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基于麻雀搜索算法改进的YOLOv7-ECA-SSA
模型的车辆检测*
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摘 要:为解决复杂背景下小目标车辆检测存在的误检、漏检等现象,创新性提出一种改进YOLOv7网络的目标检测算法。
首先,为解决小目标车辆存在次要信息干扰问题,将高效通道注意力(ECA)机制融于YOLOv7模型的主干网络特征层,通过

自适应学习来增强目标区域信息权重占比,抑制无关信息;其次,为解决神经网络检测模型训练的超参数随机经验设定性问

题,将麻雀搜索算法(SSA)对检测模型训练超参数进行优化,通过内外双循环迭代方式,快速收敛出全局最优学习率,进而得

到最优组的权重信息,最终提高小目标车辆检测精度。实验结果表明,基于结构优化、超参数优化的YOLOv7-ECA-SSA检测

模型在BDD100K数据集上的检测精度为79.01%,比原始模型提高了5.38%,具备更好的小目标车辆检测性能。
关键词:车辆目标检测;YOLOv7;注意力机制;超参数优化;麻雀搜索算法

中图分类号:TP391 文献标识码:
 

A
 

国家标准学科分类代码:
 

510

Vehicle
 

detection
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv7-ECA-SSA
 

model
 

with
 

sparrow
 

search
 

algorithm
Chen

  

Hong Zhang
  

Le
(School

 

of
 

Electronic
 

Information
 

Engineering,
 

Xi'an
 

Technological
 

University,
 

Xi'an
 

710021,
 

China)

Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

small
 

target
 

under
 

complex
 

background
 

of
 

vehicle
 

detection
 

error
 

detection,
 

leak
 

phenomenon,
 

such
 

as
 

innovative
 

put
 

forward
 

an
 

improved
 

YOLOv7
 

network
 

target
 

detection
 

algorithm.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

small
 

target
 

vehicle
 

secondary
 

information
 

interference,
 

the
 

ECA
 

attention
 

mechanism
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

main
 

network
 

feature
 

layer
 

of
 

YOLOv7
 

model,
 

and
 

the
 

weight
 

proportion
 

of
 

target
 

area
 

information
 

was
 

enhanced
 

and
 

irrelevant
 

information
 

was
 

suppressed
 

through
 

adaptive
 

learning.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

qualitative
 

problem
 

of
 

hyperparameter
 

stochastic
 

experience
 

of
 

neural
 

network
 

detection
 

model
 

training,
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameter
 

of
 

detection
 

model
 

training,
 

and
 

the
 

global
 

optimal
 

learning
 

rate
 

was
 

quickly
 

converged
 

through
 

internal
 

and
 

external
 

double
 

loop
 

iteration,
 

and
 

then
 

the
 

weight
 

information
 

of
 

the
 

optimal
 

group
 

was
 

obtained,
 

and
 

finally
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

vehicles
 

was
 

improved.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

YOLOv7-ECA-SSA
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

structure
 

optimization
 

and
 

hyperparameter
 

optimization
 

is
 

79.01%
 

on
 

BDD100K
 

data
 

set,
 

5.38%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

has
 

better
 

detection
 

performance
 

of
 

small
 

target
 

vehicles.
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0 引 言

随着互联网、计算机视觉等技术的发展,自动驾驶技

术成为目前智能交通领域研究的热点[1-2]。但是自动驾驶

环境下的道路情况非常复杂。车辆行驶中易受光照、天气

等复杂因素的影响,导致目标特征发生变化,还会出现车
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辆局部遮挡的情况,从而在目标检测过程中易发生漏检、
误检等现象。因此,在复杂道路环境下对车辆进行准确、
实时的检测在自动驾驶领域具有着重要的研究价值。

