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摘要：针对服务机器人视觉抓取时待识别目标存在密集遮挡导致识别效果差的问题，提出改进 YOLOv7 的服务机器人

密集遮挡目标识别方法。首先，为改善密集遮挡目标特征信息丢失导致识别困难的问题，使用深度过参数化卷积构建深

度过参数化高效聚合网络，利用不同卷积核对每个通道进行运算，增强网络感知能力，使网络关注目标未遮挡区域特征；

其次，为抑制密集遮挡目标边界不易区分对识别造成的影响，将坐标注意力机制嵌入主干网络中，使网络获取目标位置

信息并更好地关注特征图中的重要区域，增强网络特征提取能力；最后，使用 Ghost网络进行轻量化改进，减少计算量并

降低模型内存占用。在自建数据集与公共数据集分别对模型进行对比实验，实验结果表明，改进后模型 mAP 分别达到

92. 9%，87. 8%。本文模型在降低内存占用的同时，识别精度和识别效率提升，整体性能更优。
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Abstract： Aiming at the problem of poor recognition effect due to dense occlusion of the target to be recog⁃
nized during visual grasping of service robots， we propose to improve the dense occlusion target recogni⁃
tion method for service robots with YOLOv7.  First， in order to improve the problem of recognition diffi⁃
culties caused by the loss of feature information of densely occluded targets， a deep over-parameterized 
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convolution was used to construct a deep over-parameterized high-efficiency aggregation network， and dif⁃
ferent convolution kernels were used to operate on each channel to enhance the network sensing ability， so 
that the network focused on the features of the target's uncovered area； second， in order to suppress the influ⁃
ence caused by dense occlusions and indistinguishable target boundaries on recognition， the coordinate atten⁃
tion mechanism was embedded into the backbone network.  This enabled the network to obtain target posi⁃
tion information and paid more attention to the important areas in the feature map， thereby enhancing the ca⁃
pability of the network to extract features； finally， the Ghost network was used to improve the lightweight⁃
ing， reduce the number of parameters of the network model and the number of floating-point operations to re⁃
alize the lightweighting， reduce the memory occupation of the model， and increase the model operation effi⁃
ciency.  Comparison experiments were conducted on the model in the self-constructed dataset and the public 
dataset respectively， and the experimental results show that the improved model achieves a mAP of 92. 9% 
on the self-constructed dataset and 87. 8% on the public dataset， which is better than the original method and 
the other commonly used methods.  In this paper， the model reduces the memory footprint while the recogni⁃
tion accuracy and recognition efficiency are improved， and the overall performance is better.
Key words： dense occlusion； improved YOLOv7； service robots； target recognition

1 引  言

近年来机器人广泛应用于工业、食品、服务

等行业，依靠视觉传感器采集并实现目标识别是

服务机器人的重要能力［1］。抓取物常出现密集和

相互遮挡为机器人准确识别和抓取带来了挑战。

同时，机器人算力资源有限。故提升服务机器人

对密集遮挡目标的识别精度并实现模型轻量化

意义重大［2］。

目前常用的识别模型可分为双阶段模型、单

阶段模型和基于 transformer 的方法。双阶段模

型 分 为 定 位 与 分 类 两 个 阶 段 ，如 Faster R-

CNN［3］，Mask R-CNN［4］等。基于 transformer 的
方法如 DETR［5］等。双阶段模型与基于 trans⁃
former 的方法精度较高，但整体计算量较大，增

加了训练难度且难以满足轻量化要求。单阶段

模型则是根据提取出的特征直接对目标进行预

测与定位，精度稍低但识别效率高，如 SSD(Sin⁃
gle Shot MultiBox Detector)［6］，YOLO（You Only 
Look Once）［7］等。杨坚［8］等提出改进 YOLOv4 方

