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摘要:针对实时目标检测算法 TinyYOLOv３存在的深层特征难以提取、实时性不能满足需求、边界框定位不够准确的

问题,提出 一 种 改 进 的 轻 量 级 检 测 模 型 MTYOLO(MdFPN TinyYOLOv３).该 模 型 构 造 多 向 特 征 金 字 塔 网 络

(MdFPN)代替简单级联,充分完成了多层语义信息的提取与融合;使用深度可分离卷积代替标准卷积,有效降低网络复

杂度,提升了检测的实时性能;采用CompleteIOUloss(CIOUloss)代替 MSE作为回归损失函数,极大地提高了边界框

的回归精度.在 PASCALVOC 和 COCO数据集上对 MTYOLO进行测试,结果表明,改进后模型的 mAP最高可达到

８３．７％,检测速度最快可达到２０５fps.
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Abstract:Aimingattheproblemsthatthedeepfeaturesaredifficulttoextract,therealＧtimeperformＧ
ancecannotmeettherequirements,andtheboundingboxpositioningisnotaccurateenoughofthereＧ
alＧtimeobjectdetectionalgorithm Tiny YOLOv３,animprovedlightweightdetection model MTYOLO



(MdFPNTinyYOLOv３)isproposed．ThemodelconstructsmultiＧdirectionalfeaturepyramidnetwork
(MdFPN)insteadofsimpleconcatenationtoadequatelycompletetheextractionandfusionofmultiＧ
layersemanticinformation．Thedeepseparableconvolutionisusedinsteadofstandardconvolutionto
effectivelyreducethecomplexityofthenetworkandimprovetherealＧtimeperformanceofdetection．
ThecompleteIOUloss(CIOUloss)isusedinsteadofMSEastheregressionlossfunction,which
greatlyimprovestheregressionaccuracyofboundingbox．TheresultswhichMTYOLOistestedon
PASCALVOCandCOCOdatasetsshowthatthemAPoftheimprovedmodelcanreach７８．７％and
thedetectionspeedcanreach２０５fps．
Key words:object detection;feature pyramid network;deep separable convolution;complete

IOUloss

１　引　　言

　　目标检测是机器视觉领域的研究热点之一,
因其快速、准确、可识别性高等特点广泛应用于无

人驾驶、行人检测和视频监控等领域.传统的目

标检测方法[１]主要是根据先验知识建立数学模型

并求解该模型得到检测结果,而此种人工设计特

征加浅层分类器的方案只能提取细节信息较少的

低层特征,检测精度和鲁棒性受到极大限制[２].
由于卷积神经网络能够自动学习到更深层次的特

征表达,与传统方法相比,学习到特征的鲁棒性更

强、精度与速度更高,因此广泛应用于目标检测

领域.
目前基于卷积神经网络的检测方法主要包括

两大类:基于区域的双阶段目标检测方法,如 RＧ
CNN系列[３Ｇ５];基于回归的单阶段目标检测方

法,如RetinaNet[６]、SSD[７]、YOLO[８Ｇ１０]等.双阶

段检测器使用生成建议网络提取特征后送入分类

器得到类别,而单阶段检测器不需要额外的区域

分类步骤,直接对特征映射图上每个位置的目标

进行分类预测.双阶段检测器较单阶段检测器检

测精度更高但实时性明显降低,故 YOLO作为检

测精度与速度均衡发展的单阶段检测器得到更加

广泛的研究与应用.YOLO 是一种端到端的实

时目标检测框架,将物体检测作为回归问题进行

求解,不需要预先通过生成建议网络(RPN)得到

感兴趣区域(ROI),而是直接将图片送入特征金

字塔网络[１１](FPN)提取特征经过分类回归器得

到输出.轻量级目标检测模型 TinyYOLOv３较

YOLOv３减少了大量的特征提取卷积层与残差

块,同时仅使用FPN简单级联,忽略了更深层次

的语义特征及梯度消失问题,损失了较多的有

效信息从而检测精度明显下降;其次,网络模型

尺寸虽然随着卷积层的减少而降低,但仍然存

在着计算量(FLOPs)冗 余 影 响 检 测 速 度 的 问

题;最后,在计算损失函数时未考虑坐标点之间

的相 关 性 及 关 键 指 标 IOU(Intersectionover
Union)的影响,导致边界框定位不够准确,回归

精度明显下降.
本文针对 TinyYOLOv３存在的特征提取不

充分、检测速度受限、边界框回归精度低的问题,
通过改进金字塔特征提取网络、使用深度可分离

卷积与引入 CIOUloss函数,提出实时高精度

MTYOLO检测模型.

