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摘　 要： 针对手机壳表面质量缺陷检测目前存在自动化程度低、检测精度低、评估效率低等问题，本文提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ５ 的打磨表面质量的快速评价方法。 首先为提高特征的提取能力对 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行了改进，并引入注意力机制对

特征图的不同通道进行权衡，进一步提高了对较小特征的识别精度。 利用改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型对特征进行识别，计算加工

件表面单位面积内的特征数量作为表面质量评价方式，对不同打磨参数下加工工件表面质量进行评价。 结果表明改进后的

ＹＯＬＯｖ５ 提高了对特征的识别精度，振纹的精度提高了 １９．２％、达 ７９．５％，斑块的精度提高了 １４．２％、达 ８５．４％，并实验证明该

评价方法仅需 ７００ ｍｓ 就可判定加工件表面质量是否符合标准。
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０　 引　 言

在手机壳喷漆前需要对手机壳表面进行打磨，
打磨质量直接影响手机壳喷漆的效果，打磨面粗糙

会造成手机壳表面漆层的不均匀，严重时会导致漆

面的剥落。 因此在打磨加工后，需对工件表面的质

量进行检测，并评价其是否符合喷漆标准。 传统检

测是采用针触法、对比法和模具法等进行抽样检查，
人工抽样检测的方法会受到来自多方面的制约限

制，可能会出现漏检的情况，并且长时间的工作也会

造成人的视觉疲劳，导致误检率逐渐增加。 为了避

免人工检测出现的问题，王武等人［１］ 设计了基于机

器人视觉的手机壳表面缺陷检测的方法，实现了产

品缺陷的自动化检测。 为实现手机外壳表面缺陷的

自动检测，文生平等人［２］ 成功搭建了手机壳表面缺

陷视觉检测系统。 针对手机壳面板表面的几种缺陷

类型的检测，张岩等人［３］ 设计了基于黑白面阵 ＣＣＤ
在线检测系统，并取得了良好的效果，但却需要在特

定的情况下使用。 针对手机壳表面凹坑、斑点等缺

陷特征难识别的问题，刘源泂等人［４］ 提出将 ３ 种成

像光路分别对应单台彩色相机三通道成像的方法，
为多材质和多颜色物体表面缺陷检测任务提供了一



种基于颜色空间的解决思路。 现阶段采用深度学习

的算法针对视觉技术应用在特定目标的识别上做出

了大量的相关研究，可广泛应用于识别检测、分类

等［５－６］ 方面。 深度学习算法主要包括 Ｒ－ＣＮＮ［７］、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［８］、Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［９］ 和 ＹＯＬＯ［１０］ 等检测

算法，ＹＯＬＯ 算法不需要区域建议寻求目标，具有检

测速度快，背景误判率低等优点［１１］。 因此本文提出

了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 模型的图像识别评价方法，实
现了对加工件表面质量缺陷的检测识别，可对表面

