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YOLO v4

1.⽹络结构 (CSPDarknet-53)
主要改动

1. backbone引入CSP模块（激活函数改⽤Mish）
2. 颈部⽹络加入SPP模块
3. 颈部⽹络加入PAN模块

(头部保持与yolov3相同)
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1.1 CSP结构

CSPDarknet53就是将CSP结构融入了Darknet53中。CSP结构是在CSPNet（Cross Stage Partial Network）论文
中提出的，CSP结构的合理性在于卷积神经⽹络中的特征往往具有很⼤的冗余，不同通道的特征图包含的信息
可能是相似的，这⼀观点在GhostNet中也被充分说明了。因此，CSPNet的作者团队认为没有必要去处理全部的
通道，⽽只需处理其中的⼀部分，另⼀部分保持不变即可。因此CSPNet作者说在⽬标检测任务中使⽤CSP结构
有如下好处：

1. Strengthening learning ability of a CNN
2. Removing computational bottlenecks
3. Reducing memory costs 即减少⽹络的计算量以及对显存的占⽤，同时保证⽹络的能⼒不变或者略微提
升。CSP结构的思想参考原论文中绘制的CSPDenseNet，进入每个stage（⼀般在下采样后）先将数据划
分成两个部分，但具体怎么划分呢，在CSPNet中是直接按照通道均分，但在YOLOv4⽹络中是通过两个
1x1的卷积层来实现的。在Part2后跟⼀堆Blocks然后在通过1x1的卷积层（图中的Transition），接着将两
个分⽀的信息在通道⽅向进⾏Concat拼接

1.2 颈部⽹络加入SPP模块
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虽然最早的空间⾦字塔池化(spatial pyramid pooling，SPP)模块是由Kaiming He团队在2015年提出的，但在⽬
标检测任务中常⽤的SPP模块则是由YOLOv3⼯作的作者团队所设计的SPP结构，包含4条并⾏的分⽀，且每条分
⽀⽤了不同⼤⼩的池化核。SPP结构可以有效地聚合不同尺度的显著特征，同时扩⼤⽹络的感受野，进⽽提升
模型的性能。

Q SPP操作之后得到的特征图尺⼨是多少？深度是多少？

Q 既然SPP这么好⽤，可以⽤在其他尺度的特征图上吗？

1.3 PAN结构
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红⾊框左半部分是 FPN，就是将⾼层特征图与低层特征图进⾏融合（这⾥的融合⼀般是将⾼层特征图进⾏上采
样，然后与低层特征图直接相加或者在通道维度 concat 的⽅式融合，称为top-down），就是让浅层特征图层
也能有深层特征图的语义信息；

红⾊框右半部分是相反的思想，将低层的特征图与⾼层特征图进⾏融合（这⾥就是将低层特征图进⾏下采样，

然后和⾼层的融合，称为bottom-up，使得⾼层特征图也能有浅层的语义信息，如边缘形状等）。其中激活函
数不是Mish⽽是LeakyReLU。

YOLOv4的PAN结构和原始论文的融合⽅式略有差异，原始论文中的融合⽅式，在特征层之间融合时是直接通过
相加的⽅式进⾏融合的，但在YOLOv4中是通过在通道⽅向Concat拼接的⽅式进⾏融合的

Q SPP和FPN/PAN都进⾏了特征的融合，⼆者的区别是什么？

1.4 Mish激活函数

对比ReLU,Mish函数在负半轴靠近原点的位置并非直接截断，保留了部分负值信息

1.5 SAM注意⼒机制

channel-wise attention

f(x) = xtanh(ln(1 + ))ex
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特征图的每⼀个通道都代表着⼀个不同的特征，因此，通道注意⼒是关注什么样的特征是有意义的。 输
入是⼀个 H×W×C 的特征图 F，先分别进⾏⼀个空间的全局最⼤池化和平均池化得到两个 1×1×C 的压缩
层，经过卷积和激活函数为每个通道分配不同的权重，得到权重系数 Mc。最后，Mc * 输入的特征F 即可
得到权值化的新特征。

spatial-wise attention

在通道注意⼒模块之后，再引入空间注意⼒模块来关注哪⾥的特征是有意义的。与通道注意⼒相似，给

定⼀个 H×W×C 的特征 F’，先分别进⾏⼀个通道维度的最⼤池化和平均池化得到两个 H×W×1 的压缩
层，并将它们按照通道拼接在⼀起。然后，经过卷积和激活函数，得到权重系数 Ms。最后，Ms * 输入的
特征F’ 相乘即可得到权值化后的新特征。

yolov4使⽤的SAM

yolov4在spatial-wise attention的基础上去掉了最⼤池化和平均池化的操作

--"We modify SAM from spatial-wise attention to point-wise attention"

