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摘　 要:目的 针对机器人清理河道漂浮物作业中的计算能力有限和河道环境复杂造成的小目标漏检等问题,在

YOLOv7 基础上提出了一种兼顾精度与轻量化的 YOLOv7 目标检测模型。 方法 该模型是在原 YOLOv7 上增加一个

大小为 160×160 的小目标检测层,提升对小目标的特征学习能力,并在原网络模型的颈部引入 BiFormer 注意力机

制,增强对小目标的检测性能,以减少在河道漂浮物检测过程中的漏检现象;其次用 PELAN 替换主干网络的 ELAN
模块,减少算法的参数量和运算量,提高网络检测速度;在此基础上,引入 MPDIoU 损失函数,提升边界框回归的收

敛速度和精度,提高网络模型的鲁棒性。 结果 该改进模型在欧卡智舶的 FloW 子数据集下的 mAP 达到 71. 5%,
相比原 YOLOv7 网络模型提升了 4. 7%,模型参数量和运算量分别降低 11%和 7. 3%。 结论 通过对比实验表明:
整体效果优于原网络模型与传统经典目标检测网络模型,在提高精度的同时,能够减少模型复杂度,更贴合于

实际应用。
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Abstract 
 

Objective In
 

the
 

operation
 

of
 

cleaning
 

river
 

floating
 

objects
 

using
 

robots 
 

limited
 

computational
 

capacity
 

and
 

complex
 

river
 

environments
 

often
 

lead
 

to
 

the
 

missed
 

detection
 

of
 

small
 

targets.
 

To
 

address
 

these
 

issues 
 

an
 

improved
 

YOLOv7
 

object
 

detection
 

model
 

that
 

balances
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

design
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

YOLOv7.
 

Methods First 
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

with
 

a
 

size
 

of
 

160×160
 

was
 

added
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv7
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

learning
 

ability
 

for
 

small
 

objects.
 

The
 

BiFormer
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

of
 

the
 

original
 

network
 

model
 

to
 

improve
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

targets 
 

thereby
 

reducing
 

missed
 

detections
 

during
 

river
 

floating
 

object
 

detection.
 

Second 
 

the
 

ELAN
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

was
 

replaced
 

with
 

PELAN
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

overhead 
 

thus
 

increasing
 

the
 

detection
 

speed.
 

On
 

this
 

basis 
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

was
 

incorporated
 

to
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

and
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

network.
 

Results
 

The
 

improved
 

model
 

achieved
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

 mAP  
 

of
 

71. 5%
 

on
 

the
 

FloW
 

subset
 

from
 

Oka-Zhibo 
 

which
 

was
 

4. 7%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv7
 

model.
 

Moreover 
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

cost
 

were
 

reduced
 

by
 

11%
 

and
 

7. 3% 
 

respectively.
 

Conclusion Comparative
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

network
 

model
 

and
 

traditional
 

classic
 

target-detection
 

network
 

models.
 

The
 

proposed
 

model
 

can
 

reduce
 

the
 

model
 

complexity
 

while
 

improving
 

the
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accuracy 
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

applications.
Keywords small

 

