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一种改进的 YOLOv3鄄Tiny 目标检测算法
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摇 摇 摘要:YOLOv3鄄Tiny 作为 YOLOv3 目标检测算法的简化版本,拥有检测速度快、体积小、易于在边缘设备上部署

等优点,同时也存在着识别精度低,定位不准的问题。 由此在该算法的基础上进行改进,首先,对网络结构进行改

进,在保证实时性的同时设计一个新的主干网络,提高网络的特征提取能力;其次改进目标损失函数和特征融合的

策略,使用 IOU 损失函数代替原先边框位置损失函数,提高定位精度。 实验结果表明,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算

法,在保证实时性的情况下明显优于原算法。
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0摇 引言

目标检测作为计算机视觉的一个重要的研究方
向,其主要目的是对目标图片中可变数量的目标进行
分类和定位。 目前,仍有许多有待解决的问题,其中包
括被检测目标的种类与数量的不平衡;目标尺度大小
不一;光照、遮挡、噪声等外在环境的干扰。 目标检测
算法主要分为传统的目标检测算法和基于深度学习的
目标检测算法。

传统的目标检测算法:人脸检测 Viola鄄Jones 算
法[1]、基于梯度直方图 ( histograms of oriented gradi鄄
ents) [2]和支持向量机(support vector machine) [3] 相结
合的目标检测算法、DMP(deformable parts model) [4]算
法。 这些传统的目标检测算法都遵循了手动设计特
征,并结合了滑动窗口的形式来对目标进行检测和定
位。 然而,手动设计的特征无法应对多变复杂的场景,
利用滑窗的形式提取目标框进行判断,需要耗费大量
的时间。 导致传统的目标检测算法泛化能力弱,实时
性差。

基于深度学习的目标检测算法主要有 Two鄄stage
算法和 One鄄stage 算法两个分支。 Two鄄stage 算法主要
思想是先通过特征提取网络提取特征,生成一系列的
候选区域(region proposal),然后在候选区域分类和回
归,其中具有代表性的算法有 R鄄CNN、Fast R鄄CNN、
Faster R鄄CNN 等。 One鄄stage 算法主要思想是通过一
个 CNN(convolutional neural networks)网络直接对目标
进行分类和回归,其中代表性的算法有 YOLO[5]、
SSD[6]等。 相比于传统的目标检测算法,基于深度学
习的目标检测算法使用卷积神经网络提取目标特征替
代传统算法手动设计特征的形式,具有更好的泛化能

力,同时算法的实时性得到了很大的提升。 相比于
Two鄄stage 算法,One鄄stage 算法实时性高,精度相对较
低。 但随着近年来不断发展,One鄄stage 算法在兼顾实
时性的同时,检测精度有了很大的提升,更容易满足工
业应用的需求,是当前研究的热点。

在实际应用中由于模型体积过于庞大,而且需要
高性能的 GPU 支持才能达到目标的实时检测,这就导
致了目标检测算法在一些边缘设备部署困难,
YOLOv3鄄Tiny 算法是 YOLOv3[7]算法的简化实现,由于
其体积小、实时性高、容易部署,因此非常适合在一些
边缘设备、性能较弱的嵌入式平台上使用。 但同时存
在检测精度较低,定位不准等问题。 为此,文中对其进
行改进,使其能在保证实时性的前提下,提高目标的检
测精度。

1摇 传统的 YOLOv3鄄Tiny 算法

1. 1摇 网络结构

YOLOv3鄄Tiny 网络总共有 24 个网络层,包括 13
个卷积层、6 个池化层、2 个路由层(route)、1 个上采样
层和 2 个输出层,使用了特征金字塔网络[8] ( feature
pyramid networks)关联了 2 个不同尺度的特征信息。
主干网络采用 7 个卷积层与 6 个池化层构成。 主干网
络的卷积层由一个 3 伊3 大小的二维卷积层、BN 层
(batch normalization layer) 和带泄露线性整流函数
(leaky rectified linear unit)依次串联构成。 池化层主
要用于调整特征图的大小,网络中前 5 个池化层步长
为 2,每进行一次池化,特征图大小变为原来的 1 / 2,最
后一个池化层步长为 1,池化后特征图大小不变。 若
输入网络图片大小为 416伊416,网络经过 5 次下采样,
输出的特征图大小为 13伊13。 路由层主要用于改变网



