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【摘要】针对目标检测算法对算力和存储空间的高要求限制其在边缘设备中检测功能实时性的问题，提出了一种基

于 YOLOv7-tiny 改进的轻量化道路目标检测算法。首先，通过 K-means++聚类算法生成适合道路目标检测的先验锚框；其

次，改进 ELAN 结构轻量化主干网络，同时提出轻量型多尺度特征（LMS）模块优化颈部网络；最后，使用西格玛线性单元

（SiLU）激活函数加速模型收敛，采用 MPDIoU 损失函数进一步提高检测精度。试验结果表明：改进后的模型参数量减少

18.3%，计算量降低 15.0%，且所有类别平均检测精度上升 1.1%。在 Jetson TX2 中，使用 TensorRT 加速后的检测速度达到

48 帧/s，基本满足道路目标检测的实时性要求。
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【Abstract】To address the high computational and storage demands of object detection algorithms that limit real-time 

performance of edge devices, this study proposes an improved lightweight road object detection algorithm based on YOLOv7-
tiny. First, prior anchor boxes optimized for road object detection are generated using the K-means++ clustering algorithm. 
Secondly, the backbone network is streamlined by modifying the ELAN structure, while a Lightweight Multi-scale Feature 
(LMS) module is introduced to optimize the neck network. Finally, the Sigmoid Linear Unit (SiLU) activation function is adopted 
to accelerate model convergence, and the MPDIoU loss function is employed to further improve detection accuracy. 
Experimental results demonstrate that the improved model achieves an 18.3% reduction in parameters, a 15.0% decrease in 
computational complexity, and a 1.1% increase in mean average precision across all categories. When deployed on Jetson TX2 
with TensorRT acceleration, the detection speed reaches 48 frames per second, essentially meeting real-time requirements for 
road object detection applications.
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基于改进 YOLOv7-tiny 的轻量化道路目标检测算法*
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1 前言

道路目标检测作为自动驾驶的核心技术，对车辆的

环境感知和决策至关重要。然而，面对道路交通场景的

复杂性和多变性，在保证检测精度的同时实现高效计

算，仍是当前研究面临的重要挑战。

基于深度学习的单阶段目标检测技术，通过加入残

差网络[1]、检测层[2]和注意力机制[3-4]等方式，虽然能够增

强网络的特征提取能力，但计算量和网络复杂度大幅上

升，导致很难注入嵌入式设备。为此，可通过特征金字

塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）结构的轻量化，

减少特征图的语义损失[5-6]，但主要用于缓解小目标像

素稀疏。神经网络搜索可用于设计轻量化的网络结

构[7]，但搜索成本巨大，且复杂网络结构的可解释性较
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差。在网络中融入轻量化的高效网络，如MobilenetV3、
ShufflenetV2和EfficientNetV2等[8-10]，虽然能够降低计算

开销，但直接使用容易导致模型检测精度大幅下降，而

且需要重新训练模型权重，时间成本较高。

为了能够在嵌入式平台或移动设备中部署，本文使

用K-means++聚类算法生成适合道路目标检测的锚框；

通过带瓶颈结构的高效远程注意力网络（Efficient 
Long-range Attention Network with Bottleneck，B-ELAN）
和轻量化的多尺度特征（Lightweight Multi-Scale，LMS）
模块优化网络结构；使用西格玛线性单元（Sigmoid 
Linear Unit，SiLU）激活函数来加速模型收敛，采用

最 小 点 距 离 交 并 比（Minimum Point Distance based 
Intersection over Union，MPDIoU）损失函数[11]增强预测锚

框定位的准确性，进一步提高检测精度。同时，在

Jetson TX2平台中验证本文模型的实时性。

2 改进的YOLOv7-tiny算法

按照网络的深度、宽度不同，YOLOv7 共 6 个版

本[12]，网 络 结 构 主 要 由 输 入 端（Input）、主 干 网 络

（Backbone）、颈部网络（Neck）以及检测头（Head）组

成。其中，输入端进行数据增强及图像的预处理，将

图像缩放为 640 像素×640 像素，送入主干网络；主干

网络进行 8 倍、16 倍及 32 倍下采样的特征提取，送入

颈部网络进行特征融合；颈部网络采用路径聚合网络

（Path Aggregation Network，PAN）和 FPN 的结构，使送

入检测头前的特征同时拥有语义和定位信息；检测头

对特征图进行多尺度目标检测和输出，从而预测物体

的位置和类别。

YOLOv7-tiny作为同系列中最小版本，可保持较高

的检测精度，但通过控制模型深度和宽度降低开销，对

于小型边缘计算设备，计算成本依然很高，不适用于具

有实时要求的道路目标检测任务。因此，需在提高检测

精度的同时，对网络进行轻量化改进。

改进后网络结构如图 1 所示，其中，主干网络使用

轻量化的B-ELAN；颈部网络使用结合跨阶段部分卷积

的空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling with Cross 
Stage Partial Convolutions，SPPCSPC）模块，利用轻量化

