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Rapider-YOLOX：高效的轻量级目标检测网络 

顾宙瑜，於跃成，者甜甜 
（江苏科技大学计算机学院，江苏 镇江 212000） 

摘  要：作为一种轻量级网络结构，YOLOX-Nano 具有运行速度快的优势。然而，该网络在实际应用中仍然存在

特征提取能力较弱、检测精度不足的缺陷。为此，提出了一种综合平衡检测速度和检测精度的高效目标检测网络

Rapider-YOLOX。首先，设计高效瓶颈模块，以提升原始 YOLOX-Nano 模型中深度卷积模块的特征提取能力。

其次，设计软空间金字塔池化模块，以避免原始 SPP 模块容易出现丢失部分重要信息的现象，进一步提升多尺度

信息融合及通道间信息交流的能力。最后，引入 CIoU 损失，利用预测框与真实框的中心距离及宽高比提升预测

框的位置精度。在 PASCAL VOC2007数据集上的实验结果表明，提出的Rapider-YOLOX模型的mAP达到 77.92%，

比原始 YOLOX-Nano 高 3.79%。此外，在 CUDA 核心数仅为 384 的 GT1030 上，FPS 达到 45.40，在 CPU 上 FPS

也可达到 23.94，从而在确保网络轻量级特性的同时，进一步提升了网络的检测精度和泛化性能。 
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Rapider-YOLOX: lightweight object  
detection network with high precision  
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Abstract: As a lightweight network structure, YOLOX-Nano has the advantage of fast running speed. However, the 

model still has the defects of weak feature extraction ability and insufficient detection accuracy in practical application. 

Therefore, an efficient object detection network Rapider-YOLOX which comprehensively balanced the detection speed 

and detection accuracy was proposed. Firstly, the highly efficient bottleneck module was designed to improve the feature 

extraction capability of depthwise convolutional blocks in the original YOLOX-Nano model. Secondly, the soft-SPP 

module was designed to avoid the loss of some important information in the original SPP module and improve the ability 

of multi-scale information fusion and information exchange between channels further. Finally, CIoU was introduced to 

improve the position accuracy of the prediction box by using the center distance and aspect ratio between the prediction 

box and the real box. The experimental results on PASCAL VOC2007 dataset showed that the mAP of Rapider-YOLOX 

model reached 77.92%, which was 3.79% higher than the original YOLOX-Nano. In addition, on GT1030 with only 384 

CUDA cores, the FPS of the proposed method could reach 45.40. The FPS could also reach 23.94 on the CPU, which 
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further improved detection accuracy and generalization performance of the network while ensuring the lightweight cha-

racteristics of the network. 

Key words: object detection, efficient convolutional neural network, YOLOX-Nano, lightweight, high precision 

 

0  引言 

目标检测是计算机视觉[1]领域中的主要任务之

一。深度学习技术的不断发展为目标检测效果的显

著提升提供了有力支撑，其已被广泛应用于人体行

为检测[2]、无人机目标检测[3]等领域。基于深度模

型的目标检测算法已逐步取代依赖手工特征的传

统检测算法[4-7]。近年来，越来越多的大型卷积神经

网络相继被提出，其中二阶段目标检测的代表性算

法主要包括区域卷积神经网络（region convolutional 

neural network，R-CNN）[8-11]系列、基于区域的全

卷积神经网络（ region-based fully convolutional 

network，R-FCN）[12]和 CoupleNet[13]等，而一阶段

目标检测的代表性算法主要包括 YOLO（you only 

look once）系列[14-17]、SSD（single shot multibox 

detector）[18]和 RetinaNet[19]等。 

近年来，为了追求更高的检测精度，同时应

对更大难度的检测任务，网络模型的规模和深度

也逐渐提升。这些更加精细复杂的网络可以提取

更加充分的图像特征，获取更加丰富的语义信息，

并以此达到提升网络模型精度的目的。但是，这

必然导致模型计算的参数量和计算复杂度急剧上

升，从而限制了这些模型在计算资源有限且对检

测任务有较高实时性和准确性要求的工业环境下

的应用。 

作为 YOLO 的改进版本，YOLOX 检测器[20]

