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基于改进 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的卸船机抓斗检测方法

伍济钢∗ꎬ曹鸿

(湖南科技大学 机电工程学院ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１)

摘　 要:针对港口码头复杂环境下ꎬ现有卸船机抓斗检测方法存在精度低、漏检率高和误检率高的问题ꎬ提出基于改进

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的卸船机抓斗检测方法.首先ꎬ为克服低质量样本示例影响模型性能的问题ꎬ引入 ＷＩｏＵ 损失函数增强训练效

果ꎬ加快模型训练的收敛速度ꎻ其次ꎬ为解决抓斗图像光照差异变化大ꎬ模型存在特征提取困难、参数冗余等问题ꎬ引入

ＧＳＣｏｎｖ 卷积对 ＥＬＡＮ 高效聚合路径模块进行改进ꎬ提高特征提取能力ꎬ保证模型参数大小和检测性能的平衡ꎻ最后ꎬ针对抓

斗图像尺度变化大、背景干扰等导致检测精度低的问题ꎬ引入 ＥＭＡ 高效多尺度注意力机制ꎬ提高不同尺度的特征学习能

力ꎬ突出重要特征信息.所提出的改进算法在卸船机抓斗数据集中的检测准确率为 ９７.０％ꎬ较改进前提高 ５.１％ꎬ模型大小减

少 １６.３％ꎻ与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ７ 等方法开展对比验证试验ꎬ所提方法的 ｍＡＰ 值分别提高 １１.２ꎬ ９.３ 和 ３.５ 个

百分点.结果表明:改进算法具有精度高、鲁棒性强等优点.
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中图分类号:ＴＰ３９１.４　 　 　 文献标志码:Ａ　 　 　 文章编号:１６７２－９１０２(２０２４)０４－００７７－１０

Ａ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｓｈｉｐ Ｕｎｌｏａｄｅｒ Ｇｒａｂ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ

ＷＵ Ｊｉｇａｎｇꎬ ＣＡＯ Ｈｏｎｇ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｘｉａｎｇｔａｎ ４１１２０１ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｈｉｐ ｕｎｌｏａｄｅｒ ｇｒａｂ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ
ｐｏｒｔ ｔｅｒｍｉｎａｌｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｈｉｇｈ ｌｅａｋａｇｅ ｒａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｌｏｗ￣
ｑｕａｌｉｔｙ ｓａｍｐｌｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ＷＩｏＵ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ
ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｓｓｕｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｄｕｅ ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｇｒａｂ ｉｍａｇｅｓꎬ ｗｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ＧＳＣｏｎｖ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＥＬＡＮ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐａｔｈ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ.
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｇｒａｂ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ＥＭＡ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｕｎｌｏａｄｅｒ
ｇｒａｂ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ９７.０％ꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ５.１％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｗｉｔｈ ａ １６.３％ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ. Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ

　 收稿日期:２０２４－０４－１９
基金项目:湖南省自然科学省市联合基金重点项目资助(２０２２ＪＪ５０１２９)

　 　 ∗通信作者ꎬＥ－ｍａｉｌ: ｊｇｗｕ＠ ｈｎｕｓｔ.ｅｄｕ.ｃｎ



湖南科技大学学报(自然科学版) ２０２４ 年第 ３９ 卷
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干散货占全球海运物流的 ７０％以上ꎬ预计到 ２０２７ 年ꎬ干散货航运将达到 ６８ 亿 ｔ 的市场容量ꎬ并在预

测期内以 ５.１０％的复合年增长率增长[１] .由于海运物流是干散货最便宜的运输方式ꎬ干散货港口的发展势

头迅猛.与成本高昂的港口扩建相比ꎬ提高港口运营效率以最大限度地提高港口吞吐量更具成本效益[２] .
在干散货港口资源有限的情况下ꎬ目前码头的生产条件和技术水平仍然相对落后ꎬ如何利用先进的技术来