２　TinyYOLOv３目标检测原理

TinyYOLOv３以回归的方式训练由７层类

DarknetＧ１９构成的主干网络,同时通过 KＧmeans
聚类算法对样本数据集进行聚类学习,分别在

１３×１３和２６×２６两个尺度上得到两组 anchor
box作为先验框进行后续的回归操作.在针对多

目标问题时,使用logistic分类器取代softmax分

类器,解决了同一物体属于多个类别的表征问题.
在 TinyYOLOv３中,将输入图像送入卷积

神经网络提取特征并划分为S×S 的网格,每个

网格包含３个预测框,每个预测框产生４个用于

回归的参数(x,y,w,h)与１＋n 个用于分类的

参数(c,p１,p２,．．．,pn),送入预测层产生预测框

返回值参数(ox,oy,ow,oh,oc,op１,op２,．．．,opn),
可以表示为:

ox＝σ(x)＋cx　, (１)

oy＝σ(y)＋cy　, (２)
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ow＝pwew　, (３)

oh＝pheh　, (４)

oc＝σ(c)＝Pr×IOUgt
pred　, (５)

opi＝σ(pi)　, (６)
式中:ox、oy、ow、oh为预测框的中心点坐标和宽

高,σ(∙)代表sigmoid函数,σ(x)、σ(y)为预测

框中心对应网格左上角的横坐标、纵坐标,cx 与

cy 为当前网格相对于左上角网格偏移的网格数,

pw 与ph为边界框的宽度与高度,ew 与eh为横纵

方向上的缩放因子.c 代表该边界框的置信度,
当网格中存在目标时Pr 为１,否则为０,IOUgt

pred

为预测框和真实框的交并比;bpi为n 个类别通过

分类器的概率,当bpi大于０．５时,表示该边界框

负责的目标属于此类.最后,将多个边界框的参

数 通 过 非 极 大 值 抑 制 (NonＧmaximum
suppression,NMS)运算得到最终的位置信息和

类别预测值.

３　改进的 MTYOLO 检测模型

改进的 MTYOLO检测模型包括主干网络、
特征融合网络、预测层与输出层.如图１所示,
主干网络将输入图像经过一系列卷积操作得到

不同感受野的特征图,特征融合网络将生成的

各层特征图通过多向级联得到两种尺度的特征

向量,送入预测层产生大量带有位置与类别信

息的预测框,最后由 NMS得到输出层的检测

结果.

图１　MTYOLO检测模型

Fig．１　MTYOLOtestmodel

３．１　MdFPN特征提取网络

特征提取网络是影响目标检测算法性能的关

键因素之一.TinyYOLOv３使用传统的FPN采

用bottomＧup跨层连接方式保留了高层特征的语

义信息与低层特征的细节信息,提升了小物体的

检测效果.然而传统的FPN 只能学习相邻尺度

的特征,固有地接收单向信息流,导致网络过多关

注低层特征的优化,累计更多的梯度从而不能充

分学习高层特征.

MTYOLO 采 用 MdFPN(MultiＧdirectional
featurepyramidnetwork)结 构 通 过 在 传 统 的

FPN提取网络上添加双向交叉连接及侧向级联

后充分地进行多层间不同分辨率、不同语义特征

的融合,缓解了原网络在特征提取过程中对边缘

信息的忽略,极大地共享了网络权重参数,提高了

网络敏感度.此外,由于偶数卷积核因其感受野

不对称会在特征图中累计位置像素的偏移,致使

空间信息受到严重侵蚀,故选择奇数卷积核作为

核函数.与较大的卷积核相比,３×３的卷积核可

在保证获得相同感受野和更多特征信息的同时消

耗更少的计算资源.因此,MdFPN 选择堆叠多

个３×３卷积核代替较大的卷积核以便获得更好

的非线性判决网络.算法的整体网络结构如图２
所示.

