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摘　 要： 针对地铁车辆螺栓数量多、目标小导致的高误检率问题，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的地铁车辆螺栓状态检测方法。
采用级联的策略分 ２ 步检测实现螺栓目标的定位与分类，从而降低误检率。 两步检测算法均采用改进的 ＹＯＬＯｖ４：首先利用

聚类算法获取先验框的尺寸，并通过改变先验框生成的初始位置，优化预测框位置回归的策略，以提升网络训练与检测速度，
其次重构了特征融合机制，用自适应空间特征融合的方法对 ＰＡＮｅｔ 模块的输出进行操作，改善了特征的比例不变性，提高了

对螺栓的检测精度。 实验结果表明，提出的检测方法 ｍＡＰ、 召回率分别可达 ９９．５％，９９．８％，可更高效地分类与识别螺栓小目

标。
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０　 引　 言

轨道车辆的螺栓状态检测是保障列车安全运营

的一项重要检修工作，地铁车辆段主要由简单直接

的人工巡检完成，但工人长时间工作造成的视觉疲

劳和精力下降会导致效率低下、误检率高等问题。
目前已有地铁维保公司安装了基于机器视觉的检测

设备，但采用的检测算法误检率过高，检测算法的性

能亟需提升。
近年来国内外对利用机器视觉实现螺栓状态检

测技术进行了研究。 目前主要检测方法是利用图像

处理技术对螺栓特征进行识别检测，如文献［１］采

用混合高斯模型剔除正常螺栓，利用 ＳＩＦＴ 提取螺栓

边缘和纹理等特征。 而传统图像处理方法提取的是

浅层特征信息，存在定位不准、误漏率高的缺陷。 有

学者采用基于深度学习来建立目标检测模型，如文

献［２］提出利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒｃｎｎ 级联的输电塔螺栓缺失

检测方法。 文献［３］利用 ＳＳＤ 算法定位螺栓并切

割，再利用 ＹＯＬＯｖ３ 检测缺陷螺栓。 深度学习方法

虽较前述方法优势突出，但针对特定小目标检测仍

存在不足。
目标检测算法按检测策略分为 ２ 类。 一类是检



测和定位分 ２ 次完成的两阶段检测算法，例如

Ｆａｓｔｅｒ Ｒｃｎｎ［４］、Ｍａｓｋ Ｒｃｎｎ［５］，此类算法精度高但检

测速度较慢。 另一类是直接一次完成检测定位的单

阶段检测算法，例如 ＳＳＤ［６］、ＹＯＬＯ［７－９］ 系列，此类方

法检测速度快，但精准度偏低。 其中，ＹＯＬＯｖ４ 对检

测精度与时效性较均衡，但实际工程检测中需根据

数据集具体特征进行优化。 针对螺栓检测的具体问

题特征来改进 ＹＯＬＯｖ４［１０］，采用自适应空间特征融

合（ＡＳＦＦ） ［１１］技术对多尺度特征地图进行融合，改

善各特征比例固定的性质，提升检测性能。 将改进

ＹＯＬＯｖ４ 算法在实验数据集上训练，以期缩短训练

时长，改进检测精度及速度，并在验证集上验证、对
比检测结果。

１　 ＹＯＬＯｖ４ 算法简介

ＹＯＬＯｖ４ 算法由 Ａｌｅｘｅｙ 等人提出［１０］，可分为主

干网络、尺寸变换模块和检测器预测模块三部分，具
体结构及相应模块如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ４ 结构图

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ４ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 主干网络的结构部分融入 ＣＳＰＮｅｔ［１２］ 的设计思

路，在 ＲｅｓＮｅｔ［１３］ 残差结构基础上添加 ＣＳＰ 结构构

成 ＣＳＰＸ 基本组件，并采用 Ｍｉｓｈ 函数保证较好的信

息流动性。 整个网络共 ５２ 层，通过卷积、下采样、特
征合并、残差的堆积复用，在 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 基础上构成

