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摘要 

随着深度学习技术的发展，深度学习的研究和应用成功解决了很多学术和工程问

题。在目标检测任务中，从两阶段到单阶段，再到无锚框的检测算法，平均精度不断

提高。但是也存在两个问题，一是小目标的平均精度较低；二是随着平均精度的增加，

运算量和参数量也越来越大，导致模型尺寸较大，检测速度缓慢。 

这些问题限制了目标检测算法在移动机器人、自动驾驶汽车、智能手机等移动平

台与嵌入式设备上的落地应用。 

为了解决这些问题，推动目标检测算法的落地应用。本文提出一种面向小目标检

测的轻量化多尺度的目标检测新算法 LMDet-S（Lightweight Multiscale Detector for 

Small Object）。该算法主要分为两个部分，一部分是轻量化的特征融合网络 Lite-PAN，

另一部分是轻量化的检测头 LAF-Head。 

为验证算法性能，本文进行了大量实验。首先，在标准数据集 COCO 上的实验

表明，与前沿算法 YOLOv4-tiny 相比，在相同分辨率的情况下，本文算法浮点运算量

下降了 42%，参数量减少了 34%，同时平均精度提高了 8.6%，小目标检测精度提高

了 2%。 

然后，本文在小目标数据集 TinyPerson 上进行了应用，在“图像切分”与“尺度

匹配”策略的基础上，本文算法在单尺度训练、单模型的情况下取得了较好的检测效

果。 

最后，在 vivo-iQOO-Z1x 手机上进行了部署实验。经实机测试，本文以

ShuffleNetV2 为骨干网络的算法速度可达到 30FPS，满足实时的标准。 

 

关键词：深度学习；小目标检测；轻量化神经网络
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Abstract 

With the development of deep learning technology, the research and application of deep 

learning have successfully solved many academic and engineering problems. In the object 

detection task, from two-stage to one-stage, and then to anchor-free detectors, the average 

precision is constantly improved. However, there are still two drawbacks. Firstly, the average 

precision of small object is low. Secondly, with the increase of the average precision, the 

number of operations and parameters are also increasing, result in a larger model size and a 

slower detection speed.  

These problems limit the application of object detection algorithm in mobile robots, 

self- driving vehicles, smart phones and other mobile platforms or embedded devices.  

To solve these problems and promote the application of object detectors. In this paper, 

a new algorithm named LMDet-S (Lightweight Multi-scale Detector for Small Object) was 

proposed. The algorithm is mainly divided into two parts, one is the Lightweight feature 

fusion network Lite-PAN, the other is the Lightweight detection Head LAF-Head.  

To verify the performance of the algorithm, many experiments are carried out. Firstly, 

the experiments on the standard dataset COCO show that, compared with the SOTA 

algorithm YOLOv4-Tiny, the FLOPs of the proposed algorithm are reduced by 42% and the 

params is reduced by 34% at the same resolution. Meanwhile, the mAP of the proposed 

algorithm is improved by 8.6%, and the APs is improved by 2%. 

Then we applied our algorithm on Tiny Benchmark such as TinyPerson. Based on the 

“image cutting” and “scale match” strategies, we use single scale training and single model, 

our algorithm achieves better performance.  

Finally, the deployment experiment is conducted on a vivo-iQOO-Z1x mobile phone. 

The real machine test shows that the speed of our algorithm based on ShuffleNetV2 

backbone can achieve 30FPS and satisfy the real-time standard. 

 

Keywords: Deep Learning, Small Object Detection, Lightweight Neural Network 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

1.1.1 小目标检测算法的研究背景与意义 

目标检测（Object Detection）就是在图像中找到感兴趣的目标，并给出它们的类

别，以及它们在图像中的具体位置。目标检测是计算机视觉领域的重要研究方向之一，

是智能机器人，自动驾驶汽车，智能安防等实际应用的重要支撑技术。随着智能科技

的发展，目标检测技术在这些领域的应用取得了不错的成效。但是，在实际场景中存

在着许多难以检测的目标，比如自动驾驶场景下远景的行人和车辆、安防监控中距离

摄像头较远的行人，以及无人机航拍图像中的众多小目标等。这些情况中的目标相对

尺寸较小，像素点少，分辨率较低，对于这些小目标，现阶段的目标检测算法检测效

果较差。 

表 1–1 常用目标检测算法在 COCO 数据集上的平均精度（单位：%） 

检测算法 骨干网络 分辨率 AP AP50 AP75 APS APM APL 

YOLOv2[1] DarkNet-19 288 21.6 44.0 19.2 5.0 22.4 35.5 

YOLOv3[2] DarkNet-53 320 28.2 51.5 29.7 11.9 30.6 43.4 

SSD[3] VGG-16 300 25.1 43.1 25.8 6.6 25.9 41.4 

表 1–1 列举了常用的目标检测算法在 COCO[4]数据集上的表现。COCO 数据集是

由微软公司标注的大型的自然场景图像数据集，其中小目标占比 41.43%，是目前学

术界采用的标准数据集。 COCO 数据集中将像素面积小于 32×32 的物体称为小目标，

将像素面积大于 32×32 小于 96×96 的物体称为中目标，将像素面积大于 96×96 的物

体称为大目标，它们的检测平均准确率分别用 APS，APM 和 APL 来表示。从表 1-1 中

可以发现在该数据集上大中型目标的检测效果良好，但是小目标的检测效果不理想，

远不能应用于实际生产生活中。 

提高小目标的检测精度成为目标检测中一个亟待解决的问题。小目标检测能力的

提升可以让自动驾驶汽车更早的看到远处的行人和路标，提高行车安全性，可以使机

器视觉检测瑕疵更准确，提升产品质量等。因此，小目标检测在理论研究和实际应用

方面都具有重要意义。 
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1.1.2 神经网络轻量化的研究背景与意义 

深度学习技术自 2012 年以来飞速发展，成功解决了很多学术和工程问题，在图

像识别、自然语言处理等领域部分算法甚至超越了人类的学习能力。虽然深度学习算

法有良好的精度，但深度神经网络计算复杂度高，模型参数量大（如表 1–2 所示），

一般在服务器端部署，限制了其在计算能力以及存储资源有限的移动设备上的部署。 

表 1–2 常用目标检测算法的参数量与浮点运算量 

网络名称 骨干网络 输入分辨率 参数量 FLOPs 

YOLOv3[2] Darknet-53 608*608 62.5M 65.9B 

RetinaNet[5] ResNet50-FPN 640*640 34M 97B 

Mask R-CNN[6] ResNet101-FPN 800*800 44.4M 149B 

让深度学习技术从云端扩展到边缘和终端设备，在各行业落地应用是目前学术界

和工业界研究的热点，被称为边缘人工智能，在工业制造、商业零售、健康医疗、智

慧教育和智慧社区等领域有着广泛的需求。 

对于目标检测而言，在移动机器人、自动驾驶汽车、智能手机以及工业检测等移

动设备和场景中有着很大的需求。通过神经网络轻量化技术，设计出低功耗，低存储

以及低延迟的神经网络模型，可以让深度学习模型在更多的边缘设备上得到部署，有

利于解决云端部署存在的网络延迟、安全性与隐私性等问题。 

针对深度学习落地部署的需求，为提升小目标检测的效果，促进目标检测算法在

边缘端落地应用，本课题应运而生。本文设计的轻量化的小目标检测算法，在保证检

测性能的同时，降低了浮点运算量，减小了模型尺寸，将基于深度学习的网络模型应

用于资源受限的移动嵌入式设备。本课题不仅在理论研究方面具有重要意义，而且在

现实场景中也有着广阔的应用空间。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 目标检测算法研究现状 

由于各类物体具有不同的形状、姿态和尺寸，再加上成像时的光照、遮挡等干扰，

目标检测一直是计算机视觉领域最具挑战性的问题之一。在深度学习出现以前的目标

检测算法统称为传统的目标检测算法，传统的目标检测算法主要步骤如图 1–1 所示，

包括区域选择、特征提取和分类器设计等步骤。 
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图 1–1 基于传统方法的目标检测算法流程图 

对于静态图像，候选区域选择一般采用滑动窗口的方法，设置不同尺度、不同长

宽比的窗口在图像上滑动，遍历目标在图像上所有可能出现的位置，依次得到候选区

域。但这种方法计算量很大，为降低计算复杂度 2013 年 Uijlings 等人提出了选择性

搜索[7]（Selective Search）算法，通过对区域相似度的计算，以及相似合并的方法找

到候选区域，这种方法在基于深度学习的目标检测算法 Fast R-CNN[8]中仍有使用。对

于动态图像，候选区域选择一般采用背景差法[9]和光流法[10]。 

特征提取对提高目标检测的精度起到了重要的作用。传统方法中，一般根据颜色、

纹理、几何形状和梯度，结合具体任务或数据集来手工设计特征。比较典型的有，用

于行人检测的方向梯度直方图特征[11]（Histogram of Oriented Gradient，HOG），用于

人脸检测的 Haar 特征[12]等。 

分类器的作用是对提取到的特征进一步整理，判断提取到的特征是否和想要检测

的目标的特征一致或者类似。在传统的目标检测算法中，常用的分类器有 AdaBoost[13]

和 SVM 等。  

经过上述步骤得到的预测框，很可能出现多个重叠度较高的预测框分配给一个真

值框的情况。针对这种情况，2006 年 Neubeck 等人提出了非极大值抑制（Non-

Maximum Suppression，NMS）算法[14]。采用 NMS 进行后处理可以去掉置信度较低的

预测框。为了避免将相邻两个目标对应的预测框误认为同属于一个目标的情况，2017

年 Bodla 等人又提出了 soft-NMS[15]的方法。NMS 的方法一直沿用至今，现在的基于

深度学习的目标检测算法中也有用到。 

传统的目标检测算法中，手工设计的特征泛化性不强，鲁棒性较差，不能很好的

应对复杂的检测任务。2012 年 AlexNet[16]在 ImageNet 数据集[17]上的分类任务中取得

了巨大成功。自此深度卷积神经网络在计算机视觉领域被广泛应用，并逐渐取代了传

统手工设计特征的方法。目前在目标检测任务中，基于深度学习的算法，已经成为主

流的算法，包括两阶段的 R-CNN[18]系列[6, 8, 18, 20, 22, 23]和单阶段的 YOLO 系列[1,2,24,25,53]，

SSD 系列[3,33]，以及无锚框的目标检测算法等，如图 1–2 所示。 

输入图像 区域选择 特征提取 分类器设计 输出 
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图 1–2 基于深度学习的目标检测算法总结 

(1) 两阶段目标检测算法 

2014 年 Girshick 等人提出的 R-CNN 算法[18]第一次将深度学习引入到目标检测

任务中。该算法首先使用“选择性搜索”提取候选框，然后将每一个候选框都缩放到

相同的尺寸，再利用在 ImageNet 上预训练过的 AlexNet 网络提取每一个候选框的特

征，最后采用 SVM 分类器对这些特征进行分类。该方法步骤繁多，并且不是端到端

的训练，因此许多学者对其进行了改进。 

在 R-CNN 的基础上，何凯明等提出了 SPPNet[19]，在卷积层和全连接层之间添加

了一个空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，SPP）层。这个多分辨率的池化层，

可以接受不同尺寸的输入特征图，将特征图归一化为相同长度的输出向量，再传入到

全连接层，确保了全连接层的兼容性。与 R-CNN 先提取候选框，再进行缩放，最后

输入到卷积神经网络不同，SPPNet 只需对原图进行一次卷积操作，得到特征图，然

后找到每一个候选框在特征图上对应的区域，将这个区域作为每个候选框的卷积特征

输入到后面的网络中，进行后续的计算。 

借鉴 SPP-Net 的思路，采用共享特征图的思想，2015 年 Girshick 等人提出了 Fast 

R-CNN[8]，使用 ROI Pooling 层提取不同尺寸的候选区域的特征，同时加入了候选区

域映射的功能，使得网络能够进行反向传播，解决了 SPP-Net 整体训练的问题。另外，

该网络在分类任务中使用 Softmax 取代了 SVM 进行多分类，在回归任务中使用了
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Smooth L1 Loss 对候选框进一步调整位置，并且回归任务和分类任务并列执行，实现

了多任务学习，大大提高了检测速度。但是该网络仍不能实现端到端的训练。 

2015 年任少卿等人提出了 Faster R-CNN[20]，采用区域候选网络（Region Proposal 

Network，RPN）替代了选择性搜索的方法进行候选区域的选取，并引入了锚框（Anchor）

的机制，至此整个目标检测网络全部由卷积神经网络实现，Faster R-CNN 成为第一个

端到端的目标检测网络。 

2017 年，Tsung-Yi Lin 等人又在 Faster R-CNN 基础上提出了特征金字塔网络[21]

