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基于改进YOL0v7的海滩垃圾检测方法
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摘 要海滩垃圾污染对海洋生态系统和人类健康构成巨大威胁，海滩垃圾监测和清理是一项繁重且复

杂的任务。传统的人工调查存在监测效率低、检测范围小和时效性差等问题，为了解决这些问题，本文

提出一种基于改进 YOLOv7 的海滩垃圾检测方法。首先， YOLOv7 与量化感知 RepVGG

(QARepVGG) 相结合，实现快速计算并降低模型参数量。其次，加入简单注意力机制 (simple

attention mechanism, SimAM) ，增强网络对图像感兴趣区域的特征提取能力。最后，结合双向特征金字

塔网络 (bi-directional feature pyramid network, BiFPN) 结构，改进原有路径聚合网络 (path aggregation 

network, PAN) ，提高网络学习垃圾特征的效率，增强对不同尺寸垃圾的识别能力。在自建数据集上的

实验结果表明： （ 1) 改进模型对 8 类海滩垃圾有良好的检测能力； （ 2) 与 YOLOv7 相比，改进模型的

总体平均精度均值 (mean average precision, mAP) 提升 5.8%，每秒传输帧数 (frames per second, FPS) 

提高 17，改进模型对泡沫、塑料类和纸制品垃圾的识别精度最高； （ 3) 与几种流行的检测模型相比，改

进模型的识别精度和效率最高。实际场景中的检测结果表明，改进模型能满足海滩垃圾实时性检测

需求。
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Abstract: Beach litter monitoring and cleaning is a difficult and involved undertaking since beach litter 

contamination poses a serious hazard to human health and marine ecosystems. Due to the low monitoring 

efficiency, limited detection range, and unreliable timeliness of typical human surveys, this work proposes a 

beach litter detection method based on improved YOLOv7. First, YOLOv7 is initially merged with Quantitative 

awareness RepVGG (QARepVGG) to achieve rapid computation and reduce the number of model parameters. 

Second, the Sim.AM attention mechanism is included to improve the network's capacity for feature extraction 

from the targeted region of the picture. To further enhance the original path aggregation network(PAN), the Bi­

directional feature pyramid network(BiFPN) structure is merged with it. As a result, the network is more 

effectively able to identify targets of various sizes and recognize the characteristics of different litter sizes. 
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Experimental findings on the self-constructed dataset demonstrate that the modified model has strong 

identification capability for eight different categories of beach litter. The revised model outperforms YOLOv7 

in terms of mean average precision (mAP) improvement by 5.8%, frame per second (FPS) improvement by 17, 

and the improved model has the highest recognition accuracy for styrofoam, plastic, and paper. When compared 

to a number of widely used detection models, our improved model has the best performance. These detection 

results in real scenarios show that the improved model is capable of detecting beach litter in real time. 

Key words: beach litter; environmental pollution; object detection; QARepVGG; attention mechanism 