target
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YOLOv7
 

network
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BiFormer 
 

lightweight 
 

loss
 

function

　 　 近年来,随着深度学习的不断发展以及计算机软

硬件性能的提升,基于深度学习的目标检测技术在工

业场景中已经得到了进一步应用。 传统目标检测算法

主要由手工进行特征构建,导致很多任务分多次解决,
并且存在速度慢、精度低等问题。 随着卷积神经网络

的兴起,图像数据集的大量出现和图像处理速度的大

幅提升,深度学习目标检测技术得到了前所未有的突

破,能够在某些特定的应用领域代替人工或其他传感

检测,甚至优于人眼识别,成为目前目标检测[1] 方向的

研究主流。
在无人船技术发展过程中,将目标检测技术应用

于河道漂浮垃圾的检测一直是研究者关注的问题之

一,其主要挑战在于如何有效地检测出图像中较小的

目标。 由于小目标[2-3]尺寸较小,其特征信息很难被准

确检测和识别出来,因此,小目标检测成为当前具有挑

战性的研究方向。
目前目标检测技术主要分为两类:单阶段检测(如

YOLO[4-6] 、SSD[7] )和双阶段检测(如 Faster
 

R-CNN[8] )。
单阶段检测通过一次网络前向传播同时完成检测和分

类,以快速响应著称,但可能在精度上有所下降。 而双

阶段检测则首先定位候选区域,然后对这些区域进行

详细分类和定位来提高检测精度,但这以牺牲速度为

代价。 且在小目标检测领域中,一部分主要集中在加

大模型,这使得模型参数量增多,进而导致模型检测速

度降低;另一部分主要集中在轻量化模型,这限制它们

提取深层特征的能力,导致检测精度下降,尤其是在小

目标或者复杂场景中。 Zhang 等[9] 使用 MobileNetv3 架

构替换 YOLOv4 的骨干网络来实现目标检测,虽然使得

模型更为轻量化,但其感受野较小,在处理中大型物体

时表现不佳。 戚玲珑等[10] 通过改进 MPConv 模块并引

入 ACmix 注意力机制,能够减少特征损失并提升检测

性能,但在替换损失函数时,模型收敛速度较慢。 Deng
等[11]基于 Mask

 

R-CNN,通过添加空洞卷积引入特征

金字塔网络,提升了目标检测精度,但是模型参数量较

多,无法进行实时检测。 Zou 等[12] 基于 YOLOv5 和

Ghost 轻量化模块,引入 SE 注意力机制,虽有较好的模

型性能,但是检测速度还存在一定不足。 郝琨等[13] 将

CBAM[14] 机制集成到不同尺寸的检测层中,提出了

CPM-YOLOv3 模型,这一改进有效减少了模型的参数

数量;然而,该模型在小目标特征提取方面并未实现显

著提升,这导致其在水下小目标检测的精度上仍有提

升空间。
上述研究成果对小目标在计算机视觉领域提供了

一些重要的解决思路,但仍然存在一些需要改进的地

方。 一些算法虽然在小目标检测方面取得了进展,但
它们忽视了实际应用中物体尺寸的多样性,未能充分

考虑不同物体的检测需求。 此外,尽管一些研究已经

对模型参数进行了优化,但检测准确性仍有提升空间。
为了解决上述问题,本文提出一种新的 YOLOv7[15] 目

标检测模型。 通过增加目标检测层,使其在浅层网络

获得更多目标的位置信息,提高对小目标的检测率。
针对小目标检测的误检情况,引入 Transformer 下的

 

Biformer 注意力机制,用更少的计算量捕获更多的特

征,保留更多的细节信息,有效提高了模型对小目标的

检测精度。 PConv 卷积[16]技术可以大幅度降低检测网

络的重量,从而极大地改善其性能。 它不仅可以降低

冗余计算,而且还可以节省大部分的资源,从而更加有

效地提取空间特征,并且拥有良好的计算效率以及较

低的模型参数。 最后通过改进损失函数,使用基于最

小点距离的新型边界框相似度比较度量,简化了两个

边界框之间的相似性比较,具有更高的边界框回归效

率和精度,能够更好地提升模型的鲁棒性。

1　 检测系统设计及其改进
1. 1　 YOLOv7 相关技术

YOLOv7 是一种先进的目标识别算法,它的架构包

括一个输入模块, 一个 Backbone, 一个 Neck, 一个

Head,它们分别负责处理各种信息,并且能够根据不同

的需求调整参数。 该算法的架构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv7 网络结构

Fig. 1　 YOLOv7
 

network
 

structure

Backbone 网络的核心是 CBS、 ELAN 和 MPConv。
在这些结构之间, CBS 由卷积、 BN (批量归一化) 和

SiLu 激活函数构成,主要用于提取特征。 ELAN 卷积层

通过多个 CBS 连接,组成一个高效的远程注意网络,能

26
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够有效处理信息的复杂性特征。 MP 卷积主要由 CBS
和 MaxPool 组成,分别提取相关区域的所有信息和最大

信息。 最后,通过使用 Concat 操作将两路特征进行融

合,从而有效增强特征提取功能。 Backbone 各个模块如

图 2 所示。
CBS CBS CBS Conv BN SiLu

（1，1） （3，1） （3，2）

CBS

CBS
ELAN

CBS CBS CBS CBS CBSC

CBS

CBSCBS

C

MaxPool

MP

图 2　 Backbone 模块结构图

Fig. 2　 Backbone
 

module
 

structure
 

diagram
通过骨干网络和颈部网络的特征融合,图像可以

获得更加丰富的信息。 其中,头部网络采用 SPPCSPC
(Spatial

 