质量是否符合标准进行快速的评估。

１　 打磨表面质量评价方法

１．１　 加工件表面缺陷

机器人在加工过程中执行器与被加工工件表面

接触，执行器受到压力和摩擦力，从而降低机器人的

整体刚度，造成机器人执行器的振动，在磨削过程中

的振动由于振幅过大就会产生振纹［１２］。 振纹的产

生会严重影响工件表面的平滑程度，进而影响了后

续的喷装效果。 常见的 ２ 种影响加工件表面质量的

缺陷如图 １ 所示。

（ａ） 缺陷 ａ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 缺陷 ｂ

图 １　 缺陷图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｍａｐ

　 　 从图 １ 中可以看出，图 １（ａ）中的条纹是加工件

表面的振纹；图 １（ｂ）的黑点是加工件表面斑块，会
严重影响喷装效果，因此当出现图 １（ｂ）中缺陷时工

件无法进行喷漆工作。 本文通过对这 ２ 种缺陷的定

量分析，从而达到对加工件表面质量评价的目的。
１．２　 表面质量评价方法设计

通过对打磨机器人产生的 ２ 种表面缺陷进行定

量分析，提出了一种打磨面质量评价方法，具体流程

如图 ２ 所示。
　 　 由图 ２ 可知，考虑到图 １（ｂ）中缺陷的出现会严

重影响加工件表面喷装，因此当加工件表面出现图

１（ｂ）的缺陷时，工件会直接进行返工处理；没有检

测出图 １（ｂ）的缺陷时， 需计算单位面积内的振纹

数量，与预设的单位面积内的振纹数量ｍ进行比较：
大于ｍ时、返厂加工；小于ｍ时，工件完成打磨工序，
进入下一步。

单位面积内a数量
是否大于m？

计算单位面积内a
特征的数量

YOLOv5模型
识别特征

是否产生b特征?

工件返工处理

图像采集

开始

结束

进入下一步工序

Y

N
N

Y

图 ２　 表面质量评价流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｕｒｆａｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 振纹的产生会直接影响工件表面的平滑程度，
所以选择单位面积内加工件表面振纹的数量决定打

磨质量的高低。 研究推得的数学公式如下：
ｐ ＝ Ｎ ／ ｓ （１）

　 　 其中， ｐ 为单位面积振纹数量；Ｎ 为加工件表面

振纹总数量；ｓ 为加工件表面面积。

２　 基于 ＹＯＬＯｖ５ 的表面缺陷检测

２．１　 ＹＯＬＯｖ５ 介绍

ＹＯＬＯ 是一种基于深度神经网络的对象识别和

定位算法，具有结构简单、检测速度快和识别准确等

特点。 ＹＯＬＯｖ５ 是目前 ＹＯＬＯ 系列中最新的实时目

标检测算法，在集成 ＹＯＬＯｖ４ 算法优势的同时，也对

主干网络进行了优化，提高对小目标的准确度。 在

ＹＯＬＯｖ５ 中，有 ４ 种控制网络结构的模型，分别是：
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘ，网络的

深度直接影响检测器的检测精度和速度。 ４ 种模型

的官方性能测试结果显示［１３］，ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型与其他

３ 种模型相比，具有模型最小和速度最快的优点，因
此本文选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型。
２．２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

为了对模型轻量化的同时提高检测的精度，采
用 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块来取代 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构中

的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ［１４］，详见图 ３。 该模块是一种即插即用

的模块，由 ２ 个堆叠的 Ｇｈｏｓｔ 模块组成，通过一组内

在的缺陷映射，利用简单的线性变化生成更多的

Ｇｈｏｓｔ 缺陷映射，这些映射可以充分提取内在的缺陷

信息，进而提高了缺陷提取能力。
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图 ３　 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 本文研究的打磨表面缺陷具有不易识别、缺陷

个体小的特点，为了让网络自适应地注意一个重要

缺陷，因此在模型结构中引入了 ＣＢＡＭ 模块。 该模

块会对输入的缺陷层，分别进行通道注意力机制和

空间注意力机制的处理。 其中，注意力机制的实现

主要对单个缺陷层，依次进行全局平均池化和全局

最大池化，再对 ２ 个结果利用共享的全连接层进行

处理，将 ２ 个处理后的结果进行相加，而后通过

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，获得输入缺陷层每一个通道的权值。
将权值乘上原输入缺陷层，最终得到输出不同比重

通道的缺陷图。 空间注意力机制的实现是对单个缺

陷层，在每一个缺陷点的通道上取最大值和平均值，
并将 ２ 个结果进行堆叠，利用一次通道数为 １ 的卷

积调整通道数，接着又通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，获得输入

缺陷层每一个通道的权值。 将权值乘上原输入缺陷

层，最终得到输出不同比重通道的缺陷图。 改进的

ＹＯＬＯｖ５ 模型结构如图 ４ 所示。
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Concat CBL CBL

Concat Concat

Neck

Output

CSP2_1 CSP2_1 CSP2_1
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76*76*255 38*38*255 19*19*255

