
 

 

基于改装电动车的中小目标检测①
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摘　要: 由于电动车的普及, 越来越多的电动车进行非法改装雨棚. 然而, 这种改装行为会增加一些安全隐患. 首先,
挡雨板会遮挡骑行者视野, 增加事故的风险. 其次当速度过快时, 挡雨板也会在不经意间擦伤行人, 带来极大地安全

隐患, 给交通安全带来了严重威胁. 本文提出了一种改进的 YOLOv7-tiny 算法, 用于电动车非法改装检测. 首先在

网络的结构上加入 BiFormer注意力机制, 不仅可以捕获更多电动车细节的信息, 而且可以使得模型更加关注一些

较小的目标信息. 其次将改进的特征金字塔结构和特征融合网络的张量拼接操作进行结合, 提升对中小型目标的检

测能力. 最后对框架的 ELAN模块和 SPPCSPC模块进行改进和优化, 可以在不增加过多参数量的同时, 提升对中

小目标的检测精度, 增强提取特征的效果.
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Small and Medium-sized Object Detection Based on Modified Electric Vehicles
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Abstract: Due to the popularity of electric vehicles, more and more electric vehicles are illegally modified with rain
shields. However, this modification increases safety hazards. Firstly, rain shields block riders’ view, increasing the risk of

accidents. Secondly, rain shields can inadvertently scratch pedestrians when the modified vehicles are at excessive speeds,
posing a great safety hazard and a serious threat to traffic safety. This study proposes an improved YOLOv7-tiny
algorithm for detecting illegally modified electric vehicles. Firstly, a BiFormer attention mechanism is added to the

network structure, enabling the model to capture more details of electric vehicles and focus more on smaller target
information. Secondly, an improved feature pyramid structure is combined with the tensor concatenation of a feature

fusion network to enhance the detection ability of the model for small and medium-sized targets. Finally, the ELAN and
SPPCSPC modules of the framework are optimized, which improves the detection accuracy of small and medium-sized

targets and enhances the effectiveness of feature extraction without adding too many parameters.
Key words: modified electric vehicles; small and medium-sized object detection; YOLOv7-tiny; BiFormer; BiFPN

电动车的普及与发展已成为现代交通领域的一

大趋势 . 然而 , 随着电动车数量的快速增长 , 一些商

家也开始利用这一趋势从事违规改装行为 , 对社会

安全和环境构成了严重威胁. 因此, 建立一种有效的

检测系统来识别违规改装电动车的需求变得迫切 .
违规改装电动车是指对电动车进行非法改装或擅自

安装其他设备的行为, 例如遮阳伞、挡雨板等. 这些

违规改装行为不仅违反法律法规 , 还破坏了电动车
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的正常运行和安全性能 . 违规改装电动车的存在给

交通管理和执法带来了巨大的挑战 , 同时对公共道

路安全和环境保护造成了严重影响. 目前, 传统的违

规改装电动车检测方法主要依赖于人工巡查和抽查

检测, 效率较低.
近年来, 随着互联网的发展, 卷积神经网络技术在

各个领域不断发展, 尤其是在生活方面. 将深度学习应

用于电动车违规改装的遮阳伞检测中. 结合深度学习

的方法不仅加快了检测速度, 也提高了检测效率, 同时

节省了大量的人力成本. 目前深度学习的目标检测主

要算法分为两种: 第 1种是以 RCNN[1], Faster RCNN[2],
为代表的二阶段算法, 但是这类算法检测速度比较慢,
在对应研究中不能满足实时性的需求. 第 2 种就是以

YOLO 为代表的一阶段目标检测算法, 这种算法达到

实时性的需求, 但是效果不佳. 吴健生等 [3]在 Faster
RCNN 进行改进, 引入注意力机制, 多尺度检测模块,
可变型卷积进行识别缺陷. 张光华等[4]对 YOLOv7-tiny
进行改进, 通过小目标检测层增强了特征提取能力, 改
善了对航拍小目标的检测能力. 但是 Faster RCNN 双

