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基于深度学习的轻量化目标检测模型综述
邓  览 1 

DENG Lan    

 摘　要               针对基于深度学习的轻量化目标检测模型研究现状，文章系统介绍了深度学习目标检测分类器及轻量化

目标检测模型的核心内容。重点分析了近年来该领域的研究热点，涵盖轻量化目标检测模型的架构设计

方法、骨干网络架构等关键方向；结合当前主流检测数据集，对模型的核心评估参数及综合性能进行了

全面评估。最后，对现有深度学习轻量化目标检测模型进行综合评述，并为优秀深度学习轻量化模型的

设计提供了针对性建议，为该领域的后续研究与工程应用提供参考。   
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0  引言

随着移动设备与高性能计算单元飞速发展，加之具身智

能等边缘应用场景的现实需求 [1]，深度学习目标检测 [2] 算法

迎来了全新的发展要求。现有多数检测模型虽在精度与实时

性上表现优异，但普遍依赖 CPU 与 GPU 充足算力，难以直

接部署于边缘终端。尽管借助模型拆分等技术可实现部分程

序边缘落地，轻量化目标检测模型却更适配资源受限场景，

由此成为当下热门研究方向。本文系统梳理轻量化目标检测

模型类别与骨干网络架构，结合边缘计算应用场景构建评价

指标体系并给出设计思路，可为相关后续研究与工程实践提

供理论依据与实践参考。

近年来，已有若干关于目标检测或轻量化模型的综述文

献。例如，Jiao 等 [3] 系统梳理了深度学习目标检测的基础范

式；Kamath 等 [4] 则聚焦于资源受限设备上的目标检测挑战。

与这些工作相比，本文的创新点与侧重在于：

（1）场景驱动的架构分析：不仅按“两阶段 / 一阶段”

分类，更紧密结合边缘计算的资源约束（算力、内存、功耗、

带宽），分析各类模型轻量化改造成本与部署可行性，指出

“一阶段及无锚框（Anchor-Free）模型是轻量化设计的优

化起点” [5]。

（2）性能评估体系化：超越单纯对比 mAP，构建了包

含精度（AP/mAP）、推理效率（FLOPs, 参数量）、速度（FPS, 

推理时间）及实时性判定的多维评估框架，并结合 MS-CO-

CO、PASCAL VOC、KITTI 等数据集的实际表现进行交叉分

析，对比分析不同模型在多种场景下的优劣。

（3）面向实践的设计建议：本文并非简单罗列技术，

而是从模型压缩（剪枝、量化、蒸馏）、训练策略（联邦学习）、

架构创新（注意力、Transformer 轻量化）等多维度，提炼出

面向工业界部署的、可操作的设计原则与未来方向的建议。

因此，本文旨在为边缘 AI 应用开发者与研究者提供一

个从模型选型、性能评估到优化设计的全景式指南，填补了

在轻量化目标检测领域兼顾系统性综述与工程实践视角的空

白。

1  基于深度学习的目标检测器

近年来，轻量化目标检测研究领域迅速，通过开发新的

表征方式、采用最新的机器和深度方法，取得可观的成就 [6]。

通用的基于深度学习的目标检测模型已被分为两阶段、一阶

段、高级阶段及轻量化目标检测器。

1.1  两阶段目标检测器

两阶段算法或称为双阶段算法，具有区域提议（Region 

Proposals）和检测头（detection head）两个不同的阶段。第

一阶段是使用外部区域提议技术（如 Edge Bo 或 Selective 

Search）中的锚点计算 ROI 候选；第二阶段包括将提取的

RoI 处理成最终的边界框、坐标值和类别标签。两阶段算法

的示例包括 Faster R-CNN、Cascade R-CNN、R-FCN 等。（两

阶段目标检测器的优点包括通过在既定阶段更好地分析对

象，用于高效回归边界框值的多阶段架构以及更好地处理数

据集中的类别不平衡。但当检测部分（即使是使用轻量化检

测头）与小型骨干结合时，骨干和检测部分会变得不平衡。

这种不平衡会增加过拟合的危险并导致重复计算。

两阶段算法具有较高的检测精度，但是模型复杂度高，

推理速度慢，不适用于实时检测场景，且二阶段算法的训练

时间较长，需要大量数据和算力资源。一般适用于对检测精
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度要求较高的场景，如医学图像分析、卫星图像分析等。