Q 为什么作者说yolov4的SAM是point-wise attention？

2.训练策略

2.1 Mosaic data augmentation
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增加数据的多样性

增加正样本的数量

BN操作能⼀次性统计多张图片的参数，降低了算⼒需求

2.2 Self-Adversarial Training，SAT

⼀种⽅法是先采⽤FGSM为原始图像引入噪声，即⾃我攻击，然后⽤修改后的图片进⾏训练，⽬的是让⽹络不
要将这些噪声误认为特征

def FGSM_ATTACK(img, epslion, grad): 
    grad_sign = grad.sign() 
    noise_fgsm = epslion * grad_sign 
    adv_fgsm = noise_fgsm + img 
    adv_fgsm = torch.clamp(adv_fgsm, 0, 1) 
    return adv_fgsm, noise_fgsm 

左：原图（玫瑰） 中：噪声 右：结果图（识别为郁⾦香）
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2.3 Dropblock

DropOut

DropOut在全连接层使⽤，进⾏随机放弃连接，即将神经元激活输出随机置0。

其中p是概率⼤⼩，公式中Bernoulli函数，是为了以概率p，随机⽣成⼀个0、1的向量

DropBlock

DropOut的主要问题就是随机drop特征，这⼀点对于FC层是有效的，但在卷积层是⽆效的，因为卷积层
的特征是空间强相关的。当特征相关时，即使有DropOut，信息仍能传送到下⼀层，导致过拟合。

DropBlock是适⽤于卷积层的正则化⽅法，它作⽤的对象的特征图。在DropBlock中，特征在⼀个个block
中，当应⽤DropBlock时，⼀个feature map中的连续区域会⼀起被drop掉。那么模型为了拟合数据⽹络
就不得不往别出看以寻找新的证据。
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其中(a)是输入到卷积⽹络的原始图像，(b)和©中的绿⾊区域包括激活单元，这些激活单元在输入图像中
包含语义信息。随机丢弃激活对删除语义信息⽆效，因为附近的激活包含紧密相关的信息。 相反，删除
连续区域可以删除某些语义信息（例如，头或脚），从⽽强制其余单元学习⽤于分类输入图像的其它特

征，这样就增加了模型的泛化能⼒。

2.4 Label Smoothing

将绝对化标签值进⾏平滑,例如将[0,1]的概率标签经过变换成[0.05,0.95] one-hot编码会使模型在训练时会被强烈
引导去预测某⼀类的概率为1

以3分类，softmax层为例，要想要输出[0,0,1]的结果，输入则必须为[-∞,-∞,+∞]，⼀⽅⾯会使得⽹络⾃觉良好
导致过拟合，⼀⽅⾯会降低模型对错误标签的鲁棒性

左⼆为未使⽤Label Smoothing的训练和测试标签，右⼆为使⽤Label Smoothing的训练和测试标签

从可视化的⾓度，label smoothing使簇内更紧密，簇间更分离

2.5 CIOU

IOU 问题：当ground truth(GT)和prediction这两个bbox不相交时，loss为0

GIOU 引入最⼩封闭矩形

softmax( ) =zi

ezi

∑3
j=1 ezj

Ac

GIoU = IoU −
− UAc

Ac

= 1 − GIoU = 1 + − IoULGIoU
− UAc

Ac
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问题：当ground truth(GT)和prediction这两个bbox重合时⽆法更新loss

DIOU

(图中的d是中⼼点的距离，即为公式中的 )

DIoU的使⽤引入了中⼼点的距离，解决了GIou的不⾜

DIoU = IoU −
(b, )ρ2 bgt

c2

= 1 − IoU +LDIoU

(b, )ρ2 bgt

c2

(b, )ρ2 bgt
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同时加快了收敛速度

CIOU
"a good loss for bounding box regression should consider three important geometric factors, i.e.,
overlap area, central point distance and aspect ratio"