将原有的有锚形式改为无锚形式，检测头部分采

用了解耦头形式，并将 SimOTA 作为其标签分配

策略，从而实现了目标检测速度和检测精度的有

效平衡。YOLOX-Nano 则在 YOLOX 的基础上，

采用深度可分离卷积方法进行构建。作为一种轻

量级网络模型，YOLOX-Nano 的模型体积仅为

0.91 MB，计算开销极低，检测速度优于 NanoDet

等一系列轻量化模型，进一步提升了检测算法的

实时性能。然而，YOLOX-Nano 大量复用深度可

分离卷积，因此其仍然无法避免各种轻量级目标

检测模型面临的特征提取能力弱、细节信息损失

大等问题。由此可见，作为当前性能平衡方面表

现突出的 YOLOX 的轻量级版本，YOLOX-Nano

检测速度快，且在同等参数数量下具有领先于其

他模型的检测精度。然而，当 YOLOX-Nano 应用

于工业场景时，其检测精度仍然无法满足实际使

用的需求。 

为此，本文以 YOLOX-Nano 网络结构为基础，

首先在借鉴ConvNeXt[21]和RegNet[22]模型设计原则

的基础上设计高效瓶颈（highly efficient bottleneck, 

HEB）模块，以便在提升传统网络特征提取能力的

同时去除冗余的计算开销。其次，借助本文设计的

软空间金字塔池化（soft-SPP，SSPP）模块，一方

面使模型特征层在进入预测部分前能融入更多尺

度的细节信息，另一方面模块采用的软池化操作

（Soft Pool）[23]优化方法可以避免重要信息在 SPP

结构中丢失，模型中融入的轻量级高效通道注意力

（efficient channel attention，ECA）模块[24]则可以进

一步加强通道间的信息交流。最后，通过引入完全

交并比（complete intersection over union，CIoU）优

化原始模型的交并比损失函数（intersection over 

unionloss，IoU Loss）[25]，使损失函数可以同时关

注预测框和真实框之间中心位置的距离及宽高比

的差异性。 

1  相关介绍 

作为降低网络训练和计算开销的主要方法，神

经网络压缩主要分为模型剪枝[26]、量化加速[27]、知

识蒸馏[28] 3 种方法。模型剪枝方法往往通过去除网

络中多余权重的方式获得更快的推理速度和更低的

计算开销。量化加速方法则是以降低模型参数精度

的代价换取较小的存储空间。不同于上述方法，知

识蒸馏方法采用了知识迁移的思想，通过学习能力

较强的大型网络辅助学习能力较差的小型网络进行

训练，将大型网络中学习到的知识迁移至小型网络，

以此增强小型网络的泛化能力。显然，这些方法虽

然可以将现有的神经网络压缩成较小的网络，但是

并未对网络结构进行有效改进，压缩后的网络模型

的性能必然在很大程度上依赖预先给定的网络模

型。这意味着，神经网络压缩的方式可以减小网络

体积，但却无法提高模型的检测精度。 

不同于神经网络压缩方法，紧凑型神经网络
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主要通过设计低复杂度和低参数量的新型网络结

