
基于多尺度改进的YOLOv5电解槽设备及样品检测方法

吴姣姣, 刘铮

引用本文

吴姣姣, 刘铮.  基于多尺度改进的YOLOv5电解槽设备及样品检测方法[J ] .  计算机科学,  2023,  50(11A) :

230200163-6.

WU Jiaojiao, LIU Zheng. Electrolyzer Equipment and Sample Detection Method Based on Multi-scale

Improved YOLOv5 [J]. Computer Science, 2023, 50(11A): 230200163-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

一种融合CNN和Swin Trans former的医学显微图像分割模型

Medical Microscopic Image Segmentation Model Based on CNN Structure and Swin Transformer

计算机科学, 2023, 50(11A): 230200119-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200119

基于注意力机制和ConvLSTM的船舶交通流量预测算法

Ship Traffic Flow Prediction Algorithm Based on Attention Mechanism and ConvLSTM

计算机科学, 2023, 50(11A): 230800067-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800067

基于图卷积网络和注意力机制的诊断预测

Diagnosis Prediction Based on Graph Convolutional Network and Attention Mechanism

计算机科学, 2023, 50(11A): 221100232-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100232

基于知识蒸馏和高效通道注意力的异常检测

Novelty Detection Method Based on Knowledge Disti l lation and Efficient Channel Attention

计算机科学, 2023, 50(11A): 220900034-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.220900034

融合物品关系的图神经网络推荐算法

Graph Neural Network Recommendation Algorithm Based on Item Relations

计算机科学, 2023, 50(11A): 230100019-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.230100019

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200163
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230200163
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200119
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200119
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800067
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800067
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100232
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100232
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220900034
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220900034
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230100019
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230100019


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０２００１６３

通信作者:刘铮(leo_johncn＠csust．edu．cn)

基于多尺度改进的YOLOv５电解槽设备及样品检测方法

吴姣姣 刘　铮
长沙理工大学电气与信息工程学院　长沙４１０１１４
　(１２２８８１５３０２＠qq．com)

　
摘　要　针对电解铝车间电解槽转运机器人实时识别问题,电解槽设备和铝锭样品的目标检测存在识别物体尺寸差异过大的

问题,通常使用的目标检测算法参数较大,部署在电解槽转运机器人上难以达到实时检测的要求.因此,提出一种解决目标尺

寸差异过大的轻量化多尺度的 YOLOv５网络模型,替换主干特征提取网络为轻量化ShufflenetV２网络;添加SE注意力机制提

高小目标识别准确率;在加强特征提取网络中增加一层浅层检测层作为更小目标的检测层,实现对多尺度以及尺寸变化大的目

标的识别准确率.实验结果表明,改进后的 YOLOv５算法在电解槽转运机器人的电解槽设备和样品识别中物体总类别的平均

检测精度为９３．５％,相比 YOLOv５算法平均检测精度提升了１．５％,模型参数量降低了约３９．４％,每张图片平均检测速度提升

了２．５ms,有利于部署到电解槽转运机器人中.
关键词:YOLOv５;轻量化;注意力机制;多尺度目标检测;目标尺寸差异
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ElectrolyzerEquipmentandSampleDetectionMethodBasedonMultiＧscaleImprovedYOLOv５
WUJiaojiaoandLIUZheng
SchoolofElectricalandInformationEngineering,ChangshaUniversityofScienceandTechnology,Changsha４１０１１４,China

　
Abstract　AimingattherealＧtimerecognitionproblemofelectrolyticcelltransferrobotinelectrolyticaluminumworkshop,there
isaproblemthatthesizedifferenceoftherecognitionobjectistoolargeforthetargetdetectionofelectrolyticcellequipmentand
aluminumingotsamples．Generally,theparametersofthetargetdetectionalgorithmarelarge,anditisdifficulttomeetthereＧ

quirementsofrealＧtimedetectionwhendeployedonelectrolyzertransferrobots．Therefore,alightweightmultiＧscaleYOLOv５
networkmodelthatsolvestheexcessivedifferenceintargetsizeisproposed,andthebackbonefeatureextractionnetworkisreＧ