海洋环境污染问题持续影响着人类和海洋

生物的生存和健康，其中海洋垃圾是重要的污染

源。海洋垃圾的来源主要分为陆源和海源[l]，陆

源垃圾来自沿海地区的生产生活、海岸开发和

河流汇入等[2]，海源垃圾来自海洋资源开发、渔

业捕捞和海上货运等［3]。海岸带作为陆海连接

的重要地带，是人类生存和发展的重要场所。海

滩垃圾影响海岸带环境和海洋生态平衡，如何有

效治理海滩垃圾是许多国家关注的焦点。海岸

垃圾具有分布广、持久存在、累积性污染等特

点，包括塑料、泡沫、金属、木材、纸张、橡胶和

纺织物等［4]。海岸垃圾含有多种难降解的有害

物质，留存在海滩上会污染海岸环境、降低海滩

吸引力等，而被海风、洋流和潮沙带入海洋后则

可能阻碍海上交通、破坏船只、导致海洋生物受

伤或死亡等［5]。我国高度重视垃圾污染问题，巳

制定了相关法律禁止进口大多数塑料垃圾[6]，同时

积极推动海岸清洁和垃圾监测技术相关的研究，

以改善垃圾对海岸环境的影响，提升海滩质量[7] 。

国内外学者针对海岸垃圾的监测、分布和识

别分类开展了许多探索工作。在垃圾监测方面，

Martin 等[8] 结合人工调查和无人机远程调查的

方式量化了海滩垃圾的丰度，但海滩覆盖率不足

导致分类结果不理想。 Fallati 等 [9] 基千无人机

图像和深度学习技术实现了马尔代夫旅游海滩

垃圾的自动检测和量化，与人T调查结果对比有

较高的准确率，但检测效率不高且图像质量受环

境因素影响很大。 Nakashima 等[10] 使用气球辅

助航空摄影结合原位测量来估计海滩上大型垃

圾的数量，由千不同位置的垃圾密度差异较大，

因此垃圾数量在评估上存在很多误差。在垃圾

分布调查方面， Kako 等[11] 远程控制悬挂在气球

上的数码相机，建立了一个低空遥感系统，结合

投影变换法和均匀颜色空间中的色差提取不同

颜色垃圾的像素值，从而估计海滩或海洋垃圾的

分布，该方法没有定位和识别垃圾，检测效率不

高且耗费人力物力。 Bao 等[12] 将阙值滤波法用

于无人机拍摄的图像来监测海滩垃圾的分布情

况，虽然无人机遥感技术能提高垃圾监测效率，

但不同颜色物体的光谱部分重叠，导致较高的误

分率。邱埮皓等[13] 采用无人机低空摄影的方法

监测青岛雀石滩的垃圾的空间分布，该方法有操

作简单、效率高、成本低的优势，但主要依赖垃

圾的大小和颜色来区分类别，在背景复杂海滩上

的适用性可能不足。无人机遥感和机器学习方

法相结合是海岸垃圾分类和监测的新方法，对探

究大型垃圾的分布有很好的前景[14]，但对千大范

围实施和小目标检测仍存在局限[15]。在垃圾的

识别方面，激光雷达技术不同于成像技术和投影

变换的方法，能够实时获取垃圾的三维空间信息

和特性，而且能全天候、大范围地作业，为海滩

垃圾的快速识别提供新途径[16]。深度学习的方法

应用到垃圾检测研究中，能够实现各类海滩垃圾

的精确和快速识别。例如， Pfeiffer 等[17] 对比了

YOLOv5 和 Faster R-CNN 两种深度学习算法在

无人机航拍的垃圾图像上的检测性能，发现

YOLOv5 的 mAP值 (54.2%）高于 Faster R-CNN 

(32.8%），虽然该研究表明单阶段算法比双阶段

算法在海滩垃圾检测方面更具优势，但该数据集

全是无人机图像，且将所有垃圾归为一类而没有

细分类型。 Song 等 [18] 基千 YOLOv5 检测相机

拍摄的海滩垃圾图像，识别精度总体达到 87%,

并将垃圾分为 7 类，每个类别都取得良好检测效

果。虽然其测试结果中存在漏检和误检，但验证

了模型的性能受垃圾形态特征、参数设置和训

练数据最影响较大，同时表明 YOLO 模型在海

岸垃圾检测方面具有巨大潜力和应用价值。

基千前人的研究，传统的海滩垃圾监测和清
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洁方式是人工调查、识捡和分类回收，消耗大量

人力、物力且效率较低，因此改变监测和清洁方

式以提升效率非常重要。 自动化技术和深度学习

方法是解决海岸垃圾监测和污染问题的新途

径[19] 。 当前在实际场景中的海滩垃圾检测存在

两个主要问题：一是检测范围广，多数深度学习

模型的参数量较大导致检测速度慢而无法满足

应用需求； 二是在复杂的海滩背景下存在较多干

扰物和目标遮挡的问题（图 1) ，同时不同类型垃

圾的尺寸差距较大，导致模型的检测精度难以提

升。 为了解决上述问题，本文提出改进的 YOL0v7

模型用于识别海滩垃圾并进行分类。

图 1 华南沿海不同类型海滩上存在大量的垃圾

Fig. I Large amount of litter on different types of beaches along the coast of South China 

1 模型与方法

1.1 QARepVGG 结构

RepVGd20] 中自定义的权重衰减设计构建

了权重分布更强的模型，但激活分布的方差被放

大，下一层的输入依赖千激活，标准偏差随网络

层深度的增加逐层递增，从而降低模型的精度 。

量化感知 RepVGG(quantization-aware RepVGG, 

QARepVGG)[21] 改进了 RepVGG，基千结构重参

数化思想，在训练时尽量用多分支结构来提升网

络性能，而推理时将其变为单路结构，不仅减小

模型的参数植，而且提升了模型的推理速度 。

为了提升 YOLOv7 模型检测海滩垃圾的效率，

本研究将 QARepVGG 引入该模型 。 RepVGG

和 QARepVGG 的网络结构如图 2 所示 。

QARepVGG 引入均方误差(mean-square error, 

MSE)进行误差量化，见式(1):