构获得高效的网络模型。谷歌提出的 MobileNet

系列[29-31]通过将深度可分离卷积应用于模块设计，

减小了模型的参数量和计算量。旷视科技提出的

ShuffleNet[32-33]系列则采用了分组卷积，并提出了以

通道混洗的方式减少计算开销。类似地，华为提出

的 GhostNet[34]网络模型中的 Ghost 模块则能在更少

的参数条件下生成更多的特征图，从而在输出特征

图一定的情况下有效降低模块的参数量和计算开

销。事实上，这些新颖的神经网络结构和设计方式

同时兼顾了模型的速度和精度，这对于计算资源相

对短缺的移动端和嵌入式应用场景来说具有很好

的实用价值。 

为了进一步提升网络模型的精度和速度，参考

紧凑型神经网络的设计理念，Womg A 等人[35]将

SqueezeNet[36]中Fire模块与SSD网络模型相结合提

出了 Tiny SSD 模型。类似地，Fang W 等人[37]通过

引入 Fire 模块并调整其在网络中的数量和位置，在

进 一 步 优 化 其 连 接 风 格 的 基 础 上 提 出 了

Tinier-YOLO 网络模型。实验结果表明，Tiny SSD 和

Tinier-YOLO 的模型体积分别为 2.3 MB 和 8.9 MB，

但是这两个模型在 VOC2007 数据集上的目标检测

精度平均值（mean average precisim，mAP）却分别

达到了 61.3%和 65.7%。由此可见，将高效的网络

模块引入现有网络模型，进而设计相应的优化方

案，已成为提升原有模型检测精度、保持并进一步

提升原有模型检测速度的有效途径。 

2  模型改进方法 

YOLO系列是目前工业场景下使用最广泛的目

标检测网络，而 YOLOX-Nano 则是最新的 YOLOX

系列中最轻量级的目标检测网络。与现有的其他网

络相比，YOLOX-Nano 具有最少的参数量和最小的

计算复杂度，同时也具有较好的检测精度。然而，

在检测目标相对密集或目标相互遮挡等复杂场景

下，YOLOX-Nano 往往会出现错检和漏检的情况。

为此，本文在 YOLOX-Nano 的基础上提出了一种

性 能 平 衡 更 优 的 目 标 检 测 神 经 网 络 模 型

Rapider-YOLOX，旨在确保模型轻量级特性的同时

进一步提高模型的检测精度。Rapider-YOLOX 整体

框架结构如图 1 所示。其中 Conv 表示卷积模块，

BN 表示批量标准化模块，GroupConv 表示分组卷

积模块，CBL 是 Conv、BN 和 LeakyReLU 激活函

数 3 部分构成的组合模块，GCBL 是 GroupConv、

BN 和 LeakyReLU 激活函数 3 个部分构成的组合模

块，PWConv 表示点态卷积模块，Stride 表示池化

步长，Add 表示求和操作，Concat 表示堆叠操作，

Decoupled Head 表示解耦头，Reshape 表示铺平操

作，SiLU 表示 SiLU 非线性激活函数。Reshape 用

于 将 三 维 矩 阵 转 变 为 二 维 矩 阵 。 相 较 于

 
图 1  Rapider-YOLOX 整体框架结构 
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YOLOX-Nano，Rapider-YOLOX 具有更高效的特征

