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摘要：河道漂浮物检测对于船舶自动驾驶以及河道清理有着重大意义，但现有的方法在针对河道漂浮物目标尺寸小且

互相遮挡、特征信息少时出现检测精度低等问题。为解决这些问题，本文基于 YOLOv7，提出了一种改进模型 PAW-
YOLOv7。首先，为了提高网络模型对小目标的特征表达能力，构建了小目标物体检测层，并将自注意力和卷积混合

模块 (ACmix) 集成应用于新构建的小目标检测层；其次，为了减少复杂背景的干扰，采用全维动态卷积 (ODConv)
代替颈部的卷积模块，使网络具有捕获全局上下文信息能力；最后，将 PConv (partial convolution) 模块融入主干网

络，替换部分标准卷积，同时采用 WIoU (Wise-IoU) 损失函数取代 CIoU，实现网络模型计算量的降低，提高网络检

测速度，同时增加对低质量锚框的聚焦能力，加快模型收敛速度。实验结果表明，PAW-YOLOv7 算法在本文利用数

据扩展技术改进的 FloW-Img 数据集上的检测精度达到 89.7%，较原 YOLOv7 提升了 9.8%，且检测速度达到 54 帧/
秒 (FPS)，在自建的稀疏漂浮物数据集上的检测精度比 YOLOv7 提高了 3.7%，能快速准确地检测河道微小漂浮物，

同时也具有较好的实时检测性能。

关键词：YOLOv7；漂浮物检测；混合卷积自注意力机制；全维动态卷积；Wise-IoU 损失函数
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Abstract: Detection of floating debris in rivers is of great significance for ship autopilot and river cleaning, but the
existing  methods  in  targeting  floating  objects  in  the  river  with  small  target  sizes  and  mutual  occlusion,  and  less
feature information lead to low detection accuracy. To address these problems, this paper proposes a small target
object detection method called PAW-YOLOv7 based on YOLOv7. Firstly, in order to improve the feature expression
ability of the small target network model, a small target object detection layer is constructed, and the self-attention
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and convolution hybrid  module  (ACmix)  is  integrated and applied to  the newly  constructed small  target  detection
layer.  Secondly,  in  order  to  reduce  the  interference  of  the  complex  background,  the  Omni-dimensional  dynamic
convolution (ODConv) is used instead of the convolution module in the neck, so as to give the network the ability to
capture  the  global  contextual  information.  Finally,  the  PConv  (partial  convolution)  module  is  integrated  into  the
backbone network to replace part of the standard convolution, while the WIoU (Wise-IoU) loss function is used to
replace the CIoU. It achieves the reduction of network model computation, improves the network detection speed,
and  increases  the  focusing  ability  on  the  low-quality  anchor  frames,  accelerating  the  convergence  speed  of  the
model. The experimental results show that the detection accuracy of the PAW-YOLOv7 algorithm on the FloW-Img
dataset improved by the data extension technique in this paper reaches 89.7%,  which is 9.8% higher than that of
the original YOLOv7, the detection speed reaches 54 frames per second (FPS), and the detection accuracy on the
self-built sparse floater dataset improves by 3.7% compared with that of YOLOv7. It is capable of detecting the tiny
floating objects in the river channel quickly and accurately, and also has a better real-time detection performance.
Keywords: YOLOv7  model; floating  object  detection; self-attention  and  convolution  hybrid  module; omni-
dimensional dynamic convolution; WIoU loss function

 
 1   引　言

在计算机视觉领域，目标检测被视为一个核心的

研究方向，而随着深度学习技术的不断发展，这一领

域在近几年已经取得了空前的成果。该技术的应用潜

力日益扩大，包括但不限于辅助驾驶、智能机器人、

智能交通系统、救援活动以及运动数据分析等多个方

面。然而，在面对道路标识、河道小目标障碍物、河

道漂浮物识别、海上救援等小目标场景时，由于场景

复杂、目标像素少 (像素点数小于 32×32)、目标间有

遮挡等，会出现漏检误检以及精度低的问题。因此，

针对小目标检测的研究对于提高各检测领域的识别精

度和效率有着重大的意义。

目前基于深度学习的目标检测方法可以分为两阶

段算法[1] 和单阶段算法[2]。在两阶段目标检测算法中，

首先识别含有目标的候选区域，随后用于对目标进行

分类和定位，代表算法有 Fast R-CNN[3] (Fast Region-
based  CNN) 和 Faster  R-CNN[4] (Faster  Region-based
CNN)。尽管两阶段目标检测算法具有相对较高的检

