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基于改进YOLOv4的轻量化路侧视角多目标检测算法

金立生1,2, 张舜然2, 郭柏苍1,2†, 王欢欢1, 韩卓桐1, 刘星辰1

(1. 燕山大学车辆与能源学院，河北秦皇岛 066000；2. 吉林大学交通学院，长春 130022)

摘 要: 面向道路交通场景中多类别、可变规模的目标车辆检测需求,如何有效地以低算力构建结构化数据,实现
超视距感知并解决单车视距限制,是自动驾驶汽车环境感知技术领域亟待解决的重要问题之一.为此,提出兼顾
精度和实时性的轻量化路侧视角多目标检测算法.首先,以嵌入通道域注意力机制的倒残差网络结构代替单阶段
检测算法特征提取网络作为网络骨干部分,利用深度可分离卷积降低特征提取网络参数量;其次,采用空间金字塔
池化 (spatial pyramid pooling, SPP)处理深层网络输出特征图,选取轻量化后骨干网络不同深度特征图的输出,利用
路径聚合网络 (path aggregation network, PANet)融合深层语义信息与浅层表观信息构成检测模型颈部;最后,在检
测模型头部设置3种不同特征图大小的网络输出,使同一图像信息不同尺寸目标在适宜网络深度进行目标信息回
归,提出轻量化路侧视角多目标检测算法M3-YOLOv4.实验结果表明,M3-YOLOv4在数据集RS-UA表现的mAP
值为0.906,相较YOLOv4的mAP值下降1.1%,M3-YOLOv4模型参数量缩减为YOLOv4的10%,同平台下模型前
向推理速度也具备明显优势.
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A lightweight multiple object detection algorithm for roadside perspective
based on improved YOLOv4
JIN Li-sheng1,2, ZHANG Shun-ran2, GUO Bai-cang1,2†, WANG Huan-huan1, HAN Zhuo-tong1, LIU
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Abstract: Facing the detection requirements of multi category and variable scale vehicles in the road traffic scene, how
to effectively construct structured data with low computational power to achieve beyond sight distance perception, and
overcome the limitation of single vehicle sight distance is one of the important problems to be solved in the field of
autonomous vehicle environment perception technology. In this paper, we propose a lightweight roadside perspective
based multi object detection algorithm that balances accuracy and real-time performance. First, a reverse residual network
structure embedded in the channel domain attention mechanism is used as the backbone of the network, replacing the
single stage detection algorithm feature extraction network with a deep separable convolution to reduce the number of
feature extraction network parameters. Second, spatial pyramid pooling (SPP) is used to process the output feature map
of deep networks, then we select maps of different depth feature in the lightweight backbone network to output, and use
the path aggregation network (PANet) to fuse deep semantic information and shallow superficial information to form the
neck of the detection model. Finally, at appropriate network depth, three different network outputs of feature map sizes
are set at the head of the detection model to regress the target information of different sizes of targets in the same image.
A lightweight detection model M3-YOLOv4 is established. The experimental results show that the mAP of M3-YOLOv4
on RS-UA dataset is 0.906, which performs 1.1% decrease compared to the YOLOv4. The parameter quantity of the M3-
YOLOv4 model is reduced to 10% of the YOLOv4, and the forward inference speed of the model on the same platform
also shows significant advantages.
Keywords: autonomous vehicle；environmental perception；roadside perspective；multiple object detection；YOLOv4；
deep learning
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车路协同自动驾驶的关键技术在朝着以各类传

感器为基础的多模态感知技术、基于云平台技术的

智能网联交通分布式云平台、融合网联化智能技术

的自动驾驶技术以及车路一体化的智能交通系统优

化技术等方向融合发展[1-2].环境感知是车路协同与
自动驾驶相关领域的关键,准确检测复杂交通场景中
的交通参与者,既是实现安全驾驶的基础,也是汽车
产业智能化发展所需要攻克的关键问题.
在感知系统构建方面,相较于车载视角信息采集

方案存在的感知视距有限、传感器组成方案成本高

昂、系统内各感知模块间的信息冗余等问题,路侧感
知系统 (roadside sensing system, RSS)[3]作为智能交
通系统中的关键组成部分,已成为车路协同融合感知
的重要解决方案.路侧感知系统通过将多源异构传
感器安装于路侧高处,能够获得大范围的感知距离以
减少感知视野盲区,通过提高道路利用率以发挥车-
路协同的优势.路侧感知系统拓宽了自动驾驶车辆
的感知范围,能够为网联场景内的交通参与者与交通
指挥中心提供全域覆盖、全天候感知、实时有效的路

况信息.
目标检测任务是自动驾驶环境感知技术领域的

底层任务,该任务需要找出感知信息中感兴趣的待检
测目标,定位并识别目标属性信息[4].然而,由于路侧
设备和边缘计算平台视角固定的问题[5],基于路侧视
角进行物体检测一直是一项具有挑战性的任务,主要
挑战如下:

1) 图像空间位置信息的长距离依赖性.同类车
辆目标在路侧视角采集的图像信息中,由于空间位置
不同导致成像后呈现不同尺度的问题.

