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改进的轻量化 YOLOv4 用于电子元器件检测∗

张明路　 郭　 策　 吕晓玲　 张　 艳

(河北工业大学　 机械工程学院　 300132)

摘　 要:针对电子行业制造机器人对电子元器件检测精度低和速度慢的问题,提出基于改进 YOLOv4 的电子元器件检测方法。
对网络结构进行改进,利用深度可分离卷积代替 PAN 网络中的传统卷积,提高检测速度;利用一种具有线性瓶颈的逆残差结构

代替 CSP
 

darknet53 主干网络,降低模型参数,进一步提高检测效率;在检测网络 YOLO
 

head 前添加注意力机制,提高检测精度。
模拟工业传送带环境建立了电子元器件数据集并进行数据增强,相较于原算法,精度( mAP) 提高了 1. 31%,速度提高了

16. 34
 

fps,权重大小从 245 下降到 41. 20
 

MB。 研究可为相关电子行业制造机器人的研制提供技术参考。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

slow
 

speed
 

of
 

electronic
 

components
 

detection
 

by
 

manufacturing
 

robots
 

in
 

the
 

electronics
 

industry,
 

an
 

electronic
 

component
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv4
 

is
 

proposed.
 

The
 

network
 

structure
 

was
 

improved
 

by
 

using
 

depth-separable
 

convolution
 

instead
 

of
 

the
 

traditional
 

convolution
 

in
 

PAN
 

networks
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

speed.
 

An
 

inverse
 

residual
 

structure
 

with
 

a
 

linear
 

bottleneck
 

was
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

CSP
 

darknet53
 

backbone
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

parameters
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

efficiency.
 

An
 

attention
 

mechanism
 

was
 

added
 

before
 

the
 

YOLO
 

head
 

of
 

the
 

detection
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

A
 

data
 

set
 

of
 

electronic
 

components
 

was
 

established
 

to
 

simulate
 

the
 

industrial
 

environment
 

with
 

conveyor
 

belt
 

and
 

the
 

data
 

was
 

enhanced.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

accuracy
 

(mAP)
 

is
 

increased
 

by
 

1. 31%,
 

the
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

16. 34
 

fps,
 

and
 

the
 

weight
 

size
 

is
 

reduced
 

from
 

245
 

to
 

41. 20
 

MB.
 

The
 

research
 

can
 

provide
 

technical
 

reference
 

for
 

the
 

development
 

of
 

manufacturing
 

robots
 

in
 

the
 

electronics
 

industry.
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0　 引　 言

电子产品需求的持续增长推动了电子制造行业的迅

猛发展。 但是,电子元器件的分拣和集成工作很大程度

依靠人工。 实现电子产业的自动化需要对电子元器件进

行实时、精准的检测。 现有的关于电子行业检测的研究

大多依赖传统算法,Hagi 等[1] 利用支持向量机( SVM)进

行电路板检测,张永宏等[2] 使用 SIFT 匹配算法进行 PCB

板检测,文献[3]采用图像分割、形态学处理和轮廓拟合

等算法进行电子元器件管脚定位。
深度学习算法相比于传统算法具有高效、准确的优

势,已逐渐替代传统算法。 基于深度学习的目标检测算

法可大致分为以 YOLO[4] 和 SSD[5] 为代表的单阶段算法

和以 Faster
 

RCNN[6] 为代表的两阶段算法。 单阶段算法

在牺牲少量精度的前提下取得了较高的检测速度,被广

泛应用在工业场景中。 文献[7]采用 YOLO 方法对列车

轮踏面损伤进行检测,文献[8] 对 SSD 算法进行改进来
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检测安全帽佩戴情况,文献[9] 用改进 Tiny-YOLOv3 网