1 
MS E[Q(w,t,n贞， w] = * ~[Q(w;,t,nb)-w]2 (1) 

式中： Q为量化过程； WE炉为权值的第 n 通

道； t 为阶段阙值； nb为量化比特数 。 输出见式

(2): 

M(2) = BN(3 x 3) + BN(l x 1) + BN(/dentity) (2) 

式中： M(2)表示输出的特征图； BN(3x3)表

示通道数为 3x3 的批量样本归 一 化 (batch

normalization, BN)层，最后输出见式(3):

工
于

(a)RepVGG 结构

卓I 易 卫互］ Conv!
哗丁二三」
(b)QARepVGG 结构

图 2 RepVGG 和 QARepVGG 的网络结构

Fig. 2 Network Architecture ofRepVGG and QARepVGG 

M(l) X W(3) - µ(3) 
Y(3) 气（3)X~+/3(3) (3) 

✓C+6(3)x(T(3) 
+/3(3) 

式中： Y(3)为 3x3 分支的输出； Y(3) 、 从3) 、

吓）和/3(3)分别是 3x3 卷积后 BN层的比例因子、

均值、标准差和偏差； M(l)为输入； W(3)为 3x3 的

卷积核； c是定值（默认取 10-5) 。 引入随机变蜇
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X和标量;i, 由 D(,lX) = l2D(X)，令X(3)=M(l)w(3),

则输出方差见式(4):

D(Y(3)) = 
'Y(3) XY(3) 

X D(X(3)) (4) 
B+<T(3) X<T(3) 

Y(3) *'Y(3) 
式中： 控制 X(3)的方差大小，基

B + <T(3) * <T(3) 
千重新参数化的架构有权重分布和激活分布两

个组件需要量化。自定义权重衰减(Li) 的计算

见式(5):

L2= 
IWeq 仁

'Y(3) 12 
+ 

Y(l) 

~12·1~12 

|2 (5) 

式中： Weq为多分支权值。 RepVGG 通过放

大分母减少权重损失，但扩大了标准偏差分布，

放大激活分布偏差。 QARepVGG 用标准权重衰

减设计替换 RepVGG 中的自定义权重衰减设计，

同时删除 Identity 分支中的 BN和 lxl 分支中的

BN，使模块成功进行权重量化。为稳定训练过

程， QARepVGG 在 3 个分支后添加批量归一化，

最后输出见式(6):

M(2) = BN(BN(3 x 3) + (1 x 1) + Identity) (6) 

训练时，模型主干网络的 QARepVGG 结构

和 Head 中的部分 E-ELAN模块被 QARepVGG

结构替换。由千 QARepVGG 较 RepVGG 具有

更多的层和参数，若 Backbone 和 Head 中的 E­

ELAN全部替换为 QARepVGG，则需要更强大

的计算设备来训练模型。权衡模型的计算效率

和性能，考虑到本文设备和资源有限，因此保留

了 Head 中其他的 E-ELAN 模块。当无 BN和有

BN时，卷积的参数量计算分别见式(7)和式(8):

params= C。 xCinXkhxkw+C。 (7)

params=C。 xCinXkhXkw+C。 x2 (8) 