2) 轻量化与准确性.目标检测任务需要在路边
的边缘计算平台上完成,这对轻量级、实时、高精度的
检测模型提出了很高的要求.
现阶段,目标检测主要分为基于传统方法的车

辆目标检测和基于深度学习的车辆目标检测[6].传
统的目标检测技术通过车辆的外形特征对目标物进

行识别和检测,并以此将前景与背景进行划分,在外
形识别的检测器中,检测器对车辆位置进行假定并
后续通过验证该假定是否正确来实现对车辆目标

物的检测[7-8].文献 [9]通过HOG特征与支持向量机
(support vector machines, SVM)算法结合的方式实现
了对行人的检测;文献 [10]同样利用了HOG特征与
SVM结合的方式实现了对自行车的跟踪与检测;文
献[7]提取了分层梯度方向直方图(pyramid histogram

of oriented gradients, PHOG)特征并利用主成分分析
减小特征的维数,并结合SVM以及遗传算法最终进
行了验证;文献 [11]使用 real Adaboost分类器将Haar
特征与边缘梯度灰度图特征相结合,实现了对图像中
目标物候选区域的分类.上述几种传统方法的实现
过程较为复杂且计算量较大,其检测过程分为两步,
当第1阶段中出现一定的提取特征错误时会导致第2
阶段误差更为明显.

基于深度学习的目标检测方法在一定程度上

解决了传统方法计算过程低效和复杂等缺陷[12].
Redmon等[13] 提出了单阶段检测算法 YOLO (you
only look once),将图片作为深度学习的神经网络
输入,输出为检测结果.在此基础上, Liu等[14]根据

YOLO中的小目标问题做出补充和改进,提出了SSD
(single shot multibox detector)目标检测算法,进一步
融合了 SSD和 FPN (feature pyramid networks)的优
点,提出了DSSD (feature fusion single shot multibox
detector)目标检测算法,在检测小目标物体时提升
了检测的精度和准确率.文献 [15]采用轻量级骨干
网络MobileNetV2替换 YOLOv3的原始骨干网络
Darknet-53进行特征提取,提出了适用于嵌入式系
统的改进 YOLOv3目标检测算法.在算力受限的
车载计算平台上,金立生等[16-17]针对原始YOLOv3
在实时检测方面的挑战,使用轻量级骨干网络
MobileNetV2 替代 Darknet-53 进行特征提取, 提
高了算法的性能和效率. YOLOv4修改了主干网
络 CSPDarknet53,并使用空间金字塔池化 (spatial
pyramid pooling, SPP) 提高了目标检测速度[18].
YOLOv5[19]与前 4版的YOLO算法不同之处在于,
YOLOv5的 backbone采用了 Focus结构和 CSP结
构[20].该检测算法在分类时扩大了正样本的锚框,
这种改进手段对模型训练时的收敛速度有所提升,但
其本身算法结构已与两阶段更为近似.综上,现有文
献多以算法耗时和检测精度为优化目标,但考虑算法
耗时和检测精度互相耦合,使得算法实时性和准确性
难以兼顾.
针对前述问题,考虑到算法的泛化性和路侧视

角的数据特点,本文提出基于YOLOv4的轻量化单
阶段多目标检测算法.依据模型检测任务通过深
度可分离卷积降低特征提取网络参数量,提出基于
MobileNetV3的骨干网络结构;采用空间金字塔池化
处理深层网络输出特征图,使网络对各类别多尺寸目
标特征表达各具鲁棒性;合理选取轻量化后骨干网
络不同深度特征图输出,通过路径聚合方法实现深层
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语义信息与浅层目标表观信息融合,并在网络检测头
部分设置3种不同特征图大小的网络输出,使同一图
像信息不同尺寸目标在适宜网络深度进行目标信息

回归,并最终解码为可视化表达形式.