络输出的路径和关联不同特征层的信息,形成特征金
字塔结构。 在网络中输入一张 416伊416 图片经过主
干网络和 3 个卷积层后,输出为网络第一个 13伊13 大
小的输出层。 该输出层经历的网络层数较深,拥有较
大的感受野,适合对大目标检测。 而后通过路由层、卷
积层和上采样层操作,将 13伊13 的特征层与第二个尺
度 26伊26 的特征层进行融合。 卷积操作后,输出为网
络第二个 26伊26 大小的输出层。 该输出层经历的网
络层数较浅,拥有较小的感受野,适合对小目标检测。
将两个输出层的信息进行合并,形成最终的网络输出
层。 网络结构如图 1 所示。

图 1摇 YOLOv3鄄Tiny 网络结构

1. 2摇 目标损失函数

在 YOLOv3 算法中,网络将一张图片细分为 n伊n
个网格,每个网格会预测 3 个边界框(bounding box)信
息。 这些边界框的信息就是网络损失函数所优化的目
标。 在 YOLOv3鄄Tiny 中,损失函数主要组成为边界框
位置信息损失、边界框置信度得分损失以及相应类别
概率得分损失,公式如下:

Lxy =姿coord移
s伊s
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移
m

j=0
Iobjij (2-w i伊hi)[(xi-x卒 i) 2+(yi-y卒 i) 2] (1)
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移
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姿noobj移
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m
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Inoobjij [c卒 i log(ci)+(1-c卒 i)log(1-ci)] (3)

Lcls = -移
s伊s

i=0
Iobjij 移

c·class
[p卒 i(c)log(pi(c))+

(1-p卒 i(c))log(1-pi(c))] (4)
Loss=Lxy+Lwh+Lconf+Lcls (5)

式中 姿 为加权系数,用于平衡各类损失比重。 s伊s 为
对应特征图的网格数量,m 为每个网格预设的锚边框
(anchor) [9]的数量,Iobjij 表示若在第 i 个网格,第 j 个框

处有目标该值为 1;反之为 0。 Inoobjij 与之相反,表示若
在第 i 个网格,第 j 个框处没有目标该值为 1;反之为
0。 每个边界框的信息分别为边界框的中心点所在网
格相对于该网格左上角的偏移 tx,ty,边界框的宽高相
对于锚边框的放缩比列 tw,th,衡量当前目标框的置信

度得分 Pobj,以及当前框内各个类别的可能的概率得
分 Pn,n 为目标类别的个数。 边界框的信息组成如图
2 所示。

图 2摇 网络预测边界框信息构成

边界框实际坐标求取公式如下:
bx =滓( tx)+cx (6)
by =滓( ty)+cy (7)

bw = pwetw (8)
bh = pheth (9)

滓( z)= 1
1+e-z

(10)

式中:bx,by 为边界框中心点坐标,bw,bh 为边界框的宽
和高,cx,cy 为目标框中心所属网格的左上角坐标,滓
( tx),滓( ty)为中心坐标相对于所属网格左上角的偏移
距离,pw,ph 为预设锚边框的宽和高。 在训练中,在
YOLOv3 算法中会将网格中预设的锚边框与标签中的
目标框进行匹配,选取与目标框最大 IOU[10]( intersec鄄
tion over union)的框作为正样本。 同时,设定一个阈值
来过滤 IOU 大于阈值的锚边框,不计入损失函数的计
算,低于阈值的框作为负样本计算。

传统的 YOLOv3鄄Tiny 算法将目标检测看作一个多
任务优化的问题,其中目标框的位置信息、置信度、相
应的类别概率是优化的对象。 从网络输入一张图片,
直接输出特征图上每个网格预测的边界框的信息,形
成一个端到端的网络。 然而,分类与定位的任务相互
独立,边界框的位置信息都是独立预测,不能表征整体
边框位置信息,导致目标定位不准的问题。 在训练阶
段,由于阈值的筛选作用,会导致网络可供学习的样本
减少,只会保留与标签中最大 IOU 锚边框。 如果标签
的目标框的大小介于两个预设的锚边框之间,IOU 相
差不多,在优化阶段网络可能存在更容易优化 IOU 偏
小的框。 同时 YOLOv3鄄Tiny 主干网络较浅,存在特征
提取能力较弱,目标感受野不足等问题[11]。 针对上述
问题,在基于 YOLOv3鄄Tiny 算法的基础上,从加强对边
框位置的学习,调整匹配策略与网络结构这几个方面
对 YOLOv3鄄Tiny 进行改进。

