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摘 要:在复杂道路环境下进行多目标检测时,现有算法存在识别效果差、参数量大、计算复杂度高等问题,不适合在

资源有限的移动端设备部署。对此,基于YOLOv7-tiny提出一种结合非相邻特征的轻量化道路多目标检测算法。首

先,设计轻量级非相邻特征金字塔网络Tiny-AFPN对不同尺度的非相邻特征进行融合,减少因尺度差异造成的特征

损失,实现更丰富的跨尺度信息交互,提升模型的泛化能力。其次,通过引入分布偏移卷积DSConv,重新设计了高效

层聚合网络
 

ELAN,并命名为ELAN-DS,在优化高效层聚合网络、降低模型复杂度的同时提升特征表达能力。最后,
采用 MPDIoU损失函数,增强网络对目标的检测能力,提高了边界框回归的准确性。在SODA10M的实验中,改进后

的YOLOv7-tiny算法相较于原模型的准确率、mAP@0.5和召回率分别提升了1.4%、1.4%、5.9%,参数量和计算量

分别减少了8.2%和41.5%,有效降低了模型的参数量和计算复杂度,大幅度提升了模型的检测速度,为在边缘设备

上的部署提供了可能性。
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Abstract:
 

In
 

complex
 

road
 

environments,
 

existing
 

algorithms
 

for
 

road
 

multi-target
 

detection
 

suffer
 

from
 

poor
 

recognition
 

performance,
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

and
 

high
 

computational
 

complexity,
 

making
 

them
 

unsuitable
 

for
 

deployment
 

on
 

resource-limited
 

mobile
 

devices.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

lightweight
 

road
 

multi-target
 

detection
 

algorithm
 

combining
 

non-adjacent
 

features
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

YOLOv7-tiny.
 

First,
 

the
 

design
 

of
 

the
 

Tiny-AFPN
 

combines
 

non-adjacent
 

features
 

of
 

different
 

scales,
 

reducing
 

the
 

loss
 

of
 

features
 

caused
 

by
 

scale
 

differences
 

and
 

achieving
 

richer
 

cross-scale
 

information
 

interaction.
 

Secondly,
 

with
 

the
 

introduction
 

of
 

DSConv,
 

the
 

ELAN
 

was
 

redesigned
 

and
 

named
 

ELAN-DS,
 

improving
 

the
 

expression
 

of
 

features
 

while
 

optimizing
 

the
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network
 

and
 

reducing
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

use
 

of
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

and
 

enhances
 

the
 

network's
 

target
 

detection
 

capabilities.
 

In
 

the
 

experiments
 

on
 

SODA10M,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv7-tiny
 

model,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

increased
 

accuracy,
 

mAP@0.5,
 

and
 

recall
 

by
 

1.4%,
 

1.4%,
 

and
 

5.9%,
 

respectively.
 

It
 

also
 

reduced
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computation
 

by
 

8.2%
 

and
 

41.5%,
 

respectively.
 

This
 

effectively
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

the
 

computational
 

complexity,
 

substantially
 

improves
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

provides
 

the
 

possibility
 

for
 

deployment
 

on
 

edge
 

devices.
 

Keywords:intelligent
 

traffic;vehicle
 

detection;lightweight;YOLOv7-tiny;deep
 

learning

 收稿日期:2024-10-04
*基金项目:国家自然科学基金(72061016)、多维智能感知与控制江西省重点实验室项目(2024SSY03161)、江西省研究生创新专项资金项目