placedbyalightweightShufflenetV２network．AddSEattentionmechanismtoimprovetheaccuracyofsmalltargetrecognition．
Intheenhancedfeatureextractionnetwork,ashallowdetectionlayerisaddedasthedetectionlayerforsmallertargetstoachieve
therecognitionaccuracyofmultiＧscaleandlargesizechanges．Experimentalresultsshowthattheaveragedetectionaccuracyof
theimprovedYOLOv５algorithmintheelectrolyzerequipmentandsampleidentificationoftheelectrolyzertransferrobotis
９３．５％,whichis１．５％higherthantheaveragedetectionaccuracyoftheYOLOv５algorithm,thenumberofmodelparametersreＧ
ducesbyabout３９．４％,andtheaveragedetectionspeedofeachpictureincreasesby２．５milliseconds,whichisconducivetodeＧ

ploymenttotheElectrolyzertransferrobot．
Keywords　YOLOv５,Lightweight,Attentionmechanism,MultiＧscaleobjectdetection,Targetsizedifference
　

１　引言

电解槽是电解铝车间的主要设备,环境存在磁场强、温度

高、噪声大等因素,导致人工对电解铝车间的铝锭样品转运存

在效率低、危险系数大等问题,因此有必要研制电解槽转运机

器人,代替人工对铝锭样品的运输.

电解槽转运机器人的转运过程中需要实现对电解槽设备

和铝锭样品的实时检测,完成铝锭样品的抓取和转运.目前,

电解槽设备和样品铝锭的检测存在的问题有:１)检测目标尺

寸差异过大,导致目标检测精准度过低;２)模型网络复杂度

高,难以达到转运机器人对电解槽设备的实时检测.

近年来,计算机视觉中出现了很多基于深度学习的目标

检测算法,同时也有很多针对识别物体尺寸差异过大的多尺

度识别的目标检测算法.多尺度特征融合的检测网络的代表

是２０１６年Liu等提出的SSD[１],其利用各个不同阶段的特征

图分别负责不同大小的检测物体.目前应用最为广泛的是自

上而下单融合的FPN[２],其在很多经典目标检测网络中都有

所应用,如双阶段目标检测网络 FasterRCNN[３]和单阶段目

标检测网络 YOLO[４Ｇ５]系列.在 FPN 提出后,PANet提出自

顶向下、自底向上的双向融合模型,用于缩短层之间的路

径[６].２０２０年,Tan等提出BiFPN加权的双向特征金字塔网

络,可以简单、快速地进行多尺度特征融合[７].多尺度的特征

融合一方面增加了目标识别的精度,一方面也增加了设备的

计算量 和 计 算 的 存 储 空 间.鉴 于 轻 量 级 网 络 的 发 展,如

SqueezeNet[８]是公认轻量级模型的最早设计之一,通过堆叠

包含了squeeze部分和expand部分在内的firemodule大大

减少了参数.ShuffleNet[９]利用groupconvolution和channel
shuffle两个操作设计卷积神经网络模型,使得模型参数得到
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较大程度的下降,加速了模型的推理.Xception[１０]与 MobileＧ
Netv２[１１]同样采用了深度可分离卷积,主要是在InceptionＧ
Netv３[１２]的基础上引入了 depthwiseseparableconvolution.
因此,本文在轻量化网络的基础上实现多尺度特征融合.

本文提出采用轻量化网络 ShuffleNetV２代替 YOLOv５
的主干特征提取网络CSPDarknet５３,保证更好地在嵌入式设

备上部署;根据电解槽设备和铝锭样品的尺寸识别差异,对于

铝锭较小目标的识别,加入 maxpooling层和SPPF模块,同时

降低计算成本;引入SE注意力机制[１３],进一步提高对小目标

铝锭的识别精度.对于电解槽设备大目标和铝锭样品的尺寸

差异,在加强特征提取部分,在三尺度的基础上,再增加一层

浅层检测层,当输入图片尺寸大小是６４０×６４０时,输出４个

特征层,分别是２０×２０,４０×４０,８０×８０,１６０×１６０,２０×２０用

于预测电解槽主体,１６０×１６０用于预测样品铝锭,提高改进

YOLOv５网络对电解槽设备和样品识别的准确率.