传统的目标检测算法对于道路环境较复杂的自动驾

驶来说,操作过程复杂、目标提取困难且检测速度较慢,无
法达到对车辆目标进行实时检测的要求。

目前,深度学习[3]在物体检测方面已经取得了巨大的

成功,其优势在于其能够自动提取特征并进行分类,具有

较高的准确率和鲁棒性,适用于各种不同领域的检测任

务[4]。分别是Faster
 

R-CNN[5]为代表的双级检测算法

(two-stage)和单次多边框检测(single
 

shot
 

multibox
 

de-
tector,SSD)[6]、YOLO(you

 

only
 

look
 

once)[7]网络为代表

的单级检测算法(one-stage)。双级检测算法通过增加网

络深度 来 提 升 检 测 精 度,因 此 会 牺 牲
 

检 测 速 度 和 数

据内存。
而单级检测算法不需要提取候选框,只需一次特征提

取便可实现目标检测,检测效率大大提升,因此单级检测

算法常用于车辆检测。YOLO算法作为极具代表性的单

目标检测算法,2015年提出YOLOv1算法,并不断发展革

新。针对 小 目 标 车 辆 误 检 漏 检 问 题,文 献[8]提 出 在

YOLOv4算法中设计新的特征融合网络,降低小目标车

辆的漏检率,并对损失函数进行改进,最终模型检测精度

有所提升,但所改进算法的模型较大,对于车载系统的存

储空间和算力要求较高。文献[9]提出将SimAM(simple
 

attention
 

mechanism)无参注意力机制[10]与 ACON-C激

活函数结合起来对YOLOv4主干网络的残差结构进行改

进,在不增加额外参数量的前提下降低特征损失,从而提

高网络性能。文献[11]提出基于YOLOX网络的多尺度

融合算法。首先改进网络的CSP(cross
 

stage
 

partial)结构

与空间金字塔池化结构(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)[12]

结构,优化网络的信息传输,提高检测效率,并添加 CA
(coordinate

 

attention)注意力机制[13],增加检测目标的特

征表达能力,改善目标漏检问题。文献[9]与文献[10]所
使用方法虽对模型检测精度有一定提升,但对检测速度有

所牺牲。
因此,针对当前改进算法在复杂交通背景下的目标检

测过程中存在检测速度与精度无法平衡的情况,本文基于

YOLOv7[14]算法,在模型主干网络部分加入高效通道注意

力[15](efficient
 

channel
 

attention,ECA),提升目标区域的

特征提取能力;针对深度学习中的参数优化问题,使用麻

雀搜索算法[16](sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)对模型学

习率进行迭代优化,快速收敛出最优学习率,在不增加模

型复杂度的情况下提高模型检测性能。

1 YOLOv7模型

YOLOv7算法集成了现有的trick,并添加了模块重

新参数化和动态标签分配策略,使 YOLOv7算法在5~
160

 