1 路侧视角下多目标检测数据集建立

1.1 路侧视角下的公开数据集UA-DETRAC

UA-DETRAC数据集是用以对检测和多目标跟
踪算法效果进行评估的视频数据集,其中含有超过
140 000帧的国内真实交通场景,约 1 210 000个可用
于不同类别车辆目标检测研究的目标包围框.该数

据集的全部视频数据均由安置于道路两旁与道路上

方的视觉摄像机采集,均为路侧视角下的图像数据.
UA-DETRAC 数据集包含训练集视频流共

83 791帧,标注共 577 899处包围框;测试集视频流
共 56 340帧,标注共 632 270处包围框.训练集注释
了8 250辆车,训练集5 936辆车,即轿车5 177辆,公交
车106辆,厢式货车610辆,其他车辆43辆;测试集共
2 314辆车,即轿车 1 961辆,公交车 199辆,厢式货车
123辆,其他车辆 31辆数据集的部分注释图像可视
化信息如图1所示[21].

cloudy rainy sunny

sunny

night night

night rainy

cloudy

图 1 UA-DETRAC数据集部分注释图像可视化信息

图1中包围框的颜色表示遮挡级别,完全可见为
红色包围框,部分被其他车辆遮挡为蓝色包围框,部
分被背景遮挡为粉色包围框.黑色不透明区域是数
据集标注中未采用的背景区域,绿色不透明区域是被
其他车辆遮挡的区域,橙色不透明区域是被背景杂波
所遮挡的区域.照明条件见每帧图左下角的文字.

UA-DETRAC最初被设计用以多目标跟踪深度
学习模型训练与评价任务,数据信息通过数据流保
存,数据集形式为每秒 25帧的图像序列,连续序列
间存在大量相似的图像特征.为此,需要对原始数据
采用随机采样方法降低数据分布相似度,防止模型
训练过程中出现对特定场景过拟合,避免出现对差
异性较大的道路场景泛化能力下降问题.此外, UA-
DETRAC对光照条件进行分类,分别为 sunny、night、
rainy和 cloudy,而在实际场景中,由光源直射导致成
像过曝,由雪天气候导致道路结构化特点改变,或积
雪覆盖路面反射光线影响成像质量等问题未被该数

据集覆盖.
针对上述问题,本文结合场景需求,对路侧视角

下交通场景进行实地图像信息采集,完成图像预处理
并进行手工标注,扩充抽样后样本量减少的原有公开
数据集UA-DETRAC,使数据集样本更加符合本文场
景要求.

1.2 自主采集数据集的建立

选取人行天桥作为图像采集位置,其具有较好的
视野高度,符合路侧视角图像采集特点,同时可保证
实验人员操作安全性.图2(a)采集地点选取为城市内
快速路人行天桥处,该地点道路为主干道,交通流量
大,道路两侧设有公交车站台,存在大型车辆 (如公交
车)频繁通过,交通参与者种类更为复杂,符合本文对
多类车辆检测需求.图 2(b)采集路段为双向六车道
城市环线道路人行天桥处,采集时气候条件为雨天场
景,具有特殊性,可一定程度扩充具有雨天气候特点
的数据样本数量.
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图 2 采集地点卫星图

在东北和华北地区分别采集15min视频流数据,
包括不同时间点的光照条件 (照度正常、逆光过曝、
照度不足等)、不同拍摄角度的交通场景图像信息,图
像分辨率为1 920×1 080 px,对焦模型采用AF-C连续
自动对焦模式,每秒传输帧率30,采集视频流数据以
*.jpg格式进行解析与保存,编写脚本进行样本抽样,
降低连续帧中相同或相似交通场景出现频次.东北
地区选取642张图像样本,华北地区选取360张图像
样本,部分展示如图3所示.

(a) !"#$

(b) %&'(

(c) )*!"+,

图 3 自采集样本示意图

对自主采集的图像序列进行预处理与标注工作,
共标注图像1 500张,目标13 951个,完成可训练的自
主采集数据集制作.

1.3 路侧视角下多目标检测数据集RS-UA

对路侧视角下公开数据集UA-DETRAC进行数
据解析与标签提取,同时进行实地数据采集并进行
前期预处理与手工标注.由于已经对两者数据集标
注方式与标注存储格式进行了统一,可对两类数据
集进行融合,得到本文最终使用的路侧视角下多目
标检测数据集.因为本数据集基于公开数据集UA-
DETRAC建立,补充样本具备路侧感知特点,故命
名为RS-UA数据集.相较于原公开路侧数据集UA-
DETRAC,本文采用的RS-UA数据集训练样本量由
原有公开数据集的10 820帧 (完成采样处理后)与自
主采集选取图像样本中1 000帧图像构成,测试样本
量由原有公开数据集中抽取的6 760帧与自主采集数
据集中500帧图像构成.