２　改进的YOLOv５模型原理

本文提出的改进的 YOLOv５目标检测算法结构图如图１
所示,整体结构主要分为３个部分:主干特征提取网络(BackＧ
bone)、加强特征提取网络(Neck)、预测结果(Predict).

(a)改进 YOLOv５结构图

(b)CSP模块结构图

(c)CBS模块结构图

图１　改进 YOLOv５结构图(电子版为彩图)

Fig．１　ImprovedYOLOv５structurediagram

主干特征提取网络(Backbone):YOLOv５ 算法使用 的

Backbone 是 CSPDarknet５３,本 文 主 要 组 件 采 用 ShuffleＧ
NetV２.首先对输入图像进行３×３卷积操作,其中步长(s)
为２;同时删除原始 YOLOv５主干网络中对输入图像进行的

切片(Fous)操作,主要原因是ShuffleNetV２采用了逐点分组

卷积和通道重组两种技术,能够有效满足特征提取的通道交

换.Fous模块增加了过多的计算量,不利于轻量化,因此删

除了Fous模块.其次加入 maxpooling层对输入图像进行２
倍的下采样,maxpooling层主要是打乱输入图像至少一半的

信息,有利于提高铝锭样品小目标的识别准确率,同时增加的

计算量也比 Fous模块少得多.在 maxpooling之后,可以看

作执行３个阶段,包含来自ShuffleNetV２的多个单元.阶段

２和阶段４包含３ 个 ShuffleNetV２单元,第三阶段有７个

ShuffleNetV２单元.主干网络的末端分别是SE通道注意力

机制和SPPF模块,其中SE注意力机制主要是关注上面通道

交换后传过来的特征图中并不容易发现的铝锭小目标,增加

对铝锭小目标识别的准确率.空间金字塔池化使用的是SPＧ
PF模块,该模块能在保证图片不失真的情况下,使全连接层

的输入的尺寸保持统一,同时能减小模型计算量.
加强特征提取网络(Neck):本文在 YOLOv５三尺度检测

的基础上,增加一层小目标检测层,特征融合部分改为四尺度

特征输出,输出部分为四尺度特征层.如图１(a)所示,Neck
部分的红色虚线内是相应增加的第四尺度的特征融合部分,

Predict部分的１６０×１６０是增加的第四尺度的检测.
预测层(Predict):获得预测框与得分,对得分进行筛选,

得到得分满足置信度的预测框,同时对预测框进行非极大抑

制,即筛选出一定区域内属于同一种类得分最大的框.计算

损失部分,损失函数采用原 YOLOv５ 中的 GIOU_Loss函

数[１４].

２．１　ShuffleUnit模块

ShuffleNetV２网络包含两个基本组件,其中基本单元组

件为ShuffleUnit１,如图２(a)所示,下采样单元组件为ShufＧ
fleUnit２,如图２(b)所示.ShuffleNetV２主要采用了pointwiＧ
segroupconvolution(逐点分组卷积)和channelshuffle(通道重

组)两种技术.分组卷积就是对特征层分组后分别进行卷积.
分组卷积可以减少网络的容量,使网络更加轻便.逐点分组

卷积就是卷积核为１×１的分组卷积,但若只使用单独的逐点

分组卷积,分组会导致信息的丢失,使特征提取效果不佳.

ShuffleNetV２加入通道重组,进行通道交换,能够使特征信息

更加丰富,提取更多的有效特征,而且目标检测结果更加准

确.图２中CBR中的激活函数是 ReLU激活函数.

(a)基本单元 (b)下采样单元

图２　ShuffleNetV２网络结构

Fig．２　ShuffleNetV２networkstructure
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２．２　SE注意力机制

SE注意力机制在通道维度增加注意力机制,可以衡量各

特征通道权重.主要操作是压缩(squeeze)和激励(excitaＧ
tion),结构如图３所示.

图３中,X,U,X
~

表示特征图像,W′,H′和C′表示X 的

宽、高和特征通道数;W,H 和C 表示U 和X
~

的宽、高和特征

通道 数;Ftr 表 示 将 X 变 换 到 U 的 映 射 算 子;Fsq (􀅰),

Fex(􀅰),Fscale(􀅰)分别表示压缩函数、激励函数、比例函数.
压缩函数对每个通道特征图进行全局平均池化操作,通

道权重Zc 的计算公式如式(１)所示,其中i,j分别表示每个

特征图上H 和W 的坐标点.