Pyramid
 

Pooling
 

Cross
 

Stage
 

Partial
 

Csp)金字塔

结构,可以扩大感受野,从而使其能够处理多尺寸输

入;而颈部网络则采用 PAFPN(Path
 

Aggregation
 

Feature
 

Pyramid
 

Network)结构[17] ,可以从底层信息开始,沿着

自下而上的路径传递到深层网络,从而实现更加丰富

的信息处理功能。 通过 ELANW,可以将多个层次的特

征融合在一起,并且具有不同的采样倍率,从而实现与
 

ELAN 卷积层相似的功能。 Neck 各个模块结构如图

3 所示。 头部网络负责对 anchor 进行分类和回归,输出

最终的预测框。

SPPCSPC

ELANW

CBSCBS CBSCBS CBSC C

CBS

MaxPool
MaxPool
MaxPool

CBS

CBS CBS CBS CBS CBS C CBS

图 3　 Neck 模块结构图

Fig. 3　 Neck
 

module
 

structure
 

diagram
1. 2　 YOLOv7 目标检测模型的改进

为了提升 YOLOv7 在河道漂浮物小目标检测中的

准确性并减少漏检和误检情况,模型提出几项关键改

进,改进后的 YOLOv7 网络结构如图 4 所示。
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图 4　 改进的 YOLOv7 网络结构

Fig. 4　 Improved
 

YOLOv7
 

network
 

structure
1. 2. 1　 小目标检测层

为了应对河道场景中目标结构和尺寸的多样性,
以及提高 YOLOv7 在小目标检测方面的性能,本研究对

模型进行了创新性的改进。 具体来说, 通过增强

Backbone 网络的特征提取能力和 Neck 网络的特征融

合策略,YOLOv7 能够生成 3 个不同尺度的特征图,以
适应复杂的河道目标检测任务。

针对河道中目标的多变性,尤其是小目标检测的

挑战,研究中引入了一个新的小目标检测层。 这个新

增层的输出尺寸为 160×160 像素,专门为提升 YOLOv7
对小目标的检测精度而设计。

新增的小目标检测层位于现有特征融合模块之

后,由两大部分构成:一部分是直接来自 Backbone 网络

首个 ELAN 模块的特征图,另一部分则是通过 Neck 网

36
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络进行上采样至 160×160 像素的特征图。 这两部分特

征图经过 ELAN-W 模块的进一步融合处理,形成了一

个综合高维度信息的复合特征图。
这个复合特征图虽然具有较小的感受野,但它提

供了丰富的位置信息,这对于精确定位小目标至关重

要。 因此,通过这种结构上的优化,改进后的 YOLOv7
模型在处理河道漂浮物小目标检测问题时,能够显著

降低误检和漏检的发生率,从而提升检测的准确性和

鲁棒性。
在图 4 中,新增的小目标检测层以红色虚线框标

识,清晰展示了其在改进后 YOLOv7 网络结构中的位

置。 通过这种结构优化,改进后的 YOLOv7 模型能够更

有效地处理河道漂浮物小目标的检测问题,显著提升

检测的准确性和鲁棒性。
1. 2. 2　 Biformer 注意力机制

BiFormer 作为 Transformer 模型的一个创新变体,
引入了一种先进的动态注意力机制,通过双层路由策

略实现了更为灵活和高效的内容感知计算分配,赋予

了模型动态查询感知的稀疏性特质。 Biformer 结构如

图 5 所示。
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W
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W HW
S2

kHW
S2

C

Q

K9
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mm&
softmax

C

Vg

A

kHW
S2

mm

C

O

图 5　 BiFormer 模块

Fig. 5　 BiFormer
 

module
BiFormer 的工作流程大致可分为 3 个关键步骤:
(1)

 

特征图的区域划分与键值对生成。 首先,模
型接收一个特征图作为输入,并将该图划分为若干个

区域;随后,通过线性映射操作,为每个区域生成对应

的查询(Query)、键( Key)和值( Value)张量,为后续的

注意力计算奠定基础。
(2)

 

有向图的构建与键值对关联。 接着,利用邻

接矩阵构造出一个有向图,该图能够捕捉不同区域之

间的参与关系。 在此基础上,模型识别出相互关联的

键值对,为实现精确的注意力分配提供了结构化的

信息。
(3)

 

