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摘　要　基于深度学习算法的建筑垃圾分类检测技术对建筑垃圾回收和资源再利用具有重要意义。提出了改进的
YOLOv7算法实现对建筑垃圾的分类检测。改进算法采用内容感知特征重组  (content-aware reassembly of features,
CARAFE) 上采样算子替换 YOLOv7中最邻近插值方式的上采样算子，从而提高了目标检测精度；引入分布移位卷积
(distribution shifting convolution, DSConv) 模块替换 YOLOv7的头部网络中部分传统卷积，实现了模型的轻量化。结果
表明，改进算法的 mAP值达到了 90.7%，模型计算量仅为 96G。该方法具有准确率高、稳健性强等特点，在建筑垃圾
分类检测实际场景中具有较高的应用价值。
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随着我国城市城镇化加速，新旧建筑的更迭也不断加快，导致建筑垃圾数量增长迅速。建筑垃圾对环境
造成了巨大危害，因此建筑垃圾的回收与利用对环境保护具有重要的意义。目前堆放和填埋作为主要处理建
筑垃圾的方式，资源回收率低，环境危害大。建筑业作为碳排放最高的三大行业之一，节能减排的任务迫在
眉睫。我国对建筑垃圾的处理方式相对单一，建筑垃圾的处理方式主要是采用不分拣直接处理的方式，多种
建筑垃圾混杂在一起，造成利用率变低、资源浪费。目前，已有企业开始对建筑垃圾中混凝土块进行回收，
然后粉碎用于建筑施工、路面铺设中，有效促进了资源回收利用。然而建筑垃圾中的砖块、泡沫板、塑料等
垃圾直接影响到回收材料的使用性能，因此在回收生产过程中需要对其进行分拣。目前由于生产工况和成本
的限制，生产线中通常采用传统人工分拣的方式。这种方式不仅效率低，而且垃圾处理生产线的环境较恶
劣、粉尘较大，对人体身心健康有害。为此，针对建筑垃圾精准自动分拣的方法是一项值得研究的内容。

针对垃圾智能分类识别的研究，许多学者进行了深入探索。夏景明等[1] 提出一种基于 VGG16改进的轻
量化垃圾分类网络模型 LW-GCNet，将传统卷积替换为深度可分离卷积并添加 SE注意力机制；原模型中的
全连接层替换成自适应最大池化层和全局平均池化层。改进模型具有轻量化、识别准确率高等优势。赵冬娥
等[2] 利用光谱角填图法、主成成分分析法和 Fisher判别分析建立了垃圾分类识别模型，实现了对高光谱图像
中的垃圾进行分类识别。XIAO等[3] 应用近红外高光谱技术对建筑垃圾进行提取和分类，为避免高光谱数据
的冗余性，提出一种勾股小波变换 (PWT) 提取特征反射率的方法。同时，提出一种可以适应较恶劣的工作环
境的互补故障排除方法 (CT) 用于在线识别建筑垃圾。赵珊等[4] 提出一种基于改进 SSD的垃圾分类检测模
型，将隐式特征金字塔和 MobileNetV2引入原始 SSD模型得到改进模型，提升了模型检测精度的同时也加
快了模型检测速度。ZHANG等[5] 提出了一种基于 ResNet18的垃圾分类模型 (CTR) ，通过在残差网络中加
入了自监测模块，使得 CTR模型可以整合所有通道映射的相关特征，压缩空间维度的特征，提高了特征图
的表示能力，在 TrashNet数据集上对该模型进行了测试，实验结果表明，该模型的图像分类达到较高的准确
率。ZHANG等[6] 提出了一种新的两阶段垃圾识别检测算法 (W2R) ，该算法分为训练识别模型 (RegM) 和通
过语义检索构建识别检索模型 (RevM) 2个阶段。实验结果表明，由 W2R算法训练的 RevM的性能比一阶
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段分类模型 (ClfM) 和手动分拣实验 (MS) 更好且鲁棒性更高。高明等[7] 提出了一种迁移学习网络架构
GANet，并将 GANet应用于垃圾分类识别中，将 EfficientNet-B5作为主干网络；引入像素级空间注意力机
制 PSATT；应用 RAdam优化方法、标签平滑正则化与 Focal  loss相结合的损失函数、改进的阶梯型
OneCycle学习率控制法、SWA权重平滑等训练策略，GANet在云端部署测试中达到了较好的推理速度和较
高的分类准确率。康庄等[8] 提出了一种基于特征提取网络 Inception v3和迁移学习相结合的方法，并将模型
部署在树莓派 3B+上，实现了对垃圾的自动分类回收。马雯等 [9] 将 Faster  R-CNN中特征提取网络
VGG16替换为 ResNet50，同时使用 Soft-NMS算法代替原模型中非极大值抑制算法，得到一种改进的
Faster  R-CNN模型用于垃圾检测，改进模型对垃圾具有较高的检测精度。LIN等 [10] 提出了一种
CVGGNet模型，即 VGG结构 (VGGNet-11、VGGNet-13、VGGNet-16和 VGGNet-19) 基于迁移学习，结
合数据扩充和循环学习率对建筑垃圾进行分类。实验结果表明，循环学习率和迁移学习可以提高 VGGNet的
性能。NOWAKOWSKI[11] 等利用卷积神经网络 (CNN) 对垃圾的类型进行分类，并利用区域卷积神经网络
(R-CNN) 检测垃圾的类别和大小，所采用的分类和检测算法均显示出较高的识别效率。此外，张睿萍等[12]