1.2  一阶段目标检测器

为解决二阶段算法面临的不足，研究人员开始研究一阶

段检测算法（也称为单阶段检测算法）。一阶段检测算法取

消了生成候选框的阶段，将目标识别问题视为回归问题来处

理 [7]，直接在卷积神经网络提取的特征上进行目标分类和边

界框回归 [8]。

YOLOv1是卷积神经网络时代的第一个一阶段检测算法，

在推理速度上有了明显的进步 [9]，但在小目标检测和密集目

标检测中表现较差 [10]。但随着不断地迭代，引入了残差连

接和特征金字塔（feature pyramid networks, FPN）增强特征

的表达能力并充分利用不同尺度特征（YOLOv3），使用了

CSPDarkNet53 作为主干网络，使用 SPP 结构来扩大感受野

（YOLOv4），引入重参数化技术和 SimOTA 标签分配方法

等手段提升模型性能，YOLO 的检测精度和推理速度得到了

进一步提升 [11]，逐渐成为实时目标检测的重要算法之一。后

来的 SSD、RetinaNet 等研究 [12]，明显提升了对小目标和密

集目标的检测能力。

1.3  高级阶段目标检测器

最近出现的高级阶段目标检测器（也称为无锚框检测器）

移除了一阶段检测器中用于检测对象的锚点概念。CornerNet

将对象检测为配对的关键点，并引入了新的角点池化层以更

好地定位角点 [13]。CenterNet 将对象检测为三元组，而不是

一对关键点。Foveabox 预测对象的类别敏感语义图和类别无

关边界框。高级阶段检测器在定位具有小尺寸、复杂背景和

慢速检测速度的多个目标时也遇到困难。这种设计免去了锚

框的超参数调优，设计更简单灵活，在某些场景下能达到更

高的精度上限，但在关键点匹配、中心点定位等后处理可能

较复杂，训练有时会更困难。

1.4   轻量化目标检测模型

在带宽和资源利用方面计算量低的是轻量化目标检测

器，这类检测器目前较少，包括 ThunderNet、PP-YOLO、

YOLObile、Trident-YOLO、YOLOv4-tiny、Trident-FPN 等。

基于深度学习的目标检测算法已被分为两阶段、一阶

段、高级阶段和轻量化检测器，如图 1 所示。Faster R-CNN、

Mask R-CNN、Cascade R-CNN、FPN 和 R-FCN 等算法属于

两阶段检测器，而 YOLO、SSD、RefineDet 和 RetinaNet 属

于一阶段检测器。高级目标检测器有 CornerNet、Objects as 

Points 和 FoveaBox 等。然而，上述列出的算法通常包含大量

通道和卷积层，这需要在边缘设备上进行大量计算能力进行

部署。图 1 中列出的基于深度学习的轻量化目标检测器是专

门为资源受限环境设计的 [14]。由于其效率和紧凑性，一阶段

和高级阶段检测器的流水线是设计轻量化目标检测器的行业

标准。

图 1  当前主流基于深度学习的目标检测器分类

2  基于深度学习的轻量化目标检测模型

随着自动驾驶、机器人视觉、智能交通、工业质量检测、

目标跟踪等领域和应用的需求暴增，计算机视觉已在很大程

度上使用了基于深度学习的目标检测。深度模型通常能提高

性能，但其资源密集型的网络限制了将实际应用程序部署到

边缘设备上或小型移动场景的设备上。以轻量化移动目标检

测器创建极其有效的目标检测作为此问题的解决方案吸引了

业界的研究兴趣。

在内存和处理能力受限的设备上执行骨干（backbone）

设计的必要性驱动了基于深度学习的轻量化目标识别模型

的研究和开发 [15]。近年来，已经提出了许多高效的轻量化

骨干架构，例如 MobileNet、ShuffleNet、DetNAS 等。然而，

所有这些架构都严重依赖于广泛部署的深度可分离卷积方

法 [16]。关于基于深度学习的轻量化目标识别模型，本文将在

本节介绍方法和每个组件。

2.1  轻量化目标检测模型的架构方法及综合分析

边缘设备上基于深度学习的轻量化目标检测算法由多个

组件组成，包括输入、骨干、颈部和检测头。每个组件的定

义和详细信息及常用示例如表 1 所示。

表 1 基于深度学习的轻量化目标检测器的构建块

组件 描述 示例

输入
传递到骨干架构的图像数

据
图像，图像块，图像金字塔

骨干

骨干是在标准数据集（如

ImageNet）上预训练的网

络，用于特征提取

CSPDarkNet, ShuffleNet, 
MobileNet, mNASNet, 
MobileViT

颈部
在骨干和头部之间，用于

转换特征图
FPN, PANet, Bi-FPN

轻量化

检测头

用于预测对象的类别和边

界框

Tiny YOLOv4, NanoDet, 
Scaled YOLOv4, PP-PicoDet
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轻量化目标检测器的输入是图像、图像块或图像金字

