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摘 　 要:为解决高风险区域工程车辆施工时对天然气管道的安全威胁问题,特别是重型车辆可能带来的物理冲击

与环境干扰,提出一种基于改进 YOLOv7 的工程车辆识别算法。 以 6 种施工现场常见的自卸车、压路车、搅拌车、叉
车、挖掘机和装载车等车型为研究对象,利用自定义数据集进行训练,数据集涵盖多种环境和角度的图像,确保模

型效能。 首先,在 YOLOv7 头部网络中引入了 CBAM 注意力机制并在最大池化层结构中增加了改进的 GAM 注意

力机制,提升模型对关键图像特征的关注度,从而提高目标检测的准确性;其次,采用 DySample 动态上采样器替换

最近邻插值上采样模块,提高检测精度;最后,提出了一种改进的 SPPCSPC 模块,提高特征提取效率,降低计算成

本,加速推理过程。 这些改进使得模型在图像质量低、目标距离远等挑战下仍能维持高检测精度。 实验结果表明:
所提算法在自定义工程车数据集上的精确度 P、召回率 R、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分 别 为 97. 7%、94. 7%、
98. 6%、90. 4%;与 YOLOv7 算法相比,P、R、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5 ∶0. 95 分别提升了 1. 3 百分点、1. 4 百分点、1. 4 百

分点、3. 7 百分点。
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　 　 近年来,随着建筑工地和工程场地数量的不断

增加,工程车辆在施工现场的活动也变得更加频繁。
尽管工程车辆的使用提高了施工效率,但同时也带

来了一些安全隐患和风险。 尤其是在高风险区域,
如建筑物密集的地方,人员聚集的区域,以及设备众

多、作业空间狭窄的场所,工程车辆的操作可能对施

工现场造成严重威胁。 因此,通过对施工现场工程

车辆的实时监测和预警,可以有效地降低工程车辆

可能带来的风险和损失,为施工现场的安全施工提

供有力保障 [ 1] 。
深度学习目标检测算法通过卷积神经网络自动

提取目标的高级语义特征,在检测性能上表现出色。
当前主流的深度学习目标检测算法主要分为两类:
两阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法 [ 2- 3] 。
两阶段目标检测算法主要是先生成候选框,再对这

些候选框进行进一步的分类和位置回归处理,通常

能够获得更高的检测精度。 施工场景目标检测研究

中使用的两阶段目标检测算法有 R-CNN [ 4] 、 Faster
 

R-CNN [ 5] 等。 两阶段目标检测算法虽然可以获得良

好的检测精度,但其检测速度较慢,无法满足车辆检

测任务中实时性的要求。 一阶段目标检测算法则是

直接通过网络模型进行目标位置和类别的预测,具
有快速推理和网络结构简单等优点。 一阶段目标检

测算法有 SSD [ 6] 、RetinaNet[ 7] 、YOLO 系列 [ 8- 9] 等。
基于上述研究背景,本文针对施工现场工程车

辆检测的特殊需求,提出了一种改进的一阶段目标

检测算法优化方案。 本文以 YOLOv7 算法 [ 10] 为基

础网络模型,引入改进的全局注意力机制 ( global
 

attention
 

mechanism, GAM ) 和 卷 积 块 注 意 力 模 块

( convolutional
 

block
 

attention
 

module, CBAM) ,采用

DySample 动态上采样器替代最近邻插值上采样模

块,并提出改进的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,这些改进方法显著提

升了算法在复杂施工环境下的检测目标精度和鲁

棒性。
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1　 相关工作

在目标检测领域,尤其是在车辆检测方面,近年

来涌现出了众多研究成果。 这些研究主要致力于提

升检测算法的精度、实时性和鲁棒性,以适应复杂多

变的环境。 对于二阶段目标检测算法,李松江等 [ 11]