测精度，但对于小目标检测来说体量大、耗时长。与

两阶段目标检测方法相比，单阶段算法没有区域建议

网络，而是直接在输入图像上生成相应的预测框来检

测目标，单阶段算法中的代表性算法有较早时期的

SSD[5] (Single Shot MultiBox Detector) 和近年来发展迅

速的 YOLO[6-8] (You Only Look Once) 系列算法。基于

直接预测分类和定位，单阶段目标检测算法模型参数

量小、检测速度更快，在小目标检测场景下保证较高

精度的同时有更好的实时表现。

河道微小漂浮物检测主要面临水面漂浮物的尺寸

小、特征信息少、分散不均、背景干扰严重等问题。

针对小目标尺寸小、特征信息少的问题，马梁等人[9]

提出了一种基于动态选择机制的轻量化特征提取模块，

提出了基于自适应特征加权融合的 FPN  (feature
pyramid networks) 模块，利用分组卷积的方式对所有

特征通道分组且组间互不影响，从而增加图像特征表

达的准确性，解决了过多的下采样可能导致小目标消

失 的 问 题 ；Zhang 等 人 [10] 采 用 Res3Unit 结 构 对

YOLOv7 的骨干网络进行重构，以提高网络模型架构

获取更多非线性特征的能力，并在特征融合区与探测

头的连接处使用了 RFLA 模块中的高斯感受野方案，

以提高网络模型对图像中小目标的感受野，解决了原

网络小目标感知能力弱、特征提取不充分等问题；针

对目标分散不均、目标尺度差异大的问题，陈旭等

人[11] 基于 YOLOv5s 模型引入了可增大感受野的残差

空洞卷积模块来提高空间特征的利用率，并设计了一

种特征融合模块 SCAM，通过局部特征自监督的方式

提高细节信息利用率，提高了目标尺度差异大的小目

标检测精度；针对背景干扰严重、目标被遮挡的问题，

陆康亮等人[12] 提出了一种融合空间掩膜预测与点云

投影的多目标跟踪算法，将实例分割掩膜提取模型处

理时序图像数据投影到对应的点云图像中，获得最终

的三维目标跟踪点云图像，减少了遮挡产生的不利影

响；Xiao 等人 [13] 以 YOLOv7 为基础，设计了一个

C3GhostV2 特征提取模块并引入无参数注意力

(SimAm) 机制，增强了对目标特征的提取能力，抑制

了复杂背景对目标的干扰；Sun 等人 [14] 在 YOLOv7
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基础上设计并引入了 BiFusionNet 网络，该网络更好

地聚合了高层语义特征和低层语义特征，并在此基础

上引入坐标关注机制，使网络在不增加模型复杂度的

情况下关注更多关键特征，提高了网络对小目标的检

测能力。

尽管上述前人的研究已经有效地提高了各个领域

的小目标图像检测的准确性，但针对河道漂浮物实时

检测的研究较少，且在河道环境中，由于漂浮物的密

集和多样性，上述方法的检测精度较低。此外，不同

环境光线条件下的背景干扰会影响特征提取，进而降

低检测的精度。YOLO 自 2016 年推出以来已广泛用

于基于深度神经网络的对象识别和定位实时系统。

YOLOv5 也被认为是一个经典版本，而 YOLOv7 则

在 YOLOv5 的基础上将模型重新参数化再引入网络

架构，并提出了一种新的高效层聚合网络架构 ELAN，

并提出了包含辅助头的训练方法。这使得 YOLOv7
成为 5 FPS 至 160 FPS 范围内最先进的物体探测器。

因此，本文在模型参数量小、检测速度更快的单阶段

目标检测算法 YOLOv7 的基础上，提出了一种改进

的 PAW-YOLOv7 模型，用于解决复杂情况下的河道

微小漂浮物检测任务。针对漂浮物目标小的特点，首

先构建一种新的小目标检测网络，通过增加新的特征

输出层，来获取更多的位置信息，并配合 ACmix[15]