（Feature Pyramid Network，FPN），替换了原来的 RPN，将语义信息丰富的高层特

征和位置信息丰富的低层特征进行融合，生成不同尺度的特征图，然后在不同尺度的

特征图上预测相应尺度的目标，该方法对于检测不同尺度的目标效果良好。 

2018 年 Zhaowei Cai 等人提出了 Cascade R-CNN[22]。这是一个多阶段的 R-CNN

模型，在不同阶段，采用不同的 IoU 阈值来确定正负样本，通过级联的检测网络优化

检测结果。Libra R-CNN[23]是由浙江大学和香港中文大学联合提出目标检测模型。针

对候选区域选取、特征融合、多任务损失函数收敛中的不平衡问题，提出三个改进方

法，分别是平衡 IoU 采样, 平衡特征金字塔，以及平衡 L1 损失。不用对网络进行较

大改造，在不需要增加计算成本的前提下，mAP 提高了 2 个百分点。 

(2) 单阶段目标检测算法 

2016 年 Redmon 等提出了 YOLO[24]，将图像划分为若干个网格，利用回归的思

想，若一个目标真值框的中心点落在某个网格上，那么该网格就负责检测这个目标。

该方法不用生成候选区域，提高了预测速度，但定位精度较低。之后的 YOLOv2[1]引

入了 Faster R-CNN 中的锚框机制，在每个网格周围生成若干个不同大小、不同宽高

比的锚框，提高了检测的精度。2018 年，YOLOv3[2]借鉴了 ResNet 的残差结构设计

了 DarkNet53 骨干网络，并采用了多尺度特征融合与多尺度预测的方法进一步提高了

精准度。2020 年 4 月，在 YOLO 系列原作者 Redmon 宣布退出计算机视觉领域以后，

Bochkovskiy 继承了 YOLO 系列的思想和理念，提出了 YOLOv4[25]，并得到了原作者

的认可。YOLOv4 主要对 YOLOv3 进行了一系列优化，比如采用了 Mosaic 数据增强，

设计了 CSP-Darknet-53 骨干网络，以及采用了 Mish 激活函数等。同年 6 月，粒子物

理与人工智能初创公司 Ultralytics 提出了 YOLOv5[26]，这是 YOLO 家族中，第一个

采用 PyTorch 而非 Darknet 框架的原生版本。YOLOv5 包含 YOLOv5-s，YOLOv5-m，

YOLOv5-l，YOLOv5-x 四个版本，多种网络结构使其使用起来更加灵活，可以根据不

同的项目需求，选择不同的版本。 

2016 年，在 YOLO 诞生之后不久，另一个单阶段的目标检测框架 SSD[3] 被 Liu 

Wei 等人提出，并且检测精度更高，平均精度超过了 Faster R-CNN。SSD 以 VGG-16
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为骨干网络，首先将 VGG-16 中的全连接层 fc6 和 fc7 换成了卷积层，去掉了 fc8，

并增加了 conv8, conv9, conv10, conv11 这 4 个额外的卷积层；然后把 pool5 中步长为

2的2× 2的卷积核，改为了步长为1的3× 3卷积核；最后提取 conv4_3, conv7，conv8_2，

conv9_2，conv10_2，conv11_2 这 6 个卷积层输出的特征图。在这个 6 个特征图中的

每个特征图上设置不同尺寸的先验框（default box），在高层特征图（比如 conv11_2）

上设置较大的先验框，预测较大的物体；在低层特征图（比如 conv4_3）上设置较小

的先验框，预测较小的物体。有效利用不同卷积层的感受野，实现了分层多尺度目标

的检测。 

SSD 虽说用到了不同卷积层的特征，但只在不同卷积层上单独预测，没有进行特

征融合。对此，RetinaNet[5]基于特征金字塔网络，对来自不同层的特征图进行特征融

合，并提出了 Focal Loss，解决了正负样本不均衡的问题。 

(3) 无锚框的目标检测算法 

以上介绍的两阶段和单阶段目标检测算法，除了第一代 YOLO 算法以外，其余

都是基于锚框（Anchor）的算法。这种算法在每个网格上生成多个不同尺度、不同宽

高比的锚框，然后再在锚框的基础上进行位置的微调以生成预测框。由于锚框是通过

对数据集统计聚类得到的，采用锚框可以使模型更容易收敛。但是，这类方法也存在

一些问题，比如鲁棒性与泛化性较差，检测结果对超参数敏感，锚框数量众多且计算

复杂，以及正负样本不均衡等。 

为了解决这些问题，出现了无锚框（Anchor-Free）的目标检测方法。2018 年 Law

等提出了 CornerNet[27]，检测目标框左上角的点和右下角的点，将它们组合起来形成

检测框，并引入了角点池化（Corner Pooling），帮助网络更好的定位角点。之所以选

择角点，是因为角点相对于中心点更容易训练。比如左上角点只与检测框的两条边相

关，而中心点与四条边都相关。不过这种方法需要更复杂的后处理来对属于同一实例

的角点对进行分组。CornerNet 及其后续的变体 CornerNet-Lite[28]均属于基于关键点的

检测算法。2019 年 Duan 等提出了 CenterNet[29]，只把中心点作为正样本，通过高斯

分布生成监督信息，直接检测物体中心点和尺寸。这种方法中，每个物体只有一个正

样本点，不需要 NMS，有利于加速模型预测。2019 年 Tian 等提出了 FCOS[30]，使用

全卷积网络的结构直接对特征图的每个单元到原图四边的距离进行回归，和语义分割

类似把原图每一个单元都作为训练样本，并采用多层级预测的方式在不同层级预测不

同尺度的目标，处理重叠物体框产生的模糊性问题。因为 CenterNet 和 FCOS 都是直

接检测物体的中心区域和边界信息，所以这类算法被称为基于中心的检测算法

（Center-Based）。 
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上述方法都是单阶段的无锚框检测算法，也可以对两阶段的目标检测算法进行无

锚框的设计，比如 RepPoints[31]。 

2020 年脸书人工智能研究院（Facebook AI）提出了一种将目标检测视为直接集

预测问题的新方法 DETR[32]，将 Transformer 机制引入了目标检测，大大简化了检测

流程，有效地消除了许多需要手工设计的组件，如锚框生成和非极大值抑制程序。但

是，DETR 在检测小目标上性能较差。因为现代的目标检测器通常都利用了多尺度的

特征，从而可以在高分辨率的特征图中检测小目标。但是对于 DETR 来说，高分辨率

的特征图将带来不可接受的计算复杂度和内存复杂度。 

1.2.2 小目标检测研究现状 

由于小目标分辨率低，边缘模糊，携带信息较少，特征提取困难，传统的目标检

测算法中，针对小目标检测的算法几乎没有。传统的目标检测算法主要是处理广义的

目标检测问题，常采用图像金字塔的方式处理多尺度目标,在金字塔的每一层用固定

输入分辨率的分类器在该层滑动，以求在金字塔的底部检测出小目标。比如，基于

HOG 特征加 SVM 分类器的 DPM[33]目标检测框架。  

由于小目标本身包含的特征信息比较少，最初的深度卷积神经网络对小目标的学

习能力也比较差。为了增强深度神经网络对小目标特征的提取能力，研究人员采用了

多尺度特征融合的方法，提升网络对小目标的特征表达能力，并在浅层预测小目标。

比如，特征金字塔网络[21]采用上采样的方式将具有语义信息的深层特征和具有细节

信息的浅层特征相融合，对不同尺度的目标在不同分辨率的特征层进行独立预测。

2017 年 Fu 等提出的 DSSD[34]采用转置卷积对不同尺度的特征图进行融合。2019 年

Zhao 等提出了 M2Det[35]，采用多级特征金字塔网络进行特征融合，更好的解决了目

标检测中尺度变化带来的问题。 

上述方法在网络结构上进行了创新提升了小目标的检测性能，还有一些工作在训

练机制和数据增强方面进行了创新，比如多尺度训练（Multi-Scale Training，MST），

困难样本挖掘等。2018 年 Singh 等提出了 SNIP[36]算法，该算法采用一种新的图像金

字塔尺度归一化训练方案，在图像金字塔的相同尺度上训练和测试检测器，将不同大

小目标的梯度根据图像尺度的变化有选择性地反向传播。2019 年该团队又提出了

SNIPER[37]算法，在图像金字塔中，以适当的比例选择目标周围的上下文区域（Chips）

来训练检测器。这种多尺度的训练方法，使得不同尺度的物体都能得到充分的训练，

提高了检测器对小目标的检测能力。Shrivastava 等人提出了一种在线困难样本挖掘方

法[38]，可以显著提高小目标检测的性能。Kisantal 等采用数据增强[39]的方法增加小目

标的特征数量，提升了小目标的检测效果。 
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此外还有基于超分辨率[40]（Super Resolution，SR）和注意力机制[41]的方法提升

了小目标的检测精度，但是这些方法网络结构复杂，不符合本文轻量化的设计原则，

这里不再赘述。 

1.2.3 轻量化神经网络研究现状 

目前，对卷积神经网络的轻量化己经成为了本领域中学术界和工业界的一个研究

热点。神经网络的轻量化分为剪枝（Pruning）、量化（Quantization）、蒸馏（Distillation）

和采用轻量化网络结构等方法。 

2016 年韩松等提出了深度压缩[42]（Deep Compression）的概念，通过剪枝、共享

权重和霍夫曼编码实现了对网络模型的压缩，为后续的模型压缩方法定下了基本思路。

2015 年 Hinton 提出了知识蒸馏[43]（Knowledge Distillation）方法，并引入了教师网络

和学生网络的概念，通过复杂、但性能优越的教师网络输出的软标签指导精简、低复

杂度的学生网络训练。通过大型网络蒸馏出的小型网络，不仅计算代价小，而且精度

可以和大型网络媲美。 

除了上述模型压缩的方法，我们还可以通过调整网络的内部结构来进行轻量化网

络的设计。2017 年 Google 的研究人员提出了 MobileNet[44]，利用深度可分离卷积，

减少了计算量，构建了面向移动平台的轻量化模型。2018 年该团队又提出了

MobileNetV2[45]，借鉴 ResNet 中残差连接的思想，提出了基于倒置残差的线性瓶颈结

构，进一步提升了模型性能。2018 年旷视的研究人员提出了 ShuffleNet[46]，利用分组

卷积和通道重组（Channel Shuffle）的方法减少了参数量，并且使各通道之间信息可

以交换，在较 VGG-16 仅增加 0.6%错误率的情况下，将网络计算量减少了 30 倍左右。

该团队后续又提出了 ShuffleNetV2[47]，指出 使用 FLOPs 作为计算复杂度的唯一度量

是不够的，还要考虑内存访问成本、算法并行度以及硬件平台等因素。 

随着神经网络架构搜索（Neural Architecture Search，NAS）技术的发展，采用 NAS

技术设计轻量级的神经网络结构成为了可能。2019 年 Tan 等提出了一种资源约束的

移动神经网络架构搜索方法 Mnas[48]，在多个视觉任务中优于最先进的移动卷积神经

网络。同年 Wu 等提出了 FBNet[49]，基于可微神经网络架构搜索的方法设计了硬件感

知的高效卷积神经网络，超过了手工设计和自动生成的最先进模型。基于 NAS 的

MobileNetV3[50]和 EfficientNet[51]也在这一年相继诞生。 

针对目标检测任务，从两阶段算法到单阶段算法，不仅在检测精度上有了很大的

提升，模型的计算量和参数量也大大降低。但即便如此，在机器人、无人机等移动嵌

入式设备上部署高效的目标检测算法，仍然存在着许多挑战。 

2017 年 Huang 等在文献[52]中就目标检测中速度、精度和内存的权衡问题进行

了分析，为目标检测网络结构的设计提供了指南。2019 年普林斯顿大学的 Law 等人
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提出了CornerNet-Lite[28]，由CornerNet-Saccade和CornerNet-Squeeze两种CornerNet[27]

的高效变体的组合而成。前者使用了一种注意力机制，消除了对图像中所有像素进行

详尽处理的需要，后者引入了一种新的紧凑的骨干架构。2020 年 Tan 等基于

EfficientNet 提出了 EfficientDet[53]，采用一种加权的双向特征金字塔网络（Bi-FPN），

实现了简单快速的多尺度特征融合，提出了一种复合缩放方法，对所有骨干网络的分

辨率、深度和宽度进行均匀缩放，实现了高效可扩展的目标检测。同年 11 月，Wang

等人提出了 Scaled-YOLOv4[54]系列算法，从大型网络到小型网络对 YOLOv4 进行了

扩展，覆盖了高精度版本和快速版本，其中包括 YOLOv4-tiny 这一轻量化的目标检测

算法。 

1.3 本文的主要工作与创新 

本文的主要工作是提出并实现了基于深度学习的轻量化多尺度小目标检测算法

LMDet-S（Lightweight Multiscale Detector for Small Object），兼顾了精度、速度和模

型体积，以及小目标检测的能力。还在专门的小目标数据集 TinyPerson 上进行了应

用，在“图像切分”与“尺度匹配”策略的基础上，本文的算法在单尺度训练、单模

型的情况下取得了较好的检测效果。最后，在 vivo-iQOO-Z1x 手机上进行了部署实验。

经实机测试，本文以 ShuffleNetV2 为骨干网络的算法速度可达到 30FPS，满足实时的

要求。 

本文的主要创新体现在轻量化的颈部网络和检测头部分，具体的创新点有 3 点。 

(1) 为了更好的满足深度学习落地的需要，面向移动平台与嵌入式设备的部署，

本文提出了一个轻量化的、实用的目标检测框架 LMDet-S，并在移动终端上进行了实

机部署，达到了 30FPS 的检测速度，在移动端实现了实时的目标检测。 

(2) 基于多尺度特征融合的思想及轻量化的设计原则，设计了轻量化的多尺度特

征融合网络 Lite-PAN。相比于现有的特征融合网络如 FPN，PANet 等，该网络更加

轻量化，便于在移动设备上部署。并且该网络具有双向的融合路径，很好的平衡了分

类与定位任务。 

(3) 由于基于锚框的算法鲁棒性与泛化性较差，检测结果对超参数敏感，并且锚

框数量众多且计算复杂。本文提出了无锚框的基于中心回归的轻量化检测头部网络

LAF-Head（Lite Anchor-Free Head）。主要包括分类与质量估计分支的合并，以及多

层预测结构的轻量化。在标准数据集 COCO 上的实验表明，与前沿算法 YOLOv4-tiny

相比，在相同输入分辨率的情况下，本文算法浮点运算量下降了 42%，参数量减少了

34%，同时平均精度提高了 8.6%，小目标检测精度提高了 2%。  
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1.4 论文的组织结构 