细粒度的路由索引与注意力机制应用。 最

后,模型使用路由索引矩阵指导从一个区域到另一个

区域的信息流动。 这一过程涉及细粒度的令牌到令牌

注意力机制。 通过这种方式,BiFormer 能够更加精确地

筛选出与目标相关的特征,同时忽略无关信息,从而提

高模型的计算效率和检测性能。
BiFormer 的动态注意力机制是其核心优势之一,它

通过动态调整注意力分配,有效避免了对无关信息的

无效搜索,同时保留了对目标特征的敏感度,因此将

BiFormer 与 YOLOv7 联合应用进行优化具有可行性。
模型首先生成 Q、K、V 键值对,这些键值对是构建

注意力机制的基础。 通过计算这些键值对,模型能够

在区域级别上识别出最优的路由路径,这一过程涉及

对特征图的粗略分析,以确定哪些区域在当前上下文

中最为重要。
筛选出的最优路由随后与其他路径相结合,形成

一个更为全面的路由网络。 在此基础上,模型进一步

细化其注意力机制, 通过令牌到令牌的关注策略

KgVg( ) ,对每个区域内的元素进行更精细的分析和

考量。
Kg = gather(K,Ir) (1)
Vg = gather(V,Ir) (2)

在这个过程中,模型收集并构建了 Kg、Vg 键值张

量,该张量记录了每个区域与其他区域之间的相关性。
具体来说,对于键值张量的第 i 行,它包含了第 i 个区

域与前 K 个最相关区域的索引映射。 这里的 K 是一个

预设参数,表示在考虑的前 K 个最相关的邻域窗口中,
每个区域都会收集与之相关联的键值对。

通过上述步骤,BiFormer 模型不仅能够识别出图像

中的关键区域,还能够在这些区域内实现精确的注意

力分配,从而为小目标检测任务提供一种高效的特征

提取和信息整合机制。 这种方法特别适用于处理那些

在空间上相互遮挡或密集排列的小目标,能够显著提

高检测的准确性和鲁棒性。
1. 2. 3　 骨干网络轻量化

为了实现检测网络的轻量化,并确保快速而准确

的检测性能,本研究采纳了 FasterNet 架构中提出的

PConv 模块。 该模块被用于替代主干网络中原有的

ELAN 模块内 3×3 大小、步长为 2 的标准卷积层。 通过

这种替换,PConv 模块在减少参数数量和浮点运算次数

(FLOPs)方面发挥了关键作用,从而降低了模型的复杂

度,加快了检测速度,同时保持了检测结果的高准确

率。 尽管 GhostNet[18-19]和其他轻量级网络能够通过有

效减小参数和浮点计算,来取代传统卷积神经网络,然
而,它们频繁的内存访问和深层卷积操作,使得相关通

道数量翻了一番,进一步提升了系统的性能,但也带来

了一定的延迟,使得整个系统的计算效率急剧下滑,最
终造成严重的检测精度损失。 PConv 卷积可以大幅降

低冗余计算量,并且可以节省大量的内存,从而大大增

强了空间特征的捕捉能力,克服了传统卷积及其他深

度学习技术的缺陷。 它的每秒浮点操作次数(FLOPS)