Zc＝Ftr(uc)＝
∑
H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j)

H×W
(１)

在得到squeeze的通道表示后,激励函数采用２层全连接

层实现对每个通道重要性的预测,激励函数公式如式(２)所
示,其中W,W１,W２分别为全局平均池化,使用了 ReLU 激活

函数、sigmoid激活函数.

Sc＝Fex(Zc,W)＝sigmoid(W２×ReLU(W１,Zc)) (２)
最后将上一步生成的权重向量Sc 对特征图U 进行权重

赋值,得到想要的特征图 X
~ .加权表达式为式(３),其中􀱋表

示逐元素相乘,X
~

表示SE模块输出的特征图像.

X
~
＝Fscale(uc,Sc)􀱋Sc (３)

本文在主干网络中引入 SE通道注意力机制模块,提升

主干网络的目标检测精度,同时也是为了确保能提高对铝锭

样品小目标识别准确度,在带来极小的参数量的同时较大程

度地提高网络精度.

图３　SE注意力机制结构

Fig．３　SEattentionmechanismstructure

２．３　SPPF空间金字塔池化

SPPF是SPP模块的升级版本,二者在精度方面旗鼓相

当的情况下,SPPF的速度有大幅度的提升,两者的结构上有

一些细小的差别,主要表现在最大池化层上,SPPF是将输入

的特征图输入３个相同的５×５的最大池化层中,再将每一层

的结构进行拼接,它在主干网络的末端,在主干网络特征提取

向量图进入颈部网络之前,对特征图尺度进行统一,确保图像

中的目标位置和图像大小保持相同,从而保证图像的准确性.
本文选择在主干特征提取网络的末端加入SPPF模块,目的

是为了在进入下一步的全连接层的时候,解决全连接输入尺

寸不一致的问题.SPPF模块如图４所示.

图４　SPPF结构

Fig．４　SPPstructure

２．４　多尺度改进

YOLOv５ 算 法 采 用 了 FPN＋PAN 网 络 的 多 尺 度 检

测[１５],在输入图像尺寸为６４０×６４０时,算法使用２０×２０的

特征层检测大尺寸的目标,使用４０×４０的特征层检测中等尺

寸的目 标,８０×８０ 的 特 征 层 用 于 检 测 小 尺 寸 目 标.原

YOLOv５通过３个不同尺度可以实现对大、中、小３种尺寸目

标的检测,有效解决对于单尺度检测目标识别差异小的问题,
大幅度提高检测精度[１６].

本文数据集中,电解槽主体和铝锭样品尺寸如表１所列.

由表１可知,电解槽主体尺寸远大于铝锭样品,仅有 YOLOv５
的３个尺度特征,对浅层信息融合不充分,易使部分小目标信

息丢失.所以本文将三尺度检测扩展为四尺度检测,即增加

１６０×１６０检测层用来检测本文数据集中的最小目标铝锭.

将原算法的特征融合部分也改为四尺度特征融合,增加一层

特征层,与FPN网络中上采样后的特征层进行融合输出,得
到１６０×１６０的目标检测层,用于检测更小的目标.通过增加

检测的尺度,增大算法对物体检测尺度的范围,算法更加适用

于本文的目标物体尺寸差异大的数据集,并且有效地提高了

检测精度.本文改进的多尺度特征融合模型如图５所示.

表１　电解槽主体和铝锭样品尺寸

Table１　Electrolyzerbodyandaluminiumingotsamplesize
(单位:cm)

设备 高 宽

电解槽主体 ３６４ ４８２
铝锭样品 ３．４ ３．０

图５　多尺度特征融合模型

Fig．５　MultiＧscalefeaturefusionmodel

３　实验评估

３．１　实验数据集制作和实验环境配置

本实验采用的数据集是模拟机器人在巡检过程中采集到
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的图片,一共包含１６种数据集,分别是电解槽主体(electroＧ
bath)、电解槽的母线(母线槽)(mid)、电解槽标牌(num)、电
解槽外壳罩板(s_coverplate、coverplate)和样品铝锭(al),其中

电解槽标牌中还存在数字０Ｇ９的标签,电解槽外壳罩板存在

两侧和中间部分的区分.