自注意力和卷积混合模块，增强其检测能力，降低对

小目标的漏检及误检。其次，针对河道漂浮物背景复

杂的特点，将颈部标准卷积替换为全维动态卷积

(ODConv[16])，增加网络的全局上下文信息捕获能力，

进一步提升漂浮物检测的准确度；最后，考虑到网络

的参数量，提出 PC-ELAN 模块，通过 PConv[17] 部分

卷积模块使网络轻量化，减少模型参数，加快推理速

度，同时替换损失函数为 WIoU[18]，增加对低质量锚

框的聚焦能力，加快模型收敛速度。本文提出的河道

微小漂浮物检测算法在保证检测精度的前提下，简化

了网络结构，提高了检测速率，满足漂浮物的实时检

测要求。

 2   YOLOv7 模型

YOLOv7 算法在 2022 年提出，是目前 YOLO 系

列最先进的算法之一，它结合了众多优秀的先进思想。

YOLOv7 采用重参数化卷积、模型缩放、动态标签分

配等策略，相较于大多数已知的目标检测算法，

YOLOv7 在检测的准确性和速度方面显示出优势。这

一算法由三部分构成：主干网络 (Backbone)、颈部网

络 (Neck) 以及头部 (Head)。网络模型先预处理输入

的图像，将处理结果发送给主干网络，主干网络的工

作主要是负责提取图像的特征，主干网络提取的图像

特征再交由颈部网络做融合处理，得到大、中、小三

种尺寸的特征；最后将融合后的特征发送到头部检测

后输出结果。

其中主干网络由多个卷积层组成，包括高效层聚

合网络 (efficient layer aggregation networks, ELAN) 和
最大池化卷积模块 MP 组成，用于图像特征的提取；

颈部网络，也被称为特征增强网络，主要构成为

SPPCSPC、ELANW、CBS 和 MP 模块。SPPCSPC 用

来增大感受野，ELAN-H 比 ELAN 多了两个输出进行

拼接操作。这种网络通过双向特征融合机制，即自下

而上和自上而下的融合方法，有效地将表层的详细信

息与深层的语义信息结合起来。预测模块由重参数化

卷积 RepConv 和检测头组成，对颈部网络输出的加

强特征层进行解耦，实现对目标物体的定位和分类。

YOLOv7 网络结构图如图 1 所示。

 3   YOLOv7 网络模型改进

 3.1  小目标检测层

在原 YOLOv7 网络结构中，经过主干网络特征

提取后在特征融合网络中进行特征融合，最后在检测

头输出 20×20、40×40、80×80 三个不同尺度的特征

图。由于河道微小漂浮物的目标尺寸小、光照对场景

目标干扰较大，在检测过程中，原 YOLOv7 对小目

标检测的能力较弱，出现大量的漏检误检，检测精度

不高，本研究为了提升网络在识别较小目标方面的性

能，构建了新的特征融合模块，增添了一个具有

160×160 输出尺寸的小目标检测层。该层的输入来自

主干网络中第一个 ELAN 模块经过卷积后的特征图和

上一个特征融合网络，经过上采样得到 160×160 的特

征图，最后经过 ELAN-H 模块融合特征后输出一个

具有高纬度信息的特征图，该特征图感受视野小，包

含丰富的位置信息，能有效降低小目标检测的漏检误

检率。引入小目标检测层后使 YOLOv7 网络的目标

检测尺寸范围增大，提高了河道漂浮物检测的鲁棒性。

图 5 标志处即为构建的新的小目标检测网络。

 3.2  PC-ELAN 模块

本文将部分卷积模块替换主干部分 ELAN 模块中

栾庆磊, 等. 光电工程, 2024, 51(4): 240025 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240025

240025-3



的部分卷积核为 3×3 大小，步长为 2 的卷积，构成新

模块 PC-ELAN，以达到轻量化网络，提高网络精度

的效果。PC-ELAN 网络结构图如图 5 中模块部分

所示。

ELAN 模块主要由 VoVNet[19] 和 CSPNet[20] 组成，

是一种高效的层聚合网络，利用模块中的堆叠结构可

以优化整个网络的梯度长度。ELAN 解决了当模型扩

展时 (即模型达到一定深度并继续堆叠模块时)，由于

精度增益降低导致的整体网络精度下降的问题。但是，

ELAN 在参数数量和计算量上并非最优解，因此本文

引入部分卷积 (PConv) 替换 ELAN 模块中 3×3 卷积层

的卷积核。相较于常见的卷积 DWConv[21]、GhostNet[22]

等轻量化网络虽然可以减少网络的参数量，但是其存

在频繁的内存访问，对应的通道数会成倍增加从而导

致延迟的增大并降低整体的运算速度和检测精度。

PConv 同时减少参数量和内存访问次数，能更有效地

提取空间特征，弥补了传统标准卷积的低效率。

PConv 仅对输入的部分通道应用常规卷积进行空

间特征提取，其余通道保持不变，对于连续或常规内

存访问只计算第一个或最后一个连续通道，将其视为

整个特征图的代表。

r =
cp

C
, (1)

F = h×w× k2× c2
p , (2)

F = h×w×2cp+ k2× c2
p ≈ h×w×2cp , (3)

cp式 (1) 中：C为常规卷积通道数量， 为 PConv 通道

的数量。式 (2) 和式 (3) 中：F为每秒浮点运算次数

(FLOPs)，h为特征图的高度，w为特征图的宽度，k

为卷积核的宽度和高度。
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Fig. 1　YOLOv7 network structure
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cpr值一般设置为 1/4，即 为输入通道 C的 1/4，
代入式 (2)，PConv 比传统的 Conv 的计算量减少了