将 Mask R-CNN中特征提取主干网络 ResNet替换为 ResNeXt101得到改进模型，解决了垃圾多分类任务中
分类检测效果不佳等问题。LU等[13] 应用语义分割模型 DeepLabv3+开发了建筑垃圾分割模型。邢洁洁等[14]

将 YOLOv5s模型进行了轻量化改进，并将改进模型部署到边缘计算机设备上应用于农田垃圾检测中。上述
方法在不同程度上提升了垃圾分类检测的性能。建筑垃圾作为垃圾的一种，在分类检测方法上具有相通性，
因此以上垃圾分类检测方法的提出为建筑垃圾分类检测的可行性提供了理论铺垫。

WANG等[15] 提出了 YOLOv7目标检测模型，并通过与以往目标检测模型检测性能进行对比，验证了
YOLOv7具有更高的检测精度和更快的检测速度。由于建筑垃圾分拣任务中需要建筑垃圾分类检测算法具有
较高的实时性和准确性，因此本研究选用 YOLOv7作为基础模型对建筑垃圾进行分类检测。但由于建筑垃圾
形状不规则且颜色差异大，故存在误检漏检的情况，因此本研究提出一种基于 YOLOv7的改进模型 DC-
YOLOv7。本研究的创新点包括：1) 改进 YOLOv7上采样模块，用 CARAFE上采样算子替代最邻近插值上
采样算子，提高了模型的检测精度，以实现对建筑垃圾的准确分类识别；2) 对 YOLOv7模型进行轻量化设
计，选用 DSConv模块替换 YOLOv7的 Head中部分传统卷积，降低了模型计算量的大小，保持较高的分类
检测速度；3) 将 DC-YOLOv7模型应用在建筑垃圾分拣任务中，并通过实验验证了其有效性。 