提取主干网络，该主干网络由本文设计的 HEB 结

构构成。图像数据经过该主干网络进行特征提取后

形成的特征图被送入 SSPP，相较于原始 SPP，本文

提出的 SSPP 使用 SoftPool 解决了原始模块仅关注

输入特征图局部最大值信息而导致的部分重要信

息丢失的问题，同时融入注意力模块，加强了不同

尺度融合后特征图的通道信息交流能力。最后，将

特征图送入路径聚合特征金字塔网络（path aggre-

gation feature pyramid network，PA-FPN）进行特征

加强，由解耦头构建的预测模块进行信息预测。 

2.1  高效瓶颈结构设计 

为了获得更小的模型体积和更少的计算量，

YOLOX-Nano 中使用了大量的深度卷积来构建模

型。如图 2 所示，深度卷积（depthwise convolution，

DWConv）是 YOLOX-Nano 的瓶颈（bottleneck）

结构中的主要组成部分，而且在每次卷积操作后都

会统一衔接上批量标准化和激活函数。然而参考文

献[22]中的大量实验表明，在低计算量的情况下反

向残差结构的使用往往会降低模型的检测精度，而

且大量使用深度卷积还会进一步降低模型的精

度；反之，如果采用分组卷积来构建卷积模块则

可以提升模型的检测性能。此外，ConvNeXt[21]模

型在微观尺度上的架构设计方面的实验结果表明，

标准化层和激活函数层的使用也会对模型的性能

产生影响。参照 Vision Transformers[38]的结构设计，

ConvNeXt 模型通过实验验证了在卷积模块中使用

更少的激活函数及批量标准化层的方式，确实有助

于整个网络模型精度的提升，而在卷积模块的起始

部分使用批量标准化并不能提升模型的性能。 

 
图 2  YOLOX-Nano 的瓶颈结构 

由此可见，YOLOX-Nano 模型中大量使用的深

度卷积一方面导致较多重要信息丢失，另一方面会

产生额外的计算开销。也就是说，YOLOX-Nano 模

型中大量使用的深度卷积结构虽然有利于加快模

型的正向推理速度，但其过少的参数势必会降低模

型提取特征的充分性。这也成为 YOLOX-Nano 网

络特征提取能力较弱、整体性能难以满足实际应用

的主要原因之一。为此，受 RegNet 提出的设计原

则[33]及 ConvNeXt 模型中网络优化思想[34]的启发，

本文改进了 YOLOX-Nano 网络中瓶颈的结构设计，

重新设计了在神经网络正向推理中具有更强大特

征提取能力的网络模块 HEB，并以此来构建网络模

型。同时，在卷积模块的设计过程中优化了批量标

准化和激活函数的使用，避免了每次执行卷积操作

后都执行批量标准化和激活函数。 

HEB 模块的结构如图 3 所示，不同于原始

YOLOX-Nano 模型中的瓶颈结构，HEB 模块主要

在模块起始部分的结构设计、卷积操作和冗余信息

的处理等 3 个方面进行了改进。首先，在设计通道

压缩的卷积操作时，考虑到在微型模块的起始部分

使用批量标准化并不能有效提升网络模型的检测

效果，因此为了进一步降低计算复杂度，在设计

HEB 模块时减去了通道压缩部分和通道扩张部分

的批量标准化操作。其次，为了提升网络模型的特

征提取能力，HEB 模块采用分组卷积替换了原始瓶

颈结构中的深度卷积结构。进而，受到 ConvNeXt

模型使用更少激活函数的设计思想启发，HEB 模块

在分组卷积后去除了 SiLU 激活函数。最后，针对

原 Bottleneck 结构中使用残差连接导致的低维冗余

信息向高维特征层的传递问题，将轻量级 ECA 模

块引入 HEB 模块。这样，输入特征层的通道信息

被加以过滤，实现了残差连接时输入特征层中低价

值信息的自适应抑制，加强了重要信息的特征表

现，确保了具有正向表现能力的低维信息在网络中

向后传播的有效性。重新设计的 HEB 模块不但具

有较低的计算复杂度，而且进一步提升了轻量级网

络模型的最终检测效果。 

 
图 3  HEB 模块的结构 
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2.2  软空间金字塔池化模块 

SPP 模块是一种借鉴了空间金字塔思想的特征

融合模块，其目的是融合多种尺度的特征来增强特

征的表现能力。原始 SPP 结构如图 4 所示，在

YOLOV3-SPP 模型中 SPP 模块融合了 5×5、9×9

和 13×13 共 3 种不同感受野的特征。实验结果表

明，在 YOLOV3 网络中单独添加 SPP 结构便可显

著提升模型的检测精度。 

 
图 4  原始 SPP 结构 

YOLOX-Nano 中的 SPP 模块仍然沿用了

YOLOV3-SPP 中的 SPP 结构。然而，原始 SPP 结

构中采用的最大池化（Max Pool）操作仅仅关注区

域内的局部最大值，完全忽略了区域内的其余信

息，这必然导致压缩后的特征丢失大量的信息。为

此，如图 5 所示，将 Soft Pool 操作引入 SPP 模块，

同时增加提取小尺度特征信息的池化核和增强通

道方向特征表现能力的 ECA 模块，设计了新的具

有更好特征提取性能的特征融合结构软空间金字

塔池化模块。 

 
图 5  SSPP 结构 

SSPP 结构中采用的池化操作方法为 Soft Pool，

其本质是一种指数加权的池化方法。如式（1）所示，

权重 ωi 为激活值 ai 的自然指数与池化核区域 R 中

所有激活值 aj 的自然指数之和的比值，其中 e是

自然指数， i 是激活值 ai 和权重 ωi 对应的索引。

这样，式（2）中 Soft Pool 操作的输出 a〓实际上是

池化核区域 R 内所有激活值的线性加权和。 
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由此可知，相比于 Max Pool 仅关注池化区域内

的最大值，Soft Pool 在池化时考虑了区域内的所有

信息。这样，SSPP 结构在池化操作的过程中，既

可以避免 Max Pool 产生的重要信息丢失的问题，又

可以确保具有较大激活值的特征能对输出结果产

生更显著的影响。此外，相比于 Max Pool，Soft Pool

除了能够提升网络性能外，其在网络的正向推理速

度方面也有着明显的优势[23]。 

如图 5 所示，为了减少额外的计算开销，在

SSPP 头部进行了通道压缩，以使后续多尺度特征

融合过程在低通道维度上进行，尾部通过通道扩

张还原通道维度。同时为了获得更多尺度的信息，

尤其是小尺度的细节信息，在 SSPP 结构中专门添

加了 3×3 大小的池化核，并将池化后的结果以原

始堆叠的方式进行不同尺度的特征融合。此时，

如果将多个不同尺度的池化核中的池化特征层沿

通道方向堆叠在一起，并直接进行通道压缩，势

必导致通道方向上的特征提取不够充分。为此，

SSPP 结构在堆叠操作之后添加了一个 ECA 模块，

使得堆叠后的特征层能够自适应细化通道特征，

增强通道方向的特征表现能力。借助重新设计的

SSPP 结构，网络模型在进入预测之前将获得表现

能力更强和细节信息更为丰富的有效特征层，并

提升模型的最终预测性能。 

2.3  损失函数优化 

在实验分析 YOLOX-Nano 模型的预测结果

时，模型的部分预测框与真实框的位置偏差较大，

拟合程度偏低。其中，图 6 所示的两类情形值得

关注。首先，由于 YOLOX-Nano 的 IoU Loss 以 IoU

为度量准则，仅仅考虑了预测框与真实框的交集

与并集的比值。为此，当出现图 6（a）和图 6（b）

所示的预测框与真实框的交集为空的情形时，IoU

的值为 0，IoU Loss 的值恒为 1。这样，既导致了

网络无法收敛，也无法反映这两种情形下预测框与
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真实框之间中心距的不同。事实上，在预测框与真