式中： C。和 Cin分别为输出和输入通道数；

kh和KW分别是卷积核的高度和宽度。主干网络

中 E-ELAN 的参数量设为params1 。替换后主干

网络中 QARepVGG 的参数量设为 params2,

QARepVGG 中 3x3 卷积带有 BN操作，且在末端

总体新增一个BN层。 Head部分被 QARepVGG

替换的 E-ELAN 的参数量设为params3，替换的

QARepVGG 参数量为params4 o YOLOv7 中 3 个

卷积的参数在改进前后记为params5和params6,

另两个卷积的参数在改进前后记为params7和

paramss。由表 1 可知，修改后的参数量明显

降低。

表 1 模型修改前后的参数量比较

Tab.I Comparison of parameter counts before and after model modification 

模型 参数 值

YOLOv7 

YOLOv7+QARepVGG 

params1 + params3 + paramss X 3 + params1 X 2 

params2 + params4 + params6 X 3 + paramss X 2 

1857024 

1067776 

1.2 S-MP 结构

一些图像存在干扰物造成背景复杂、遮挡目

标和目标模糊的问题，从而产生漏检和误检，本

文加入注意力机制来减弱这些影响。

传统注意力机制沿通道维度或空间维度生

成一维或二维权重，只关注本通道或空间，限制

了学习注意力权重在通道或空间中变化的灵活

性。简单注意力机制(simple attention mechanism, 

Sim应）是一种三维注意力机制[22]，在不增加参

数量的同时给每一个空间或通道中的神经元分

配一个唯一的权重，并使用三维权重对特征进行

增强。在 YOLOv7 模型 Head 部分的下采样模

块(MP)引入 SimAM替换第二条分支的 BConv,

组成 S-MP。 S-MP 的输入在第一条分支经

Max.pool 进行下采样，再通过 BConv 调整通道

数。第二条分支在经过 SimAM 调整通道数的同

时，对特征进行增强，再通过 BConv 进行下采

样。最后融合两个分支得到增强后的下采样

结果。

SimAM 为每个神经元定义了能量函数，见

式(9):
M-1 

e1 (Wt,bt,Y,Xi) =(yi- t) + 
^ 2 l 

M-l2(yo－矿（ 9)
i=l 

式中： t为目标神经元； x是与输入特征同一

通道的其他神经元；了＝叩＋bt, xi =w凸＋ bt，分

别是 t和 Xi的线性变换， i是空间维度上的指数；
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M=HxW是通道上的神经元数量； Wt和bt分别是

变换的权值和偏置，计算公式见式 (10) 、式

(11) 。 当式 (9) 达到最小值时， t =yt，任意的

3尸 Yo 。 将Yt和Yo二进制标签化，并在式(9)加入

正则化得到式(12):

1 
M-1 

et(wt,bt,y,xt) =—-I [-l-(W1Xi+b1)]2 
M-1 

[-1-(w凸＋ bt)］ + 

i=I 

[l- （wtt+bt)］2+A咕

2(t－吩
叽＝－

(t－矿＋2叶＋ 2A
1 

bt= --(t+µt)wt 
2 

M-1. M-1 

式中：µ尸一一
1 
2xl和吐＝

1 
M-1 

i=I 
M-l2 伈 µt)2

i=I 
分别指计算该通道除t以外的所有神经元的均值

与方差。 最小能量的计算见式(13)至式(15):
2 

e; = 
4(a- +,l) 

2 
(t－矿＋ 2a- +2,l 

i ＝点言Xi
2 1 M 

6 ＝心（三）
2 

(IO) 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

1 
式中：—表示每个神经元的重要性，即 e；值e; 

越小，目标神经元与其他神经元的区别越大。 根

据注意力机制进行特征增强，见式(16) :

X= si 
.. I 1 

= sigmoi心）XX
在空间和通道维度上， E对所有的 e；分组 。

(16) 

Sigmoid 能避免 E值过大，而不影响每个神经元

的相关性。

1.3 改进 BiFPN 结构

传统的特征金字塔网络 (feature pyramid 

network, FPN) [23] 以自上而下的方式融合多尺度

特征，下采样过程会损失最高层的特征信息，降

低多尺度的表示能力 。 YOLOvi24] 在网络中加

入了一个自底向上的路径聚合网络，组成高效聚

合网络 (efficient long-range attention network, 

ELAN) 。 在卷积过程中，卷积核只建模领域像素

间的关系，不易捕获长距离的依赖关系，导致小

目标特征丢失而产生漏检现象。

BiFPN是一种特征融合方法，包括双向跨尺

度连接和加权特征融合，能在不增加太多成本的

情况下融合更多特征，同时将每个双向路径视为

一个特征网络层，并多次重复同一层，以实现更

高层次的特征融合。 在自建数据集中，不同类型

的海滩垃圾尺寸大小不一，为加强不同尺度特征

的提取能力，提升小目标的检测效率，将路径聚

合的特征金字塔网络 (path aggregation network 

with feature pyramid network, P AFPN) 结构替换

为改进的 BiFPN，从而实现不同网络特征层的双

向融合，增强不同网络特征层之间的信息传递。

如图 3 所示，主干网络提取到的 3 个有效特征层

分别为 C3、 C4 和 C5， 将它们分别传入改进后的

BiFPN，实现有效的双向跨尺度连接和加权特征

融合，最终得到 3 种不同尺度的输出特征 (P3 、

P4 和 P5) 。

; ; : : c;；一二 C3 0 。
汇一一，飞一，尸：卢气，一-i,-t.... ] -. (c) 改进 BiFPN(a) PANet (b)BiFPN 

图 3

Fig. 3 

简化的 PANet 结构、原始 BiFPN 结构和改进后的 BiFPN 结构

Simplified PAN et, original BiFPN and modified BiFPN structure 

1.4 改进的 YOLOv7 模型

综合前面提出的改进方法，得到改进

YOLOv7 模型的整体结构，如图 4 所示 。 改进的

模型将 YOLOv7 主干部分的第一个 ELAN模块

和 Head 部分的 E-ELAN模块替换为量化感知

的 QARepVGG 结构，将 Head 中 MP 模块替换为
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融入了 SimAM 注意力机制的 S-MP 模块，并基