阶段算法要生成大量的候选框, 导致检测速度过慢, 不
符合违规电动车的实时性需求. 而单阶段算法能只提

取一次就能完成目标的检测, 速度比较快, 目前对于实

时性方面常用的算法是 YOLO 算法, SSD 算法[5]等.
YOLO 算法是目前比较热门的单阶段检测算法, 包括

一些 YOLOv5, YOLOv7[6]等. 许多的学者在上面进行

改进取得了不错的效果. 季娟娟等[7]设计了一种改进

的 YOLOv7, 通过改进的 ELAN 模块和添加注意力机

制解决了表面缺陷小导致的漏检率高的问题. 高源等[8]

设计了一种改进的 YOLOv5 的算法, 他通过注意力机

制提高特征提取, 数据增强提高模型的检测不同火灾

大小的能力, 使模型对火灾高效识别.
目前 YOLOv7-tiny 的检测速度在 YOLO 系列中

比较优秀, 所以采用 YOLOv7-tiny 框架对违规电动车

的识别进行相关研究. 

1   YOLOv7-tiny模型

YOLOv7-tiny 是一个突出的目标检测模型, 以其

高速检测能力而著称. 模型的架构分为 3 个主要部分:
输入模块、主干网络和头部. 如图 1所示, 主干网络是

模型的特征提取核心, 由多个 CBL 模块、MP 层和

ELAN 模块组成. CBL 模块包含了卷积层、标准化层

和激活函数, 而 ELAN层是多个 CBL层的组合, MP层

则由 CBL模块和最大池化层构成. 这一层层构建的目

的是从图像中抽取出有用的特征信息.
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图 1    YOLOv7-tiny框架图
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在主干网络之后是 Neck 部分, 它使用 PANet 结
构来融合不同层次的特征, 从而检测各种尺寸的目标.
Neck 主要由 CBL 和 ELAN 模块构成. SPPCSPC 模块

作为一个连接点, 一方面连接主干网络和 Neck, 另一

方面与 ELAN 模块相连, 它有助于增强模型的学习能

力, 同时提升处理速度. SPPCSPC 和 ELAN 模块相比

于原有的 YOLOv7 框架, 无论是在模型模块数量还是

在参数量上都有所减少. Head部分和 YOLOv7不同的

是采用的是标准卷积进行通道数的调. YOLOv7-tiny
和 YOLOv7相比, 牺牲了一定的精度, 但是在速度方面

具有优势, 参数量和计算量都更少. 

2   改进的 YOLOv7-tiny模型

本文的工作如下: 1)在 ELAN模块后引入 BiFormer
注意力机制, 增强对小目标的特征提取. 2)通过改进的

特征金字塔结构和特征融合网络的张量拼接操作进行

结合提升对不同大小目标的检测能力. 3)改进的 ELAN
模块和 SPPCSPC模块在不引入过多参数的同时, 改善

对中小目标的特征提取. 

2.1   BiFormer 模块

在实际的交通环境下, 因为复杂的背景而导致漏

检和误检的问题. 为了提高检测的准确性, 可以通过引

入注意力机制来集中处理信息中的关键部分. 注意力

机制的应用[9–11]在多个领域都显示出了其优越性. 为了

解决漏检和误检的问题, 提出了一种新型的注意力机

制: BiFormer[12]. 它具有两种特性. 其一就是动态稀

疏注意力, 其二就是金字塔结构. 对于动态稀疏注意力

的作用, 它仅关注少量令牌, 避免关注其他无关令牌. 金
字塔结构可以能够捕捉更多上下文信息, 增强它对一

些密集目标处理能力, 实现了较高的检测效率. BiFormer
是 Transformer[13]模型的一个变体, 通过引入动态注意

力机制优化计算分配, 减少计算量. 这一机制主要通过

双层路由来实现, 它也是 BiFormer 的特性之一, 在处

理复杂任务时, 首先在宏观层面快速筛选, 然后查询与

当前最相关的键值, 排除那些与查询不相关的键值, 此
过程在称为“路由区域”的部分完成. 经过宏观层筛选

后, 在这些区域内采取更细粒度的 Token-to-Token[14]

注意力机制处理. 该机制的核心在于利用稀疏性, 降低

了计算和存储需求.
为了明确每个部分之间的注意力关系, 采取有向

图的方式, 用于确定每个区域对应的特定部分. 为了优

化这个步骤, 只保留区域中最重要的几个连接, 一旦确

定了连接, 接下来就是通过连接建立一个新的路由索

引矩阵.