46



第 3 期 王国明,等:基于改进的 YOLOv7 河道漂浮物小目标检测模型

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

也可以得到显著改善,从而使得整个系统的性能大大增

强。 因此,本文基于 PConv 算子提出轻量化 PELAN。
PELAN 结构如图 6 所示,PConv 的模块结构如图 7 所示。

PConv BN SiLuPBS

PELAN

CBS

CBS PBS PBS PBS PBS C CBS

图 6　 PELAN 结构

Fig. 6　 PELAN
 

structure

Input
Identity

Output

Filters

h

w

cp

cp

k
k

cp

h

w
cp

图 7　 PConv 模块结构图

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

PConv
 

module
为了实现高效的内存访问,模型采用了 PConv 模

块(图 7),将一部分输入通道直接整合为特征图的一部

分。 在这种设计下,PConv 的浮点运算次数(FLOPs)显

著降低。 具体来说,如果将 PConv 模块中的卷积通道

数设置为输入通道数 c 的 1 / 4,其 FLOPs 将降至常规卷

积(Conv)的 1 / 16,内存访问量也相应减少至常规卷积

的 1 / 4。 这样的设计使得 PConv 在保持低 FLOPs 的同

时,相比深度可分离卷积 ( DWConv ) 或 分 组 卷 积

(GConv)展现出更高的性能。
此外,PConv 模块能够更充分地利用计算硬件的能

力,在提取空间特征的同时保持了良好的效果。 因此,
通过应用 PConv 模块,不仅可以维持网络的轻量化,还
能增强特征图的生成质量,这对于小目标检测模型的

训练和推理过程来说是一个显著的优势。
1. 2. 4　 损失函数

损失函数是评价模型预测准确性的重要工具,它
不仅反映了预测结果与实际标注之间的偏差,而且对

网络的快速收敛起到了至关重要的作用。 通过引导网

络在训练过程中最小化这一差异,损失函数显著提升

了模型的预测精度。
在原始的 YOLOv7 网络模型中,采用 CIoU(Complete

 

Intersection
 

over
 

Union)损失函数作为训练目标。 CIoU
损失函数综合考虑了边界框的中心点距离、长宽比以

及重叠区域的比例,这使得它能够有效地处理目标检

测中的定位问题。 然而,CIoU 损失函数在处理低质量

锚框时收敛困难,这限制了它在某些情况下的性能表

现。 其计算公式如下:

LCIoU = 1-LIoU +ρ2(b,bgt)
c2 +av (3)

a = v
1-LIoU +v

(4)

v= 4
π2 arctan

wgt

hgt
( ) -arctan w

g( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

2

(5)

∂v
∂w

= 8
π2 tan-1 w

h
-tan-1 wgt

hgt
( )

2 h
h2 +w2 (6)

∂v
∂h

= 8
π2 tan-1 w

h
-tan-1 wgt

hgt
( )

2 w
h2 +w2 (7)

其中,符号 b 代表预测框,即模型预测出的物体边界

框;符号 bgt 代表真实框,即标注的正确物体边界框;符
号 c 表示预测框和真实框共同构成的最小包围区域的

对角线长度;符号 a 是一个平衡参数,用于调整损失函

数中不同因素的权重;符号 v 用于表示预测框与真实框

的长宽比是否一致。 根据式(3),当 v 取值为 0 时,意
味着预测框与真实框的长宽比是相等的,此时长宽比

的一致性不会对损失函数的计算产生影响。 这表明在

某些情况下,损失函数可能会忽略长宽比的匹配,这
可能会影响模型在处理不同形状物体时的性能。 因

此,这里的长宽比并没有起到作用,CIoU 损失函数将

无法被准确地描述,进而阻碍模型收敛。 且在式( 6)
和式(7)中,w、h 和 v 是一对相反数,并不会同时增大

或减小。
因此,本文引入 MPDIoU 损失函数,使用基于最小

点距离的新型边界框相似度比较度量。 相较于原网络

中的 CIoU,其具有更高的边界框回归效率和精度,通过

最小化预测边界框和真实边界框之间的左上和右下点

距离,MPDIoU 损失函数所用的参数如图 8 所示。

h

w

（xgt，ygt）1 1

（xgt，ygt）2 2

（xprd，yprd）1 1

（xprd，yprd）2 2

d2

d1

图 8　 MPDIoU 损失函数

Fig. 8　 MPDIoU
 

loss
 

function
MPDIoU 的主要计算公式如下:

 

d2
1 = xprd

1 -xgt
1( ) 2 + yprd

1 -ygt
1( ) 2 (8)
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d2
2 = xprd

2 -xgt
2( ) 2 + yprd

2 -ygt
2( ) 2 (9)

fMPDIoU =LIoU -
d2

1

w2 +h2 -
d2

2

w2 +h2 (10)

LMPDIoU = 1-fMPDIoU (11)
其中,边界框回归损失函数的所有参数都可以通过 4 个

点的坐标来计算。 (xprd,yprd )表示预测框的左上和右下

顶点坐标,(xgt,ygt)表示真实框的左上和右下顶点坐标,
d 表示真实框与预测框对应顶点的距离,w、h 分别表示

图片的宽度与高度。 MPDIoU 简化了两个边界框之间的

相似性比较,相较于 CIoU,更适用于重叠或非重叠的边

界框回归。 并且,如果预测边界框和真实边界框的宽高

比相同,则在真实边界框内的预测边界框 LMPDIoU 值低于

在真实边界框外的预测框。 这一特性保证了边界框回归

的准确性,使得预测的边界框具有较少的冗余性。

2　 实验设计与结果分析
2. 1　 实验环境与参数设置

实验所用的网络环境配置包括 16 个虚拟 CPU 核

心,搭载 Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8350C 处理器,主频

为 2. 60
 

GHz,配备 42
 

GB 的内存。 网络模型的训练过程

是在一块 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 显卡上完成的。 系

统运行的是 Windows
 

11 操作系统,使用 Python
 

3. 8 作为

编程语言,依托于 PyTorch
 

1. 9. 0 作为深度学习框架,并
利用 CUDA

 

