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基于注意力机制的轻量 ＹＯＬＯｖ５ 识别定位算法

宋建辉ꎬ李亚洲ꎬ刘砚菊ꎬ刘晓阳
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为解决医疗看护环境下桌面生活物品检测效果不佳、定位误差较大的问题ꎬ提出一种

基于 ＹＯＬＯｖ５ 的改进模型ꎮ 首先ꎬ在主干网络末端使用坐标注意力(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ)
机制ꎬ使算法能够捕获跨通道、跨方向和位置的信息ꎬ提高算法的识别精度ꎻ然后ꎬ引入 Ｇｈｏｓｔ￣
Ｃｏｎｖ 卷积减少模型参数量ꎬ使模型更加轻量化ꎬ提高检测速度ꎻ最后ꎬ使用 ＳＩｏＵ 替换原算法的

定位损失函数ꎬ使定位损失计算考虑到真实框与预测框的方向差异ꎬ有助于提升模型的稳定

性ꎮ 在 ＣＯＣＯ 数据集部分物品种类上进行多次对比实验ꎬ结果表明ꎬ与原算法相比较ꎬ改进算

法的精确率和召回率分别提高了 ４􀆰 １％ 和 １􀆰 ３％ ꎬ在交并比为 ０％ ~ ５０％ 和 ５０％ ~ ９０％ 时的均

值平均精度分别提高了 ２􀆰 ７％和 ３􀆰 ９％ ꎬ参数量减少了 １６􀆰 ９％ ꎬ每秒传输帧数提高了 ０􀆰 ４７ 帧ꎬ
平均定位误差在 Ｘ 轴方向上减小了 ０􀆰 ２９ ｍｍ、在 Ｙ 轴方向上减小了 ０􀆰 １４ ｍｍꎮ
关　 键　 词: ＹＯＬＯｖ５ꎻＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 卷积ꎻ注意力机制ꎻ损失函数ꎻ目标识别
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　 　 随着国家人口增长和老龄化趋势日渐显著ꎬ
医疗看护的压力不断增大ꎬ病房智能看护机械臂