实框不相交的情况下，预测框与真实框之间的相对

位置也在一定程度上反映了预测框位置的合理性。

其次，观察图 6（c）和图 6（d）可知，即使在 IoU

值相等，即预测框与真实框相对位置相同的情况

下，预测框与真实框之间宽高比的差异性也直观地

反映了预测框的合理性。为此，为了使预测框更加

贴合目标所在真实框的位置，本文在设计

Rapider-YOLOX 模型时引入 CIoU Loss，以取代

YOLOX-Nano 模型原来采用的 IoU Loss。 

 
图 6  预测框与真实框相对位置示意图 

不同于 IoU Loss，CIoU Loss 中增加了预测框

与真实框之间的中心距和高宽比一致性的惩罚项

CIoUR 。 CIoUR 表达式如式（3）所示： 

 
2

CIoU 2

( , )gtb b
R

c

ρ γυ= +  （3） 

其中，第 1 项为距离惩罚项，第 2 项为高宽比一致

性惩罚项。b 和 gtb 分别为预测框与真实框的中心点

坐标， c 为包含了预测框与真实框的最小矩形的对

角线长度，ρ 为预测框与真实框的中心之间的欧氏

距离。式（3）中的高宽比一致性惩罚项 γυ的计算

过程如式（4）所示： 

 
2

2

4
arctan arctan

π

gt

gt

w w

h h
υ

  
= -  

  
  

 
(1 IoU)

υγ
υ

=
- +

 （4） 

其中，υ 是衡量高宽比一致性的因子，γ 是折中参数。 

为此，综合考虑预测框与真实框之间覆盖面

积、框的中心点距离和高宽比一致性的损失函数

CIoUL 如式（5）所示： 

 
2

CIoU 2

( , )
1 IoU

gtb b
L

c

ρ γυ= - + +  （5） 

相比于 YOLOX-Nano 模型， Rapider- YOLOX
模型采用了优化后的损失函数 CIoUL 。这样，在模型

训练时 CIoUL 不仅可以更好地引导网络向着更优的

方向进行收敛，还能进一步提高预测框对真实框的

拟合程度。 

3  实验 

3.1  数据集及实验环境 

为了验证模型的有效性和普遍适用性，选取

PASCAL VOC 数据集作为实验数据集，该数据集是

由 PASCAL VOC2007 和 PASCAL VOC2012 构成的

混合数据集。实验时，将 VOC2007 中的 train 和 val

数据集（总计 5 011 张）与VOC2012 中的 train 和 val

数据集（总计 11 540 张）进行合并作为训练集，并

将 VOC2007 中的 test 数据集（总计 4 952 张）作为

测试集。本文进行模型训练和精度指标评估的实验

环境见表 1。 

表 1 模型训练及精度指标评估实验环境 

设备 型号 

操作系统 Windows 10 

处理器 Intel(R) Xeon(R) Silver 4214 CPU @ 2.20 GHz 

显卡（训练） GeForce GTX 2080TI 

显卡（测试） GeForce GT 1030 

深度学习框架 Pytorch1.9.0 

库版本 CUDA11.6; CUDNN7.4.1 

 
3.2  实验结果分析 

在训练阶段，本实验使用梯度下降的方式更新

模型的权重。同时，为了增强网络模型的鲁棒性，

实验中使用了Mosaic和MixUp两种数据增强方法。

训练参数中的 batch_size 设置为 16，初始学习率为

0.01。本实验采用余弦退火衰减方法作为学习率的

调整策略，使网络在训练过程中实现更有效的收

敛，实验训练 500 个世代（epoch）。 

本文算法与原始 YOLOX-Nano 在 500 个世代训

练过程中的损失变化曲线分别如图 7（a）和图 7（b）

所示。相较于原始 YOLOX-Nano，本文算法的损失
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下降曲线更加光滑，模型参数的优化过程更加平