(YC2023-S654)、吉安市自然科学基金(20244-018595)项目资助

0 引  言

  随着自动驾驶技术的发展,目标检测技术在保障道路

交通安全方面的作用日益凸显。其核心任务是在道路图像

中精准识别并定位各种交通标志、行人、车辆等各种道路使

用者及其他潜在障碍物,从而为自动驾驶车辆及智能交通

·161·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

系统提供充足的路况数据,辅助其作出更为明智和安全的

决策。因此,对道路目标的高效、准确识别,对于保证行车

及行人安全具有重要意义[1]。
近年来,深度学习技术的飞速发展为目标检测领域带

来了革命性的进步。基于深度学习的目标检测方法主要可

分为两阶段(two-stage)算法和单阶段(one-stage)算法。两

阶段目 标 检 测 方 法 首 先 依 赖 于 预 先 生 成 的 候 选 区 域

(Region
 

Proposal),然后使用卷积神经网络(CNN)对这些

区域进 行 分 类 和 位 置 定 位。典 型 的 两 阶 段 算 法 包 括

RCNN[2]、Fast
 

R-CNN[3]和Faster
 

R-CNN[4]等,尽管这些

算法精度较高,但由于需要进行两次特征提取,使得对图像

的处理时间较长,因此在实时检测应用中受到限制。相比

之下,以SSD[5]、YOLO系列[6-7]为代表的单阶段目标检测

方法则更为高效。该类算法直接生成图像中物体的类别概

率和位置坐标,只需提取一次特征即可实现目标检测。这

种方法拥有较高的检测速度,但在精度等方面还存在不足,
对此,许多研究人员结合算法的优缺点设计有效的模块,以
获得更高的检测精度和更快的检测速度。

原蕾等[8]针对YOLOv7模型进行了改进,优化了特征

融合与瓶颈注意力机制,减少了特征损失。但会导致模型

参数量增大,检测帧率降低,需在性能与效率间权衡。黄仝

宇等[9]在YOLOv5s算法的基础上引入SE模块,同时将主

干网络中的部分高运算量模块替换为Ghost模块,提升目

标在遮挡情况下的检测精度。然而,模型整体性能不足,检
测精度有限,在遮挡目标和小目标检测上还有提升空间。

Wang等[10]在 YOLOv5
 

中 采 用 深 度 可 分 离 卷 积,增 加

Bneck结构数量,在保证检测精度的同时使检测速度得到

极大提升。贾玮迪等[11]将卷积替换为改进型跨阶段深度

可分离卷积,并设计上下层特征融合模块,提出了一种基于

YOLOv5m的轻量化车脸检测方法。但牺牲了大目标检测

精度,并且检测速度较慢。许晓阳等[12]通过融合深度可分

离卷积提出了
 

ELAN-DW
 

模块,显著提高了算法对不同尺

度目标的检测效果。然而,该算法使用具有动态非单调

FM的 WIoU
 

v3损失函数,增加了模型参数的复杂性和调

优的难度,并且在训练过程中增加了计算资源的消耗。李

琳等[13]提 出 了 一 种 基 于 Haar小 波 下 采 样 的 HWD_

YOLOv9算法用于车辆与行人目标检测,有效改善了原算

法中的计算容量的冗余和小目标的漏检问题。但使用

YOLOv9算法使得整体计算量以及参数量较大。闫世洋

等[14]基于YOLOv8算法设计了全新的
 

C2f_SC
 

模块,增加
 

160×160
 

尺度的检测头来改进目标检测层,有效的提高了

检测精度。但该方法仅针对交通标志检测中的误检、漏检

问题,没有解决遮挡、重叠等交通标志的检测问题。
尽管上述算法在一些方面进行了优化,但未能权衡好

性能与效率的关系,精度的提升往往以参数量的增加和检

测速度的降低作为代价。此外,在检测模型较大、道路场景

下目标互相遮挡、同类目标尺度较多且跨度较大以及存在

漏检和误检等问题上,还存在较大改进空间。因此,如何设

计合理的目标检测算法,在复杂场景中兼顾检测性能与实

时性能,是研究的重点和难点。针对上述问题,本研究以

YOLOv7-tiny算法为基准,提出结合非相邻特征的轻量化

目标检测算法,在保证检测精度的前提下,进一步解决复杂

环境下目标重叠、遮挡以及目标尺度不均造成的误检、漏检

现象,并使之能在低性能的边缘设备上部署。本研究主要

工作为:

1)设 计 轻 量 化 非 相 邻 特 征 金 字 塔 网 络
 

(tiny
 

asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,Tiny-AFPN)作为新

的特征融合网络,加强非相邻层级的信息进行特征融合,减
少特征在传播和交互过程中造成的丢失或退化,增强对小

目标、遮挡目标的检测能力,提升模型的检测性能与泛化

能力。

2)使用分布偏移卷积(distribution
 

shift
 

convolution,

DSConv)设计ELAN-DS模块,提升网络特征提取能力的

同时降低模型的参数量和计算量,能够在资源及算力有限

的设备上进行部署,提高模型的普适性。

3)针对CIoU在真实框与预测框宽高比例相同、但宽

高值不同时处理效果不佳的问题,采用 MPDIoU损失函数

代替CIoU损失函数,有效改善边界框的回归效果,加快模

型的收敛速度。

1 YOLOv7-tiny模型

  YOLO系列目标检测算法经过不断更新迭代目前已

经发 布 到 YOLOv10[15]。YOLOv7目 标 检 测 算 法 是 由

Bochkovskiy等[16]于2022年7月推出的单阶段目标检测

网络。YOLOv7-tiny则是在 YOLOv7的基础对结构进行

了简化,是YOLOv7系列中针对边缘设备或计算资源有限

的场景而设计的轻量级模型。该算法的网络结构主要包括

输入端(Input)、骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)、和
预测头(Head)