络检测航天电子焊点。 因此,采用 YOLOv4[10] 代替传统

方法进行电子元器件检测。
国内外目前已有改进 YOLOv4 算法的研究, 文

献[11]利用聚焦损失( focal
 

loss)对损失函数进行改进,
采用剪枝简化网络,提出了 YOLOv4-FPM 算法,实现了

无人机对桥梁裂缝的实时检测。 文献[12] 将原有的部

分卷积块替换成残差块,并将网络模型用于稀疏训练,实
现了 果 园 中 对 水 果 的 实 时 检 测。 文 献 [ 13 ] 利 用

EfficientNet 替换 YOLOv4 的主干特征提取网络,并在输

出前加入卷积层进一步调整和提取特征,实现了苹果机

器人对苹果的实时检测。 文献[14] 对小目标较多的图

像进行超分重构,在训练阶段采用多阶段迁移学习策略,
完成了对输电线路中绝缘子的检测。 文献[15] 采用多

阶段迁移学习进行模型训练,完成了对 20 多类鸟种的智

能识别。 上述算法结合不同的应用场景实现了针对性优

化,但电子工业场景需实现机器人的实时视觉识别,实时

性要求高;电子元器件尺寸小、多样化、特征不明显,在提

高检测效率的同时需保证精度的平衡。
结合电子工业场景对 YOLOv4 进行了改进,以满足

应用需要。 通过引入深度可分离卷积、线性瓶颈结构、注
意力机制来提高算法的效率及检测精度。 通过在自制电

子元器件数据集上的训练及验证,证明了方法的有效性;
在相同环境配置下与 SSD、 Faster

 

RCNN、 RefineDet[16] 、
EffientDet[17] 、Centernet[18] 等方法进行对比,证明了方法

的优越性。

1　 YOLOv4 原理

YOLOv4 算法由主干特征提取网络、特征融合网络

和检测器组成,如图 1 所示。 主干特征提取网络对输入

图片进行多次卷积,获得有效特征层。 YOLOv4 在原有

darknet53 的基础上提出了 CSP
 

darknet53,首先利用一个

大残差边进行梯度流截断,减少了重复的梯度学习。 然

后将输入分辨率从(416,416)提高到了(608,608),提高

了对小目标的检测能力。 最后,利用 SPP [19] 池化层有效

整合了空间信息。
检测器对特征融合网络输出的 3 个有效特征层进行

解析,计算损失函数,用来计算梯度并反向传播。 通过非

极大值抑制对置信度大于阈值的锚点框进行处理,最后

输出最佳结果。
YOLOv4 在特征融合网络部分将 YOLOv3[20] 中的

FPN 结 构 替 换 成 了 路 径 聚 合 网 络 ( path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)。 在原有自上而下的特征融合的基础

上,增加了自下而上的信息传输途径。 改善了细节信息

传递困难的现象。 不同特征层的整合采用了 Concat 函

图 1　 YOLOv4 网络原理

Fig. 1　 YOLOv4
 

network
 

principle

数,按通道的方向进行了堆叠,同时保存了空间和语义

信息。

2　 改进方法

对上述 3 个组成部分进行了对应修改,主要目的是

提高算法的计算效率,减小模型参数,以适应工业应用。
2. 1　 对特征融合网络的改进

PANet 结构的引入使特征融合网络最大程度保留了

细节信息,但多通道的反复连接引入了更多的参数。 为

了减小参数,提高检测效率,采用深度可分离卷积[21] 代

替 PANet 中的传统卷积。 假设输入卷积层的大小为 D f ×
D f × M, 采用 N 个大小为 Dk × Dk × M的卷积核进行传统

卷积,最终得到 Dp × Dp × N 的输出,计算量为:
Sc = Dk

2 × Dp
2 × M × N (1)

模型需要的参数为:
Sp = Dk

2 × M × N (2)
而深度可分离卷积将卷积分成两个阶段进行,首先

进行深度卷积,采用 M 个大小为 Dk × Dk × 1 的卷积核,
得到 Dp × Dp × M 的输出。 然后再进行逐点卷积,利用 N
个 1 × 1 × M的卷积核进行通道调整,最终得到 Dp × Dp ×
N 的输出。 计算量则变为:

Sc = Dk
2 × Dp

2 × M + Dp
2 × M × N = Dp

2 × M × (Dk
2 +

N) (3)
模型所需参数为:
Sp = Dk

2 × M + M × N = (Dk
2 + N) × M (4)

因此,在通道数较多的情况下,将传统卷积替换成深

度可分离卷积可大幅降低计算量和模型参数,提高效率。
2. 2　 对主干特征提取网络的改进

YOLOv4 所采用的 CSP
 

darknet53 主干网络包含了大

量的残差块( residual
 

block),残差结构可以有效的避免

梯度消失,提取目标更深层的语义信息,但同时也增加了
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计算量。 因此,引入具有线性瓶颈的逆残差结构代替原

