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摘　 要:
 

目标检测是自动驾驶技术的重要一环。 然而现存在车辆行人等目标分布密集、互相遮挡的情况导致识别不精,造成

漏检、误检等问题。 本文提出了一种基于改进 YOLOv7 的自动驾驶道路场景目标检测算法。 采用轻量化网络 ShuffleNetv2 替

换原始主干网络,减少模型参数量和复杂度,提高模型训练速度。 在颈部网络(Neck 层)加入 Coordinate
 

Attention(CA)注意

力模块,增强模型对通道关系的学习,提高多通道输入数据的建模能力。 然后,在 Neck 层和 Head 层引入多尺度特征融合网

络结构,加深特征图的感受野,改善小目标漏检误检的情况。 最后,引入 Focal-EIoU 损失函数,加速模型收敛并提高回归精

度。 在 KITTI 数据集进行的训练检测实验结果表明,mAP@ 0. 5 达到 91. 6%,相较原模型提高了 2. 5%,模型参数量和计算量

分别降低了 36. 2%和 38. 2%,提升了检测精度和速度。
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Abstract:
 

Object
 

detection
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

automatic
 

driving
 

technology.
 

However,
 

there
 

exist
 

problems
 

such
 

as
 

inaccurate
 

recognition,
 

missed
 

detections,
 

and
 

false
 

positives
 

caused
 

by
 

the
 

dense
 

distribution
 

and
 

mutual
 

occlusion
 

of
 

targets
 

like
 

vehicles
 

and
 

pedestrians.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

object
 

detection
 

algorithm
 

for
 

autonomous
 

driving
 

road
 

scenes
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv7.
 

It
 

uses
 

a
 

lightweight
 

network,
 

ShuffleNetv2,
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

backbone
 

network,
 

which
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

complexity
 

and
 

improves
 

the
 

model
 

training
 

speed.
 

The
 

Coordinate
 

Attention
 

(CA)
 

attention
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

neck
 

network
 

(Neck
 

layer)
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

learning
 

of
 

channel
 

relationships
 

and
 

improve
 

the
 

modeling
 

ability
 

for
 

multi-channel
 

input
 

data.
 

Then,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

structure
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

Neck
 

and
 

Head
 

layers
 

to
 

deepen
 

the
 

sensory
 

field
 

of
 

the
 

feature
 

maps
 

and
 

improve
 

the
 

miss-detection
 

and
 

misdetection
 

of
 

small
 

objects.
 

Finally,
 

the
 

Focal-EIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

accelerate
 

model
 

convergence
 

and
 

improve
 

regression
 

accuracy.
 

The
 

training
 

and
 

detection
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

showed
 

that,
 

mAP@ 0. 5
 

reached
 

91. 6%,
 

an
 

increase
 

of
 

2. 5%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

with
 

a
 

reduction
 

of
  

36. 2%
 

and
 

38. 2%
 

in
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity,
 

respectively,
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed.
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0　 引　 言

随着经济的高速发展和人们生活品质的不断提

高,汽车保有量显著增加,导致道路交通愈发拥挤,
交通事故发生率也逐年递增。 自动驾驶技术能够辅

助驾驶员控制车辆安全运行,缓解和改善道路拥堵

状况,
 

减少交通事故发生,是未来汽车行业的发展

趋势。 该技术通过先进的传感器和算法,实时感知

分析其周边环境,预测理解道路上车辆和行人行为

的动态变化。 其中,目标识别与检测的准确性、实时

性,直接影响着自动驾驶系统的性能和安全性。
目标检测的主要作用是识别理解道路上的各种



物体,包括车辆、行人、交通标志等。 目前目标检测

算法主要分为传统视觉算法和基于深度学习的算

法,传统算法的效率低、速度慢、精度低等,难以满足

自动驾驶汽车实时性和安全性的需求。 基于深度学

习的目标检测算法[1] 凭借智能高效,高检测精度的

优势,成为目标检测应用的主流算法,其主要分为

RCNN 系列的两阶段( two-stage)算法和 YOLO[2-4]