CIoU = IoU − ( + αv)
(b, )ρ2 bgt

c2

v = (arctan − arctan
4

π2

wgt

hgt

w

h
)2

α =
v

(1 − IoU) + v

= 1 − IoU + ρ2(b,bgt)c2 + αvLCIoU
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⼩结

IoU_Loss：考虑检测框和⽬标框重叠⾯积。
GIoU_Loss：在IOU的基础上，解决边界框不重合时的问题。
DIoU_Loss：在IOU和GIOU的基础上，考虑边界框中⼼点距离的信息。
CIoU_Loss：在DIOU的基础上，考虑边界框⻓宽比的尺度信息

2.6 Eliminate grid sensitivity

其中： 是⽹络预测的⽬标中⼼x坐标偏移量（相对于⽹格的左上⾓） 是⽹络预测的⽬标中⼼y坐标偏移量
（相对于⽹格的左上⾓） 是对应⽹格左上⾓的x坐标 是对应⽹格左上⾓的y坐标 但在YOLOv4的论文中作者
认为这样做不太合理，比如当真实⽬标中⼼点非常靠近⽹格的边界时，⽹络的预测值需要负⽆穷或者正⽆穷时

= σ( ) +bx tx cx

= σ( ) +by ty cy

tx ty

cx cy
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才能取到，⽽这种很极端的值⽹络⼀般⽆法达到。为了解决这个问题，作者引入了⼀个⼤于1的缩放系数

yolov5中将 设置为2，sigma函数图像缩放为如下图，通过引入缩放系数scale以后，x在同样的区间内，
y的取值范围更⼤，由原来的(0,1)调整到了(−0.5,1.5)，且y更容易取到0和1。

2.7 Match Positive Samples

在YOLOv3中针对每⼀个GT都只匹配了⼀个Anchor,但在YOLOv4中⼀个GT可以同时匹配多个Anchor模板

1. 将每个GT Boxes与每个Anchor模板进⾏匹配（这⾥直接将GT和Anchor模板左上⾓对齐，然后计算IoU）
2. 如果GT与某个Anchor模板的IoU⼤于给定的阈值，则将GT分配给该Anchor模板，如图中的AT 2
3. 将GT投影到对应预测特征层上，根据GT的中⼼点定位到对应grid cell（图中⿊⾊的×表⽰cell的左上⾓）
4. 则该grid cell对应的AT2为正样本

scalexy

= (σ( ) ∗ scal − ) +bx tx exy

scal − 1exy

2
cx

= (σ( ) ∗ scal − ) +by ty exy

scal − 1exy

2
cy

scalexy
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但在YOLOv4中关于匹配正样本的⽅法⼜有些许不同。主要原因在于2.6 Eliminate grid sensitivity中提到的缩放
因⼦ ,通过缩放后⽹络预测中⼼点的偏移范围已经从原来的(0,1)调整到了(−0.5,1.5)。所以对于同⼀个GT
Boxes可以分配给更多的Anchor，即正样本的数量更多了。

1. 将每个GT Boxes与每个Anchor模板进⾏匹配（这⾥直接将GT和Anchor模板左上⾓对齐，然后计算IoU）
2. 如果GT与某个Anchor模板的IoU⼤于给定的阈值，则将GT分配给该Anchor模板，如图中的AT 2（如果AT

1也满⾜，则同时分配给AT 1和 AT 2）
3. 将GT投影到对应预测特征层上，根据GT的中⼼点定位到对应grid cell,并根据GT中⼼点在cell中的位置选
择是否扩展正样本，以及扩展的grid cell位置

4. 如扩展，则这三个grid cell对应的AT2均为正样本

scalexy
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刚刚说了⽹络预测中⼼点的偏移范围已经调整到了(−0.5,1.5)，所以按理说只要Grid Cell左上⾓点距离GT中⼼点
在(−0.5,1.5)范围内它们对应的Anchor都能漂移到GT的位置处。在回过头看看刚刚上⾯的例⼦， , 

它们距离落入的Grid Cell左上⾓距离都⼩于0.5，所以该Grid Cell上⽅的Cell以及左侧的Cell都满⾜条
件，即Cell左上⾓点距离GT中⼼在(−0.5,1.5)范围内。这样会让正样本的数量得到⼤量的扩充。但是，YOLOv5源
码中扩展Cell时只会往上、下、左、右四个⽅向扩展，不会往左上、右上、左下、右下⽅向扩展。
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