数据集总共包含２６３１张图片,将图片数量按照９∶１进行

训练集和测试集的划分.使用labelimg工具对图片目标进行

标记,同时生成相对应的xml目标框信息位置文件,编写pyＧ
thon程序将xml文件转化为包含文件信息的txt文件,作为

电解槽设备和样品铝锭的数据集.

实验 采 用 Win１０ 的 ６４ 位 系 统、Pytorch１．６．０ 和 PyＧ
thon３．７环境以及NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti显卡.具体

实验环境配置如表２所列.

表２　实验环境配置

Table２　Experimentenvironmentconfiguration

名称 配置

显卡 GeForceRTX２０８０Ti
GPU加速库 CUDA１０．１,CUDNN７．６
深度学习框架 Pytorch１．６．０

操作系统 Windows１０(６４)

３．２　模型训练和评价指标

本文 模 型 训 练 的 BatchＧsize 设 置 为 １６,总 迭 代 次 数

(epoch)是３００次,选择 Adam优化算法[１７],前６０个epoch设

置学习率为０．００１,后１４０个epoch的学习率设置为０．０００１,

学习率的调整采用余弦退火的方式[１８].训练中的损失变化

如图６所示,其中trainloss为训练集损失,valloss为测试集

损失.

图６　损失变化过程图

Fig．６　Losschangeprocessdiagram

本文从各类的平均精确率 AP、召回率 R、F１分数(F１Ｇ
score)、模型平均检测速度和模型参数量５个方面对模型进

行评价,同时计算出总数据集的平均精度 mAP.精确率P和

召回率 R的计算公式如式(４)所示,AP和 mAP的计算公式

如式(５)所示,F１Ｇscore的计算公式如式(６)所示.

P＝ TP

TP＋FP

R＝ TP

TP＋FN

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

AP ＝∫
１

０
P(R)dR

mAP ＝
∑
K

i＝１
APi

K

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

F１＝２􀅰P􀅰R
P＋R

(６)

其中,TP为正类预测为正类的数量;FP 为负类预测为正类的

数量;FN 为正类预测为负类的数量.F１Ｇscore为精确率和召

回率的调和平均数.AP 表示某一类的平均精确度,k表示待

测目标的类别数.mAP表示所有类 AP值总和的平均值.

图７给出了训练过程中的 mAP值的变化曲线图,可以看出,

整个类别的平均精度在迭代２００次后接近１,且无明显波动.

图７　mAP曲线图

Fig．７　mAPgraph

３．３　实验结果评估

本文改进的 YOLOv５模型检测结果如图８所示.

(a)电解槽正面检测结果图 (b)电解槽侧面检测结果图

　 (c)母线槽检测结果图 　(d)电解槽标牌识别结果图　(e)样品铝锭检测结果图

图８　改进 YOLOv５检测结果图

Fig．８　ImprovedYOLOv５testresultgraph

图８(a)电解槽的正面检测结果图包括整个需要识别的

所有类别,其中电解槽下半部分的罩壳分为侧边的扇形罩板

和中间矩形罩板.图中检测框上的数值表示置信度,即物体

属于该类目标的概率,最高为１.在查准的情况下,置信度越

高,代表检测效果越可靠;在误检的情况下,置信度通常较低,

表面检测为无目标或者为其他目标.由图８可见,改进的

YOLOv５检测后设备检测置信度基本都在９０％以上,表示检

测精度可靠.

本文算法模型对电解槽设备和样品的检测置信度基本都

在９０％以上,为了进一步评价改进 YOLOv５的网络性能,采
用每一类数据集的平均精确度(AP)、召回率和F１Ｇscore对检

测结果进行分析.检测结果如表３所列.由表３可知,改进

的 YOLOv５网络在７种设备上的平均精准度、召回率和 F１Ｇ
score分别为９３．５％,９４．８％,９４．７％.针对大目标电解槽主

体和小目标铝锭,电解槽主体(electrobath)类别的平均检测
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精度比原 YOLOv５的检测精度高１．０％,样品铝锭(al)类别的

平均检测精度提高１．９％,证明了多尺度改进对尺寸差异大

的目标检测的优越性.改进后的网络模型在降低了模型的参

数量的同时,精准度有所提高,检测速度也大幅提高.