系列的单阶段 ( one - stage) 检测算法。 如李学军

等[5]基于 Faster-RCNN 改进的交通标志检测算法,
添加了 scSE 注意力机制和 GSConv 卷积结构,提高

了恶劣天气环境中的交通标志检测精度,但该算法

实时性和检测速度相比 YOLO 较差。 针对行人检测

问题,徐芳芯等[6] 提出基于 YOLOv7 的 DETR[7] 算

法,引入注意力机制提取小目标特征, 并使用

Smooth 与 GIoU 结合的损失函数来加速收敛。 针对

交通标志检测问题,韩岩江等[8] 以 YOLOv5s 为模

型,融合坐标注意力和 BiFPN[9] ,使用 SIoU 损失函

数[10] ,改善对小目标交通标志的检测能力。 针对复

杂道路场景的目标检测问题, 冉险生等[11] 基于

YOLOv5 算法,引入特征融合因子[12] ,增加浅层特征

检测层,并在特征融合网络中加入注意力机制,一定

程度上解决了目标密集遮挡、漏检误检问题。
上述方案对于道路复杂情况的目标检测仍存在

不足,主要有以下几点:
(1)目标状态的复杂性,其中行人检测的难点

在于小目标密集遮挡以及存在各种复杂的背景;
(2)在实际路况中,行人到大型车辆都可能存

在,目标大小各异,需要目标检测算法具备多尺度特

征提取和处理能力;
(3)在远距离或特定视角下,目标存在显示模

糊的情况,只能提供较少的有效特征信息,增加了目

标检测的难度。
此外,当前模型还存在三方面缺陷:
(1)原始模型的参数量大,设备检测效率低;
(2)检测目标的位置信息不准确,存在只关注

局部特征的问题;
(3)对目标的有效感受野感知不足,特征提取

能力较差。
为解 决 上 述 问 题, 本 文 提 出 了 一 种 改 进

YOLOv7 的自动驾驶道路场景目标检测算法[13] ,方
案改进如下:

(1)更换主干网络为轻量化网络 ShuffleNetv2[14] ,
减少模型参数量和复杂度来提高模型训练速度。

(2)在 Neck 层加入 Coordinate
 

Attention(CA)注

意力模块[15] ,增加模型检测精度。
(3)在 Neck 层和 Head 层引入多尺度特征融合

网络结构[16] ,通过加权双向特征融合 BiFPN 和小目

标检测层 P2,加深特征图的感受野,改善小目标漏

检误检的情况。
(4)使用 Focal-EIoU 损失函数[17] 代替原模型

中损失函数 CIoU,提升模型收敛速度和精度。

1　 YOLOv7 网络模型结构

YOLOv7 网络模型由 4 部分组成:输入(Input)、
主干部分(backbone)、颈部网络(neck)和多尺度检

测头(Head),
 

结构如图 1 所示。 主干部分由 CBS
卷积模块、ELAN 模块、MPConv 模块组成。 卷积模

块 CBS 选用 SiLU 作为激活函数,SiLU
 [18] 可将输入

映射到(0,1)区间上,有助于减少梯度消失问题,增
强网络的表征能力。 ELAN 模块由不同的卷积融合

而成,通过注意力机制对特征图进行加权,使模型能

够更好地关注重要的特征。 MPConv 模块上层分支

执行 MaxPool 最大池化操作[19] ,下层分支的两次卷

积分别将通道数减半和特征图尺寸的长宽减半。 最

终上下分支合并输出尺寸减半、输入输出通道相等

的特征图,降低特征图维度的同时,更高效地提取图

像特征。 加强特征提取部分引入主干部分中间层到

底层的 3 个有效特征层作为输入,利用 SPPCSPC 处

理来自主干网络的特征图,通过自下而上和自上而

下的路径,实现不同层次特征的高效集成。 最后通

过 RepConv 对 3 个尺度的特征图进行通道数调整再

送入检测头并输出。

图 1　 YOLOv7 网络结构图

Fig.
 