11. 7 提供加速计算支持。 这样的配置为复

杂网络模型的训练和深度学习任务提供了强大的计算

能力和高效的运行环境。
本文以 YOLOv7 为基础模型,训练数据量为 300 个

epoch,初始学习率设置为 0. 01,批次大小设置为 16,动
量参数设置为 0. 937。
2. 2　 数据集

在本次实验中,所采用的数据集为 FLoW 数据集,
这是由欧卡智舶提供的,专门用于模拟无人船视角下

河流漂浮垃圾检测的专用数据集。 FLoW 数据集的独

特之处在于,它是全球首个针对真实内河水域场景,综
合多传感器和多种天气条件下的内河无人船操作而设

计的。 特别值得一提的是,FloW 的子数据集 FloW-Img
小目标占比超过一半,涵盖了各种环境、地点和季节等

信息。 该研究使用 2
 

000 张高质量的图像,每张图像的

像素尺寸均在 720×720 之间,按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例对

这些数据进行分组,并对其进行验证和测试。
2. 3　 评价指标

为了全面评估模型性能并准确衡量实验结果的改

进,采用多种指标进行综合考量。 参数量是模型参数

总数,影响模型复杂度;计算量
 

(FLOPs)是模型前向传

播的浮点运算次数,影响计算效率;准确率
 

(ζprecison )是

正确正样本占所有正确预测的比例,其中 NTP 是正确检

测的正样本数量,NFP 是错误检测为正的负样本数量;
召回率

 

(ζRecall )是正确正样本占所有实际正样本的比

例,其中 NFN 是漏检的负样本数量;平均精度
 

(ζmAP )是

综合考虑 ζprecison 和 ζRecall,衡量模型在不同类别上的平

均性能,
 

ζAP 是相应类别的精度,N 是检测类别的总数;
FPS 为每秒检测多少帧图片。 相应的计算公式如下:

 

ζPrecison =
NTP

NTP +NFP
(12)

ζRecall =
NTP

NTP +NFN
(13)

ζmAP =
ζAP

N
(14)

2. 4　 融合注意力机制比较
为了进一步验证注意力机制改进的有效性,对添

加的注意力机制进行更换,包括 SE、ECA、CA、CBAM 和

Biformer。 对比分析不同注意力机制给模型检测效果带

来的影响,训练过程中采用相同参数,并且在 FLoW 数

据集上进行实验。 结果如表 1 所示。

表 1　 注意力机制消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

attention
 

mechanisms

Model Params / MB FLOPs / G mAP / % FPS

— 37. 2 105. 3 66. 8 71. 7

SE 38. 1 105 63. 9 68. 4

ECA 37. 6 104. 7 66. 4 69. 8

CA 38. 2 105. 9 67. 1 70. 1

CBAM 37 105. 5 68. 1 71. 3

Biformer 37. 5 99. 3 68. 9 71. 5

SE(Squeeze-and-Excitation)是一种经典的通道注

意力机制,它通过压缩和激励过程来强化特征通道的

重要性。 ECA( Efficient
 

Channel
 

Attention)作为通道注

意力的另一种形式,通过有效捕捉跨通道的关联性来

增强 特 征 表 示, 但 忽 略 了 空 间 位 置 信 息。 CA
(Convolutional

 

Attention) 将位置信息整合到通道注意

力中,通过两个特征编码步骤分别处理不同空间方向

的特征,从而生成融合通道和空间信息的权重。 CBAM
(Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module)综合通道和空间

注意力机制的优势,独立地对通道和空间权重进行建

模,既强化了通道间的关系,又考虑了空间上的相互作

用,实现了对特征的全面优化。
实验结果揭示了不同注意力机制对模型性能的具

体影响。 引入 SE 和 ECA 注意力机制的模型在检测准

确率上分别遭遇了 2. 9%和 0. 4%的下降,并且模型参

数量有所增加。 这表明在当前数据集上,这两种机制

并未能有效地提升性能。 相比之下,当模型融合 CA、
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CBAM 和 Biformer 注意力机制时,检测准确率分别获得