 

4个部分,网络结构如图1所示。输入端的

图像首先经过骨干网络生成3个不同尺度的特征图传入颈

部网络,从而在特征图的基础上引入更多的上下文信息,进
一步增强特征融合能力,最后经过预测头得到3个不同尺

度的预测结果。虽然 YOLOv7-tiny模型在轻量级模型中

表现出了很好的检测精度和速度,但仍然存在以下不足:

1)YOLOv7-tiny模型的参数量和计算量仍有改进的

空间。

2)检测小目标或密集目标时,YOLOv7-Tiny在提供上

下文信息和特征融合方的能力有限,导致检测效果不佳。

3)在复杂多变的环境中,YOLOv7-tiny容易出现漏检

和误检的情况。
因此,这些不足限制了其在车辆检测中广泛使用。

2 改进YOLOv7-tiny模型

  针对YOLOv7-tiny的缺点,提出了一种结合非相邻特
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图1 YOLOv7-tiny网络结构

Fig.1 YOLOv7-tiny
 

network
 

structure

征的轻量级YOLOv7-tiny模型,改进后的网络结构如图2
所示。首先,设计Tiny-AFPN模块,增强非相邻层级的信

息融合,提高模型的特征融合能力;将标准卷积替换为DS
卷积,依照梯度路径设计方法设计ELAN-DS模块,从而提

高网络的特征提取能力;最后,通过采用 MPDIoU损失函

数来替代CIoU损失函数,加速模型的收敛过程,进一步提

高检测精度。

图2 改进的YOLOv7-tiny网络结构

Fig.2 Improvement
 

of
 

YOLOv7-tiny
 

network
 

structure

2.1 DSConv模块和轻量级ELAN-DS模块设计

  分布偏移卷积DSConv[17]因其出色的性能而被广泛用

于模型轻量化研究中。在内存和计算复杂度方面,DSConv
将传统的卷积核分解为可变量化核(variable

 

quantized
 

kernel,VQK)和 核 分 布 偏 移(kernel
 

distribution
 

shift,

KDS)。如图3所示,VQK是一种高效的卷积核压缩方

法,在保持精度的前提下降低了参数量与模型大小,最终

近似达到使用全量化卷积核的效果。分布偏移机制则依

赖于内 核 中 的 KDS以 及 通 道 中 的 分 布 偏 移(channel
 

distribution
 

shift,CDS)来调整 VQK的位置,使得模型能

够适应输入数据的分布变化,从而更好捕捉全局信息。本

文使用DSConv
 

代替标准卷积来提取图像特征,降低模型

的参数量和计算复杂度的同时,最大程度保证特征提取的

准确性;同时在 YOLOv7-tiny中引入
 

DSConv
 

对 ELAN
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模块进行改进。

图3 DSConv工作方式

Fig.3 How
 

DSConv
 

works

图 4 为 不 同 高 效 层 聚 合 网 络 (efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks,ELAN)
 

的梯度路径设计策略,其中

图4(a)为ELAN模块,该模块包含两条路径,第1条路径

  