图 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 为了让模型识别缺陷训练得更好，在损失函数

模型中，利用 ＩｏＵ 指标［１５］构建了目标框与预测框位

置损失函数 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ，再利用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 评价指标

构建目标框与预测框类别损失和置信度损失

Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ，ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 损失函数公式如下：
ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ ＝ １ － ＣＩｏＵ ＝

　 　 　 １ － ＩｏＵ － Ｄｉｓ＿２２

Ｄｉｓ＿Ｃ２
－ ｖ２

（１ － ＩｏＵ） ＋ ｖ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

　 　 其中， ＩｏＵ 为预测框与真实框之间的交并

比；Ｄｉｓ＿Ｃ 为待检测目标最小外接矩形对角线距离；
Ｄｉｓ＿２为待检测目标真实框与预测框中心点的距离；
ｖ 为衡量长宽比一致性参数。

研究指出，ＩｏＵ 是预测框与真实框之间的交并

比，ＩｏＵ 数学定义式见如下：

ＩｏＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ＋ Ｂ － （Ａ ∩ Ｂ）

（３）

　 　 其中， Ａ 为预测框，Ｂ 为真实框。
这里的 ｖ 是衡量长宽比一致性参数，其计算公
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式见如下：

ｖ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗｐ

ｈｐ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

　 　 其中， ｗｇｔ 为真实框宽度；ｈｇｔ 真实框高度；ｗｐ 为

预测框宽度；ｈｐ 为预测框高度。
与此同时，研究推出的 Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ 损失函数计

算公式见如下：
Ｆｏｃａｌ＿Ｌｏｓｓ ＝ － （１ － ｐｔ） ｙ ｌｏｇ（ｐｔ） （５）

　 　 其中， ｐｔ 为预测样本概率，γ 为常数参数。
２．３　 实验设置

本次实验运行的环境：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ７ － ８６５０Ｕ，ＧＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） ＵＨＤ Ｇｒａｐｈｉｃｓ
６２０，内存为 １６ Ｇ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，开发语言

为 Ｐｙｔｈｏｎ， Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架。
手机壳表面质量检测模型训练采用的是打磨机

器人加工出的工件表面数据集，作为 ＹＯＬＯｖ５ 模型

的训练输入和检测目标，为训练集提供 ３００ 张图片。
该数据集包含 ２ 种常见的打磨加工件表面缺陷，分
别为：振纹和斑块。

为加强模型的泛化能力，使模型采集到更多的

特征缺陷信息，在原始数据的基础上对数据进行扩

充。 通过对原始数据进行镜像、旋转、对比度变换的

方法，将 ３００ 张已加工手机壳表面图片扩展到１ ５００
张作为训练集。 用 ｌａｂｅｌｌｍｇ 软件标注图像缺陷， 将

振纹缺陷设定成 ａ，斑块缺陷设定成 ｂ， 将标定完成

的图像保存成 ｘｍｌ 格式的文件，再将其输入到训练

模型进行训练。
模型通过多次的 Ｅｐｏｃｈ 训练进行逐步的学习，

在１５０个Ｅｐｏｃｈ后逐渐平稳，在训练过程中记录模型

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线如图 ５所示。 图 ５中，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示精

度， 值越高、说明精度越高。 模型改进前预测曲线

参见图 ５（ａ），预测曲线在训练达到 ２５ 个 Ｅｐｏｃｈ 时

曲线总体上升趋势逐渐减小，在 １５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 达到

平稳，稳定在 ７２％。 模型改进后预测曲线参见图 ５
（ｂ），预测曲线明显比改进前的上升趋势大，同时在

１５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 达到平稳，稳定在 ７９％。 由此可知，改
进后的模型训练情况更好。
　 　 本文为提升 ＹＯＬＯｖ５ 模型的精度，对模型进行

了改进。 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 在精度方面：对图 １（ａ）
中缺陷的检测精度提高了 １９．２％，达 ７９．５％，改进前