塔，最先送到轻量化骨干架构中以计算特征图，例如 CSP-

DarkNet、ShuffleNet、MobileNet、PeleeNet[17]。骨干是基

于深度学习的轻量化目标检测架构的一部分，将图像转换

为特征图，而颈部通过连接骨干和检测头来转换特征图。

输入图像被传递到轻量化骨干架构以计算对象的初始特征

向量。骨干网络可以是预训练的网络，也可以是为特征提

取而从头开始构建的神经网络，骨干架构的目的是特征提

取并输出特征图。随后颈部组件将此特征图转换为所需的

特征向量，以根据应用处理各种目标检测任务。轻量化检

测头可以被看作专注于提取 RoI 的深度神经网络。此外，

某些池化层固定计算出的 RoI 的大小，计算检测到的对象

的最终特征。然后，最终特征被传递到分类和回归损失函

数，以分配类别标签并回归边界框的坐标值。重复整个过

程直到获得具有所需类别标签的边界框的最终回归值 [18]。

如图 2 所示的详细方法是一个典型，基于深度学习的轻量

化目标检测由三个部分组成，即骨干架构、颈部组件和轻

量化头部预测。输入图像被馈送到骨干，其架构将输入图

像转换为特征图。

图 2  基于深度学习的轻量化目标检测模型的方法论

对于基于深度学习的轻量化模型，骨干架构可从表 1 中

给定的类别中部署。由 Conv2D + 批量归一化 + ReLU 激活

函数表示的基本卷积模块构成了骨干架构，通过消除 CNN

优化过程中的冗余梯度信息并将梯度修改集成到特征图

中，减少了输入参数和模型大小 [19]。例如，在瓶颈交叉阶

段部分暗网模型中，一个 640 px×640 px 的图像被分成四个

320 px×32 px 的图像，然后组合成一个 320 px×320 px 的特征

图。此外，还包括 SPP 模块以添加不同大小的特征并增加网

络的感受野。通过增强骨干架构和检测头之间的信息流，颈

部改变特征图。颈部 PANet 基于 FPN 拓扑构建，用于提供从

顶部到底部的强大语义特征。从底部到顶部的 FPN 层也表达

了重要的位置特征。

上述架构是轻量化模型的“骨架”，而实现轻量化的“血

肉”则依赖于一系列其他核心技术 [20]。当前业界主流的轻量

化方式如表 2 所示。

表 2  主流轻量化核心技术对比

技术 核心思想 代表应用 / 模型 优点 挑战

高效

卷积

设计

替换标准

卷积，大

幅减少计

算量。

MobileNet （深度

可分离卷积）、

ShuffleNet （通道

混洗 + 组卷积）

计算效率提

升显著，是

骨干网络轻

量化的基石

可能带来特

征表达能力

下降，需精

细设计

模型

压缩

（后

处理）

对训练好

的模型进

行“瘦身”。

TensorRT/Paddle 

Lite 部署时的量

化；通道剪枝

不改变训练

流程，部署

友好，大幅

减少存储与

计算

存在精度损

失，需要重

训练或校准

神经

架构

搜索 

(NAS)

自动化搜

索最优轻

量架构。

MobileNetV3, 

EfficientNet-Lite, 

DetNAS

在给定约束

（如延迟）

下找到帕