15/16；代入式 (3)，PConv 比传统 Conv 的访问量减

少了 3/4。
由此可见，在 ELAN 模块中引入部分卷积构成

的 PC-ELAN 网络，其计算量和内存访问量都有大幅

度的减少，同时优化了网络的整体结构，推理精度和

速度都有所提升。

 3.3  全维动态卷积模块

传统卷积也称静态卷积，采用固定的内核大小和

步长来卷积输入特征图，无论输入数据如何变化，权

重都保持不变，在每个位置都采取相同的权重参数进

行卷积运算，导致参数冗余。此外，传统卷积只考虑

局部像素关系，无法捕捉全局背景信息。为了解决这

些 问 题 ，Yang 等 人 [23] 提 出 了 一 种 条 件 卷 积

CondConv， 而 后 Chen 等 人 [16] 提 出 了 动 态 卷 积

Dynamic Convolution，通过引入一种可学习的核权重

机制，实现了对多个卷积核的线性加权。这些加权值

与输入数据直接相关，从而赋予了动态卷积对不同输

入的依赖性。简而言之，根据不同的输入数据，动态

卷积采用不同的卷积核。之后对这些不同的卷积核，

进行注意力加权。动态卷积可定义为
y = (αw1W1+ · · ·+αwnWn)× x , (4)

Wn其中：x和 y分别表示输入特征和输出特征， 表示

第 n个卷积核。动态卷积采用单个注意力，输入对于

输出卷积核有相同的注意力值，但其他三个维度 (卷
积核的空间维度、输入通道维度以及输出通道维度)
都被忽略了。

为了考虑全维度，本文引入了全维动态卷积

(ODConv)，创新性地运用了多维注意力机制和并行

处理方法，在卷积层的每一部分都从四个不同的维度

分析和学习注意力值。这个全新的方法考虑了卷积核

的四个方面：输入通道的数量、核的感受范围、核的

输出通道数量，以及卷积核的总数。这些注意机制相

辅相成，它们在卷积核中的应用增强了 CNN 的特征

提取能力。ODConv 的输出可以表示为
y = (αw1⊙αf1⊙αc1⊙αs1⊙W1+ · · ·
+ αwn⊙αfn⊙αcn⊙αsn⊙Wn)× x , (5)

αwn

αfn αcn αsn

其中：x和 y分别表示输入特征和输出特征， 是

第 n个卷积核的注意力标量， 、 、 分别代表

输出通道维度、输入通道维度、空间维度的注意力标

量。ODConv 的计算过程如图 3 所示。

ODConv 采用了四种类型的互补注意力机制，这

些机制逐步增强了卷积操作，使其在位置、通道和核

等不同维度上对输入具有区分性。这种方法能够有效

捕捉更丰富的上下文信息，从而提高性能。因此，使

用较少的卷积核的 ODConv 能显著增强网络对河道漂

浮物的特征提取能力。

ODCBS 模块由三个部分组成。第一个部分是

ODConv，它有助于在整个内核空间进行全面的特征

提取。第二个部分是批量归一化 BN，它可以缓解梯

度消失和爆炸的问题。最后一个部分是 SiLU 激活函

数，它能促进平滑的梯度流动，进一步提高模型的稳

定性。

 3.4  混合卷积自注意力机制模块

在小目标检测领域有两大挑战。第一，小目标的

像素小，特征表示较弱，携带的特征信息有限；第二，

小目标多存在于复杂背景中，容易与背景混淆，通过

标准的特征提取方法具有很大的挑战性。为了解决这

些问题，可以在特征提取过程中集成注意力机制。注

意力机制能够使网络关注特定区域、学习分布模式、

重新校准注意力并强调关键位置。

传统的卷积利用整个特征图的共享权重来关注局

部的感受野信息，通过共享权重，可以降低参数量并

提升训练的效率。另一方面，自注意力模块利用相关

像素对之间的相似函数，通过动态计算注意力权重，

基于输入特征上下文进行加权平均操作。这种方法赋

予了注意力模块足够的灵活性，使其能够适应性地关

注不同区域，捕获更多特征，能有效地减少复杂背景

干扰的影响。

卷积和自注意力模块拥有不同的互补性质，一种

研究方案是将自注意力模块作为卷积模块的增强，

如 SENet[24]、CBAM[25]。另一种是将自注意力模块和

卷积结合在一个整体中，如 AA-ResNet[26]。卷积和自

注意力这两个模块在很大程度上依赖于相同的 1×1 卷
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图 3　ODConv 的计算过程

Fig. 3　The process of calculating ODConv
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积运算，因此提出了 ACmix 混合注意力机制模块，

它结合了传统卷积和自注意力模块的优点，以最小的

参数量将两者紧密的集成起来。ACmix 模块结构图

如图 4 所示。

ACmix 分为两个阶段，首先通过三次 1×1 的卷

积投影，将输入特征重组为 N个片段的子特征集，再

将中间特征按照卷积和自注意的方式分别复用和聚合，

最后将这两种技术产生的输出进行加权求和，权重由

两个可学习的标量决定，如式 (6)：

Fout = αFconv+βFatt , (6)

