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基于轻量化YOLOv５s的集装箱锁孔识别算法

李源鑫 郭忠峰 杨钧麟
沈阳工业大学机械工程学院　沈阳１１０８７０
　(lyx７７５７６４４６２＠smail．sut．edu．cn)

　
摘　要　为提高现有集装箱的锁孔识别检测效率,减少算法参数量以及减小模型大小,提出了一种基于轻量化 YOLOv５s的集

装箱锁孔识别算法.该算法将 YOLOv５s的Backbone主干特征提取网络部分更换为轻量级神经网络模型 MobileNetV３,并对

neck部分的特征融合结构进行进一步的优化,减少了模型的参数量和计算量,并提高了检测速度.引入注意力机制 SimAM
层,提高了检测的准确率和效率.使用不同的改进方法对模型进行重构后,在自建的集装箱锁孔数据集上进行训练和测试,并

与改进的 YOLOv５s进行对比实验.结果表明,改进后的模型大小仅为２．４MB,每幅图像的平均检测时间仅为５．１ms,平均检

测精度达９７．３％;与原始目标检测模型相比,该模型的大小减小了８２．８％,检测速度提高了３９％,在确保高检测精度的前提下

展现出了较强的算法实时性.
关键词:机器视觉;集装箱锁孔;YOLOv５s;轻量化;深度学习
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ContainerLockHoleRecognitionAlgorithmBasedonLightweightYOLOv５s
LIYuanxin,GUOZhongfengandYANGJunlin
SchoolofMechanicalEngineering,ShenyangUniversityofTechnology,Shenyang１１０８７０,China

　
Abstract　Inordertoimprovetheefficiencyofcontainerlockholerecognitionandreducethenumberofalgorithmparametersand
modelsize,acontainerlockholerecognitionalgorithmbasedonlightweightYOLOv５sisproposed．Thisalgorithmreplacesthe
BackbonefeatureextractionnetworkofYOLOv５swithalightweightneuralnetworkmodelMobileNetV３,andfurtheroptimizes
thefeaturefusionstructureoftheneckpart,whichreducesthenumberofparametersandcalculationamountofthemodeland
improvesthedetectionspeed．TheaccuracyandefficiencyofdetectionareimprovedbyintroducingtheattentionmechanismSiＧ
mAMlayer．Afterthemodelisreconstructedwithdifferentimprovementmethods,thetrainingandtestingarecarriedoutonthe
selfＧbuiltcontainerlockholedataset,andthecomparisontestiscarriedoutwiththeimprovedYOLOv５s．Theresultsshowthat
thesizeoftheimprovedmodelisonly２．４MB,theaveragedetectiontimeofeachimageis５．１ms,andtheaveragedetectionaccuＧ
racyis９７．３％．Comparedwiththeoriginaltargetdetectionmodel,thesizeofthemodelisreducedby８２．８％,andthedetection
speedisincreasedby３９％,showingstrongrealＧtimealgorithmonthepremiseofensuringhighdetectionaccuracy．
Keywords　Machinevision,Containerlockhole,YOLOv５s,Lightweight,Deeplearning
　

１　引言

随着全球贸易的不断发展,集装箱运输[１Ｇ２]成为一种非常

重要的运输方式,在全球范围内被广泛应用.然而随着集装

箱数量的增加和运输规模的扩大,对集装箱装卸效率的要求

也越来越高.传统的集装箱码放方式通常需要大量的人工干

预,效率低且容易出现人为错误,因此,开发一种自动化集装

箱码放系统是实现集装箱装卸自动化与智能化的重要环节.

其中,集装箱的锁孔识别是集装箱自动码放系统的重要组成

部分,如何更加精准、高效地进行锁孔识别具有重要的研究

意义.

近年来,计算机视觉和图像处理技术的快速发为集展装

箱锁孔识别提供了新的解决方案.Mi等[３]采用 HSV颜色空

间和图像二值化定位集装箱箱体位置和角件位置,再通过

Canny算子和霍夫变换进行边缘检测精确定位锁孔位置.