召唤率为 ５６．１％，改进后提升了 ７．１％；图 １（ｂ）缺陷

的检测精度提高了 １４．２％，达 ８５．４％，改进前召唤率

为 ７０．８％，改进后提升了 ５．４％，有效改善了模型漏

检的问题。 因此，本文通过改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型

可以提高检测的精度，改进的 ＹＯＬＯｖ５ 算法前后性

能对比，见表 １。
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（ａ） 改进前　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进后

图 ５　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 前后对比

Ｆｉｇ． ５ 　 ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

表 １　 ＹＯＬＯｖ５ 算法改进前后性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称 缺陷名称 检测精度 ／ ％ 召回率 ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ ａ ６０．３ ５６．１

ｂ ７１．２ ６５．４

改进后 ＹＯＬＯｖ５ ａ ７９．５ ６３．２

ｂ ８５．４ ７０．８

３　 手机壳表面打磨质量评价实验

３．１　 打磨实验

机器人在不同的加工路径、加工位置会对机器人

整体的加工刚度、及表面加工质量产生影响，因此本

文设计了机器人在不同切入点和加工路径的打磨对

比实验。 通过提出的表面评价方法来判定加工表面

质量是否符合标准，同时找出对比实验中的最佳打磨

方式。 实验选择加工的工件为手机壳，材质为铝合

金，铝合金具有良好的塑性和易于加工的特点。 选取

的打磨头为方形打磨头，打磨深度为 ０．２ ｍｍ，打磨抛

光多功能砂纸为 ２４０ 目，打磨头进给速度为 ３．７５ ｍｍ ／
ｓ，设定了 ２ 种加工路径，其运动轨迹如图 ６ 所示。

（ａ） 加工路径轨迹 ａ 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 加工路径轨迹 ｂ
图 ６　 加工路径轨迹

Ｆｉｇ． ６　 Ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐａｔｈ ｔｒａｃｋ

　 　 在磨削深度以及磨削参数不变的工况下，选择

４ 个不同的打磨进刀点，进刀点与机器人的相对位

置如图 ７ 所示。 图 ７ 中，１ 和 ４ 距离机器人最近，２
和 ３ 距离机器人最远。

０５２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　
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图 ７　 机器人与切入点相对位置

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｔｒｙ ｐｏｉｎｔ

　 　 实验中的 ４ 个打磨进刀点， 每个进刀点进行轨

迹 ａ、ｂ 两种路径的加工方式。 编号 １ ～ ８ 代表工件

每个切入点的不同路径：编号 ３、４、７ 和 ８ 属于轨迹

ａ 在不同切入点的打磨路径；编号 １、２、５ 和 ６ 属于

轨迹 ｂ 在不同切入点的打磨路径。
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图 ８　 切入点与路径

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｏｉｎｔｃｕｔｓ ａｎｄ ｐａｔｈｓ

３．２　 缺陷检测

手机壳是平放在加工台上，通过打磨机器人对

手机壳进行打磨，要采集加工件表面的图像，在加工

台的正上方安装一个相机。 为了让相机更好地采集

图像需要在加工台的侧面进行光照，将图像上传到

训练模型中，得出加工后工件表面的识别效果图，如
图 ９ 所示。 图 ９ 中，标号 ａ 为对加工件表面振纹的

标定，标号 ｂ 为斑块的标定，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 可以

有效检测出 ２ 种缺陷，满足实验需求。
３．３　 实验结果与分析

采集 ８ 种路径下打磨加工实验的手机壳表面图

像的缺陷，根据单位面积内振纹数量判断打磨质量。
实验中将 ８ 种打磨路径进行多组的打磨实验，经过

多次的实验得出：对打磨件缺陷进行识别以及评价

表面质量是否合格的总时长平均在 ７００ ｍｓ 左右，远
高于人工检测。 通过 ＹＯＬＯｖ５ 模型检测出的打磨表

面缺陷数量，如图 １０ 所示，各路径单位面积内振纹

数量，如图 １１ 所示。

图 ９　 工件表面检测效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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图 １０　 打磨表面缺陷数量