2 基于YOLOv4的轻量化多目标检测模型
构建

2.1 轻量化单阶段多目标检测模型网络结构设计

YOLOv4的骨干网络采用CSPDarkNet53[22],由
于本文针对路侧边缘计算平台的模型运行场景进行

模型设计,需对模型提出降低模型计算量、减少训
练参数量并能对多尺度目标与小尺度目标实现实时

检测功能的要求.因此,本文结合MobileNet系列网
络轻量化的特点,采用MobileNetV3的特征提取网络
替换CSPDarkNet53作为本文模型的骨干网络,完成
对图像进行卷积并提取车辆目标特征信息的任务,
极大地减少了该检测模型的计算量与参数量.为保
证对不同深度输出的特征层进行融合,实现对路侧
视角下多尺度目标与小尺度目标特征信息的正确表

达,在特征图输出部分采用原网络中空间金字塔池化
(spatial pyramid pooling, SPP)与路径聚合网络 (path
aggregation network, PANet)对网络不同深度特征信
息进行处理[23-24].

SPP在原骨干网络CSPDarkNet53的最后一个特
征层进行3次由卷积、批标准化和采用Leaky ReLU
函数激活构成的运算单元后,利用4个不同尺度的最
大池化进行处理,由于其本身的结构特点,使得无论
输入图像尺寸多大,都可输出固定大小的特征图[25],
提升了不同高宽比图像的尺度不变性.同时,由于训
练过程中多尺度训练样本相较单一尺寸样本更易使

网络收敛,不同尺度池化能够极大增加感受野,能更
好地分离出最显著的上下文特征.
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路径聚合网络的一个重要特点是特征的反复提

取. PANet的网络结构如图 4所示, (a)处为传统的特
征金字塔结构,在完成特征金字塔从下到上的特征
提取后,还需要实现 (b)中从上到下的特征提取.该网
络结构旨在沟通不同深度特征层信息.由于本文应
用场景为路侧视角下的车辆目标检测,远处目标成
像尺寸小,因卷积网络特点,在深层特征图上尺寸可
能小于单独像素点所代表的感受野,无法得到较好的
表达,而同类目标因其不同空间位置成像尺寸大小各
异,需在不同网络深度进行输出,因此路径聚合网络

P5

P4

P3

P2

N5

N4

N3

N2

(a) (b)

图 4 路径聚合网络前端结构示意图

通过沟通网络深浅层信息,使提取变尺寸目标与小尺
寸目标特征的表观和语义信息表达更具鲁棒性.
根据对网络应用需求与算法层面可行性分析,

本文设计的轻量化单阶段多目标检测模型

MobileNetV3-YOLOv4 (M3-YOLOv4)结构示意图如
图 5所示.以输入图像尺寸 416 × 516为例,对本文
设计的检测网络进行描述.图像先经过由二维卷积
运算、批标准化与非线性函数激活组合成的Conv2d
模块,后通过MobileNetV3骨干网络所应用的倒残差
模块 bneck进行特征提取与图像尺寸的降采样.进
而,采用YOLOv4的空间金字塔池化层使深层特征
层获得更广阔的感受野,将骨干网络第6、第12及经
过SPP结构处理的特征层输入PANet网络结构,实现
低层图像表观特征与高层特征层语义信息的充分融

合,增强网络对多尺度目标与小尺寸目标的表达能
力.最终,通过YOLOv4所使用的检测头进行目标位
置与类别信息的回归处理,实现对路侧视角下车辆目
标的检测任务.