1    材料与方法
 

1.1    YOLOv7 算法概述

目前 YOLOv7有 7种不同的网络模型，针对边缘 GPU设计了轻量级的 YOLOv7-tiny模型；针对普通
GPU设计了 YOLOv7模型，然后通过对 YOLOv7的深度和宽度进行缩放，又得到了 YOLOv7-X模型；针
对高性能云 GPU设计了 YOLOv7-W6模型，通过对 YOLOv7-W6缩放得到了 YOLOv7-E6和 YOLOv7-
D6两种模型，然后将 E-ELAN用于 YOLOv7-E6模型中，得到了 YOLOv7-E6E模型[15]。在建筑垃圾分拣
生产线上，权衡模型检测性能和成本等问题，建筑垃圾分类检测模型主要部署在普通 GPU服务器中，因此
本研究不再讨论适用于云 GPU的 YOLOv7-W6、E6、D6和 E6E四种模型。虽然 YOLOv7-tiny模型是面向
边缘 GPU部署而设计的，但也可部署在普通 GPU上。因此对于普通 GPU服务器，YOLOv7-tiny、
YOLOv7与 YOLOv7-X三种模型均可适用。为对比三者的检测性能，选择在 Microsoft COCO通用数据集

上训练三种模型，检测性能和参数对比结果见
表 1。从表 1可知，YOLOv7-tiny比 YOLOv7的
参数量和 FLOPs分别低 29.3M、90.8G，检测速
度每秒快 123帧，但是 mAP值却比 YOLOv7低
14.6个百分点。YOLOv7-X比 YOLOv7的 mAP
值虽然高 1.3个百分点，但是模型的参数量和
FLOPs分别比 YOLOv7高 32.8M、85.2G，检测
速度也每秒慢 35帧。综合考虑网络检测精度、速
度和轻量化要求后，结合模型应用场景，本研究选

 

表 1  不同模型的检测性能和参数对比结果

Table 1  The detection performance and parameter
comparison results of different models

模型
评价指标

mAP/% 参数量/M FLOPs/G FPS/ (帧·s−1)

Yolov7-tiny 54.5 5.9 13.7 212

Yolov7 69.1 35.2 104.5 89

Yolov7-X 70.4 68.0 189.7 54
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择 YOLOv7作为基础模型，并对其进行优化，以实现建筑垃圾的分类检测。
YOLOv7模型主要由输入 (Input) 、主干网络 (Backbone) 和头部网络 (Head) 三部分组成[16]。其主干网

络是由 CBS、ELAN和 MP-1等模块组成，头部网络是由 CBS、Conv、Upsample、SPPCSPC、MP-2、
ELAN’和 RepConv等模块组成。YOLOv7模型结构如图 1所示。输入图像经过一系列数据预处理后通过输
入模块把尺寸缩放至固定尺寸，随后进入主干网络 (Backbone) 提取图像特征，将图像特征送入头部网络
(Head) 中进行特征融合，得到大、中、小 3种尺寸的特征，最后将融合后的特征送入到检测头，输出检测结果。
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图 1    YOLOv7 模型结构

Fig. 1    Structure diagram of YOLOv7
 

在 YOLOv7模型中，CBS模块由卷积、批量归一化和 SiLU激活函数组成[17]。ELAN和 ELAN’模块通
过控制梯度路径，使模型学习到更多的特征。SPPCSPC模块通过增大感受野，使算法适应不同分辨率的图
像。MP-1和 MP-2模块主要作用是执行下采样。UPSample模块是上采样的模块，它使用的上采样方式是最
近邻插值法。RepConv模块作用是对不同尺度特征进行通道数调整[16]。YOLOv7部分基础组件结构如
图 2所示。
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图 2    YOLOv7 基础组件结构

Fig. 2    Basic component structure diagram of YOLOv7
 
 

1.2    YOLOv7 模型改进

YOLOv7中的上采样模块使用的是最邻近插值算法，该算法不需要计算，只需将距待求像素点最近的像

素灰度值赋值给它。最邻近插值法具有计算量小、计算简单等优点，但由于未考虑周围像素点的影响，采样
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后损失了图像的质量，图像失真严重。
考虑到周围像素点影响，减少图像质量的损失，使用可在更大感受野内聚合上下文信息的 CARAFE模