可以减轻看护压力ꎬ使病人的休养环境更加舒适ꎮ
智能机械臂能够进行准确抓取的关键是目标检测

与定位技术ꎬ该技术也是计算机视觉的重要研究

方向ꎮ
目标检测方法主要分为两种:传统的目标检

测和基于深度学习的目标检测ꎮ Ｌｅｅ[１] 将 ＰＩＤ 方

法和 Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法相结合ꎬ实现了机器人

的检测和抓取ꎬ但算法的固定参数自适应性较差ꎮ
Ｔａｏ 等[２]提出了一种基于点云数据的苹果自动识

别抓取方法ꎬ该方法将点云中颜色特征和三维几

何特征进行融合ꎬ提高了支持向量机分类器的全

面感知能力ꎬ但其对不同种类且颜色相似的物体

识别效果较差ꎮ 上述传统方法在人工构造计算方

法的过程中ꎬ需要手动调节大量的参数以实现目

标检测ꎬ且检测过程较为繁杂ꎬ同时检测精度不

高ꎬ很难满足人们对高精度目标检测的需求ꎮ
近年来国内外学者对基于深度学习的目标检

测算法展开了广泛的研究ꎮ Ｎａｋａｎｏ 等[３] 使用

Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 算法开发了手术器械检测系统ꎬ该系

统对手术器械有较高的检测准确度ꎬ但算法要对

检测框进行回归操作ꎬ检测速度较慢ꎮ Ｌａｗａｌ[４] 为
实现机器人收获番茄ꎬ对 ＹＯＬＯｖ３ 算法进行改进ꎬ
利用 Ｍｉｓｈ 激活函数和空间金字塔池来减少误检

和漏检ꎬ但实时检测效果不佳ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 算法由

ＹＯＬＯｖ３ 发展而来ꎬ其精度和检测速度都有所提

升ꎮ Ｈａｏ 等[５] 对 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行改进ꎬ将坐标

注意力(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ)模块嵌入到不同

的网络层中ꎬ增强骨干网络中特征的表达能力ꎬ虽
然模型增大使得检测速度有所降低ꎬ但检测精度

明显得到提高ꎮ Ｓｏｎｇ 等[６] 对 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行

改进ꎬ加入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 轻量化模块ꎬ在不影响检测

精度的情况下提高了低性能设备的检测速度ꎮ
Ｃｈｅｎ 等[７] 将 ＹＯＬＯｖ５ 的原定位损失函数改为

ＳＩｏＵꎬ提升了算法的定位精度ꎮ
目前对目标定位方面的研究也取得了一定的

成果ꎮ 司永胜等[８] 对苹果进行识别和定位ꎬ先对

苹果图像进行轮廓提取ꎬ再用圆环法对苹果圆心、
半径进行提取ꎬ建立面积特征和极线特征相结合

的匹配定位策略ꎬ但该方法易受噪声影响ꎬ可能会

出现匹配错误的情况ꎬ最终定位误差在 ２ ｃｍ 左

右ꎮ 项荣等[９]将形心匹配和双目立体视觉测距方

法相结合ꎬ对番茄进行定位研究ꎬ该方法计算量较

小ꎬ短时间可以输出目标的位置ꎬ但对于多目标、

目标有重叠等复杂场景检测性能不佳ꎬ在工作距

离小于 ６５０ ｍｍ 时定位误差约为 － ７ ~ ５ ｍｍꎬ工作

距离小于 １ ０５０ ｍｍ 时定位误差约为 ± １０ ｍｍꎮ
解则晓等[１０] 提出了线结构光视觉引导的机器人

定位系统ꎬ激光通过振镜转动对目标进行扫描ꎬ实
现了对随机位姿目标对象的三维定位ꎬ定位误差

在 ５ ｍｍ 以内ꎬ但该系统易受到强光的影响ꎮ
本文针对现有目标检测算法检测效果不佳、

定位误差较大的问题ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ 算法[１１]进行改

进ꎬ在主干网络末端使用 ＣＡ 注意力模块替换卷

积模块ꎬ提高算法的检测精度ꎬ并将框架中的卷积

模块替换为轻量化卷积模块ꎬ减少参数量ꎬ提高检

测速度ꎬ同时修改算法的损失函数ꎬ减小算法的定

位误差ꎮ

１　 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的目标检测与
定位算法

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 算法的框架大致分为四个部分:输
入端、主干网络、颈部网络和输出端ꎮ 图 １ 所示为

ＹＯＬＯｖ５ 算法的框架图ꎮ 图中:Ｃｏｎｖ 表示标准卷

积模块ꎻＣ３ 表示三卷积跨阶段局部瓶颈模块ꎻＳＰ￣
ＰＦ 表示快速空间金字塔池化模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 表示

上采样模块ꎻＣｏｎｃａｔ 表示特征维度拼接ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 算法框架图

Ｆｉｇ. １　 ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

１. １　 添加 ＣＡ 注意力机制

相比于其他类型的注意力机制ꎬＣＡ 不仅能在

通道之间获得差异信息ꎬ也能在方向和位置层面

获得相应的感知信息ꎬ使检测算法能够更加精准

地识别出目标区域[１２]ꎮ 本文选用文献[１２]提出

的 ＣＡ 注意力机制ꎬ并将图 １ 中主干网络部分最

后的 Ｃｏｎｖ 替换为 ＣＡ 注意力机制ꎮ ＣＡ 注意力机

制结构如图 ２ 所示ꎮ 图中:ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 表示批归

一化操作ꎻＮｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ 表示非线性操作ꎻＳｉｇｍｏｉｄ 表
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示非线性激活ꎮ

图 ２　 ＣＡ 注意力机制结构

Ｆｉｇ. ２　 ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 首先在空间层面将特征图按照 Ｘ、Ｙ 两个方向

对通道信息进行编排ꎬ保留特征的位置信息和空

间层面之间的联系ꎻ然后对 Ｘ、Ｙ 方向的特征信息

进行拼接和一次卷积ꎬ经过非线性操作后再次拆

分为两个方向的特征信息ꎬ分别经过激活函数得

到不同空间方向的特征权重信息ꎻ最后将输入的

特征信息和得到的不同空间特征信息相融合ꎬ提
高算法对图像特征的表示能力ꎮ
１. ２　 引入轻量化 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 卷积模块

相比改进前算法ꎬ添加 ＣＡ 注意力机制后的

ＹＯＬＯｖ５ 算法计算复杂度增大ꎬ故引入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
替换 Ｃｏｎｖꎬ在不影响检测精度的情况下减少模型

的参数量ꎬ提高检测速度ꎮ
由常规卷积 Ｃｏｎｖ 获取的特征层存在某些特

征图的特征信息较为相似的情况ꎬ而 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
卷积则通过消除冗余特征信息减少获取特征信息

的参数量ꎮ ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 结构如图 ３ 所示ꎮ Ｇｈｏｓｔ￣
Ｃｏｎｖ 先通过常规卷积提取特征信息ꎬ获取到一般