(１)构建了７层的主干网络,使用６个卷积模

块(包含卷积、标准化和LeakyReLU激活３个过

程)与最大池化提取复杂背景下的物体信息,将输

入图像X１经过３２倍降采样后得到 Y６,保证在提

取到(２０８,１０４,５２,２６,１３,７pixel)各尺度特征图

的情况下控制网络层数.
(２)添加图像融合与跨层连接运算.将主干

网络特征图 Y２~Y６与跨层上采样后的 Y９~Y１１

进行初次融合得到特征融合层C１~C５.
(３)利用３个深度可分离卷积与２个３×３卷
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积完成对初步融合图像特征的再次提取,获得更

多有效的特征.此时,由于 C４、C５特征通道数过

大故使用普通卷积防止计算量骤增.
(４)移除 TinyYOLOv３中单一特征融合与

预测的卷积层,通过对(１)、(２)、(３)中各层特征图

进行最大池化、深层卷积与特征融合操作得到不

同尺度的输出向量C６~C９,使其既包含池化聚焦

的空间信息与前一层融合变换后的局部特征,又
包含本层与后一层的全局特征.

(５)将特征融合后的 Y１２、Y１３分别卷积后得到

output１、output２,直接送入预测层用于多分类和回

归操作,不断训练迭代模型,得到最终的检测结果.

图２　MdFPN特征提取网络

Fig．２　MdFPNfeatureextractionnetwork

表１　TinyYOLOv３与模型A在VOC２００７/COCO数据集

上的 mAP
Tab．１　mAPofTinyYOLOv３andmodelAonVOC２００７/

COCOdataset

模型 mAP/％

TinyYOLOv３ ５８．４/３３．１

模型 A ７１．７/４７．２

将仅使用 MdFPN 代替 TinyYOLOv３网络

的简单级联,不改变其他结构的检测模型记为模

型 A.由 表 １ 可 以 看 出,相 对 于 传 统 的 Tiny
YOLOv３网络,模型 A在 VOC２００７和COCO数

据集上的 mAP分别提升了１３．３％和１４．１％,表
明 MdFPN可有效融合多层信息,提高检测精度.

３．２　深度可分离卷积

传统的卷积计算每一步都需要关注所有通道

的计算区域从而累积较多的参数.针对深层网络

导致模型计算复杂度过高与检测速度受限的问

题,可采用模型裁剪[１２]与使用深度可分离卷积构

建网络来减少参数占用内存设计轻量级模型,但
由于模型裁剪可能会带来不可逆转的细节丢失,
故选择深度可分离卷积对 MTYOLO 模型进行

简化.
深度可分离卷积将标准卷积分解成两层.一

层用于滤波,在输入的每个通道上独立执行空间

卷积;一层用于组合,将深度卷积的通道混合后使

用点卷积输出.如图３所示,输入图像为 DF ×
DF×M,输出图像为DW ×DH ×N,当采用标准

卷积核DK ×DK ×M×N 时,此卷积层的计算量

为DK ×DK ×M×N×DF ×DF;而使用深度可

分离卷积时卷积层的计算量为DK ×DK 深度卷

积和１×１点卷积的计算量之和.故采用深度可

分离卷积与使用标准卷积的网络计算量之比为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
DK ×DK ×M×DW ×DH ＋M×N×DW ×DH

DK ×DK ×M×N×DW ×DH
＝

１
N＋

１
DK

２　． (７)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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　　由于实际应用中 N ≫D２
K ,故使用深度可分

离卷 积 代 替 标 准 卷 积 的 计 算 量 下 降 为 原 来

的
１
D２

K
.