2摇 改进的 YOLOv3鄄Tiny 算法

2. 1摇 特征提取模块的改进

在传统 YOLOv3鄄Tiny 算法中,主干网络采用 3伊3 大
小的卷积核用于特征提取,每进行一次特征提取就进行
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一次池化操作。 这样设计虽然网络结构体积小巧、实时
性高,但特征能力提取能力弱、信息丢失较大。 增加网
络的深度与卷积核的数量能提高特征提取能力,但是会
带来更多时间上的开销,而且模型的体积也会随之增
加。 由此,在借鉴了一些轻量化网络架构的设计思
想[12],同时兼顾速度与精度的前提下,采用深度可分离
卷积模块[13]作为主干网络的主要特征提取模块,该模
块能在保证一定精度的条件下可大幅减少网络参数的
计算。 深度可分离卷积的主要思想分为两步:首先,对
输入特征图进行通道分组卷积;然后,对所得结果进行
逐点卷积。 相对于一个标准的3伊3的卷积核模块,采用
同样大小的深度可分离卷积核模块参数约为标准卷积
的1 / 3。 为此,设计两种不同的模块用于主干网络不同
层之间的特征提取,卷积模块如图 3 所示。

图 3摇 卷积模块

图 3 中,卷积模块 A 主要采用一个 5伊5 大小的深
度可分离卷积替代传统 YOLOv3鄄Tiny 算法普通的 3伊3
卷积作为主要的特征提取模块。 相比于 3伊3 的卷积
核,5伊5 大小的深度可分离卷积拥有更大的感受野以
及更少的参数计算,1伊1 的卷积用作特征图通道数调
整。 同时,为了加强相邻特征层之间的联系,将低层特
征进行通道补齐后与高层特征进行叠加,减少信息丢
失。 卷积模块 B 主要用于高层深度特征提取,采用
3伊3与5伊5不同大小的卷积核进行组合,拥有更强的深
层特征提取能力与较少的参数计算。 文中以这两种模
块为基础构建主干网络。

2. 2摇 新的特征融合方式

在传统的 YOLOv3鄄Tiny 算法中,使用一个两层的
特征金字塔结构融合了两个不同尺度的特征,高层的
特征经过卷积与上采样直接与低层的特征在通道上进
行堆叠,这样做主要是将低层的特征看作高层信息上
采样后的一个残差[14]。 不过,在低层的特征仅有较少
信息情况下,通过堆叠的方式不足以恢复原有信息。
针对这种情况,采用了一种高级语义嵌入(SEB) [15] 的
方式替代堆叠特征融合方式。 在高级语义嵌入中,主
要是将高层信息经过卷积和上采样后与低层信息进行

逐元素相乘,而不是普通的特征相加或者是特征通道
堆叠,其具有更强的特征表达能力。 高级语义嵌入模
块如图 4 所示。

图 4摇 高级语义嵌入模块(SEB)

2. 3摇 损失函数改进

在 YOLOv3鄄Tiny 损失函数中,边界框的位置信息
是独立预测的。 坐标之间没有明确的关联性,不足以
代表整个边界框的位置好坏。 为了增加位置信息的准
确性,可以用 IOU 代替边框位置信息损失函数,IOU 信
息代表了边界框与目标框之间的面积的交并比。 IOU
值越大,代表与真实目标的面积重叠越多,定位效果更
好,能更好地从整体反映边界框的定位精度。 IOU 计
算公式为

IOU=
SA疑B

SA胰B
(11)

其中 SA疑B代表预测的边界框与真实的目标框 B 相交的
面积,SA胰B表示预测的边框A 的面积加上目标框 B 的面
积减去两个框相交的面积,也称之为并集。 可见预测的
目标框与真实框越接近,IOU 的值越大,接近于 1;反之,
IOU 的值越小,接近于 0。 但同时也会存在一些问题,当
IOU 的值为 0 时,表示两个框没有重叠,无法表征两个
框的距离。 若将 IOU 作为损失函数,网络在进行反向传
播的时候,梯度为 0,网络无法被训练;其次,IOU 仅用面
积来度量定位的精度,而忽略了两个框之间的对齐方
式,也就是说拥有相同 IOU,两个目标框有着不同的位
置关系,定位的效果也各不相同。 针对上述的问题,选
用了 GIOU[16](Generalized Intersection over Union)作为

目标损失函数能够更好地优化边框的位置信息。 GIOU
的主要思想是在两个框 A、B 中寻找到一个包含 A,B 的
封闭区间 C,然后计算 C 里面没有覆盖A 和 B 的面积与

