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基于改进YOLOv7的交通路口目标识别算法
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摘要:针对交通路口车辆目标检测算法存在精确度低、少检、漏检等问题,提出一种基于

改进YOLOv7的交通路口目标识别算法.该算法首先利用前馈式卷积注意力机制CBAM 从

通道注意力和空间注意力两者提升网络对关键特征的注意力,提高网络的运行速率,优化网

络的特征提取能力;其次采取空间层到深度层连接全维动态卷积组成一个新的学习模块,以

此结构改进YOLOv7特征学习方式,提升特征表达能力;最后在实际采集的交通路口数据集

上进行实验.实验结果表明,该方法在对应数据集上平均精度达到96.1%,训练耗时降低至

16.71h,因此针对交通路口小目标检测有明显的识别优势.
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Abstract:Aimingattheproblemsoflowaccuracy,under-detection,andmisseddetectioninthe
vehicletargetdetectionalgorithmattrafficintersections,weproposedatargetrecognitionalgorithm
oftrafficintersectionbasedonimprovedYOLOv7.Firstly,thealgorithmusedthefeed-forward
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近年来,随着神经网络技术的不断深化[1],基于深度卷积神经网络提出的深度学习算法因其精确

度高、准确度高、使用方便,具备从静态或动态视频中快速检测出车辆目标及其相关特征信息[2]等特

点,实现了对路口交通流进行快速检测的良好功能,逐渐成为主流目标检测算法[3].
但在目前的交通流量目标检测任务中,存在大量的远景小目标,其在图像中的分辨率和信息有

限,使得对小目标的精确检测识别成为一项具有挑战性的任务.为更好地解决该问题,欧阳继红等[4]

提出了一种改进多尺度特征融合的目标检测方法,该方法将网络的学习参数作为特征间的平衡因子进

行加权融合,从而提高模型多尺度特征融合能力,有效提高了模型的检测精度;逄晨曦等[5]通过采用

注意力改进的自适应空间特征融合策略生成金字塔形表示,在不影响小目标识别的情况下,提高了

中、大目标的检测精度;姚庆安等[6]用改进的带孔空间金字塔池化增加多维度目标的分割,用注意力

细化模块捕获线索特征学习,并加入基于注意力机制的特征融合有队列地监督重要通道特征的学习,
引导高、低阶特征融合,在面对多像素目标语义分割时效果较好;Singh等[7]提出了SNIPER模型,通

过只处理目标周围的背景区域减少训练时间,提高SNIP[8]的训练效率,但这种多尺度特征训练的方

法引用了大量的跨步卷积或池化层,导致细粒度信息的丢失和较低的特征学习能力.因此,Sunkara
等[9]提出了SPD-Conv结构,通过引入由空间层到深度层结构连接非跨步卷积层的结构代替跨步卷积

和池化,提升了对低分辨率场景的检测能力,降低了网络复杂度,提升了模型运行速度,但网络中的

所有卷积均是静态卷积,静态卷积核共享权值[10],导致模型特征学习能力下降.针对静态卷积,Chen
等[11]在基于CondConv[12]的基础上,通过使用一组K 个并行卷积核,对每个单独输入的x,根据关注

度动 态 聚 合 多 个 并 行 卷 积 核,共 享 输 出 通 道,相 比 于 CondConv,在 注 意 力 机 制 上 采 取

GAP+FC+ReLU+FC+Sofmax的方法,提取注意力分配给不用的卷积核上,提升了特征表示能力,
但其忽略了卷积核的其他维度.Li等[13]提出了全维动态卷积,通过采取多维注意力机制和并行策略,
赋予了卷积核动态属性,有更强的特征表达能力,但引用过多的动态卷积后会提升模型的大小,增加

网络复 杂 度.针 对 上 述 问 题,本 文 采 用 一 阶 段 算 法 YOLO(youonlylookonce)系 列 最 新 的

YOLOv7[14]网络,在原网络结构上进行改进,将改进后的网络与原有网络进行检测对比,对比结果表

明,改进后的网络相比原网络的检测效果有明显提升,应用价值更广.