新主干网络结构。
尺寸 变 换 模 块 主 要 由 ＳＰＰＮｅｔ［１４］、 ＦＰＮ［１５］ ＋

ＰＡＮｅｔ［１６］构成，如图 １ 所示。 经 ＳＰＰＮｅｔ 并行池化再合

并所产生的固定大小特征更有效地扩张主干特征的提

取范围，见图 １ 中 ＳＰＰ 模块。 ＦＰＮ＋ＰＡＮｅｔ 结构中，ＦＰＮ
输出更多的强语义特征，ＰＡＮｅｔ 输出更多的强定位特

征，２ 种网络将 ２ 种特征通过不同主干与检测层实行参

数合并达到融合目的，高底层间过长的信息传输路径

也因此缩短，减少信息衰减，见图 １ 中 ＰＡＮｅｔ 模块。
检测器预测模块是对输出特征进行解码。 首先

使用 ｎ × ｎ 网格划分图片，以网格为预测单位确认网

格中目标，对存在目标的网格生成先验框，根据特征

信息得出目标中心点对网格左上角的偏移量，再加

上对应网格的位置信息，其中预测置信度和预测类

别概率的乘积为预测结果的得分，通过 ＮＭＳ 排除冗

余预测框，设定预测阈值，在逐层筛选后，最终得到

预测结果。

２　 基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的地铁车辆螺栓状态

检测方法

　 　 检测模型的改进分为 ２ 个方向：模型的检测策

略改进和 ＹＯＬＯｖ４ 网络改进。 整体的检测策略使用

二级级联的方法，分 ２ 步实现螺栓目标的定位与分

类；ＹＯＬＯｖ４ 网络改进是对算法和结构的优化，上述

的二级级联的 ２ 步检测均采用此改进后的 ＹＯＬＯｖ４
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作为检测算法。
２．１　 二级 ＹＯＬＯｖ４ 网络的级联

转向架侧梁螺栓的识别特征较为简单，地铁车

身在日常运行过程中会产生脏污斑点，其外形和螺

栓目标相似，且车身图像内容复杂，更容易导致误检

率增加的问题。 观察地铁车辆侧身图像，可发现螺

栓目标所处位置较集中，构成规则的矩形阵列，因此

可将整体看作为一个目标。 本次研究中，就可以采

用级联结构来检测螺栓矩形阵列，对螺栓的目标检

测由粗到细地进行定位和分类。 检测系统的二级级

联示意如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，Ｓｔａｇｅ １ 中首先使

用下述改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 算法对整体图像进行粗定

位，得到螺栓矩形阵列的目标区域，输入图像调整为

９００×９００，由于螺栓矩形阵列面积大且特征明显，所
以容易识别。 该输出作为 Ｓｔａｇｅ ２ 的输入再次对螺

栓目标进行定位和分类，因此在 Ｓｔａｇｅ ２ 中基于改进

ＹＯＬＯｖ４ 的定位分类体系结构被级联。 通过此级联

可降低螺栓目标的误检率，提高检测精度和召回率。

Stage1:侧梁螺栓矩阵定位 Stage2:螺栓目标定位分类

Improved
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Improved
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Detectedobjects

Input

图 ２　 检测系统的二级级联示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ ｌｅｖｅｌ ｃａｓｃａｄｅ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２．２　 ＹＯＬＯｖ４ 网络改进

２．２．１　 先验框的聚类与设定

根据数据集的特征先将先验框尺度聚类为 ２
类，再按尺寸大小依次分配给 ３ 个特征层。 由于本

实验的数据集目标尺寸变化率极小，统计出螺栓所

占像素为 ２５０×２６０ 左右，面积占原图 ２ ０００×４ ０９６
的 ０．７９％，可知螺栓尺寸单一且归属于小目标。 原

算法聚类得到的先验框是为了覆盖各种尺寸目标，
不适用于本实验数据集。 改进的算法先根据

ＳＳＥ － ｋ 的畸变程度曲线，如图 ３ 所示。 由图 ３ 可

见，依据肘部法可得最佳 Ｋ 值为 ２，经 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋对
基于输入尺寸 ４１６×４１６ 的螺栓尺寸数据进行聚类，
得到尺寸为（３０． ４，３． １）和（３４． ７，４２． ４），为了计算