Fout Fconv Fatt

α β

其中： 为最终输出， 和 分别代表卷积和自

注意力的输出，本文 和 设置为 1。

ACmix 的主要作用是对特征图进行通道注意力

机制的调整。如图 5 所示，在新引入的小目标检测层

的第一个特征层后增加 ACmix 模块，增强模型对远

处小目标的特征感知和位置信息，减少对干扰背景的

关注。

 3.5  损失函数改进

在 YOLOv7 中，所使用的损失函数类型涵盖了

边界损失、置信度损失以及分类损失。其中，边界损

失的计算采用了 CIoU 损失函数：

LCIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2
+

(
v

(1− IoU)+ v

)
v , (7)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

, (8)

bgt ρ

wgt hgt

其中：b和 表示预测框与真实框的中心点， 为两

个框中心点的欧式距离。c是两个框对角线的距离，

、 代表真实框的宽度和高度，w、h代表预测框

的宽度和高度。由公式，CIoU 是基于预测框和真实

框的宽高比进行计算的，当两者宽高比一致时，惩罚

项就失效了。而现有的损失函数 GIoU[27]、DIoU[28]、

CIoU、SIoU[29] 也都是基于交并比或变体，它们通过

引入几何惩罚项来解决 IoU 损失的梯度消失问题。然

而，这些损失函数都没有考虑到训练数据中存在低质

量样本的情况，这可能会干扰模型的学习过程并降低定位

性能。

因此本文采用 WIoU loss 来替换原 YOLOv7 的损

失函数。WIoU 损失函数通过动态非单调聚焦机制，

用“离群度”替代 IoU 对锚框进行质量评估，并提出

了合理的梯度增益分配策略，提高模型的定位能力。

WIoU 包含三个版本，WIoUv1、WIoUv2、WIoUv3，

其中 WIoUv2 在 WIoUv1 上加入了单调聚焦系数，

WIoUv3 在 WIoUv2 上加入了动态非单调聚焦系数。
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WIoU 系列损失函数的方程如式 (9)～(11) 所示：

LWIoUv1 = RWIoULIoU = exp
(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(W2
g +H2

g)∗
LIoU , (9)

LWIoUv2 = Lγ
∗

IoULWIoUv1 =

(
L∗IoU

LIoU

)
LWIoUv1 , (10)

LWIoUv3 =
β

δαβ−δ
LWIoUv1,β =

L∗IoU

LIoU

∈ [0,+∞] , (11)

Wg Hg Wg

Hg RWIoU

LIoU β

其中： 、 代表最小边框的宽和高。*表示将 、

从计算图中分离，防止 产生阻碍收敛的梯度。

是动量的运行平均值， 是离群值，定义离群值

是为了描述锚框的质量。离群值越小，意味着锚点质

量越高。相应地，较小的梯度增益会分配给这类高质

量的锚框，从而使边界框回归更集中于平均质量的

锚框。

改进后的 PAW-YOLOv7 网络结构图如图 5 所示，

其中红色虚线方框为改进后的各个模块。

 4   实验结果与分析

 4.1  实验数据集

为了验证模型在河道微小漂浮物目标上的检测效

果，本研究使用了 FloW-Img[30] 数据集，和自建数据

集。FloW-Img 数据集是一个关于城市水域漂浮垃圾

检测的数据集。它由欧卡智舶联合 AI 专家、图灵奖

获得者 Yoshua Bengio 的 Mila 实验室、清华大学和西

北工业大学的研究团队共同发布，包括 2000 张图片。

单个类别为 bottle。FloW-Img 包含了不同场景、不同

天气和光照条件以及遮挡等条件。FloW-Img 数据集

中分辨率小于 32×32 像素的目标检测物占总数据集

的 55%，小目标占比较多，可以充分验证模型针对河

道微小漂浮物的检测效果。将此数据集按照

6 : 2 : 2 的比例拆分成训练集、验证集和测试集。

由于使用的数据集规模较小，而被检测的河道漂

浮物规模也很小，为了减少样本过少的问题，防止过
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度拟合，同时为了防止同一张图片进入不同数据集，

本文采用了 MixUp[31] 和 Mosaic[7] 数据增强方法对训

练集增强，使样本总量扩充到 3000 张图片，增强后

的数据集如图 6 所示，并将图像裁切为 640 像素×
640 像素作为输入图像。

由于河道漂浮物数据集较为匮乏，本文自建微小

漂浮物数据集以检测本文算法的泛用性。数据集包括

了 2006 张河道图片，尺寸为 4000 像素×3000 像素，

单个类别为 bottle。该数据集包含了不同的光照条件，

不同的背景复杂度，其中分辨率小于 32 像素×32 像

素的目标检测物占总数据集的 73%，共 3213 个目标。

将图像裁切为 640 像素×640 像素作为输入图像，并

按照 6  :  2  :  2 的比例拆分成训练集、验证集和测

试集。

本文所采用数据集的尺度分布情况如图 7 所示。

 4.2  评价指标与实验参数设置

为了准确验证本文所提算法的优越性，采用平均

精度 (mAP)、模型计算量 (floating-point operations per
second,  FLOPs)、每秒帧率  (frame  per  second,  FPS)、
准确率 (Percision, P)、召回率 (Recall, R) 作为评价指