法（YOLOv4-tiny-x）以提高被遮挡目标的识别准

确率。滕臻［9］等使用 YOLOv5 完成对不同药瓶

类型的识别，但未考虑遮挡程度对识别产生的影

响。张伏［9］等构建了基于改进型 YOLOv4-LITE
轻量级神经网络模型，对被遮挡目标具有比 YO⁃
LOv4 原模型更好的识别效果，但未考虑目标特

征信息丢失问题。

服务机器人密集遮挡目标识别的关键在

于：目标边界可能因密集产生边界不易区分问

题，目标受到遮挡导致部分特征信息丢失，影响

识别精度［2，11］；文献［12］方法对存在遮挡的目标

识别精度有提升，但对未遮目标，识别精度反而

下降。

因此，提出了改进 YOLOv7 的服务机器人密

集遮挡目标识别方法。即：（1）针对密集遮挡目

标特征信息丢失导致识别困难的问题，构建深度

过参数化高效聚合网络，利用不同卷积核对每个

通道进行运算，增强网络感知能力，使网络关注

目标未遮挡区域特征信息。（2）针对密集遮挡目

标边界不易区分的问题，在网络关键位置引入坐

标注意力机制，为网络提供目标位置信息并使网

络关注特征图中的重要区域，提升网络特征提取

能力。（3）为实现模型轻量化，使用 Ghost 卷积对

主干网络进行优化，利用特征之间的相关性和冗

余性，降低模型计算量。最后，通过实验证明了

所提方法的可行性和有效性。

2 改进 YOLOv7 网络模型原理

2. 1　改进 YOLOv7网络模型设计

改进 YOLOv7（Improved-YOLOv7，Im-YO⁃
LOv7）网络模型的结构如图 1 所示。主要包括以
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下部分：（1）主干网络：主干网络由数个 CBS，

ELAN 和 MP 结构组成，负责提取输入图像的特

征。设计轻量化高效聚合模块对主干网络进行

轻量化改进，并在特征提取关键位置加入坐标注

意力模块，为网络提供目标位置信息并使网络更

加关注重要区域，优化网络特征提取能力。（2）颈

部网络：用于进一步整合和提炼特征，从主干网

络的最后一层输出中提取特征图，然后经过 SP⁃
PCSP 模块进行通道数的调整，再通过自顶向下

和自底向上的方式将特征图融合，本文在颈部网

络构建深度过参数化高效聚合网络，在 Rep 模块

前利用不同卷积核对每个通道进行运算，增强网

络感知能力。（3）头部网络：负责输出目标类别与

边界框。

改进部分在图中使用虚线框标出。

2. 2　深度过参数化高效聚合网络

针对密集遮挡时目标特征信息存在丢失问

题，利用深度过参数化模块（如图 2），构建深度过

参数化高效聚合网络。

首先对输入特征进行 depthwise 操作，从而

得到中间变量：

p′= D ∘ p. （1）

其次对中间变量进行卷积，得到结果：

O = W*p′. （2）
最后，深度过参数化卷积的输出结果可以表

示为：

O = W*( D ∘ p )， （3）
其中：p 表示输入特征，D 表示深度卷积内核，∘表
示深度过参数化操作，M 和 N 表示输入向量的空

间维度。C in，COut 表示输入和输出向量通道数，*
表示常规卷积运算符［13］。

图 1　改进 YOLOv7 结构

Fig. 1　Improve YOLOv7 structure

图 2　深度过参数化模块

Fig. 2　Depthwise Over-parameterized module
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对网络中的 CBS 模块实施过参数化操作，每