Hao等[４]采用CenterNet进行关键目标检测,并采用卡尔曼

滤波降低视频流中关键点坐标的噪声,实现锁孔关键点的跟

踪.Zhang等[５]采用支持向量机(SVM)定位集装箱的锁孔区

域图像,再使用 Canny算子提取锁孔的边缘轮廓来定位锁

孔.Kunimits等[６]将分布式传感网络与扩展模板匹配相结

合来计算吊具和集装箱的相对定位.Mi等[７]利用 HOG＋

SVM 的方法对集装箱一边锁孔进行识别,然后通过对称性,

采用翻转镜像算法快速识别另一边锁孔.

上述方法虽然都能保证良好的检测精度,但检测速度普

遍较慢,很难满足日益扩大的港口集装箱码垛需求.为提升

集装箱锁孔检测效率,本文提出了一种基于轻量化 YOLOv５s
的集装箱锁孔识别算法.首先,收集大量的集装箱及集装箱

锁孔的图像并对其进行标注,制作相应的数据集.然后,使用
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改进的 YOLOv５s算法对这些图像进行训练和测试,改进的

YOLOv５s算法会识别图像中的集装箱位置及箱体上的锁孔.
实验结果表明,该算法能够在保证检测精度的条件下,减少模

型的参数量和计算量,有效提升模型的检测速度.

２　YOLOv５s算法简介

YOLOv５s[８]的网络结构分为 ４ 个部分:输入端、BackＧ
bone主干网络、Neck颈部网络和head输出端[９],该结构如图

１所示.输入端采用了 Mosaic数据增强技术[１０],通过对数据

集进行缩放、剪裁和排布,提高了数据集的复杂程度,并减少

了 GPU内存的使用.同时,针对不同目标和图片尺寸,采用

自适应锚框计算和自适应图片缩放的方法,以提高检测的精

度和速度.Backbone主干网络采用了 CSPDarkNet网络结

构,充分考虑了现有 GPU和优化算法的特点,提升了网络的

学习能力,并减少了计算量和内存的使用,在确保较高准确性

的同时,提高了检测速度.Neck颈部网络采用了“FPN＋
PAN”结构,通过自顶向下的FPN层传达强语义特征,同时利

用自底向上的特征金字塔传递强定位特征,在不同的主干层

之间进行参数聚合,以适应不同的检测层需求.head输出端

通过对置信度锚框与其他候选框的重叠面积进行筛选,最终

在不同尺寸的特征图上预测目标,并输出具有最高置信度得

分的预测类别.

图１　YOLOv５s网络结构

Fig．１　NetworkstructureofYOLOv５s

３　YOLOv５s算法改进

３．１　替换主干网络

MobileNetV３[１１]是由 Google提出的轻量级网络架构,兼
具了实时性、速度和准确率.MobileNetV３的主干网络由１
个３×３卷积层和１１个连续 Bneck结构组成,Bneck结构如

图２所示.采用深度可分离卷积,在全连接层添加注意力机

制SE模块,并将最后一步的平均池化层前移,移除最后一个

卷积层,引入hＧswish激活函数,能够在保持模型较小和计算

成本较低的同时,提供较高的准确性和更好的性能.

图２　Bneck结构

Fig．２　Bneckstructure

深度可分离卷积[１２]的核心思想是将完整的卷积运算分

解为两个步骤:逐通道卷积和逐点卷积,分解过程如图３所

示.在逐通道卷积中,来自上一层的多通道特征图被分解成

单个通道的特征图,每个单通道特征图都经过单通道卷积操

作,然后重新堆叠在一起.这样做既能对上一层的特征图进

行尺寸调整,又能保持通道数不变.接着,对前面得到的特征

图进行逐点卷积,即卷积核的大小为１×１的卷积.逐点卷积

与逐通道卷积结合起来,相当于完成了一个标准的卷积操作,

却大大降低了参数量和计算量的需求.