Ｆｉｇ． １０　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｌｉｓｈｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ
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图 １１　 各路径单位面积内振纹数量

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ ｐｅｒ ｕｎｉｔ ａｒｅａ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｔｈ

　 　 由图 １０ 可得，路径 ７ 打磨质量明显优于其他路

径打磨，单位面积内的振纹最少，打磨质量更好。 ４
种轨迹 ａ 的打磨路径：手机壳表面质量依次 ７＞４＞８＞
３； ４种轨迹 ｂ打磨路径：手机壳表面质量依次为 ６ ＞
５ ＞ ２ ＞ １；说明轨迹 ａ 打磨路径比轨迹 ｂ 打磨的手

机壳表面质量高， 且切入点 ４ 位置优于其他 ３ 点。
但根据 １．２ 节提出的表面质量流程评价方法，对 ８
种加工路径下的表面质量进行评价，在路径 ３、５ 和

８ 中出现了缺陷 ｂ， 可知 ２ 种路径不符合加工，因此

在加工最优的切入点 ４ 时不能按照路径 ８ 进行打
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磨。 预设在本实验中单位面积内的振纹数量 ｍ 设

定为 ２，则仅有路径 ４、７ 符合加工条件。 实验结果

表明该方法可以有效地快速识别表面缺陷，并对加

工件表面质量是否符合要求进行评估。

４　 结束语

为提高加工件表面特征的提取能力改进了

ＹＯＬＯｖ５ 模型，引入注意力机制对特征图不同通道

进行权衡的方法实现对加工件表面振纹和斑块两种

缺陷的检测，在检测精度方面获得了较大的提升。
同时基于 ＹＯＬＯｖ５ 模型提出了一种对打磨加工件表

面质量快速评价的方法，实验结果表明该方法可对

加工件表面缺陷进行定量有效分析，从而判断加工

件表面质量是否符合标准的快速评价，减少了人工

测量的主观干扰，同时使整个加工流程更加自动化。
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Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３９（ ６） ： １１３７－１１４９．

［１０］ＪＯＳＥＰＨ Ｒ， ＳＡＮＴＯＳＨ Ｄ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－
ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ： ＩＥＥＥ，
２０１６： ７７９－７８８．

［１１］王兵水，郑树彬，柴晓冬，等． 基于 ＹＯＬＯ 的轨道扣件状态检测

［Ｊ］ ． 传感器与微系统，２０２１，４０（０４）：１３５－１３８．
［１２］倪鹤鹏． 机器人铣削加工轨迹规划与颤振稳定性研究［Ｄ］ ． 济

南：山东大学， ２０１９．
［１３］喻柏炜． 基于卷积神经网络 ＹＯＬＯｖ５ 模型的图表识别方法

［Ｄ］ ． 南昌：南昌大学， ２０２１．
［１４］ ＨＡＮ Ｋａｉ， ＷＡＮＧ Ｙｕｎｈｅ， ＴＩＡＮ Ｑｉ， ｅｔ ａｌ． ＧｈｏｓｔＮｅｔ： Ｍｏｒｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｅａｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ） ． Ｓｅａｔｔｌｅ：
ＩＥＥＥ， ２０２０：１５７７－１５８６．

［１５］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯ９０００： Ｂｅｔｔｅｒ， ｆａｓｔｅｒ， ｓｔｒｏｎｇｅｒ
［Ｃ ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ＨＩ， ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：６５１７－６５２５．
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［６］ 李鹏，王荣欢，黎志敏，等． 基于熵权－灰色关联－ＴＯＰＳＩＳ 法的油

