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摘  要：针对当前目标检测模型在边缘设备中的应用占用内存过大、无法达到实时性要求的问题，提出一种基于

YOLOv3 的轻量化多目标检测模型．采用 MobileNet 网络进行点卷积和深度可分离卷积运算提取图像特征，显著降低

了模型的参数量．同时，为了保证目标检测精度，在训练过程中不仅采用 CIOU(complete intersection over union)目标

框回归损失函数，而且在损失函数中引入 Focal loss，减少正负样本分布不平衡所造成的误差；引入 Label Smoothing 调

整真实样本标签类别在计算损失函数时的权重，有效抑制过拟合问题．经 3.5 万个实际场景数据训练，本文提出的改

进模型在行人和车辆的检测精度上分别达到 47.3%和 69.67%，模型大小仅为 YOLOv3 的 40%，实现了理想检测精度水

平下的模型轻量化． 
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Abstract：Aiming at the problem that the current target detection algorithm occupies too much memory in the application of 

the edge device and cannot meet the real-time requirements，this article proposes an improved lightweight targets detection 

model based on YOLOv3 algorithm. MobileNet was adopted to carry out point convolution and deep separable convolution 

for features extracting，which significantly reduces the number of parameters of the model. Meanwhile，in order to ensure the 

accuracy of target detection，complete intersection over union(CIOU)bounding box regression loss function was used in the 

training process. In addition，Focal loss was introduced to reduce the errors caused by the unbalanced distribution of positive 

and negative sample distributions. Moreover，Label Smoothing was taken as an optimized strategy to adjust the weight of the 

real sample label category in the calculation of the loss function，which is helpful to avoid the overfitting problem. After

training on 35 000 actual scene data，the proposed model improves 47.3% and 69.67% detection accuracy of pedestrians and 

vehicles respectively，and the model size is 40% of YOLOv3，thus achieving the targets detection with lightweight model and 

satisfying precision. 

Keywords：targets detection；lightweight model；YOLOv3；CIOU；Focal loss 

 

当前行人车辆检测算法在边缘设备中的应用占

用内存过大，且无法达到实时性要求．随着智慧城市

建设和人工智能及大数据技术的迅猛发展，实现各种

场景中的行人和车辆等重要目标的精准检测成为智

慧城市的重要任务．目标检测一直被认为是计算机

视觉领域中最具挑战性的研究课题之一，这是由于它
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需要在给定图像中精确定位特定目标类的对象，并为

每个检测目标分配一个对应类的标签[1-2]． 

基于图像分类的传统目标检测方法是在检测图

像中提取若干区域，用训练好的分类器逐个判断每个

区域的所属类别[3]．检测过程包含图像预处理、特征

提取、特征分类及后处理等阶段． 

HOG-SVM(histogram of oriented gradient ，

HOG；support vector machine，SVM)被描述为传统的

目标检测算法中最成功的行人目标检测方法，并在一

些实际场景中得到了广泛的运用[4]；但该方法对物体

的轮廓特征提取不够准确，且特征提取能力不够稳

定．Krizhevsky 等[5]提出的 AlexNet 网络，开启了基

于 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural networks ，

CNN)的目标检测研究．二阶检测器 R-CNN 系列算

法[6-7]提出的以样本候选框提取特征的目标检测算法

受到极大的关注，目标检测精度明显提高，但是由于

选择性搜索得到的有效候选框的数量太多，卷积神经

网络计算量十分庞大，要得到理想的检测精度，对时

间和算力的要求显著提高． 

近几年，YOLO(you only look once)系列算法[8-10]