提出了改进的 Cascade
 

RCNN 算法,通过优化特征

金字塔网络,显著增强了算法对小目标和遮挡目标

的检测能力;周康等 [ 12] 改进了 Faster
 

R-CNN 的特征

金字塔网络,使多维度特征图的信息得到更充分的

利用,从而提升了小目标的识别效果。 这些研究展

示了特征金字塔网络在目标检测中的重要作用。 对

于一阶段目标检测算法,李国进等 [ 13] 引入了改进的

Inception 模块,这一创新显著提高了对小目标车辆

的检测能力;胡习之等 [ 14] 结合 Camshift 和 YOLOv4
算法,提出了一种新的车辆检测算法,该算法通过计

算图像帧间的汉明距离,为实时车辆检测提供了新

的思路;Zhang 等 [ 15] 则针对无人机视角下的行人和

车辆检测问题提出了 Drone-YOLO 算法,该算法在

主干网络中采用 RepVGG 替换传统卷积,显著增强

了网络学习多尺度特征的能力。 这些方法在特征提

取和识别精度方面取得了较好的效果,但在复杂环

境下仍面临准确率和实时性不足的挑战。
在此基础上,一阶段目标检测算法中 YOLOv7

模型由于具有良好的性能和高效的检测精度使其成

为车辆检测任务中一个不错的选择。 其模型结构主

要包括输入端( Input) 、主干网络( Backbone) 、头部

网络( Head)和输出端( Output)
 

4 个部分。 在输入

端,YOLOv7 通过对图像进行缩放、填充、归一化、数
据增强等处理,提高了图像的清晰度。 在 Backbone
中,通过多层次的特征提取及 SPP [ 16] 、CSPNet[ 17] 等

模块的组合,完成对输入图像的关键特征提取,确定

了检测的准确性。 在 Head 部分,模型将特征转换

为目标类别、位置和置信度的高效输出,通过特征融

合和锚框生成等操作,实现目标检测。 在输出端,模
型通过非极点最大值抑制( NMS) [ 18] 等方法优化检

测结果,满足了实际应用的需求。
本文以 YOLOv7 为基础网络模型,提出了改进

YOLOv7 算法。 首先,由于施工现场背景复杂,在检

测时容易受到环境干扰的影响,引入了 GAM 注意

力 [ 19] 模块和 CBAM 注意力 [ 20] 模块,提升模型对图

像中关键区域的关注,从而提高检测精度;其次,针
对最近邻插值上采样模块在处理高分辨率图像时可

能导致细节丢失问题,采用 DySample 动态上采样

器 [ 21] 对其进行替换,能够更好地保留图像细节,进
一步提升精度检测;最后,为了避免特征图过度平

滑,提出改进的 SPPCSPC 模块,在保持感受野的同

时,减少计算量和参数量,提高了模型的推理速度和

检测效果。 改进后的 YOLOv7 模型在精确率、召回

率和综合性能方面均取得了显著提升,验证了本文

方法在实际应用中更高的可靠性和更好的实用性。

2　 改进的 YOLOv7 模型

改进的 YOLOv7
 

网络结构如图 1
 

所示。

图 1　 改进的 YOLOv7 网络结构
Figure

 

1　 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv7
 

network
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2. 1　 注意力机制

在高风险区域的工程车辆检测中,将注意力机

制添加到 YOLOv7 模型中能够显著增强特征表示能

力,提高小目标的检测性能,提升对复杂背景的鲁棒

性,优化特征融合,并降低计算成本。 其通过关注关

键区域和特征,抑制无关背景的干扰,使模型在目

标检测任务中更加精确、可靠和高效,从而实现准

确的检测效果。 本文在 Head 网络中引入了 CBAM
注意力机制,并在 MP 模块中增加了改进的 GAM
注意力机制,改进后的 MP 模块结构如图 2 所示。
CBAM 机制结合了通道和空间注意力,其结构如图