提高作业效率和作业质量是目前港口码头生产发展关注的核心问题[３] .抓斗卸船机是干散货码头卸船作

业中极为重要的一种机械设备ꎬ在装卸作业中起着举足轻重的作用.驾驶员可以利用卸船机的抓斗升降机

构ꎬ使控制抓斗在船舱中的位置ꎬ以便于抓取物料ꎻ抓斗关闭和打开机构使得抓斗能够紧握物料并保持稳

定ꎻ在物料被成功抓取后ꎬ抓斗会被提升到船舱上方的位置ꎬ将物料卸载到料斗上方ꎻ料斗可以暂存物料ꎬ
经由振动给料机后ꎬ物料被输送至码头上的皮带输送机ꎻ物料通过皮带输送机被运输到料堆ꎬ完成整个卸

船过程[４] .目前ꎬ卸船机的操作方式主要分为手动和半自动 ２ 种.这 ２ 种操作方式各有特点ꎬ但它们都存在

一个共同的限制:对驾驶员的依赖ꎬ这意味着完全自动化的卸料方式尚未得到广泛应用[５] .在卸船过程中ꎬ
抓斗与船体的碰撞、抓斗错误地落在无货区域以及抓斗与货舱内壁碰撞等都是最常见的安全事故[６] .这些

碰撞事故不仅可能导致船体凹陷ꎬ增加维修成本和时间ꎬ而且还可能直接导致抓斗本身的损坏ꎬ降低作业

效率和安全性.更为严重的是ꎬ如果抓斗操作不当ꎬ碰撞可能会导致人员伤亡的严重事故[７] .
随着深度学习的不断成熟ꎬ到目前为止ꎬ由于卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)具

备的优异性能[８]ꎬ基于深度学习的目标检测方法在港口码头等复杂环境下的智能监控建设取得了突破性

成果.基于深度学习的目标检测算法主要分为单阶段和两阶段算法[９]ꎬＹＯＬＯ(Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ) [１０] 系

列算法凭借其较高的检测精度和检测速度在多种目标检测中得到广泛应用.基于深度学习的目标检测在

卸船机抓斗中的应用较少ꎬ相关研究如张文明等[１１]通过改进深度卷积神经网络 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ 对门机抓斗

进行检测ꎻＣＵＩ 等[１２]提出一种基于卷积神经网络的用于船舶检测的深层特征感知框架ꎻ张绍文等[１３] 提出

一种加权感受野和跨层融合的遥感船舶小目标检测方法ꎬ可以实现小目标的多尺度定位检测ꎻ李佳东

等[１４]提出一种轻量级船舶目标检测算法 ＹＯＬＯ￣Ｓｈｉｐꎬ可以实现高速、高精度的船舶检测ꎻＺＨＯＵ 等[１５] 在

ＹＯＬＯｖ５ 网络结构中引入协同注意力机制和加权金字塔网络ꎬ提高船舶的定位和识别精度ꎻ罗芳等[１６] 在

ＹＯＬＯＸ￣Ｓ 主干网络中引入特征增强模块ꎬ利用自适应特征融合方法实现高性能检测.在 ＹＯＬＯ 系列算法

中ꎬＹＯＬＯｖ７[１７]在相同体量下比同系列中其他算法的性能更加优越ꎬＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯｖ７ 算法的一个

轻量级模型ꎬ参数量更小ꎬ检测速度更快ꎬ能很好满足抓斗目标实时检测的要求ꎬ它采用独特的 ＥＬＡＮ 高效

层聚合路径网络模块ꎬ可以保证高效的检测精度和速度.但是ꎬ港口码头的环境复杂多样ꎬ抓斗运动会导致

目标图像的尺度差异较大ꎬ同时抓斗作业可能会造成遮挡ꎬ这些因素加上复杂环境和目标的自身特性ꎬ使
得目标图像的特征不明显[１８]ꎬ抓斗检测过程仍存在漏检率和误检率高等问题ꎬ影响抓斗目标的检测精度.