个通道采用不同卷积核进行运算，构成 DCBS 模

块。利用 DCBS 在三个 Rep 操作前构建深度过

参数化高效聚合网络（DOELAN），DOELAN 结

构如图 1 中所示，目的是在颈部网络输出不同尺

寸特征图前，通过额外的深度卷积来增强卷积

层，使每个通道用不同内核进行卷积，增强模型

特征感知能力，使模型关注目标未遮挡区域特征

信息。

与原结构相比，DOELAN 结构将训练后所

得到的线性运算通过单个卷积层表示，在推理阶

段仅使用单层计算，从而将计算量减少为与常规

层相近。

2. 3　坐标注意力机制特征融合网络

坐标注意力机制（Coordinate Attention，CA）

分为信息嵌入与 CA 生成两个步骤［14］，如图 3。
XPOOL 与 YPOOL 分别沿着 x 方向与 y 方向通

过平均池化提取特征信息，接着通过 Concat聚合

特征信息层，将其拼接为 C × 1 ×( H + W )的特

征图，接着使用 1×1 卷积获得远程依赖关系，将

通道维数压缩，使用 ReLU 激活函数，可以得到

水平与垂直注意张量，之后沿着两个方向进行

split 操作，通过卷积将通道数恢复，并进行 Sig⁃
moid 非线性激活。最后进行重新加权操作，完成

坐标注意力的施加，增强模型对重要区域的

关注。

服务机器人依靠视觉抓取时，待识别目标可

能因密集产生边界不易区分问题。在特征提取

部分的关键位置加入坐标注意力模块，坐标注意

力机制使模型关注到图像特征间的关联性并获

取精确的位置信息，令模型能更好地关注特征图

中的重要区域，投入更多注意力资源，增强模型

对待识别物品的敏感度并增强模型特征提取能

力；同时，模型利用获取到的目标位置信息，判断

目标在图像中的位置，抑制密集遮挡目标边界不

易区分对识别造成的影响。

2. 4　Ghost轻量化网络

Ghost 卷积首先使用 1×1 卷积对输入特征

图进行特征提取，生成基础特征层。然后对特征

层的每一个通道进行卷积，生成 Ghost特征图。

当 网 络 输 入 为 ：h × w × c，输 出 为 ：h′×
w′× c′，卷积核大小为 k，Ghost特征图为 n 个。

则普通卷积的计算量为：

h′× w′× c′× k × k × c. （4）
而 Ghost卷积的计算量为：

h′× w′× c′× k × k × c + n - 1
n

. （5）

通过式（4）和式（5）可以看出，Ghost 卷积具

有更少的计算量。移动终端等边缘设备存储能

力和计算能力有限，Ghost 卷积使模型计算量减

小，训练生成的模型占据的物理存储空间较小，

为模型的部署提供便利［15］。

使用 Ghost 卷积对主干网络进行轻量化改

进，使用 Ghost 卷积构建轻量化高效聚合网络

（GELAN），结构如图 1 中所示。利用 GELAN 对

主干网络结构进行优化。优化后特征层大小不

发生变化，保证了网络的一致性。GELAN 使用

线性变换取代部分常规卷积，减少推理计算量并

保持网络性能，完成模型的轻量化。

2. 5　密集遮挡目标识别流程

所提出改进 YOLOv7 的服务机器人密集遮

挡目标识别流程如图 4 所示。具体步骤如下：

（1）采集图像、标注构建数据集并划分数据

集。该步骤中应注意目标遮挡形式多样性，且保

证不同种类目标数据样本足够。

（2）构建 Im-YOLOv7 服务机器人密集遮挡

目标识别网络并初始化参数。

（3）将训练集与验证集数据输入到 Im-YO⁃
LOv7 服务机器人密集遮挡目标识别网络中，通

过计算损失、反向传播不断训练，更新网络参数

并保存最终模型。

（4）调用训练完成的模型，将测试集数据输

入，得到识别目标区域候选框以及目标类别。

图 3　坐标注意力模块

Fig. 3　Coordinate attention module
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3 实验与分析

3. 1　实验环境

实 验 环 境 为 WIN10 操 作 系 统 ；GPU 为  
NVIDIA3070；Python 版本为 3. 8；CUDA 版本为

11. 6；Pytorch 版 本 为 1. 11. 0。 批 样 本（batch 
size）数量为 4，动量因子（Momentum）为  0. 937，
权值初始学习率（learning rate）为 0. 01，迭代次数