于 BiFPN的思想改进了具有特征金字塔网络的

路径聚合网络。

首先通过 input 将垃圾图像大小调整为

640x640，然后输入调整后的图像到 Backbone 中

提取特征，得到 3 个有效特征层(C3、 C4 和 C5) ，

再输入 Head 中加强网络的特征提取，输出结果

经过重参数卷积 (re-parameterized convolution, 

RepConv)调整通道数，预测海滩垃圾的描框、置

信度和类别，最后输出检测结果。

酌

』}

IlllllLIIIlllllllllllllllllll-
三习Conv2d | BN |s心卜 一＝言妞竺尸

三二二三－－
| RepConv |= 

「- - - - - - -.., 
l 

------------- I 

I ________ ~竺<!.._ _______________ ~ 1 !2.e匹t_____ _ 

巨＝ 3) 1 (64:\ | (6:: V3) 

巳＝

| SPPCSPC | = 

图 4 改进 YOLOv7 的网络结构

Fig. 4 Improved YOLOv7 Network Architecture 

2 数据和实验环境

2.1 数据集

本文使用的海滩垃圾图像来自华南沿海多

个海滩，其中汕头海门湾、龙虎滩；汕尾竭石湾、

红海湾和垢门湾；惠州双月湾；阳江十里银滩和

湛江龙海天沙滩是砂质海岸，深圳龙岐湾是人工

海岸，深圳大鹏湾是基岩海岸 。 在海滩调查过程

中采用相机拍照和无人机航拍的方式获得 1587

张含有垃圾的海滩图像，分辨率从 4000x2250 像

素到 480x360 像素不等 。 根据图像中垃圾的特

征将所有垃圾划分为 8 个类别：塑料、金属、纸

制品、木材、泡沫、玻璃、织物类和橡胶 。 采用

Labelimg 软件标注出图像中垃圾的位置 。 为防

止在训练过程中因样本量不足而产生过拟合现

象，另外对每张图像进行数据增强操作（包括图
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片旋转颜色增强和对比度增强等） 。 图片旋转

是将图像绕中心点旋转一定角度，本文选择统一

顺时针旋转 90° 。 颜色增强是通过改变图像的颜

色属性来增加多样性，包括亮度、饱和度、对比

度等方面的调整，本文统一调整亮度为原始的

20%。 对比度增强是增加图像中颜色之间的差

异程度，可通过调整像素值来实现，本文统一调

整图像对比度至原来的 2 倍 。 不同类型的垃圾

经数据增强后的图像示例如图 5 所示 。 经数据

增强后的数据集共有 6348 张，再经 resize 操作

将图像大小调整为 640x640，并按 9:1 的比例划

分为训练集(5713 张）和测试集(635 张） 。

＇， 飞、 f

-』／」K沁叶\_＿
(a)塑料，（b）泡沫和塑料，（c）金属 ，（d）木材，（e）纸制品，（f）玻璃和木材，（g）织物，（h）橡胶和塑料；第一行是原始图像，第二行至第四

行是经旋转、亮度变暗、对比度增强操作后的图像

图 5 不同垃圾类型和数据增强后的图像示例

Fig. 5 Examples of different types of beach litter and data enhanced images 

2.2 实验环境和参数

实验使用的硬件环境为 Intel(R) Core(TM) 

i5-10400KF CPU@ 2.90 GHz, 内存 16 G, GPU 采

用 NVIDIA GeForce RTX 3090Ti 的 12 G 显卡 。

软件环境为 Ubuntu18.04 操作系统，深度学习框

架为 PyTorch 1.8.0, Python 版本为 3.7, CUDA 版

本为 10.2, Torchvision 版本为 0.7 .0 。 模型输入图

像尺寸为 640x640，通道数为 3 。 模型训练时设

置动量系数为 0.937，权重衰减系数为 0.0005，学

习率为 0.01，批尺寸为 8，训练的迭代次数为

300。

2.3 评价指标

使用平均精确度 (average precision, AP) 、

mAP, 模型参数量(params) 、 FPS 和 Fl 值来评估

模型的检测效果[25] 。 AP 用来衡最单个海滩垃圾

类别的平均检测精度，其值为精确率－召回率(P­

R) 曲线的面积 。 P-R 曲线的纵坐标为精确率

(precision, P) ，横坐标为召回率(recall, R), P 和

R 的计算分别采用式(17) 和式 (18) 。 mAP用千

衡量模型所有类别的平均检测精度，模型参数量

用来衡量模型的大小 。 FPS用千衡量模型的检

测速度 。 Fl 是 P 和 R 的调和均值，用于表征被

召回的真阳性类别的比例。 AP、 mAP 和 Fl 值的

计算分别采用式(19) 、式(20)和式(21) 。

P= TP 
TP+FP 

(17) 