第 1 章首先介绍了小目标检测算法和神经网络轻量化的研究背景与意义，并对它

们的国内外研究现状进行了综述。 

第 2 章首先研究了深度学习的基础理论与目标检测的基本原理，然后分析了目标

检测算法常用的评价指标，最后介绍了常用的标准数据集。 

第 3 章首先对轻量级骨干网络的基础模块与结构进行了分析，然后对常用的轻量

级骨干网络进行了性能对比分析，最后在支持骨干网络可插拔的基础上选择了适合本

文的骨干网络。 

第 4 章对轻量化的多尺度特征融合网络进行了研究，提出了轻量化的多尺度特征

融合网络 Lite-PAN，并进行了相关实验，验证了该结构的有效性。 

第 5 章对目标检测的预测方法进行了研究，提出了基于中心的轻量化无锚框检测

头 LAF-Head，并进行了相关实验，最后进行了综合实验。 

第 6 章对本文的工作进行了总结与展望。 
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第 2 章 深度学习与目标检测算法的基础理论 

2.1 引言 

深度学习的概念最早由 Hinton 等人提出[16]，目前是机器学习领域研究的热点。

利用深度神经网络，深度学习可以从大量的数据中提取深层次的结构特征，处理更为

复杂的任务。通常认为更深层次的网络可以提取到更多的特征，丰富的特征有利于进

一步提升网络分类和检测的性能，因此深度神经网络的层数不断加深，相继诞生了 8

层的 AlexNet[16]，16 层的 VGG-16[54]，22 层的采用 Inception 结构的 GoogLeNet[56]，

以及 101 层甚至更深的 ResNet[57]等。 

目标检测在生产生活中都有着极其广泛的应用，是近些年来计算机视觉领域的热

门研究方向之一。深度学习的发展也推动了目标检测技术的进步，基于深度学习的目

标检测算法相对传统的目标检测算法具有更好的特征提取结构和特征分类器，检测精

度取得了很大的提升。 

2.2 深度学习基础理论 

2.2.1 从感知机到卷积神经网络 

人工神经网络（Artifial Neural Networks，ANN），简称神经网络，是一种模拟生

物神经网络结构和功能的数学模型。 

单层人工神经网络又被称为感知机（Perceptron），其结构如图 2–1 所示。图中

(x1,x2,…,xn) 表示神经元的输入，可以记为一个 n 维向量 X，(w1,w2,…,wn) 表示神经

元的权重，记为向量 W，y 表示神经元的输出，b 表示偏置项，f(·) 表示激活函数。

将图 2–1 表示成公式为： 

y=f(WX+b) (2-1) 

感知机学习的过程就是根据网络输出值和真实值的偏差，调整更新权重，使网络

输出值不断接近真实值的过程。 

将单层感知机推广后得到多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）。多层感

知机含有多个神经元层，其中第一层称为输入层，中间部分称为隐藏层，最后一层称

为输出层。多层感知机一般通过反向传播（Back Propagation，BP）算法，对神经网络

的权值进行训练。 
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图 2–1 感知机模型 

基于感知机模型的全连接神经网络在处理图像信息时，忽略了输入图像的拓扑结

构，不具备旋转、伸缩和平移不变性。 

为了让神经网络更好的表达视觉信息，科学家们进行了深入研究，1962 年 Hubel

和 Wiesel 在对猫大脑中视觉系统的研究中，发现了视觉皮层的感受野（Receptive 

Fields）机制[58]；1980 年福岛邦彦提出了 Neocognitron[59]网络，显现了卷积层、池化

层的雏形；1998年Lecun提出了LeNet[60]，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）诞生；2012 年 Hinton 提出了 AlexNet，奠定了深度卷积神经网络在当今计算

机视觉领域的地位。卷积神经网络主要由卷积层、激活层和池化层等基本结构组成，

如图 2–2 所示。 

 
图 2–2 卷积神经网络模型 

卷积（Convolution）是信号处理领域的基础运算，应用于图像信号处理的通常是

二维卷积，如公式（2–2）所示。 

S(i,j)=(I*K)(i,j)=∑∑ I(i+m, j+n)K(m,n)

n

j=0

m

i=0

(2-2) 

公式（2–2）中 I 表示输入的二维图像或特征图，K 表示卷积核（Kernel），* 表

示卷积操作。 
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图 2–3 展示了二维卷积运算的过程，其中的卷积核就是卷积神经网络要学习的内

容。一个卷积层可以有多个不同的卷积核，对应多个输出通道，可以实现不同特征的

组合。 

 

图 2–3 二维卷积运算过程 

卷积的参数还包括填充（Padding）和步长，填充是为了保证输出特征图和输入特

征图大小一致，以及更好的提取边缘信息。常见的填充方法有补零填充、边界复制填

充、镜像填充和块填充。步长是指卷积核在输入特征图上每次卷积后移动的距离，通

过调节步长大小可以对输出特征图的尺寸进行缩放。记填充数量为 P，步长为 S，卷

积核大小为 K，假设输入特征图的尺寸为 Wi×Hi×Di，卷积核个数为 N，输出特征图

的尺寸为 Wo×Ho×Do，则输出特征图大小的计算公式为： 

{

Wo=(Wi-K+2P)/S+1

Ho=(Hi-K+2P)/S+1

Do=N                           

(2-3) 

通过卷积运算获得了图像的特征，但如果把所有特征直接送到分类器，计算量会

非常大，而且容易发生过拟合（Over-fitting）。 

因此，人们引入池化（Pooling）操作，降低特征维度，减少后续网络的计算量，

防止过拟合。池化一般分为两种，一种是最大池化（Max Pooling），选择池化区域的
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最大值作为输出；另一种是平均池化（Mean Pooling），选择池化区域的平均值作为

输出。因为采用了求最大值或平均值这种统计聚合的方法，所以池化后的特征鲁棒性

更强。 

激活层主要是为了增强神经网络的非线性表达能力，常见的非线性激活函数有： 

(1) Sigmoid 函数  

Sigmoid 函数的表达式如公式（2–4）所示，它可以将输入的实数映射到 0 到 1 之

间。因为 Sigmoid 函数的输出不是零均值的，因此在下一层的输入也是非零均值的，

这将导致后续的网络训练时间增加。 

f(x)=
1

1+e-x
(2-4) 

Sigmoid 函数的导数如公式（2–5）所示，从中可以看出，采用 Sigmoid 函数可能

在梯度反向传播时，出现梯度消失的问题。 

df(x)

dx
=

ex

(1+ex)2
(2-5) 

(2) tanh 函数 

tanh 函数即双曲正切函数，其表达式如公式（2–6）所示，它的输出取值范围为 

(-1, 1)，是零均值的输出，因此收敛速度比 Sigmoid 快。 

f(x)=
ex-e-x

ex+e-x
(2-6) 

tanh 函数的导数如公式（2–7）所示，虽然没有解决梯度消失的问题，但实际应

用效果已经有了很大提升。 

dtanh(x)

dx
=1 - tanh

2
(x) (2-7) 

(3) ReLU 函数 

ReLU 函数（The Rectified Linear Unit）的表达式如公式（2–8）所示，它的输出

不是零均值的。 

f(x)= {
0      x≤0

x      x>0
(2-8) 

ReLU 函数的导数如公式（2–9）所示，可见 ReLU 函数及其导数都非常简单，因

此运行速度很快，自从 AlexNet 将 ReLU 引入深度学习以来，它在深度神经网络中得

到了广泛应用。 

dReLU(x)

dx
= {

0         x≤0

1         x>0
(2-9) 
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由公式（2–8）和公式（2–9）可以看出，在坐标轴的负半轴上，ReLU 函数及其

导数的输出均为 0，这意味着网络在训练时无法更新权重，这个问题被形象的称为神

经元“死亡”问题。为了解决这个问题出现了 LeakyReLU[61]和 PReLU[62]等针对 ReLU

函数负半轴进行改进的变体。在坐标轴的非负半轴上，ReLU 函数的输出为 [0, ∞)，

为了减少模型量化后精度的损失，可采用“范围受限”的激活函数，比如 ReLU6，将

输出范围限制在 [0, 6]。 

2.2.2 卷积算子 

上节对标准卷积运算与网络的基本结构进行了分析，随着深度学习的发展，为了

适应更多的深度学习任务，提高卷积神经网络的性能，在标准卷积的基础上又提出了

许多变体，比如膨胀卷积、转置卷积、深度可分离卷积和可变形卷积等。在本文提出

的目标检测算法中对这些新的卷积算子也有应用，因此本节对这些卷积算子进行简要

介绍。 

(1) 膨胀卷积 

膨胀卷积[63]（Dilated Convolution）也称空洞卷积，由 Yu 等人在 2016 年提出，

最初应用于语义分割任务。膨胀卷积的计算过程如公式（2–10）所示。 

S(i,j)=(I*K)(i,j)=∑∑ I(i+r∙m,j+r∙n)K(m,n)

n

j=0

m

i=0

(2-10) 

式中，r 为膨胀率。当 r=1 时，公式（2–10）相当于标准卷积。当 r>1 时，空洞

卷积相当于在卷积核的相邻元素间填充了 r-1个 0，在不损失特征图分辨率的情况下，

增大了卷积的感受野（Receptive Field），如图 2–4 所示。 

 

图 2–4 膨胀卷积示意图，(a) 膨胀率为 1 的卷积，感受野大小为 3×3；(b) 膨胀率为 2 的卷积，

感受野大小为 7×7；(c) 膨胀率为 4 的卷积，感受野大小为 15×15 

从图 2–4 中我们可以发现，一个尺寸为 k×k 的膨胀卷积核相当于一个 ks×ks 大

小的标准卷积核，如公式（2–11）所示。 
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ks=k+(r-1)∙(k+1) (2-11) 

(2) 转置卷积 

转置卷积（Transposed Convolution）与卷积下采样的过程相反，是一个上采样的

过程，因此也做叫反卷积或者去卷积（Deconvolution），如图 2–5 所示。 

 

图 2–5 将一个3×3的特征图经过转置卷积上采样成一个5×5的特征图 

在目标检测等视觉任务中，常用于不同尺度特征图分辨率的匹配，可以将小尺寸

的特征图经过转置卷积上采样到和大尺度特征图相同的分辨率，从而实现不同尺度特

征度的融合。需要注意的是，和标准卷积一样，转置卷积的卷积核在训练过程中也是

需要学习的。 

(3) 深度可分离卷积 

深度可分离卷积（Depthwise Separable Convolution）将标准卷积分解成逐层卷积

（Depthwise Convolution）和逐点卷积（Pointwise Convolution）两个步骤。 

逐层卷积对于输入特征图的每一个输入通道使用一个卷积核进行卷积，然后逐点

卷积通过1×1的卷积核对特征图的所有通道进行卷积，将逐层卷积生成的特征组合起

来生成新的特征。深度可分离卷积通过将标准卷积解耦成生成特征和组合特征这两

个部分，减少了运算量，使得网络更加轻量化。 

本文提出的 LAF-Head 中就采用了深度可分离卷积，减少了运算量。3.3.1 节对深

度可分离卷积的计算过程以及运算量进行了详细分析。 

(4) 可变形卷积 

可变形卷积[64]（Deformable Convolution，DCN）由微软亚洲研究院在 2017 年提

出。在标准卷积中，卷积核在在输入图像或特征图的预定义矩形网格上进行操作，而

在可变形卷积中，每个网格都可以通过一个可学习的偏移量进行移动，卷积作用在这

些可移动的网格上，如图 2–6 所示。 
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图 2–6 3×3标准卷积和可变形卷积的采样位置说明，(a) 标准卷积的规则采样网格，(b) 带有增

强偏移量（浅色箭头）的变形采样点（外围深色点），(c) (d)是 (b) 的特殊情况，表明可变形卷

积可以涵盖尺度、宽高比和旋转的各种变换 

这样可以很好的解决待检测的对象在图像中的变形或遮挡问题，只要增加很少的

计算量，就可以在检测或分割任务上得到性能的提升。 

2.2.3 损失函数与优化方法 

损失函数反映了模型预测值和真实值之间的差异。网络会根据损失函数的值通过

反向传播（Back Propagation，BP）算法对网络的所有层的权重进行更新，使损失函数

的值最小化，来指导网络模型的学习。 

不同的深度学习任务有不同的损失函数，目标检测任务可以分为一个分类任务与

一个回归任务。因此本节主要介绍用于分类和回归的损失函数。 

(1) 分类损失函数 

交叉熵（Cross Entropy）函数是分类任务中常用的损失函数，如公式（2–12）所

示，p(x) 表示真实值的概率分布，q(x) 表示网络预测值的概率分布，x 表示网络的输

入。 

H(p,q)= −∑ p(x) log ( q(x) )

x

(2-12) 

对于二分类问题，交叉熵损失函数如公式（2–13）所示。式中 y
i
 表示样本 i 的

标签，正样本为 1，负样本为 0。 

L=
1

N
∑  

i

Li=
1

N
∑  

i

− [y
i
⋅ log(p

i
)+(1-y

i
)⋅ log(1-p

i
)] (2-13) 

对于多分类问题，交叉熵损失函数如公式（2–14）所示。式中 M 表示类别的数

量，y
ic

 是指示变量（0 或 1），如果类别 c 与第 i 个样本的类别相同就是 1，否则是

0。p
ic
 表示对于第 i 个观测样本属于类别 c 的预测概率。 

L=
1

N
∑  

i

Li=
1

N
∑  

i

−∑  

M

c=1

y
ic

log(p
ic
) (2-14) 
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(2) 回归损失函数 

常见的回归损失函数包括 Smooth L1、均方误差和 IoU 损失函数等。 

1) SmoothL1 损失函数 

在目标检测中，在进行边框回归时一般采用 SmoothL1 损失，其表达式如公式（2–

15）所示。式中 x 表示网络预测值与真实值的偏差。 

SmoothL1(x)= {
0.5x2               if |x|<1

|x| − 0.5      otherwise
(2-15) 

公式（2–16）表示的是 Smooth L1 函数的导数，可以看出，当预测值与监督信息

差别过大时，梯度值不至于过大；当预测值与监督信息差别很小时，梯度值足够小。 

dSmoothL1(x)

dx
= {

x         |x|<1

-1         x<-1

1          x>1

(2-16) 