通过分析存在的问题ꎬ本文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的卸船机抓斗检测方法.为了解决数据集普遍

存在一定数量的低质量示例影响模型性能的问题ꎬ引入加权交并比(Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎꎬ
ＷＩｏＵ) [１９]损失函数来增强数据集的训练效果ꎬ加快模型训练的收敛速度.针对 ＥＬＡＮ 模块堆叠卷积参数冗

余ꎬ特征融合能力差ꎬ在光照变化大等情况下特征提取困难等问题ꎬ引入 ＧＳＣｏｎｖ 卷积[２０] 进行深层特征的

提取ꎬ尽可能地避免传输过程中的空间信息丢失ꎬ加快推理速度并提高模型精度.在特征融合网络中ꎬ通过

在特征提取网络中引入 ＥＭＡ[２１]注意力机制ꎬ抑制背景干扰ꎬ高效融合深浅层特征ꎬ提高模型的检测精度.

１　 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯｖ７ 算法中的一个轻量级模型ꎬ其参数量更小ꎬ速度更快ꎬ它的网络结构由特征提

取网络 ｂａｃｋｂｏｎｅ 以及进行特征融合和实现检测的检测头 Ｈｅａｄ 组成ꎬ特征提取网络由 ＣＢＬ 卷积块和
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ＥＬＡＮ 高效层聚合网络组成ꎬ特征融合网络沿用 ＹＯＬＯｖ５ 系列路径聚合特征金字塔(ＰＡＦＰＮ)网络架构ꎬ将
特征金字塔网络(ＦＰＮ) [２２]从高层传递的强语义信息与路径聚合网络(ＰＡＮｅｔ) [２３] 自底向上传递的强定位

信息张量拼接ꎬ充分融合不同层次特征信息ꎬ实现多尺度学习.ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法的网络结构如图 １ 所示.

图 １　 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法的网络结构

标准的 ＹＯＬＯ 损失函数包括定位损失、置信度损失和分类损失.对于抓斗检测等特定任务ꎬ尤其是精

细分类任务ꎬ定位损失、置信度损失和分类损失的权重设置不合理会导致模型在某一方面的优化不足.针
对该问题ꎬ可以通过重新调整定位、置信度和分类损失的权重ꎬ确保模型在各个方面都能得到充分的优化.
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的 ＥＬＡＮ 结构虽然轻量高效ꎬ但其容量可能不足以处理抓斗复杂的姿态特征ꎬ导致特征提取

不充分.ＥＬＡＮ 结构的特征融合方式可能无法充分捕捉抓斗姿态的细节ꎬ导致检测效果不佳ꎬ因此ꎬ可以适

当增加 ＥＬＡＮ 结构的层数或对其内部卷积模块进行改进ꎬ增强模型的特征提取能力.
本文引入 ＷＩｏＵ 损失函数对原有标准的 ＹＯＬＯ 损失函数 ＣＩｏＵ 进行改进ꎬ引入 ＧＳＣｏｎｖ 卷积对 ＥＬＡＮ

结构进行改进以提高特征提取能力ꎬ引入 ＥＭＡ 注意力机制提高对目标细节特征的关注ꎬ忽略复杂背景的

干扰.改进后算法的整体网络结构如图 ２ 所示.