以 MdFPN的第二层结构为例,网络中输入

特征图为１０４×１０４×３２,输出特征图为１０４×
１０４×６４.由(７)式可知,DK ＝３时,网络参数可

被压缩为原来的１/９.因此,MdFPN 使用多个

深度可分离卷积可构建紧凑的模型,从而提升

检测速度.从理论上来说,模型的时间复杂度

可以用来衡量检测速度,即一张图像送入模型

进行一次完整的前向传播所需的浮点运算个数

(FLOPs).由于普通卷积相比于深度可分离卷

积而言,在进行卷积运算时的数据调用的逻辑

更加繁琐,且在对每个特征图的卷积操作完成

后还会对这些特征图进行累加操作,大量的中

间数据需要更多的寄存器来存储,故在前向传

播时将花费更多的时间.

图３　标准卷积和深度可分离卷积

Fig．３　Standardconvolutionanddepthwiseseparableconvolution

表２　TinyYOLOv３与模型B的参数总量、FLOPs及FPS
Tab．２　Totalparameters,FLOPsandFPSofTinyYOLOv３andModelB

模型 参数总量/M FLOPs/billion FPS/GPU/CPU

TinyYOLOv３ ８．７１ ５．５２ １６０/２４．６

模型 B ７．６４ １．７４ ２２５/３６．７

　　将仅使用深度可分离卷积代替部分标准卷

积,其他网络结构均不改变的检测模型记为模型

B.由表２可知,相比传统的 TinyYOLOv３网

络,模型 B的参数总量下降了１２．３％,模型尺寸

减小了６８．５％,FPS在 GPU 和CPU 上分别提升

了４０．６％和４９．２％.结果表明,使用深度可分离

卷积代替标准卷积极大地节省了计算资源,提高

了检测速度.

３．３　损失函数的优化

TinyYOLOv３仅使用 MSE 函数作为网络

的回归函数,独立地计算边界框４个坐标点的损

失,未考虑坐标点之间的相关性与距离损失的尺

度不变性,故存在收敛速度慢和回归不准确的问

题.针对 MSE 函数存在的问题,充分考虑边界

框回归的三要素:重叠区域、中心点距离和长宽

比,MTYOLO 采用 CIOU 损失代替 MSE,通过

引入IOU(图４)、添加惩罚项αv 来最小化两个边

界框,进一步明确了梯度优化的方向.MSE函数

与CIOU损失可描述为式(８)、(９):

LMSE ＝ ∑
m∈{x,y,w,h}

(om,ogt
m )２ , (８)

LCIoU＝１－IoU＋

d２(o,ogt)
c２ ＋av＝１－IoU＋

LMSE

c２ ＋av,(９)

式中,gt代表真实框,o 与ogt分别为预测框与真

实框的中心点,d 表示欧氏距离;c表示预测框和

真实框最小外接矩形的对角线距离,与IOU 共同

实现对预测框相交面积的约束;ɑ 是一个正的权

衡参数,控制梯度下降方向;而v 约束两框的相

交比例,使模型能够向区域重叠更密集的方向优

化,进一步提高检测结果.将ɑ 与v 表示如下:

a＝
v

(１－IoU)＋v　, (１０)
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v＝
４
π２ arctan

wgt

hgt－arctan
w
h

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

　．(１１) 对于分类损失与置信度损失,使用二值交叉

熵损失函数,则总损失可以表示为式(１２):
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

L＝∑
S×S

i＝０

[∑
２

j＝０

(λcoordIobj
ijLCIOU ＋Iobj

ijLconf＋λnoobjInoobj
ij Lconf)＋ ∑

c∈classes
Iobj

ijLcls], (１２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　Lconf＝－tclogoc－(１－tc)log(１－oc), (１３)

　Lcls＝－tpilogopi－(１－tpi)log(１－opi), (１４)
其中,i代表不同尺度,Iobj

ij 与Inoobj
ij 分别表示第i个

网格的第j 个边界框是否负责该目标.λcoord与

λnoobj分别为定位误差与分类误差的权重.tpi与

bpi分别表示真实目标预测目标的类别概率,tc 与

bc 分别表示真实目标预测目标的置信度.