标。其中 P和 R可以通过公式计算得出：

P =
T P

T P+FP
, (12)

R =
T P

T P+FN
, (13)

其中：TP代表识别出的真正例的数量，而 FP代表错

误地将负例识别为正例的数量，FN则是将正例错误

地识别为负例的数量。FPS 表示模型每秒处理的图像

帧数，它用于评估模型的检测效率，模型的 FPS 值越

高，其检测速度就越快；FLOPs 表示使用每秒十亿次

的浮点运算，FLOPs 越大表示占用的计算资源越多。

本文实验在 Windows10 的操作环境下进行，显

卡采用 GeForce RTX 4090，显存为 24 G，CUDA 的

版 本为 11.8； 使 用 Python3.11 计 算 机 语 言 ， 在

Pytorch 深度学习开发框架下编写程序。Batch size 设

为 16，epoch 设为 300 轮，初始学习率为 0.01，动量

参数设置为 0.937，超参数均为默认。

 4.3  消融实验

为验证所提算法改进策略的有效性，本文以

YOLOv7 为基础模型，在不同数据集上进行不同改进

策略之间的消融实验，其中 Head (小目标检测层)，

PC-ELAN，ODCBS，ACmix，WIoU 为本文提出的
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图 6　不同数据扩充方法的结果

Fig. 6　Results of different data expansion methods
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改进策略，表中“√”表示引入此改进策略。其中，单

独添加 ACmix 模块时，由于未添加小目标检测层，

此时该模块添加在第一个特征融合层中。在 FloW-
Img 数据集上的消融实验结果如表 1 所示。
 
 