多尺度模块替换颈部网络中的最后一个 ELAN 模块；

CBL 模 块 由 卷 积（Convolution）层 、批 归 一 化（Batch 
Normalisation）层 和 带 泄 漏 的 线 性 修 正 单 元（Leaky 
Rectified Linear Unit，Leaky ReLU）激活函数组成，将

Leaky ReLU 激活函数更换为 SiLU 激活函数，生成 CBS
模块。
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图1　改进的YOLOv7-tiny网络结构

2.1 先验锚框采集

YOLOv7-tiny使用自动锚定算法获得MS-COCO数

据集的先验锚框，该算法由K-means聚类获得初始锚框

和锚框进化部分。

K-means 算法一次选择多个聚类中心，而 K-
means++算法只选择一个聚类中心，且克服了 K-means
随机选择的限制，从而提高了收敛性，更有可能实现全

局最优解。为了获得适合道路目标检测的先验锚框，本

文采用 BDD100K 数据集[13]，使用 K-means++替代 K-
means 聚类算法，锚框进化部分保持不变。K-means++
算法获得初始锚框的主要流程为：

a. 采集 BDD100K 数据集中全部标注框的宽度、高

度信息，作为聚类数据集 X，从 X 中随机选择一个数据

点作为初始质心 c1。

b. 使用 P ( xi ) = D ( x ) 2

∑x ∈ XD ( x ) 2 从样本中选择下一

个质心 ci，其中，D(x)为数据点 x与已选最近质心的最短

距离。

c. 重复步骤 b，直到选择了 k个质心，即不同尺寸锚

框的个数。YOLOv7-tiny 有 3 个不同尺寸特征的检测

头，每个检测头对应3个锚框，所以 k=9。
d. 对于每个 i∈{1,2,…,k}，形成聚类族 Ci。如果 X中

某个数据点距离 ci比 cj（j≠i）更近，则该数据点属于聚类

族C。

e. 对于每个 i∈{1,2,…,k}，假设 ci为聚类族Ci的质心，

则 ci = 1
|C|∑x ∈ Ci

x。

f. 重复步骤 d~步骤 e，直到 C∈{C1,C2,…,Ck}不再变

化。

通过K-means++算法生成的初始锚框分布更均匀，

并与数据集中对象的特征对齐，有助于后续的锚框进化

-- 10



2025年 第2期

得到更适合的先验锚框。

2.2 B-ELAN模块轻量化

经检测分析，YOLOv7-tiny主干网络中参数量和运

算量主要集中在高效远程注意力网络（Efficient Long-
range Attention Network，ELAN）模块，其中，2个 3×3标准

卷积的占比超过60%。若使用深度可分离卷积替换标准

卷积，虽然可以最大程度轻量化，但模型的检测性能会大

幅降低。为此，轻量化ELAN模块结构设计如图2所示，

改进部位使用 2层瓶颈结构（Bottleneck），1×1卷积降低

通道数后，使用3×3卷积进行通道恢复。假设输入、输出

特征通道相同，在不考虑偏置项的情况下，相较于标准卷

积，该瓶颈结构能够减少4/9的参数量和计算量。

Conv 3×3
×2 Conv 3×3

Conv 1×1

×2

Conv 1×1

Conv 1×1

Concat

Conv 1×1 ELAN Bottleneck

图2　B-ELAN结构

2.3 多尺度模块设计

网络中多尺度特征提取对于提升目标检测性能非

常重要，模块结构如图3所示。Res2Net[14]（见图3a）在标

准残差瓶颈结构基础上进行多尺度特征增强，首先对输

入特征通过1×1卷积进行通道数调整，然后，将特征图分

割为 4份，即Xi，i∈{1,2,3,4}。分别送入不同分支处理，X1
直接映射，其他组均经过标准卷积处理Ki，Res2Net结构

在提升多尺度特征的表达能力的同时，大幅降低了模块

的参数量和计算量，不同分支Yi可表示为：

Yi =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Xi,                            i = 1
Ki ( )Xi ,                   i = 2
Ki ( )Xi + Yi - 1 ,    i = 3,4