累托最优

解（Pareto 

optimal 

solution）

搜索成本极

高，依赖强

大算力

知识

蒸馏 

(KD)

用大模型

（教师）

指导小模

型（学生）

训练。

PP-YOLOE, 许多

改进 YOLO 的工

作

能提升小模

型的精度上

限，实现“小

而精”

需要预先训

练好的大模

型，训练过

程更复杂

需要注意的是，训练、推理和隐私与安全，都是基于深

度学习的轻量化模型需要关注的重要内容。

用于评价轻量化目标检测模型的指标通常有以下几个：

（1）FLOPs：进行一次前向推理所需的浮点运算次数。

此指标主要衡量模型的理论计算复杂度，FLOPs 与能耗强相

关，对轻量化模型的应用非常重要。但需要注意的是 FLOPs

低不等于推理快，最终速度取决于模型所运行的硬件架构、

内存带宽、软件优化水平，在实际目标平台上测试推理时间

更具有实际指导意义。

（2）推理时间：处理单张图片从输入到输出所需的时

间（单位：ms），推理时间通常随着网络复杂性和规模而增加，

也是最直接的用户体验指标。

（3）平均精度：AP （average precision）是评估目标检

测模型在单一特定类别上准确性的最核心指标，包括模型的

两个关键能力。
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（4）查准率 （Precision）：也称准确率，模型预测出

的边界框中，有多少是正确的（即预测框与真实框的重叠度

足够高）。

（5）查全率 （Recall）：也称召回率，数据集中所有真

实的目标，模型找出了多少。AP 的数值可以理解为：在召回

率从 0% 到 100% 的整个过程中，模型所能保持的平均精度

水平。AP 值越高（最高为 100 或 1.0），代表该类别检测得

越准、越全。

（6）平均精确率均值：mAP（mean average precision）

是反映模型在各个类别上识别正类样本能力的均衡性和总体

水平。

（7）FPS（帧 /s）：每秒能处理的图片帧数，与推理时

间强相关，用来衡量模型在实际应用中单位时间内处理图像

的数量，数值越高意味着模型处理图像的流畅度越高，实时

响应性能越好，是评估目标检测模型实时效能的重要依据，

30 帧 /s 常被视为实时性的门槛。

（8）参数量：权重和偏差是深度学习中的模型参数，

是在整个学习过程中将发现的训练数据的特征。参数总数是

神经网络上所有权重和偏差的总和，是模型性能的常见指标。

而在存储空间有限或是对边缘计算设备适用的场景下，模型

大小是一项关键指标，因此参数量常被用作衡量轻量化目标

检测模型性能的一个标准。

以 YOLO 为例，近几年已经开发了基于 YOLO 的轻量

化目标检测器 [21]，AP 也在不同的测试中取得了良好的成绩。

表 3 为 2023 和 2024 年基于 YOLO 的轻量化目标检测器的性

能参数（由于测试集不同，表中未体现 AP 指标）。

表 3  基于 YOLO 的轻量化目标检测器性能参数

检测器
FLOPs

/109

推理时

间 /ms

FPS

/( 帧 /s)