设置为 600 次。

3. 2　评价指标

为客观衡量模型的目标识别效果，使用准确

率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平均精度

（Average Precision，AP）、平均精度均值（Mean 
Average Precision，mAP）、模型内存占用来评价

训练后的模型［16］。

Precision = TP
TP + FN

× 100%， （6）

Recall = TP
TP + FP

× 100%， （7）

AP =∫
0

1

( P ( R ) dR )， （8）

mAP = ∑( AP )
n

， （9）

其中：TP 为真实的正样本数量，FN 为虚假的负

样本数量，FP 为虚假的正样本数量。n 为目标类

别数。准确率与召回率曲线与坐标轴围成的面

积大小等于 AP 值大小，P ( R )表示准确率与召回

率曲线。mAP@0. 5 表示 IOU 阈值为 0. 5 时对所

有 类 别 的 AP 取 平 均 值 ，在 实 验 中 用 mAP
表示［17］。

3. 3　自建数据集

为测试服务机器人工作场景中改进 YO⁃
LOv7 模型的性能。将生活中常见物品模拟服务

机 器 人 抓 取 对 象［18］。 对 Biscuit，Sausage，Lun⁃
cheon meat，Chocolate，Vitamin 五类生活中常见

物品的图像进行采集，为保证数据多样性，其中

201 张图像数据来自 Intel RealSense D435i 深度

相机拍摄、504 张图像来自互联网，在 LabelImg
工具上进行手工标注，目标间存在接触定义为密

集样本；目标被遮挡面积在 5%~60% 时，定义为

遮挡样本；目标被遮挡面积大于 60% 时，将不进

行标注。数据集遮挡情况及其数量如表 1 所示。

接着使用大小变换、剪切、旋转，等方法进行

数据增强，最终得到 1 540 张图像，按照 8∶1∶1 的

比例将数据集划分为训练集、验证集以及测试

集。训练集用于模型训练，验证集用于修正训练

过程，测试集用于对模型性能进行测试［19］。

3. 3. 1　消融实验

为分析不同改进对模型产生的影响，证明改

进过程的有效性，设计消融实验，实验使用相同

数据集，相同参数及相同环境。实验结果如表 2
所示。改进 1 表示利用 DOELAN 结构对网络改

进，改进 2 表示将 CA 注意力机制嵌入网络关键

位置，改进 3 表示使用 Ghost 轻量化网络对主干

网络进行改进。

改进 1 提升模型的 mAP 至 91. 1%。改进后

的 DOELAN 结构增加了额外的深度卷积用于增

强卷积层，提升模型感知能力，使网络关注目标

未遮挡区域特征。改进 2 在信息嵌入阶段获取物

品的关键特征信息，增强模型的特征提取能力，

抑制密集遮挡对目标识别造成的影响，在保证准

确率与召回率的情况下，mAP 较 YOLOv7 模型

图 4　识别流程

Fig. 4　Overall flowchart of Recognition

表 1　密集遮挡情况

Tab. 1　Dense occlusion of dataset

训练集

验证集

测试集

无密集遮挡样本个数

1 188
108
100

密集遮挡样本个数

2 264
230
166
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提升 2. 6%。改进 1，2 在提升模型性能的同时，