图 ２　 最终改进算法的整体网络结构

２　 改进基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的抓斗检测算法

２.１　 引入 ＷＩｏＵ 损失函数

边界框损失函数作为目标检测中的一个至关重要的部分ꎬ对于提升目标检测模型的性能起到决定性

的作用.现有的研究通常基于一个前提ꎬ即训练数据集中的样本质量较高.然而ꎬ在数据集的创建过程中ꎬ
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并没有一个明确的、统一的质量评估标准ꎬ这一问题在自制数据集中尤为突出ꎬ因为这些数据集可能包含

大量的低质量样本.ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的基准模型采用 ＣＩｏＵ 作为边界框回归损失函数ꎬ而 ＣＩｏＵ 针对多尺度目

标对象存在着泛化性较弱和收敛较慢的问题.对于抓斗目标形状相对复杂的情况ꎬＣＩｏＵ 损失函数使用简

单的边界框不能很好地实现匹配ꎬ会导致目标检测性能的下降.加权交并比损失函数 ＷＩｏＵ 引入动态非单

调聚焦机制得到具有两层注意力机制的 ＷＩｏＵꎬ其构建距离注意机制为

ＬＷＩｏＵ ＝ ＲＷＩｏＵＬＩｏＵꎻ

ＲＷＩｏＵ ＝ ｅｘｐ
ｘ － ｘｇｔ( ) ２ ＋ ｙ － ｙｇｔ( ) ２

Ｗ２
ｇ ＋ Ｈ２

ｇ( ) ∗

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
.

式中: ＬＷＩｏＵ 为 ＷＩｏＵ 损失函数ꎻ ＲＷＩｏＵ 为产生阻碍收敛的梯度ꎻ ＬＩｏＵ 为 ＩｏＵ 损失函数ꎻｘꎬ ｙ 为预测框的中心

点在 ｘꎬ ｙ 轴上的坐标值ꎻｘｇｔꎬ ｙｇｔ为真实框在 ｘꎬ ｙ 轴上的坐标值ꎻ ＷｇꎬＨｇ 为被标注目标在图像中占据的宽

度和高度.

　 图 ３　 最小的封闭框

ＷＩｏＵ 使用异常值来区分锚框的质量ꎬ为异常值较小

的高质量锚框和异常值较大的低质量锚框分配小梯度增

益ꎬ同时削弱低质量示例对锚框回归的不利影响.该方法

侧重于中等质量的锚框ꎬ并能有效地提高检测器的整体性

能.最小的封闭框如图 ３ 所示.
２.２　 引入 ＧＳＣｏｎｖ 卷积改进 ＥＬＡＮ 模块

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法主要通过标准卷积的堆叠进行特征

提取ꎬ大量的标准卷积导致参数量的激增和特征的冗余ꎬ
而且随着层数的不断增加ꎬ影响也随之增加ꎬ这对于抓斗

的实时检测具有很大的影响.ＥＬＡＮ 高效层聚合网络通过

控制最短和最长梯度路径来优化算法的特征提取能力ꎬ当
模型深度达到一定程度时ꎬ如果继续堆叠卷积块ꎬ将使精度增益越来越小ꎬ甚至会导致总体精度比浅层网

络差ꎬ所以需要在控制最优梯度路径的同时ꎬ又要满足抓斗目标对检测速度和精度的要求.因此ꎬ本文采用

高效轻量级的 ＧＳＣｏｎｖ 卷积对 ＥＬＡＮ 模块中的卷积进行改进ꎬＧＳＣｏｎｖ 的结构如图 ４ 所示.

图 ４　 ＧＳＣｏｎｖ 结构

ＧＳＣｏｎｖ 卷积克服了深度卷积计算过程中通道信息分离的缺点ꎬ并能有效利用深度卷积计算量低的优

势ꎬ由深度卷积和标准卷积拼接获得特征图后ꎬ采用 Ｓｈｕｆｆｌｅ 混洗对特征图进行完全融合ꎬ丰富特征提取信

息.ＧＳＣｏｎｖ 卷积在保持算法精度没有衰减的前提下ꎬ减少计算参数以实现轻量化ꎬ加快模型算法的推理

速度.
ＧＳＣｏｎｖ 对应的时间复杂度为

ＴＧＳＣｏｎｖ ＝ Ｏ ＷＨＫ１Ｋ２

Ｃ２

２
Ｃ１ ＋ １( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú .

式中: Ｗ 为输出特征图的宽度ꎻ Ｈ 为输出特征图的高度ꎻ Ｋ１ꎬＫ２ 为卷积核大小ꎻ Ｃ１ 为每一个卷积核的通道
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数ꎬ同时也等于输入特征图的通道数ꎻ Ｃ２ 为输出特征图的通道数.
通过引入 ＧＳＣｏｎｖ 卷积对 ＥＬＡＮ 模块中的深层 ３×３ 卷积核的普通卷积进行改进ꎬ以此来提高 ＥＬＡＮ 的

特征提取能力和通道信息交互能力.ＥＬＡＮ 改进如图 ５ 所示.

图 ５　 ＥＬＡＮ 改进

　 图 ６　 ＥＭＡ 模块结构

２.３　 融合 ＥＭＡ 注意力机制

当 ＣＮＮ 网络扩展到多个卷积层时ꎬ表现

出显著增强学习特征表示的能力ꎬ这样会导

致堆栈更多的卷积ꎬ存在消耗大量内存和计

算资源的缺点ꎬ通过添加注意力机制来替代

卷积层的堆叠ꎬ可以很好地解决这一缺点ꎬ同
时有利于学习更具有判别性的特征.

本文通过在特征提取层中引入 ＥＭＡ 高

效多尺度注意力模块ꎬ增强模型对多尺度抓

斗特征的学习能力ꎬ更加关注抓斗个体的重

要信息ꎬ忽略复杂背景等非重要信息ꎬ实现提

高模型性能的目的.常用的通道或空间注意

力机制通过通道降维操作建模跨通道关系来

增强特征信息ꎬ这可能会对提取深层特征带

来负面影响ꎬＥＭＡ 注意力模块将部分通道重

构为批处理ꎬ并将通道维度分组为多个子特

征ꎬ使空间语义特征在每个特征组内均匀分

布ꎬ实现保留每个通道上的特征信息和减少

计算开销的目的.ＥＭＡ 模块结构如图 ６ 所示ꎬ
其中 Ｃ 为通道数ꎬ Ｇ 为组数.

３　 试验及结果分析

３.１　 试验环境及数据集

　 　 本文试验平台为戴尔工作站 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ５８２０ꎬ操作系统:Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４ ＬＴＳꎻＣＰＵ:Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｗ￣２２５５ꎻ
内存:３２ ＧＢꎻ显卡:Ｑｕａｄｒｏ ＲＴＸ４０００×２ꎻ显存:１６ ＧＢ×２ꎻ深度学习框架:ＰｙＴｏｒｃｈ.
　 　 试验数据为通过高性能图像采集平台对天津某港口的抓斗式卸船机进行采集制作得到的抓斗数据

集ꎬ该数据集用于训练和评估面向抓斗对象的检测算法.数据集由 ９ ０００ 张图像组成ꎬ包括 ３ 种常见的抓斗

姿态类型ꎬ分别为抓斗空载闭合、抓斗张开和抓斗满载ꎬ抓斗作业姿态如图 ７ 所示.通过对抓斗数据集进行
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分析可知:抓斗作业过程中ꎬ室外作业环境、光照条件等因素的不同会改变抓斗图像的亮度和对比度ꎬ影响

深度学习模型提取目标特征ꎻ抓斗形状变化和位移范围增大等会导致抓斗图像目标尺度的变化增大ꎻ港口

有各种建筑物、设备、交通工具和人员ꎬ这些会成为复杂的背景干扰因素.