（1）

MS-Block[15]（见图 3b）使用大核深度可分离卷积增

大感受野，同时保持较快的推理速度。假设输入特征图

X 通道数为 C，通过 1×1 卷积将通道扩展至 n×C，并将 X

分割成 4份，即Xi，i∈{1,2,3,4}。X1直接映射，其他组均经

过倒置的瓶颈结构 IBk×k，其中，k为卷积核尺寸。最后，

将所有分支拼接，采用 1×1 卷积学习编码不同尺度特

征，不同分支Yi可表示为：

Yi = ì
í
î

ïï
ïï

Xi,                                  i = 1
IBk × k ( )Xi + Yi - 1 ,    2 ≤ i ≤ 4 （2）

综合以上 2 种多尺度特征模块的结构优点，提出

一种轻量化 LMS 模块（见图 3c）。输入特征 X 通过 1×1
点卷积保持通道不变，随后将通道分割为 4 份，即

Xi，i∈{1,2,3,4}。其中 X1直连，其他组在与前一组相加，

再经过轻量化的瓶颈结构 LBi。该结构由两层组成，使

用 1×1 卷积将通道扩展 2 倍，捕获特征的多样化信息，

随后使用标准卷积将通道数减半，降低计算成本和模型

复杂性。各分支Yi可表示为：

Yi = ì
í
î

ïï
ïï

Xi,                              i = 1
LBi ( )Xi + Yi - 1 ,    2 ≤ i ≤ 4 （3）
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图3　多尺度模块结构

2.4 损失函数优化

损失函数常用来衡量模型预测值与真实值间的差

异，损失函数的值越小，模型的鲁棒性越强。YOLOv7-
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tiny 的损失函数包括分类损失、定位损失和置信度损