2) 均方误差损失函数 

均方误差损失（Mean Square Error，MSE）也叫 L2 损失，如公式（2–17）所示。 

LMSE=
1

N
∑  

N

i=1

(y
i
-p

i
)

2
(2-17) 

3) IoU 损失函数[65] 

IoU（Intersection over Union）又称交并比，表示预测框和真实框（Ground Truth）

之间的重合度，如图 2–7 所示，图中 A 表示预测框，G 表示真实框。 

 

图 2–7 IoU 示意图 

IoU 的计算方法如公式（2–18）所示。 

IoU=
A∩G

A∪G
(2-18) 
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公式（2–19）是 IoU 损失的计算公式，IoU 损失将矩形框看作一个整体来计算损

失，相较于将矩形框的每一个点分别计算损失的 L2 损失效果明显提升。 

IoUloss=- ln(IoU) (2-19) 

深度神经网络的训练可以看作是其损失函数的最优化问题。深度学习模型通常由

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）算法进行训练。随机梯度下降算法

有许多变体，包括基于动量的梯度下降算法和基于自适应学习率的梯度下降算法。 

随机梯度下降算法就是每次从训练集中选取一个或者一部分（mini-batch）样本

来计算损失函数的梯度，并进行参数的更新，如公式（2–20）所示。 

θ=θ − η∇θJ(θ) (2-20) 

式中，θ 表示神经网络的参数，J(θ) 表示损失函数，η 代表学习率。如果学习率

设置的过小，网络很可能会陷入局部最优解，也会耗费较长的时间进行网络的训练；

如果学习率设置的过大，损失函数可能会产生震荡，训练将无法收敛。因此在训练神

经网络模型时，一般设置变化的学习率，随着训练时间的推移降低学习率，以使神经

网络模型更好的收敛。 

为了减少由于随机采样或者噪声带来的梯度振荡，解决随机梯度下降有时会很慢

的问题，1964 年 Polyak 提出了动量（Momentum）算法[66]。根据物理学中“物体下一

时刻的速度将由物体当前的速度及其所受的力共同决定”的思想，动量算法引入了一

个新的变量 v，表示之前梯度计算值的累加，使得之前的梯度也能影响到当前参数的

更新，如公式（2–21）与公式（2–22）所示。 

vn+1=γ⋅v
n
+η⋅∇θJ(θ) (2-21) 

θn+1=θn − vn+1 (2-22) 

式中，γ 为衰减项，决定了之前梯度衰减的程度，γ 越大，之前梯度对当前参数

的影响也就越大。Momentum 算法可以加速神经网络的收敛，之后又出现了它的变体

Nesterov 加速梯度下降（Nesterov Accelerated Gradient，NAG）算法[67]。NAG 算法可

以计算损失函数对于参数未来近似值的梯度，从而更加高效的求解。 

在神经网络训练的过程中，有的参数可能已经到了仅需微调的阶段，但有的参数

仍需较大幅度的调整，也就是说同一个更新速率不一定适合所有参数。 

针对这一情况，研究人员提出了自适应学习速率的优化算法，包括 AdaGrad[68]，

AdaDelta[69]，RMSProp[70]，Adam[71]，和 AdamW[72]等。其中 Adam（Adaptive Moment 

Estimation）算法是带有动量项的自适应学习速率优化算法，在大型数据集的训练中

应用较多。 
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2.3 目标检测原理与相关概念 

2.3.1 目标检测原理 

目标检测任务分为目标分类和目标定位两个子任务。目标分类就是输出目标的类

别信息；目标定位就是输出目标的位置信息，一般用矩形框的方式表示出来，包含矩

形框左上角或者中心位置的坐标和矩形框的宽高。一个现代的目标检测器通常由三个

部分组成，一部分是在 ImageNet 上预训练的骨干网络，另一部分是用来增强特征的

颈部网络，最后一部分是用来预测目标类别和边界框的检测头部网络，如图 2–8 所

示。 

 

图 2–8 现代目标检测器组成 

骨干网络可以分为重量级的网络和轻量级的网络，前者主要运行在大型的 GPU

平台上，可以是 VGG[54]，ResNet[57]，ResNeXt[73]或 DenseNet[74]等；后者主要运行在

CPU 或嵌入式平台上，可以是 MobileNet， ShuffleNet 或 SqueezeNet 等。 

表 2–1 列举了常见的骨干网络的网络结构和网络层数。除了上述网络，还有一些

研究人员开发了目标检测的专用骨干网络，包括 DetNet[75]，DetNAS[76]等。 

表 2–1 常见的骨干网络分析 

网络名称 网络结构 网络层数 

VGG-16[54] 直筒型 16 

ResNet101[57] 残差型 101 

MobileNetV2[45] 倒置残差型 54 

Hourglass-104[27] 沙漏型 104 

FBNet[49] NAS 自动设计 26 

近年来发展起来的目标检测算法往往在骨干网络和检测头之间加入一些层，这些

层通常用于提取不同阶段的特征图，业界一般称之为检测器的颈部。颈部网络通常由

多条自顶向下和自底向上的网络通路组成。具备这种机制的网络包括，FPN[21]、

PANet[77]、Bi-FPN[53]和 NAS-FPN[78]等。 
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根据检测头部网络的不同，可以把目标检测器分为两类单阶段目标检测器和两阶

段目标检测器。同时，随着无锚框检测思想的流行，两阶段目标检测器和单阶段目标

检测器都可以做成无锚框检测器。常见的目标检测器如 1.2.1 节所述。 

2.3.2 目标检测的评价指标 

在目标检测的任务中，精确率（Precision）和召回率（Recall）是最主要的两个评

价指标。精确率表示的是所有被检测为正例的样本中，真实值也为正例的比例，也叫

查准率。召回率表示的是，所有的正样本中，被正确检测到的正样本占的比例，也叫

查全率。二者如公式（2–23）所示。 

{
Precision =

TP

TP+FP

Recall =
TP

TP+FN
     

(2-23) 

式中 TP 表示真阳性（True Positive），FP 表示假阳性（Full Positive），FN 表示

假阴性（False Positive），TN 表示真阴性（True Neagative），如图 2–9 的混淆矩阵 

（Confusion Matrix）所示。 

 

图 2–9 混淆矩阵 

精确率与召回率数据的取值范围都在 0~1 之间，以召回率为 X 轴、以精确率为

Y 轴可以绘制 P-R（Precision-Recall）曲线，如图 2–10 所示。 

 

图 2–10 P-R 曲线的插值 
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为了平衡精确率和召回率两个指标的关系，在目标检测任务中常用平均精度

（Average Precision，AP）作为检测结果的评价指标。AP 的计算方法为 P-R 曲线下

覆盖的面积，如公式（2–24）所示。 

AP=∫  

1

0

p(r)dr (2-24) 

由于积分计算相对困难，因此引入插值法计算，如公式（2–25）所示。 

AP=∑  

N

k=1

max
k̃≥k

 P(k̃)Δr(k) (2-25) 

式中 k 表示的插值点数，VOC 数据集中是 11 点插值，COCO 数据集中是 101 点

插值[4]。 

AP 表示的是单类别的平均精度，对于多类别则采用 mAP（Mean Average 

Precision），也即所有类别下得到的 AP 求平均，如公式（2–26）所示。式中 C 表示

类别，N 表示总的类别数目。 

mAP=
∑ APN

C=1

N
(2-26) 

上述的 AP，Recall 以及 mAP 都是针对目标分类而言的，但在目标检测中一幅图

像中可能有多个目标，这时就需要从定位方面来考虑。一般使用 IoU 指标来评估预测

框和真实框的重合率，从而判断该目标是否定位正确。通过设定适当的 IoU 阈值，对

预测过程中产生的大量的框进行筛选，当预测得到的矩形框和真值框之间的 IoU 大

于阈值且类别正确，那么就说明该矩形框有效。 

2.3.3 常用数据集 

用于目标检测的常用大型标准数据集包括 COCO 和 PASCAL VOC 两个数据集。

这两个数据集包含较多的小目标数据，适合本课题的研究。目前，专门针对小目标检

测的大型数据集目前还很少见，由中国科学院大学标注的 TinyPerson[79]数据集是一个

新兴的弱小目标数据集，主要用于弱小人体目标的检测。 

(1) COCO 

COCO（Microsoft Common Objects in Context）数据集[4]由微软出资标注，起源于

2014 年，包括 COCO-2014 和 COCO-2017 两个子数据集，主要用于目标检测、语义

分割、人体关键点检测和图片标题生成等任务。其中 COCO2014 包含 80 个目标类，

82783 张训练图像，40504（约 40K）张验证图像，886266 个标注框。也可将从验证

集中取出 35504（约 35K）张放到训练集中，重新组成 118287 张图像的训练集，和

5036（约 5K）张图像的迷你验证集。图 2–11 为 COCO-2014 数据集的数据示例。 
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图 2–11 COCO2014 数据集数据示例 

COCO 数据集中将像素面积小于 32*32 的物体称为小目标，将像素面积大于

32*32 小于 96*96 的物体称为中目标，将像素面积大于 96*96 的物体称为大目标，如

表 2–2 所示。 

表 2–2 MS-COCO 数据集中对不同尺寸目标的定义 

目标类别 最小像素值 最大像素值 

小目标 0×0 32×32 

中目标 32×32 96×96 

大目标 96×96 ∞×∞ 

COCO 数据集提供了不同尺寸目标的评价指标，APS, APM和APL，分别表示小目

标、中目标，以及大目标的 AP。同理定义了不同尺寸平均召回率的评价指标 ARS，

ARM 和 ARL。 

COCO 数据集中含有约 41%的小目标，34%的中目标，和 24%的大目标，如表 2–

3 所示。 

表 2–3 COCO 数据集中小目标数量和像素统计 

目标类别 数量统计 像素所占比例 

小目标 41.43% 15.3% 

中目标 34.32% 34.2% 

大目标 24.24% 50.5% 

从表中可以发现 COCO 数据集中小目标数量较多，但是相比于大中目标，小目

标所占的像素又很少，这说明了目标的相对尺寸小，也就是小目标在整幅图像中所占

的像素比例少，而不是图像尺寸较小导致的目标绝对尺寸较小。因此，也可以采用相

对尺寸的定义表示小目标如公式（2–27）所示。 
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Relative Scale=√
widthgt*height

gt

widthimage*height
image

<3% (2-27) 

在 COCO 数据集中，采用了更加严格的 mAP 计算方法，从 0.5 到 0.95，依次间

隔 0.05，选取一系列 IoU 阈值，计算 mAP，然后再取平均值，作为最后的 mAP。

COCO 风格的 mAP 如公式（2–28）所示，业界习惯上也简称为 AP。 

mAPCOCO=
∑  0.95

IoU=0.5 mAP 

10
(IoU=0.5:0.05:0.95) (2-28) 

业界常用 AP50 表示 IoU=0.5 时的 AP，也就是下文所述的 PASCAL VOC 中的

度量方法，用 AP75 表示 IoU=0.75 时的 AP，也就是更严格的度量方法。对于轻量

化模型，往往采用 AP50 这种比较宽容的评价指标。 

(2) PASCAL VOC 

PASCAL VOC[82]（The PASCAL Visual Object Classes Challenge）曾经是计算机

视觉领域中一个世界级的挑战赛，促进了计算机视觉中目标检测和语义分割等任务的

发展，催生了大量杰出的算法模型。虽然该比赛已在 2012 年停止举办，但比赛官方

发布的 PASCAL VOC 数据集，至今仍被广大研究者使用。 

PASCAL VOC 数据集共有 20 个类，包含了生活中常见的物体。其中鸟、瓶子、

盆栽植物等属于尺寸较小的物体。目前较为常用的是 PASCAL VOC 2007 和 PASCAL 

VOC 2012 两种数据集。其中 PASCAL VOC 2007 包含训练集 5011 张，验证集 4952

张，PASCAL VOC 2012 包含训练集 5717 张，测试集 5823 张。PASCAL VOC2012 数

据集数据示例如图 2–12 所示。 

 

图 2–12 PASCAL VOC2012 数据集数据示例 
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(3) TinyPerson 

TinyPerson[79]是以快速海上救援和海岸周边防御为背景的航拍图像数据集，由中

国科学院大学视觉实验室标注，是领域内第一个用于弱小人体目标感知的数据集，包

含 1610 图像，其中训练集 794 张，验证集 816 张，共 72651 个目标。TinyPerson 数

据集数据示例如图 2–13 所示。 

 

图 2–13 TinyPerson 数据集数据示例 

 

图 2–14 TinyPerson 数据集标注示例“sea person”，“earth person”，“uncertain sea person”，

“uncertain earth person”和“ignore region”分别用红色，绿色，蓝色，黄色，和紫色的矩形表

示，这些区域被放大并显示在右侧 



汕头大学硕士学位论文 

26 

 

TinyPerson 数据集标注示例如图 2–14 所示。该数据集一共有两个类别，海洋人

（sea person）和陆地人（earth person）。标注中含有 iscrowd，ignore，uncertain，logo，

in_dense_image 等参数选项。极小的目标尺寸是该数据集的关键特征，也是主要挑战。 

TinyPerson 数据集中目标的尺寸范围被分为 2 个区间，tiny[2, 20] 和 small[20, 

32]。其中 tiny[2, 20] 又被分为 3 个子区间，分别为 tiny1[2, 8]，tiny2[8, 12]，tiny3[12, 

20]。其中 small[20, 32] 的评价指标和本文中的小目标标准接近，因此本文主要关注

small[20, 32] 的性能指标。TinyPerson 中也采用 AP 进行性能评估，因为在许多微小

人检测的应用中，比如沉船搜救，更多的是在于寻找人而不是精确定位，所以 IoU 阈

值设置为 0.5 或 0.25。 

本文主要在 COCO 数据集上进行实验，部分测试图像选自 VOC 数据集，最后在

TinyPerson 数据集上进行了小目标检测的验证性实验。 

2.4 本章小结 

本章首先研究了深度学习的基础理论，对深度卷积神经网络的基本结构，优化方

法进行了深入探讨；然后研究了目标检测的基础原理，并分析了目标检测算法常用的

评价指标；最后介绍了常用的标准数据集，并对这些数据集的样本数量、目标类别以

及度量方法等进行了分析。 
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第 3 章 轻量化骨干网络的研究 