增加了计算量，使网络识别效率出现轻微程度的

下降，而改进 3 通过减少网络模型参数数量及运

算次数来实现轻量化，使模型内存占用较原模型

减小，FPS 提升明显，提高了模型的实时性与识

别效率，且 mAP 值达到了 89. 2%。在改进 1，3
或改进 2，3 同时施加在模型时，模型 mAP 值与单

独施加改进 1 或改进 2 结果相近，进一步证明了

改进 3 在轻量化模型的同时，未对模型精度造成

负面影响。

将改进 1 与改进 2 同时施加在模型时，模型

获得了较高的 mAP 值，达到了 92. 5%。说明两

种改进可以同时对模型性能做出提高。将改进

1，2，3 同时施加在模型时，本文的 Im-YOLOv7
识别方法具有更优的性能，mAP 达到了 92. 9%，

相较于原模型提升 4. 1%，模型内存占用仅为

50 MB，比原模型减小 30. 5%，FPS 达到了 35. 8，
较原模型提升，综上所述，Im-YOLOv7 识别方法

在性能提升的同时实现了模型轻量化，并提高了

识别实时性。

3. 3. 2　模型识别可视化实验

为分析改进对模型产生的作用，对图像识别

结果可视化，如图 5（彩图见期刊电子版）。以

JET 格式色彩表示得分大小，颜色越接近红色表

示得分越高，网络判断高分区域更可能包含待识

别图像。以锚框显示数字表示置信度大小，置信

度越高表示网络预测的锚框包含某个物体的可

能性越大［20］。第一行图片为遮挡目标，YOLOv7
原网络得分较高区域较小，识别置信度最低。网

络加入 DOELAN 后，使用额外的深度卷积增强

卷积层，增强模型特征感知能力，可以看出，在目

标未遮挡区域有较多得分高区域，识别置信度明

显提高。说明相较于原网络，DOELAN 能使模

型感知到更多未遮挡部分的特征信息，帮助网络

判断目标类型，改善识别效果。

第二行图片为密集目标，YOLOv7 原网络未

能很好区分目标边界，得分较高区域朝相邻物体

延伸，导致识别置信度低。加入坐标注意力机

制，为网络提供目标位置信息，帮助网络判断目

标在图像中的位置，并对重要区域进行关注，抑

制密集目标边界不易区分对识别造成的影响。

由图可以看出，目标实际所在位置得分较高且边

界位置得分较低，说明坐标注意力机制能使网络

准确判断目标位置，并区分目标边界。在遮挡与

密集目标识别中，Im-YOLOv7 在待识别区域有

最多得分高区域，并取得最高识别置信度，锚框

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiment

模型

YOLOv7
改进 1
改进 2
改进 3

改进 1+2
改进 1+3
改进 2+3

Im-YOLOv7

P/%
87. 9
86. 5
86. 5
82. 1
93. 0
93. 9
90. 0
92. 8

R/%
82. 8
82. 8
88. 3
85. 3
86. 0
86. 4
84. 0
88. 7

mAP/%
88. 8
91. 1
91. 4
89. 2
92. 5
91. 6
91. 5
92. 9

模型体积/MB
72
74
72
48
74
50
48
50

FPS/（frame·s-1）

31. 3
29. 5
30. 2
38. 0
28. 6
36. 4
37. 0
35. 8

图 5　模型识别可视化结果

Fig. 5　Model recognition visualization results
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位置更精确，说明 Im-YOLOv7 可同时有效发挥