失。其中，定位损失指预测框与标注框间的误差，采用

CIoU损失函数[16]：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï

LCIoU = 1 - nCIoU

nCIoU = nIoU - ρ2 ( βgt, βprd )
C2 - αV

nIoU = βgt ∩ βprd
βgt ∪ βprd

,    α = V
1 - IoU + V

V = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan wprd

hprd ) 2

（4）

式中：r为两个中心点间的欧氏距离，βgt、βprd分别为标注

框和预测框，C为标注框和预测框最小外接矩形的对角

线长度，wgt、hgt分别为标注框的宽和高，wprd和 hprd分别为

预测框的宽和高。

CIoU解决了预测框中心点与标注框重合时产生的

退化问题，但忽略了预测框和标注框具有相同的宽高

比，但宽度、高度不同的情况，此时CIoU退化失效，将限

制模型的收敛速度和精度。因此，考虑使用MPDIoU损

失函数[11]：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

LMPDIoU = 1 - nMPDIoU

nMPDIoU = nIoU - d21
h2 + w2 - d22

h2 + w2

d21 = ( xprd1 - xgt1 )2 + ( y prd1 - y gt1 )2

d22 = ( xprd2 - xgt2 )2 + ( y prd2 - y gt2 )2

（5）

式中：( )xprd1 ,y prd1 、( )xprd2 ,y prd2 分别为预测框左上点和右下

点坐标，( )xgt1 ,y gt1 、( )xgt2 ,y gt2 分别为标注框左上点和右下点

坐标，h、w分别为输入图片的高度和宽度。

MPDIoU 损失基于最小化预测框左上点和标注框

右下点的距离，当预测框和标注框具有相同的宽高比，

但宽度和高度不同时，MPDIoU 损失函数依然有效，保

证了预测框回归的准确性，提高了收敛速度。

3 试验环境与评价指标

3.1 数据集

本文使用 BDD100K 数据集，是目前目标检测领域

规模最大、内容最具多样性的自动驾驶数据集之一，涵

盖了常见类型的交通参与者。对于道路目标检测任务，

共标注了 10种常见道路目标，包括行人（Person）、骑行

者（Rider）、乘用车（Car）、公交车（Bus）、卡车（Truck）、自

行车（Bike）、摩托车（Motor）、火车（Train）、交通标志

（Traffic Sign）和交通指示灯（Traffic Light）。该数据集共

10×104张图片，按照 7∶1∶2 划分训练集、验证集和测试

集。其中，训练集和验证集存在数据标注，而测试集无

数据标注，故需要重新划分数据集。通过从训练集中随

机抽取20 000张图片作为新的训练集，在剩余的数据中

随机抽取10 000张图片作为测试集。以上新形成的训练

集、测试集，及原有的验证集，共同组成了试验的数据集。

3.2 试验环境

本文试验使用英伟达 GeForce RTX 3090 图像处理

器，显存容量为 24 GB，处理器内存容量为 32 GB。在深

度学习 PyTroch1.12.1 框架中，使用 Anaconda 相关集成

环境以及CUDA11.6加速。

在训练阶段，为了加快算法收敛，使用 MS-COCO
数据集预训练权重。加载权重时，通过调节权重的网络

层，确保除更改网络层外的原始网络层权重全部被加

载。同时，为了加速训练，将图片预先缓存到显存。

输入图像大小为 640像素×640像素，使用默认比例

的混合和马赛克技术进行数据增强，批大小为 16。模

型迭代训练为 100 次，采用梯度随机下降优化器，初始

学习率为 0.01，动量和权重衰减系数分别为 0.937 和

0.000 5。
3.3 评价指标

将精确率（Precision）P、召回率（Recall）R、交并比为

0.5时所有类别平均精度（mean Average Precision，mAP）
mAP50作为模型性能的评价指标。其中，P为所有检测

框中被正确检测的比例；R为所有检测框占全部标注框

的比例。各指标计算公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

AAP = ∫0

1
P ( )R dR

AmAP = 1
n∑i = 1

n AAP,i

（6）

式中：TP为正确检测框的数量，FP为误检框的数量，FN

为漏检框的数量，AAP为平均精度，AmAP为均值平均精度。

此外，使用模型的存储大小、参数量、浮点运算次数

（Floating-Point Operations，FLOPs）以及帧率衡量模型

的复杂度与计算消耗。

4 试验结果与分析

4.1 锚框优化

分别使用 K-means 和 K-means++聚类自动锚定算

法生成 3组先验锚框，同时分析对模型的影响，结果如

表 1所示。其中，小、中、大不同尺寸的锚框组分别对应

80×80、40×40和20×20特征图，即分别检测图像中小型、

中型及大型目标。

何泽江，等：基于改进YOLOv7-tiny的轻量化道路目标检测算法
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表1 优化先验锚框结果

方法

K-means

K-means

K-means++

数据集

MS-COCO

BDD100K

BDD100K

特征层

P3
P4
P5
P3
P4
P5
P3
P4
P5

特征图尺寸

80×80
40×40
20×20
80×80
40×40
20×20
80×80
40×40
20×20

锚框

[10,13,16,30,33,23]
[30,61,62,45,59,119]

[116,90,156,198,373,326]
[7,6,11,11,18,13]

[14,24,29,22,26,55]
[48,34,89,65,170,153]

[7,6,10,10,15,12]
[12,29,25,20,41,32]

[70,49,124,86,193,149]