特征图ꎬ然后采用廉价的线性变换 ϕ１ꎬϕ２ꎬ􀆺ꎬϕｉ

得到 Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎬ拼接基础特征图和 Ｇｈｏｓｔ 特征

图作为输出ꎮ

图 ３　 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 结构图

Ｆｉｇ. ３　 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１. ３　 改进定位损失函数

ＹＯＬＯｖ５ 算法的损失函数包括类别损失、置
信度损失和定位损失ꎬ其中定位损失函数为 ＣＩ￣
ｏＵꎬ该损失函数没有考虑到最终输出目标框和标

注框之间的方向差异ꎬ导致定位损失收敛速度较

慢ꎬ而 ＳＩｏＵ[１３]引入了两个框的角度差异ꎬ可以加

快定位损失收敛速度ꎬ提高精确度ꎮ ＳＩｏＵ 定位损

失函数由四部分组成:角度损失 α、距离损失 β、形
状损失 γ、交并比( ＩｏＵ)损失ꎮ 各损失计算式如式

(１) ~ (４)所示ꎮ
α ＝ １ － ２ｓｉｎ２(ω － π / ４) (１)

β ＝ ∑
ｔ ＝ｘꎬｙ

(１ － ｅ－(２－α)ρ２ｔ ) (２)

γ ＝ ∑
ｓ ＝ｗꎬｈ

(１ － ｅ－ｋｓ) θ (３)

ＩｏＵ ＝ (ＢＦ∩ＢＬ) / (ＢＦ∪ＢＬ) (４)
式中:ω 表示预测框中心像素点和标注框中心像

素点的连线与水平方向之间的夹角ꎻｘ 和 ｙ 分别表

示 Ｘ 轴和 Ｙ 轴方向ꎻρｔ 表示预测框和标注框中心

像素坐标在 Ｘ 轴(或 Ｙ 轴)方向上的差与两框外

接长方形水平边(或垂直边)长的比值ꎻθ 表示对

形状损失的关注度ꎻｗ 和 ｈ 分别表示宽度和高度

方向ꎻｋｓ 表示预测框宽(或高)和标注框宽(或高)
的差值绝对值与最大宽矩(或高矩)的比值ꎻＢＦ 表

示标注框ꎻＢＬ 表示预测框ꎮ
定位损失 Ｌｂ 计算式为

Ｌｂ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ γ ＋ β
２ (５)

１. ４　 目标定位

目标定位需将像素坐标转换为世界坐标ꎬ像
素坐标和世界坐标的关系为

ＸＷ

ＹＷ

ＺＷ

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ Ａ × Ｂ × Ｚｃ

ｕ
ｖ
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

式中:Ａ ＝
Ｒ Ｔ
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úꎬ为相机外参矩阵ꎬ其中 Ｒ 为旋

转矩阵ꎬＴ 为偏移矩阵ꎻＢ ＝
ｆｘ ０ ｕ０ ０
０ ｆｙ ｖ０ ０
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ为相

机内参矩阵ꎬｆｘ 和 ｆｙ 分别表示相机水平和垂直方

向的固有焦距参数ꎬｕ０ 和 ｖ０ 分别表示相机主点在

图像水平和垂直方向上的偏移量ꎻ[ｕ　 ｖ　 １] Ｔ 是

目标检测框的中心像素坐标ꎻ[ＸＷ 　 ＹＷ 　 ＺＷ 　 １] Ｔ

是目标的世界坐标ꎻＺｃ 为成像距离ꎬ本文使用的相

机相对于桌面的高度为 ５２０ ｍｍꎬ故成像距离为固

定值ꎬ即 Ｚｃ ＝ ５２０ ｍｍꎮ
摄像头镜头中心相对于机械臂底座中心的坐

标为(０ꎬ１２５ꎬ５２０)ꎬ故偏移矩阵 Ｔ ＝ [０　 １２５　 ５２０]ꎮ
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摄像机镜头的坐标方向和机械臂底座的坐标方向

相反ꎬ则旋转矩阵为

Ｒ ＝
－ １ ０ ０
０ － １ ０
０ ０ － １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(７)

将 Ｔ 矩阵和 Ｒ 矩阵带入式(６)ꎬ得到相机的

外参矩阵为

Ａ ＝

－ １ ０ ０ ０
０ － １ ０ １２５
０ ０ － １ ５２０
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(８)

相机标定是确定相机内参的过程ꎬ本文实验

采用张正有标定法[１４] 对相机进行标定ꎮ 标定板

样式设定为 １０ × ７ 方格ꎬ相机标定需要多张不同

视角的标定板图ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 程序进行标定ꎮ 先

提取标定板上的每个角点ꎬ通过每个标定板角点

坐标之间的差值比较ꎬ计算得到相机的内参矩

阵为

Ｂ ＝
５１７􀆰 ０４３ ８０７ ０ ３２１􀆰 ３２２ ０１４ ０

０ ５２０􀆰 ７１２ ０９７ ２３９􀆰 ０６１ ６２６ ０
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(９)
本文目标检测结束后得到目标框中心的像素