1　 YOLOv7
 

network
 

structure
 

diagram
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2　 YOLOv7 网络模型改进

对于城市道路场景的目标检测中行人车辆等小

目标分布密集、互相遮挡、识别不精,容易造成漏检

误检的问题,从主干网络、注意力机制、多尺度检测

和特征融合 4 个方面对 YOLOv7 算法进行改进,如
图 2 所示。

图 2　 改进后的 YOLOv7 网络结构图

Fig.
 

2　 Improved
 

YOLOv7
 

network
 

structure
 

diagram

2. 1　 主干网络轻量化设计

YOLOv7 主干网络使用大量的 CBS 和 ELAN 模

块,给网络带来巨大的参数量和计算量,导致运行速

度慢、效率低,因此提出更改主干网络为轻量化网路

ShuffleNetv2 的方案,旨在确保精度损失不大的前提

下大大降低算法复杂度,提升算法运行速度和效率,
以满足设备的轻量化部署和运行需求。

ShuffleNetv2 的核心组件为通道混洗 ( channel
 

shuffle)和通道拆分(channel
 

split)两大运算模块,通
过 channel

 

split 替代分组卷积,实现特征图的混洗和

深度交错,增强特征的表征能力,达到了速度和精度

的最优平衡。 ShuffleNetv2 分为两个基本单元,每个

单元包含两个分支,具体结构如图 3 所示。 ( a) 表

示普通单元块,经过右分支的卷积提取特征后直接

与第一个分支的部分进行 Concat。 (b)表示降采样

模块,两分支都采用深度可分离卷积与普通卷积的

结合,然后将其 Concat 融合。 虽然模型在参数量和

计算量上都大大减少,但实际也有弊端,通道混洗会

给计算过程带来新的麻烦,导致计算性能下降;参数

量的减少实际是部分通道的删除,减小模型大小的

同时也给网络模型带来更多不确定性,导致精度产

生影响。
针对上述问题对 ShuffleNetv2 网络结构进行改

进,如图 4 所示。 结构中大部分采用 1×1 卷积,深
度卷积采用 3×3 的卷积核,于是改进方案将普通单

元模块中的 3×3 卷积核改为 5×5 卷积核,来扩大特

征提取视野,使模型可以获得更大的感受野,在参数

量几乎不变的情况下提升网络模型精度和速度,来
弥补轻量化模型带来的精度损失。 在左分支中添加

一个步长为 2 的平均池化层,提取输入特征图中的

主要特征,有助于后续的特征学习和分类。

(a)
 

普通单元块　 　 　 　 　 　 (b)
 

降采样模块　 　
图 3　 ShuffleNetv2 的单元模块

Fig.
 

3　 Unit
 

module
 

for
 

ShuffleNetv2

图 4　 改进后 ShuffleNetv2 的单元模块

Fig.
 

4　 Improved
 

unit
 

module
 

for
 

ShuffleNetv2

2. 2　 添加 CA 注意力机制

YOLOv7 网络在进行目标检测时,常因目标被

遮挡而漏检误检,在 Neck 层将 ELAN 模块与 CA 注

意力机制融合。 二者融合的目的一是利用 CA 注意

力模块来提高网络效果,以此弥补主干网络轻量化
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带来的精度损失;二是降低训练时间的同时提高训