!"#$%&

+Concat+Conv2d  5

'()(416  416  3)+ +

!"*% !"+%

YOLO Head

YOLO Head

YOLO Head

PANet

+Concat+Conv2d  3 +Concat+Conv2d 5

DownSampLing

Concat+Conv2d 5+

DownSampLing

+Concat+Conv2d  5

Conv2d+UpSampling

Conv2d+UpSampling

Conv2d

Conv2d

Maxpooling,5  5+

Maxpooling,9  9+

Maxpooling,13 13+

SPPMobileNetV3

Conv2d   3+

Conv2d(13 13 1 024)+ +

+bneck(13  13  160)  3+ +

+bneck(26  26  80)  4+ +

+bneck(52  52  40)  3+ +

+bneck(104  104  24)  2+ +

+Conv2d(208  208  16)+

+bneck(26  26  112)  2+ +

图 5 M3-YOLOv4网络结构

2.2 M3-YOLOv4模型损失函数设计

M3-YOLOv4模型总损失由置信度损失、类别损

失与定位损失构成.置信度损失采用二值交叉熵损

失进行定义,其原理在于该函数可衡量对比两者间分

布差异,从而使得训练模型所学到的分布趋于训练数

据分布,该损失函数如下:

Lconf(o, c) = −

∑
(oi ln(ĉi) + (1− oi) ln(1− ĉi))

N
.

(1)

其中: oi ∈ [0, 1]为预测目标包围框与真值包围框的

交并比, ci为预测值, ĉi为依据预测值 ci计算得出的

预测置信度,N为正负样本个数.
类别预测部分同样使用二值交叉熵损失构建损

失函数,如下所示:
Lcls(O,C) =∑
i∈pos

∑
j∈cls

(Oij ln(Ĉij) + (1−Oij) ln(1− Ĉij))

Npos
. (2)

其中:Oij ∈ {0, 1}表示预测包围框 i (此处为正样本)
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中是否存在 j类目标,是则取1,否则取0;Cij为网络

预测值,通过sigmoid函数激活得到Ĉij ,表示为j类概

率;Npos为正样本个数.
定位损失部分,本文网络包围框可训练参数如

图6所示[26].图中为某一预测输出特征层,虚线包围
框为网络对数据集自适应预设先验锚框,在本文训
练小节会对该部分进行计算与设置,其中心坐标即
(cx, cy),在该层输出层中高为ph、宽为pw,网络训练
参数分别为 tx、ty、th、tw.其中: bx = σ(tx) + cx和

by = σ(ty) + cy分别表示预测包围框中心点的横纵

坐标位置, bw = pwetw和bh = pheth分别表示该包围
框的宽与高.显然,训练参数tx、ty指导中心点坐标位

置的生成, th、tw指导包围框高与宽的生成,分别进行
以e为底的指数运算,与预设锚框高宽相乘进行调整,
得到预测包围框.

cx

cy

pw

bw

ph

bh

b = t +cy y yσ( )

b = pw w e
t

w

b = t +cx x xσ( )

b = ph h e
t

h

σ( )ty

σ( )tx

图 6 网络包围框可训练参数

在设置定位损失时,需将真值包围框信息进行转
换,从而生成损失

Lloc(l, g) =

∑
i∈pos

∑
m∈{x,y,w,h}

(l̂mi − ĝmi )2

Npos
; (3)

l̂xi = σ(tx), l̂
y
i = σ(ty); (4)

l̂wi = tw, l̂
h
i = th; (5)

ĝxi = gxi − cxi , ĝ
y
i = gyi − cyi ; (6)

ĝwi = ln(gwi /p
w
i ), ĝ

h
i = ln(ghi /p

h
i ). (7)

其中:真值包围框信息gxi、g
y
i、g

w
i 、g

h
i 通过式(6)、(7)转

换为 ĝmi ,与训练参数 l̂mi 统一形式,通过欧氏距离公式
完成损失生成.
综上,本文模型训练总损失函数如下:

L(o, c, O,C, l, g) =

λ1Lconf(o, c) + λ2Lcls(O,C) + λ3Lloc(l, g), (8)

其中λ1、λ2、λ3为平衡系数.

3 M3-YOLOv4模型的训练与测试
对训练过程产生的交并比损失、置信度损失、类

别损失与训练总损失4项损失的下降情况进行记录,
同时,每完成一次所有数据的训练,同步对当前模型
权重在验证集上进行验证,计算得mAP值并绘制曲
线图. YOLOv4与本文设计的M3-YOLOv4网络训练
过程可视化如图7和图8所示.损失图中红色折线为
训练总损失,黄色折线为交并比损失,绿色折线为置
信度损失,蓝色折线为类别损失.
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图 7 YOLOv4训练过程损失图与验证集mAP曲线
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YOLOv4训练开始时,模型训练总损失值为
480.30,经过约 60 000次迭代,最终损失稳定在 (26,
27)区间内,第 59 540次迭代所得损失值为 26.74,为
本次训练总损失的最小值. mAP曲线图则较为直观
地反映出深度学习网络对数据集的拟合效果,可以
发现, mAP值最终稳定在96%,在第10 epoch处取得
mAP最大值为96.36%.