给目标检测领域带来了全新的思路，即将分类任务和

定位任务进行合并，图片经过一次特征提取之后就可

以获取目标的位置和类别．尤其是 YOLOv3 模型，它

使用了 end-to-end 的设计思路，将整张图片进行特征

提取，并将目标检测问题转换成单一的回归问题，可

直接计算出多种目标的分类结果与位置坐标，既保证

了检测的速度又保证了检测的精度[10]． 

然而，YOLOv3 模型有 235 MB 内存，参数量约

65 MB，检测速度不够理想，在模型的轻量化和处理

速度上存在很大的提升空间．模型的轻量化意味着

对终端图像处理芯片的需求降低，更便于在嵌入式设

备上部署，这对智慧城市的建设具有十分重要的意

义，不仅节约建设成本，而且提升城市安防的智能化

水平[11]．本文在 YOLOv3 基础上提出一种轻量化高

精度模型，使其在目标检测保持高精度的同时，大幅

减小模型，提升处理速度．主要针对特征提取网络、

交并比计算以及损失函数进行了改进：将 MobileNet

作为特征提取网络，即将标准卷积替换成点卷积和深

度可分离卷积，降低大量参数量；采用 CIOU(com-

plete intersection over union)进一步精确计算目标框

和预测框的距离，并反映两者的重合度大小；在损失

函数中引入了 Focal loss，解决正负样本分布不平衡

以及简单样本与复杂样本不平衡所造成的误差；同时

在训练过程中引入标签平滑(Label Smoothing)抑制

过拟合． 

1 目标检测算法 

YOLOv3 网络的基本结构分为两个部分，如图 1

所示，特征提取部分和预测部分．其中特征提取网络

Darknet53 由 1 个 CBL 层和 5 个残差块组成．CBL

层是由卷积层、BN 层和 LeakyRelu 激活函数组

成．残差块结构如图 1 绿框所示，由 2 个 CBL 单元

和 1 个残差边组成．而预测部分融合了 3 种不同尺

度的边界框．Darknet53 提取出来的 3 个特征图经过

卷积层加强特征提取之后进行上采样，再次进行特征

融合来丰富不同尺度的特征． 

 

图 1 YOLOv3网络结构图 

Fig. 1 YOLOv3 network structure diagram 

本文算法是在 YOLOv3 算法的基础上进行改

进，其检测流程是先输入大小为 418×418 的图片，

将图片划为 S S× 个网格，检测每个网格是否含有目

标中心点．若有目标中心点，则计算该物体属于某

一类的后验概率并同时预测多个目标边框．每个被

预测的边框包含 5 个参数，分别为目标边框的中心点

坐标 ( , )x y 、宽高 ( , )w h 和置信度评分
i

S ．将置信度小

于阈值的边界框置零，采用非极大值抑制算法筛除冗

余的 边界框 ，最终确 定 目 标 的 位 置 ．本文中 的

YOLO-A 模型是将 YOLO 的特征提取网络替换成

MobileNet．YOLO-B 模型在 YOLO-A 的基础上将
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IOU(intersection over union)改进为 CIOU、在损失函

数中引入 Focal loss 以及引入 Label Smoothing． 

1.1 特征提取网络 

MobileNet 是 Google公司在 2017 年提出用于移

动端和边缘设备中的轻量级网络．它提出的一种新

的卷积思路是将标准卷积替换成点卷积和深度可分

离卷积，大大地降低了模型的计算量．深度可分离与

标准卷积的卷积核运算如图 2 所示． 

 

图 2 标准卷积与深度可分离卷积 

Fig. 2  Standard convolution with depthwise separable

convolution 

假设输入一张大小为
F F

D D M× × 的图片，输出

图片大小为
F F

D D N× × ，卷积核大小为
K K

D D× ．计

算量的计算公式为 

   FLOPS ( )
i K K o F F

C D D C D D= × × × × ×  (1)
 

式中：FLOPS 表示计算量，
i

C 为输入通道，
o

C 为输出

通道，
K K

D D× 为卷积核大小，
F F

D D× 为输出图片大

小． 

若采用标准卷积，则计算量为式(2)；若采用深

度可分离卷积，则计算量为式(3)． 

 

1 K K F F
O D D M N D D= × × × × × =  

     ( )
F F K K

M D D D D N× × × × ×  (2)
 