fps推理范围内的检测速度与精度优于所有已知的目

标检测器。

YOLOv7网络模型包含3部分,分别为输入(Input)、
主干网络(Backbone)以及头部(Head)。首先,将图片大

小调整为640×640并进行预处理,之后输入到主干网络

中,主干网对图像信息进行特征提取,并经过 Head模块

特征融合,输出3层不同大小的特征信息;最终,融合后的

特征经过Rep(重参数化模块)和1×1卷积层来输出预测

结果。

YOLOv7的主干网络主要由卷积、E-ELAN 模块和

MPConv模块构成。E-ELAN模块可以使网络聚焦于更

重要的特征,实现网络学习能力的持续增强。MPConv模

块是被用于提高卷积神经网络训练速度和效率,它通过降

低计算精度来减少计算量和内存占用,加快模型的训

练速度。

YOLOv7的 Head模块与 YOLOv5相同,仍然采用

特征金字塔网络+路径聚合网络(FPN+PAN)结构。仍

然采用FPN+PAN结构。通过自顶向下和自底向上的特

征融合方式,构建具有多尺度感受野的特征金字塔,并使

用PAN结构对不同分辨率的特征图进行有效的融合,提
高特 征 表 达 能 力,从 而 实 现 准 确、高 效 的 目 标 检 测。

YOLOv7模型结构如图1所示。

2 YOLOv7模型的改进

2.1 基于通道注意力机制改进的YOLOv7-ECA模

型优化设计
 

注意力机制[17]已广泛应用于大规模检测任务中,可
通过捕获上下文的相关性来增强卷积神经网络的性能。
常见的注意力机制有通道注意力机制与空间通道注意力

机制等。挤压和激励网络(squeeze
 

and
 

excitation
 

net-
work,SE-Net)[18]通过自适应地学习每个通道的权重,增
强神经网络性能,使网络更有效地学习和利用特征通道之

间的关系。但SE-Net经过全连接层进行降维会给通道注

意力预测带来明显副作用。
为了开发更好的性能,有研究提出混合注意力机制,

如卷积块注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

mod-
ule,CBAM)[19],即引入通道、空间注意力机制两个维度来

提升网络特征提取能力[20],从而提高模型性能,但同时会

使模型趋于复杂化,计算量更大,因此会大大影响模型检

测速度。
因此,本文引入一种轻量注意力机制ECA。此模块

是对SENet的改进,可避免降低维度对模型性能带来的

影响,有效捕获跨通道交互特征,从而提高网络的表示能

力和泛化性能。ECA注意力机制结构如图2所示。该模

块在每个通道全局平均池化后,通过大小为k的快速一维

卷积有效地捕获局部跨通道交互,之后将信道信息的权重

乘以原始输入特征层得到具有信道关系的特征向量。

2.2 基于SSA改进的YOLOv7-SSA模型优化设计
学习率是深度学习中重要的超参数之一,学习率的设
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图1 YOLOv7网络结构模型

图2 ECA注意力机制结构

置会极大影响模型的收敛速度和训练效果。好的学习率

不仅会使模型在训练中跳出局部最优,还可以加快模型的

收敛速度,提高模型性能。
为解决神经网络检测模型训练的超参数随机经验设

定性问题,本文创新性将SSA应用于YOLOv7网络模型

中,对检测模型训练超参数进行优化,通过内外双循环迭

代方式,使模型快速收敛出全局最优学习率,进而得到最

优组的权重信息,进一步提高模型检测精度。

SSA是一种新型的仿生优化算法,模拟的是麻雀在觅

食时的搜索行为和反捕食行为,通过每代种群中发现者、
追随者和警戒者的位置更新变化,逐步找到食物能量最高

的位置,即最优解。

SSA建模过程如下。
设麻雀种群为X = [x1,x2,…,xn]T,n 是麻雀数量,

d 维SSA个体初始化为Xi= [xi,1,xi,2,…,xi,d]。
发现者位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Xt
i,j·exp

-i
α·itermax  , R2<ST

Xt
i,j +Q·L, R2≥ST (1)

式中:Xt
i,j 代表第i 只麻雀在第t 次迭代的具体位置;

itermax 是迭代次数最多的常数;随机数α∈ [0,1],R2 ∈
[0,1],ST ∈ [0.5,1]分别代表警报阈值与安全阈值;L
是每个元素均为1的矩阵;Q 是一个满足正态分布的

随机数。
追随者的位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Q·exp
Xt

worst-Xt
i,j

i2  , i>n/2

Xt+1
best +|Xt

i,j -Xt+1
best|·A+·L,i≤n/2 

(2)
式中:Xbest代表最优探索者的位置;Xworst代表当前全局最

差位置;A+=AT(AAT)-1。
当遇到危险时,警戒者的位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Xt
best+β·|Xt

i,j -Xt
best|, fi>fg

Xt
i,j +K· |Xt

i,j -Xt
best|

(fi-fw)+ε  ,i>
n
2 
(3)

式中:β 是步长控制参数,服从 [0,1]正态分布;K ∈
[-1,1];fi 是麻雀的适应度值;fg 与fw 分别是区域最

优、最差的适应度值。最小常数ε 用以避免零除法误差。

fi>fg代表麻雀位于种群的边缘。
麻雀搜索算法的流程如图3所示。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集
实验采用BDD100K公开驾驶数据集进行实验。本
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图3 麻雀搜索算法流程

文选取car、bus、truck
 

3类标签的图片共计8
 

074张进行

试验,包含不同天气场景,保证数据多样性。

3.2 实验环境与参数设置

1)实验环境

网络实验环境如表1所示。

表1 实验环境配置

环境 配置

系统环境

GPU
CPU

深度学习框架

语言

加速环境

Ubuntu18.04
RTX3090

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8350C
PyTorch1.7.0
Python3.8
CUDA11.0