田加热炉能效评价［ Ｊ］ ． 数学的实践与认识，２０２１，５１ （ ０１）：
９７－１０７．

［７］ 范德成，杜明月． 基于 ＴＯＰＳＩＳ 灰色关联投影法的高技术产业技

术创新能力动态综合评价－以京津冀一体化为视角［ Ｊ］ ． 运筹与

管理，２０１７，２６（０７）：１５４－１６３．
［８］ 吴闻莺，李累． 谣言引发微博围观的影响因素－基于 ３ 个案例的

比较研究［Ｊ］ ． 西南民族大学学报（人文社会科学版），２０１３，３４
（０８）：１５７－１６１．

［９］ 何音，夏志杰，翟玥，等． 突发事件情境下影响媒体官方微博传

播的因素研究－基于多分 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归［ Ｊ］ ．情报科学，２０１７，３５
（０４）：４３－４７．

［１０］宋清华，陈建宏． 考虑公众辟谣及反馈机制的谣言传播及干预

研究［Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０１７，２７（０２）：１３－１７．
［１１］刘泾． 网络舆论生态视域中的谣言治理研究［ Ｊ］ ． 情报科学，

２０１４，３２（０５）：４２－４６．
［１２］呼雨，苏国强，兰月新，等． 网络谣言的认知与政府应对策略研

究［Ｊ］ ． 现代情报，２０１２，３２（１１）：２３－２７＋３３．
［１３］刘健，毕强，李瑞． 微博舆情信息传播效果评价指标体系构建研

究－基于模糊数据包络分析法［ Ｊ］ ． 情报理论与实践，２０１６，３９
（１２）：３１－３８．

［１４］张敏，霍朝光，霍帆帆． 突发公共安全事件社交舆情传播行为的

影响因素分析 －基于情感距离的调节作用 ［ Ｊ］ ． 情报杂志，
２０１６， ３５（０５）：３８－４５．

［１５］ ＭＣＭＩＬＬＡＮ Ｓ Ｊ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｆａｃｔｏｒ ｏｎ
ａｔｔｉｔｕｄｅ ｔｏｗａｒｄ ｔｈｅ ｗｅｂｓｉｔｅ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００４， ４３（４）：４００－４２１．

［１６ ］ ＳＵＳＳＭＡＮ Ｓ Ｗ， ＳＩＥＧＡＬ Ｗ Ｓ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ
ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ：Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｄｏｐｔｉｏｎ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００３，１４（１）：４７－６５．

［１７］李华玉． 媒体官微强传播效果影响因素－以《人民日报》官方微

博为例［Ｊ］ ． 西部广播电视，２０１３（１９）：３０－３３＋３６．
［１８］ＣＨＡ Ｍ， ＨＡＤＤＡＤＩ Ｈ， ＢＥＮＥＶＥＮＵＴＯ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｕｓｅｒ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ： Ｔｈｅ ｍｉｌｌｉｏｎ ｆｏｌｌｏｗｅｒ ｆａｌｌａｃｙ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｆｏｕｒｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂｌｏｇｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ．
Ｍｅｎｌｏ Ｐａｒｋ， Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩ， ２０１０：１０－１７．

［１９］熊涛，何跃． 微博转发网络中意见领袖的识别与分析［ Ｊ］ ． 数据

分析与知识发现，２０１３（０６）：５５－６２．
［２０］吴巧惠，余杨． 论新媒体环境下议程设置理论应用的新变化

［Ｊ］ ． 传媒论坛， ２０２０， ３（０４）：５４．
［２１］余雪冰，尹娟． 网络谣言治理路径的多学科审视［ Ｊ］ ． 湖南工业

职业技术学院学报， ２０１７， １７（０６）：１３５－１４０．
［２２］张赛，徐恪，李海涛． 微博类社交网络中信息传播的测量与分析

［Ｊ］ ． 西安交通大学学报，２０１３，４７（０２）：１２４－１３０．
［ ２３ ］ ＰＥＴＴＹ Ｒ Ｅ， ＣＡＣＩＯＰＰＯ Ｊ Ｔ， ＧＯＬＤＭＡＮ Ｒ． Ｐｅｒｓｏｎａｌ

ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ ａｓ ａ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｏｆ ａｒｇｕｍｅｎｔ－ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｕａｓｉｏｎ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，１９８１，４１（５）：８４７－
８５５．

２５２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　