图３　深度可分离卷积

Fig．３　DepthＧseparableconvolution

SE模块[１３]通过Squeeze阶段的全局平均池化操作、ExＧ
citation阶段的 MLP网络学习通道权重,以及Scale阶段的通

道加权操作,实现了对特征通道的自适应调整.这样,网络可

以更加关注重要的特征通道,并减少对不相关或冗余特征的

依赖,从而提高特征的判别性和表示能力.

如图４所示,SE模块对于输入进来的特征图通道进行全

局平均池化处理,将每个通道的空间维度转化为一个标量值,

这个标量值反映了每个通道在整个特征图中的平均激活程

度.接着,通 过 两 个 应 用 了 不 同 激 活 函 数 (ReLU[１４]与 hＧ

swish)的全连接层得到最后的通道权重输出,不同的颜色代

表每个通道相对重要性,即权重大小,较大的权重表示该通道

在整个网络中的重要程度较高,而较小的权重则表示该通道

对最终的特征表示贡献较小.

２３０９０００２１Ｇ２
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图４　SE模块

Fig．４　SEmodule

MobileNetV３中引入了hＧswish激活函数,它是在swish
激活函数上进行改进的一种激活函数.swish函数因具有平

滑且非线性的激活特征,在深层网络中表现出了良好的性能.

然而,swish函数的计算复杂度较高,需要消耗大量的计算资

源和求导时间.为了应对这一问题,hＧswish函数在swish函

数的基础上引入了线性修正单元 ReLU６,它将输入最大值限

制为６,以避免过大的输入对梯度造成不利影响.这样可以

提高函数的计算效率,并保持一定的非线性特性.hＧswish函

数的引入兼顾了计算效率和模型性能,使得模型在保持较高

准确性的同时能够更加高效地运行.基本想法是用一个近似

函数来逼近swish函数,让swish函数变得不那么光滑.hＧ

swish激活函数的具体计算式如下:

h(x)＝xR(x＋３)
６

(１)

R(x)＝min(max(x,０),６) (２)

３．２　更换neck部分卷积模块

GhostConv通过舍弃部分常规卷积操作,采用线性变

换进行特征提取,以更好地利用特征之间的相关性和冗余

性.这种方法在几乎不影响检测精度的前提下,减少了模

型的参数 量 和 计 算 量,并 提 高 了 检 测 精 度.具 体 结 构 如

图５所示.

图５　GhostConv模块

Fig．５　GhostConvmodule

GhostConv的卷积过程[１５]如下:首先使用步长为１的１

×１卷积核将输入特征图的通道数减半,然后对上一步得到

的特征图进行５×５卷积核的深度卷积操作,最后将两个卷积

结果进行拼接.GhostBottleneck结构通过第一个 GhostConv
将输入特征图的通道数减半,再经过第二个 GhostConv将特

征图的通道数恢复到原来的大小,最后将经过３×３深度卷积

的残差边与 GhostBottleneck的输出相加,以融合特征.将原

来的C３模块中的Bottleneck替换为GhostBottleneck,得到了

C３Ghost模块,如图６所示.这种改进减少了原结构中大多

数３×３传统卷积的使用,从而减少了模型的参数量和计算

量,并提高了运行速度.

图６　C３Ghost模块

Fig．６　C３Ghostmodule

３．３　添加注意力机制

在人类的感知过程中,注意力发挥着重要的作用,它使我

们能够有选择地关注重要的部分,以获取感兴趣的信息.将

这种注意力的机制引入机器学习领域,形成了相应的注意力

机制[１６Ｇ１７].在机器学习中,注意力机制使得模型在学习过程

中能够集中精力在更加重要的信息上,这种机制可以帮助模

型更好地理解输入数据,提取关键特征,并减少对无关信息的

处理.通过集中注意力于重要的部分,模型可以在减少计算

量的同时节约其他成本,从而提高效率和性能.