   
2 K K F F

O D D M D D= × × × × +  

     
F F

M N D D× × × =  

     ( )
F F K K

M D D D D N× × × × +  (3)
 

 

本文算法的特征提取网络中 N 的值远大于 1．由

公式计算可得，深度可分离的计算量远远小于采用普

通卷积所带来的计算量． 

1.2 CIOU精选预测框 

交并比 IOU 用于表示目标框和预测框的交集和

并集之比，它不仅可以用来确定正样本和负样本，还

可以反映预测框的检测效果[12]．若预测框和真实框

相近，IOU 值就大，反之 IOU 的值就小．IOU 示意图

如图 3 所示，计算公式为 

   IOU
A B

A B
= ∩

∪
 (4)

 

采用 IOU 度量两个框之间的距离和重合程度，

在训练过程中存在两种极端的情况：其一，当两个框

没有交集，即 IOU＝0 时，无法表示两者的距离，也无

法反映两者的重合度大小；其二，如图 4(a)和(b)，其

IOU值虽然相等，但拟合程度是完全不一样的． 

 

图 3 IOU示意图 

Fig. 3 The schematic diagram of IOU 

 

(a)             (b) 

图 4 目标框和预测框重叠情况示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of overlap between target box 

and prediction box 

针对上述情况，采用 CIOU 度量目标框和预测框

的距离与重合程度．CIOU 在充分利用尺度不变性的

基础上，融合目标框与预测框之间的距离及其重合程

度[13]，并将预测框长和宽的比值作为惩罚项，从而使

预测框的效果更加稳定．CIOU示意图见图 5． 

 

图 5 CIOU示意图 

Fig. 5 The schematic diagram of IOU 

CIOU公式为 

   
2 gt

2

( , )
CIOU IOU

ρ α= − −b b
v

c
 (5)
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其中：α 为权重函数，ν 为衡量长宽比的相似性参

数，α 和 v的公式为 

   
1 IOU

v

v

α =
− +

 (6)
 

   

2
gt

2 gt

4
arctan arctan

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟π ⎝ ⎠

w w
v

h h
 (7)

 

  图中： 2 gt( , )ρ=d b b 是预测框和真实框的中心点

的欧氏距离， ( , , , )b x y w h= 是真实 框 的信息，
gt gt gt gt gt( , , , )=b x y w h 是预测框的信息；c 是包含预测

框和真实框的最小矩形区域的对角线距离． 

1.3 损失函数 

在 YOLOv3 模型中，由于产生的先验预测框绝

大部分都不包含目标，这就造成了正负样本比例失

衡，导致大量的负样本影响损失函数，少量正样本的

关键信息不能在损失函数中发挥正常的作用．借鉴

Focal loss 损失函数概念[14]，通过减少负样本在样本

总量的权重，使得模型在训练时更专注于难分类的样

本，即正样本可以发挥出在损失函数中的作用． 

Focal loss 是在交叉熵损失函数基础上进行修

改，以二分类(即 0 和 1 两个类)交叉熵损失函数为

例，表达式为 

   loss log (1 ) log(1 )y y y y′ ′= − − − − =   

     
log , 0

log(1 ), 1

y m

y m

′− =⎧
⎨ ′− − =⎩

 (8)

 

令
1

1 0
t

y m
y

y m

′ =⎧
= ⎨ ′− =⎩

，则 loss log
t
y= − ． 

y′是经激活函数的输出概率，在 0～1 之间，对于

输出为 1 的正样本，若输出概率越大则损失函数越

小；对于输出为 0 的负样本而言，若输出概率越小则

损失函数越小．由于输出为 0 的负样本太多，导致对

损失函数的优化比较缓慢，难以获得损失函数的最优

解．为了降低负样本在损失函数中所占的权重，充分

发挥正样本在损失函数中所占的比重，即加入平衡系

数α 以降低负样本的比重[15]，得到的损失函数为 

   loss log
t
yα= −  (9)

 