3 所示。 CBAM 注意力机制包含两个核心部分:通
道注意力模块和空间注意力模块。 通道注意力模

块通过全局平均池化和全局最大池化生成不同的

特征描述,并通过共享的全连接层和 Sigmoid 函数

生成通道注意力映射,以重新加权输入特征。 在

空间注意力模块中,通过全局池化生成单通道特

征描述,并经过卷积和 Sigmoid 生成空间注意力映

射,重新加权空间特征。 通过这一方法,CBAM 能

够动态调整特征的通道和空间权重,提升模型的

表达能力,增强了模型对关键特征的关注,从而提

高目标检测的准确性和鲁棒性。

图 2　 改进后的 MP 模块结构

Figure
 

2　 Structure
 

of
 

the
 

modified
 

MP
 

module

图 3　 CBAM 结构

Figure
 

3　 CBAM
 

structure

GAM 注意力模块通过全局外围信息提升特征

表达能力,主要包括全局信息提取和门控机制两个

部分,GAM 结构如图 4 所示。 通过全局平均池化和

最大池化提取上下文信息,再利用门控机制重新加

权通道特征,使网络聚焦重要特征,抑制相关信息,
从而增强模型的表达能力。 在 YOLOv7 的 MP 模块

中加入 GAM 注意力机制,有助于提升目标检测的

准确性和鲁棒性。 对 GAM 进行了改进,将通道和

空间注意力机制的激活函数从 ReLU 替换为 SiLU,

从而使模型能够更有效地学习并提取特征,使模型

在处理不同类型和规模的目标时表现更加稳定,从
而提高目标检测的准确性。

图 4　 GAM 结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

GAM

2. 2　 DySample 动态上采样器

DySample 动态上采样器能够根据输入特征图

的上下文信息自适应调整采样策略,生成更加细致

和精确的上采样结果。 相比传统的最近邻插值上采

样方法,DySample 动态上采样器在以下方面展现出

显著优势:更好地保留目标细节和边缘特征;有效减

少特征图的信息损失和几何失真;显著提升模型在

复杂背景和小目标检测任务中的性能表现。 因此,
DySample 不仅具备更高的准确性,还拥有更强的鲁

棒性,有助于提升模型在实际应用中的性能。
在目标检测任务中,DySample 通过上采样操作

调整输入特征图的大小,使其与原始图像的尺寸相

匹配,从而实现对不同尺度和空间分布目标的检测。
传统的上采样方法通常依赖双线性插值 [ 22] ,但这些

方法存在局限性,会导致关键图像细节丢失。 此外,
传统的基于内核的上采样过程需要大量的计算和参

数开销,不利于网络架构的轻量化。 在拍摄的施工

场景中,工程车图像相对较小,有时会出现像素失真

等问题,导致识别任务中的细粒度细节丢失和特征

学习困难。 为了应对这一问题,本文采用了 DySam-
ple 动态上采样器,这是一种高度轻量且有效的动态

上采样器,旨在增强对低分辨率图像或较小目标的

检测能力,同时减少误报和漏报的情况。 DySample
利用基于点的采样方法和学习采样的视角进行上采

样,完全避免了耗时的动态卷积操作和额外的子网

络。 DySample 需要的计算资源更少,并且可以在不

增加额外负担的情况下增强图像分辨率,从而以最

小的计算成本提高模型的效率和性能。
DySample

 

的网络结构如图 5 所示。 其采样集

δ 由原始采样网格 O 和生成的偏移 G 组成。 偏移

通过线性+像素洗牌方法生成,其中偏移的范围可

以由静态和动态因素确定。 具体来说,以静态因

子采样方法为例,给定大小为 C × H × W 的特征图

和上采样因子 s, 特征图首先通过输入和输出通道
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分别为 C 和 2s2 的线性层;其次,使用像素洗牌方