表 1　消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiments

组别 Head ACmix ODCBS WIoU PC-ELAN mAP/% FLOPs/G FPS

1 79.9 105.4 101

2 √ 81.1 119.5 86

3 √ 85.6 101.6 75

4 √ 80.8 109.8 97

5 √ 81.5 105.4 108

6 √ 78.1 83.7 124

7 √ √ 87.3 115.3 56

8 √ √ √ 88.2 119.2 47

9 √ √ √ √ 90.8 119.2 48

10 √ √ √ √ √ 89.7 97.8 54
 

由表 1 可得，第一组为原 YOLOv7 算法，平均

精度 (mAP) 为 79.9%。第二组为加入小目标检测层，

精度上升了 1.2%，说明小目标检测层可以有效增加

小目标尺寸的检测范围。第三组引入了 ACmix 模块

使平均精度有大幅提升，提高了 5.7%，说明 ACmix
可以提高网络对小目标空间位置的特征感知度。第四

组用全维动态卷积替换了部分标准卷积，使 mAP 提

升了 0.9%。第五组将原 CIoU 损失函数替换为 WIoU，

使网络对普通质量锚框更加关注，mAP 提升了 1.6%。

第六组将 ELAN 模块替换为 PC-ELAN，虽然精度有

所损失，但是模型的运算量下降了 20.6%，使模型更

轻量化。第七组将第一组与第二组相结合，综合了两

者的优点，精度提升了 7.4%。第八组和第九组分别

在前一组基础上加入了全维动态卷积和优化了损失函

数，使网络模型精度进一步提升，但是运算量较高。

第十组在第九组的基础上融入了部分卷积，得到本文

所提的最终算法，平均精度 (mAP) 较原 YOLOv7 提

升了 9.8%，运算量下降了 7.2%，同时 FPS 也能维持

在 54，能够满足实时检测，保证了精度与速度的有

效平衡。

 4.4  对比实验

为了验证本文算法的优越性，将本文算法与当下

主流算法 YOLOv5，YOLOv7，YOLOv8 等进行对比，

配置环境以及训练参数均一致，超参数均为默认设置。

且为了保证实验的公平性，所有实验均未使用预训练

模型。本文分别在河道微小漂浮物稀疏的 FloW-Img
数据集和自建河道数据集上进行算法对比实验。

由表 2 可知，在 FloW-Img 微小漂浮物数据集的

检测中，本文 PAW-YOLOv7 算法平均精度达到了

89.7%，检测性能优于其它算法，模型运算量也低于

大部分主流算法。在两阶段算法中，Faster R-CNN 算

法比本文算法精度低了 12.9%。在单阶段算法中，

SSD 算法比本文算法精度低 16.4%；YOLOv3 算法精

度相比前两种有所提升，但仍比本文算法低 4%；

YOLOv5s 和 TPH-YOLOv5 在河道微小漂浮物检测中

表现出优异的实时性能，FPS 最高达到了 236，但是

检测精度明显低于本文算法；YOLOv81 算法在 FPS
方面比本文算法高出 63，但是精度比本文算法低

3.3%，且运算量过高，参数量较大难以实际应用于河

道漂浮物检测。本文算法在兼顾高精度的同时降低了

模型的运算量，且 FPS 大于 30 满足了实时检测要求，

在综合性能上优于其它算法。
  

表 2　FloW-Img 数据集各算法对比实验数据

Table 2　Comparative experimental data of each algorithm on

FloW-Img dataset

算法 mAP/% FPS FLOPs/G Params/M

SSD 73.3 71 78.4 26.3

Faster R-CNN 76.8 63 75.1 137.1

YOLOv3 85.7 125 96.3 61.5

YOLOv5s 84.1 236 64.7 10.7

TPH-YOLOv5 82.3 69 125.6 26.1

YOLOv7 79.9 101 105.4 37.2

YOLOv8l 86.4 117 155.4 43.6

PAW-YOLOv7 89.7 54 97.8 25.4
 

表 3 中可以看出，本文算法在漂浮物尺寸小的自

建数据集上的检测精度相较于原 YOLOv7 算法提高

了 3.7%，检测精度远超表中其它主流算法。本文算

法在保证高精度的同时，其网络模型运算量也比大多

数算法低，FPS 提升到了 68，能很好地完成实时检测

任务。

由表 1、表 2 和表 3 可以得出，本文提出的算法

在复杂场景、像素低的河道漂浮物检测中性能优异，

结构更加简单，且超过其它主流算法。由于本文算法

加深了整体网络的深度，扩大了模型结构导致本文算

法的实时检测性能降低，但依然满足实时检测

要求。
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 4.5  可视化分析

本文通过比较在各种复杂情况下的检测效果来展

示 YOLOv7 和本文算法的性能。这些复杂情况包括

目标距离远、受到强烈光线照射以及被遮挡等因素造

成的干扰。图 8 展示了在这些不同情境下两种算法的

检测结果。

从图 8 (a) 的较远场景小目标检测结果对比可以

看出，YOLOv7 在检测远距离、特征不明显的小目标

时会出现较多的漏检和误检情况，例如正下方将树叶

错检为漂浮物瓶子。本文算法引入了小目标检测层使

目标检测尺寸范围增大，并通过 ACmix 模块增强模

型对远处小目标的特征感知和位置信息，因此在针对

漏检和误检的问题有较好表现，同时在远距离特征不

明显的小目标场景中仍有较好表现。

从图 8 (b) 的强光干扰场景检测结果对比可以看

出 YOLOv7 算法仅检测出少量目标，本文中引入的

全维动态卷积技术，能够捕捉更多的上下文信息，从

而显著增强了卷积在特征提取方面的效能。本文算法

可以有效削弱强光影响。

从图 8 (c) 的小目标严重遮挡场景中，YOLOv7

在针对遮挡目标时普遍出现漏检情况，而本文可以有

效识别被遮挡目标。

由图 9 可以看出，在自建数据集中针对极小像素

目标的检测，本文算法能准确检测到微小漂浮物，且

 

表 3　自建数据集各算法对比实验数据

Table 3　Comparative experimental data of each algorithm on

self-constructed dataset

算法 mAP/% FPS FLOPs/G Params/M

SSD 57.9 67 78.4 26.3

Faster R-CNN 61.3 61 75.1 137.1

YOLOv3 59.7 137 96.3 61.5

YOLOv5s 66.5 242 64.3 10.7

TPH-YOLOv5 63.7 74 125.6 26.1

YOLOv7 68.1 98 105.1 37.2

YOLOv8l 65.9 106 155.4 43.6

PAW-YOLOv7 71.8 68 97.7 25.4

 

a 远距离小目标检测对比

b 强光下小目标检测对比

c 遮挡条件下小目标检测对比

图 8　不同场景下不同算法目标检测结果。 (左) 检测图片； (中) YOLOv7 模型； (右) 本文算法

Fig. 8　Target detection results of different algorithms in different scenes. Left: detection image,
Center: YOLOv7 model, Right: algorithm of this paper
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检测置信度高于原 YOLOv7 算法。本文算法在两个