1 YOLOv7网络模型

YOLOv7是最新YOLO系列的检测器,相同体量下比YOLOv5精度更高,速度快120%,其传

输帧数达161帧/s;同时在GPUV100上进行测试,平均精度为56.8%的模型可达30帧/s.无论是速

度还是精 度,都 取 得 了 较 优 异 的 检 测 效 果.YOLOv7 的 网 络 结 构 由 输 入(Input)、骨 干 网 络

(Backbone)、中间网络(Neck)和检测头(Head)四部分组成,其网络结构如图1所示.

图1 YOLOv7网络结构

Fig.1 NetworkstructureofYOLOv7

1.1 骨干网络

YOLOv7的骨干网络由CBS层、ELAN层和MP层组成.图像输入后首先经过4个CBS卷积层,
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CBS层由卷积(Conv)层、归一化(BN)层和损失函数(SiLu)层组成.
当特征图经过4个CBS后,其特征尺寸由640×640×32压缩至160×160×128,然后送至ELAN

层[8],ELAN层是一个高效的网络结构,由多个CBS构成,第一条分支是经过一个CBS卷积改变通道

数量,第二条分支首先经过一个CBS卷积层改变通道数量,其次经过4个CBS卷积层进行特征提取,
然后将结果叠加得到最后的特征提取结果.ELAN层输入前后特征图尺寸大小保持不变,通道数量增

加至输入的一倍.其通过控制最短和最长的梯度路径,使网络能充分学习特征,具有很强的鲁棒性.
ELAN的结构如图2所示.

图2 ELAN的结构

Fig.2 StructureofELAN

经过ELAN层后特征图将会送入 MP层,MP-1层通道数保持不变,MP-2层通道数增加至原来

的一倍.MP层主要由最大池化层(Maxpool)和CBS卷积层组成,第一条分支是特征图先经过最大

池化层,进行下采样操作,然后经过CBS卷积层,改变通道数量;第二条分支先经过一个卷积层改变

通道数量,然后进行下采样操作,最后将结果叠加在一起.
经过Backbone网络后,将会输出3个特征图C3,C4,C5,其大小分别为80×80×512,40×40×

1024,20×20×1024.
1.2 中间网络与检测头网络

YOLOv7的Neak部分可视为一个pafpn结构,将Backbone网络生成的3个特征图按其尺寸大小

分别进行多尺度特征融合.首先通过SPPCSPC模块,SPPCSPC模块利用不同尺度的最大池化获得不

同的感受野,用于区分大目标和小目标,其结构如图3所示.

图3 SPPCSPC结构

Fig.3 StructureofSPPCSPC

然后自顶向下经过CBS层、UPSample层、ELAN-Z层等依次与C4 和C3 进行融合,得到P3,P4,

图4 UPSample结构

Fig.4 StructureofUPSample

P5,其中UPSample层是一个上采样模块,它所使

用的采样方式是最近邻插值nearest算法,其结构

如图4所示.
而 ELAN-Z 结 构 与 ELAN 结 构 类 似,

ELAN-Z结构如图5所示.由图5可见,它的第二条分支所选取的输出数量不同,ELAN模块选取

3个输出进行最后相加,而ELAN-Z选取5个输出进行相加,从而提高特征提取的能力;然后自底向

上经由 MP-2层、ELAN-Z层与P4,P5 进行融合,最后pafpn将输出P′3,P′4,P′5.通过RepConv层调

整通道数,用卷积去预测objectness,class和bbox三部分.
RepConv层有两种情况:一种是训练(train),另一种是推理(deploy).在训练时,其结构有3条分

支:分别是3×3卷积层+BN层,作用是特征提取;1×1卷积层+BN层,作用是特征平滑;最后一条

分支是Identity,由一个BN层构成.最后将3条分支叠加在一起.
在推理时,将训练时的第二条和第三条分支都转化为3×3的卷积,然后进行矩阵融合,权重相
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图5 ELAN-Z结构

Fig.5 StructureofELAN-Z

加,3条分支融合成1条分支,其中只包含1个3×3卷积,结构如图6所示.