法将其重塑为 2g × sH × sW; 最后,生成尺寸为 C ×
sH × sW 的上采样特征图。

图 5　 DySample 网络结构

Figure
 

5　 Structure
 

of
 

DySample
 

network

在图 5 中,输入特征、上采样特征、生成的偏移

和原始网格分别表示为 χ、χ ′、O 和 G。 在图 5 ( a)
中,采样集由采样点生成器生成,输入特征通过网

格采样函数重新采样;在图 5 ( b) 中,采样集由生

成的 偏 移 与 原 始 网 格 位 置 相 加 得 到, σ 表 示

sigmoid 函数,2g 表示波形核的组数。
2. 3　 SPPCSPF 网络

为了减少使用的内存和计算资源,降低推理阶

段的计算复杂度以及提升目标检测的准确性和模型

的鲁棒性,将基准模型中的 SPPCSPC 网络 [ 23] 改进

为 SPPCSPF 网络,SPPCSPC 与 SPPCSPF 网络结构

对比如图 6 所示。
在训练阶段,使用多支路残差结构进行特征提

取;在推断阶段,将卷积层和批量归一化层合并,并
将 3 个分支整合为单一路径。 这样可以将所有训练

得到的参数等效为一个 3 × 3 大小的卷积核层,从而

提高推断速度并降低内存访问成本。
将原有的卷积模块替换为 RepConv,可以将训

练过程中增加的参数整合成一个更高效的卷积操

作,从而减少训练过程中的内存占用,使得模型在

推理阶段能够更快速地处理特征图,提升了检测

速度和准确性。 考虑到使用结构重参数化会增加

训练成本,将 SPPCSPC 网络进行了一定的改进,

图 6　 SPPCSPC 与 SPPCSPF 网络结构对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

network
 

structure
 

SPPCSPC
 

and
 

SPPCSPF

将原有的 3 个池化操作内核大小从 5 × 5,9 × 9,13 ×
13 统一为 3 个 9×9 的最大池化层。 这种设计不仅

简化了池化操作,也减少了复杂度,提高了训练

效率。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验数据集

由于当前没有公开的工程车辆数据集,本文选

择自定义数据集进行实验。 其中图像的来源包括

robflow 网站、网上图片及视频等。 本文使用的数据

集共划分为训练集、验证集和测试集 3 部分,分别包

含 7
 

303 张、904 张和 885 张图像,考虑到工地施工

的工程车辆类别很多,将数据集划分为 6 个类别,分
别是自卸车、压路车、搅拌车、叉车、挖掘机和装载

车。 每个类别中训练集、验证集、测试集中图像数量

的比例大致为 8 ∶1 ∶1。
3. 2　 实验平台

本文利用 PyTorch 深度学习框架,在 Windows
 

11
家庭中文 版 23H2 操 作 系 统 下, 使 用 12 th

 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7 -12700H
 

2. 30
 

GHz 处理器

进 行 自 定 义 数 据 集 的 训 练 和 测 试。 显 卡 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存为 6
 

GB,系统内

存为 16
 

GB,CUDA 版本号为 11. 7, PyTorch 版本

号为 2. 0. 1。
实验中训练参数设置:输入图像尺寸为 640 ×

640,batch
 

size 为 4,epoch 设置为 100。
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表 1　 改进点消融实验

Table
 

1　 Improved
 

point
 

ablation
 

experiments %

序号 GAM CBAM DySample SPPCSPF P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶0. 95
Exp. 1 96. 4 93. 3 97. 2 86. 7
Exp. 2 √ 97. 2 93. 7 97. 4 86. 6
Exp. 3 √ 94. 9 94. 6 97. 4 87. 1
Exp. 4 √ 97. 0 94. 3 97. 3 84. 7
Exp. 5 √ 96. 1 94. 4 98. 2 89. 5
Exp. 6 √ √ 96. 9 93. 9 97. 9 88. 8
Exp. 7 √ √ 97. 8 93. 3 97. 3 86. 8
Exp. 8 √ √ 95. 8 94. 5 97. 5 87. 6
Exp. 9 √ √ 96. 4 93. 4 97. 4 87. 3

Exp. 10 √ √ 96. 6 94. 8 98. 3 89. 0
Exp. 11 √ √ 98. 1 91. 1 96. 3 82. 4
Exp. 12 √ √ √ 96. 2 93. 8 97. 9 88. 9
Exp. 13 √ √ √ 97. 8 94. 2 97. 5 88. 0
Exp. 14 √ √ √ 97. 2 92. 7 96. 3 82. 0
Exp. 15 √ √ √ 97. 6 94. 4 98. 1 88. 4
Exp. 16 √ √ √ √ 97. 7 94. 7 98. 6 90. 4