深度过参数化高效聚合网络、坐标注意力机制的

作用，使网络对密集遮挡目标的识别精度提升。

3. 3. 3　无密集遮挡实验

服务机器人工作场景中，密集、遮挡与未密

集遮挡目标可能同时存在，为进一步验证 Im-

YOLOv7 模型的有效性。设计实验，测试不存在

密集遮挡的目标识别效果。实验使用训练完成

的 Im-YOLOv7 与 YOLOv7 模型，分别对完全不

存在密集遮挡的物品进行识别，测试包括 140 张

无遮挡场景图片，包括 245 个样本个数。实验结

果如表 3 所示。

深度过参数化高效聚合网络在识别过程中

提升网络感知能力，坐标注意力机制提供位置信

息，弥补常规卷积结构由于平移不变性导致的位

置信息缺失问题，使网络更加关注目标所在

区域。

实验表明，Im-YOLOv7 在不存在遮挡的场

景中，mAP 相较于 YOLOv7 提升了 1. 9%。证明

深度过参数化高效聚合网络与坐标注意力机制

使网络性能提升，改进在密集遮挡场景和一般场

景均生效，且在密集遮挡场景中，识别精度提升

更为明显。进行无密集遮挡识别可视化实验，结

果如图 6。可以看出，识别无密集遮挡物体时，

Im-YOLOv7 较原 YOLOv7 网络在目标实际所在

位置高分区域更多，锚框位置均较为精确，而 Im-

YOLOv7 网络取得了更高的识别置信度，证明所

提识别方法对密集遮挡目标与无密集遮挡目标

均有效。

3. 3. 4　对比实验

在相同测试集下，分别与 DETR，YOLOv7，
YOLOv8-l 等模型进行对比实验，统计所有模型

的评价指标如表 4 所示。

可以看出，对比其他常用模型，本文提出的

改进模型具有更高的识别精度，mAP 对比 YO⁃
LOv7 模型提高 4. 1%，与 YOLOv8-l，YOLOv5-

l，YOLOv5-s 相比，mAP 分别提高 3. 3%，4. 4%，

6. 6%。综合评价指标，DETR 模型内存占用大，

识别精度较低。YOLOv5-s 具有最小的模型内

存占用，但是准确率较低，mAP 值为 86. 3%，难

以很好满足识别精度要求。YOLOv5 改进模型

针对识别对象存在遮挡的场景改进，模型内存占

用比较小，准确率对比 YOLOv5-s 模型有所提

升，但是 mAP 值仍然较低。YOLOv4-tiny-x 模型

针对被遮挡目标进行优化检测头等多种改进，检

测效果优于 YOLOv5-l。YOLOv7 模型的 mAP

表 4　自建数据集对比实验结果

Tab. 4　Self built dataset dataset comparison experiment results

模型

DETR［［5］］

YOLOv5-s
YOLOv5 改进［［21］］

YOLOv5-l
YOLOv4-tiny-x［［8］］

YOLOv7
YOLOv8-l

Im-YOLOv7

P/%
80. 1
85. 3
90. 2
90. 4
89. 1
87. 9
92. 3
92. 8

R/%
75. 4
78. 0
76. 0
81. 2
82. 9
82. 8
78. 4
88. 7

mAP/%
85. 6
86. 3
86. 7
88. 5
88. 6
88. 8
89. 6
92. 9

模型体积/MB
473
14

36
90
82
72
84
50

FPS/（frame·s-1）

8. 9
32. 2
28. 6
30. 2
34. 4
31. 3
34. 1
35. 8

图 6　无密集遮挡识别可视化结果

Fig. 6　No dense occlusion to recognize visualization results

表 3　无密集遮挡测试数据

Tab. 3　No dense occlusion test data

测试数据

无遮挡场景

无遮挡场景

方法

YOLOv7
Im-YOLOv7

P/%
95. 7
92. 2

R/%
92. 4
95. 0

mAP/%
95. 6
97. 5

1601



第  32 卷光学  精密工程

值相对较高，但仍难以满足识别精度要求。YO⁃
LOv8-l模型准确率较高，mAP 值达到了 89. 6%，

但模型内存占用大。相较本实验中其他识别模

型，提出的 Im-YOLOv7 识别精度较高，FPS 值最

高，模型处理图像速度快，实时性好。模型内存

占用方面较为轻量化，取得更优的整体性能。

为测试本文模型实际应用效果，使用实验室