图6 RepConv结构

Fig.6 StructureofRepConv

在YOLOv7的Backbone和Neck中都不同程

度地采用了跨步卷积层和 Maxpooling层.而在卷

积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)
中,使用跨步卷积或池化操作虽然会一定程度上增

大感受野,但在降维过程中会使网络忽略一些关键

的特征信息,易丢失特征细节信息,常会导致小目

标丢失,出现漏检的现象,从而无法满足检测的精

度,同时还会增加网络深度,使整个网络计算量变

大,影响时空效率等问题;同时,对于传统的CNN
网络,传统卷积层是单个静态卷积核,传统静态卷积中所有样本共享一个卷积核,特征表达能力较差,
因此在一定程度上影响了CNN网络的准确性,并且不能有效地进行推理.

2 模型优化设计

在目标检测任务中,目标检测模型不仅要在各种场景下准确地对各类目标进行检测,而且还要降

低网络参数和复杂度,提高网络的运行速度,进而提高目标检测的速度,达到实时检测的目的.基于

此,本文提出一种改进YOLOv7算法网络结构的方法.
2.1 空间-深度层设计

针对YOLOv7结构中的特征图,对任何大小的S×S×C1 中间特征映射X,将子特征映射序列

切片为如下部分:

f0,0=X[0∶S∶scale,0∶S∶scale], (1)

f1,0=X[1∶S∶scale,0∶S∶scale],…, (2)

fscale-1,0=X[scale-1∶S∶scale,0∶S∶scale], (3)

f0,1=X[0∶S∶scale,1∶S∶scale],f1,1,…, (4)

fscale-1,1=X[scale-1∶S∶scale,1∶S∶scale], (5)
︙

f0,scale-1=X[0∶S∶scale,scale-1∶S∶scale],f1,scale-1,…, (6)

fscale-1,scale-1=X[scale-1∶S∶scale,scale-1∶S∶scale]. (7)

例如scale=2,如图7所示,可得到4个子图f0,0,f0,1,f1,0,f1,1,每个特征子图的尺寸为 S
2
,S
2
,Cæ

è
ç

ö

ø
÷1 ,

并下采样2倍.然后按通道维度连接子特征映射,得到一个新的特征映射 X′ S
scale

,S
scale

,scale2Cæ

è
ç

ö

ø
÷1 ,

相比于特征映射f0,0,f0,1,f1,0,f1,1,空间维度减少一个scale,通道维度增加一个比例因子scale2.
2.2 全维动态卷积优化

全维动态卷积是采取多维注意力机制和并行策略,在任何卷积层沿内核空间的4个维度学习卷积

内核的注意力,运算公式如下:

y=(αw1☉αf1☉αc1☉αs1☉w1+…+αwn☉αfn☉αcn☉αsn☉wn)*x, (8)
其中:αwi∈ℝ表示卷积核wi 的关注标量;αsi∈ℝ

k×k,αci∈ℝ
cin和αfi∈ℝ

cout表示3个新引入的关注
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图7 SPD结构

Fig.7 StructureofSPD

点,分别沿卷积核wi 核空间的空间维度、输入通道维度和输出通道维度计算;☉表示沿着核空间不同

维度的乘法运算.
图8为全维动态卷积的多种注意力机制结构.全维动态卷积通过对空间大小、输入通道数量和

输出通道数量赋予了动态属性,从而极大减少了额外的参数,提升了卷积核自身的感受野,有更强的

特征表达能力.

图8 多种注意力机制结构

Fig.8 Structureofmultipleattentionmechanism

2.3 卷积注意力机制设计

CBAM(convolutionalblockattentionmodule)是一个轻量级的注意力模块,由通道注意力模块

CAM(channelattentionmechanism)和空间注意力模块SAM(spaceattentionmechanism)组成.CAM
可使网络提高对图像的前景和一些关键位置区域的注意力;SAM 使网络关注图片上下文中语义信息

丰富的位置.图9为CBAM的结构.