R= TP 
TP+FN 

(18) 

AP= Jo1 P(R)dR (19) 
。

mAP= 
江lAPi

N 
(20) 

Fl= 
2PR 

(P+R) 
(21) 

式中： TP表示正确检测出目标的数量 ；

FP 表示错误检测为目标的数量； FN表示误检或
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漏检目标的数量； N表示目标的类别数。通常

mAP值越高代表模型检测效果越好， FPS越大代

表检测速度越快， Fl 值越高说明模型性能越好。

3 实验结果

3.1 结合 QARepVGG 对比实验

分别用 YOLOv7、 YOLOv7+RepVGG 和

YOLOv7+QARepVGG 模型对自建的海滩垃圾数

据集进行训练和测试，对比结果列千表 2。

RepVGG结构重参数化架构在训练时的

1X1 分支比 QARepVGG 结构的 1X1 分支多一个

BN操作，造成前者的总体参数最比后者大 256 。

在 3 种不同模型中， YOLOv7+QARepVGG 的推

理时间最短 (8.0 s) ，检测速度最快。虽然

RepVGG 结构能缩短推理时间，提升检测速度，

但牺牲了检测精度。 QARepVGG结构不仅缩

短了推理时间，而且提升了检测速度，同时降低

了模型的参数量，最终在检测精度上提升了

1.7%。综合比较后选择 QARepVGG模块加入

YOLOv7 网络。

表 2 不同模型的实验结果比较

Tab.2 Comparison of experimental results of different models 

模型

YOLOv7 

YOLOv7+RepVGG 

YOLOv7+QARepVGG 

参数量 推理时间／ms mAP@0.5/(%) 

79.0 

Fl 

0.73 

0.71 

0.78 

FPS 

40 

56 

58 

37223526 

36434534 

36434278 

3.2 不同注意力机制对比实验

在 Head 部分的 MP 模块中分别结合卷积块

注意力模块(Convolutional block attention module, 

CBAM)[26＼高效通道注意力模块(Efficient channel 

attention module, ECA) [Z?] 和 SimAM 3 种注意力

机制，并与原 YOLOv7 模型在训练过程中的参数

量和检测效果进行对比，结果见表 3。其中 C­

MP 和 E-MP 分别表示使用 CBAM和 ECA 替换

原始 Head 中 MP 第二条分支的第一个卷积。

表 3 加入 3 种不同注意力机制的检测结果比较

Tab.3 Comparison of detection results with the addition of three 

different attention mechanisms 

模型 参数量 m战＠0.5/(%) Fl 

YOLOv7 37223526 

YOL0v7+C-MP 37151684 

YOLOv7+E-MP 37140838 

YOLOv7+S-MP 37140838 

79.0 

74.8 

68.5 

82.9 

0.73 

0.70 

0.65 

0.77 

CBAM为混合注意力机制， YOLOv7+C-MP

模型的检测精度比 YOLOv7 降低 3.2%, Fl 降低

0.03，但参数量降低较少。 ECA 和 SimAM 为无

参数注意力机制，替换相同卷积后模型的参数量

不变，但加入 ECA 后， mAP值比 YOLOv7 减小

10.5% 。 CBAM与 ECA 均降低了垃圾的检测精

11.8 

8.4 

8.0 

77.7 

80.7 

度，而加入 SimAM 后，检测精度提升 3.9%, Fl 

提升 0.04，因此选择引入 SimAM 模块。

3.3 加强特征提取网络对比实验

为增强网络在实际场景下对不同尺寸目标

的检测能力，本研究用改进的 BiFPN替换

Head 部分的 PAFPN。改进的 BiFPN结构增强

了不同尺寸目标特征的提取能力，最终得到优于

原 YOLOv7 模型的检测效果。从表 4 中的结果

可知，加入改进的 BiFPN结构后， mAP值提高

4.1%, Fl 值增大 0.05。虽然模型的参数量略有

增长，但检测速度没有变化，因此证明改进的

BiFPN结构能明显提升模型的检测精度而不影

响检测速度。

表 4 加强特征提取网络的检测结果对比

Tab.4 Comparison of detection results of enhanced feature 

extraction networks 

模型 参数量 mAP@0.5/(%) Fl FPS 

YOLOv7 37223526 

YOLOv7+BiFPN 37368452 

YOLOv7＋改进BiFPN 37354598 

3.4 垃圾分类结果

79.0 

81.6 

83.1 

0.73 40 

0.75 40 

0.78 40 

在不同检测模型中，检测同一数据集得到不

同类别垃圾的平均精度列于表 5。由表 5 中
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YOLOv7 模型的检测结果可知，泡沫、纸制品、