　 　 注:√表示使用相应方法。

3. 3　 评价指标

本文采用精确率 P、 召回率 R、 mAP @ 0. 5 和

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 作为评价模型性能的主要指标。
精确率 P 表示在所有被预测为正样本中实际为正

样本的比例。 召回率 R 表示在所有实际为正样本

中被预测为正样本的比例。 P-R 曲线作为辅助评价

指标,用于评估工程车辆检测模型的表现,展示了模

型在不同分类阈值下的预测精度 P 和召回率 R 之

间的关系。 mAP 代表所有类别的平均精度,其值是

以召回率为横坐标、精确率为纵坐标绘制的 P-R 曲

线下的面积。 精确率 P、召回率 R、平均精度 AP 和

平均精度均值 mAP 的计算公式如下:

P = TP
TP + FP

× 100%; (1)

R = TP
TP + FN

× 100%; (2)

AP = ∫1

0
P(R) dR × 100%; (3)

mAP =
∑

n

i = 1
AP i

n
× 100%。 (4)

式中:TP 表示被正确分类为正例的正样本数量;FP
表示被错误分类为正例的负样本数量;FN 表示被

错误分类为负例的正样本数量;n 为数据集中数据

类别数目。
3. 4　 实验结果与分析

为评估所提算法的有效性,在自定义数据集上

进行了消融实验,保持其他参数指标一致,以验证本

文方法对模型检测性能的影响。 改进点消融实验如

表 1 所示,采用控制变量法逐步对 YOLOv7
 

模型进

行改进,评价这些模块对提高模型性能的贡献。
表 1 中 Exp. 1 为原始 YOLOv7 算法的实验结果,

作为后续 15 组实验的对比基准。 经过表 1 中这些改

进操作,各实验的部分评价指标相较于基准实验都有

一定的提升,添加所有改进操作后得到 Exp. 16,相较

于基准实验的 P、R、mAP@ 0. 5 和mAP@ 0. 5 ∶0. 95 分

别提升了 1. 3 百分点,1. 4 百分点,1. 4 百分点和 3. 7
百分点,进一步说明了本文算法的有效性。

为进一步验证本文算法的有效性,将其与 Fas-
ter

 

R-CNN [ 5] 、 SSD [ 6] 、 YOLOv5[ 24] 、 YOLOv7[ 10] 、
YOLOv7-tiny[ 25] 以及 YOLOv8[ 26] 进行比较,并将实

验结果进行整理,不同算法检测结果对比如表 2
所示。

由表 2 可知,本文算法在自制数据集上进行检

测,mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别可达 98. 6%
和 90. 4%。 相比于其他模型,本文算法在 R、mAP@
0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶0. 95 均取得了较好的表现。

为了更好地验证本文算法对于工地工程车辆的

检测性能, 从测试集上选取部分图像进行测试,
YOLOv7 与本文算法检测结果对比如图 7 所示。

高风险区域是指可能对天然气管道造成物理冲

击和环境干扰的施工场所,其特征包括重型车辆的

闯入、施工活动的复杂性等。 虽然数据集来自多个

现场,但筛选时重点选择高风险特征明显的图像。
针对待测图像,划定了可调整的自定义高风险区域,
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图 7 中各图的 Detection
 

Area 为自定义的划定风险

区,只有该区域内的目标才会被检测到。 通过图 7
中置信度的数值大小可以对模型识别的准确程度

进行评估。 由图 7 可知,在工地上各类车辆在相

同图像下,相对于 YOLOv7 算法,本文算法的目标

框具有更高的置信度,对小目标检测效果也表现

得更好。 原 YOLOv7 算法可能存在误检的情况,但
本文算法却能以较高的置信度识别出检测目标,
这也进一步验证了本文算法的检测表现优于原

模型。
表 2　 不同算法检测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms %

算法 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶0. 95

Faster
 

R-CNN 70. 2 92. 8 93. 1 69. 3

SSD 86. 4 88. 0 92. 5 57. 4

YOLOv5 96. 1 94. 6 97. 9 86. 6

YOLOv7 96. 4 93. 3 97. 2 86. 7

YOLOv7-tiny 94. 8 91. 0 95. 8 80. 2
YOLOv8 98. 0 94. 6 97. 9 89. 4
本文算法 97. 7 94. 7 98. 6 90. 4