有残差块来提高检测效率。
图 2(a)所示为 CSP

 

darknet53 中的残差块,直接使

用两次 3×3 和 1×1 的传统卷积,然后增加一个残差通道

使用 Concat 函数按通道方向组合。 图 2( b)所示为改进

后的残差块,增加了 1×1 卷积进行升降维操作,构成了线

性瓶颈结构,文献[22] 表明,瓶颈结构可以有效减少计

算量,加深神经网络,有效、直观地进行网络训练及特征

提取。 由式(2)和(4)可知,在通道数较多时,可分离卷

积可以更好地减少参数量,因此将降维后的传统卷积替

换成深度可分离卷积。

图 2　 主干特征提取网络的改进

Fig. 2　 Improvement
 

of
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network

2. 3　 对检测器的改进

特征融合网络获得的卷积层经多次融合后通道数最

多可达 1
 

792 个,不加区分地送入检测器,容易造成信息

冗余,重要信息无法得到充分训练。 因此,需要使用注意

力机制学习不同通道的重要性,为不同通道添加动态

权重。

图 3　 注意力模块

Fig. 3　 Attention
 

module

在每个检测层前都添加了图 3 所示的注意力模块,
对输入大小为 W×H×N 的特征层,首先利用全局平均池

化对进行压缩,如式(5)所示。

ZN = Fsq(UN) = 1
W × H∑

W

i = 1
∑

H

i = 1
UN( i,j) (5)

式中: UN 表示第 N 个通道的大小为 W × H 的矩阵,对每

个通道所对应的二维矩阵都进行全局平均池化,可得到

大小为 1 × 1 × C 的矩阵,对应每个通道上的全局信息。
然后,利用激活操作获得各通道之间的相关性,如式

(6)所示。
SN = Fex(Z,W) = σ(W2δ(W1Z)) (6)

式中: W1 和W2 分别表示一个全连接的操作,来实现各通

道特征信息的映射;σ 和 δ 分别表示 Sigmoid 和 Relu 激

活函数。 这样最终得到了各通道之间的权重 S,与输入

特征层 U 相乘得到最终输出 X,每个通道计算如式(7)
所示。

XN = Fscale(UN,SN) = SN × UN (7)

3　 实验与分析

3. 1　 数据集的建立

目前尚无较为完备的公开电子元器件数据集,因此,
模拟电子制造工业环境,搭建了如图所示的电子元器件

视觉检测平台。 将电阻、发光二极管等 14 种零件置于运

动的传送带上进行图像采集,共得到了 6
 

326 张图像。
深度学习的成功依赖于庞大的数据规模,数据量越大模

型泛化能力越强。 采集到的数据很难覆盖到电子元器件

检测的全部场景,如元器件角度位置的变化、运动模糊、
光照条件、噪声影响等。

文献[23]指出,庞大的图像数据库有利于深度学习

方法的发展。 因此,在建立电子元器件数据集时,提出了

一种适合于电子元器件检测的数据增强方法,来扩充数

据集,提高模型泛化能力。 数据增强方法如图 4 所示,为
了适应电子元器件角度位置的变化,进行了图 4( b) ~
(d)所示的旋转和翻转操作。 对部分图像添加了如图 4
(e)所示高斯噪声来适应噪声影响,添加了图 4( f)所示

的模糊处理来适应运动模糊现象。 最后,考虑到不同光

照度的影响,进行图 4( g)、4( h)所示的光照度变换。 最

终扩充至 12
 

652 张图像。

图 4　 数据增强方法

Fig. 4　 Data
 

enhancement
 

method
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3. 2　 实验设置

所用计算机硬件系统由 Intel
 

Core
 

i7-8700
 

CPU,
 

NVIDIA
 

TITAN
 

Xp
 

GPU,
 

32
 

GB
 

RAM 组成。 使用的操作

系统为 Windows10, 编译环境为 tensorflow1. 13. 1 以及

keras2. 1. 5 深度学习环境。
模型输入分辨率将统一转换成(608,608,3),学习

率采用余弦退火衰减方式,初始学习率设置为 1 × e -4, 最

低衰减学习率为 1 × e -6。 考虑到显卡计算能力,冻结主

干提取特征层训练 50 代,对应的训练批次大小为 16。 然

后解封训练 50 代,对应批次大小为 8。 为了改善随机初

始化时聚类结果不稳定的问题[24] ,对电子元器件数据集

进行了 Kmeans++聚类分析,最终得到预设锚点框为(10,
14)、

 