参数量

/106
实时性

DSP-YOLO 15.8 — 71.4 7.02
暂不

满足

YOLO-NL 154.6 10.4 96.1 54.76
暂不

满足

EL-YOLO — 41.0 — 7.56 √

YOLO-S 34.59 — 75.0 7.80 √

GCL-YOLO 10.7 – 53.0 1.64 √

Light YOLO — 73.0 102.04 3.23 √

Edge YOLO 14.2 — 80.7 5.80 √

GL-YOLO-Lite 3.3 70.51 52.63 4.41 √

LC-YOLO 17.6 15.6 — 7.30 √

2.2  基于深度学习的轻量化目标检测模型的骨干架构

用于图像处理的基于深度学习的模型已经取得了长足的

发展，并且在目标分类方面超越了传统方法。

最有效的深度学习目标分类架构是卷积神经网络

（CNN），其功能类似于人脑，包括实时响应其环境的神经

元。基于深度学习的 CNN 架构已被用作基于目标分类的特

征提取器微调分类器 [22]。使用随机种子对过滤器和参数进行

训练，并通过前向传播进行处理。然而，由于严重资源受限

的条件，特别是在内存带宽方面，用于轻量化目标识别模型

的专用CNN架构的发展受到的关注比预期的要少。在本节中，

总结了用于基于深度学习的轻量化目标检测模型的特征提取

器。骨干架构用于提取特征以执行轻量化目标识别任务，其

中图像作为输入提供，特征图作为输出产生。大多数用于检

测任务的骨干架构本质上是用于分类问题的网络，其中考虑

了最终的完全连接层，轻量化目标检测网络在视觉上则不同

于传统的检测和分类网络。

表 4 列出了近几年出现的骨干架构的参数数量、来源、

优势 / 特点和 Top-1 准确性。根据基于深度学习的骨干架构

的研究，SqueezeNet 和 ShuffleNetV2 是当今边缘设备中使用

最广泛的轻量化骨干架构。由深度可分离卷积、具有线性瓶

颈的倒置残差拓扑和自动互补搜索结构构建的模型的性能逐

渐由 MobileNet 系列增强 [23]。

表 4  基于深度学习的轻量化目标检测方法中常用的骨干架构

骨干框架 参数 /106
Top-1 准

确率 /%
优势 / 特点

SqueezeNet 4.8 60.4 参数比 AlexNet 少 50 倍

ShuffleNetV2 5.2 70.9 引入了通道混洗操作

PeleeNet 5.9 72.1 使用传统卷积构建

DetNAS 5.2 73.8 利用 NAS 设计更好的骨干

MNasNet 5.3 74.0
纳入模型延迟和分解的分层

搜索空间，鼓励层多样性

MobileNetV3 5.4 75.2 允许以顺序方式微调各个层

OFA 7.7 76.0
通过支持多样化的架构设置

降低成本

GhostNet 5.2 73.9
应用低成本变换生成幻影特

征图

MobileViT 6 78.4
面向移动设备的轻量化视觉

Transformer

2.3  基于深度学习的轻量化目标检测器的性能分析

基于深度学习的轻量化目标检测器在准确性和效率之间

取得了平衡。尽管前文提到的轻量化检测器具有较快的推理

速度，但对于某些任务，准确性并非每次都能达到标准 [24]。

如何客观公正正确地评测轻量化检测器的性能，是非常

重要的。数据集对于轻量化目标检测至关重要，因为它们可

以对竞争算法进行标准比较，并为解决方案建立目标。

目前比较流行且得到业界公认的数据集如表 5 所示。
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图 3 展示了基于深度学习的轻量化检测模型在上述检测