不同数据集的目标检测中均有较好表现。
 

a bYOLOv7 模型 本文算法

图 9　自建数据集检测精度对比

Fig. 9　Comparison of detection accuracy of self-built datasets
 

此外，为了更形象地展示本文算法在检测过程中

对检测目标关注度的优化效果，将检测结果绘制成热

力图的形式，网络着重关注的区域采用暖色系绘制，

如图 10 所示。
 

a
YOLOv7 模型

b
本文算法

图 10　不同算法热力图对比结果

Fig. 10　Comparison results of heat maps with different algorithms
 

由热力图对比可得出，在改进 YOLOv7 算法后，

网络检测更关注于检测目标和削弱复杂背景的干扰，

更加注重图像中目标位置检测信息的提取，进而提升

检测精度。

 5   结　论

本次研究提出了一种名为 PAW-YOLOv7 的河道

微小漂浮物检测算法。首先，针对网络对小目标感知

度差，在原有的最后一个特征融合模块后构建了一个

输出尺寸为 160×160 的小目标检测层，并在小目标检

测层引入 ACmix 注意力机制模块，增强模型对远处

小目标的特征感知和位置信息，使 mAP 提高了 7.4%。

其次，为了提高网络的特征提取能力以及对普通锚框

的关注度，引入了全维动态卷积 (ODConv) 并替换了

WIoU 损失函数，检测精度达到了 90.8%。最后，在

主干部分将 PConv 与 ELAN 模块结合为 PC-ELAN 模

块来大幅减少网络的运算参数量，以损失少量精度来

换取网络参数量的大幅度下降。本文改进的算法在

FloW-Img 数据集上有较好的表现，mAP 提高了 9.8%，

在自建的河道漂浮物数据集上 mAP 提高了 3.7%，表

明该算法在针对河道的微小漂浮物目标检测性能有大

幅提高，减小模型体量的同时也保证了检测速度满足

了实时性检测需求。下一步的工作重点是进一步探索

研究领域，旨在简化模型和减少模型参数量，以便更

有效地部署模型，并使用多种数据集来检验其广泛适

用性。
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PAW-YOLOv7: algorithm for detection of tiny
floating objects in river channels

Luan Qinglei1,2, Chang Xinyu1,2, Wu Ye1,2, Deng Conglong1,2*, Shi Yanqiong1,2, Chen Zihua1,2

Overview: In recent years, with the continuous development of deep learning technology, target detection has achieved
unprecedented  results  in  the  field  of  computer  vision  and  has  been  applied  to  a  large  number  of  scenarios,  such  as
intelligent driving, rescue activities, and motion data analysis. In many target detection tasks, river float detection is of
great significance for automatic ship driving and river cleaning, at present, target detection has a better performance in
medium and large target detection, but the accuracy and real-time performance in the face of detection of tiny floats in
the river is poor and the model volume is large. Since the detection of tiny floating objects in the river channel mainly
faces  the  problems  of  small  target  size,  little  feature  information,  uneven  dispersion,  and  serious  background
interference of floating objects on the water surface, the existing methods have a good performance in target detection of
small floating objects in the river channel. Existing methods for the detection of floating objects in the river channel will
face these difficulties such as low detection accuracy, leakage and false detection, bad real-time, and other problems. In
order to solve these problems, this paper proposes an improved river small target detection model PAW-YOLOv7 based
on YOLOv7. Firstly,  in order to improve the feature expression ability of the network model for small  targets,  a small
target object detection layer is constructed, a 160×160-size output is added, and self-attention and convolutional mixing
module (ACmix) is integrated and applied to the newly constructed small target detection layer to achieve the effect of
enhancing  the  model's  feature  perception  and  location  information  of  distant  small  targets.  Secondly,  to  reduce  the
interference  of  complex  backgrounds,  the  new  ODCBS  module  is  constructed  by  using  Omni-dimensional  dynamic
convolution (ODConv) instead of the convolution module of the neck, and the attention value is analyzed and learned
from  the  spatial  dimension  of  the  convolution  kernel,  the  dimension  of  the  input  channel,  and  the  dimension  of  the
output channel, respectively, in each part of the convolutional layer to enable the network to effectively capture richer
contextual  information.  Finally,  the  PConv  (partial  convolution)  module  is  integrated  into  the  backbone  network  to
replace  part  of  the  standard  convolution,  while  the  WIoU  (Wise-IoU)  loss  function  is  used  to  replace  the  CIoU,  to
realize  a  reduction  in  the  computation  of  the  network  model,  improve  the  network  detection  speed,  and  at  the  same
time,  increase  the  low-quality  anchor  frames'  focusing  ability,  and  accelerate  the  model  convergence  speed.  The
experimental  results  show  that  the  detection  accuracy  of  the  PAW-YOLOv7  algorithm  on  the  FloW-Img  dataset
improved  by  the  data  extension  technique  used  in  this  paper  reaches  89.7%,  which  is  9.8% higher  than  that  of  the
original  YOLOv7.  The  detection  speed  reaches  54  frames  per  second  (FPS),  and  the  detection  accuracy  on  the  self-
constructed sparse floater dataset improves by 3.7% compared with that of YOLOv7. It can quickly and accurately detect
tiny floating objects in the river channel and also has better real-time detection performance. Finally, compared with the
mainstream detection methods, the method in this paper has the best comprehensive effect.

Luan Q L, Chang X Y, Wu Y, et al. PAW-YOLOv7: algorithm for detection of tiny floating objects in river channels[J]. Opto-
Electron Eng, 2024, 51(4): 240025; DOI: 10.12086/oee.2024.240025
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