块替换 YOLOv7中最邻近插值算法的上采样模块；为提高模型精度的同时保持模型的轻量化，同时，引入
DSConv模块对 YOLOv7中 Head部分进行轻量化改进，由于 DSConv中采用整数运算，因而实现了内存使
用量的减少并提高运算速度。最终改进的模型名称取自 DSConv和 CARAFE的首字母并结合 YOLOv7，称
为 DC-YOLOv7。DC-YOLOv7的模型结构如图 3所示，其改进组件结构图如图 4所示。

1) CARAFE上采样算子
CARAFE是轻量级上采样算子，在重组的时

候可以有较大的感受野，能更好地利用周围的信
息，会根据输入特征来指导重组过程，且不会引入
过多的参数和计算量。在不同的任务中，使用
CARAFE上采样算子的模型的检测效果都取得了
明显提升，同时其带来少量额外参数和计算量。

CARAFE算子主要由上采样核预测模块和特

x C×H×W
x′

C×σH×σW x′ l′ = (i′, j′) l = (i, j) σ

i = i′/σ j = j′/σ

征重组模块组成，其结构图见文献 [18]。输入特征图 ，其大小为 ，首先上采样核预测模块会预测
每个位置上的上采样核，然后特征重组模块会完成上采样操作，得到输出特征图 ，其大小为

， 中任意目标位置 与 x中的源位置 是一一对应的，其中 为上采样率，
， 。

C×H×W 1×1 Cm

Kup×Kup Kencoder×Kencoder

K2
up×σH×σW

l′ wl′ ψ xl

上采样核预测模块主要完成特征图通道压缩、内容编码及上采样核预测、上采样归一化三个步骤。为了
减少后续的计算量，对于形状为 的输入特征图，通过 卷积将它的通道数压缩到 ，假设上采
样核尺寸为 ，对于压缩后的特征图使用 的卷积预测上采样核，将通道维在空间维展开
得到上采样核，其形状为 ，随后通过 softmax对上采样核进行归一化操作[19]。其每个目标位置

的上采样核 由上采样核预测模块 基于 的邻域来预测，如式 (1)所示。

wl′ = ψ(N(xl,kencoder)) (1)

x′ x Kup×Kup

Kup×Kup ϕ xl

wl′

特征重组模块会将 中所有位置都映射到 中，以目标位置为中心，取大小为 的区域，将
与该点预测的上采样核做点积运算得到输出，重组过程如式 (2)所示，其中 是将 的邻域与上采样

核 进行重组的内容感知模块。

x′l′ = ϕ(N(xl,kup),wl′ ) (2)

N(xl,k) l x k× k式中： 表示以 为中心 的 区域。
2) DSConv分布偏移卷积
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Fig. 3    Structure diagram of DC-YOLOv7
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图 4    DC-YOLOv7 改进组件结构图

Fig. 4    Improved component structure diagram of DC-
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(Co,Ci,Kh,Kw) Co

Ci Kh Kw

DSConv称为分布偏移卷积，其总体目标是通过使用量化和分布偏移来模拟卷积层的行为，DSConv相
较于传统卷积，其内存使用量更低、计算速度更快。DSConv将传统的卷积内核分解为可变量化内核 (VQK)
和分布偏移，VQK仅保存可变位长整数值，它具有与原始卷积张量相同的大小 ，其中 是下
一层的通道数， 是当前层中的通道， 和 分别是内核的宽度和高度。分布偏移由两个分布移位器张量组
成，包括内核中的分布偏移 (KDS) 和通道中的分布偏移 (CDS) ，通过应用 KDS和 CDS移动 VQK，使
DSConv的输出和原始权重张量的值相匹配。