X ∈ RH×W×C S ×S

HW/S 2

最后, 为了精确控制信息之间的交流, 区域之间的

新路由索引矩阵, 实现了细粒度标记注意力机制. 对于

在不同区域的每个查询令牌, 注意力机制将聚焦于索

引矩阵指定的特定路由区域. 这一策略有效地改善了

计算流程, 提升了处理数据时的效率和准确性. BRA的

计算量有 3 个部分: 投影操作, 构建有向图, 标记注意

力. 对于任何的二维特征图 , 将其划分为

个不相关区域, 每个区域就包含 个特征向量, 其
中, k 是需要关注的区域数量, C 为通道数. 总的计算量

公式如下:

FLOPs = FLOPsproj+FLOPsrouting+FLOPsatt

= 3HWC2+2
(
S 2

)2
C+2HWk

HW
S 2 C

= 3HWC2+C
(
2S 4+

k(HW)2

S 2 +
k(HW)2

S 2

)
⩾ 3HWC2+3C

(
2S 4 · k(HW)2

S 2 · k(HW)2

S 2

)1/3

= 3HWC2+3Ck2/3(2HW)4/3 (1)

2S 4 =
k(HW)2

S 2当 , 式 (1)成立.

BiFormer使用 BRA作为核心, 通过 4层金字塔进

行特征融合. 如图 2所示. 在初级阶段使用重叠补丁嵌

入, 为了降低输入空间分辨率和扩充通道数量, 之后的

3个阶段, 采用了补丁合并技术. 为了转化特征, 采用使

用多个 BiFormer块, 每个 BiFormer块的结构如图 3所
示, 采用 3×3 卷积核的深度卷积捕捉局部特征, 然后

BRA 模块和 MLP 模块共同工作来建模跨位置的关系

并实现逐个位置嵌入.
在 Neck部分的 ELAN模块中引入 BiFormer注意

力机制采用参数共享策略, 参数共享降低了模型的参

数量, 使得模型更加轻量化, 可以有效提高中小目标检

测精度, 通过表 1 可知, 对比其他注意力机制, 在参数

上虽然有所增加, 但是在精度方面的优势比较明显. 

2.2   改进的特征金字塔结构

由于在实际的交通道路上, 路况复杂, 会出现中小

目标检测不到或者漏检的情况. 框架颈部由特征金字

塔网络结构 PANet, 目的是整合多尺度的输入特征.
PANet在特征融合的过程对各尺度特征处理方式相同,
对于实际情况, 往往不同输入会导致最后的结果不同.
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图 2    BiFormer整体框架图

 
  

表 1    注意力机制对比表
 

模型 P (%) mAP@0.5 (%) 参数量 (M)
+SE 92.1 93.8 5.76

+CBAM 92.3 94.4 5.76
+SimAM 92.3 94.3 5.75
+BiFormer 92.6 94.6 6.00

  

MLP

DWConv 3×3

LN

Bi-level routing

attention

LN

 
图 3    BiFormer模块详细图

 

对于一些交通复杂的环境, 速度过快导致目标较

小, 出现漏检的情况. 为了实现更高水平的特征融合,
加强多尺度目标特征的融合和传递, 采用 BiFPN[15]替

换 PANet, BiFPN删除了两端只有一条边的节点, 在中

间的不同层级间引入了双向连接, 这些连接使特征信

息在不同层次间流动. 有助于改善不同尺度和层级之

间的流动, BiFPN还引入了训练权重, 用于调整不同输

入对特征图的贡献. 原 BiFPN 采用的加权平均融合方

式融合特征. 为了更好地捕获和融合高级特征, 将加权

平均特征融合的方式改为平均特征融合. 平均特征融

合相比加权特征融合更为直接, 减少了模型特征融合

中的噪声和过拟合的情况, 有效地强调了对象的重要

特征, 将改进的 BiFPN和原 BiFPN相结合从而可以适

应不同的输入特征, 挖掘深层信息, 提升网络对不同尺

度目标的检测能力. PANet 和 BiFPN 的网络结构图如

图 4所示, 图中 P3–P7代表不同级别的特征融合, 图中

包含自上而下的路径, 自下而上的路径, 位于同一级的

路径, 通过蓝线可以将高级和低级特征融合, 通过黄线

可以实现低级特征的增强, 通过红线可以实现内部信

息的交流和补充, 确保信息完整.
  