服务机器人装有的 Intel RealSense 深度相机对图

像进行采集，服务机器人实验平台如图 7 所示。

并将参与对比实验的七种模型分别对实际

图像进行识别，图像中待识别目标存在密集与遮

挡现象，被遮挡面积为 5%~20% 的待识别物体

时定义为遮挡情况，被遮挡面积为 20% 以上待识

别物体时定义为严重遮挡情况。效果较优的三

种模型识别结果如图 8 所示。漏检与错检目标在

图中用红圈标出。因密集遮挡导致目标边界不

易区分，特征信息丢失，YOLOv7 与 YOLOv8-l
模型难以对所有密集遮挡目标进行识别，均存在

未成功识别的目标，相比于其他模型，Im-YO⁃
LOv7 漏、误识别概率最低，总体置信度更优，识

别效果最好。

3. 4　MessyTable数据集

为研究 Im-YOLOv7 模型在其他数据集的

适应能力，在 Messytable［22］数据集上进行对比实

验，Messytable 数据集是研究复杂场景目标识别

的数据集，由商汤与新加坡南洋理工大学联合

制作，数据集中每个场景都较为复杂，包含多个

对象，这些对象可能被其他物体遮挡，部分场景

中对象存在密集遮挡现象，符合服务机器人工

作场景。数据集包含五万余张图片，120 类物

体。为研究密集遮挡目标的识别效果，选出包

含密集遮挡对象的共 1 016 张图像进行实验对

比 ，包 括 ：Apple，Banana，Cup，Luncheon meat，
Biscuit，Instant noodles 六类物品。并将整个数

据集按 8：1：1 的比例划分成训练集、测试集和验

证集。图 9 为 MessyTable 数据集中部分存在密

集遮挡的图像。

图 7　服务机器人实验平台

Fig. 7　Service robot experimental platform

图 8　实际识别效果对比

Fig. 8　Comparison of actual recognition effects
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为验证所提方法识别效果。在相同测试集中，

与几种常见模型进行对比，对比结果如表 5所示。

可以看出 DETR 模型 mAP 值较低，内存占

用最大。YOLOv5-s 模型内存占用最小，但识别

精度较低。YOLOv5 改进模型内存占用比较小，

准确率较高，但 mAP 值仍然较低。YOLOv5-l模
型准确率最高，达到了 90. 0%，但召回率和 mAP
值仍然较低并且模型内存占用较大。YOLOv4-

tiny-x 模型召回率低，mAP 值优于 YOLOv5-l，但
模型内存占用同样较大。

YOLOv7 模型通过增加网络宽度使自身能

学习更多特征信息，其召回率较高，mAP 值达到

了 84. 6%。相比 YOLOv5-l模型有所提高。YO⁃
LOv8-l模型，准确率达到了 89. 6%。但召回率和

mAP 值仍然不够理想。所提出的 Im-YOLOv7
模型召回率为 83. 3%，mAP 值达到了 87. 8%，对

比 YOLOv7 基础模型，mAP 提升了 3. 2%，并且

有着更小的模型内存占用，模型轻量化的同时提

升识别精度，总体性能更优，证明了 Im-YOLOv7
模型在不同数据集上的有效性。

4 结  论

服务机器人依靠视觉实现物品抓取时，由于

待识别目标容易存在密集遮挡情况，导致识别精

度下降，针对该问题，提出 Im-YOLOv7 识别方

法，所提方法的优势在于：

（1）构建深度过参数化高效聚合网络，令每

个通道使用不同的内核进行卷积，增强模型特征

感知能力，改善密集遮挡目标特征信息丢失导致

识别困难的问题；在主干网络中加入坐标注意力

模块，提升网络特征提取能力，提供目标位置信

息使模型更好地关注特征图中的重要区域，抑制

密集遮挡目标边界不易区分对识别造成的影响；

使用 Ghost 卷积改进主干网络，在不损失识别精

度的基础上对网络模型进行轻量化改进。

（2）相较于其他几种常用模型，Im-YOLOv7
模型在降低内存占用的同时，做到了识别精度提

升，使用不同数据集进行实验，在自建数据集与

MessyTable 数 据 集 mAP 分 别 达 到 92. 9% 和

87. 8%。证明该模型具有良好的适应能力。
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