表３　电解槽设备和样品识别结果分析

Table３　Analysisofidentificationresultsofelectrolyzerequipmentandsamples

网络名称 分类名称 精确率/％ 召回率/％ F１Ｇscore/％
平均检测速度/

(ms/张)
模型参数量/

(×１０６)

YOLOv５
网络

电解槽主体 ９１．６ ９３．４ ９４．３
母线槽 ９６．３ ９４．７ ９６．５

电解槽标牌 ９３．２ ９３．７ ９２．６
数字０Ｇ９ ８９．１ ９０．４ ９１．６

电解槽外壳罩板(正) ９０．６ ９１．３ ９３．７
电解槽外壳罩板(侧) ９２．３ ９３．３ ９２．９

样品铝锭 ９０．５ ９２．８ ９１．２
平均值 ９２．０ ９２．８ ９３．３

８．７ ７．１

改进的

YOLOv５网络

电解槽主体 ９２．６ ９４．３ ９４．８
母线槽 ９６．８ ９５．２ ９７．７

电解槽标牌 ９５．６ ９４．９ ９４．４
数字０Ｇ９ ９０．３ ９１．４ ９２．８

电解槽外壳罩板(正) ９２．５ ９３．７ ９５．５
电解槽外壳罩板(侧) ９４．５ ９６．２ ９５．０

样品铝锭 ９２．４ ９３．６ ９２．５
平均值 ９３．５ ９４．８ ９４．７

６．２ ４．３

　　为了进一步证实改进的 YOLOv５网络算法的可行性和

各个模块对检测结果的不同影响,我们对各个模块进行了消

融实验,结果如表４所列.

表４　消融实验分析

Table４　Resultsofablationstudies

YOLOv５ ShufflenetV２
SE注意力

机制
四尺度

mAP
(IoU＝０．５)/％

平均检测

速度/
(ms/张)

√ ９２．０ ８．７
√ √ ８９．２ ５．３
√ √ √ ９２．７ ６．１
√ √ √ √ ９３．５ ６．２

由表４可以看出,替换主干网络为 ShuffleNetV２后,虽
然检测精度下降了３．８％,但是检测速度提高了３．４ms;嵌入

SE注意力机制后,检测精度提高了０．７％;改进 Neck部分,
加入第四尺度后,检测精度在原基础上提高了１．５％.结果

表明,引入轻量化主干网络可以提高网络的检测速度,加入注

意力机制和改进为四尺度输出后能够提高网络的检测精度.
本文提出的 YOLOv５多尺度的轻量化改进,提高了对尺

寸差异大的目标的检测精度,同时满足轻量化要求在电解槽

转运机器人上部署,实现对电解槽设备和样品的实时检测.
结束语　针对炼铝厂的电解槽转运机器人下的视觉识别

研究,本文提出轻量的 YOLOv５目标识别方法,首先改进

YOLOv５的主干特征提取网络进行轻量化,其次在特征融合

部分和预测部分将三尺度检测模型改为四尺度检测模型,最
后通过改进的 YOLOv５进行特征拼接从而实现对设备的检

测,得到以下结论:

１)用轻量级的ShuffleNetV２网络替换 YOLOv５的主干

特征提取网络 CSPDarknet５３,保证网络的轻量级,便于部署

到嵌入式设备中;主干网络引入SE注意力机制,SPPF提高

较小目标铝锭样品的识别准确率.

２)为了实现多尺度融合,添加第四尺度,增加预测特征层

的尺寸差异.与原 YOLOv５相比,在电解槽转运机器人的实

时识别中具有更高的检测精度和识别速度,同时还保证了模

型的轻量化.

该算法部署到智能转运机器人上,可以实现对铝锭的

实时转运,取代人工运输,提高了铝电厂的智能化.本文

针对电解铝车间中环境较好的地方的设备进行识别,但是

该方法对于一些存在灰尘或者污渍的情况是否可行以及

高分辨率的图片对轻量级网络精度的影响等问题还有待

继续研究.