3.1 引言 

骨干网络处于整个目标检测网络的前端，起到特征提取的作用。骨干网络轻量化

的好坏直接影响到后续网络的性能。目前，已经有很多成熟的轻量级骨干网络模型，

如 MobileNet[44], ShuffleNet[46], EfficientNet[51]以及 FBNet[49]等，也诞生了一系列神经

网络轻量化的方法，如剪枝、量化和蒸馏等。目标检测中的骨干网络一般采用在

ImageNet 上预训练的网络模型。本文提出的 LMDet-S 采用了模块化设计，只需修改

配置文件即可更换不同的骨干网络模型，支持 ShuffleNetV2 和 EfficientNet-Lite 作为

骨干网络。 

3.2 神经网络轻量化的方法与评价指标 

实现深度神经网络高精度和高效之间的最优平衡是近年来一个活跃的研究领域。

常用的神经网络轻量化方法包括网络剪枝、参数量化、知识蒸馏，以及设计轻量化卷

积结构等，它们的优缺点对比分析如表 3–1 所示。 

表 3–1 模型轻量化方法优缺点对比 

轻量化方法 优点 缺点 

网络剪枝 

（Pruning） 

去除冗余参数；降低网络的复杂

度；避免网络过拟合 

底层的硬件和计算库没有较

好的支持，难以获得实质的

性能提升 

参数量化 

（Quantization） 

减小模型尺寸；降低的内存和缓

存；提高计算速度；降低功耗 

精度损失；最终加速效果取

决于硬件本身架构 

知识蒸馏 

（Distillation） 

蒸馏得到的小型网络的精度可以媲

美大型网络 

对于超参数敏感，不同的超

参设置可能导致截然不同的

结果 

因为本文的算法面向移动平台与嵌入式设备，需要考虑算法的落地应用，结合表

3–1 的分析本文主要采用了设计轻量化卷积结构的方法。 

评价神经网络轻量化的常用指标，可分为理论分析指标和实机测试指标两种类型。

其中，理论分析层面常用的指标有浮点运算量（Floating Point Operations，FLOPs）和

模型参数量。浮点运算量是指模型推断时需要的浮点运算次数，通常是以乘加次数

（Multiply-Adds，MAdds）表示，间接表征了运算速度。FLOPs 的常用单位有 BFLOPs

和 MFLOPs。 
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1 BFLOPs=10
9
 FLOPs (3-1) 

1 MFLOPs=10
6
 FLOPs (3-2) 

FLOPs 用来衡量算法的时间复杂度，而参数量（Params）用来衡量算法的空间复

杂度。模型参数量是指模型含有多少参数，直接决定模型文件的大小，也影响推理时

内存的占用量。 

实机测试层面的指标主要有帧率（Frames Per Second，FPS）和每帧的推理时间

（Inference Time）。FPS 是推理时间的倒数。这两个参数与硬件有关，在不同的 GPU

或者 CPU 上表现不同，在比较 FPS 和推理时间时应说明硬件平台。 

3.3 轻量化骨干网络的基础模块与结构分析 

轻量化的特征提取网络从 MobileNet, ShuffleNet 到基于 NAS 的 MnasNet, 

MobileNetV3 以及 EfficientNet 等都采用了深度可分离卷积和基于倒置残差的线性瓶

颈结构。本节对这两个基本模块（Building Block）的原理进行分析，借鉴其中的设计

思想，为设计本文轻量化算法框架的后续检测网络提供指南。 

3.3.1 深度可分离卷积 

卷积神经网络中，卷积运算占据了整个卷积神经网络的大部分时间，直接影响整

个卷积神经网络的复杂度。 

以往的卷积神经网络模型主要在服务器上运行，计算量比较大。在服务器上运行

的标准卷积模型如图 3–1 所示。其特点主要有： 

(1) 有 N 个卷积核，也即 N 个输出通道； 

(2) 每个卷积核的长宽都是 DK； 

(3) 输入有 M 个通道，也即卷积核的深度为 M。 

 

图 3–1 标准卷积结构图，N 个 DK × DK 卷积核对 M 个通道进行卷积 

设输出特征图的尺寸为 DF⋅DF，则图 3–1 中的标准卷积结构计算量为： 

DK⋅DK⋅M⋅N⋅DF⋅DF (3-3) 

M 

DK 

DK 

N 

... 
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为了减少计算量，满足轻量化的设计要求，深度可分离卷积（Depthwise Separable 

Convolution），将一个标准的卷积结构改为： 

(1) 一个逐层卷积，也叫深度卷积（Depth-wise），如图 3–2 所示； 

(2) 一个逐点（Point-wise）卷积，也就是 1×1 卷积，如图 3–3 所示。 

 

图 3–2 逐层卷积核结构图，每个通道和一个不同的 DK × DK 卷积核进行卷积 

 

图 3–3 逐点卷积核结构图，分别对 M 个通道进行逐点卷积计算 

深度可分离卷积的计算量为： 

DK⋅DK⋅M⋅DF⋅DF+M⋅N⋅DF⋅DF (3-4) 

深度可分离卷积的计算量和标准卷积的计算量的比值为： 

DK⋅DK⋅M⋅DF⋅DF+M⋅N⋅DF⋅DF

DK⋅DK⋅M⋅N⋅DF⋅DF

=
1

N
+

1

DK
2

≈
1

DK
2

(3-5) 

输出通道数𝑁一般远大于卷积核尺寸 DK，因此深度可分离卷积的计算量近似为

标准卷积的 1 DK
2⁄ 。现代卷积核尺寸一般为 3×3，所以深度可分离卷积的计算量近似

为标准卷积的 1/9，大幅减少了运算量。 

本文第五章提出的轻量化无锚框检测头 LAF-Head 中也采用了深度可分离卷积

作为基础模块，降低了模型计算量。 

3.3.2 基于倒置残差的线性瓶颈层 

ResNet[57]设计了残差模块（Residual Block）作为网络的基本组成部分，这种残差

连接的思想，在一定程度上缓解了因为深度带来的梯度消失问题，让深度卷积神经网

络的层数可以做得更深，提高了网络的性能，促进了深度卷积神经网络的发展。

MobileNetV2[45]借鉴了 ResNet 网络结构的设计思想，与原始的残差模块先降维后升

1 

DK 

DK 

M 

... 

1 

M 

1 
N 

... 
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维不同，MobileNetV2 中的残差模块采用了先升维后降维的结构，称为倒置残差模块

（Inverted Residual Block），并采用深度可分离卷积替换了标准卷积。两者的结构对

比如图 3–4 所示。 

 

图 3–4 残差模块与倒置残差模块对比 

残差模块的结构是一个两边大中间小的沙漏形，改进后的倒置残差模块的结构则

是两边小中间大的纺锤形。中间升维扩张后通道数量增加，可以获得更多的特征，对

识别精度有较好的提升。 

MobileNetV2 残差模块的输出采用了线性输出。因为激活函数在高维空间能有效

增加非线性，而在低维空间时则会破坏特征，所以去掉了降维之后的激活函数。改进

后的瓶颈层称为线性瓶颈层（Linear Bottleneck）。 

线性瓶颈结构详细的内部组成如表 3–2 所示，其中 s 表示卷积核步长，t 表示线

性瓶颈层内部的升维倍数，k 和 k
'
 分别为输入通道数和输出通道数。 

表 3–2 线性瓶颈层内部组成 

输入 算子 输出 

h×w×k 1×1 conv2d, ReLU6 h×w×(tk) 

h×w×tk 3×3 dwise s=s, ReLU6 
h

s
×

w

s
×(tk) 

h

s
×

w

s
×tk Linear 1×1, conv2d 

h

s
×

w

s
×k

'
 

3.4 轻量化骨干网络的性能分析与选择 

2018 年旷视的研究人员提出了 ShuffleNetV2[47]，在 MobileNet 的基础上利用通

道重组（Channel Shuffle）的方法减少了参数量，并且使各通道之间信息可以交换，

1/4×Ci 1/4×Ci 
1×1 

卷积 

(Point-wise 

Conv) 

 

ReLU6 
1×1 

卷积 

(Point-wise 

Conv) 

 

3×3 

标准卷积 

(Standard Conv) 

输入数据 𝐶𝑖 

ResNet 

Linear 
1×1 

卷积 

(Point-wise 

Conv) 

  

3×3 

Depth-wise 卷积  

输入数据 𝐶𝑖 

MobileNetV2 

6×Ci 
1×1 

卷积 

(Point-wise 

Conv) 

6×Ci 



汕头大学硕士学位论文 

31 

 

最后直接在目标平台上进行了性能度量。2019 年谷歌研究院的研究人员采用 NAS 的

方法设计了 EfficientNet[51]系列模型，2020 年 3 月该小组又面向移动平台进行了优化

设计，推出了 EfficientNet-Lite。 

ShuffleNetV2 和 EfficientNet 的主要性能分析如表 3–3 所示，Top1 指标是指在

ImageNet 数据集上的准确率，是评价骨干网络性能的通用指标。 

表 3–3 轻量级骨干网络性能分析表 

网络名称 BFLOPs ImageNet Top-1(%) 

EfficientNet-B1[51] 0.70 78.8 

EfficientNet-Lite0 0.407 75.1 

EfficientNet-Lite1[90] 0.631 76.7 

ShuffleNetV2 1x[47] 0.146 69.4 

MobileNetV2[45] 0.3 72.0 

ShuffleNetV2 的整体架构如图 3–5[47]所示。在综合分析了精度、参数量、计算量

以及对移动端推理的友好程度后，本文选择了 ShuffleNetV2 1x 作为可选骨干网络之

一，去掉最后一层卷积，并且抽取 8、16、32 倍下采样的特征图，也即 Stage2, Stage3, 

Stage4 的输出到 Lite-PAN 做多尺度的特征融合。 

 

图 3–5 ShuffleNetV2 的整体架构[47] 

EfficientNet 作为目前性能最强的特征提取网络，采用 NAS 设计，也采用了

MobileNetV2 的线性瓶颈层作为自动设计的基本单元，其网络结构如表 3–4[51]所示。  
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表 3–4 EfficientNet 网络结构[51] 

Stage Operator Resolution Channels Layers 

1 Conv3×3 224×224 32 1 

2 MBConv1, k3×3 112×112 16 1 

3 MBConv6, k3×3 112×112 24 2 

4 MBConv6, k5×5 56×56 40 2 

5 MBConv6, k3×3 28×28 80 3 

6 MBConv6, k5×5 28×28 112 3 

7 MBConv6, k5×5 14×14 192 4 

8 MBConv6, k3×3 7×7 320 1 

9 Conv1×1&Pooling&FC 7×7 1280 1 

为了在资源受限的边缘设备上运行，并解决硬件异构问题，对原本的 EfficientNet

进行了如下改进。去除在边缘设备上支持欠佳的 Squeeze-and-Excitation 结构；采用了

量化技术，定点运算速度比浮点运算速度快，适用于算力有限的场景；用 ReLU6 替

代所有 Swish 激活函数，从而显著提高训练后量化的质量。改进后的结构被称为

EfficientNet-Lite，由谷歌的研究人员在 2020 年 3 月完成。 

EfficientNet-Lite 是目前性能最强的轻量级骨干网络，和前沿算法的性能对比如

图 3–6 所示。在综合分析了精度、参数量、计算量以及对移动端推理的友好程度后，

本文选择 EfficientNet-Lite1 作为高性能版本的骨干网络，去掉最后一层卷积，并且选

取 Stage2, Stage4, Stage6 的输出特征图到 Lite-PAN 做多尺度的特征融合。 

 

图 3–6 EfficientNet-Lite 网络性能对比（根据文献[50]绘制，增加了 EfficientNet-Lite） 
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本文采用骨干网络可插拔的设计，支持插拔不同的骨干网络。骨干网络采用在

