进行划分，选择

10800张图片进行训练，剩余 1200张图片进行测试。

为了进一步提高训练精度，采用 Mosaic进行数据增

强，从而增加训练数据量，提升单个GPU的训练能力。

图 7是部分 RPC数据集示例。

4. 3 实验

4. 3. 1 改进注意力机制消融实验

为了验证注意力机制的有效性，采用消融实验的

方 法 对 改 进 进 行 验 证 。 表 1 展 示 了 MobileNetv3-

YOLOv4、CBAM+YOLOv4-Lite 和 E-YOLOv4-Lite
在 RPC 数 据 集 上 的 表 现 ，其 中 参 数 增 量 以

MobileNetv3-YOLOv4为基础进行对比，mAP表示平

均检测精度，实验中将 CBAM的共享全连接层的通道

压缩率设置为 16。
从表 1可以看出：改进的注意力机制使mAP提高

了 2个百分点，且参数增量很少；而 CBAM使参数增

量 巨 大 ，mAP 却 只 提 升 了 1 个 百 分 点 。 这 是 由 于

CBAM中采用的部分池化难以获取全部特征，而改进

的注意力采用全局池化，尽量获取到图片的全部特征。

即在 YOLOv4-Lite网络中引入改进的 E-CBAM机制

能够在有效提高 mAP的同时，不会引入大量的参数，

对轻量化系统开发具有很好的应用意义。

4. 3. 2 检测效果对比实验分析

为了验证算法的性能，将 E-YOLOv4-Lite、文献

［11］中 的 YOLOv4-Lite、目 前 主 流 的 轻 量 化 算 法

YOLOv4-tiny及经典的单阶段检测算法 SSD等 4种算

法进行了对比实验。参数量用来描述目标检测算法的

复杂程度，各模型在商品数据集中训练的参数量如表 2
所 示 。 由 表 2 可 以 看 出 ，E-YOLOv4-Lite 相 较 于

YOLOv4-Lite参数量基本持平，而 SSD拥有比较大的参

数量。虽然 E-YOLOv4-Lite在引入了 E-CBAM后参数

量微量上升，但网络模型的性能提高显著。

表 3为使用 4种模型分别对物品进行检测的结果，

其中精确率（Precision）计算正确检测目标数与整体检

 

E-CBAME-CBAM

E-CBAME-CBAM

E-CBAM

E-CBAM E-CBAM
52×52

26×26

13×13

图 5 PANet中加入 E-CBAM机制

Fig. 5 E-CBAM mechanism added to PANet

图 6 Tensorboard中的损失曲线

Fig. 6 Loss curve in Tensorboard

图 7 部分数据集示例

Fig. 7 Some examples of datasets

表 1 改进注意力机制消融实验

Table 1 Improved attention mechanism ablation experiment

Model
MobileNetv3-YOLOv4
CBAM+YOLOv4-Lite
E-YOLOv4-Lite

mAP /%
93. 25
94. 75
95. 43

Parameter
0

94894
196
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测目标数的比例，用于衡量模型的分类准确能力，召回

率（Recall）通过计算正确检测目标数与验证集总数的

比例得到，用于衡量模型查全的能力，平衡分数（F1）
是精确率和召回率的调和平均数，用于衡量算法的性

能，FPS为每秒动态视频流的信息数量，数值越高，画

面越流畅，mAP是在不同的召回率下的平均检测精

度，用来描述目标检测算法的性能。

从表 3可以看出：所提 E-YOLOv4-Lite模型在准

确率上达到 99. 03%，具有优秀的精确度；在召回率上

达 到 95. 51%，具 有 良 好 的 查 全 性 ；在 F1 得 分 为

0. 972，具有良好的检测性能；FPS与 YOLOv4-Lite相
差不多，但相对于经典的 SSD有明显提升；检测时间

略有上升，mAP相较于 YOLOv4-Lite提高了 2. 18个
百分点，相较于YOLOv4-tiny提高了 0. 9个百分点。

图 8展示了YOLOv4-tiny与 E-YOLOv4-Lite模型

对于商品的检测效果：E-YOLOv4-Lite模型在有遮挡

的条件下具有更高的检测精度，无漏检或者误检情况；

而 YOLOv4-tiny在检测图 8第 2张图片时，存在明显

的小商品漏检情况，说明 E-YOLOv4-Lite能够有效检

测遮挡商品。因此，所提算法具有良好的检测精度，检

测效果基本满足仓储环境下的精度要求。

5 结 论

提出了一种用于仓储货品检测的轻量化目标检测

模型 E-YOLOv4-Lite。将 YOLOv4的主干特征提取网

络替换为参数量更少的MobileNetv3，在 PANet中以深

度可分离卷积代替标准卷积，激活函数改用 Hard-
swish，使得模型的参数量仅为 YOLOv4的 1/5，更轻量

化，适合于智能仓储环境中的嵌入式移动设备的部署。

同时，在 PANet中引入改进的 CBAM注意力模型，进

一步提高了对遮挡物品的检测精度，更好满足仓储环

境中的需求。

选用公开 RPC商品数据集中的 12000张多目标图

片作为基础数据集，对改进注意力机制的效果进行消

融验证，然后将所提方法与YOLOv4-tiny、文献［11］中

的 YOLOv4-Lite进行对比实验。实验结果表明，改进

后的 E-YOLOv4-Lite模型具有更好的精确度和实时

性，mAP为 95. 43%，FPS达到了 69. 2，检测时间仅为

14. 4 ms，模型参数量仅为 11. 25 MB。 E-YOLOv4-

Lite模型在提高了精度的同时，引入了极少参数量，增

强了实时性，能够更好满足仓储环境下的嵌入式开发

场景。未来将继续探索 E-YOLOv4-Lite模型在其他

领域的应用，如图像分割、抓取定位等。
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