在此基础上又增加一个动态缩放因子 γ ，自动降

低简单样本的损失，帮助模型更好地训练困难的样

本，最终形成的 Focal loss 为 

   loss (1 ) log
t t
y y

γα= − −  (10)

1.4 Label Smoothing 

在处理人车分类问题时，当使用最小化交叉熵损

失函数更新模型参数时，模型的泛化能力弱，容易导

致过拟合 ，所 以先引入一 个 与 样 本 无 关 的 分布

( )u i (平滑因子)，将标签 m修正为 m′ ，见式(11)，达

到抑制过拟合的目的． 

   (1 ) ( )m m u iε ε′ = − × +  (11)
 

其中：i 为标签类别数目， ( )u i 的取值 1/i，本文中共有

人、车两类，故 ( ) 0.5u i = ；ε 是伸缩因子，用来调整平

滑之后标签数值的大小，有效抑制过拟合．本文

YOLO-B 网络检测示意图如图 6 所示． 

 

图 6 YOLO-B网络检测示意图 

Fig. 6 YOLO-B schematic diagram of network detection 

2 实验及测试结果 

本文所有的算法都是基于 Keras 框架实现的，并

使用深圳市安软科技有限公司提供的 39 064 张已标

注的数据集(以下简称安软数据集)，其中验证集包含

3 982 张图片，测试集图片包含 500 张，测试集中人

和车两类目标及其目标框数量如图 7 所示，每张图片

的大小为 1 920×1 080．实际应用场景包括人和车相

交互的近景、远景、白天和夜景．本文任务是在实际

应用场景下对行人和车辆进行快速准确地检测． 

 

图 7 测试集两类目标及目标框数量 

Fig. 7 Number of objects per class and target boxes in the 

two categories of test set 

训练环境采用的是 Ubuntu 18.04操作系统，CPU

为 Intel XeonE5-2360 ，显卡为两块 NVIDIA GE-

FORCE GTX1080Ti 11 GB．实验过程中 batch size 设

置为 16，即每个 epoch 在训练集中取 16 个样本进行
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训 练 ，直至全部样 本 训 练完成 一 次 即 为 1 个

epoch．模型训练时共训练 100 个 epoch．测试实验环

境采用 的 是 Windows10 操作系 统 ，CPU 为 i5-

9400F@2.9 GHz ， 显 卡 为 NVIDIA GEFORCE 

GTX1660 6 GB．由于数据集所含目标框的数量不

同，导致每张图片检测的时间有所不同．利用 500 张

测试集的测试总时间计算平均检测速度(FPS)．采用

平均准确率(mAP)及模型大小等指标对目标检测模

型进行评估． 

为 了验证 本文 YOLO-B 算 法 的 性 能 ，采用

YOLOv3 原 型 、YOLO-Slim
[16] 、YOLOv3-tiny 、

YOLOv3-D
[17]、YOLOv3-剪枝和 YOLO-A 进行对比. 

其中，YOLOv3 原型是由 YOLOv3 作者提出没有加

以改进的模型；YOLO-Slim 是 YOLOv3 的骨干网络

替换成 MobileNetV2 并进行剪枝处理，其目的是为

了降低参数量和模型大小；YOLOv3-tiny 是一个公开

的 目 标 检 测 轻 量级模 型 ；YOLOv3-D 模 型 是 在

YOLOv3 的基础上引入 CIOU 和 Focal loss，从而提

高目标检测的精度，但是模型大小不会发生改变；

YOLOv3-剪枝是在 YOLOv3 的基础上降低通道数，

从而实现减小模型、降低计算量和增加检测速度的 

目的． 

2.1 平均检测速度测试结果 

对 7 种模型分别进行训练和测试，平均检测速度

见表 1 ．YOLOv3 的 检 测 速 度 为 11.2 帧 /秒，

YOLOv3-剪枝的检测速度为 14.3 帧/秒，YOLOv3-

tiny 是一种以 YOLOv3 为基础的轻量化模型，其检

测速度达到 25.1 帧/秒，检测速度优势明显．YOLO-

Slim 的检测速度略微逊色于 YOLOv3-tiny，而本文

提出的 YOLO-A 和 YOLO-B 的检测速度均为 20.6 

帧/秒，快于 YOLOv3，检测速度相对提升了 83.9% . 