图 ７　 抓斗作业姿态

在 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的训练过程中ꎬ设置输入图片的像素为 ６４０×６４０ꎬ动量大小参数为 ０.９３７ꎬ初始学习速率

为 ０.０１ꎬ训练批次大小为 １６ꎬ迭代次数为 １００.数据集按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集和测试集.
３.２　 试验评价指标

为充分评估各改进检测算法对抓斗姿态的识别效果ꎬ本文采用针对单一类别的平均精度(Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＡＰ)和针对所有类别的平均精度均值(Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｍＡＰ)２ 个指标作为主要的评估

标准ꎬ分别反映模型对单一类别和整体类别的检测能力和准确性.通过精确率 ( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) 和召回率

(Ｒｅｃａｌｌ)之间的关系来绘制 ＰＲ 曲线ꎬ在这个曲线上ꎬ精确率为纵坐标ꎬ召回率为横坐标.平均精度、平均精

度均值、精确率和召回率的计算公式为

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ × １００％ꎻ

ｍＡＰ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

ｎ
× １００％ꎻ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ꎻ

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％.

式中:Ｐ 为精确率ꎻＲ 为召回率ꎻｎ 为总实例数量ꎻＴＰ 为模型正确检测到的正类(目标)实例数量ꎻＦＰ 为模

型错误地将负类(非目标)预测为正类的实例数量ꎻＦＮ 为模型未能识别出的正类实例数量ꎬ即漏检数量.

　 图 ８　 不同损失函数对比

３.３　 试验结果及分析

本文基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法网络进行改进

ＷＩｏＵ 损失函数、引用 ＧＳＣｏｎｖ 卷积改进 ＥＬＡＮ 模

块以及融合 ＥＭＡ 注意力的改进ꎬ为验证改进算

法对抓斗的检测效果ꎬ采用控制变量法进行消

融实验ꎬ并对各部分改进进行分析.首先ꎬ设置试

验一:验证改进 ＷＩｏＵ 损失函数对抓斗数据集的

检测效果ꎬ改进得到 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ 算法ꎬ选择 ＣＩｏＵꎬ
ＥＩｏＵꎬ ＳＩｏＵ 进行对比试验ꎬ以本文构建的抓斗

数据集为训练对象ꎬ训练结果得到的 Ｌｏｓｓ 曲线

如图 ８ 所示.改进前后网络模型的性能对比结果

如表 １ 所示.
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表 １　 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ 网络模型检测性能对比

网络模型
ＡＰ / ％

抓斗张开 抓斗空载闭合 抓斗满载
ｍＡＰ＠ ０.５ / ％

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９７.０ ９２.０ ８６.８ ９１.９

ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ ９７.０ ９２.８ ８９.８ ９３.２

由表 １ 可知:抓斗满载的检测精度相比于改进前提高 ３ 个百分点ꎬ整体平均检测精度提高 １.３ 个百分

点ꎬ这也证明前文构建的图像数据集存在的低质量示例对训练产生的负面影响ꎬ而通过引入 ＷＩｏＵ 损失函

数可以更加精确地权衡不同大小和形状的抓斗的边界框.这种改进使得网络更倾向于精确地定位和检测

抓斗的具体位置ꎬ尤其是在抓斗形状多样或部分遮挡的情况下.由于 ＷＩｏＵ 采用动态非单调调频机制ꎬ可
以有效屏蔽训练过程中的许多负面影响ꎬ通过使用 ＷＩｏＵ 损失函数训练的模型大大提高了抓斗满载姿态

类别的检测精度.
为验证引入 ＧＳＣｏｎｖ 卷积改进 ＥＬＡＮ 模块的 ＹＯＬＯＶ７￣ｔｉｎｙ 算法的性能ꎬ设置试验二:应用 ＧＳＣｏｎｖ 卷积

对原有算法中的 ＥＬＡＮ 模块进行改进ꎬ得到 ｔｉｎｙ￣ＧＳＣｏｎｖ 算法.将得到的新算法在数据集上进行训练ꎬ改进

前后网络模型的性能对比结果如表 ２ 所示.改进后得到的 ｍＡＰ 值为 ９２.４％ꎬ相对于原始算法ꎬ抓斗张开和

抓斗空载闭合的精度有所下降ꎬ初始模型中检测精度最差的抓斗满载闭合姿态种类得到提高ꎬ证明

ＧＳＣｏｎｖ 模块中的 Ｓｈｕｆｆｌｅ 混洗操作能够通过将通道信息均匀打乱ꎬ增强提取到的语义信息ꎬ加强特征信息

的融合ꎬ提高图像特征的表达能力. 结合前文改进 ＷＩｏＵ 算法得到 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ 算法ꎬ其中对

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 和 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ 得到的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 曲线进行对比ꎬ结果如图 ９ 所示.由图 ９ 可知:
改进后曲线的波动越来越小ꎬ进一步说明模型训练的效果得到提升.