SimAM 注意力机制[１８]是一种无需向原始网络添加额外

参数,即可直接为特征图推导出三维权值,使得网络学习更多

有辨别性的神经元以提高网络的特征提取能力的注意力机

制.相比现有的１ＧD通道注意力和２ＧD空间注意力方法,SiＧ

mAM 注意力机制无需额外参数来计算３ＧD 注意力权值,只

需要通过一个能量函数来计算注意力权重.

SimAM 注意力模块原理如图７所示.通过３ＧD权重,为

特征中的每个点分配一个单独的标量值.这种统一的权重赋

予了特征网络更具全局性的能力.计算过程如式(３)所示:

图７　SimAM 注意力模块

Fig．７　SimAMattentionmodule

X
∧

＝sigmoid １
E( ) ☉X (３)

输出结果为增强后的特征,X 表示输入的特征,☉为点积

运算,并通过sigmoid函数来限制每个通道上的能量函数E
中可能出现的过大值.E的计算过程如式(４)所示:

２３０９０００２１Ｇ３
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E＝ ４(σ２＋λ)
(t－u)２＋２σ＋２λ

(４)

其中,t表示输入特征的值,t∈X,λ为常数１×１０－４,μ和σ２

分别表示X 中每个通道上的均值与方差,其计算过程分别如

式(５)、式(６)所示:

μ＝１
M ∑

M

i＝１
xi (５)

σ２＝１
M ∑

M

i＝１
(xi－μ)２ (６)

其中,M＝H×W 表示每个通道上值的数量.通过这样的计

算,可以获得每个点的权重,并利用这些权重来改善网络的识

别效果,同 时 不 会 为 网 络 增 加 额 外 的 参 数.改 进 后 的

YOLOv５sＧMCS网络结构如图８所示.

图８　YOLOv５sＧMCS网络结构

Fig．８　NetworkstructureofYOLOv５sＧMCS

４　实验

４．１　实验配置

本实验采用的操作系统为 Windows１０,采用的深度学习

框架为Pytorch２．０．１,编程语言采用 Python３．８,CUDA 版本

为１２．１,同时将cudnn添加到环境中加速计算机的计算能

力,CPU 为８核 AMDRyzen９５９００HX３．３０GHz,GPU 为

NVIDIAGeForceRTX３０６０６GB的计算机来训练模型.初

始学习率为０．０１,batch_size为１６,总epoch为２００.

４．２　建立数据集

为提高网络模型的鲁棒性和泛化能力,本文采集了多种

场景下不同时段的集装箱及集装箱锁孔图片及视频,样本数

据丰富,为建立多样化数据集奠定了良好基础.部分数据集

图片如图９所示.

图９　数据集示例

Fig．９　Sampledataset

数据集使用 LabelImg标注工具进行标注.将每张图片

上的集装箱及集装箱锁孔用最小的矩形框标注,并使用其英

文名称作为目标类别.数据集共６３２３张图像,以８∶１∶１的

比例划分为训练集、验证集和测试集.为保证实验的公平性,

在之后进行的各种实验中统一使用此数据集.数据集标签数

量及分布如图１０所示.

图１０　数据集标签数量及分布示例

Fig．１０　Exampleofthenumberanddistributionoflabelsin

thedataset

４．３　实验结果与分析

４．３．１　模型评估

使用精度P(Precision)、召回率R(Recall)、平均精度均值

mAP(meanAveragePrecision)、参数量(parameters)、计算量

(GFLOPs)、模型大小、平均检测时间等作为评价指标对模型

进行评估.