稳。此外，从网络模型在验证集上的收敛效果来看，

原始 YOLOX-Nano 在训练 300 个 epoch 附近时，其

损失的下降便趋于平稳，不再有明显的下降。而本

文算法的损失在 300 个 epoch 时仍在持续下降，直

到迭代了 400 个 epoch 后才趋于平稳。由此可见，

相比于原始 YOLOX-Nano 模型，本文改进后的模

型在训练过程中能够更好地收敛。此外，从图 7 可

以看出，在模型损失下降的过程中，本文算法在验

证集上的损失下降的表现明显优于 YOLOX-Nano。

这说明本文算法提升了 YOLOX-Nano 的泛化性能。 

Rapider-YOLOX 的检测效果如图 8 所示，从

图 8 可以观察到，类似于当前主流目标检测网络，

对于日常生活中大部分场景中的目标检测任务，

Rapider-YOLOX 均能实现目标的准确识别。除了可

以识别图中较大尺寸的马（horse）、椅子（chair）、

车辆（car）等目标之外，相比于其他轻量级网络，

Rapider-YOLOX 能够更加准确地识别图中尺寸较

小的人物（person）等目标。这是因为Rapider-YOLOX

网络中的 HEB 模块有更好的特征提取能力，而

SSPP 模块则有更强的特征融合能力和多尺度的识

别能力。此外，在图 9（a）中检测较小目标及图 9

（b）中光线较暗的场景下，YOLOX-Nano 容易出

现漏检情况，而 Rapider-YOLOX 得益于 HEB 模块

及 SSPP 模块的改进，上述场景下的漏检现象明显

减少。 

为了直观地验证本文模型的有效性，在实验

中使用热力图的方式对包含位置信息的特征图进

 
图 7  本文算法与 YOLOX-Nano 训练损失下降对比 

 
图 8  Rapider-YOLOX 的检测效果 
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行可视化，以更直观地展示网络如何充分利用特

征图及特征信息。从图 10 的实验结果可以直观地

看出，图 10（a）组中采用 YOLOX-Nano 进行目

标检测时遗漏了自行车上的人物目标，而

Rapider-YOLOX 则全面覆盖了所需检测的目标。

从图 10（b）组对于猫的检测结果可以看出，相比

于 YOLOX-Nano 网络，Rapider-YOLOX 更精准地

关注到了猫的主要特征，避免了非重要特征对检

测结果的干扰。由此可见，得益于本文对原始

YOLOX-Nano 网络中存在的信息丢失及特征提取

能力不足等问题的改进，Rapider-YOLOX 可以在

全面关注目标信息的同时更加充分地利用与目标

相关程度高的特征信息。 

为了进一步测试 Rapider-YOLOX 相比于

YOLOX-Nano 在性能上的提升效果，在这两个网络

上分别测试了 VOC2007 的每个类的精确度

（precision，P）、召回率（recall，R）、平均精度（mean 

average precision，mAP）以及 F1 值，评估指标见

表 2。由表 2 可知，除了 sofa 类上的 AP 值，

Rapider-YOLOX 在 VOC 2007 数据集的其他类别上

的 AP 值均高于 YOLOX-Nano，且从表 2 列举的各

项指标来看，Rapider-YOLOX 在绝大多数类别上的

各项指标总体上明显优于 YOLOX-Nano。即使在

bicycle、 boat 和 dining table 等极少数类别上

Rapider-YOLOX 网络的精确度或召回率略低于

YOLOX-Nano ， 但 是 其 平 均 精 度 仍 然 高 于

YOLOX-Nano。由此可见，本文对 YOLOX-Nano

网络结构的改进有效提升了网络的目标检测精度。 

 
图 9  YOLOX-Nano 和 Rapider-YOLOX 检测效果 

 
图 10  YOLOX-Nano 和 Rapider-YOLOX 热力图对比 
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Rapider-YOLOX 在全面提升 YOLOX-Nano