2)实验参数

网络实验参数设置如表2所示。

表2 实验参数设置

参数 数值

weights
hyp
epochs
batch_size
workers

YOLOv7.pt
hyp.scratch.p5.yaml

61
16
8

3.3 评价指标
本文选取以下指标来衡量模型性能,准确率(preci-

sion,P)、召回率(recall,R)、帧率以及平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。

P =
TP

TP+FP
(4)

R =
TP

TP+FN
(5)

式中:TP 为预测结果为正例(P),实际结果为正确(T);

FP 为预测结果为正例(P),实际结果为错误(F);FN 为

预测结果为负例(N),实际结果为错误(F)。

3.4 实验结果与分析

1)基于ECA通道注意机制优化的检测模型测试实验

为了验证基于通道注意机制的改进模型的检测效果,
将ECA注意力机制集成到 YOLOv7网络模型中,得到

YOLOv7-ECA模型;并采用表2所示实验参数进行训练。
当模型训练61次左右时,返回的损失值到达收敛状态。
模型损失函数变化曲线如图4所示。可见,相比YOLOv7
模型,基于通道注意机制优化的检测模型 YOLOv7-ECA
模型更快收敛,损失值更小,稳定性有一定提升。

图4 模型损失函数曲线对比

2)基于SSA麻雀搜索算法优化的检测模型测试实验

为了验证基于麻雀搜索算法的改进模型的检测效果,
本文将SSA模块集成到YOLOv7-ECA网络模型中,得到

了YOLOv7-ECA-SSA模型。并采用表2的实验参数进

行训练。当模型训练61次左右时,返回的损失值到达收

敛状态。模型损失函数变化曲线如图5所示。可见,相比

YOLOv7模型与YOLOv7-ECA模型,经过麻雀搜索算法

优化的 YOLOv7-ECA-SSA 模型更快收敛,且损失值更

小,模型更加稳定。因此所改进方法对于模型网络性能提

升有着非常重要的意义。

图5 模型损失函数曲线对比
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3)注意力机制模块对比试验

为了验证注意力机制模块对算法改进的有效性,在

YOLOv7算法的基础上加入CBAM模块、SimAM模块以

及ECA模块进行实验对比。网络模型性能对比如表

3所示。

表3 注意力机制模块对比实验

模型 帧率/fps mAP@0.5/%

YOLOv7
YOLOv7+CBAM
YOLOv7+SimAM
YOLOv7+ECA

59
53.46
61.92
47

73.63
73.75
73.10
74.94

由表3可以看出,在YOLOv7算法中引入CBAM 注

意力机制后,平均检测精度只提升了0.12%,且由于其同

时关注通道与空间信息,检测帧率降低了5.54
 

fps;在

YOLOv7算法中引入SimAM注意力机制后,虽然其检测

帧率 有 所 提 升,但 平 均 检 测 精 度 下 降 了 0.53%;在

YOLOv7算法中引入ECA注意力机制后,平均检测精度

提升了1.31%,涨幅最大,但检测帧率降低了12
 

fps,因
此,本文引入的ECA注意力机制模块可以有效提升模型

的检测精度,但由于模型结构的改变,因此对于检测速度

来说有一定影响。

4)消融实验

为了验证上述改进策略的有效性,设计消融实验。所

有模型的训练方法、环境配置以及训练参数均一致。以

YOLOv7
 

作为基准算法,依次在
 

YOLOv7的基础上加入

ECA注意力机制模块、SSA麻雀搜索算法。消融实验结

果如表4所示。

表4 消融实验

模型 帧率//fps mAP@0.5/%

YOLOv7
YOLOv7+ECA
YOLOv7+SSA

YOLOv7+ECA+SSA

59
47
62
62

73.63
74.94
77.71
79.01

根据实验结果分析得出,引入ECA通道注意力机制

模块后,虽然该模块本身参数较小,计算量相对较少,但本

质上改变了模型结构,因此对模型检测速度有一定影响,