ImageNet 数据集上进行预训练的模型，直接加载 ImageNet 预训练权重，有利于模型

快速收敛。 

3.5 本章小结 

本章首先对常见神经网络轻量化方法的优缺点进行了对比分析，并从理论和实际

两个层面对神经网络轻量化的评价指标进行了研究；接着介绍了轻量级特征提取网络

的结构特点和轻量化基础模块；最后对常见的轻量级特征提取网络的性能进行了对比

分析，在综合分析了精度、参数量、计算量以及对移动端推理的友好程度后，在支持

骨干网络可插拔的基础上选择了 ShuffleNetV2 与 EfficientNet-Lite 作为本文的骨干网

络。 
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第 4 章 轻量化的多尺度特征融合网络研究 

4.1 引言 

多尺度特征融合一直是目标检测领域的一个研究重点。深度卷积神经网络的高层

特征图，感受野比较大，包含较多的语义信息，有利于目标的分类；但是分辨率低，

细节纹理信息表征能力弱，不利于目标的定位。低层特征图感受野小，对于几何细节

表征能力强，特征图分辨率高，有利于目标的定位；但是语义信息欠缺，不利于目标

的分类。对于小目标物体而言，由于自身分辨率较低，小目标物体的特征在深度神经

网络向后传播的过程中会逐层削弱，然而若是只使用比较小的感受野去关注小目标本

身的特征，将会丢失全局的语义信息。相反地，如果只使用比较大的感受野，将会忽

略小目标物体的特征。因此，采用多尺度特征融合的思想，融合具有高分率的低层特

征和高语义信息的高层特征，从而产生既有较高定位信息又有较高语义信息的特征，

并在这些特征的基础上进行检测，可以获得较好的检测效果。但是，以前的融合网络

结构复杂，参数量大不利于实际部署。本文提出了一个新的轻量化的多尺度特征融合

的结构 Lite-PAN（Lite Path Aggregation Network），在保证融合效果的前提下，较之

前的算法更加轻量化，计算量和参数量都有明显下降。 

4.2 多尺度特征融合网络分析 

特征金字塔网络[21]（Feature Pyramid Network，FPN）是第一个在目标检测中使用

多尺度特征融合网络，之后出现了它的许多变体如 PANet[77]，NAS-FPN[78]，Bi-FPN[53]，

Balanced FPN[23]，Recursive FPN[80]等。但是它们有着相同的基本组成，如不同尺度的

骨干网络的特征图、横向连接，自顶向下连接，特征融合层等；也有着类似的融合策

略，如对尺度较小的特征图先上采样再融合；以及都采用了多尺度预测的方法，就是

在融合后的多个层上进行预测。本节就多尺度特征融合网络的结构和特征融合方法进

行了研究，为设计轻量化的特征融合网络提供了指南。 

4.2.1 网络结构分析 

特征金字塔网络的基本结构如图 4–1 所示。图中 C2-C6 是来自骨干网络（特征

提取网络）不同阶段输出的、不同尺寸的特征图。骨干网络在特征提取的过程中，每

个下采样阶段特征图尺寸缩小一倍，在图中用“0.5×”表示。P2-P6 是特征融合后生

成的特征图，下面以 P4 为例说明特征融合的过程。首先，来自骨干网络的 C4 经过

一个 1×1 卷积进行通道数的缩减，这个过程也叫横向连接（Lateral Connection）；然
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后将 P5 进行上采样；最后，将这两个特征图进行融合，经过一个 3×3 的卷积得到 P4。

P2 和 P3 以同样的方式获得，P6 直接由 C5 下采样获得，P5 由 C5 经横向连接获得。 

 

图 4–1 FPN 网络结构示意图（根据文献[21]绘制） 

FPN 融合了多尺度的信息，提高了目标检测的检测效果，启发研究人员对卷积神

经网络有了更深的认识。但是 FPN 还存在一些问题，比如高层级特征与低层级别特

征之间路径过长，增加了访问准确位置信息的难度；特征融合能力不够等。为了解决

这些问题，PANet[77]在 FPN 的基础上，创建了自底向上的路径增强（Path Aggregation），

用来缩短信息路径，并且利用低层级的准确定位信息来增强特征金字塔，如图 4–2 (a) 

所示。PANet 是第一个提出先自底向上，再自顶向下，双向融合的模型。在 PANet 的

基础上继续改进，研究人员又提出了 NAS-FPN[78], Bi-FPN[53]等变种，他们的主要结

构如图 4–2 所示。 

 

图 4–2 FPN 变种的结构分析[53] 

NAS-FPN[78]使用神经网络架构搜索，搜索到不规则的网络拓扑，然后级联使用相

同的“堆叠模块”。基于 AmoebaNet 的 NAS-FPN 检测器需要 167 M 的参数量和 3045 

BFLOPs（比 RetinaNet 多 30 倍）的运算量。庞大的模型尺寸和昂贵的计算成本阻碍
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了它们在许多现实世界应用程序中的部署，比如机器人和自动驾驶汽车，在这些应用

程序中，模型尺寸和延迟受到了高度限制。并且该网络拓扑结构不规则，可解释性较

差。 

Bi-FPN[53]“堆叠模块”的设计原则是：“如果某一节点只有一条输入边，则移除

该节点。”因为，如果一个节点只有一条未进行特征融合的输入边，那么它对旨在融

合不同特征的特征融合网络的贡献就会更小。另外 Bi-FPN 中还引入了跨连接融合，

并且级联了 3 个相同的“堆叠模块。Bi-FPN 以 EfficientDet 为骨干网络，模型相比

NAS-FPN 轻量了许多。但其中连接复杂，且采用了级联的结构，不符合本文的轻量

化设计原则。 

本文选择以结构规则，连接简单的 PANet 为基础，提出了 Lit-PAN 模型，比 Bi-

FPN 更加轻量，对低端的嵌入式设备更加友好。4.3.1 节对 Lite-PAN 的结构进行了详

细介绍。 

4.2.2 特征融合方法分析 

高层低分辨率特征图经过上采样与低层高分辨率特征图进行特征融合。其中，常

用的上采样方法包括，双线性插值、最近邻插值、转置卷积等。特征融合方法主要有，

通道拼接[81]（Concat），逐元素相乘[34]（Element-wise Multiply）以及逐元素相加[21] 

（Element-wise Sum）等，如图 4–3 所示。 

 

图 4–3 常用特征融合方法示意图， (a) 通道拼接 (b) 逐元素相加 (c) 逐元素相乘 

通道拼接操作将低层特征图和高层特征图的通道合并，逐元素相乘操作将低层特

征图和高层特征图矩阵的对应元素进行逐元素相乘，逐元素相加操作将低层特征图和

高层特征图矩阵的对应元素进行逐元素相加。 

按照深度学习常用框架中的表示方式，采用 4 维矩阵来表示数据，将图像特征表

示为 (B, C, W, H)，其中 B 表示 Batch 数，即每次有 B 张图片用于训练，C 表示通道

的数量，和图片的通道数定义一致，W，H 表示特征图的尺寸。 

在进行特征融合的计算时要考虑上述 4 维矩阵中，每一个维度的匹配问题。其中，

逐元素相加和逐元素相乘的方法，需要各个维度的大小都一致的。 

比如，图 4–1 中的 C4 和 P5 融合，就要求满足公式（4–1）。 
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{
 
 

 
 

BC4=BP5

CC4=CP5

WC4=WP5

HC4=HP5

(4-1) 

各个维度匹配之后，就可采用逐元素相加或者逐元素相乘的方法进行特征融合。

表示成公式（4–2）或公式（4–3），式中分别用 EltwSum 和 EltwMul 表示逐元素相加

和逐元素相乘的融合过程。 

P4= EltwSum (C4, P5) (4-2) 

P4= EltwMul (C4, P5) (4-3) 

逐元素相加和相乘的方法要求各个维度大小均一致，条件比较严格。如果通道维

度 C 不一致，如公式（4–4）所示。仍以图 4–1 为例，这时可采用通道拼接的方法，

把P5 拼接到 C4 后面，或者 C4 拼接到 P5 后面，拼接后得到的 P4 的通道维度为

 CC4+CP5，最后得到 P4 的维度为 (BP4, CC4+CP5, WP4, HP4)。 

 

{
 
 

 
 

BC4=BP5

CC4≠CP5

WC4=WP5

HC4=HP5

(4-4) 

4.3 轻量化改进的特征融合网络 

4.3.1 Lite-PAN 的网络结构 

通过对常见特征融合网络结构的对比分析，本文提出了轻量化的特征融合网络

Lite-PAN。其网络结构如图 4–4 所示。 

 

图 4–4 Lite-PAN 的网络结构 
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图中 Pin 表示输入到 Lite-PAN 的特征图的集合： 

Pin=(P3
in, P4

in, P5
in) (4-5) 

Pi
in 表示第 i 个特征图，它的尺寸是输入图像的 1/2

i。 

Lite-PAN 自顶向下融合的过程采用传统的 FPN 结构，该部分的输出作为该网络

的中间值（temp），表示为 Pi
temp

。自顶向下部分的融合过程如公式（4–6）所示，其

中 Resize 表示分辨率的匹配，既可以表示上采样也可以表示下采样。Conv 表示卷积

处理的过程。 

{
 
 

 
 P5

temp
=Conv (P5

in )                            

P4
temp

=Conv (P4
in+Resize(P5

temp
))

P3
temp

=Conv (P3
in+Resize(P4

temp
))

(4-6) 

Lite-PAN 自底向上融合的过程如公式（4–7）所示，Pi
out 表示 Lite-PAN 的输出。 

{
 
 

 
 P3

out =Conv (P3
temp 

)                            

P4
out=Conv (P4

temp 
+ Resize (P3

out))

P5
out=Conv (P5

temp 
+Resize (P4

out ))

(4-7) 

通过自底向上的网络通路利用底层精确的定位信息增强了网络的特征表达能力

缩短了底层与最顶层特征之间的信息路径。与自顶向下的融合路径相呼应，达到了分

类任务和定位任务之间的平衡。 

4.3.2 Lite-PAN 的特征融合方法 

DSSD[34]采用解卷积（Deconvolution）也就是转置卷积的方法实现上采样，但是

解卷积的卷积核也是需要学习的，同样带有权重，采用解卷积实现上采样势必会引入

额外的参数，不利于模型的轻量化。 

本文以轻量化为设计原则，在自顶向下的融合过程中，上采样操作采用双线性插

值实现，实现小尺度特征图与大尺度特征图的匹配。 

原版的 PANet 和 YOLOv4 在多尺度特征中，采用步长为 2 的卷积进行下采样，

实现大尺度特征图与小尺度特征图的匹配。而本文在自底向上的融合过程中，下采样

操作同样由插值实现，进一步减少了参数量。整个 Lite-PAN 只保留了 1×1 的卷积用

于特征维数的匹配。 

在融合阶段本文选择逐元素相加（Elw-Sum）的方法，将多尺度特征图按位相加，

减少了特征融合模块的计算量。本文提出的 Lite-PAN 的特征融合方法如图 4–5 与图

4–6 所示，其中参数设置以骨干网络为 ShuffleNetV2 时为例。  
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图 4–5 Lite-PAN 特征融合方法, 自顶向下阶段, 以 P3
in 与 P4

temp
 融合得到 P3

temp
 为例 

 

图 4–6 Lite-PAN 特征融合方法, 自底向上阶段，以 P3
out 与 P4

temp
 融合得到 P4

out 为例 

4.3.3 在本文轻量化框架中的应用 

 

图 4–7 Lite-PAN 在本文轻量化框架中的应用 
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Lite-PAN 位于轻量化骨干网络与检测头之间，对骨干网络提供的多尺度特征图

进行融合，输出不同分辨率的融合后的特征图。由检测头在不同尺度的特征图上进行

分层级独立预测，如图 4–7 所示。其中轻量化检测头的设计详见本文第 5 章。 

4.4 实验分析 

4.4.1 实验环境 

本文实验均在实验室深度学习服务器上完成，该服务器配置了 8 张 NVIDIA 

TITAN RTX 显卡，详细配置参数如表 4–1 所示。其中，CUDA 是 NVIDIA 推出的适

用于 NVIDIA GPU 的并行计算语言。CuDNN 是 NVIDIA 开发的针对深度学习的计算

加速库。 

表 4–1 服务器配置 

配置 版本 

CUDA 11.0 

cudatoolkit 10.1 

CuDNN 8.0.3 

系统 Ubuntu18.04 

深度学习框架 PyTorch1.7.0 

4.4.2 实验参数设置 

本章实验的主要目的是验证特征融合网络 Lite-PAN 的性能，为了控制变量，方

便对比，对于检测头的设计依然使用有锚框的预测结构。 

本章采用三层级预测的结构，各层级锚框设置按照 SSD[3]中的方法，如公式（4–

8）所示，随着特征图尺寸减小，锚框尺寸线性增加。 

Sk=Smin+
Smax-Smin

m-1
(k-1), k∈[1,m] (4-8) 

其中，m 表示独立预测的特征图的个数，本文设置为 3；Sk 表示锚框大小相对于

原图的比例；Smax 与 Smin 分别表示比例的最大值和最小值。分层预测时锚框的宽高

比设置为（1，2，3，1/2，1/3）。 

本章实验训练阶段在 4 张显卡上进行，每张显卡的 BatchSize 设置为 96，采用带

动量的 SGD 优化器。训练集选择 COCO2014 训练集及部分验证集，测试集选择

COCO2014 验证集部分数据。采用水平翻转、随机缩放、以及色彩抖动的操作进行数

据增强。 
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4.4.3 消融实验 

为验证 Lite-PAN 结构的有效性，本文在 COCO 数据集上进行了消融实验。本文

对比算法和本文算法均采用 ShuffleNetV2 1x 作为骨干网络，采用 416×416 的输入分

辨率。然后，对比算法不加入 Lite-PAN 机制，本文的算法加入 Lite-PAN 机制。本文

的算法既有自顶向下的融合路径，又有自底向上的融合路径，命名为 LMDet

（Lightweight Multiscale Detector）。实验结果如表 4–2 所示。 

表 4–2 有无 Lite-PAN 融合机制对算法性能的影响 

算法名称 骨干网络 分辨率 融合机制 mAP 

Light-Head R-CNN[87] ShuffleNetV2 1x 416*416 无 22.5% 

LMDet ShuffleNetV2 1x 416*416 Lite-PAN 23.5% 

在以 ShuffleNetV2 1x 为骨干网络的情况下引入 Lite-PAN 机制以后，算法的平均

精度提升了 1%。Lite-PAN 机制的引入使得多尺度的特征充分融合，高层特征引导低

层网络更好的关注细节信息，低层的网络指导高层的网络更好的学习语义信息，达到

了分类任务和定位任务之间的平衡，有利于不同大小物体的检测。并且多层级预测的

结构使得不同尺寸的目标在不同层级上预测，很好的解决了重叠遮挡造成的漏检和误

检问题。可视化的检测效果如图 4–8 所示。 

 

图 4–8 引入 Lite-PAN 机制前后算法检测效果对比图，左侧未加入 Lite-PAN 模块，右侧加入

Lite-PAN 模块 
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4.5 本章小结 

本章对轻量化的多尺度特征融合网络进行了研究，提出了轻量化的特征融合策略，

设计了 Lite-PAN 这一轻量化的颈部网络结构。最后对 Lite-PAN 的各项性能进行了实

验分析。实验表明，加入该轻量化的网络结构对于不同尺度的目标具有很好的检测效

果，性能超过了未采用该机制的网络模型，由于采用了分层预测的机制，很好的解决

了严重遮挡、重叠的目标的检测问题。 
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第 5 章 无锚框的轻量化小目标预测方法研究 