P

0.652

0.667

0.684

R

0.410

0.410

0.405

mAP50

0.439

0.448

0.451

由表 1可知，由K-means++自动锚定算法生成的锚

框，与原始的先验锚框相比，测试集上所有类别平均检

测精度 mAP50 提升 1.2%，与 K-means 的自动锚定算法

在BDD100K生成的锚框相比，mAP50提升0.3%，表明在

YOLOv7-tiny 自动锚定算法中将 K-means++初始化聚

类与锚框进化相结合，可以得到更适合道路目标检测的

锚框，从而有效提高检测精度。

4.2 主干网络选取

使用高效卷积替换ELAN结构的标准卷积，包括空

间稀疏卷积[17]（SPConv）、沙漏卷积[18]（SandGlass）、部分

卷积[19]（PConv）和分组空间卷积[20]（GSConv），分别形成

的轻量化结构为 SP-ELAN、SG-ELAN、P-ELAN 以及

GS-ELAN。其中，SandGlass 为 MobileNeXt 网络专为移

动轻量级网络设计的瓶颈结构，本文使用一半通道进行

残差连接。

基于异构核的轻量化模块，通过使用大卷积核捕

获更大的范围特征，同时实现轻量化。DCk-ELAN 基

于异构卷积核的 ELAN，使用 k×k 的深度可分离卷积

代替 ELAN 模块中标准卷积。随着主干网络的加深，

ELAN 的卷积核尺寸 k 依次为 3、3、5、7。同理，MSk-
Block 使用 MS-Block 模块替换主干网络的 ELAN，同

时随着主干网络的加深，MS-Block 的卷积核尺寸 k 依

次为 3、3、5、7。
各轻量化网络均通过 K-means++聚类获得最优先

验框，并使用 SiLU激活函数，不同主干网络轻量化结果

如表 2所示。使用B-ELAN轻量化主干后，网络的参数

量及计算量显著减低，mAP50 较高且运行速度仅次于

P-ELAN。P-ELAN 的模型帧率能够达到 112.4 帧/s，但
检测中丢失了部分重要特征，准确度较基准网络

YOLOv7-tiny下降4.6%。
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模块

B-ELAN
SP-ELAN
SG-ELAN
P-ELAN

GS-ELAN
DCk-ELAN
MSk-Block

P

0.692
0.667
0.669
0.638
0.624
0.660
0.623

R

0.391
0.393
0.386
0.398
0.400
0.383
0.359

mAP50
0.440
0.429
0.429
0.421
0.421
0.418
0.388

参数量/×106个

5.3
5.0
4.7
4.6
4.5
4.5
4.6

FLOPs/×109次

11.6
10.9
10.1
9.7
9.8
9.6

10.3

帧率/帧∙s-1

105.5
73.5
96.2

112.4
103.1
107.5
94.3

模型大小/MB
10.4
9.8
9.2
8.9
9.0
8.8
9.2

表2 不同主干网络轻量化对比结果

4.3 对比试验

为了验证本文模型的有效性，对比YOLO系列轻量

化模型性能，包括：FPN 优化的 YOLOv7-tiny-EVC、

YOLOv7-tiny-BiFPN；基于轻量化网络的YOLOv7-tiny-
VoVGSCSP、YOLOv7-tiny-MobileOne 和 YOLOv7-tiny-
MobileNetV3模型；基于视觉自注意力机制的 YOLOv7-

tiny-EfficientViT_B1 和 YOLOv7-tiny-EfficientViT_M3。
所有模型迭代训练 100次，并将各模型训练的最佳权重

在测试集中进行测试，结果如表3所示。

由表3结果可知，在主流框架中，YOLOv8s取得了最

高的 mAP50，但其参数量、计算量和模型尺寸都远超其

他模型。YOLOv5n的参数量和计算量最小，运行速度最
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表3 不同模型性能对比结果

模型

YOLOv5n
YOLOv5s

YOLOv7-tiny
YOLOv8s

YOLOv7-tiny-VoVGSCSP[20]

YOLOv7-tiny-EVC[21]

YOLOv7-tiny-BiFPN[22]

YOLOv7-tiny-MobileOne[23]

YOLOv7-tiny-MobileNetV3[24]

YOLOv7-tiny-EfficientViT_B1[25]

YOLOv7-tiny-EfficientViT_M3[26]

本文

P

0.645
0.700
0.656
0.720
0.715
0.659
0.665
0.563
0.560
0.663
0.605
0.685

R

0.348
0.404
0.393
0.424
0.383
0.402
0.398
0.341
0.336
0.417
0.402
0.393

mAP50
0.375
0.447
0.426
0.477
0.433
0.433
0.432
0.350
0.339
0.444
0.418
0.437

参数量/×106个

1.8
7.0
6.0

11.2
5.7
7.1
6.0
4.5
4.2
8.1
7.4
4.9

FLOPs/×109次

4.3
16

13.3
28.6
12.4
16.6
13.2
10.9
7.0

14.1
13.2
11.3

帧率/帧∙s-1

133.3
113.0
105.0
118.6
97.3
83.0
90.4

114.0
95.8
78.0
67.6

120.2

模型大小/MB
4.0

14.0
11.7
21.0
11.2
13.8
11.7
14.7
8.3

15.6
14.7
9.6

SiLU

√

√
√
√
√

K-means++

√

√
√
√
√

B-ELAN

√

√
√
√

LMS模块

√

√
√

MPDIoU

√

√

mAP50
0.426
0.439
0.432
0.417
0.420
0.428
0.451
0.440
0.434
0.437

参数量/×106个

6.0
6.0
6.0
5.3
5.6
6.0
6.0
5.3
4.9
4.9

FLOPs/×109次

13.3
13.3
13.3
11.6
13.0
13.3
13.3
11.6
11.3
11.3

帧率/帧∙s-1

105.0
103.0
103.0
105.5
119.4
105.0
103.0
105.5
120.2
120.2

模型大小/MB
11.7
11.7
11.7
10.4
10.9
11.7
11.7
10.4
9.6
9.6

表4 消融试验结果
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以YOLOv7-tiny为基线，数据集中各常见类别目标