相关计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(７)

R＝ TP
TP＋FN

(８)

AP＝∫１
０PdR (９)

mAP＝
∑
n

i＝１
APi

n
(１０)

精度P 表示在预测为正样本的数据中,实际为正样本的

概率;召回率R表示在实际为正样本的数据中,被预测为正

样本的概率;TP 表示预测为正样本且实际为正样本的数量;

FP 表示预测为正样本但实际为负样本的数量;FN 表示预测

为负样本但实际为正样本的数量;平均精度均值 mAP表示

所有类别平均精度(AP)的均值.模型大小表示训练结束后

所得到的权重文件的大小,平均检测时间表示模型检测一张

图片所需的平均时间.

４．３．２　结果分析

通过消融实验验证本文的改进对集装箱锁孔识别性能的

影响.针对 YOLOv５s算法进行了多种轻量化改进策略,包
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括将 主 干 网 络 替 换 为 GhostNet的 YOLOv５sＧG、ShuffleＧ
NetV２的 YOLOv５sＧS,以及 MobileNetV３ 的 YOLOv５sＧM.

在这些改进的基础上,对neck部分的特征融合结构进行了进

一步的优化,采用 GhostConv模块和 C３Ghost模块替代普通

卷积 Conv 模 块 和 C３ 模 块,得 到 了 YOLOv５sＧMC 模 型.

另外,还引入了注意力机制CBAM 层和SimAM 层,分别得到

YOLOv５sＧMCC和 YOLOv５sＧMCS模型.通过使用上述７种

模型作为对照模型,以验证 YOLOv５sＧMCS模型设计的合理

性,同时为保证模型测试的有效性,采用了统一的模型训练标

准,最终训练所得的模型参数和测试结果如表１所列.

表１　消融实验结果

Table１　Resultsofablationexperiment
模型 P/％ R/％ mAP＠０．５/％ Params GFLOPs 模型大小/MB 检测时间/ms

YOLOv５s ９６．６ ９７．５ ９７．７ ７０２５０２３ １６．０ １４．０ ７．１
YOLOv５sＧG ９５．７ ９７．３ ９７．９ ３６８７２３９ ８．２ ７．６ ６．９
YOLOv５sＧS ９４．４ ９６．６ ９７．３ ３１８５１７５ ５．９ ６．５ ５．３
YOLOv５sＧM ９３．５ ９６．８ ９６．８ １３９０１４１ ２．５ ３．０ ５．５
YOLOv５sＧMC ９２．９ ９６．８ ９６．６ １０５１３７９ １．８ ２．４ ５．２
YOLOv５sＧMCC ９３．６ ９６．８ ９６．８ １１４７３０２ １．９ ２．６ ５．４
YOLOv５sＧMCS ９３．４ ９７．０ ９７．３ １０５１３７９ １．８ ２．４ ５．１

　　相比于原始 YOLOv５s算法,将主干网络替换为 GhostＧ
Net,ShuffleNetV２和 MobileNetV３都能够有效减少模型参

数量 和 计 算 量,减 小 模 型 大 小,其 中 GhostNet和 ShuffleＧ
NetV２的模 型 分 别 为 ７．６MB 和 ６．５MB,减 小 了 ４５％ 和

５３％,MobileNetV３的模型最小,为３．０MB,减小了７８％.在

此基础上用 GhostConv模块和 C３Ghost模块替换neck部分

的Conv模块和C３模块,进一步减小模型大小到２．４MB.引

入CBAM 注意力机制和SimAM 注意力机制并进行对比,结
果显示,引入SimAM 注意力机制训练出的模型更小且平均

精度更高,达到了９７．３％.

改进的 YOLOv５sＧMCS与原始 YOLOv５s的 mAP曲线

对比如图１１所示,YOLOv５sＧMCS的损失函数曲线如图１２
所示.