P3

P4

P5

P7

P6

P3

P4

P5

P7

P6

(a) PANet (b) BiFPN 
图 4    PANet和 BiFPN结构图

  

2.3   改进的 ELAN 模块和 SPPCSPC 模块

高效层聚合网络 (ELAN) 在网络层面上属于梯度

路径, 目的就是解决神经网络中的计算效率问题, 它的

优点就是使用较少的参数和更少的计算提高性能. 由
于原框架的 ELAN 模块每一层的输入是上一层的输

出, 每一层接收到上一层输入后, 难以确定哪些是有用

的特征, 导致在往后的深层的特征融合效率并不是很

高. 为了解决这一个问题, 将原有的 ELAN改为跳跃连

接, 将 ELAN 模块改为跳跃连接的优势在于有助于梯

度可以更早地流向网络的早期层, 减少梯度消失的问

题, 在参数方面不会有所增加, 但是可以提高参数的使

用效率, 从而提升特征提取的能力. 其次在 ELAN模块

中引入全维动态卷积 (ODConv)[16], 增强网络在复杂背

景下检测一些中小型目标的能力[17]. 它与传统的动态

卷积只关注在卷积核维度上的注意力不同, 它在卷积

中以并行的方式加入多个维度的互补注意力, 具体的结

构图如图 5 所示. 其中 ODConv 对动态卷积的定义为:

y =(αw1⊙α f 1⊙αc1⊙αs1⊙W1+

· · ·+αwn⊙α f n⊙αcn⊙αsn⊙W)∗ x
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αw1 wi αc1

αs1

α f 1 ⊙

其中,  为对卷积核 维度的注意力,  为沿输入通

道维度的注意力,  是沿卷积核空间维度的注意力,
为沿输出通道维度的注意力.  表示沿着核空间维

度的乘法操作, *表示卷积运算. x 表示多头注意力模块

进行计算, 这 4 类不同的注意力相辅相成, 按照位置,
通道, 滤波器和核的顺序依次乘以卷积核, 使得卷积运

算为不同输入 x 的所有空间位置, 输入通道, 过滤器和

内核存在差异性, 为捕获丰富的上下文线索提供保证.
改进后的 ELAN模块和原始 ELAN模块如图 6所示.
  

W1 αs1
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.

.
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.

.

.

αw1
αw2

αwn

.

.

.

GAP

FC

ReLU

. . . .

FC

Softmax

* yx

 
图 5    ODConv结构图

 

空间金字塔池化 SPP在模型中的作用就是实现不

同尺度特征图的融合, 它通过不同的池化操作来聚合

特征, 这样可以保留更多的空间信息并增强模型对尺

度变化的适应性. CSPNet[18]主要的作用就是在特征图

的不同阶段引入跨阶段的连接来改善特征重用. 有助

于降低成本, 同时保持模型的性能. 结合两者的优点,
SPPCSPC 模块在保持轻量化的同时可以增强对多尺

度特征的处理能力和信息融合效果, 提高模型检测性

能. 图 7是 SPPCSPC和改进后的 SPPCSPC的结构图.
改进后的 SPPCSPC 将原有的并行输出改为了串联式

的并行输出, 这样一来, 在学习的过程中细化了对特征

的利用, 相比于原结构, 经过多层的最大池化以后, 可
以允许网络学习到更多单层学习不到的特征, 同时保

留更多的低级和高级特征, 有效减少特征的损失. 改进

后的 SPPCSPC在不引入新参数量的情况下, 改善了特

征提取的能力, 提升检测性能.
 