5.1 引言 

目前所有的主流目标检测算法，如 R-CNN 系列, SSD 系列和 YOLO 系列都依赖

于一组预先定义的锚框（Anchor），在锚框的基础上“微调”生成预测框，收敛更快，

效果更好，锚框一直被认为是目标检测成功的关键。然而基于锚框的算法有五大缺点： 

(1) 锚框的尺寸和长宽比是固定的，对于目标尺寸的变化没有较好的鲁棒性，难

以应对尺寸变化较大的情况，尤其是小目标较多的情况。 

(2) 预先定义的锚框，依赖于对数据集的统计，阻碍了检测器的泛化性能，遇到

新的检测任务，需要对锚框的大小、数量和宽高比进行重新设计。 

(3) 锚框的使用引入了许多超参数，当这种做法和多尺度预测结构相结合时，会

变得更加的复杂，更重要的是检测结果对这些超参数敏感，比如在 RetinaNet 中改变

这些超参数，会影响其在 COCO 上 4%的 AP 性能[27]。 

(4) 为实现较高的召回率，需要大量的锚框来确保真实框被足够的覆盖。如 DSSD

需要超过 40K 个，FPN 需要超过 180K 个。锚框同样涉及复杂的计算，比如计算锚框

和真实框的交并比。 

(5) 实际中只有小部分锚框会和真实框相重叠，这造成了正负样本之间的巨大的

不均衡。由于小目标物体尺寸的原因，分配到的正样本框数量更少，不利于小目标物

体的训练。 

因此，本文采用无锚框（Anchor-Free）的设计思想，提出了轻量化无锚框的检测

头部网络 LAF-Head（Lite Anchor-Free Head）。 

5.2 基于中心回归的轻量化无锚框检测头设计 

5.2.1 方法背景 

常见的无锚框预测方法都是基于关键点或中心的，如 CornerNet[27]利用一对原始

边界框的角点，ExtremeNet[83]利用上下左右四个关键点，来预测边框位置。虽然类似

于上述两种基于关键点的检测方法能有很好的鲁棒性，但是需要进行大量的后处理，

包括对关键点之间的关联性分析，对于同属于一个物体的关键点进行划分等。后处理

过程降低了算法的效率，迟滞了前向处理的过程。  

后来 CenterNet[27]提出了直接检测物体中心点和尺寸的思想，每个物体仅有一个

正样本点，不需要后处理，仅通过提取热图（Heatmap）上局部最大值的位置即可。
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并且没有手动区分前景背景的阈值，通过高斯分布生成监督信息,越远离中心点监督

信息越接近于 0。但这种做法监督信息较少，训练时间较长。 

同样基于中心回归的思想，FCOS[30]首先将图像划分成网格，然后以落在真值框

内的网格的中心为正样本，而不是使用和真值框超过 IoU 阈值的锚框作为正样本，如

图 5–1 所示。上述无锚框算法的优缺点对比如表 5–1 所示。 

表 5–1 具有代表性的无锚框检测算法总结 

检测模型 检测机制 优点 缺点 使用范围 

CornerNet[26] 一对角点 

Corner Pooling，

Embeddings，提

高模型精度 

角点分组难度和计算

量较大，对边缘敏

感，忽略内部信息 

多目标检测 

FCOS[29] 
点+点到四

边的距离 

多尺度预测解决

目标模糊性设计

复杂度低 

多尺度监督信息需增

强，中心度可解释性

需增强 

可用于实例分割 

CenterNet[28] 
一个中心

点+长宽 

简单高效没有

NMS 后处理 

只使用中心点回归可

获得监督信息较少 

可用于 2D, 3D 目标

检测及人体姿态估计 

 

图 5–1 基于中心的回归方法—中心的选择，深蓝色边框为真实框，红色点为落在真值框中的网

格的中心点，也即正样本点，网格为特征图映射回原图的形象表示 

5.2.2 基于中心的回归方法 

通过对比分析典型的无锚框检测算法的优缺点，本文选择了基于中心的回归方法，

中心的选择如图 5–1 所示，将落入真实框中的网格中心点作为正样本点，直接对网格

中心到真实框四边的距离进行回归。 
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由于预测是在特征图上进行的，而真实框的标注是对原图的标注，并且最终的预

测的结果要映射回原图。所以需要沟通从特征图到原图的映射关系。 

设 Fi∈RH×W×C 为骨干网络的第 i 层特征图，s 为从特征图映射回原图的步长。

输入图像中的真值框表示为 Bi=(x0

(i)
, y

0

(i)
,x1

(i)
, y

1

(i)
,c(i))∈R4×{1,2,…,C}。其中 (x0

(i)
, y

0

(i)
) 

与 (x1
(i)

, y
1

(i)
) 分别表示边界框的左上角坐标与右下角坐标，c(i) 表示边界框中目标的类

别。C 表示类别数，对于 COCO 数据集而言，C=80。对于特征图 Fi 中的每个坐标点

(x, y)，将其映射回原图表示为公式（5–1），如图 5–2 所示。 

(⌊
s

2
⌋+xs, ⌊

s

2
⌋+ys) (5-1) 

 

图 5–2 从特征图映射回原图 

本文用一个四维实向量 t*=(l
*
, t*, r*, b

*
) 作为位置的回归目标。其中，l

*
, t*, r*, b

*
 

为从网格中心到真实框四边的距离，如图 5–3 所示。 

 

图 5–3 基于中心的回归方法—回归目标 

(x0, y
0
) 

(x1, y
1
) 
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如果一个位置有多个边界框，也即网格中心像素点落在两个真实框的重叠区域，

则认为它是一个模糊样本，这时选择面积最小的边界框作为回归目标。在 5.2.3 中节，

将展示本文的轻量化多层预测结构。采用多层级预测的方式，在不同层级预测不同大

小的目标，模糊样本的数量可以显著减少，因此它们几乎不影响检测性能。如果位置

坐标 (x, y) 与一个真实框 Bi 相关联，该位置的训练回归目标可表示为公式（5–2）。 

{
 
 

 
 l

*
=x− x0

(i)

t*=y− y
0

(i)

r*=x1

(i) − x

b
*
=y

1

(i) − y

(5-2) 

基于锚框的算法只把 IoU 大于阈值的候选框作为正样本，本文可以利用更多的

前景信息来训练网络，这也是无锚框的算法表现优于基于锚框的同类算法的原因之一。 

对于分类部分，同样落入真值框内的网格的中心点将被视为为正样本，并且该位

置的类别标签 c* 为真实框的类别标签。否则，它是一个负样本并且 c*=0（背景类）。

与训练过程相对应，网络的最后一层输出一个 80 维（COCO 数据集）的类别标签向

量 c 和一个 4 维的边框位置向量 t=(l, t, r, b)。 

在深度神经网络模型训练的过程中，通过计算损失函数的值并使其最小化来得到

训练好的模型。目标检测任务中的损失函数通常包括两部分，分类损失和定位损失，

本文的损失函数如公式（5–3）所示。 

L ({c
x,y

},{tx,y})=
1

Npos

∑ Lcls(cx,y, cx,y
* )

x,y

 

+
λ

Npos

∑ I
{c

x,y
*

>0}
Lreg(tx,y, tx,y

* )

x,y

(5-3) 

其中 cx,y 与 tx,y 表示网络的预测值，cx,y
*  与 tx,y

*  表示真实值。分类损失 Lcls 是广

义 Focal Loss[85]，这点和原版的 FCOS 不同。回归损失 Lreg 采用 IoU Loss[65]。Npos 

表示正样本数，λ 为了平衡分类和回归损失，一般取值为 1。在特征图 Fi 上计算所有

样本点损失的总和。I
{c

x,y
*

>0}
 是指示函数，当 c*>0 时，该指示函数值为 1，其他情况

该值为 0。 

本文采用广义 Focal Loss 替换 Focal Loss 的主要目的是为了轻量化设计，详见

5.2.3 节。 
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5.2.3 轻量化的预测分支 

近年来，单阶段检测算法的发展趋势是引入一个独立的预测分支来估计定位质量，

预测的质量有助于分类，从而提高检测性能。比如 YOLOv3 中的 Objectness 分支[1]，

FCOS 中的 Centerness 分支[30]等。也即将预测结构分为三个基本分支，分类、定位和

预测框质量估计分支，如图 5–4 所示。 

 

图 5–4 预测结构的三个基本分支 

文献[85]指出了在训练和推理阶段的预测框质量估计和分类评分使用不一致的

问题。也即，在目前的目标检测算法中，预测框质量估计和分类评分通常是独立训练

的，但在推理过程中是综合使用的，比如将预测框质量得分与分类得分相乘。 

并且在实际的训练中发现，预测框质量估计分支在轻量级的模型上很难收敛。并

且有的预测框质量估计分支对于小目标并不友好，比如文献[30]中的中心度分支

（Centerness），如图 5–5 所示。 

 

图 5–5 真值框与正样本点的可能情况[30] 
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图 5–5 中矩阵点表示 Stride=8 的特征层（P3 层），映射回原图划分的网格的中

心点。比如有一个小目标落在了图 5–5 黑色框的位置，这时根据中心度的定义计算得

到的中心度得分极度小，甚至接近于 0。 

也即预测框质量估计得分很小，再后续与分类得分相乘，由于两者相乘的积很小，

经过 NMS 过滤，这个检测框就会丢失，造成漏检情况的发生。 

质量估计分支存在上述缺陷，并且该分支本身就占有大量卷积运算，增加了检测

头的计算开销。因此如何将质量估计分支去掉，或者将其和其他两个分支之一合进行

合并，成为了避免上述缺陷的关键解决方案。 

本文采用了将质量估计分支与分类分支合并的思想，将预测框质量估计得分合并

到分类预测向量中，形成预测框质量和分类的联合表示，并使用另外一个向量来表示

边框的定位。 

由于采用了分类-质量估计联合的表示，标签变成了 0~1 之间的连续值。这时我

们既要保证 Focal Loss 此前的平衡正负、难易样本的特性，又需要让其支持连续数值

的监督。 

这时原来的 Focal Loss 便不再适用，文献[85]将 Focal Loss 从离散推广到了连续，

得到了广义 Focal Loss。本文引入广义 Focal Loss[85]作为合并分支的损失函数。改进

后的预测结构表示如图 5–6 所示。 

 

图 5–6 分类-质量估计分支合并的预测结构 

分类分支和质量估计分支合并后的预测结构，不仅避免了质量估计分支的缺陷，

还省去了质量估计分支的大量卷积，减少了预测部分的计算开销，从而使模型更加轻

量化。 
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5.2.4 轻量化的多层级预测 

本文在 Lite-PAN 输出的三个不同层级的特征图上进行独立预测，不同于基于锚

框的算法将不同大小的锚框分配给不同的特征层次，本文直接限制了每个层次的锚框

回归的范围。 

更具体地说，本文首先计算所有特征层级上每个位置的回归目标 (l
*
, t*,r*,b

*
)。接

下来，如果一个位置满足 max(l
*
, t*,r*,b

*
)>mi 或者 max(l

*
, t*,r*,b

*
)<mi-1，它被设置为

一个负样本，因此不再需要回归一个边界框。这里 mi 是特征层次 i 需要回归的最大

距离。在本文中，m2、m3、m4、m5 分别设为 0、64、128、256。由于不同大小的目

标被分配到不同的特征级别，并且大多数重叠发生在大小相当不同的目标之间。如果

一个位置，即使使用多级预测，仍然被分配给多个真实框，我们只需选择面积最小的

真值框作为目标。 

本文的检测头部网络是在 FCOS 检测头的基础上进行轻量化改进的，原版的

FCOS 检测头如图 5–7[30]所示。 

 
图 5–7 FCOS 中的检测头部网络[30] 

在 5.2.3 节进行了分类和质量估计分支合并的基础上，基于轻量化的设计原则，

本文又进行了以下三点改进。 

第一，使用深度可分离卷积替换了普通卷积，并且将卷积级联的个数从 4 组减少

为 2 组。并且将通道数从将 256 维压缩至 96 维，在以 EfficientNet 为骨干网络时压缩

至 128 维。 

第二，将组归一化替换为批归一化[86]。相对于批归一化（Batch Normalization，

BN），组归一化（Group Normalization，GN）的使用有很多优点。但是 BN 操作可以

和卷积融合，在推理阶段，BN 能够将其归一化的参数直接融合进卷积，从而省去 BN

的计算，而 GN 不可以。为了省去归一化操作的时间，本文选择使用 BN 替换 GN。 
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第三，在不同的层级的特征之间不共享权重。FCOS 系列使用了共享权重的检测

头，对特征金字塔网络输出的多尺度特征图使用同一组卷积预测检测框，接着每一层

使用一个可学习的缩放值作为系数，对预测出来的框进行缩放，从而实现检测框从特

征图到原图的映射。 

采用共享权重的方法可以降低网络的参数量，这对于有数百个通道的大模型非常

有用。但是对于轻量化的模型，共享权重的检测头并没有很大意义。 

首先，轻量化检测头本身卷积是轻量化的卷积，共享权重并不会带来很大的参数

量约减；其次，共享权重会带来检测能力的下降，对于轻量化的网络更是如此，共享

权重使得其检测能力进一步下降；最后，轻量化的模型目前主要面向 CPU 部署，共

享权重并不会对推理过程产生加速。轻量化改进后的检测头命名为 LAF-Head（Lite 

Anchor-Free Head），如图 5–8 所示。 

 