表３　TinyYOLOv３与模型C在VOC２００７/COCO数据集

上的 mAP
Tab．３ 　 mAP of Tiny YOLOv３ and Model C on

VOC２００７/COCOdataset

模型 mAP/％

TinyYOLOv３ ５８．４/３３．１

模型 C ６８．７/４１．３

将仅使用 CIOU损失代替 MSE,其他网络结

构均不改变的检测模型记为模型C.由表３可以

看出,相对于传统的 TinyYOLOv３网络,模型 C
在 VOC和COCO数据集上的 mAP分别提升了

１０．３％和８．２％,表明使用CIOUloss可提高回归

框的检测精度进而提升 mAP.

３．４　模型传播过程分析

模型训练过程分为前向计算及反向传播过程.
在两个过程交叠往复中持续对权值参数保持更新,
使损失函数结果达到最小.在 MTYOLO 前向传

播的过程中第i个卷积层可以表示为式(１５):

Yi＝F(Xi)＝F(Xi－１∗wi＋bi), (１５)
式中,Xi、Yi 分别代表输入与输出张量,wi、bi 表

示第i层的权重信息与偏移量,F(∙)是激活函

数.将输入图像通过特征提取等操作得到网络最

后一层的输出参数Yi.进行后向传播时,第i层

的损失函数的梯度信息可以表示为式(１６).其

中,☉为逐元素乘积(Hadamard乘积).

δi＝
∂L
∂Yi

＝
∂L

∂Yi＋１
􀅰∂Yi＋１

∂Yi
＝

δi＋１∗(wi＋１)T☉F(Xi－１∗wi＋bi),(１６)
此外,Lconf(Lcls)对Yj的梯度信息可以表示为式

(１７),则参数oj向着tj方向梯度更新时可以得到

理想的置信度与分类误差.

LCIOU对Yj的梯度信息由式(１８)可得,主要由

IOU、d２、c对输出坐标的偏导组成.结合图４分

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
∂Lconf(cls)

∂Yj
＝
∂Lconf(cls)

∂oj
􀅰∂oj

∂Yj
＝(－tj

oj
＋

１－tj

１－oj
)σ(Yj)(１－σ(Yj))＝oj－tj, (１７)

∂LCIOU

∂Yj
＝
∂LCIOU

∂om

∂om

∂Yj
＝(－

∂IOU

∂om
＋

１
c２

∂LMSE

∂om
－
２LMSE

c３
∂c
∂om

＋v
∂α
∂om

＋a
∂v
∂om

)σ(Yj)(１－σ(Yj)　．(１８)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

析可知,IOU越大,d
２(o,ogt)
c２ →０(两框中心点重

合),a→１,此时回归损失的求解主要取决于v.
因此,对约束参数v 进行求导得到式(１９)、

(２０),其中,对于每一轮训练的wgt与hgt均为已

知常数.由式(１９)、(２０)可知,若预测框的长和宽

⊂[０,１]时,w２＋h２的值会很小,可能导致梯度爆

炸,因此应将其替换成１.
∂v
∂w＝－

８
π２(arctan

wgt

hgt－arctan
w
h

)×
h

w２＋h２ ,

(１９)

∂v
∂h＝

８
π２(arctan

wgt

hgt－arctan
w
h

)×
w

w２＋h２ ．(２０)

图４　IOU、c及d 的示意图.

Fig．４　SchematicdiagramofIOU,candd．
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４　实验结果及分析

研究基于上述理论与消融实验的分析,在网

络结构上将 TinyYOLOv３原有的类 DarknetＧ１９
替换为 MdFPN特征提取网络,使用深度可分离

卷积代替部分标准卷积,并在预测层利用 CIOU
loss取代 MSE 函数,构造新的 MTYOLO 检测

模型.实验环境为:Ubuntu１８．０４;TensorFlow
Version:１􀆰１３;CUDA Version:１０􀆰１;内 存:

３２G;GPU:TeslaP４.实 验 采 用 的 数 据 集 为

PASVAL VOC ２００７/２０１２ 和 COCO ２０１４.