图9 卷积注意力机制

Fig.9 Convolutionalblockattentionmechanism

对于特征图F∈ℝC×H×W,Mc∈ℝC×1×1表示通道注意力模块输出的通道权重数据为1×1×C,F′
表示通道注意力的输出;Ms∈ℝ1×H×W 表示空间注意力模块输出的空间权重数据为2×H×W,将通道

注意力所输出的结果F′与空间注意力权重相乘后即得到CBAM输出结果F″,公式如下:

F′=Mc(F)췍F, (9)
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F″=Ms(F′)췍F′. (10)

2.4 目标检测模型优化

YOLOv7是一种基于卷积神经网络的一阶段算法,本文在骨干网络与检测头之间的特征提取部分

加入卷积注意力机制CBAM,如图10所示.卷积注意力机制CBAM 通过通道注意力机制模块CAM
和空间注意力机制模块SAM分别沿通道和空间两个独立维度依次推断图片的注意力,然后将注意力

图乘以输入的特征图,进行自适应特征细化,优化了网络感兴趣特征的表现.

图10 卷积注意力机制特征提取器

Fig.10 Featureextractorofconvolutionalblockattentionmechanism
为改善网络训练速度,优化网络的特征学习能力,减少细节特征丢失,本文采用带有C2 滤波器的

非跨步全维动态卷积层连接空间-深度层的方式,在检测头之前添加该结构,以进一步对特征X′进行

转换,转换方式为

X″ S
scale

,S
scale

,Cæ

è
ç

ö

ø
÷2 . (11)

从而减少YOLOv7网络结构中跨步卷积和池化层的使用,降低网络复杂度,提升网络性能;同时利用

全维动态卷积代替传统网络中的静态卷积,提升卷积核自身的感受野,尽可能保留所有判别特征的信

息,获得更高的特征学习率.改进的YOLOv7网络结构如图11所示.

图11 改进的YOLOv7网络结构

Fig.11 NetworkstructureofimprovedYOLOv7

3 实验验证

实验流程如图12所示.通过自研的雷视一体机对交通路口进行拍摄,收集一段时间内的交通目标

数据;将图片输入数据预处理模块对图片进行处理,处理后的图片输入YOLOv7网络进行训练,在反

复前向、后向传播后,训练完毕得到满足要求的权重模型.进行检测时,将图片输入到训练获得的模

型中进行推理,最后得到检测结果.

图12 实验流程

Fig.12 Experimentalprocess

3.1 数据集的制作

本文数据集包括训练集、测试集和验证集,数据集制作过程如下:先利用由江苏省无锡市集萃深
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度感知技术研究所提供的雷视一体机对路口进行监控并录制视频,从录制视频中截取一定数量的图

片,图片中涵盖行人、非机动车、小型机动车、大型机动车4种交通目标;然后利用Vott软件对数据

集进行标注,分别为4类识别目标,其中“0”为行人,“1”为非机动车,“2”为小型机动车,“3”为大型机

动车,每一行是一个目标,第一个元素是类别,后面4个数据是经过归一化后的数据,分别表示中心

横坐标X、中心纵坐标Y、标注框宽度W、标注框高度 H.
通过对所截取图片的筛选和检查,从截取总数6000张中选取4800张图片作为训练集,其中包括

多个路口场景,如图13所示的不同路口、白天、夜晚、雨天等场景,以此增加数据集的多样性,进而

提升模型的鲁棒性.然后按上述要求对图片进行标注.此外,剩余的1200张图片不进行标注,作为测

试集对网络性能进行测试.

图13 多样性数据集示例

Fig.13 Examplesofdiversitydatasets

3.2 实验设定与训练

实验环境配置如下:操作系统为 Windows10/ubuntu18.04,CPU 为Intel(R)Corei5-10400F/

Intel(R)Core(TM)i9-9900,GPU为 NVIDAGeForceRTX3060/NVIDAGeForceRTX2080Super,
编程语言为Python3.7,GPU加速环境为CUDA11.6/CUDA11.4,显存为12GB/8GB.