检测精度的同时，保留了网络轻量级的性能。为

此，为了定量分析 Rapider-YOLOX 网络在低计

算资源场景下的性能，在 VOC2007 数据集上对

比了 Rapider-YOLOX 与当前主流轻量级模型的

性能。GT1030、Titan X 及 Tesla V100 这 3 种类型

GPU 的主要参数见表 3，显然只有 384 个 CUDA

核心和 2 GB 内存容量的 GT1030，计算资源要远

低于另外两种 GPU。 

表 3 各推理设备配置参数详情 

推理显卡 内存容量/GB CUDA 核心数量 

GT1030 2 384 

Titan X 12 3 584 

Tesla V100 16 5 120 

 
Rapider-YOLOX 与当前另外 10 种主流轻量级

网络的参数规模及其在 VOC2007 数据集上的测试

结果见表 4。由表 4 可知，从检测速度的角度来看，

表 2 Rapider-YOLOX 与 YOLOX-Nano 的评估指标 

类别 
YOLOX-Nano Rapider-YOLOX 

P R AP F1 P R AP F1 

aeroplane 87.27% 80.00% 87.64% 0.83 89.38% 84.17% 90.78% 0.87 

bicycle 90.68% 75.35% 82.65% 0.82 90.16% 77.46% 84.68% 0.83 

bird 88.98% 64.02% 76.07% 0.74 89.76% 69.51% 80.47% 0.78 

boat 77.27% 46.79% 61.75% 0.58 77.03% 52.29% 67.75% 0.62 

bottle 77.14% 36.82% 49.12% 0.50 80.51% 43.18% 57.99% 0.56 

bus 84.55% 75.00% 86.30% 0.79 89.29% 80.65% 89.08% 0.85 

car 87.82% 69.98% 81.84% 0.78 88.40% 72.23% 84.06% 0.80 

cat 81.25% 78.14% 81.56% 0.80 85.12% 78.14% 85.99% 0.81 

chair 77.73% 39.90% 55.84% 0.53 82.74% 45.50% 61.47% 0.59 

cow 71.64% 60.76% 63.15% 0.66 77.27% 64.56% 78.41% 0.70 

dining table 73.97% 50.00% 56.98% 0.60 73.24% 48.15% 57.40% 0.58 

dog 86.45% 63.36% 79.36% 0.73 86.49% 65.75% 82.25% 0.75 

horse 88.50% 75.19% 87.64% 0.81 90.68% 80.45% 89.13% 0.85 

motorbike 92.71% 68.99% 79.32% 0.79 93.88% 71.32% 84.15% 0.81 

person 90.56% 72.53% 84.47% 0.81 91.08% 74.84% 86.16% 0.82 

pottedplant 75.26% 39.89% 51.51% 0.52 86.67% 42.62% 58.74% 0.57 

sheep 81.65% 70.49% 83.46% 0.76 86.71% 74.86% 85.97% 0.80 

sofa 81.48% 64.71% 72.63% 0.72 73.68% 54.90% 69.85% 0.63 

train 8627% 72.73% 80.81% 0.79 91.00% 75.21% 82.60% 0.82 

tvmonitor 86.79% 69.17% 80.52% 0.77 82.50% 74.44% 81.46% 0.78 

表 4 Rapider-YOLOX 与当前主流轻量级模型测试结果 

网络模型 模型参数量/MB 模型复杂度/BFLOPS 平均检测精度 推理时延/ms 推理显卡型号 

Tiny YOLOv2 60.5 6.97 57.1% 45.26 Tesla V100 

Tiny YOLOv3 33.4 5.47 58.4% 34.30 Tesla V100 

MobileNet-SSD[39] 22.2 4.29 72.7% — — 

Tinier-YOLO 8.9 2.56 65.7% 39.84 Titan X 

YOLO-Nano[40] 4.0 4.51 69.1% 29.74 Tesla V100 

YOLOv5n 1.9 2.09 73.9% 27.62 GT1030 

PP-PicoDet-S[41] 0.99 1.24 77.7% — GT1030 

PPYOLO-Tiny[42] 4.20 4.95 71.3% 29.93 GT1030 

PP-YOLOE-S[43] 7.90 7.56 78.4% 42.76 GT1030 

YOLOX-Nano 0.91 1.07 74.1% 21.85 GT1030 

Rapider-YOLOX 0.96 1.10 77.9% 22.02 GT1030 
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相比于其他网络，运行于计算资源最少的 GT1030