VOC数据集由２０种不同类型的物体标注的自然

图像组成,包含训练验证集train_val共１６５５１
张,测试集test４９５２张;COCO数据集包含了８０
个种类的目标,包含训练验证集train_val共

１２３２８７张,测试集test４０７７５张.

４．１　训练过程

MTYOLO输入图片大小为４１６×４１６,批处

理大小为６４,最大迭代次数为 ２００００,初始学习

率为０．００１,动量为０．９,权重衰减率为 ０．０００５.
训练过程中使用交叉熵损失(Crossentropyloss)
和CIOUloss对网络权重参数进行反向随机梯度

下降更新权重,实现网络的有效学习.当迭代次

数到达５０００次,学习率降为０．０００１;当迭代次数

达到１００００次,学习率进一步降为０􀆰００００１.
图５为使用 VOC２００７＋２０１２数据集进行训

练验证的回归误差(val_loss)与每２５００轮计算

一次得到的分类准确率(Accuracy)得到的曲线.
由图可知,经过２００００次迭代后,val_loss逐步

图５　回归误差与分类正确率

Fig．５　Regressionerrorandclassificationaccuracy

趋于稳定,最终下降到５．５左右,分类正确率上升

至８４．２％,与TinyYOLOv３相比较,回归误差下降

约５０．９％,分类正确率上升约９．３％,表明训练得到

的模型较为理想.同时,当 MTYOLO的 mAP达

到５６．９％时,仅耗时１０３６８００s,较 TinyYOLOv３
减少了近２５．９％,训练速度得到了较大的提升.

４．２　测试结果

为了评估改进算法的准确率,对 MTYOLO
及马立[１３Ｇ１６]等人改进的 TinyYOLOv３模型分别

在 VOC２００７与COCO数据集上进行测试,结果

如表４所示.
由 表 ４ 可 以 看 出,MTYOLO 较 Tiny

YOLOv３在 VOC和COCO数据集上 mAP分别

提升了２５．３％和２７．５％,模型尺寸下降了１５．２％,

FLOPs下降了５．６％,FPS在 GPU 与 CPU 分别

提升了２５．６％和３６．２％.并且,与马立等人改进

的模型及 YOLO系列最新版本v４、v５相比,在损

失较小精度的情况下,检测速度更理想,更适用于

嵌入式平台.因此,通过使用 MdFPN 网络、深度

可分离卷积和CIOU损失构建目标检测模型,能

表４　七种模型在VOC/COCO上的 mAP和模型尺寸、FLOPs、FPS
Tab．４　mAPonVOC/COCOandModelsize,FLOPs,FPSforsevenmodels

模型 mAP/％ 模型尺寸/M FLOPs/billion FPS(GPU/CPU)

TinyYOLOv３ ５８．４/３３．１ ３３．４ ５．５２ １６０/２４．６

ImprovedalgorithmofTinyYOLOv３[１３] ６８．１/－ ３５．１ ５．７３ －/３２．７

TinierＧYOLO[１４] ６５．７/３４．０ ８．９ ２．５６３ －/２５．１

YOLONano[１５] ６９．１/－ ４．０ ４．５７ －/２６．９

YOLOv４[１６] －/６２．８ ２４４ － ９６/－

YOLOv５ －/５０．１ ２７ － １６７/－

MTYOLO ８３．７/６０．６ ２８．３２ ５．２１ ２０１/３３．５
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在提升检测精度的基础上,有效地减少网络参数

和计算量,保证检测速度提升到一个更高的水平.

５　结　　论

基于TinyYOLOv３改进的检测模型 MTYOＧ
LO,通过构造多向特征金字塔与深度可分离卷积

的特征提取网络代替标准卷积堆叠级联的网络结

构,并使用 CIOU 损失代替 MSE作为该模型的

回归损失函数,在保证检测速度较理想的情况下

提高了 mAP.在PASCALVOC和COCO 数据

集上与其他轻量级的目标检测算法进行对比实

验,结果表明,MTYOLO具有更高的 mAP,并且

取得了较快的检测速度.
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