经过一个1×1的卷积来改变特征图的通道数,第2条路径

则先经过一个1×1的卷积模块来调整通道数,然后再经

过4个3×3的卷积模块,逐步提取特征信息;图4(b)则是

YOLOv7在ELAN基础上改进的E-ELAN模块;图4(c)
为YOLOv7-tiny中的ELAN模块,在图4(a)的第2条分

支的基础上减少了两个3×3的卷积,保持一定精度的同

时降低了部分参数量与计算量;通过对ELAN进行分析并

参考梯度路径设计策略,本研究设计了图4(d)所示的

ELAN-DS模块。该模块首先利用1×1卷积核用于通道

数的调整,接着利用两个步长为1、卷积核大小为3×3的

DSConv替换模块中的标准卷积进行特征提取,使得模块

在不同尺度下获取更大的感受野,从而获得更多上下文信

息。最后在模块的第4层使用1×1卷积核进行特征整合

和调整。相较于原模型中的ELAN模块,ELAN-DS模块

更注重空间中的特征提取,通过融合不同路径上的特征,
能够提取到更多不同层次的细节特征和语义信息进行融

合,进而提升模型的检测性能。

图4 ELAN梯度路径设计

Fig.4 ELAN
 

gradient
 

path
 

design

  为 评 估 本 文 提 出 的 ELAN-DS模 块 的 有 效 性,对
 

YOLOv7-tiny模型使用该设计,评估本文提出的ELAN-
DS模块的优劣性,实验结果如表1所示。

表1 改进后的模型参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

the
 

improved
 

model
网络模型 参数量/M GFLOPs

YOLOv7-tiny 6.1 13.5
ELAN-DS 6.3 7.9

  由表1可知,经过改进后的模型参数相较于原模型略

有增加,但浮点运算量远远低于原模型,保持了更高的效

率,同时提升了网络的特征提取能力,为之后的检测和分

类提供了更为丰富的特征信息。

2.2 轻量化多尺度特征融合网络Tiny-AFPN
  目标检测模型通常引入特征金字塔结构来解决尺度

变化的问题。在现有特征金字塔体系结构中,特征在传播

和交互过程容易造成信息丢失或退化。非相邻特征金字

塔网络(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,AFPN)[18]一

种利用低层、高层和顶层特征信息进行多尺度特征融合的

网络。由于非相邻层次特征之间的语义差距较大,在多级

特征融 合 过 程 中,该 网 络 采 用 自 适 应 空 间 融 合 机 制

(adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion,ASFF)进行空间权重分

配,如图5所示,使得不同层级的特征可以以适当的比例

进行融合。

图5 自适应空间融合

Fig.5 Adaptive
 

spatial
 

fusion
 

operation

为了满足实时检测车辆的需求并进一步解决特征丢

失问题,在AFPN的基础上设计一种轻量化非相邻特征融

合网络Tiny-AFPN,3种网络结构如图6所示。如图6(a)
所示,PAN是一个双向金字塔结构,能够有效融合自顶向

下和自底向上的特征图,使得模型能够更好的提取不同尺

度的目标。但伴随着卷积的深入,PAN结构易造成特征丢
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失,于是引入更为复杂的非相邻特征金字塔网络 AFPN;
如图6(b)所示,AFPN结构通过渐进连接来加强非相邻层

之间的直接交互,有效地避免信息损失和冗余,提高特征

的表达能力。
为满足轻量化要求并保证检测网络的特征提取能力,

本研究基于AFPN结构,保留C4-C6为特征输入层,减去

C3层,使模型更轻量化。同时结合残差结构思想(如图6
(c)虚线箭头),将输入特征层与处理后的输出层相加,保留

更多细节信息,并将ELAN-DS模块替换ELAN模块以优

化特征表达能力,减少计算复杂度。

图6 PAN、AFPN、Tiny-AFPN网络结构

Fig.6 PAN、AFPN、Tiny-AFPN
 

network
 

structure

  在多级特征融合过程中,由于底层和顶层特征差异

大,直接将C4、C5和C6层融合不合理,因此采用特定的融

合策略。首先采用ASFF对特征层C4和C5的权重进行

分配,随后运用非相邻特征融合策略进行融合,接着加入

C6层按相同方式与C4、C5融合,经过特征融合步骤,最终

产生一组多尺度特征图{P4,P5,P6}用于道路目标预测。
融合过程可以表示为对n 个特征层提取的特征向量按分

配的空间权重进行加权计算,其计算公式如式(1)所示。

yn
ij =αn

ij·x1→n
ij +βn

ij·x2→n
ij +γn

ij·x3→n
ij (1)

式中:xk→n
ij 表示从特征层k 到n 的位置(i,j)处的特征向

量,yn
ij 表示结果特征向量,αn

ij、βn
ij、γn

ij 表示层次特征在层

次n的空间权重,受αn
ij +βn

ij +γn
ij =1约束。

为了评估本研究提出的轻量化网络Tiny-AFPN的优

劣性,对YOLOv7-tiny模型分别使用PAN、AFPN、Tiny-
AFPN网络在SODA10M 数据集上进行对比分析。由表

2可知,Tiny-AFPN 在参数量和浮点运算量方面均有下

降。具体而言,Tiny-AFPN的参数量仅为5.6MB,相较于

PAN的6.1MB和AFPN的6.3MB,分别减少了8.2%和

11.1%。这种结构使得Tiny-AFPN部署在资源受限的设

备时具有一定优势。同时,Tiny-AFPN的浮点运算量为

12.6G,低于PAN和AFPN,表示其在执行相同任务时所

需的计算量更少,能带来更快的推理速度和更低的能耗。
在 mAP@0.5方 面,Tiny-AFPN 比 PAN 高1.4%,比
AFPN仅减少0.2%,但在参数量和计算量方面,Tiny-
AFPN网络更低,这表明 Tiny-AFPN在保证精度损失不