实验训练参数设置如下:epochs设为300,表示对训练集的全部样本训练300次;batch-size设为

8,表示每次训练时在训练集中取8个训练样本进行训练;img-size设为640×640,表示输入图片像素

大小为640×640.
3.3 结果分析

在300轮的训练后,利用得到的最佳权重参数模型对待检测目标样本进行推理验证,结果如图14
所示.由图14(A)可见,未检测出公交车的存在;由图14(C)可见,未检测出周围处于图像暗部的车

辆,同时一些停止在车道线上的车辆也未能检测出;由图14(E)可见,在夜晚灯光较暗的情况下,在车

道线上的小车对大车有一定的遮挡,导致模型未对该大车进行有效识别;由图14(G)可见,改进前模

型将骑电瓶车的交通目标误识别为行人,而且识别出的行人置信度较低.而图14(B),(D),(F),(H)
识别出了未能被检测出的目标,并且相对提高了对目标的置信度,有效改善了少检、漏检和误检的现

象,提高了目标检测的精度;由图14(I),(K),(M),(O)可见,远处的目标很小,可供学习的特征较

少,使改进前的网络模型对小目标检测能力较差;由图14(J),(L),(N),(P)可见,改进后的模型能更

深入地挖掘特征信息,保证特征的完整性,尤其是对一些关键特征的学习,进而识别出了远处的车辆,
提升了小目标检测能力.表1列出了不同网络模块的推理结果.

表1 不同网络模块的推理结果

Table1 Inferenceresultsofdifferentnetworkmodules

网络模块 mAP/% 训练耗时/h 网络模块 mAP/% 训练耗时/h
YOLOv7 70.1 22.69 YOLOv7(CBAM) 86.9 17.41

YOLOv7(SPD-Conv) 89.4 21.35 本文 96.1 16.71
YOLOv7(ODConv) 87.2 20.01

  由表1可见,改进后的网络模型平均精确度(mAP)比改进前有一定提高;同时,改进前的网络模

型较复杂,导致整个网络运行效率低,训练时间较长,且目标检测的精度也较低,易出现目标漏检或

误检等问题.但经过改进后,本文模型的训练时间大幅度下降,运行效率提高,改进前模型未被检测
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出的目标均被成功检测出,且在交通数据集下平均精度相比于YOLOv7(SPD-Conv)有一定提升.

图14 网络结构改进前后对比结果

Fig.14 Comparisonresultsbeforeandafternetworkstructureimprovement

  行人、非机动车和机动车的相对检出提升率列于表2.由表2可见,行人在图中相对于其他目标较

小,网络检测时易漏检,改进后的模型检测性能更强,尤其是对小目标的检测;在进行非机动车检测

时,改进前的模型有时会误检,将非动车目标识别为行人,而改进后的模型更精确,行人目标和非机

动目标分属不同类,二者不同;对于机动车目标,由于目标较多会导致模型漏检和误检,改进后的模

型具有更强的检测性能,能更好地识别交通目标.
表2 改进YOLOv7网络的提升比率

Table2 ImprovementrateofimprovedYOLOv7network

类别 YOLOv7 改进YOLOv7网络 提升比率/%
行人 17 28 64.7

非机动车 482 613 27.2
机动车 1825 2972 62.8

  实验结果表明,改进后的算法增强了特征学习能力和特征表达能力,对在目标检测中出现的

少检、漏检等问题有一定改善;同时在对小目标进行检测时,能有效检测出像素点较少的道路远处的

小目标,提升了网络对小目标的检测能力,进一步提高了网络模型的检测精度和准确度.
综上所述,针对交通路口目标识别中存在的精确度低、少检、漏检等问题,本文提出了一种基于

深度学习的交通目标识别方法.该方法通过在原有的YOLOv7网络基础上,采用前馈式卷积注意力机

制CBAM提升对通道和空间的注意力,以提高对关键特征的注意力,降低网络复杂度,提高网络运行

效率;同时采用SPD层与非跨步全维动态卷积ODConv相连接的方式,提升卷积神经网络对特征的学

习能力和表达能力,提升了网络对小目标的检测精度,进而提升了整个网络的性能.实验结果表明,
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改进后的目标检测网络在不同时间段、不同环境下的检测能力有一定提升,对环境具有一定的鲁棒

性,实现了对交通路口目标识别精度的提升.
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