 

Conv Conv

Conv

Conv

Concat

Conv

Conv Conv

ODConv ODConv

Concat

Conv

ELAN模块 改进后的ELAN模块 
图 6    ELAN模块改进前后图

 
 

Conv

MP MP MP

Concat

Conv

Concat

Conv

Conv

Conv

MP MP MP

Concat

Conv

Concat

Conv

Conv

SPPCSPC 改进的SPPCSPC 
图 7    SPPCSPC改进前后图

 
 

2.4   改进的 YOLOv7-tiny 模型介绍

改进后的 YOLOv7-tiny 模型如图 8 所示, 使用改

进的 BiFPN 和原 BiFPN 替换 Neck 中原有的 Concat

模块 ,  然后采用改进的 SPPCSPC 模块替换原有的

SPPCSPC 模块, 使用改进的 ELAN 模块替换部分的

Neck 部分中的 ELAN 模块, 最后在 Neck 部分中引入

注意力机制. 改进后的模型增强了不同背景下对中小

违规电动车的识别能力, 提升整体的检测性能.
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图 8    YOLOv7-tiny改进图

  

3   实验结果与分分析

本实验使用 Ubuntu 18.04操作系统, Inter Core i5-
12400 2.5 GHz处理器, NVIDIA GeForce RTX 3060 12 GB
显卡. 深度学习框架选用 PyTorch 1.13 版本和 CUDA
11.6版本. 训练参数初始学习率为 0.009 9, 动量值为 0.98,
Batchsize设置为 16, epoch设置为 200. 

3.1   数据集构建

由于目前没有相关数据集, 为了进行相关研究. 本
文通过手机进行拍摄电动车违规改装一共 780张, 通过

数据增强将数据集扩展到 4 680张, 并且通过 labelimg
进行标注. 数据集以 7:3 的比例生成训练集和验证集.
为了准确评估深度模型在图像上的性能, 本文使用精

确率 (precision, P), 平均精度均值 mAP (mean average
precision), 参数量, 以及 FPS (frames per second) 用来

评估模型检测速度. 其中, P 为预测正样本中真正的正

样本数量的比例; mAP 分別为 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95,
mAP@0.5为 IoU阈值为 0.5的平均精度, mAP@0.5:0.95
为 IoU 在 0.5–0.95 之间的平均精度. 所有的指标范围

均少于 1, 指标可以了解模型的性能, 越高说明模型检

测效果越好. 公式如下:

P =
T P

T P+FP
(2)

R =
T P

T P+FN
(3)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (4)

mAP =
1
n

∑n

i=1
APi (5)

APi

其中 , P 表示正确识别出来加装雨棚电动车数量占

检测出的加装雨棚电动车数量的比值 . R 是召回率 ,
就是被正确检测改装电动车的数量和数据集加装雨

棚电动车数量的比值. FP 表示被误检的加装雨棚电

动车的数量, FN 表示被误检的非加装雨棚电动车数

量 .  表示第 i 个类别的精确率 . 该实验只有一个

类别. 

3.2   实验结果分析

为了更好验证本文算法的有效性, 在模型中加入

了注意力机制, 以及改进后的 BiFPN, SPPCSPC 模块

等. 通过以上的改进, 使得模型在精确度, 平均精度 mAP
上有了更好的结果. 图 9 是阈值为 0.5 的交并比结果

图. 图 10是阈值在 0.5–0.95的结果图, 图 11就是改进

后框架的 P-R 结果图. 通过曲线的对比, 可以知道改进

后的框架在平均精度上面已经强于了原有的框架, 体
现出良好的检测效果.
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图 9    mAP@0.5对比结果图
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图 10    mAP@0.5:0.95对比结果图
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图 11    改进后 P-R 结果图

  

3.3   检测效果分析

图 12 是原图以及原算法 YOLOv7-tiny 和改进后

的 YOLOv7-tiny算法的效果检测图对比图.
 