简便取整数值，将先验框 ０ ～ ５ 设为（３０，３４），６ ～ ８
设为（３５，４２）。 先验框的设定影响训练过程的速

度，依据数据集的特点获取尺寸可加快模型回归速

度。
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图 ３　 ＳＳＥ－ｋ 畸变程度曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＳＳＥ－ｋ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｃｕｒｖｅ

２．２．２　 先验框的回归改进

自适应生成先验框位置如图 ４ 所示。 原算法是

以每网格的左上角生成先验框，目标由其中心点所

处的网格负责预测。 而目标中心点位置随机，常会

出现先验框中心起点坐标远离目标中心点坐标，这
种情况下则需要网络大量负反馈调整预测框位置降

低 Ｌｏｓｓ 值以提高交并比，因此影响了回归效率。 改
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进网络提出根据目标中心点的具体坐标，在算法中

通过四舍五入函数 ｒｏｕｎｄ（ｘ，ｙ）， 选取最靠近中心点

的网格角点作为生成先验框起点中心坐标，再通过

特征层的调整策略进行网络参数的回归更新。 此时

网格的 ４ 个角点均可为先验框的生成位置，边界框

的位置计算方式依据 ４ 种生成位置选择其计算方

式，以图 ４ 为例先验框生成位置为右下角，其对应的

预测框实际位置计算参见式（１）：

Cx

Cy

σ(tx)

σ(ty)

图 ４　 自适应生成先验框位置

Ｆｉｇ． ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｉｏｒｉ ｂｏｘ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｂｘ ＝ ２ｃｘ － σ（ ｔｘ）
ｂｙ ＝ ２ｃｙ － σ（ ｔｙ）{ （１）