玻璃都具有较高的检测精度，塑料、金属和木材

的平均精度相对较低。在 YOLOv7+QARepVGG

中，各类别的平均精度相对均衡，金属制品的

AP 降低较为明显，减少了 3.9%。在 MP 模块中

引入 SimAM 注意力机制后，明显看出每一个类

别的 AP均获得了提升，且相对本文的其他模型，

金属和玻璃都达到最好的平均精度。将 YOLOv7+

改进 BiFPN用千海滩垃圾检测，同样为各类别

检测精度的提升做出了有效的贡献，其中尺寸变

化较大的木材的 AP提升了 12.4%，提升最为明

显。在改进模型中，相对于其他模型，泡沫、塑

料类、纸制品都达到了最好的检测精度，且玻璃

和木材的 AP分别提升了 3.9％和 6.6%，仅金属

类的 AP 略微下降。总体上，改进算法明显优于

YOLOv7 算法。

表 5 不同模型检测各类海滩垃圾的平均精度

Tab.5 Average precision of different models for detecting various types of beach litter 

模型 泡沫／（％） 塑料／（％） 金属／（％） 纸制品／（％） 玻璃／（％） 木材／（％） 织物类／（％） 橡胶／（％）

YOLOv4 82.1 64.2 63.5 78.3 78.6 68.7 69.1 80.2 

YOLOv5s 85.7 67.4 68.2 81.2 86.4 71.6 73.2 82.5 

YOLOv7 88.6 69.6 69.1 83.1 92.7 70.9 75.1 82.2 

YOLOv7+QARepVGG 90.2 77.3 65.3 86.6 92.2 77.5 74.2 79.8 

YOLOv7+S-MP 92.2 71.4 71.4 90.4 98.7 73.4 77.5 89.2 

YOLOv7＋改进BiFPN 93.2 77.9 68.1 87.4 88.9 83.3 79.3 86.7 

改进YOLOv7 94.3 80.7 68.4 92.5 96.6 77.5 78.6 89.6 

3.5 消融实验结果

为了验证每处改进模块检测垃圾的效果，本

研究进行了多组消融实验，结果列千表 6。由表

6 中的实验 2 可知，在 YOLOv7 模型中加入量化

感知的 QARepVGG 模块后，模型参数量降低，推

理时间减少，检测速度加快， mAP值增大。加入

SimAM模块和改进 BiFPN模块后，推理速度不

变，但 Fl 值和 mAP值均增大。同时，加入

QARepVGG模块和 SimAM 模块后，推理速度、

Fl 值和 mAP值均有所提升。加入改进 BiFPN

模块后， Fl 值和 mAP值进一步增大，其中 Fl 值

和 mAP值分别增大至 0.81 、 84.8%，较原始

YOLOv7 分别提高 0.08 和 5.8%，同时参数量减

小 281600，推理时间缩短 3.5 ms，模型的检测速

度提升 43%。图 6 展示了每个模块单独加入到

YOLOv7 进行改进后与原 YOLOv7 模型检测性

能之间的差异，充分体现了改进后的模型在海滩

垃圾检测中的高效性和准确性。

表 6 消融实验结果

Tab.6 Results of ablation experiments 

实验 QARepVGG S-MP 改进BiFPN 参数最 推理时间／ms FI mAP@0.5/(%) FPS 

37223526 11.8 0.73 79.0 40 

2 ✓ 36434278 8.0 0.75 80.7 58 

3 ✓ 37140838 11.8 0.77 82.9 40 

4 ✓ 37354598 11.8 0.78 83.1 40 

5 ✓ ✓ 36382514 8.3 0.79 83.6 52 

6 ✓ ✓ ✓ 36941926 8.3 0.81 84.8 57 
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图 6 在不同模型上的消融实验结果
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3.6 

Results of ablation experiments on different models. 