练效率。
传统注意力机制主要采用 SE 模块和 CBAM 模

块,前者的弊端在于只考虑通道间的信息而忽略了

位置信息。 后者尝试通过降低通道数再提取位置注

意力信息,但卷积只能捕获局部关系,无法获得长距

离全局关系的充分提取。 本文引入注意力机制

(CA),
 

结构如图 5 所示。 CA 分别在 X 和 Y 方向分

别进行全局平均池化,得到两个单独方向的特征图

后进行融合卷积,通过归一化和线性回归操作将

特征图分为两个单独方向的特征图,再次卷积并通

过激活函数分配权重,获得最后的输出值。 其不仅

能够自适应选择和调整不同通道地特征权重,还

能抑制不重要的通道,提高模型对关键特征的关

注度。

C?H?W

C?1?W

C/r?1?（W+H）

C/r?1?（W+H）

C?1?W

C?1?W

C?H?W

C?H?1

C?H?1

C?H?1

Output

SigmoidSigmoid

Re-weight

Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Conv2d

Concat+Conv2d

YAvgPoolXAvgPool

Residual

Input

图 5　 CA 注意力机制结构图

Fig.
 

5　 CA
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

　 　 ELAN_H_CA 模块是将 CA 模块添加至 ELAN_
H 模块结构内部的最后,本文没有选择在 Neck 层直

接加入 CA 模块,而是在不改变 Neck 层主体架构的

情况下加入 CA 注意力模块,保持整体网络结构的

轻量级和高效率,如图 6(a)所示。 图 6( b)相当于

在 Neck 层完整地插入一个新的层作为额外的组件,
导致整个网络结构发生了改变,不仅增加了 Concat
模块接受信息的负担,而且网络结构变得更加复杂

和庞大,也增加了计算和内存开销。
2. 3　 多尺度特征融合方式改进

与常规目标相比,小目标通常在图像中占据较

小的空间且容易被较大背景物体所包围或置于复杂

背景中。 本文设计了一种多尺度特征融合的优化方

式:借鉴加权双向特征金字塔 BiFPN,有效融合来自

不同网络层的多尺度特征;增加一个 160×160 小目

标检测层,特别针对小目标的检测。

(a)
 

本文方案　 　 　 (b)
 

对比方案

图 6　 CA 添加位置对比图

Fig.
 

6　 CA
 

add
 

location
 

comparison
 

chart

2. 3. 1　 加权双向特征金字塔 BiFPN
传统特征融合方式 FPN 采用从上到下的信息

融合,受到单向信息流的限制,如图 7 ( a) 所示。
PANet 基于 FPN 额外添加了一个自下向上的路径

聚合网络,但忽略了输入特征之间分辨率及贡献值

的不同,如图 7(b)所示。 BiFPN 在传统特征融合方

式的基础上引入了双向连接与自适应特征融合,改
变过去对不同分辨率特征图叠加的融合操作。 双向

连接指从高层到低层和从低层到高层,使特征信息

可以在不同层级之间自由传递和交换,有助于更好

地融合全局和局部信息;自适应特征融合指根据不

同层级特征的重要性动态地调整不同层级之间的融

合权重,保证网络在融合特征时更加灵活和准确,如
图 7(c)所示。

(a)
 

FPN　 　 　 　 　 (b)
 

PANet　 　 　 　 　 (c)
 

BiFPN
图 7　 不同特征金字塔结构图

Fig.
 

7　 Diagram
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

pyramid
 

of
 

different
 

features

　 　 BiFPN 对每个输入添加一个额外的权重,利用

加速归一化加权融合式( 1) 来约束每个权重的大

小,利用学习率 ε 保证数值的有效性,提高了 GPU
的运行效率。

Oi = ∑
i

ωi

∑
j
ω j + ε

× Ii (1)
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式中: Oi 为第 i 层特征输出值,Ii 为第 i 层特征输出

值,ωi 为第 i 层输入特征图权重值。
2. 3. 2　 160×160 尺度小目标检测层

原始 YOLOv7 算法的 Head 层输出 3 个不同尺

度的特征层,分别为 20×20、40×40 和 80×80,负责预

测的目标尺寸由大到小,深度由深层的语义特征到

浅层的表征特征。 由于浅层特征图的感受野小,获
取信息能力弱,因此提出增加一个 160×160 的检测

层来提高小尺度特征图的表达能力,即由原来的 3
个输出端改为 4 个,如图 8 所示。

图 8　 增加 160×160 层多尺度检测

Fig.
 