表 ２　 ｔｉｎｙ￣ＧＳＣｏｎｖ 网络模型检测性能对比

网络模型
ＡＰ / ％

抓斗张开 抓斗空载闭合 抓斗满载
ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ 模型大小 / ＭＢ

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９７.０ ９２.０ ８６.８ ９１.９ １２.３

ｔｉｎｙ￣ＧＳＣｏｎｖ ９６.６ ９０.１ ９０.４ ９２.４ １０.３

图 ９　 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 和 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ 的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 曲线对比

在试验二得到的 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ 算法的基础上ꎬ设置试验三:验证融合 ＥＭＡ 注意力对模型性能的

影响ꎬ在 ｂａｃｋｂｏｎｅ 特征提取网络层中引入 ＥＭＡ 注意力机制ꎬ得到 ｔｉｎｙ￣ＥＭＡ 算法ꎬ输入数据集训练得到的

结果如表 ３ 所示.由表 ３ 可知:ｔｉｎｙ￣ＥＭＡ 算法的 ｍＡＰ 值为 ９３.９％ꎬ其中抓斗张开时的 ＡＰ 值为 ９７.１％ꎬ抓斗

空载闭合时的 ＡＰ 值为 ９３.０％ꎬ抓斗满载时的 ＡＰ 值为 ９１.７％ꎬ整体精度有较大提高.热力图特征对比效果

如图 １０ 所示.由图 １０ 可知:原始模型对于抓斗目标特征的提取能力存在一定的局限性ꎬＥＭＡ 注意力机制

使得模型能够更加专注于抓斗的细节特征ꎬ忽略那些无关紧要的背景信息.这说明在算法中加入 ＥＭＡ 注

意力机制能增强模型对多尺度目标特征的学习能力.结合前文改进 ＷＩｏＵ 损失函数和 ＧＳＣｏｎｖ 卷积最终得

到 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 算法ꎬ最终改进后训练得到的结果如图 １１ 所示.
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表 ３　 ｔｉｎｙ￣ＥＭＡ 网络模型检测性能对比

网络模型
ＡＰ / ％

抓斗张开 抓斗空载闭合 抓斗满载
ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５ ∶ ０.９ / ％

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９７.０ ９２.０ ８６.８ ９１.９ ８３.９

ｔｉｎｙ￣ＥＭＡ ９７.１ ９３.０ ９１.７ ９３.９ ８６.９

图 １０　 热力图特征对比

图 １１　 ｔｉｎｙ－ＷＩｏＵ－ＧＳＣｏｎｖ－ＥＭＡ 算法网络的 ＰＲ 曲线

将试验一~试验三得到的结果与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎬ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ７ 算法在抓斗数据集中的检测性能

进行对比ꎬ结果如表 ４ 所示.
由表 ４ 可知:与两阶段目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 相比ꎬ本文改进算法 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 的

ｍＡＰ 值提高 １１.２ 个百分点ꎻ对于 ＹＯＬＯ 系列先进的 ｖ５ｓ 和 ｖ７ 版本ꎬ本文最终改进得到的 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣
ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 算法的 ｍＡＰ 值分别提高 ９.３ 个百分点和 ３.５ 个百分点ꎻ与本文采用的基准算法 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ
相比ꎬｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 的 ｍＡＰ 值提高 ５.１ 个百分点ꎬ模型大小减少 １６.３ 个百分点.以上结果表明:
本文提出的方法可以更好地满足智能抓斗现场监控的应用.从表 ４ 中也可以得到:ＷＩｏＵ 结合 ＧＳＣｏｎｖ 或者