参 考 文 献

[１] LIU W,ANGUELOV D,ERHAN D,etal．SSD:Single Shot

MultiBoxDetector[C]∥EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．Cham:Springer,２０１５:２１Ｇ３７．
[２] LIN T Y,DOLLAR P,GIRSHICK R,etal．Featurepyramid

networksforobjectdetection[C]∥ProceedingsofTheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１７:

９３６Ｇ９４４．
[３] GIRSHICKR．FastrＧcnn[C]∥ProceedingsoftheIEEEInterＧ

nationalConferenceonComputerVision．２０１５:１４４０Ｇ１４４８．
[４] ZHANG Y,ZHANG M L,LVXL,etal．ReviewofdeeplearＧ

ningsmalltargetdetectionalgorithm[J]．ComputerEngineering

andApplication,２０２２,５８(１５):１Ｇ１７．
[５] FANLL,ZHAOH W,ZHAOH Y,etal．ReviewofobjectdeＧ

tectionbasedondeepconvolutionalneuralnetwork[J]．Optics

andPrecisionEngineering,２０２０,２８(５):１１５２Ｇ１１６４．
[６] LIUS,QIL,QIN H,etal．PathaggregationnetworkforinＧ

stancesegmentation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１８:８７５９Ｇ８７６８．
[７] TAN M,PANGR,LEQ V．Efficientdet:Scalableandefficient

objectdetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

on Computer Vision and Pattern Recognition．２０２０:１０７８１Ｇ

１０７９０．
[８] IANDOLA F N,HAN S,MOSKEWICZ M W,et al．SqueＧ

ezeNet:AlexNetＧlevelaccuracywith５０xfewerparametersand

＜０．５MBmodelsize[J]．arXiv:１６０２．０７３６０,２０１６．
[９] ZHANGX,ZHOUX,LINM,etal．Shufflenet:AnextremelyefＧ

ficientconvolutionalneuralnetworkformobiledevices[C]∥

２３０２００１６３Ｇ５

吴姣姣,等:基于多尺度改进的 YOLOv５电解槽设备及样品检测方法



ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０１８:６８４８Ｇ６８５６．
[１０]CHOLLETF．Xception:Deeplearningwithdepthwiseseparable

convolutions[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０１７:１２５１Ｇ１２５８．
[１１]SANDLER M,HOWARD A,ZHU M,etal．Mobilenetv２:InＧ

vertedresidualsandlinearbottlenecks[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１８:４５１０Ｇ４５２０．
[１２]SZEGEDYC,VANHOUCKEV,IOFFES,etal．Rethinkingthe

inceptionarchitectureforcomputervision[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．２０１６:２８１８Ｇ２８２６．
[１３]XIONG K F,FANSS,WUJ．Identificationmethodofpower

equipmentinfoggysubstationbasedonimprovedYOLOv４[J]．

RadioEngineering,２０２２,５２(８):１５０４Ｇ１５１２．
[１４]PIJ,LIU Y H,LIJH．ResearchonlightweightforestfiredeＧ

tectionalgorithmbasedonYOLOv５s[J]．JournalofGraphics,

２０２３,４４(１):２６Ｇ３２．
[１５]WANGPF,HUANG H M,WANG M Q．Improvedcomplex

roadtargetdetectionalgorithmforYOLOv５[J]．ComputerEnＧ

gineeringandApplications,２０２２,５８(１７):８１Ｇ９２．

[１６]WANG G W．MultiＧscalefeaturefusiontoimprovepedestrian

andvehicledetectioninYOLOv３network[D]．NanjingUniverＧ

sityofPostsandTelecommunications,２０１９．
[１７]DUBEYSR,CHAKRABORTYS,ROYSK,etal．DiffGrad:an

optimization methodforconvolutionalneuralnetworks[J]．

IEEEtransactionsonneuralnetworksandlearningsystems,

２０１９,３１(１１):４５００Ｇ４５１１．
[１８]LOSHCHILOV I,HUTTER F．Sgdr:Stochastic gradientdeＧ

scentwithwarmrestarts[J]．arXiv:１６０８．０３９８３,２０１６．

WU Jiaojiao,bornin １９９８,postgraＧ
duate,isamemberofChinaComputer
Federation．Hermainresearchinterest
isvisualimageprocessing．

LIU Zheng,bornin１９７７,Ph．D．His
mainresearchinterestsincludepower
electronicsandpowerrobots．

２３０２００１６３Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３