8　 Addition
 

of
 

160×160
 

layers
 

for
 

multi-scale
 

testing

2. 4　 Focal-EIoU 损失函数

YOLOv7 损失函数分为分类损失、目标置信度

损失和定位损失。 其中定位损失采用基于 IoU 函数

的 CIoU 损失函数,计算公式如(2) ~ (4)式,参数 ν
用来度量边界框的纵横比差异,更准确地衡量预测

框与真实框之间的相似度。 但参数 ν 的计算复杂且

预测框的宽高分别与真实框之间的差异的问题仍然

存在,这些因素都会阻碍模型对相似度的有效优化。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αν (2)

ν = 4
π2 (arctan

wgt

hgt

- arctan( w
h

)) 2 (3)

α = ν
1 - IoU + ν

(4)

式中: ρ为真实框与预测框中心点的距离,b 和 bgt 为

预测框和真实框,c 为真实框与预测框最小外接矩

形的对角线距离,α 为一个正权衡参数, ν 为度量宽

高比的一致性, wgt
 

、hgt、w 和 h 为真实框和预测框的

宽度和高度。
因此引入 Focal - EIoU 损失函数作为 YOLOv7

算法的定位损失函数,分为 3 个部分:IoU 损失、距
离损失与位置损失,具体改进方案如下:(1)将纵横

比的损失项拆分成预测框与真实框的高度差和宽度

差,帮助模型更加专注于优化宽高比的不同方面,从
而提高定位的准确性。 (2)引入了 Focal

 

Loss 优化

样本不平衡的问题,即减少对与目标框重叠较少部

分的大量预测,使回归过程专注于高质量预测框。

计算公式如下式:

LEIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
(cw) 2 +(ch) 2

+ ρ2(w,wgt)
(cw) 2

+

ρ2(h,hgt)
(ch) 2 (5)

　 　 　 　 　 LFocal -EIoU =IoUϑ × LEIoU (6)
式中: ϑ 为控制异常值抑制程度参数值, cw 为预测

框与真实框最小外接矩形的宽度, ch 为预测框与真

实框最小外接矩形的高度。

3　 实验环境与结果分析

实验环境配置基于 win
 

11 操作系统,
 

GPU 显

卡为 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Ti, CPU 处理器为

13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)i7-13620H
 

2. 40
 

GHz,
编程语言为 Python3. 10,加速环境为 CUDA12. 2,深
度学习网络框架为 Pytorch2. 1. 0,代码运行软件为

Pycharm。 整个训练过程设置初始学习率为 0. 01,
权重衰减系数为 0. 000

 

1,Batch
 

Size 为 8,epoch 为

200,图像输入尺寸统一为 640×640 数据集。
3. 1　 数据集选择与预处理

本文选用 KITTI-2D 数据集[20]训练和验证改进

后的算法,将数据集图片的标签转换为 YOLOv7 训

练所需的 yolo 格式(即 txt 格式),标签文件中包含

了图片的坐标位置信息并与图片相互对应。
KITTI - 2D 原 数 据 集 包 括 Car、 Van、 Truck、

Pedestrian、 Pedestrian - sitting、 Cyclist、 Tram 和 Misc
共 8 种类别,总共包含 7

 

481 张图片;去除 Misc 类,
将 Car、Van、Truck、Tram 合并为 Car 类,将 Pedestrian
和 Pedestrian-sitting 合并为 Pedestrian 类;处理过后

包含 Car、Pedestrian、Cyclist
 

3 种类别作为实验数据,
并将图片按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证

集和测试集的图片数据集。
3. 2　 评价指标

本文的评价指标分别为平均准确率均值(mAP@
0. 5)、准确率(Precision,

 

P)、浮点计算量(FLOPs)、召
回率(Recall,

 