在 DSConv的量化过程中，VQK和每块尾数张量 (Mantissa Tensor) 进行点积运算，KDS和原始卷积的
指数张量 (Exponent Tensor)数值进行相加运算，将点积运算结果与相加运算结果进行点积运算，得到最终输
出结果。DSConv的量化过程结构图见文献 [20]。

wq

wq

在量化过程中，首先需要对每个卷积层权重进行缩放，将所有的权重量化到最接近的整数 并放到
VQK中， 的范围如式 (3)所示。

wq ∈ Z,b ∈ N | −2b−1 ⩽ wq ⩽ 2b−1−1 (3)

wq式中： 是张量中的参数值；b是网络输入位数。

ξ ξ

随后，KDS需要将 VQK匹配原始的卷积张量，KDS用两个张量在两个域中移动来做到这一点，在这
一过程中，对两个张量进行初始化，采用最小化相对熵的方法，求出原始权重分布和 KDS之间最小的信息
损失。通过位移后的 VQK和原始分布的 softmax值来计算  ( 为该块的 KDS值) ，如式 (4)所示。

ξ =min
ξ̂

∑
j

T j log(
T j

I j
) (4)

上述公式中位移后的 VQK和原始分布的 softmax值分别如式 (5)、式 (6)所示。

T j =
ew j∑
i ewi

(5)

I j =
eξ̂·wq j∑
i eξ̂·wqi

(6)

ξ̂ T j

I j

式中：j为当前层的第 j块卷积核；i为第 i层卷积； 为偏差，默认为 0； 为当前第 j块的 VQK的初始

值； 为当前第 j块的 softmax值。
通过上述方法得到了 KDS和 VQK，从而实现了对原始卷积的量化。 

2    结果与讨论
 

2.1    实验环境与参数设置

本实验基于 Windows11操作系统，采用
Python3.7.6编程语言，Pytorch1.11.0深度学习框
架。实验相关硬件配置及模型参数如表 2所示。 

2.2    实验数据集

本实验采用自制的建筑垃圾数据集，实验数
据集图片示例如图 5所示。数据集采集于不同光
照条件和不同角度下，共采集了砖、泡沫板、塑

 

表 2  相关硬件配置及模型参数

Table 2  Related hardware configuration and model parameters

名称 配置 名称 数值

GPU RTX3060 图像大小/像素 640×640

CPU R7 5800H 学习率 0.01

CUDA(版本) 11.3 迭代次数 300

内存 16G 批量大小 4
 

(a) 砖块样本  (b) 泡沫板样本   (c) 塑料样本 (d) 混合样本

图 5    实验数据集图片示例

Fig. 5    Example images of experimental dataset
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料 3类建筑垃圾图片，其中包含不同建筑垃圾相互堆叠的图片 (见图 5(d)) ，每类采集了约 200张 RGB图
片，共约 800张，分辨率均为 640×640像素。本实验以 7∶1∶2的比例划分的训练集、验证集和测试集。在
该数据集上进行对比实验，训练并验证改进模型的有效性。 

2.3    评价指标

本实验使用精确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)、平均精度均值 mAP(mean Average Precision)、每秒
检测帧数 FPS(Frame Per Second)、参数量 Params和反应模型复杂度的计算量 FLOPs作为评价指标，来衡
量建筑垃圾的检测效果[21]。

1) 精确率 P表示预测的正样本有多少是预测正确的，如式 (7)所示。

P =
T P

T P+FP
(7)

2) 召回率 R表示样本中的正样本有多少是预测正确的[22]，如式 (8)所示。

R =
T P

T P+FN
(8)

上述两式中：针对每类建筑垃圾，FP表示误检的建筑垃圾个数，个；TP表示检测正确的建筑垃圾的个
数，个；FN表示漏检的建筑垃圾个数，个。

3) mAP指所有类别建筑垃圾的平均精度 AP(Average Precision)的均值。在坐标系中，AP可由计算 P-
R曲线围成的面积得到，AP衡量的是训练模型在每个类别上的检测效果，如式 (9)所示。