大的前提下更加轻量化。

表2 特征融合网络对比结果

Table
 

2 Feature
 

fusion
 

network
 

comparison
 

results
网络结构 mAP@0.5/% 参数量/M GFLOPs
PAN 71.2 6.1 13.5
AFPN 72.8 6.3 14.8

Tiny-AFPN 72.6 5.6 12.6

2.3 损失函数

  YOLOv7-tiny使用的是CIoU损失函数[19],假定预测

框为 B = [x,y,w,h],真实框为 Bgt = [xgt,ygt,wgt,

hgt],CIoULoss的计算公式为:

CIoU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (2)

α=
v

(1-IoU)+v
(3)

v=
4
π2
(arctanwgt

hgt -arctan
w
h
)2 (4)

CIoU损失函数考虑了重叠面积、中心点距离和长宽

比3种几何参数。然而在预测框与真实框具有相同的宽

高比但宽度和高度值完全不一致的情况下,CIoU损失函

数无法进行优化,降低了边界框回归的收敛速度和准确

性。如图7所示,相比较于CIoULoss,MPDIoULoss[20]使
用一种基于最小点距离的边界框相似度比较度量法,直接

最小化预测框与真实框之间的左上角和右下角点距离,并
且 MPDIoULoss包含了现有损失函数中考虑的所有相关

因素,例如重叠或非重叠面积、中心点距离以及宽度和高

度的偏差,解决了宽高比值相同但实际值完全不同的问

题,使得边界框回归效果得到改善。

图7 MPDIoU的影响因素

Fig.7 Factors
 

of
 

MPDIoU

MPDIoULoss计算公式为:
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MPDIoU =1-IoU+
d2
1

h2+w2+
d2
2

h2+w2
(5)

d2
1 = (xprd

1 -xgt
1)2+(yprd

1 -ygt
1)2 (6)

d2
2 = (xprd

2 -xgt
2)2+(yprd

2 -ygt
2)2 (7)

式中:(xgt
1,ygt

1)、(xgt
2,ygt

2)分别表示真实框的左上角和右

下角点坐标,(xprd
1 ,yprd

1 )、(xprd
2 ,yprd

2 )分别表示预测框的左

上角和右下角点坐标,w 和h为输入图像的宽和高。
为进一步验证 MPDIoU损失函数的有效性,本文在硬

件设施及参数设置相同的情况下,使用YOLOv7-tiny模型

作为 基 准 模 型,对 MPDIoU 与 CIoU 损 失 函 数 在

SODA10M数据集上进行对比分析,同时以训练前后的
 

Loss曲线来衡量模型性能。
各类Loss值对比如图8所示,分别为改进算法前后的

box_loss、obj_loss、cls_loss,从图8可得,MPDIoU损失函

数在各项损失值上均表现出显著的优化,改进后的算法比

原算法的Loss值更小且算法收敛速度更快,表明改进后的

算法模型在训练数据上的拟合程度较好,且具有更好的泛

化能力。

3 实验结果分析

3.1 数据集与实验环境

  本研究改进后的算法模型主要在
 

SODA10M 数据

  

图8 各类Loss值对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

loss
 

values
 

for
 

each
 

category

集[21]进行研究分析,同时在KITTI数据集[22]和Cityscapes
数据集[23]上进行通用性实验验证,以此验证本研究改进后

的算法在道路目标检测方面的有效性和泛化性。

1)SODA10M数据集

SODA10M是由华为诺亚方舟实验室与中山大学联

合发布的2D基准数据集,该数据集包含了一千万张多样

性丰富的无标签道路场景图片以及两万张带标签图片。
本文选取其中5

 

000张标签为 Pedestrian、Cyclist、Car、

Truck、Tram、Tricycle的图像,并按照7∶2∶1的比例划分训

练集、验证集和测试集。

2)KITTI数据集

KITTI
 

数据集是自动驾驶领域广泛使用的计算机视

觉数据集,主要用于评估目标检测与识别算法在车载环境

中的性能。该数据集由车内第一视角拍摄,共包含7
 

481
张图像,涵盖Car、Cyclist、Tram、Pedestrian、Van、Person_

sitting、Misc、Truck、DontCare
 

9个类别,训练集、验证集和

测试集的划分标准同SODA10M数据集。

3)Cityscapes数据集

Cityscapes数据集是一个针对城市街景理解的2D基准

数据集,总共有5
 

000张覆盖全球多个城市的真实场景图

像。与SODA10M数据集相比,该数据集包含了大量高质

量、精细标注的街景图像,展现了极高的多样性和复杂性。
训练集、验证集和测试集的划分标准同

 