由于 YOLO-B 相对于 YOLO-A 来说参数量相同，故

YOLO-A 和 YOLO-B 的检测速度是一样的.  

表 1 目标检测算法性能评价指标对比结果 

Tab. 1 Comparison results of performance evaluation indexes of target detection algorithm 

精确率/%  
模型 训练集 验证集 测试集 平均准确率/%  模型大小/MB 

行人 车辆 

平均检测速度/ 

(帧/秒) 

YOLOv3 35 082 3 982 500 57.80 235 45.52 70.08 11.2 

YOLOv3-D 35 082 3 982 500 58.32 235 45.69 71.02 11.2 

YOLOv3-剪枝 35 082 3 982 500 36.69 79.1 46.93 36.42 14.3 

YOLO-Slim 35 082 3 982 500 46.69 28.2 46.95 55.36 21.2 

YOLOv3-tiny 35 082 3 982 500 27.23 33.2 16.56 37.89 25.1 

YOLO-A 35 082 3 982 500 58.59 92.6 47.30 69.67 20.6 

YOLO-B 35 082 3 982 500 59.23 92.6 48.29 70.16 20.6 

 

2.2 平均准确率测试结果和模型大小对比 

7 种模型的平均准确率测试结果见表 1．由表 1

可知：YOLOv3 的平均准 确率值为 57.80% ，

YOLOv3-D 的平均准确率为 58.32% ，两者表现很

好，但是模型太大；YOLOv3-剪枝、YOLOv3-tiny 和

YOLO-Slim 的模型比较小，但是平均准确率均低于

50% ；YOLO-A 和 YOLO-B 的平均准确率比其他 5

种模型都高．YOLO-A 和 YOLO-B 的模型大小相

同，由于通过改变损失函数以及其他优化方法使得

YOLO-B 的平均准 确率高 于 YOLO-A 的 ，达 到

59.23% ，网络模型大小仅为原始 YOLOv3 的 40% ． 

2.3 精确率测试结果 

  在测试集中对行人和车辆分别进行目标检测，检

测精度见表 1．结果表明，无论是检测行人还是检测

车辆，YOLO-B 的精确率均高于其他 6 种算法．通过

进行对比得出 YOLO-B 算法综合表现优秀．YOLO-

B 训练过程中的 loss值变化如图 8 所示，随着迭代次

数的不断增加，loss值不断降低，最终达到稳定状态. 

为了直观地表达检测效果，在 YOLO-B 算法训

练完成之后，使用 Yolo-B 算法对测试集进行测试并

对结果进行可视化，测试集的场景均为摄像头真实场

景，图 9 为真实场景测试的效果． 

 

图 8 YOLO-B训练过程中的 loss变化情况 

Fig. 8 Changes of loss during YOLO-B training 
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图 9 YOLO-B算法真实场景测试效果图 

Fig. 9 YOLO-B algorithm real scene test renderings 

3 结 语 

针对模型轻量化的需求，调整 YOLOv3 的网络

结构．首先在 YOLOv3 的基础上将特征提取网络替

换成 MobileNet，大幅度降低模型大小；其次是将

IOU 改进为 CIOU 并在损失函数中引入 Focal loss，

并且又引入 Label Smoothing，最终形成 YOLO-B 网

络模型．通过对模型的对比实验以及测试结果显示：

网络模型大小仅为原始 YOLOv3 的 40% ，并且通过

模型优化策略，保证了检测的精度． 

本文提出的网络模型在公共安全监控中能有效

地做到快速准确的检测要求，为嵌入式平台应用提供

了一种高性能的轻量化模型结构．下一步的工作是

将该算法移植部署至多路摄像头终端，进行实际场景

的应用． 
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