了 0. 3%、1. 3%和 2. 1%的提升,对于后两个注意力机

制,检测精度明显提升。 而 Biformer 机制则在提高精度

的同时,还对模型计算进行了优化,使得网络能够更精

准地捕捉目标区域的细节特征,更好地适应河道垃圾

检测的实际需求。 综合来看,Biformer 注意力机制的引

入不仅加快了检测速度,而且有效提升了模型的检测

精度,这使其在实际应用中更具优势。

2. 5　 消融实验
消融实验旨在验证所提出的改进措施对 YOLOv7

模型性能提升的有效性。 实验共设置 8 组,每组均在

保持输入图像、训练参数等条件一致的前提下,通过引

入不同的改进措施进行测试。 这些改进措施包括小目

标检测层( Head)、Biformer 注意力机制、MPDIoU 损失

函数以及 PELAN 模块。 实验结果汇总在表 2 中,其中

“􀳫”表示该实验组采纳了相应的改进措施。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

results

组　 别 Head Biformer MPDIoU PELAN FLOPs / G Params / MB mAP% FPS

1 105. 3 37. 2 66. 8 71. 7

2 􀳫 119. 6 37. 7 68. 9 67. 1

3 􀳫 99. 3 37. 5 70. 0 71. 5

4 􀳫 105. 3 37. 2 67. 3 72. 9

5 􀳫 84. 9 32. 7 65. 9 83. 4

6 􀳫 􀳫 114. 6 37. 7 71. 8 67

7 􀳫 􀳫 􀳫 114. 6 37. 7 72. 2 69

8 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 97. 6 33. 2 71. 5 77. 2

　 　 表 2 的消融实验结果展示了 YOLOv7 算法经过不同

改进后的性能提升情况。 原始 YOLOv7,mAP 为 66. 8%;
加入小目标检测层,mAP 提升至 68. 9%,扩大了小目标

检测的范围; 引入 Biformer 注意力机制, mAP 升至

70. 0%,计算量减少,提高了检测精度和速度;采用

MPDIoU 损失函数,增强了模型的回归效率和鲁棒性,提
升了检测精度;替换为 PELAN 模块,参数量减少,模型轻

量化,检测速度提高,但 mAP 略有下降;结合小目标层与

Biformer,mAP 显著提高至 71. 8%,证实 Biformer 的有效

性;引入 MPDIoU 损失函数,mAP 达到 72. 2%,展示了

MPDIoU 在提升精度上的贡献;最终改进模型,mAP 为

71. 5%,比原始模型提高 4. 7%,参数量和计算量分别减

少 11%和 7. 3%,检测速度提升了 5. 5,实现了精度提升

和模型简化。 这些改进显著提高了 YOLOv7 在小目标检

测任务中的表现,同时优化了模型的计算效率。
这些实验结果表明,通过逐步集成小目标检测层、

Biformer 注意力机制、MPDIoU 损失函数和 PELAN 模

块,可以显著提高 YOLOv7 在小目标检测任务中的性

能,并优化模型的计算效率和参数规模。
2. 6　 对比实验分析

为了更好地证明本文提出算法的可行性,将其与

目前比较常用的算法:SSD、Faster
 

R-CNN、YOLOv5 和

各个版本的 YOLO 与其他模型在欧卡智舶数据集上进

行对比,实验结果如表 3、表 4 所示。

表 3　 对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results

网络模型 输入尺寸 / 像素 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 Params / MB FPS

SSD(VGG) 720×720 0. 581 0. 253 26. 3 42

Faster
 

R-CNN 720×720 0. 402 0. 150 — 19

YOLOv5 720×720 0. 565 0. 245 36. 2 69. 2

YOLOv7 720×720 0. 668 0. 279 37. 2 71. 7

YOLOv7-tiny 720×720 0. 567 0. 227 5. 8 100. 9

YOLOv8m 720×720 0. 667 0. 282 25. 9 81. 8

YOLOv9c 720×720 0. 673 0. 285 25. 3 83. 1

ours 720×720 0. 715 0. 304 33. 2 77. 2
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表 4　 YOLO 系列对比实验结果