图 7　 YOLOv7 与本文算法检测结果对比
Figure

 

7　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

YOLOv7
 

and
 

this
 

algorithm

4　 结论
 

本文以自卸车、压路车、搅拌车、叉车、挖掘机和

装载车 6 种施工现场常见的车型为研究对象,设计

了一种基于改进 YOLOv7 的高风险区工程车辆识别

算法。 该算法在特征提取和检测精度方面较原模型

有所提升。 改进过程中,在 Head 网络中引入 CBAM
注意力机制,在最大池化层添加改进的 GAM 注意

力机制,增强了特征表达能力并提升了检测精度,同
时也提升了其在复杂场景下的检测性能;在 Head
网络中将最近邻插值上采样模块替换成 DySample
动态上采样模块,使模型更有效地保存了细节和边

缘信息,减少了信息丢失和失真,对于处理小目标和

复杂场景表现更加出色;将原有的 SPPCSPC 网络改

进成 SPPCSPF 网 络, 由 于 将 原 有 卷 积 块 替 换 成

RepConv 和统一池化内核大小,使得其在内存使用、
计算资源和检测精度等方面都有一定提升。 在相同

实验环境下,本文算法与原 YOLOv7 相比,精确度

P、召回率 R、mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别提

升了 1. 3 百分点、1. 4 百分点、1. 4 百分点和 3. 7 百

分点。
通过实验验证,结果表明本文算法对划定区域

的工程车辆表现出更好的检测能力,对小目标检测

也能表现出更好的检测效果,且具有较高的精度和

召回率,基本能够满足在高风险区对工程车辆进行

实时检测的要求。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

safety
 

risks
 

posed
 

by
 

construction
 

vehicles
 

operations
 

in
 

highrisk
 

areas
 

near
 

natural
 

gas
 

pipelines,
 

particularly
 

the
 

physical
 

impacts
 

and
 

environmental
 

disturbances
 

caused
 

by
 

heavy
 

vehicles,
 

in
 

this
 

study
 

an
 

improved
 

YOLOv7-based
 

construction
 

vehicles
 

recognition
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

Six
 

common
 

types
 

of
 

con-
struction

 

vehicles
 

including
 

dump
 

trucks,
 

rollers,
 

mixers,
 

forklifts,
 

excavators,
 

and
 

loaders
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

re-
search

 

objects.
 

A
 

custom
 

dataset,
 

containing
 

images
 

captured
 

in
 

various
 

environments
 

and
 

angles,
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model,
 

ensuring
 

its
 

performance.
 

Firstly,
 

the
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

YOLOv7
 

head,
 

and
 

an
 

improved
 

GAM
 

attention
 

mechanism
 

was
 

added
 

to
 

the
 

max
 

pooling
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

focus
 

on
 

key
 

image
 

features
 

and
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Secondly,
 

the
 

DySample
 

dynamic
 

upsampling
 

module
 

re-
placed

 

the
 

nearest
 

neighbor
 

interpolation,
 

boosting
 

precision.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

SPPCSPC
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

efficiency,
 

reduce
 

computational
 

costs,
 

and
 

accelerate
 

inference.
 

These
 

modifications
 

could
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

maintain
 

high
 

detection
 

accuracy
 

even
 

in
 

challenging
 

scenarios
 

such
 

as
 

low-quality
 

images
 

or
 

distant
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

precision
 

P
 

of
 

97. 7%,
 

recall
 

R
 

of
 

94. 7%,
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

98. 6%,
 

and
 

mAP@ 0. 5 ∶0. 95
 

of
 

90. 4%.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv7
 

al-
gorithm,

 

these
 

metrics
 

improved
 

by
 

1. 3,
 

1. 4,
 

1. 4,
 

and
 

3. 7
 

percentage
 

points,
 

respectively.
 

Keywords:
 

highrisk
 

areas;
 

construction
 

vehicles;
 

YOLOv7;
 

attention
 

mechanism;
 

upsampling;
 

feature
 

extraction