检测结果如表 5所示，同时，使用能见度有限的夜间行

车图像对本文模型进行测试，结果如图 4所示。本文模

型能够检测出基线模型漏检的 1个骑行者、1辆乘用车

和 2个交通标志，同时，检测目标的置信度也相应提升。

改进后模型的交通标志检测精度提高了 5百分点，各道

路目标的检测精度均有提高。

表5 不同道路目标的检测精度对比结果

类别

Car
Truck
Bus

Traffic Sign
Person

AP50
YOLOv7-tiny

0.734
0.555
0.550
0.534
0.492

本文

0.753
0.565
0.569
0.584
0.506

快，但检测精度最低。YOLOv7-tiny的优化方法中，视觉

自注意力机制对运行速度影响较大。本文模型在精确度

和复杂度上获得较好的平衡，整体优于其他模型。

4.4 消融试验

在BDD100K数据集上，通过消融试验检验本文模型

中各模块的有效性，结果如表 4所示。以原始YOLOv7-
tiny为基线，SiLU 激活函数使 mAP50提升 1.3%，模型的

学习能力显著提升；使用K-means++聚类生成的先验锚

框，模型速度保持不变，mAP50提升0.6%，优化后的锚框

更加适合道路目标检测；B-ELAN轻量化模型主干网络

的计算量减少 12.8%，能够在少量降低精度的前提下实

现模型轻量化；MPDIoU不产生开销，能够提高检测精度

的有效性。因此，相较于原始YOLOv7-tiny，本文模型的

参数量减少 18.3%，计算量减少 15.0%，模型大小减少了

17.9%，mAP50 提高了 1.1%，各模块能够轻量化网络结

构，同时提升道路目标的检测精度。
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（a）YOLOv7-tiny

（b）本文

图4　夜间行车检测结果

4.5 嵌入式试验

本文嵌入式平台使用英伟达 Jetson TX2，其配置环

境 为 ：Ubuntu 18.04 LTS 操 作 系 统 、JetPack 4.6.3、
TensorRT 8.2.1、OpenCV 4.6.0、Torch 1.8.0、Torchvision 
0.9.0、CUDA 10.2和 cuDNN 8.2.1。

将各模型训练的最佳模型权重导入 Jetson TX2，并
使用 TensorRT加速推理行车视频。首先，从 PyTorch中

模型权重导出为 TensorRT 支持的 wts（Weights）格式文

件；随后，在 TensorRT 中加载权重、定义网络、构建

TensorRT 引擎；最后，加载 TensorRT 引擎进行加速推

理。

使用 TensorRT 加速的 YOLOv7-tiny 算法推理视频

如图 5所示，行车视频的采集地为湖南长沙万家丽路高

架桥路段，得到实时推理速度为 48帧/s，基本能够满足

道路目标检测的实时要求。

图5　TensorRT加速推理行车视频

在 Jetson TX2 中，对比不同模型的运行速度，结果

见图 6。输入图片尺寸为 600×600，相较于 YOLOv7-
tiny，本文模型的帧率提升了 13 帧/s，相对提高 37.1%。

同时，视频推理速度明显优于其他方法。

YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv8s

YOLOv7-tiny
YOLOv7-tiny-EVC

YOLOv7-tiny-BIFPN
YOLOv7-tiny-MobileOne

YOLOv7-tiny-VoVGSCSP
YOLOv7-tiny-MobileNetV3

YOLOv7-tiny-EfficientViT_B1
YOLOv7-tiny-EfficientViT_M0

Ours
10 20 30 40 50 60 0

帧率/帧·s-1

25.5
15.7

27.2

35.0
15.6

19.8
37.1

25.5
39.6

13.5
12.2

48.0

图6　不同模型的视频推理速度

5 结束语

本文基于 YOLOv7-tiny 模型进行改进，应用于道

路目标检测时的轻量化问题。改进后的 YOLOv7-tiny
较原算法参数量、计算量和模型权重文件大小均大幅

降低。通过在 BDD100K 数据子集上进行试验验证，证

明了改进方法能够在轻量化网络的同时，提高了道路

目 标 的 检 测 精 度 。 同 时 ，在 Jetson TX2 上 进 行 了

TensorRT 加速部署，验证了模型在嵌入式设备中进行

道路目标检测的实时性。

未来，将专注于改进后算法结合全景分割、可行驶

区域检测、多目标跟踪、轨迹预测和深度估计等多重任

务，进一步扩展其实际应用价值，并进行实车验证。
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