Table
 

4　 Comparative
 

experiment
 

results
 

of
 

YOLO
 

series
网络模型 输入尺寸 / 像素 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 Params / MB FPS
YOLOv7 720×720 0. 668 0. 279 37. 2 71. 7

YOLOv8n 720×720 0. 593 0. 235 3. 2 108. 9
YOLOv8s 720×720 0. 622 0. 259 11. 1 89. 2
YOLOv8m 720×720 0. 667 0. 282 25. 7 81. 8
YOLOv8l 720×720 0. 677 0. 285 43. 7 78. 3
YOLOv8x 720×720 0. 689 0. 291 66. 9 62
YOLOv9t 720×720 0. 611 0. 273 2 122
YOLOv9s 720×720 0. 638 0. 279 7. 1 95. 4
YOLOv9m 720×720 0. 679 0. 289 20 88. 7
YOLOv9c 720×720 0. 673 0. 285 25 83. 1
YOLOv9e 720×720 0. 692 0. 295 58. 3 69. 8

ours 720×720 0. 715 0. 304 33. 2 77. 2

　 　 改进后的算法在目标检测的准确性上取得了显著进
步,具体表现在与其他主流算法的比较中。 在 mAP@ 0. 5
的评估指标上,该算法比 SSD 提升了 13. 4%,相较于
Faster

 

R-CNN 取得了更大的改进幅度,比 YOLOv5 提
高了 15%,并且相对于 YOLOv7、YOLOv8x 和 YOLOv9e
分别提升了 4. 7%、2. 6%和 2. 3%;对比其他轻量化的
版本,提升值将会更高,最高达到 14. 8%。 在 FPS 的指
标上,该算法检测速度虽比 YOLO 其他轻量化版本略
有不足,但能够满足实际应用需求。

从 YOLO 系列及其轻量化版本的对比结果来看,
虽然轻量化模型在减少参数量方面表现更佳,但在检
测精度上通常有所折中。 然而,经过研究和改进后的
YOLOv7 模型,不仅在参数量上有所减少,更重要的是,

在检测精度和速度上实现了显著提升。 该模型的 mAP
值达到了 0. 715,这一结果不仅在数值上具有明显优
势,而且在实际应用中,更好地满足了对河道漂浮物进
行实时检测和高精确度识别的要求。

为了直观评估改进后的网络模型在目标检测任务中
的性能,本实验直接从实际场景拍摄中选取若干图像进
行测试,对 YOLOv7 原始网络模型和改进模型进行两组
对比测试。 图 9 用来测试在密集图片中目标的检测效
果,图 10 用来测试远距离小目标检测情况。 在图 9 当
中,原 YOLOv7 网络模型在检测中漏检两个漂浮瓶,并且
错检了一个,改进后的网络模型则全部检测出;在图 10
中,远距离漂浮瓶特征少,更难提取有效特征,但改进后
的效果比原 YOLOv7 网络模型多检测出一个漂浮瓶。

(a)
 

YOLOv7 网络模型
 

(b)
 

改进网络模型

图 9　 目标密集图片检测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

on
 

an
 

image
 

with
 

dense
 

targets

(a)
 

YOLOv7 网络模型
 

(b)
 

改进网络模型

图 10　 小目标图片检测结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

on
 

an
 

image
 

with
 

small
 

targets
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3　 结论与展望
针对 YOLOv7 在检测河道漂浮垃圾时性能不足的

情况,本研究创新性地增加了一个专门针对小目标检
测的层级。 这一改进显著增强了模型对小尺寸目标特
征的识别和提取能力;引入 Biformer 注意力机制,加强
特征提取能力,使模型在小目标检测上更有优越的性
能;在此基础上引入 MPDIoU 损失函数,其具有更高的
边界框回归效率和精度,同时简化计算过程,能够更好
地训练模型;通过引入 PELAN 结构,YOLOv7 模型的复
杂度得到了降低,实现了检测速度和精度之间的优化
平衡。 实验结果显示,改进后的 YOLOv7 在检测性能上
超越了原始模型以及其他传统的目标检测模型。

从实验结果来看,尽管改进模型的性能高于其他
传统目标检测模型,但是依然存在漏检、精度较低等问
题。 因此,接下来的工作中,准备将数据集进行扩充,
以提升对小目标的感知能力,同时考虑在此基础上对
模型的轻量化进行更深入研究,以提高模型在实际应
用中的检测性能。
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