　 　 其中， ｃｘ、ｃｙ 为网格单位长度； ｔｘ、ｔｙ 为坐标变换

系数； ｂｘ、ｂｙ 为预测框的实际位置。
该改进智能选择生成先验框的初始位置，有效

提高网络的训练效率。

２．２．３　 网络结构改进—多尺度特征融合模块

对于处理特征融合方式，原 ＹＯＬＯｖ４ 网络在

ＦＰＮ 基础上融入了 ＰＡＮｅｔ，缩短了高低层间特征传

递路径，保证强语义及强定位信息的融合。 但单级

检测模型多直接使用 ｃｏｎｃａｔ 或 ａｄｄ 的方式融合特

征，而各特征尺度是不一致的，上述方式并不能充分

利用各尺度的不同特征，一定程度限制了特征融合

的效能。 改进的算法在此基础上将网络的输出特征

进行 ＡＳＦＦ 操作，通过学习不同尺度特征层之间的

联系参数来处理上述问题，在空间层面，冲突信息被

限制传递，梯度反传时使其不一致性得以抑制，各特

征之间的比例问题得到改善，同时降低推理消耗，提
高了网络对螺栓检测的精度［１５］。
　 　 图 ５ 描述了由不同特征尺寸融合的方式， 由

ｌｅｖｅｌ － １ ～ ｌｅｖｅｌ － ３ 输出， ３ 层特征分别与权重参数

相乘再求和，得到新的融合特征。 其中，权重参数是

通过网络自适应地学习获得，只保留有用的信息进

行组合，可看作是代表每个位置上不同层次特征的

导入程度，有效地避免不同尺度特征融合时出现的

空间矛盾问题，从而增强了特征表示，此处需要用到

的数学公式依次可写为：
ｙｌ
ｉｊ ＝ αｌ

ｉｊ·ｘ１→ｌ
ｉｊ ＋ βｌ

ｉｊ·ｘ２→ｌ
ｉｊ ＋ γｌ

ｉｊ·ｘ３→ｌ
ｉｊ （２）

αｌ
ｉｊ ＝

ｅλｌαｉｊ
ｅλｌαｉｊ ＋ ｅλｌβｉｊ ＋ ｅλｌγｉｊ

（３）

αｌ
ｉｊ ＋ βｌ

ｉｊ ＋ γｌ
ｉｊ ＝ １ （４）

　 　 其中， αｌ
ｉｊ、βｌ

ｉｊ、γｌ
ｉｊ 分别指 ３ 个不同级别尺寸的特

征空间权重，是由网络自适应学习获得； ｘ１→ｌ
ｉｊ 、ｘ２→ｌ

ｉｊ 、
ｘ３→ｌ
ｉｊ 分别指来自 ｌｅｖｅｌ － １ ～ ｌｅｖｅｌ － ３ 三层的特征。

FPN FPNet

图 ５　 自适应空间特征融合示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 式（３）、式（４）为空间权重的限制条件，此处的

λ ｌ
αｉｊ， λ ｌ

βｉｊ， λ ｌ
γｉｊ 是激活函数中的控制参数，并且 αｌ

ｉｊ，
βｌ
ｉｊ， γｌ

ｉｊ ∈［０，１］，这些条件共同定义 αｌ
ｉｊ、βｌ

ｉｊ、γｌ
ｉｊ 的取

值。 公式（２）中各层特征分别与权重参数相乘后再

求和，需要保证各相加项的尺度和通道数一致，根据

具体需求对各特征层进行上采样或下采样操作，并
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将各特征层通道数调为一致以满足条件。 例如将

ｌｅｖｅｌ － １ 特征图调整至 ｌｅｖｅｌ － ２ 的特征图尺寸。 对

于上采样，先用 １×１ 卷积操作调整通道数，再通过

插值调整尺寸。 对于下采样，则是通过 ３×３ 大小、
步长为 ２ 的卷积操作完成。 另外，对于 ｌｅｖｅｌ － ３ ～
ｌｅｖｅｌ － １， 则是在此基础上加上最大池化层完成跨级

下采样。 对于权重参数，则是通过尺寸调整后的特征

图经过 １×１ 卷积获取，因而可以通过基本反向传播来

学习及更新参数。 利用此方法，在每个尺度特征输出

上自适应地对各个级别的特征进行聚集融合，各通道

的输出分别用于 ＹＯＬＯｖ４ 的对应通道的对象检测。

３　 实验设置

３．１　 数据集准备

实验使用图像由上海地铁九号线提供，正常及

丢失螺栓这 ２ 个检测目标分别为正负样本。 先将数

据集通过图 ６ 流程实现扩充，再使用黑色涂抹螺栓

区域模拟丢失螺栓以解决负样本稀少问题。 图像由

定点相机拍摄，转向架在图像中位置不变且上下部

位均是背景区域，在训练过程中将此区域裁剪，原图

的尺寸大小变为 ２ ０００×１ ４００，裁剪后可减少冗余计

算。 共采集图像 １ ２６９ 张，其中正常螺栓 ４ １５５ 个，
丢失螺栓 ３１１ 个；经过数据处理后达 ３ ５００ 张，其中

正常螺栓 １４ ９３８ 个，丢失螺栓１ ５２６ 个。

对比度、
亮度调节

裁剪

翻转

拼接裁剪

图 ６　 数据集扩增与预处理

Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａｓｅｔ ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

３．２　 实验环境与网络训练

硬件配置：ＣＰＵ 为 Ｃｏｒｅ ｉ７－８７００，ＧＰＵ 为 ＲＴＸ
２０８０，ＲＡＭ３２ Ｇ；软件环境为 ｐｙｔｈｏｎ３．６，训练框架为

Ｋｅｒａｓ２．１．５＋Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．３．１，ＯＳ 为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，结合