(23,27)、( 37,58)、( 81,82)、( 135,169)、
 

( 344,
319)。 YOLOv4 损失函数由分类损失、置信度损失、位置

损失三部分组成,实验采用原算法的损失函数。
3. 3　 评价指标

采用目标检测常用的准确率 ( precision)、召回率

(recall)、精准率和召回率的调和平均数 F1、平均精度

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、每秒检测图片数量评价

所提方法。
准确率和召回率的计算如下:

precision = TP
TP + FP

(8)

recall = TP
TP + FN

(9)

式中:TP(true
 

positive)代表模型预测为正样本且实际预

测正确;FP(false
 

positive)代表模型预测为负样本且检测

正确;FN( false
 

negative) 代表模型预测为负样本且检测

错误。 因此,准确率代表模型判断的所有正样本中正确

预测的比例,召回率代表实际正样本中模型检测正确预

测的比例。
平均精度被定义为准确率与召回率曲线相对于坐标

轴的面积。 F1 表示精准率和召回率的调和平均数,公式

如下:

F1 = 2 × precision × recall
precision + recall

(10)

3. 4　 结果与分析

将所提方法与原 YOLOv4 算法与 YOLOv4 算法的轻

量化版本 YOLOv4
 

Tiny 在电子元器件数据集上进行了精

度对比,结果统计如表 1 所示。 由表 1 可知,所提算法与

YOLOv4 相比准确率下降了 2. 26%,但召回率提升较大,
提高了 13. 93%。 相比于 YOLOv4 在 F1 和 mAP 分别提

升了 5. 84% 和 1. 31%,总体性能更好。 而 YOLOv4 的

Tiny 版本精度下降明显,mAP 下降了 6. 94%。
参数量和权重大小与检测速度如表 2 所示。 从表 2

　 　 　 　 表 1　 算法精度对比

Table
 

1　 Algorithm
 

accuracy
 

comparison (%)
方法 Precision Recall F1 mAP

YOLOv4 84. 44 71. 70 78. 07 88. 25
YOLOv4

 

Tiny 72. 05 79. 71 75. 88 81. 29
本文 82. 18 85. 63 83. 91 89. 56

可看出,所提算法参数量约为原算法的 1 / 6,权重大小从

245 减少到 41. 20
 

MB,因此速度有较大的提升,从 24. 86
提高到了 41. 20

 

fps。 而 YOLOv4 的 Tiny 版本由于网络

更为精简,参数量和权重大小最小,FPS 相对于所提算法

高出 3. 86。 但其精度下降明显,因此并不适合电子元器

件检测任务。

表 2　 算法计算效率对比

Table
 

2　 Algorithm
 

calculation
 

efficiency
 

comparison
方法 Parameters Weight / MB 速度 / fps

 

YOLOv4 64,429,405 245 24. 86
YOLOv4

 

Tiny 6,943,389 22. 6 45. 06
本文 10,872,893 40. 9 41. 20

　 　 为了验证不同改进方法的有效性,共进行了四组消

融实验,实验结果统计在表 3 中。 可以看出,第 2 组实验

中利用线性瓶颈结构对主干网络进行改进,在 mAP 仅有

1. 68%下降的情况下,速度从 24. 86 提高到了 30. 45
 

fps,
提高了计算效率。 而第 3 组实验中,对特征融合网络用

可分离卷积代替原有卷积,从 30. 45 提升到 42. 21
 

fps,在
几组实验中速度最高,但精度从 88. 25%下降到 84. 20%。

为了弥补效率提升带来的精度下降问题,在第 4 组

实验中对检测器进行了改进,引入了注意力模块,虽然速

度从 42. 21 下降为 41. 20
 

fps,但精度提高到了 89. 56%,
达到了速度和精度的平衡。 这一结果更适合电子行业机

器人对电子元器件的检测。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
NET CSP

 

darknet53 PANet YOLO
 

Head mAP / % 速度 / fps
 

1 × × × 88. 25 24. 86
2 √ × × 86. 57 30. 45
3 √ √ × 84. 20 42. 21
4 √ √ √ 89. 56 41. 20