SODA10M数据集。

3.2 评价指标

  为确保实验的稳定性和可重复性,采用统一的实验环

境与参数配置,具体参数设置如表3所示。
在本 次 研 究 中,采 用 模 型 参 数 量、浮 点 运 算 量

(FLOPs)、平均精度均值(mAP)、精确率(precision,P)、召
回率(recall,R)以及每秒检测帧数(FPS)来评估目标检测

模型的表现效果。如式(8)~(11)所示,TP、FP和FN分

别表示正样本被正确识别、误报的负样本以及漏报的正样

本数量。
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表3 实验环境设置

Table
 

3 Lab
 

environment
 

settings
实验环境 参数

操作系统 Window
 

10

处理器
12th

 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12650H@
2.30

 

GHz
GPU Nvidia

 

GeForce
 

RTX4060
内存 16

 

GB
代码编程 python

 

3.11.4
深度学习框架 Pytorch

 

2.0.1
加速库 Cuda

 

11.7
epoch 300
batch_size 8

  平均精度均值通过计算各个类别的平均精度(AP)的
总和除以整体类别数,是衡量模型整体检测性能的关键指

标,本文选取
 

mAP@0.5
 

和 mAP@0.5:0.95作为评估模

型精度的指标。

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

mAP =∑AP
NC ×100% (9)

准确率表示预测结果中正样本与所有样本的比值。

Precision=
TP

TP+FP
(10)

召回率等于数据集中被正确识别出的正样本数量除

以所有真实的正样本数量的值。

Recall=
TP

TP+FN
(11)

FPS
 

反映模型在单位时间内能够处理的图片数量。

3.3 消融实验

  为了验证本文所提各项改进的有效性,设计一组消融

实验在SODA10M数据集上进行对比分析,了解不同模块

对模型性能的影响。为确保实验的公平性和准确性,训练

过程均采用相同的参数设置,实验结果如表4所示。其中

“√”表示消融实验中采用该模块,否则表示未使用。

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment
模型 Tiny-AFPN ELAN-DS MPDIoU 参数量/M P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPs
1 6.1 82.1 61.8 71.2 46.8 13.5
2 √ 5.6 83.2 62.3 72.2 48.3 12.6
3 √ 6.3 83.6 64.2 70.7 47.7 7.9
4 √ 6.1 83.3 62.9 71.8 47.3 13.5
5 √ √ 5.8 83.7 62.6 72.3 48.6 8.3
6 √ √ 5.6 82.9 63.5 72.5 48.4 12.6
7 √ √ 5.9 82.4 62.8 72.3 47.6 7.6
8 √ √ √ 5.8 83.9 65.7 72.6 48.9 7.9

  由表4可知,采用轻量级 Tiny-AFPN特征融合网络

相对于原网络,参数量下降了0.5MB,准确率、mAP@0.5
和mAP@0.5:0.95分别提升了1.1%、1.0%、1.5%。说

明Tiny-AFPN特征融合网络在保证轻量化的同时,能有

效地利用多尺度特征融合机制对不同层级特征进行融合,
以提高目标检测的准确性和泛化能力。

此外,通过采用本研究设计的轻量级ELAN-DS模块

替换原模型中的 ELAN 模块,虽然 mAP@0.5下降了

0.5%,模型的参数量略有提升,但浮 点 运 算 量 降 低 了

40%,远远低于原模型,且准确率较原模型提升了1.5%。
这一结果表明,本文设计的轻量化ELAN-DS模块很好的

降低了模型的计算复杂度,并且通过融合不同层级多个路

径的语义信息与细节特征,有效地捕捉检测目标的上下文

信息,在参数量与准确性之间取得了很好的平衡。
值得注意的是,本文采用的 MPDIoU损失函数相较于

CIoU损失函数,模型的准确率、mAP@0.5
 

和mAP@0.5:

0.95分别提高了1.2%、0.6%、0.5%,这一提升归功于

MPDIoU损失函数充分利用了边界框回归的几何性质并

综合考虑了现有损失函数中的所有相关因素,从而提高模

型的泛化能力。
综上所述,通过对YOLOv7-tiny和不同的模块组合进

行消融实验分析,本研究改进算法在模型参数量、计算复

杂度与精度方面都表现出更优越的性能。

3.4 算法对比实验

  为了验证改进后算法的轻量化程度、计算量与准确性

等衡量指标,将本研究提出的模型与
 

YOLO 系列算法、

SSD、Faster-RCNN以及其他文献改进算法进行对比实验,
结果如表5所示。

从参数量的角度来看,改进算法的参数量仅为5.8M,
远低于 YOLOv5s、YOLOv7-tiny、YOLOv8s等轻量级算

法。这一显著优势使得改进算法在模型大小和计算资源

消耗上具有更好的表现,特别是在资源受限的环境下,改
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  表5 与其他算法的对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiment
 

with
 

other
 

algorithms
网络模型 参数量/M P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPs FPS
SSD 26.3 81.2 60.1 69.3 45.5 62.8 168.3

Faster-RCNN 136.8 82.7 61.6 68.2 45.1 369.8 37.6
YOLOv3 61.5 80.9 59.7 61.7 40.3 154.6 56.2
YOLOv5s 9.1 81.1 60.4 68.5 45.2 15.8 119
YOLOv7 37.2 85.7 66.3 74.2 49.7 105.2 86.2

YOLOv7-tiny 6.1 82.5 61.8 71.2 46.8 13.5 188.7
文献[24] 43.6 85.9 66.9 74.8 49.9 121.5 98
YOLOv8s[25] 11.2 84.8 66.1 73.5 49.2 28.6 146.7
YOLOv9[26] 70.1 85.4 66.5 74.3 49.9 313.4 43.6
改进算法 5.8 83.9 65.7 72.6 48.9 7.9 213.5

进算法能够更高效地运行,同时保持较好的检测性能。
其次,在精确率和召回率方面,改进算法的精确率达

到了83.9%,召回率达到了65.7%,在同类算法中保持着

较高的检测水平。尽管其精确度和召回率可能不是所有

算法中最高的,但考虑到其低参数量、低计算量的特点,这
一表现已经相当可观。

此外,在mAP@0.5/%和mAP@0.5:0.95/%两个评

估指标上,改进算法分别为72.6%、48.9%,相较于SSD
(69.3%和45.5%)、Faster-RCNN(68.2%和45.1%)以及

YOLOv3(61.7%和40.3%)而 言,改 进 算 法 在 mAP@
0.5/%上略有优势,在 mAP@0.5:0.95/%上则展现出更

强的竞争力。这表明改进算法在复杂场景和存在多种不

同尺度目标的检测任务中具有较好的性能。
在计算量方面,改进算法的计算量仅为7.9

 

G,这一数

值远低于SSD的62.8
 

G、Faster-RCNN的369.8
 

G以及

YOLOv3的154.6
 

G。同时,与一些轻量级算法相比,如
YOLOv5s 的 15.8

 

G、YOLOv7-tiny 的 13.5
 

G 和

YOLOv8s的28.6
 

G,改进算法的计算量也相对较低,在计

算资源要求较高的场景下具有更好的表现。
最后,从FPS来看,改进算法的处理速度高达213.5

 

fps,
远高 于 YOLOv7 的 105.2、文 献 [24]的 98

 

fps以 及

YOLOv9的43.6
 

fps。这表明改进算法在实际应用中仍然

具有较好的实时性,能够满足大多数实时检测任务的

需求。
通过算法对比实验可以得出,本文改进的 YOLOv7-

tiny算法在保持较高精度的同时实现了轻量化。此外该算

法还展示出了较低的计算量以及较快的实时检测速度,优
于其他对比算法的性能,在这为模型在资源有限的边缘终

端设备上部署提供了可行性。

3.5 通用性对比试验

  为了进一步验证改进后算法的泛化能力,将改进后的

算法、YOLOv7-tiny和YOLOv7算法在 KITTI数据集和

Cityscapes数据集上进行泛化实验,训练前后的结果如

表6、表7所示。

表6 KITTI数据集泛化实验

Table
 

6 KITTI
 

dataset
 

generalization
 

experiment
网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv7-tiny 83.8 73.5 80.9 13.5
YOLOv7 86.4 76.9 84.1 105.2
改进算法 85.5 75.8 82.4 7.9

表7 Cityscapes数据集泛化实验

Table
 

7 Cityscapes
 

dataset
 

generalization
 

experiment
网络模型 P/% R/% mAP@0.5/% GFLOPs

YOLOv7-tiny 85.3 75.1 81.8 13.5
YOLOv7 86.8 77.4 85.3 105.2
改进算法 86.1 76.7 83.7 7.9