 

原图 YOLOv7-tiny YOLOv7-tiny改进 
图 12    检测对比结果图

由图 12 可知, 在一些近距离的目标上改进后的

YOLOv7-tiny 算法精度比起原算法拥有更高的精度,
对于一些远距离的中小目标原有的 YOLOv7-tiny会出

现漏检率比较高的情况, 而改进后的 YOLOv7-tiny 算

法在对于一些中小目标检测上也有不错的效果, 大大

地减少了漏检的概率, 提升了检测性能. 通过对比图可

知, 改进后的 YOLOv7-tiny 算法无论在中小目标的检

测还是在一些大目标的检测上都要强于原框架. 

3.4   对比实验

此外, 本文还将改进后的模型和其他经典的目标检

测模型进行比较, 选取精确度、mAP@0.5、mAP@
0.5:0.95、参数量、FPS进行对比. 数据如表 2所示. 由
表 2 可知, 精确率最高的还是改进后 YOLOv7-tiny 的

算法, 改进后的 YOLOv7-tiny模型 的平均精度相比其

他所有模型都是最高, 但是检测速度逊色于 YOLOv5
和 YOLOv8. 分析其原因: 加入注意力机制以后, 有助

于提高模型检测不同大小的目标. 通过改进 BiFPN 算

法以及 BiFormer 模块等影响了对小目标的检测能力,
加强了对复杂背景下目标的识别, 有效提高对目标的

识别能力, 但也同时增加了参数量, 导致检测速度下降.
 
 

表 2    对比结果实验表
 

算法
P
(%)

mAP@0.5
(%)

mAP@0.5:
0.95 (%)

参数量

(M)
FPS

YOLOv7-tiny 92.2 93.2 65.7 5.73 118
YOLOv5s 92.3 94.4 68.9 7.02 104
YOLOv5n 92.2 93.4 65.5 1.71 166
YOLOX-S 90.9 91.0 68.3 8.94 69

SSD 72.5 72.1 52.3 22.6 48
YOLOv8n 90.3 90 64 3.01 163

Ours 94.2 95.2 69.4 6.05 81
  

3.5   消融实验

为了更好地验证本文算法的有效性, 进行消融实

验, 一共 7 组实验. 同样使用上述的数据集进行测试,
epcoh设置 200. “√”表示使用该模块, “×”表示未使用该

模块. 实验模型的评价如表 3所示. 在表 3中可以看出

加入注意力机制后精度和平均精度都有提升, 检测速

度有所下降, 通过注意力机制, 框架能够提取更多的细节

特征, 更好地识别待测物体, 但会引起参数上升. BiFPN
和改进的 BiFPN相结合能有效提升特征提取能力, 更好

地感受周围图像的信息, 提升检测性能, 修改 SPPCSPC
模块以及加入动态卷积以后, 能有效地提高模型拟合

的速度, 最终改进的模型虽然在参数量有所上升, 但是

检测性能也得到了提升, 也能满足实时检测的需求.
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表 3    消融结果实验表
 

No. BiFormer BiFPN
SPPCSPC
和ELAN

改进后

BiFPN
P (%)

mAP@
0.5 (%)

参数量

(M)
FPS

A × × × × 92.2 93.2 5.73 118
B √ × × × 92.6 94.6 6.00 103
C × × √ × 94.0 94.8 5.91 93
D × √ × √ 93.7 95.0 5.73 132
E √ √ × × 93.4 94.9 6.00 111
F √ √ × √ 93.9 95.1 6.00 94
G √ √ √ √ 94.2 95.2 6.05 81

  

4   结论与展望

本文结合深度学习中的目标检测, 结合特定的算

法模块替换原有模块, 通过 BiFormer 模块增强了原模

型的特征提取能力, 增强了对小目标的检测能力这有

助于提高模型对目标的感知能力和边界的准确性, 解
决了原算法可能出现未识别到的违规电动车的问题.
通过将 BiFPN和改进的 BiFPN相互融合, 能达到比原

有两个更好的检测效果, 增强了原模型的泛化性和鲁

棒性. 最后将改进的 SPPCSPC模块和 ELAN模块和原

模块相结合, 解决了原模型由于卷积损失的特征的问

题, 提升了模型对中小目标的识别能力. 由于注意力机

制和动态卷积的引入, 导致参数量增加, 影响检测速度,
今后的研究工作就是, 在既能保证精确度的同时, 又能

保证轻量化[19].
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