C 面积的比值,最后用 A 与 B 的 IOU 减去这个比值,将
GIOU 作为损失函数公式为

GIOU= IOU- | C \(A胰B) |
| C | (12)

LGIOU =1-GIOU (13)
可以看出,IOU 为 0 时,GIOU 不为 0。 GIOU 考虑

了两个框的位置距离信息使得在两个框没有交叠的情

况下也能进行优化,在一定程度上克服了 IOU 的缺
点。 将 GIOU 损失函数替代原先的边界框位置信息损

失函数,最终改进的目标损失函数的公式为
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Loss=LGLOU+Lconf+Lcls (14)
在锚边框的匹配中,YOLOv3鄄Tiny 预设了 3 个锚

边框,并设定了一个 IOU 阈值筛选。 其中,对于大于
阈值而被过滤掉的锚边框也有着与目标框不错的
IOU,相较于 IOU 最大的锚边框可能存在更容易被优
化的情况。 由此,对锚边框的匹配策略进行调整,不再
将大于阈值的锚边框过滤,而是将其按 GIou 值对置信
度加权作为正样本进行学习,有着更好的筛选能力。
加权后的置信代表了当前边界框的 IOU 大小,随着网
络的不断学习,那些容易学习且具有不错的 IOU 的边
界框的置信度会不断提升,而那些开始 IOU 值很大,
但是网络不容易优化的边界框的置信度会减小,那些
开始 IOU 值很大也容易被优化的边界框不会受到影
响,在后面阶段通过置信度过滤能得到更好的边界框。
策略的调整在一定程度上提升了网络学习的样本数。
置信度加权的公式为

Pobj =1-a(1-GIOUpos) (15)
式中,Pobj代表了每个正样本边界框的置信度,琢 是一
个大于等于 0 的加权系数,GIOUpos代表每个正样本的
GIOU 值,GIOUpos越接近 1,Pobj越接近 1;GIOUpos越接
近 0,Pobj越接近 0。

2. 4摇 改进后的 YOLOv3鄄Tiny

在新的主干网络设计中参照了之前网络设计架
构,采用卷积和池化的组合方式,网络层数和卷积核的
数量有所增加。 新的主干网络总共有 15 层,包括 9 个
卷积层和 6 个池化层。 第一层网络仍然是普通 3 伊3
卷积核模块,后面的低层的网络采用卷积模块 A 进行
特征提取,高层网络使用卷积模块 A 和卷积模块 B 的
嵌套堆叠加强在相应尺度的特征提取能力,特征融合
阶段采用高级语义嵌入(SEB)方式进行了特征融合,
改进后的网络结构如图 5 所示。

图 5摇 改进后的 YOLOv3鄄Tiny 网络结构

3摇 实验结果分析

3. 1摇 实验环境准备

为验证改进后的算法是否有性能提升,在基于
Linux 操作系统下, 用 Pytorch 框架搭建了传统的
YOLOv3鄄Tiny 算法与改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法,以
进行对比实验。 实验平台显卡使用 GTX1080Ti,CPU
型号为 E5鄄2678 v3,内存为16 GB。 数据集使用的是公
开的 Pascal VOC2007 和 Pascal VOC2012 数据集。 测
试集采用 Pascal VOC2007 测试集和 Pascal VOC2012
测试集,其余数据划分为训练集。 模型采用均值平均
精度与 F1 调和平均数作为评价标准。

3. 2摇 实验过程

文中分别使用了 YOLOv3鄄Tiny 算法与改进的
YOLOv3鄄Tiny 算法先后在 VOC 数据集上进行训练,在
训练阶段使用了图像增强[17],随机多尺度的策略来扩
充数据集,初始学习率设定为0. 001,锚边框的筛选阈
值设定为 0. 25, IOU 加权系数为 1. 2, 权重衰减为
0. 0005。 在训练集上迭代了 285 个 Epochs,训练时长
约为12 h。 训练结束后对比两个网络的损失值变化情
况,结果如图 6 所示。

图 6摇 损失曲线图

由图 6 可知,虽然改进后的的 YOLOv3鄄Tiny 算法
初始误差较大,但是随着迭代次数的增加,误差迅速减
少,在网络最终收敛时误差值明显低于未改进的
YOLOv3鄄Tiny 算法。 从损失值可以看出,改进后的模
型具有更好的学习能力。