数据集上的性能。轻量化目标检测器 YOLOv4-dense 在 KITTI

数据集上 mAP 值达 84.30%，在 PASCAL VOC 数据集上 mAP

值达 71.60%。L4Net 检测器在 KITTI 上 mAP 值达 71.68%，

在 PASCAL VOC 上 mAP 值 达 82.30%， 在 MS-COCO 上 达

42.90%。RefineDet-Lite 检测器在 MS-COCO 数据集上 mAP 值

达 26.80%。进一步比较性能，FE_YOLO 在 KITTI 数据集上表

现最佳，如图 3 所示，而 L4Net 检测器在 MS-COCO 数据集上

表现最佳，最后，轻量化 YOLO-Compact 检测器在 PASCAL 

VOC 数据集上优于其他检测器。

m
A

P 
Va

lu
e /

%

图 3  常见轻量化检测模型在不同数据集上的性能

通过对表 3、表 5 及图 3 的综合分析，可以得出关于轻

量化目标检测模型性能权衡的几点关键观察，这些观察对模

型选型具有重要指导意义：

精度与速度的固有矛盾：在相同技术代际下，高 mAP

通常以低 FPS 或高 FLOPs（或低实时性或者高能耗）为代价。

以 YOLOv7-X 为例（未纳入表 2 但也属前沿技术），mAP

在 COCO 上超 50%，但 FLOPs 高达数百吉，无法直接部署

于低端边缘设备。而 PP-PicoDet 或 NanoDet 等模型，通过在

精度上做出适度妥协（mAP 约 20%~30%），实现了极低的

参数量（<1×106）和计算量，适用于 MCU 级设备 [25]。

数据集特性对性能评估的影响：同一个模型在不同数

据集上可能表现差异显著。如图 3 所示，L4Net 在 PASCAL 

VOC 上表现优异（mAP 为 82.3%），但在更复杂、小目标

更多的 MS-COCO 上表现一般（mAP 为 42.9%）。这也说

明了轻量化模型的设计必须紧密贴合目标应用场景的数据

特性。如在车辆检测（KITTI）上优秀的模型（如 YOLOv4-

dense），其设计可能侧重于此场景，而非通用检测 [26]。

“实时性”标准的相对性：表 3 中标注“√”的模型均

声称满足实时性。但实时性标准因场景而异：自动驾驶要求

至少 >30 帧 /s，视频监控可能 10 帧 /s 即可满足需求，而某

些物联网设备仅需 1~2 帧 /s。因此，评估时需结合具体业务

场景对延迟的要求，而非盲目追求高 FPS[27]。

3  技术发展趋势

3.1 当前技术状态小结

本文通过对基于深度学习的轻量化目标检测模型的系统

梳理，得出以下几点结论：

技术范式收敛：一阶段检测架构（尤其是 YOLO 系列及

其变种）因为在速度与精度平衡上的天然优势，已然成为轻

量化目标检测的事实标准。无锚框（Anchor-Free）方法因其

设计简洁而逐渐成为轻量化设计的新兴主流。

轻量化技术多元化协同：单一的轻量化技术已难以满足

业务需求，“高效骨干网络设计（如 MobileNetV3）+ 模型

压缩（量化 /剪枝）+ 训练优化（知识蒸馏）”的三位一体方案，

是当前实现优秀轻量化设计的常见技术路径。

评估维度全面化：对于边缘设备，必须建立涵盖精度

（mAP）、效率（FLOPs/ 参数量）、速度（FPS/ 延迟）、

功耗的多维评估体系。当然，在目标硬件平台上的实测性能

才是最终的验收标准。

3.2  现存挑战与未来方向

尽管技术的发展已取得显著进展，但轻量化目标检测在

落地边缘设备时仍面临严峻挑战，解决这些挑战也正是未来

的研究方向：

小目标检测性能瓶颈：轻量化模型在减少参数和计算的

同时，往往首先牺牲了对小目标和密集目标的特征分辨能力。

表 5  常用轻量化目标检测模型的基准检测数据库

数据集 数量 种类 特点

PASCAL 

VOC

VOC2007 由 2 501 张训练图像、2 510 张验证

图像和 5 011 张测试图像组成

四个大类：动物、车辆、人

物和家用物品，20 个类别

具有语义相似性的对象分类，如卡车和公共汽

车，增强了检测的复杂性级别。

MS-COCO 包含 328 000 张日常物品和人物的照片 80 个类别
提供了广泛的真实图像，展示了具有各种背景、

重叠对象等的混乱场景

KITTI

括 7 481 张用于训练和 7 518 张用于测试的已

标记图像。有 100 000 个行人实例、6 000 个

ID

人类类别有两个子类：行人和骑自行车的人。

根据对象被遮挡和截断的程度，对象标签分为

简单、中等和困难级别
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这是轻量化模型在监控、遥感等场景应用的主要技术瓶颈。