AP =
w 1

0
P(R)dR (9)

在多类别识别的目标检测任务中，常使用 mAP指标。本研究使用的 mAP是 IoU阈值为 0.5时得到
的，它也被称为 mAP@.5，该评价指标常用于评价目标检测模型的整体检测性能，mAP越高表示目标检测网
络模型整体效果越好，如式 (10)所示。

mAP =
1
c

c∑
i=1

APi (10)

式中：c为数据集中的总类别数；i为检测次数。
4) FPS表示目标检测网络每秒检测图片的数量，常用来评估目标检测的速度，如式 (11)所示。

FPS =
FrameCount
ElapsedTime

(11)

式中：FrameCount为检测图片的总数，帧；ElapsedTime为检测图片的总时长，s。
5) 参数量 Params表示模型中包含的所有参数总量，用来衡量模型的大小 (空间复杂度) ，单位为M。
6) 计算量 FLOPs用来衡量算法的复杂度 (计算时间复杂度) ，单位为 G。 

2.4    YOLOv7 与改进模型实验对比

Kencoder

Kup

Kup

Kencoder

Kencoder Kup

Kencoder = Kup−2
Kencoder

Kup

为了研究 CARAFE上采样算子中 和
值的改变对改进 YOLOv7模型性能的影响，在

建筑垃圾数据集上进行对比实验，实验结果见
表 3。从实验结果可以看出增加 的同时也需要
更大的 ，因为内容编码器需要更大的感受野
来预测更大的重组内核。本实验主要对比 mAP
值，总体来说，同时增加 和 可以提高性
能，而仅增加其中之一则不会提高性能。通过实验
结果可以总结出公式 ，与文献[18] 中
得出的结论一致，按照这个公式设置 和

值得到的模型效果更佳。为了权衡模型检测精
度和检测速度之间的关系，在后续实验中，

 

Kencoder Kup表 3  不同 和 值的模型检测效果

Kencoder Kup

Table 3  Detection performance of the improved mode with
different  and  values

Kencoder Kup P/% R/% mAP/% FPS/ (帧·s−1)

1 3 90.8 82.6 90.7 61

1 5 95.9 74.6 90.6 54

3 3 94.1 84.9 90.4 61

3 5 93.9 81.4 91.0 55

3 7 96.5 76.1 91.0 43

5 5 96.2 80.4 90.7 53

5 7 97.0 84.2 91.7 43

 

    第 1 期 刘进军等：基于改进YOLOv7算法的建筑垃圾分类检测 275    
环
境
工
程
学
报
版
权
所
有



Kencoder Kup

Kencoder = 3 Kup = 5
CARAFE上采样算子中的 和 的值折中设
置为 和 。

为了验证本研究提出的网络模型  (DC-
YOLOv7) 改进的效果，在建筑垃圾数据集上进行
消融实验， 将 DC-YOLOv7与 YOLOv7和改进
模型Ⅰ进行对比。改进模型Ⅰ是在 YOLOv7的基
础上引入了 CARAFE算子。为保证实验的准确
性，模型训练的过程中均采用相同的参数，实验结
果见表 4。

通过表 4可以看出，在 YOLOv7中引入 CARAFE上采样算子，对比 YOLOv7网络模型，虽然模型的
整体参数量略有增加，改进模型 I比 YOLOv7的参数量增加了 0.3%，计算量增加了 0.2%，但是 mAP值得
到大幅度提升，提升了 2.6%，验证了 CARAFE对模型精度提升的优越性。同时，在 YOLOv7中 Head部
分引入 DSConv模块后， 与 YOLOv7对比，DC-YOLOv7的 mAP值提升了 2.3%，计算量降低了 8.7%，
这表明 DC-YOLOv7既提高了检测精度又保持着模型的轻量化。此外，由于引进的 DSConv模块不如原始卷
积模块提取的特征丰富，降低了特征提取的精准度，因而 DC-YOLOv7略低于改进模型 I的 mAP值。相较
于 YOLOv7，虽然 mAP值提升的少一些，但是 DC-YOLOv7更加轻量化，便于部署。总体而言，该实验验
证了将 CARAFE上采样算子和 DSConv模块组合使用在 YOLOv7网络模型中的有效性。