图１１　mAP曲线图

Fig．１１　mAPcurve

(a)train/box_loss (b)train/obj_loss (c)train/cls_loss

(d)val/box_loss (e)val/obj_loss (f)val/cls_loss

图１２　YOLOv５sＧMCSLoss曲线图

Fig．１２　YOLOv５sＧMCSLosscurve

相较于原始的 YOLOv５s算法,改进后的 YOLOv５sＧMCS
算法在多个方面取得了显著的提升,其参数量减少了８５％,

计算量减少了８８．７％,模型大小减小了８２．８％.这种优化使

得改进的算法具有更轻量级的模型结构,降低了计算负担.

同时,改进的算法在检测速度方面提高了３９％,精度仅损失

０．４％,能够在保证检测精度的同时更轻量级且有更高的算法

实时性,在检测集装箱及其锁孔任务中展现出良好的性能.

改进的 YOLOv５sＧMCS算法对集装箱及其锁孔的检测

结果如图１３所示,计算结果表明,改进的算法能够在保持较

高的检测精度的同时更轻量级且具有更高的算法实时性,为
提高集装箱及其锁孔检测任务的效率提供了可行且有效的解

决方案.

图１３　YOLOv５sＧMCS检测结果示意图

Fig．１３　SchematicdiagramofYOLOv５sＧMCSdetectionresults

４．３．３　不同网络模型对比实验

为了进一步验证改进的轻量级模型 YOLOv５sＧMCS在

集装箱锁孔识别检测任务中的性能,将其与 YOLO系列中的

其他轻量级目标检测算法进行对比实验,包括 YOLOv３Ｇtiny
和 YOLOv４Ｇtiny,对比实验的结果如表２所列.由表２可知,

本研究的改进算法 YOLOv５sＧMCS相比同一系列的目标检

测算法,在 mAP、模型参数量、计算量、模型大小和检测时间

上均取得了更好的结果.

以上结果进一步验证了算法的有效性和优越性,表明

YOLOv５sＧMCS相对于同系列下的目标检测算法具有更高

的检测精度、更少的模型参数量、更低的计算复杂度、更小

的模型大小以及更快的检测时间.这些优势为集装箱及

其锁孔检测任务提供了一种更具竞争力和可行性的解决

方案.
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表２　不同模型对比

Table２　Comparisonofdifferentmodels

模型 P/％ R/％ mAP＠０．５/％ Params GFLOPs 模型大小/MB 检测时间/ms

YOLOv３Ｇtiny ９３．４ ９５．１ ９６．２ ８６７２１８６ １３．０ １７．０ ６．８

YOLOv４Ｇtiny ９３．７ ９５．３ ９６．５ ６２６７５９０ １７．２ １２．２ ６．５

YOLOv５sＧMCS ９３．４ ９７．０ ９７．３ １０５１３７９ １．８ ２．４ ５．１

　　结束语　本文采用轻量级神经网络模型 MobileNetV３
作为该算法的主干网络,并采用轻量化剪枝的 GhostConv卷

积和C３Ghost卷积作为该算法的卷积层,使 得 模 型 权 重 文

件大小由１４MB减小到２．４MB,参数量由７０２万减少到

１０５万,大幅提升了算法的识别检测效率;在主干特征提取网

络中引入自注意力机制SimAM 模块,改善网络的识别效果,
识别部分的精度为９３．４％,召回率为９７．０％,平均精度为９７．
３％,满足集装箱识别检测的精准度需求.对比其他先进算

法,本研究提出的 YOLOv５sＧMCS算法在具有一定速度和体

量优势的同时保持了较高的检测精度,在集装箱锁孔检测中

具有一定的可行性与优越性,为集装箱锁孔识别检测提供

了理论依据.但考虑到港口场景的复杂多样性,集装箱运

输有时会在恶劣天气的影响下作业,以及模型精度可能受

监控设备的 分 辨 率 和 承 载 吊 具 稳 定 性 等 外 部 因 素 影 响.
后续将在此基础上对输入视频和模型精度的影响关系进

行探究,对模型的训练增加更多的干扰项,使得模型鲁棒

性更强,泛用性更高.
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