ＯｐｅｎＣＶ 等第三方库，ＣＵＤＡ１０．０ 加速。
输入尺寸为 ４１６×４１６，设置 １５０ 次 ｅｐｏｃｈ， 采用

分阶段迁移训练策略，先冻结前层参数完成 ７０ 个

ｅｐｏｃｈ 训练，解冻再训练剩余 ｅｐｏｃｈ，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ、 初始

学习率、动量分别设置为 ６、０．０００ １及 ０．９。 采用批

梯度下降策略调整学习率，权重衰减值为０．０００ ０１。
数据集按 ９：１ 的比列划分为训练集、测试集，另留

５８９ 张图像作后续测试集，包含正常螺栓 １ ４９５ 个，
丢失螺栓 ４３４ 个。
３．３　 评价指标

采用平均精确度、平均精度均值、召回率、预测

时长、每秒传输帧数，即 ＦＰＳ 作为性能评价指标，计
算公式具体如下：

Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （５）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （６）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（ ｒ）ｄｒ （７）

ｍＡＰ ＝ １
ｍ∑

ｍ

１
ＡＰ （８）

　 　 采用训练时长作为模型训练开销的评价指标，
时长越短说明模型训练越高效。

４　 实验对比与分析

图 ７ 为改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法训练过程中 Ｌｏｓｓ 变化

曲线。 设置迭代 １５０ 轮 ｅｐｏｃｈ， 第一轮训练结束损

失值近 ６８０，随后剧烈下降，在 ２０ ～ ８０ 世代缓慢下

降。 冻结前层网络经过 ７０ 个 ｅｐｏｃｈ 后，解冻训练

Ｌｏｓｓ 值再次下降，最终稳定于 １０，观察曲线可知

ｅｐｏｃｈ 训练收敛理想。
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图 ７　 Ｌｏｓｓ值收敛情况

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

　 　 为剖析对比改进措施对原算法的影响状况，采
用消融实验方法将原算法结合不同改进措施验证性

能，裁剪成 ４ 组算法分别进行训练及测试，结果见

表 １。表 １ 中，“√”表示相应改进措施被采用。
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表 １　 不同算法改进措施的对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法改进 ＹＯＬＯｖ４
先验框聚类