动态环境自适应能力不足：当前模型多为静态优化，难

以适应边缘设备上变化的计算资源、输入数据分布（如光照、

天气）和任务需求，针对这个挑战，动态神经网络、条件计

算是值得探索的方向。

软硬件协同设计深度不足：大多数研究仅在通用 CPU/

GPU 上评估，真正的极致效率需要从软件算法层面同时考虑

特定硬件架构（如 NPU、DSP、FPGA）的特性，进行硬件

感知的算法设计。

数据隐私与分布式学习的矛盾：联邦学习虽能保护隐私，

但通信开销和异构数据分布下的收敛问题，在资源受限的边

缘网络中是棘手的挑战。

3.3  未来发展趋势分析

随着移动用户和物联网设备产生海量数据，数据增长也

将带来诸如延时和数据污染等新问题。此外，如果要从基于

深度学习的目标检测和识别算法中实时获取信息，传统方法

存在明显短板。相关技术的发展和实际应用的急迫需求使得

边缘计算设备引起了广泛关注。随着物联网、5G 和便携式处

理设备时代的到来，开发人员如何能够快速完成轻量化检测

模型设计和部署边缘应用也就显得至关重要。

由于深度学习领域的显著进步，已经提出了许多针对边

缘设备应用的目标识别模型的增强。DeepSense、TinyML、

DeepThings 和 DeepIoT 是近年来发布的几个框架，在为物联

网边缘设备压缩深度模型取得较好的进步。为了满足基于深

度学习的轻量化目标检测器的处理需求，模型在工程应用上

必须能够克服几个工程场景下的限制，如严酷的工业环境、

有限的电池、有限的计算能力和受限的内存，同时保持一定

的准确性水平和合理的续航时间。因此需要创建一个框架，

使机器学习模型能够快速在物联网设备中实施。著名的 Ti-

nyML 框架包括谷歌的 TensorFlow Lite、微软的 ELL、ARM

的 ARM-NN 和 CMSIS-NN、意法半导体的 STM32Cube-AI

以及弗劳恩霍夫 IMS 的 Alfes，使得在边缘使用深度学习成

为可能。当与其他基于微控制器的任务结合时，低延迟、低

功耗和低带宽的 AI 算法可以作为智能系统的一部分以低成

本运行，大多数轻量化模型采用 TensorFlow Lite 量化，易于

在边缘设备上部署，如手机，物联网边缘设备和嵌入式板卡。

在交通车道和车牌检测、车辆、驾驶员疲劳检测、行人和障

碍物检测、驾驶辅助）、农业（植物病害检测、食品生产、

作物收获、害虫管理、入侵检测、智能农业）、军事（目标

检测、飞行辅助、军事训练、危险检测）、医疗保健（肿瘤

的检测和诊断、手术和训练辅助、细胞体结构检查、患者健

康监督和护理）、工业（虚拟助手接入、故障检测、智能工厂、

具身机器人），以及室内机器人等方面取得了广泛的应用。

迫切的需求推动了研究的发展，除了用于网络边缘深度

学习模型训练过程的专用硬件外，研究人员还创建了新的训

练方法，以减少边缘设备中的内存占用并加速低资源设备上

的训练。其中用于压缩预训练网络的四个关键类别尤为关键：

包括剪枝、量化、知识蒸馏和低秩分解 [28]。

未来轻量化模型研究和发展重要方向主要从以下方式开

展。

（1）剪枝：也称为网络剪枝，是减小目标检测模型大

小并加速模型推理的一项有用技术。通过剪掉与应用程序无

关的神经元之间的连接，此方法降低了分析新输入所需的计

算量。除了消除连接外，还可以消除当其大部分权重相对于

深度神经网络的整体上下文较低时被视为无关紧要的神经