M3-YOLOv4训练开始时,M3-YOLOv4未使用
预训练权重,训练总损失值较大为 746.70,经过约
180 000次迭代,最终训练损失稳定在 32附近,第
177 300次迭代所得损失值为 31.92,为训练损失的
最小值. mAP值稳定在96%附近,说明M3-YOLOv4
与YOLOv4网络对本文训练数据集拟合性能均较
好,能够在对模型进行轻量化处理后保证对数据
集的学习能力,其在 28 epoch处取得 mAP最大值
96.32%. YOLOv4与M3-YOLOv4的AP值和mAP值
对比如表1所示.

表 1 YOLOv4与M3-YOLOv4的AP值和mAP值对比

模型
AP

mAP
轿车 公交车 厢式货车 其他

YOLOv4 0.959 0.970 0.844 0.896 0.917
M3-YOLOv4 0.947 0.975 0.813 0.890 0.906

经过对模型特征提取网络轻量化处理,轿车、厢
式货车与其他车辆类别的检测AP值均有所下降,但
下降幅度较小,M3-YOLOv4相较YOLOv4,AP值平
均下降幅度约为后者AP值的 1.9%,而公交车检测
AP值上升0.5%,M3-YOLOv4检测结果的mAP仅下
降1.1%,基本维持了原有网络YOLOv4对多目标较
好的检测效果.
在检测速度与模型体积方面,如图 9所示,M3-

YOLOv4模型在本文实验验证硬件平台CPU下的
inference time为 88.26ms,在GPU下则能达到 21.23
ms,模型参数量大小为 31.13M.作为对照,基础模
型YOLOv4在CPU下的 inference time为 286.00ms,
GPU 下该指标为 33.52ms, 模型参数量大小为
264.22M.轻量化改进网络M3-YOLOv4在损失较小
程度各类别检测精度的前提下,模型参数量大约缩减
为原有基础网络参数量大小的 10%,网络前向推理
速度相较YOLOv4网络也具有较为明显的优势.本
模型针对路侧视角多目标检测所提出的实时性、轻

量化要求达到较好的效果.
检测性能需要从精度和实时性等方面对模型进

行评估,与其他SOTA模型对比分析结果如表2所示,
其中加粗字体表示该指标达到最优.从表 2可以看
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图 9 YOLOv4与M3-YOLOv4的3项指标对比

出,本文提出的方法在检测精度上虽然降低了1.1%,
但是在模型的参数量和实时性有较大提升,相比之下
均达到了当前最优.综合来看,本文提出的模型在不
过度损失精度的前提下,显著地提升了算法实时性,
实现了模型的轻量化改进.选取一组图像样本输入
检测模型进行车辆目标检测,实际检测效果可视化如
图10所示.

表 2 不同模型的性能对比

模型 mAP↑ Params/M↓ FPS/Hz↑

RCNN[27] 0.593 − 0.1
Faster R-CNN[28] 0.827 79.32 17
SSD[28] 0.684 68.53 34
YOLOv3[28] 0.747 65.47 21
YOLOv4-Tiny[28] 0.795 34.94 28
YOLO9000[26] 0.833 − −
EB[27] 0.897 − 9
MVD[29] 0.889 − 59
YOLOv4 0.917 264.22 30
M3-YOLOv4 0.906 31.13 47

(a) !" (b) #$%&'()"

图 10 M3-YOLOv4检测结果可视化
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4 结 论

本文针对交通道路场景中的多类别、多尺度车

辆目标,提出了兼顾准确性和实时性的轻型化多目
标检测算法,其良好的轻量化性能有助于在嵌入式设
备、边缘计算设备等部署应用,对提高环境感知系统
综合性能有较好的支撑.研究内容包括以下部分:

1)使用MobileNetV3替代CSPDarkNet53作为检
测模型的主干网络,通过深度可分离卷积降低特征提
取网络参数.

2)使用SPP处理深层网络的输出特征图,选择轻
量级骨干网络不同深度特征图的输出,通过PANet融
合深层语义信息和浅层表观信息,形成检测模型颈
部.

3) 在检测模型头设置3个不同特征地图大小的
网络输出,构建了轻量级M3-YOLOv4检测模型.通
过模型训练和测试,验证了模型的轻量化和实时性效
果,也论证了该模型在同一平台下的前向推理时间具
有明显的优势.
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