　 　 为了验证所提方法的有效性,与其他先进算法及其

他改进 YOLOv4 算法进行了对比,结果如表 4 所示。 从

表 4 可以看出,Faster
 

RCNN 等双阶段算法精度较高,相
比于 SSD300 精度高出了 4. 98%。 但双阶段算法效率严

重不足,FPS 仅为 5. 52,无法满足实时应用。 从表 4 中可

以看出,YOLOv4 框架更适合电子元器件检测。 所提算
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法相比于目前其他先进算法在精度和效率上都取得了优

秀的表现。 文献[11] 所提方法在部署到电子元器件数

据集时,剪枝算法起到了较大幅度减少模型参数的作用,
速度有了明显提升。 由于专用领域不同,检测精度还需

进一步优化。 文献[12] 所提方法在电子元器件数据集

上保证了精度,检测速度还需进一步优化。 文献[13]所

提方法在检测速度上取得了一定提升,检测精度仍需根

据不同专用任务进一步优化。 相比上述方法,本文所提

方法在电子元器件检测任务上更趋于速度和精度的平

衡,更适用于电子行业机器人的视觉检测任务。

表 4　 与其他先进算法对比结果

Table
 

4　 Compare
 

results
 

with
 

other
 

advanced
 

algorithms
方法 mAP / % 速度 / fps

 

Faster
 

RCNN 81. 54 5. 52
SSD300 74. 52 14. 56

RefineDet 79. 35 16. 78
EffientDet-D0 85. 69 21. 56

Centernet 82. 45 11. 24
文献[11] 85. 35 46. 35
文献[12] 88. 34 26. 59
文献[13] 84. 59 28. 25

本文 89. 56 41. 20

　 　 为了验证所提算法的有效性,在目前已经公开的

COCO 数据集上进行了测试。 COCO 数据集是当前评价

目标检测性能的常用数据集,由微软公司制作,包含 80
个类别的物体,共有超过 11 万张图片。 将所提算法和原

算法分别在 COCO2017 训练集上进行了训练,将 IOU 阈

值设 为 0. 5, 保 持 实 验 环 境 不 变 进 行 了 实 验。 在

COCO2017 测试集上进行测试,结果如表 5 所示。 从表 5
可以看出,在公开的通用数据集上,所提方法仍起到了减

小参数,提高模型效率的作用。 权重大小由 247 减少到

了 43. 2
 

MB,速度从 20. 39 提高到了 40. 59
 

fps。 但是相

比于专用电子元器件数据集,注意力机制的作用有所减

弱,精度有 4. 15%的下降。

表 5　 在 COCO 数据集上的对比

Table
 

5　 Comparison
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset
方法 Weight / MB mAP / % 速度 / fps

 

YOLOv4 247 70. 5 20. 39
本文 43. 2 66. 35 40. 59

　 　 测试集中的部分检测效果如图 5 所示,本文所提算

法在运动模糊、噪声影响等复杂场景下均检测出了电子

元器件,取得了较好表现。

图 5　 测试集测试结果

Fig. 5　 The
 

test
 

set
 

tests
 

the
 

results

4　 结　 论

本文利用 YOLOv4 算法代替传统算法实现了电子行

业机器人对电子零部件的检测。 通过引入深度可分离卷

积减少了参数,简化了神经网络的计算,较大幅度提高了

效率。 在主干网络增加了 1×1 卷积的升降维操作构成瓶

颈结构,用 3×3 的深度可分离卷积替代原有卷积,进一步

减少了网络运算量。 通过引入注意力机制对检测器进行

改进,来改善参数减少带来的精度下降,实现精度和速度

的平衡。 通过实验对比发现,相比于原算法,在电子元器

件数据集上取得了更优秀的表现。 研究可为相关电子行

业机器人的研制提供技术参考。 在后续研究中,将进一

步探索损失函数对于模型精度的影响,进一步提高检测

效果。
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