R)、参数量(Parameters)。 计算公式如下:

mAP =
∑

k

i = 1
AP i

k
(7)

Precision = TP
TP + FP

(8)

Recall = TP
TP + FN

(9)

式中: AP i 表示每一类的准确率, k 表示类别数量,
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TP 表示预测为正的正样本,FP 表示预测为正的负

样本,FN 表示预测为负的正样本。
3. 3　 结果与分析

3. 3. 1　 YOLOv7
 

不同主干网络的对比实验

对 YOLOv7 的 3 种不同主干网络进行对比试

验,验证采用 Shufflenetv2_2. 0 给模型带来的网络轻

量化效果。 首先采用 Shufflenetv2 替换原始网络结

构,由表 1 可知,模型的 Params 和 FLOPs 分别减少

了 35. 5%和 40. 0%,但 mAP@ 0. 5(%)值却降低了

1. 4%,表明轻量化主干网络以牺牲精度来提升运行

速度,导致对深层次目标特征提取能力减弱。 然后

根 据 这 一 结 果 对 Shufflenetv2 进 行 改 进 提 出

Shufflenetv2_2. 0,由表 1 可知,Shufflenetv2_2. 0 在参

数量和计算量几乎不变的情况下将 mAP@ 0. 5(%)
值的差距缩小至 1. 1%,有效弥补了轻量化网络带

来的精度损失。
表 1　 不同主干网络对比实验结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

backbone
 

networks

主干网络 mAP@ 0. 5 / % P R Params / M FLOPs / G

ELAN 89. 1 90. 4 85. 5 37. 21 104. 3

Shufflenetv2 87. 7 87. 2 81. 9 24. 01 62. 6

Shufflenetv2_2. 0
 

88. 0 89. 3 82. 5 24. 05 62. 8

3. 3. 2　 不同注意力结构对比实验

为验证 CA 注意力机制在本文模型上的效果,
在同样位置添加 SE、CBAM 主流注意力机制进行对

比,根据表 2 所示,在运行速度几乎相同的情况下,
本文所选用的 CA 注意力在 mAP @ 0. 5 上表现更

优,并且在原有的 ELAN 模块中加入 CA 的方法比

直接加入效果更佳,mAP@ 0. 5 可以达到 88. 9%。
表 2　 不同注意力结构对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

structures

注意力机制 mAP@ 0. 5
 

(%) FLOPs / G

SE 84. 8 68. 5

CBAM 85. 3 68. 6

CA 86. 2 68. 5

ELAN_CA 88. 9 64. 2

3. 3. 3　 ShuffleNetv2_2. 0 网络模型的消融实验

由上述分析可知,仅靠改进主干网络内部结构

仍无法完全弥补轻量化导致的精度损失,因此,为提

升网络的检测能力,在改进主干网络的基础上依次

加入 Focal-EIoU 损失函数、ELAN_H_CA 注意力机

制、BiFPN 特征融合结构、P2 检测头 4 种改进方法,
并开展了 6 组消融实验,其中√代表选择对应的改

进方法进行实验、消融,对比实验结果见表 3。
表 3　 消融和对比实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

andcomparison
 

experiment
 

results

序号 ShuffleNetv2_2. 0
Focal-

EIoU
ELAN_
H_CA

BiFPN P2
mAP@ 0. 5

 

(%)

行人 车辆 all
P R Params / M FLOPs / G

1 81. 3 95. 9 89. 1 90. 4 85. 5 37. 21 104. 3

2 √ 79. 5 95. 5 88. 0 89. 3 82. 5 24. 05 63. 8

3 √ √ 79. 7 95. 7 88. 3 88. 1 83. 4 24. 05 63. 8

4 √ √ √ 80. 2 96. 1 88. 9 87. 6 84. 7 24. 15 64. 2

5 √ √ √ √ 81. 8 96. 3 90. 6 91. 0 85. 6 23. 21 64. 1

6 √ √ √ √ √ 83. 1 96. 4 91. 1 91. 5 86. 9 23. 74 64. 4

　 　 由 3. 3. 1 可 知, 虽 然 将 主 干 网 络 改 进 为

Shufflenetv2_2. 0 导致精度值有所降低,但模型的参

数量和计算量大幅降低。 由表 3 可知,采用 Focal-
EIoU 损失函数,在不增加 FLOPs 的情况下,使 mAP
@ 0. 5 较第 2 组增加了 0. 3%;采用 ELAN_CA 注意