ＥＭＡ 模块后的改进结果证明损失函数的改进能给整体模型带来很好的性能提升.针对原始模型 ＥＬＡＮ 模

块参数冗余、特征融合提取能力差的问题ꎬ引入的 ＧＳＣｏｎｖ 高效卷积对整体网络的特征提取能力有大幅提
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升ꎬ不仅提升了网络模型的整体检测性能ꎬ而且也在一定程度上减少了参数量和模型大小ꎬ方便实际工业

应用的部署.融合 ＥＭＡ 注意力机制后ꎬ网络模型的整体检测性能大幅度提升ꎬ证明在抓斗目标检测中ꎬ复
杂背景干扰和尺度变化大导致特征不明显等因素严重影响抓斗姿态检测的精度.注意力机制很好地忽略

复杂背景的干扰ꎬ可以更好地对抓斗特征进行提取与区分.将本文改进得到的最终算法结果应用于抓斗检

测ꎬ检测出 ３ 种抓斗姿态:抓斗空载闭合、抓斗张开、抓斗满载ꎬ检测效果如图 １２ 所示.由图 １２ 可知:本文

提出的方法可以准确地检测抓斗ꎬ且具有更好的鲁棒性.
表 ４　 各类改进算法结果对比

算法 ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５ ∶ ０.９ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８５.８ ７６.６ ８８.５ ７８.３

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８７.７ ７９.２ ８９.２ ８０.６

ＹＯＬＯｖ７ ９３.５ ８６.２ ９６.８ ８６.０

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９１.９ ８３.９ ９３.７ ８１.５

ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ ９３.２ ８５.４ ９５.６ ８５.３

ｔｉｎｙ￣ＧＳＣｏｎｖ ９２.４ ８４.４ ９５.４ ８３.４

ｔｉｎｙ￣ＥＭＡ ９３.９ ８６.９ ９２.６ ８６.９

ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ ９３.８ ８６.６ ９４.１ ８７.７

ｔｉｎｙ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ ９４.９ ８８.０ ９４.３ ８８.９

ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＥＭＡ ９６.１ ９０.５ ９５.２ ９２.２

ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ ９７.０ ９１.１ ９３.７ ９０.７

图 １２　 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 算法的检测效果

４　 结论

１)改进 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 网络结构可以提升抓斗图像在复杂背景、光照变化和尺度变化等情况下的检测

精度和特征提取能力.改进后的模型在检测精度和轻量化方面表现出较好的普适性ꎬ满足实际抓斗检测场

景的实时监控需求.
２)提出的改进算法 ｔｉｎｙ￣ＷＩｏＵ￣ＧＳＣｏｎｖ￣ＥＭＡ 在精度和模型轻量化方面优于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ 系

列(如 ＹＯＬＯｖ５ꎬ ＹＯＬＯｖ７).相比现有方法ꎬ改进后的算法在多尺度目标检测、复杂背景干扰和特征提取能

力方面更具优势.
３)在不同光照条件下或更复杂背景环境中的性能检测方面ꎬ所提算法可能存在一些未完全解决的误

检和漏检现象ꎬ尤其是在极端环境下ꎬ检测的准确性有待进一步研究.
４)本研究为目标检测模型在特征提取和参数优化上提供了新的改进思路.在实际应用中ꎬ改进算法具

备高精度和轻量化的特点ꎬ满足抓斗实时监控的需求ꎬ具有较高的应用价值.
５)在未来研究中对算法的鲁棒性需要进行进一步验证ꎬ特别是在不同光照和更复杂背景条件下的表

现.同时ꎬ可探索更多适合移动端部署的轻量化结构优化方案ꎬ以进一步提升模型的适用范围.
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