与设定

先验框的

回归改进

多尺度特征

融合模块

二级级

联检测
ｍＡＰ ／ ％ ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ ／ 帧 训练时长 ／ ｈ

原算法 √ ９５．４ ９７．７ ２６ ５．５

改进算法 １ √ √ ９５．８ ９８．６ ３７ ４．９

改进算法 ２ √ √ √ ９５．５ ９８．３ ３９ ４．５

改进算法 ３ √ √ √ √ ９９．１ ９８．８ ３１ ５．３

改进算法 ４ √ √ √ √ √ ９９．５ ９９．８ ２５ ６．５

　 　 由表 １ 可知，改进算法 １ 先根据 ＳＳＥ － ｋ 确定 ｋ
值，再通过聚类算出尺寸，其训练时长和 ＦＰＳ 有明显

改善，时长缩短超 ０．５ ｈ， ＦＰＳ 从 ２６ 帧加速到 ３７ 帧，
结果说明依据检测目标尺寸调整先验框对算法速度

有提升效果。 改进算法 ２ 改进先验框回归策略，进一

步加快训练和预测速度， ｍＡＰ 和 ｒｅｃａｌｌ 值无明显变

化。 算法 ３ 加入 ＡＳＦＦ 模块，针对不同尺度特征的不

一致性自适应地学习获取融合所需用的权重参数，以
解决空间矛盾问题， ｍＡＰ 提升了 ３．７％， ｒｅｃａｌｌ 值提升

了１．１％，证明 ＡＳＦＦ 模块的加入对检测效果有重大影

响， ＦＰＳ 也有小幅提升，训练时长有小幅缩短，在算

法体量增加的情况下速度仍有较好表现，有效提升检

测效果。 算法 ４ 采用级联的方法分 ２ 步检测螺栓目

标， ｍＡＰ 提升较小，ｒｅｃａｌｌ 值再次得到 １％ 的提升，误
检率得以降低。

进一步验证改进算法的性能，分别对原算法和

改进算法进行不同 ｅｐｏｃｈ 轮数和不同数量训练集的

训练及验证，结果见图 ８。 图 ８ 中，柱状图代表原算

法 ＹＯＬＯｖ４，折线图代表改进 ＹＯＬＯｖ４，迭代轮数划

分为 ７０、 ９０、 １１０、 １３０、 １５０，训练集划分为 ７００、
１ ０００、１ ７５０、３ ５００。 图 ８（ ａ）中，随着迭代轮数递

增，２ 种算法 ｍＡＰ 值均在提高， 总体上改进的

ＹＯＬＯｖ４ 算法 ｍＡＰ 均高于原算法，且在早期第 ７０ 轮

ｅｐｏｃｈ 时已达到 ９０％以上的 ｍＡＰ。 可见算法的改进

能够更高效地提取及融合特征，加快特征学习，即在

较少迭代的情况下也能较快达到比原算法更高的检

测效果。 图 ８（ｂ）与图 ８（ａ）趋势相似，随着迭代轮

数递增， ｍＡＰ 值皆随之递增，且改进算法 ｍＡＰ 均高

于原算法，对于小样本训练集的学习，相较于原算法

也具有更好的检测结果，对 ７００ 个图像的学习 ｍＡＰ
已能达到 ８７．６％，高出原算法７．９％，再次证明改进

算法对图像特征学习的高效性及强大的泛化能力，
综上说明算法的改进具有重要的性能影响。
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　 　 　 （ａ） 不同 ｅｐｏｃｈ 值 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 不同数据集数量

图 ８　 原算法与改进算法的检测结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 近年来存在的热门目标检测模型较多，针对上

述验证集本文将改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法与其他主流算

法进行了对比，结果详见表 ２。 由表 ２ 可知，算法

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 和改进 ＹＯＬＯｖ４ 的 ｍＡＰ与 Ｒｅｃａｌｌ 值相

较于其他检测算法都表现出明显优势，分别达到了

９９．６％和９９．１％，但前者的检测速度最慢，而改进的

算法对比原算法快出 ５ 帧 ／ ｓ，超出了 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

的 ４ 倍，检测速度表现突出，其训练时长及算法存储

量相较于其他算法也处于适中水平。 ＳＳＤ 训练所需

时长较短，但其算法存储量与 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１７］都相对较

大，检测性能分别低于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的 ６．５％、５．８％。
观察表 ２ 数据可知，改进 ＹＯＬＯｖ４ 综合水平在原算

法的基础上提升明显，其检测效果出色，性能水平较

高，所以算法改进的优势进一步得以验证。
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表 ２　 各主流算法检测结果

Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ｍＡＰ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ ／ 帧 训练时长 ／ ｈ 预测时长 ／ ｍｓ 算法存储量 ／ ＫＢ

ＳＳＤ ９２．６ ９４．５ １５ ３．８ ８５ １ ７４６

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ９９．６ ９９．７ ７ ６．２ １６０ ６７５

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ９３．３ ９６．８ １７ ４．７ ７８ ２ ２０２

ＹＯＬＯ－ｖ３ ９１．３ ９７．６ ２８ ５．５ ３５ １ ０４１

ＹＯＬＯ－ｖ４ ９５．４ ９７．７ ２６ ５．５ ３８ ７１９

改进 ＹＯＬＯ－ｖ４ ９９．５ ９９．８ ２５ ６．５ ３８ ８３５

　 　 图 ９ 展示了各主流算法的实测对比图，首列为

人工手动图像标注。 算法在训练时模型学习能力

弱、对图像特征提取不够充分等性能问题都会导致

目标误漏检测情况。 参见图 ９（ｂ）可以看到，ＳＳＤ 和

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 存在丢失螺栓的漏检问题，参见图 ９（ ｃ）
中可知，螺栓显示不完整，这也分别表明 ＹＯＬＯｖ３ 和

ＹＯＬＯｖ４ 出现了漏检问题。 观察改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法

表现，其目标检测、且定位精准，不完整目标也可得

到正常高置信度识别，整体检测性能优于其他检测

算法。

（ａ） 人工标注图

（ｂ） ＳＳＤ

（ｃ） Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

（ｄ） ＲｅｔｉｎａＮｅｔ

（ｅ） ＹＯＬＯｖ３

（ｆ） ＹＯＬＯｖ４

（ｇ） Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４

图 ９　 各主流算法实测效果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（下转封三）
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