在测试集中选取了 5张建筑垃圾的图片，分别使用 YOLOv7模型、改进模型 I和 DC-YOLOv7模型
3种网络模型对建筑垃圾图片进行目标检测，不同模型的检测效果如图 6所示，其中图 6第⑤行为不同建筑
垃圾堆叠图片的检测结果。从检测结果图中可以看出， 与 YOLOv7相比，改进模型 I和 DC-YOLOv7的漏
检率和错检率均有降低，如 YOLOv7漏检了图 6第①行中的泡沫板、图 6⑤行中的塑料，但两张图中漏检的
目标均被改进模型 I和 DC-YOLOv7成功检测出来。在图 6第②行中 YOLOv7将光线误检成了泡沫板，在
图 6第③行和图 6第④行中 YOLOv7也发生了误检的情况，这些误检的目标均被改进模型 I和 DC-
YOLOv7正确检出。由于图 6第①行到图 6第⑤行中受光照、相互遮挡、物体形状不规则且颜色有差异等问

 

表 4  基于 YOLOv7 模型的消融实验

Table 4  Ablation experiment based on YOLOv7 model

网络模型
评价指标

Params/M FLOPs/G mAP/%

YOLOv7 35.5 105.2 88.4

改进模型Ⅰ 35.6 105.4 91.0

DC-YOLOv7 35.6 96.0 90.7

 

原图 改进模型

①

②

③

④

⑤
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题的影响，会造成 YOLOv7模型误检漏检的情况，但改进模型 I和 DC-YOLOv7模型则没有受这些问题的
影响。可以看出改进模型 I和 DC-YOLOv7模型检测效果比较接近，相对于 YOLOv7检测效果均有提升。
因此，采用改进模型 I和 DC-YOLOv7模型可以检测出更准确的建筑垃圾类别信息，降低了漏检率和错检率
的同时，置信度也更高。 

2.5    改进模型与其他模型检测速度对比

为了验证改进模型 DC-YOLOv7的检测速
度，在建筑垃圾数据集上进行对比实验，对比
Faster RCNN[23]、SSD[24]、RFBNet[25]、RetinaNet[26]、
YOLOv7[15] 等目标检测网络模型，实验结果如
表 5所示。

通过表 5可以看出，DC-YOLOv7的检测速
度能达到每秒 50帧，这是由于其采用了 DSConv
模块来简化传统的卷积模块，使网络模型更加轻量
化。DC-YOLOv7比 SSD、RFBNet、RetinaNet
模型的检测速度分别快了 117.4%、100%、85.2%，
这表明了 DC-YOLOv7在实时检测速度上的优
势。虽然 DC-YOLOv7比 YOLOv7网络模型的检
测速度慢了 16.7%，但也可以满足建筑垃圾实时检
测任务的需求。

此外，在轻量化方面，DC-YOLOv7的参数量仅有 35.6M，模型的计算复杂度为 96G。与 SSD、

RFBNet和 YOLOv7相比，虽然参数量分别高了 11.6 M、0.1 M、0.1M，但模型的复杂度分别低了 178.5
G、221.3 G、9.2G。相比于 Faster RCNN、RetinaNet，DC-YOLOv7的参数量和计算复杂度均低于这两个