平台上的 Rapider-YOLOX 和 YOLOX-Nano 网络有

着最快的推理速度。虽然 Rapider-YOLOX 的正向

推理时延比最快的 YOLOX-Nano 慢了 0.17 ms，但

是其平均精度却比 YOLOX-Nano 提升了 3.8%。从

平均检测精度的角度来看，PP-YOLOE-S 的检测精

度比 Rapider-YOLOX 高 0.5%，但在检测任务的正

向推理上则需要更多的额外时间开销。事实上，由

表 4 可知，Rapider-YOLOX 在速度和精度的平衡上

有着最佳的表现。 

此外，由表 4 可知，除 YOLOX-Nano 外的其

他主流轻量级网络体积较大、推理时间较长，只

有在计算资源十分充足的情况下才勉强达到实时

的效果。而 Rapider-YOLOX 与 YOLOX-Nano 一

样有着很小的参数规模，这使 Rapider- YOLOX 仅

需 1.10 BFLOPS 的计算量，即使在计算资源较少

的 GT1030 平台上，其每秒帧数（frames persecond, 

FPS）也能达到 45.41。由此可见，由于对硬件资源

的需求低且目标识别时精度高，Rapider-YOLOX 网

络在检测速度和检测精度的性能平衡上有着最佳

的效果。这样，即使在以嵌入式设备为硬件载体的

真实应用场景下，Rapider-YOLOX 也可以实时地完

成检测任务。 

为了验证本文模型在计算资源更加匮乏的设

备上的运行情况，将训练好的模型和权重迁移至仅

包含单 CPU 的主机上进行实验，同时配置相同版

本的 CPU 环境。Rapider-YOLOX 在 CPU 上的检测

速度见表 5，Rapider-YOLOX 在单 CPU 环境下的

FPS 值达到了 23.94，甚至超过了 Tiny YOLOv2 在

Tesla V100 上的检测速度。可见，Rapider-YOLOX

即使在没有 GPU 计算资源的单 CPU 环境下也可以

满足较低的实时性需求。 

表 5   Rapider-YOLOX 在 CPU 上的检测速度 

网络模型 推理延迟/ms FPS 推理硬件型号

Rapider-YOLOX 41.80 23.94 i5-12600KF 

Tiny YOLOv2 45.26 22.09 Tesla V100 
 
 

3.3  消融实验 

本节通过消融实验验证本文网络模型中每个模块

设计的有效性。采用YOLOX-Nano 作为基线网络，并

将每个模块设计依次附加在基线网络上，以验证该设

计的检测效果。本实验仍然使用 PASCAL VOC2007 作

为验证集，保持训练策略不变，硬件设备为GT1030。 

消融实验结果见表 6，本文提出的网络设计模

块在提升网络检测精度上有显著的效果。在使用

本文提出的 HEB 和 SSPP 模块后，相较于最先进

的 YOLOX-Nano 网络，本文模型的性能可以分别

提升约 1.99%和 1.41%，而引入 CIoU 也可以使网

络精度提升 0.99%。相比于 YOLOX-Nano 网络，

Rapider-YOLOX 的精度领先 3.79%，同时对网络

检测速度几乎没有影响。可见，本文提出的模型

设计方法相较于原始 YOLOX-Nano 模型，在几乎

不影响检测速度的条件下，增强了网络模型的特

征提取能力及对特征信息充分利用的能力，确保

了网络整体性能的显著提升。 

表 6 消融实验结果 

网络模型 mAP FPS 

YOLOX-Nano 74.13% 45.76 

YOLOX-Nano +HEB 76.12% 45.16 

YOLOX-Nano +SSPP 75.54% 45.96 

YOLOX-Nano +CIoU 75.12% — 

Papider-YOLOX 77.92% 45.40 

4  结束语 

本 文 提 出 的 Rapider-YOLOX 在 PASCAL 

VOC2007 上的 mAP 可达 77.92%，相较于改进前的

YOLOX-Nano，Rapider-YOLOX 的平均精度提升了

3.79%。Rapider-YOLOX 网络的参数量仅为 0.96 

MB ， 基 本 与 YOLOX-Nano 持 平 。 这 使

Rapider-YOLOX 不仅能在低性能的 GPU 上高效运

行，甚至可以在单 CPU 上实现端到端的实时检测。

实验结果表明，与目前主流的轻量化网络相比，

Rapider-YOLOX 在检测精度和检测速度方面实现了

最佳的性能平衡，在移动端或嵌入式平台等低计算

资源的目标检测工业场景下有很好的应用前景。 

然而，Rapider-YOLOX 模型的参数量相对较

少，特征提取过程中的抗干扰能力有限。当场景过

于复杂或者场景中干扰因素过多时，网络的目标检

测性能可能会受到影响，尤其是在密集场景下小物

体主要部位被遮挡，Rapider-YOLOX 的目标检测精

度会有所下降。为此，在后续的模型改进中可以考

虑引入有助于改善小目标检测的设计思想，进一步

提升网络的泛化性能，以提升网络在复杂场景中的

适应性。 
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