图 5–8 本文轻量化改进的检测头 LAF-Head 

借助神经网络模型结构可视化工具，将检测头部网络结构可视化，如图 5–9 所示，

图中 dw 表示深度卷积，pw 表示逐点卷积，为深度可分离卷积的两个部分，图中 96

代表卷积通道数为 96。 

至此，本文提出的单阶段无锚框轻量化小目标检测算法 LMDet-S（Lightweight 

Multiscale Detector for Small Object）的三大模块（Backbone，Neck，Head）的设计全

部完成。5.3 节将对本文提出的模块的有效性进行实验验证，并对算法整体性能进行

实验分析。 
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图 5–9 轻量化后的检测头部网络模型 

5.3 总体实验 

5.3.1 实验参数设置 

在 4.4.1 节所述的实验环境下选用 4 张显卡，在 COCO 数据集上进行实验。 

以 ShuffleNetV2 为骨干网络时，每张显卡的 BatchSize 设置为 96，采用 SGD 优

化器，采用按步衰减的学习率调整策略，初始学习率设置为 0.14，动量和权重衰减分

别设置为 0.9 和 0.0001，选用 LeakyReLU 激活函数。 

以 EfficientNet-Lite 为骨干网络时，每张显卡的 BatchSize 设置为 64，也采用 SGD

优化器，采用按步衰减的学习率调整策略，初始学习率设置为 0.07，动量和权重衰减

分别设置为 0.9 和 0.0001，选用 ReLU6 为激活函数。 

上述两种情况均采用水平翻转、随机缩放、以及色彩抖动的操作进行数据增强。

未使用可变形卷积、空间金字塔池化等其它优化方法。 
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5.3.2 目标检测性能实验 

为了保证对比的公平性，本章所有基础设置与对比算法确保一致。该节实验主要

探讨引入轻量化无锚框检测头 LAF-Head 对于目标检测性能，特别是小目标检测性能

的影响。对比方法采用的是基于锚框的方法。没有特别说明的话，本节采用

EfficientNet-Lite 1x 作为骨干网络。表 5–2 统计了引入 LAF-Head 对目标检测精度的

影响。 

表 5–2 LAF-Head 对目标检测精度的影响-横向比较（单位：%） 

模型 分辨率 mAP AP50 APS APM APL 

YOLOv4-Tiny[54] 416*416 21.7 42.1 10.2 26.3 30.9 

LMDet-S-416 416*416 30.3 47.1 12.2 32.2 43.1 

与 YOLOv4-Tiny[54]的对比实验显示，本文由于采用了轻量化无锚框检测头，平

均精度提高了 8.6%，小目标检测精度提高了 2%。 

表 5–3 讨论了不同分辨率对目标检测精度的影响。从表中可以看出，随着输入图

片分辨率的增加，检测精度也相应提高。原因在于随着输入图片分辨率的增加，输入

网络的信息也在增多。 

表 5–3 不同输入分辨率对检测精度的影响（单位：%） 

模型 分辨率 mAP AP50 APS APM APL 

LMDet-S-512 512*512 32.5 50.1 15.2 34.2 48.1 

LMDet-S-416 416*416 30.3 47.1 12.2 32.2 43.1 

该实验表明，在硬件条件允许的情况下，增加输入图像的分辨率，对于检测模型

精度的提升也有很大的作用，可以得到更好的检测效果。 

图 5–10 展示了在远景小目标的情形下，本文算法能够检测出更多的小目标。 

 

图 5–10 远景小目标检测效果对比图，左侧为 YOLOv4-tiny，右侧为 LMDet-S 
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图 5–11 展示了在存在大量密集物体的情况下，本文算法有更好的检测效果。 

 

图 5–11 密集小目标检测效果对比图，左侧为 YOLOv4-tiny，右侧为 LMDet-S 

可以看出本章加入 LAF-Head 模块对于检测效果的提升，特别是对于小目标检测

效果的提升有很大的促进作用。 

LMDet-S 适用于检测各种各样的物体，包括拥挤的、被遮挡的、高度重叠的、非

常大和非常小的物体。 

如图 5–12 中的网球拍和手提包，由于和人体重合度较高，在对比算法中没有检

测出来，本文算法由于采用了多层级基于中心的预测方法可以很好的应对拥挤、重叠

的物体的检测。 

 

图 5–12 对于拥挤、重叠物体的检测效果对比图，左侧为 YOLOv4-Tiny，右侧为 LMDet-S 

相似的情况如图 5–13 所示，在这些复杂场景中，物体边界模糊、界定不清晰（比

如与人体框重叠度较高的棒球手套和棒球棒，以及被人体高度遮挡的背包等）。对于

检测器来说这些目标的预测具有很强的不确定性。 
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图 5–13 对于重叠遮挡图像的检测效果对比图，左侧为 YOLOv4-Tiny，右侧为 LMDet-S 

本文采用多层级预测的结构，不同层级预测不同尺度的目标。从本文的实验中可

以看出，本文算法可以很好的处理重叠物体框产生的模糊性。另外本文采用了基于中

心的回归方式，对于与大物体重叠度较高的小物体的检测比较友好。 

5.3.3 算法轻量化实验 

为验证本文轻量化方法的有效性，将本文算法与目前最新的轻量级目标检测算法

YOLOv4-Tiny[54]进行了轻量化性能的对比实验，实验结果如表 5–4 所示。 

从表 5–4 可以看出，在采用相同输入分辨率的情况下，本文算法相比 YOLOv4-

Tiny[54]于在平均精度提升 8.6%的同时，浮点运算量下降了 42%，参数量下降了 34%。

将输入分辨率加大到 512*512，在浮点运算量相当的情况下，和对比算法相比，本文

算法平均精度提升了 10.8%。 

为了更直观的比较算法的性能，本文以 FLOPs 为横轴，以在 COCO 数据集上的

平均精度为纵轴，绘制了散点图，如图 5–14 所示。 
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表 5–4 模型轻量化指标对比 

模型 骨干网络 分辨率 mAP FLOPs 参数量 

YOLOv3-Tiny[2] DarkNet53 416*416 17.6% 5.6B 8.86M 

YOLOv4-Tiny[54] Tiny-CSP-DarkNet53s 416*416 21.7% 6.96B 6.06M 

LMDet-S-416 EfficientNet-Lite1 416*416 30.3% 4.06B 4.0M 

LMDet-S-512 EfficientNet-Lite1 512*512 32.5% 7.1B 4.7M 

 

图 5–14 算法性能对比 

5.4 综合实验 

5.4.1 小目标数据集实验 

本文在大型标准数据集上验证了算法的各项性能以后，又在专门的小目标数据集

上进行了尝试。选择在 2020 年公布的，面向弱小人体目标检测的 TinyPerson 数据集

上进行实验。 

TinyPerson 中的大部分图像分辨率很大，如果直接将图像输入网络，一方面会导

致 GPU 内存不足，另一方面采样的倍数过大，容易导致信息丢失。因此，本文在训

练和测试过程中，先将原始图像切分成一些有重叠区域的子图像，然后再输入网络。 

由于小目标数据集数据量较少，为了模型更好的收敛，本文采用了根据尺度匹配

（Scale Match）策略[79]在 COCO 数据上得到的预训练权重。完整实验流程如图 5–15

所示。 
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图 5–15 小目标数据集检测流程 

在基于“切图策略”与“尺度匹配”的基础上，本文采用了 2 张显卡在 TinyPerson

数据集上进行训练，采用按步衰减的学习率调整策略，初始学习率设置为 0.0008，权

重衰减设置为 0.0001，仅采用水平翻转的数据增强。根据文献[77]进行了其他参数的

设置。 

与本文第 4 章与第 5 章中将所有图像下采样调整到相同分辨率不同，本章由于使

用了“切图策略”，在输入网络时无需缩放，只需使用对应分辨率的子图。检测效果

如图 5–16 所示，检测精度如表 5–5 所示。 

输入原始图像 

将图像切分成适合网络的相同尺寸 

加载尺度匹配的预训练模型 

网络训练 

用 NMS 将所有子图结果合并到同一幅图像 

输出检测结果 

网络预测 
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图 5–16 LMDet-S 在 TinyPerson 数据集上的检测效果 

表 5–5 LMDet-S 在 TinyPerson 数据集上的检测精度（单位：%） 

模型 骨干网络 分辨率 AP50
small AP50

tiny
 

LMDet-S EfficientNet-Lite1 512*512 30.75 13.7 

作为一个新发布的数据集，目前，在 TinyPerson 上的实验，大部分都是基于多尺

度训练、多模型集成的[88]，还没有公开的轻量化模型的实验，又因本文算法性能已经

在前文实验中得到验证，本实验只是应用验证，所以此处只给出本文实验结果。 

5.4.2 移动平台部署实验 

为验证本文算法在移动边缘设备上落地部署的可行性，本文在智能手机这一常见

的嵌入式设备上，进行了算法的移动平台部署实验。从模型训练到实机部署的实验流

程如图 5–17 所示。 

在实机部署时首先要将训练好的模型转换为 ONNX（Open Neural Network 

Exchange）格式，方便在不同深度学习框架之间迁移。 
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图 5–17 轻量化目标检测模型部署流程图 

一般应用于移动平台的神经网络推理框架有，谷歌的 TensorFlow-Lite，腾讯的

NCNN，百度的 Paddle-Lite，以及目前处于测试阶段的 PyTorch-mobile 等。借助移动

端神经网络推理框架可以方便的把在服务器训练好的模型部署到异构边缘设备上。其

中，NCNN 是一个面向手机端部署和应用的，为手机端优化的高性能神经网络前向推

理框架。 

本实验选择 NCNN 作为前向推理框架，以 AndroidStudio 为开发环境，在型号为

vivo-iQOO-Z1x，处理器为骁龙 765G（2xA76+6xA55）的手机平台上进行了实验。实

验场景如图 5–18 所示。 

本文还与其他轻量级目标检测算法进行了部署的对比实验，如表 5–6 所示。以本

文算法可达到 30FPS，达到了实时的标准。在相同的实机平台上，本文算法的检测速

度大约是 YOLOv4-Tiny 的 4 倍，是 PP-YOLOv3 的 2.5 倍。 

在服务器端定义模型 

模型量化（可选） 

模型格式转换 

模型优化（可选） 

移动端深度学习推理框架 

移动端部署 

异构平台（ARM，FPGA，EdgeTPU，GPU，NPU） 
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图 5–18 移动平台部署实验场景 

表 5–6 实机测试算法性能比较表 

模型 骨干网络 输入分辨率 FPS 模型尺寸 

YOLOv4-Tiny[54] Tiny-CSP-DarkNet53s 416*416 7.8 23.0MB 

PP-YOLOv3[89] MobilenetV3 320*320 12 11MB 

LMDet-S-416 EfficienNet-Lite1 416*416 13 3.9MB 

LMDet-S-416 ShuffleNetV2 1x 416*416 30 2.0MB 

5.5 本章小结 

本章首先对常见的无锚框检测算法进行了对比研究，然后在基于中心回归的基础

上提出了轻量化无锚框的预测结构 LAF-Head，对预测分支和多层级预测结构进行了

轻量化改进；其次对 LAF-Head 的性能进行了验证实验，又对算法进行了总体实验，

并对实验结果进行了分析；接着在小目标数据集 TinyPerson 上进行了实验，最后进行

了实机部署的实验。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 全文工作总结 

从最初的传统方法，到现在的基于深度学习的方法，目标检测近二十年的发展极

大的促进了实际生产生活中大量应用场景的智能化升级。但是目前的目标检测算法还

存在着一些问题，比如小目标检测能力不足，模型不够轻量，难以实际落地等。 

在边缘人工智能火热发展的背景下，为促进目标检测算法在资源受限设备上的部

署应用，并提高小目标的检测性能。本文设计了轻量化的目标检测算法 LMDet-S，并

在实机平台上进行了部署。本文的主要工作可以总结为以下三点。 

(1) 对常见的轻量级神经网络进行了研究，对其中的轻量化方法，以及轻量化基

础模块的原理进行了分析，并从理论和实际两个层面对神经网络轻量化的评价指标进

行了研究。 

(2) 对轻量化的多尺度特征融合网络进行了研究，提出了轻量化的特征融合策略，

设计了 Lite-PAN 这一轻量化的颈部网络结构。很好的解决了严重遮挡、重叠的目标

的检测问题。 

(3) 对常见的无锚框检测算法进行了对比研究，然后在基于中心回归的基础上提

出了轻量化无锚框的预测结构 LAF-Head，对预测分支和多层级预测结构进行了轻量

化改进。总体实验表明，与前沿算法 YOLOv4-Tiny 相比，本文算法浮点运算量下降

了 42%，参数量减少了 34%，同时平均精度提高了 8.6%，小目标检测精度提高了 2%，

并在智能终端上达到了 30FPS 的检测速度。 

6.2 未来研究展望 

本文提出的算法与目前的目标检测算法相比，虽然模型得到了大幅的轻量化，足

以在资源受限的移动嵌入式设备上运行。但从轻量化模型的检测精度来看，总体上还

处于发展阶段。本文的算法如果和重量级的模型相比，检测精度还有较大的进步空间。

未来还有一些工作可以展开，下面对其进行展望。 

(1) 采用神经网络架构搜索方法，添加实际硬件条件的约束，自动生成面向资源

受限硬件平台的轻量化网络。 

(2) 采用自动超参数搜索或超参数优化的方法，以训练中的平均精度为优化目标，

进行超参数的自动设置与优化。 
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(3) 可以结合 Transformer 机制在目标检测中的应用，探索现有单阶段、两阶段、

无锚框检测框架之外的新的检测机制，从底层机理上设计新的目标检测算法。 

人工智能技术不断发展，赋能各行各业实现了“智能+”。未来，轻量化的小目

标检测算法，可以应用在机器人上，让机器人更好的识别目标，从而更好的完成避障、

抓取等任务；可以应用在无人机上，进行航拍遥感遥测；还可以应用在自动驾驶、安

防监控、机器视觉等领域，促进生产生活的智能化升级。 
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