力机制 mAP@ 0. 5 较第 3 组增加了 0. 6%且车辆目

标增加了 0. 4%;采用加权双向特征融合 BiFPN,使
mAP@ 0. 5 较第 3 组增加了 1. 7%,并且参数量还有

所降低;采用一个 160×160 检测头,mAP@ 0. 5 较第

5 组提升了 0. 5%,并且行人目标的 mAP@ 0. 5 增加

了 1. 3%,效果显著,说明小尺度检测头能有效提高

对小目标的检测能力。

总体看来,改进后的算法可有效提高道路场景

中行人、 车辆的目标检测精度和速度, 与原始

YOLOv7 算法比较 mAP 值、Precision 和 Recall 分别

提高了 2. 0%、1. 1%、1. 4%,Params 和 FLOPs 分别

下降了 36. 2%和 38. 3%。
3. 3. 4　 KITTI 数据集检测效果比较分析

为分析改进 YOLOv7 对道路场景目标的检测能

力,本文选取 3 种复杂背景典型样本,即强光、背光、
密集遮挡的检测效果,如图 9 所示。

由图 9(a)所示,拥堵是城市道路常见的现象,
密集遮挡现象造成检测目标仅保留部分特征,加大

网络特征提取的难度,容易导致漏检误检问题,改进

37第 4 期 金瑞颖,
 

等:
  

基于改进 YOLOv7 的自动驾驶道路场景目标检测算法



YOLOv7 通过多尺度特征提取模块增强了模型对关

键点的特征提取能力。
 

如图 9(b)所示,在强光环境

中受强光照射的物体会导致颜色淡化、特征信息减

弱,改进 YOLOv7 通过添加注意力加强对特征信息

提取的能力。 如图 9(c)所示,在背光环境下的物体

颜色呈灰暗状态,尤其是深色物体与背景相似,物体

清晰度大大降低,改进 YOLOv7 加强了对目标识别

的关注度、敏感度及抗干扰能力。

(a)
 

密集遮挡

(b)
 

强光环境

(c)
 

背光环境

图 9　 实际检测效果对比

Fig.
 

9　 Comparison
 

of
 

actual
 

detection
 

effect

4　 结束语

本文提出了基于改进 YOLOv7 的自动驾驶道路

场景目标检测模型,为了解决城市交通中行人车辆

等目标分布密集、互相遮挡导致识别不精、漏检误检

等问题,从主干网络、注意力机制、多尺度特征融合、
损失函数 4 个方面对 YOLOv7 模型进行改进。 首先

对比分析不同轻量化主干网络的算法检测性能,展
开消融实验研究,验证了轻量化设计对模型减少复

杂度和提升检测速度的有效性;其次对比不同注意

力机制的性能,验证在 ELAN 模块中加入 CA 注意

力机制,提升模型对感兴趣区域的获取能力;然后采

用多尺度特征融合,分别引入 BiFPN 和小目标检测

头,提升网络的特征融合能力和小尺度目标的表达

能力;最后采用 Focal-EIoU 损失函数替换原损失函

数 CIoU,加速收敛并提高精度。 在 KITTI 数据集上

进行模型的消融实验,并对比了 YOLOv7 和改进算

法在不同场景下的检测性能。 实验结果表明,改进
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后的算法较原始算法在目标检测精度和速度上均有

明显提升,对于城市道路场景中车辆行人等目标具

有良好的检测效果。
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