  由表6可知,相较于YOLOv7-tiny模型,改进后的算

法在KITTI数据集上的准确率、召回率、mAP@0.5分别

提升了1.7%、2.3%、1.5%;同时计算量减少了5.6G,显
著降低了计算成本;相较于YOLOv7算法,改进后的算法

很好的平衡了模型的参数量、计算量与检测精度的关系,
能够很好的部署在低性能设备上。

由表 7 可 知,相 较 于 原 模 型,改 进 后 的 算 法 在

Cityscapes数据集上的各项参数均获得了不同程度的提

升,其中准确率、召回率和 mAP@0.5分别提升了0.8%、

1.6%、1.9%;相较于YOLOv7模型,改进后的算法在保持

较高检测精度的同时显著降低了计算成本,体现了模型的

实际部署价值。
实验结果表明,改进后的算法能够保留更多特征信

息,提高检测性能,在复杂道路场景下有着更好的鲁棒性,
进一步验证了改进算法的有效性和泛化能力。

3.6 检测效果分析

  为了更加直观的展示改进后算法的实际效果,图9展
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示了原模型与改进YOLOv7-tiny算法在4个场景下的检

测对比结果,包含小目标密集、背光且小目标多、光线不均

与目标被遮挡以及光照不足的场景,白框表示有明显检测

改善的区域。从图
 

9
 

可以看出,原模型识别目标的置信度

相对较低,且误检、漏检较多,本研究算法的类别检测精度

比原模型有一定的提高。图9
 

(a)所示的场景中,原模型将

绿衣服行人右侧物体误检测为汽车,且未能检测到远距离

的车辆,存在漏检现象。改进后的算法能够检测到更多出

现在车辆视角下的多个目标,有效降低了漏检率。如图
 

9
(b)所示,在背光且背景复杂的环境下,原模型很难检测到

图中右侧的模糊目标,检测精度较低。如图
 

9(c)所示,在
光线不均且大多数目标被遮挡的情况下,原模型错误的将

图中左侧被遮挡的不同车辆识别为同一辆车,识别效果较

差。如图
 

9(d)所示,原模型在光照不足的场景下没有识别

到右侧目标,且识别目标的置信度较低。相比之下,嵌有
 

ELAN-DS模块的轻量级Tiny-AFPN网络能够扩大网络

的感知范围,加强非相邻信息的融合,从而捕捉到更多的

特征信息。因此,从对比图中可以看出,改进后的算法能

够在光照不均以及背景复杂的环境下,降低光线以及环境

带来的干扰,提高对小目标、遮挡目标以及模糊目标的检

测率,减少了漏检和误检的情况,同时对同一目标的检测

置信度也有所提高,在复杂道路场景中有着更好的鲁棒

性,更卓越的检测性能,满足了车辆在行驶过程中轻量化、
高精度检测的需求。

图9 不同场景下的检测效果对比(白框表示有明显检测改善的区域)
Fig.9 Comparison

 

of
 

detection
 

effects
 

in
 

different
 

scenes
 

(white
 

boxes
 

indicate
 

areas
 

of
 

significant
 

detection
 

improvement)

4 结  论

  为了进一步降低道路多目标检测算法的参数量和计

算量,同时提高待检测目标的精度,本文提出了一种结合

非相邻特征的轻量级YOLOv7-tiny道路多目标检测算法。
首先,采用Tiny-AFPN多尺度特征融合网络,对非相邻级

别的特征进行融合,加强不同尺度特征间的传播,减少不

同尺度特征因融合时造成的特征损失,提升模型的泛化能

力。其次,利用
 

DSConv
 

的优势设计了ELAN-DS模块,在

模型进行特征聚合时,增强特征信息的传递和表达,使得

模型在复杂道路场景下能够更好地捕捉和识别目标。最

后,在损失函数方面,将CIoU损失函数更换为 MPDIoU
函数,改进预测框与真实框具有相同的宽高比,但宽度和

高度值完全不同时无法优化的情况,使得模型在边界框回

归时效果更佳,收敛速度也得到了提升。实验结果表明,
本文提出的改进算法在准确率、召回率、平均准确率均值、

FPS等关键指标上均高于原算法模型,证明了本文算法能

够部署在低算力环境下的辅助驾驶系统中,并在复杂道路
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场景下完成目标检测任务。在后续的研究中,将考虑进一

步提高模型的检测精度并且继续对模型进行压缩,提高模

型的实用性。
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