元。利用这种方法，可以在资源优先的设备中使用具有减小

尺寸、更高速度和提高内存效率的深度神经网络。如图4所示，

左侧展示了一个稠密的网络，包含大量冗余连接；右侧展示

了稀疏化后的网络，连接变少，结构更紧凑。

图 4  剪枝前后的突触与神经元

（2）权重量化：权重量化方法以精度换取速度，通过

减少浮点参数的数量来缩小模型的存储容量。除了消除不必

要的关联外，每个权重都保存为单独的值。权重量化技术旨

在通过将相关的权重值聚类为一个值，将这些值压缩为整数

或占用尽可能少的空间。因此，权重将重新调整，表明精度

也发生了修改。这导致了一个循环实现，其中权重在每次训

练后被量化。

（3）知识蒸馏：知识蒸馏呈现为一种新的迁移学习模

式。这种技术可以从一个大型且训练有素的深度神经网络（在

这种情况下称为教师）中提取知识到一个缩小的深度网络（称

为学生）。通过这样做，学生网络可以学会在减小尺寸和提

高处理速度的同时实现与教师网络相同的结果。在模型压缩

中，因为模型蒸馏可以用于任意网络（从大网络到小网络，

从循环网络到卷积网络，从集成网络到单一网络等），极其

吸引人，所以被广泛研究，并应用于具体的视觉计算任务之

中 [29]。通过知识蒸馏的过程，信息从一个大型的、经过充分

训练的端到端检测网络转移到多个更快的子模型。

图 5 是一个用于密集预测任务（语义分割、深度估计和

物体检测）的结构化知识蒸馏模型，该模型整合了暗知识的
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逐像素蒸馏（pixel-wise distillation）、马尔科夫随机场的逐

配对 / 特征块蒸馏（pair-wise distillation）和有条件生成对抗

网络的整体蒸馏（holistic distillation）。图 5 以语义分割任

务为例的蒸馏框架。（a）逐对蒸馏；（b）逐像素蒸馏；（c）

整体蒸馏。在训练过程中，该模型将繁琐的网络固定作为教

师网络，仅优化学生网络和判别器网络。具有紧凑架构的学

生网络将通过三个蒸馏项和一个特定任务的损失进行训练，

如用于语义分割的交叉熵损失 [30]。

图 5  以语义分割任务为例的蒸馏框架

训练微型网络：深度神经网络的初始卷积核主要的分解

方式采用矩阵分解，结果的准确性得以显著提高。直接训练

微型网络可以大幅减少网络准确性损失并加速推理。

分布式学习和模型分区：在资源不均的设备集群上，可

以采用模型分割的方式进行分布式联邦训练，让算力弱的设

备只训练模型的前端部分。用联邦学习为不同场景（如室内

vs 室外摄像头）协同训练出更通用的前端特征提取器或更适

合特定任务的后端检测头。

4  结语

基于深度学习的轻量化目标检测模型是提高神经网络架

构硬件效率的良好方式，可以运行于边缘设备上的模型是未

来的重要需求和应用场景。但由于边缘设备本身条件的限制，

对模型的轻量化提出了更高的要求。

良好的模型不仅要在测试数据集上取得优秀的成绩，更

要在边缘设备的硬件上可靠运行满足工程应用，剪枝、知识

蒸馏、权重量化、训练微型网络是基于深度学习的目标检测

轻量化模型需要进行突破的关键技术路径。

本文列举和分析轻量化目标检测模型，希望能够为相关

领域的学者和技术人员提供有益的思考方向。
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