模型的这两项指标，参数量分别低了 101.2M和 0.8M，计算复杂度分别低了 305.8G和 50.3G。综上所述，

DC-YOLOv7足够轻量化，可以被部署在大部分硬件设备上。 

2.6    实际工况下的模型检测效果

本研究建筑垃圾分类检测算法主要应用在建筑垃圾回收与再利用企业的建筑垃圾分拣生产线中。在建筑

垃圾传送过程中，基于本研究提出垃圾分类检测模型实现对非混凝土块的垃圾进行识别，将识别信息传递给

自动分拣设备，完成建筑垃圾的分拣操作。为实现建筑垃圾中的钢筋高效分拣，生产线中通常采用磁铁吸附

的方法。最后对分拣后的混凝土块进行粉碎，完成回收再利用。因此本研究只需要识别除了钢筋、混凝土块

之外的其他建筑垃圾即可。为检测出更多类型的建筑垃圾，本研究增加对木块样本的训练。为验证对实际工

况下建筑垃圾识别检测效果，本节选用实际工况下分别含砖块、泡沫板、塑料、木块等建筑垃圾的图像，并

对四张图片中的建筑垃圾进行识别，算法识别检测结果如图 7所示。由图 7可知，本研究提出的建筑垃圾识

别模型对于实际工况下的建筑垃圾具有较好的识别效果。

  

 

(a) 原图 (b) YOLOv7 (c) 改进模型I (d) DC-YOLOv7

①

②

③

④

⑤

图 6    不同模型检测效果图

Fig. 6    Detection effects of different models

 

表 5  不同网络模型性能对比结果

Table 5  Performance comparison results of
different network models

网络模型
评价指标

Params/M FLOPs/G FPS/ (帧·s−1)

Faster RCNN 136.8 401.8 10

SSD 24.0 274.5 23

RFBNet 35.5 317.3 25

RetinaNet 36.4 146.3 27

YOLOv7 35.5 105.2 60

DC-YOLOv7 35.6 96.0 50
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3    结论

提出了一种基于改进 YOLOv7的建筑垃圾检测模型 DC-YOLOv7。相比于其他目标检测模型，改进模
型更好地权衡了模型检测精度和模型性能之间的关系，在具有较高检测精度和检测速度的同时保持了模型的
轻量化。引入 CARAFE上采样算子替换了 YOLOv7中最邻近插值方式的上采样算子，虽然带来了少量额外
参数和计算量，但提升了模型的检测精度；在 YOLOv7的 Head网络部分引入 DSConv模块替换部分传统卷
积，由于 DSConv模块中采用整数运算，因此，相比于传统卷积中的浮点运算，DSConv模块内存使用量更
少、运算速度更快。在建筑垃圾测试集上测试，本研究提出的建筑垃圾检测模型 DC-YOLOv7的 mAP值达
到了 90.7%，检测速度可达到每秒 50帧，计算量降至 96G，综合性能高于常见的目标检测网络。该模型能
够快速准确地检测出常见种类的建筑垃圾，克服了建筑垃圾形状不规则、颜色差异大等特征导致的精度低、
检测速度慢等问题，可为提升建筑垃圾的回收和资源化利用提供技术支撑。
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Abstract    The construction waste classification and detection technology based on deep learning algorithm is
of  great  significance  to  the  construction  waste  recycling  and  resource  reuse.  In  this  paper,  the  improved
YOLOv7 algorithm was proposed to  realize  the  classification and detection of  construction waste.  Firstly,  the
content  aware  reassembly  of  features  (CARAFE)  upsampling  operator  was  used  to  replace  the  nearest
interpolation  upsampling  operator  in  YOLOv7,  which  reduced  the  loss  of  image  quality  in  the  upsampling
process  and  aggregates  contextual  information  within  a  large  receptive  field,  thereby  improving  the  detection
accuracy  of  construction  waste.  Secondly,  the  distribution  shifting  convolution  (DSConv)  module  was
introduced to replace the traditional convolution in the head network of YOLOv7, achieving lightweight of the
model.  The  experimental  results  showed  that  the  mAP  value  of  the  improved  model  reached  90.7%,  and  the
computational  complexity  was  only  96G.  The  improved  model  had  higher  accuracy  and  stronger  robustness
performance. It has high application value in the field of construction waste classification and detection.
Keywords    construction waste detection; YOLOv7; CARAFE; DSConv
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