3. 3摇 实验结果与分析

为验证网络的泛化能力,将训练完的最优模型保
存,将测试集的图片统一调整到 416伊416 大小并对测
试结果进行对比分析,在 VOC2007 测试集上进行测
试,结果如表 1 所示。

表 1摇 VOC2007 测试集结果

算法 mAP / % F1 / % 模型大小 / M

YOLOv3鄄Tiny 59. 7 57. 1 33. 25

改进的 YOLOv3鄄Tiny 64. 8 62. 7 20. 8
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由表 1 可以知道,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法 mAP 为

64. 8%,相比于传统的 YOLOv3鄄Tiny 算法提高了5. 1%,
F1 提高了5. 6%,模型的检测性能得到了极大的提升。

同时,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法模型大小为20. 8 M,
比原模型减小了12. 45 M,体积更小巧。

在测试集上,实际的检测效果如图 7 所示。

(a)YOLOv3鄄Tiny 检测结果 (b)改进的 YOLOv3鄄Tiny 检测结果

图 7摇 VOC2007 检测结果对比图

摇 摇 由于 VOC2012 测试集并未公开,只能提交检测结

果上传至官方服务器计算,以 mAP 作为评价标准,检
测结果如表 2 所示。

表 2摇 VOC2012 测试集结果

算法 mAP / % 模型大小 / M

YOLOv3鄄Tiny 54. 8 33. 25

改进的 YOLOv3鄄Tiny 59. 4 20. 8

由表 2 可以知,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法 mAP
为 59. 4% ,相比于传统的 YOLOv3鄄Tiny 算法提高了

4. 6% 。 实际的检测效果如图 8 所示。

(a)YOLOv3鄄Tiny 检测结果

(b)改进的 YOLOv3鄄Tiny 检测结果

图 8摇 VOC2012 检测结果对比图

网络的实时性也是网络性能评价的重要标准,为

检测网络的实时性,将原网络和改进后的网络分别在

笔记本电脑上做推理速度的检测。 选用的笔记本电脑

CPU 型号为 i5鄄6300HQ,显卡为 GTX960M,内存为

8GB。 在 VOC2007 测试集里选取 400 张图片进行网

络推理速度的测试,结果如表 3 所示。

表 3摇 推理速度结果

算法 平均每帧用时 / ms

YOLOv3鄄Tiny 14. 3

改进的 YOLOv3鄄Tiny 17. 5

由表 3 可知,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法仍然是

一个实时性很强的算法,相比于原算法平均每帧仅多

耗时3. 2 ms。 主要原因是网络有一定程度的加深,新
设计的卷积模块通过特征通道填充关联了低层与高层

的特征信息,有额外的时间开销。

4摇 结束语

文中对 YOLOv3鄄Tiny 算法进行了改进。 基于原先

的主干网络设计了一个更加轻量、高效的特征提取网

络,使用高层语义嵌入代替了原先特征金字塔特征融

合方式,减少了特征信息的丢失,调整了原有在训练阶

段锚边框的匹配策略增加网络学习样本,使用新的

GIOU 损失函数替代了原先的边界框位置损失函数,
加强了网络对边界框位置学习,提高了定位的精度。

在性能对比实验中,改进后的 YOLOv3鄄Tiny 算法在

VOC2007 测试集中比原算法 mAP 提升5. 1%,F1 分数提

高5. 6%,在VOC2012 测试集中mAP 提升4. 6%,模型大小

减小了12. 45 M,检测速度仅有轻微的增加,适用于一些

硬件设备要求不高,需要实时检测的应用场景。
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An Improved YOLOv3鄄Tiny Target Detection Algorithm
YANG Ming,摇 WEN Bin

(College of Communication Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:As a simplified version of YOLOv3 target detection algorithm,YOLOv3鄄Tiny has the advantages of fast detection
speed,small size,easy to deploy on edge devices and so on. At the same time,it also has the problems of low recognition
accuracy and inaccurate positioning. In this paper,the algorithm is improved. First of all,the network structure is im鄄
proved. A new backbone network is designed on the premise of instantaneity,which improves the feature extraction ability
of the network. Secondly,target loss function and border matching strategy are improved,and the IOU loss function is used
to replace the original frame position loss function to improve the positioning accuracy. The experimental results show that
the improved YOLOV3鄄Tiny algorithm is better than the original algorithm when the instantaneity is guaranteed.
Keywords:deep learning;target detection;YOLOv3鄄Tiny;IOU
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