其次YOLOv7-ECA检测模型的mAP为74.94%,相比原

始YOLOv7模型精度提高了1.31%,表明加入ECA注意

力机制后,模型具有较强的特征提取能力。可见,通道注

意力机制通过获取输入特征层和各信道的权重,能够自适

应地关注所需的信道标签信息,从而提高模型的检测精

度;在引入SSA后,由于该模块改变的是算法本身,不改

变模 型 结 构,因 此 对 模 型 检 测 速 度 影 响 不 大,其 次

YOLOv7-SSA检测模型的mAP比原算法高4.08%,说明

加入SSA模块可以优化模型的学习率;在同时引入两个

模块后,YOLOv7-ECA-SSA 模型得到的最优学习率为

0.034
 

2,最佳检测精度为79.01%,比YOLOv7-ECA模型

提高了4.07%,比原始 YOLOv7模型提高5.08%,表明

YOLOv7-ECA-SSA模型可以优化模型的学习率,使模型

能够更快的收敛到最优学习率,进而得到最优组的权重信

息,最终提高模型的检测精度。

5)改进的YOLOv7网络模型与其他网络模型的对比

本文将优化的YOLOv7网络模型与其他网络模型进

行实验对比,目的是验证改进网络模型的有效性。本文环

境配置及初始训练参数均一致,结果如表5所示。

表5 不同网络模型实验结果对比

模型 帧率/fpsmAP@0.5/%
精度提升

指数Q

Faster
 

R-CNN
YOLOv5
YOLOv7

YOLOv7-tiny
Improved-YOLOv7

25
48
59
78
62

57.17
72.34
73.63
62.73
79.01

-16.46
-1.29
0

-10.90
5.38

由表5实验结果可见,Faster
 

R-CNN与YOLOv5算

法的 检 测 精 度 与 检 测 帧 率 均 低 于 YOLOv7 算 法;

YOLOv7-tiny算法虽检测帧率最高,但平均检测精度低于

YOLOv7算法;而YOLOv7-ECA-SSA模型检测精度与检

测帧率均高于YOLOv7算法,具有更好的检测性能,能够

满足检测精度与实时性的要求。

改进前后算法的检测效果如图6所示,其中包括3个

场景,图6(a)~(d)依次为YOLOv5算法、YOLOv7算法、

YOLOv7-tiny算法以及 YOLOv7-ECA-SSA算法的训练

结果。由图6A可以看出,改进前的YOLOv7算法并没有

检测出远处被绿色出租车右侧遮挡的小目标车辆,改进后

的算法不仅可以检测出被遮挡车辆,且检测精度均有所提

升;由图6B可以看出,改进前的 YOLOv7算法并没有检

测出大树与路灯之间被遮挡的小目标车辆,同时YOLOv5
算法、YOLOv7-tiny算法漏检了一黄色车辆,改进后的算

法不仅检测出所有车辆且检测精度提升;由图6C可以看

出,改进前的YOLOv7算法出现车辆误检,改进后的算法

不仅能够准确检测出每一辆车,且检测精度同样有所提

高,再次验证了本文改进策略的有效性。
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图6 实验检测效果

4 结 论

在车辆小目标的实时检测任务中,由于背景复杂、检
测目标小以及特征提取受限等问题,导致检测结果不佳。

针对以上问题,提出一种基于YOLOv7改进的算法,首先

将ECA通道注意力机制模块融入 YOLOv7的主干网络

特征层中,用于增强提取特征能力;其次,引入SSA麻雀

搜索算法对检测模型的学习率进行优化,经过连续迭代得

到最优学习率,进一步提高检测精度。在BDD100K数据

集上进行试验的试验结果表明,改进的 YOLOv7-ECA-
SSA模 型 相 比 原 始 YOLOv7 算 法,检 测 精 度 提 升 了

5.38%,检测速度提升3
 

fps;由网络模型对比实验可以看

出,改进模型的检测精度优于其他主流目标检测网络。因

此,改进后的算法在真实场景检测任务中的性能更好,漏
检、误检率有所降低,进一步说明了本文的改进策略具有

一定的科学性和实际应用价值。
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