不同模型的检测性能

为了验证改进模型在自建数据集中检测海

滩垃圾的效果，本研究在几种流行的目标检测模型

（包括 Faster R-CNN[28] 、 EfficientDel29] 、 SSD[30] 、

YOL0v3[31]、 YOL0v4[321, YOL0v5[33]、 YOLOX[341

和 YOLOvi24]）上进行了多组实验，实验结果列

于表 7。 由表 7 可知，相同的数据集上，改进的

YOL0v7 算法对海滩垃圾的检测平均精度达到

84.8%, FPS达到 57，检测效果和效率优于其他

模型，说明针对 YOLOv7 模型进行的改进能明显

提升海滩垃圾的识别效果。

实际场景下的检测效果

为了验证改进模型对海滩垃圾的实际检测

性能，本研究对比了 YOL0v7 和改进 YOL0v7

模型在实际海滩场景下的检测效果（图 7) 。 根

据图 7a、图 7b、图 7d、图 7e 的检测结果，绝大部

分类型的垃圾都能被识别出来，但图 7a 存在漏

检的情况，经改进之后，模型成功检测出漏检和

误检的垃圾。 图 7b 的背景较复杂，部分目标被

遮挡导致 YOL0v7 出现误检，将树叶识别为纸制

品和塑料类垃圾，而且漏检了小尺寸垃圾。 改进

模型成功检测出这些垃圾，且预测框置信度高

于 YOL0v7 模型置信度。 图 7c 中垃圾的尺寸较

小， YOLOv7 无法识别出图中的塑料垃圾，但改

进模型成功识别到该垃圾。 无人机图像中的目

标尺寸普遍偏小，导致 YOLOv7 模型出现漏检

（图 7g) 和误检（图 7h) 的情况，但改进模型成功

识别出这些小目标，并且得到了更高的预测置信

度。 因此，改进的模型比原 YOLOv7 模型在海滩

垃圾的识别和分类上更具优势，不但减少了漏检

和误检情况，而且取得了更高的检测精度，验证

了改进模型检测海滩垃圾的高效性和准确性。

Tab.7 

表 7 不同模型检测结果对比

Comparison of detection results of different models 

模型

Faster R-CNN 

EfficientDet-DO 

SSD 

YOLOv3 

YOLOv4 

YOL0v5s 

YOLOX 

YOLOv7 

改进YOLOv7

骨于网络 参数量IM

VGG16 

EfficientNet 

VGG16 

Dar知et53

CSPDar妞et19

CSPDar妞et53

Dar知et53

CSPDar妞et53

改进CSPDar虹et53

108.2 

6.6 

24.28 

123.5 

64.3 

7.0 

63.7 

37.2 

36.9 

mAP@0.5/(%) 

50.94 

51.67 

62.51 

70.46 

75.23 

76.81 

77.15 

79.04 

84.80 

Fl 

0.61 

0.63 

0.67 

0.69 

0.71 

0.72 

0.72 

0.73 

0.81 

FPS 

13 

23 

43 

35 

31 

36 

37 

40 

57 

4 
结论

(1)本研究在华南沿岸收集了大量海滩垃圾

图像，提出一种改进 YOL0v7 算法用千从图像中

检测并进行海滩垃圾分类，通过数据增强方法扩

充数据集，扩大海滩垃圾的检测范围，能有效避

免因训练样本不足而产生的过拟合现象。

(2) 本文提出用 QARepVGG 结构替换

YOL0v7 模型的部分 E-ELAN 结构以减小模型

参数量。 针对数据集中存在背景复杂和目标尺
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YOLOv7 模型（第 1 、 3 行）与改进 YOLOv7 模型（第 2、 4 行）检测结果可视化，其中（a）至(f)是相机照片，（g）至(I)是无人机图片

图 7 不同场录下的模型检测结果可视化

Fig. 7 Visualization of model detection results of different scenes 

寸范围大等问题，将 SimAM 结构引入 Head 中

的 MP 模块，使模型更专注千目标，同时用改进

的 BiFPN结构替换 PAFPN结构，提高了网络对

不同尺寸目标的特征学习能力和检测精度。

(3)在不同模型上的对比结果表明，改进的

YOLOv7 算法针对海滩垃圾的检测效果优于

YOL0v7 模型和其他模型，且在不同海滩场景

中，模型能满足实时性检测需求。

(4)在未来的研究中，将加强海滩垃圾数据

的收集，建立一个海滩垃圾基准数据集，并开发

出完整的检测系统，部署到无人机以降低大范围

海滩监测的成本 。 同时针对不同类型海滩的复

杂环境，进一步增强模型的检测性能和泛化能

力，提高模型的实用价值。
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