坐标ꎬ将像素坐标、外参矩阵 Ａ、内参矩阵 Ｂ 和 Ｚｃ

代入式(６)ꎬ即可得到对应的世界坐标ꎮ

２　 模型训练

２. １　 数据集介绍

ＣＯＣＯ 数据集是一个可用于目标定位、语义

分割和图像标题生成的大规模数据集ꎬ共有 ３３ 多

万张图像ꎬ其中 ２２ 万张是有标注的图像ꎬ包含 １５０
万个目标、８０ 个目标类别ꎮ 本文对桌面物体进行

近景俯拍、检测和定位ꎬ在 ＣＯＣＯ 数据集中挑选

９ ５００张包含苹果、橘子、勺子和手机的图片ꎬ将最

终的数据集按照 ６∶ ２ ∶ ２ 的比例分配到训练集、验
证集和测试集ꎮ
２. ２　 训练环境介绍

本文训练过程使用的硬件配置为 １０ ＧＢ
ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０８０ 显卡ꎬ深度学习框架为

ＰｙＴｏｒｃｈ１􀆰 １０􀆰 ０ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ８􀆰 １６ꎬＣＵＤＡ 版

本为 １２􀆰 ０ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ 系统ꎮ
２. ３　 算法训练损失参数和网络训练参数设置

算法的总损失 Ｌｇ 计算式为

Ｌｇ ＝ Ｌｊ ＋ Ｌｂ ＋ Ｌｓ (１０)

式中:Ｌｓ 表示置信度损失ꎻＬｂ 表示预测的定位损

失ꎻＬｊ 表示类别损失ꎮ
为保证对比实验的数据结果有效ꎬ本文使用

相同的数据集和训练参数分别对原 ＹＯＬＯｖ５ 算法

和改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行训练ꎮ 训练参数设置:
训练轮数统一采用 ３００ꎬ每次训练抓取的数据样本

数量设置为 ６４ꎬ超参数采用默认数值ꎮ
２. ４　 定位实验各坐标系参数设置

目标定位是将像素坐标转换为对应的世界坐

标ꎬ图 ４ 为相机视角俯视图ꎬ像平面宽为 ６４０ 像

素ꎬ高为 ４８０ 像素ꎬ图中 Ａ 点为像素平面中心点

(３２０ꎬ２４０)ꎬ且与相机光轴重合ꎮ 图 ５ 为整体结构

侧视图ꎬ由图 ５ 可见ꎬ相机坐标系与机械臂底座坐

标系的 Ｘ 轴和 Ｚ 轴方向相反且处于同一平面ꎬ两
坐标系原点在 Ｘ 轴和 Ｚ 轴上分别有 １２５ ｍｍ 和

５２０ ｍｍ的距离ꎬ相机 Ｚ 轴和机械臂 Ｘ 轴的延长线

交于世界坐标系的原点(Ｂ 点)ꎮ

图 ４　 相机视角俯视图

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｃａｍｅｒａ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ

图 ５　 整体结构侧视图

Ｆｉｇ. ５　 Ｓｉｄｅ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ５　 评价指标

本文旨在提高算法精确度和减小定位误差ꎬ
为验证模型的性能ꎬ采用精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)
和均值平均精度(ｍＡＰ)评估模型的检测性能ꎬ采
用平均定位误差(ＰＥ)评价模型的定位性能ꎮ

３１第 ３ 期 　 　 　 宋建辉等:基于注意力机制的轻量 ＹＯＬＯｖ５ 识别定位算法



算法精确率、召回率和均值平均精度的计算

式分别为

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ (１１)

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ (１２)

ｍＡＰ ＝ １
ｄ∑

ｄ

ｉ ＝１
ＡＰｉ (１３)

式中:ＴＰ 表示被正确检测出的物体个数ꎻＦＰ 表示

被错误检测出的物体个数ꎻＦＮ 表示未被检测出的

物体个数ꎻｄ 表示种类数ꎻＡＰｉ 表示种类 ｉ 的平均

检测精度ꎮ
算法平均定位误差(ＰＥ)是改进算法与原算

法平均定位误差的差值ꎬ其计算式为

ＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ＰＥＬ － ＰＥＦ) (１４)

式中:ｎ 表示实验定位的次数ꎻＰＥＬ 表示改进算法

定位坐标与实际物体定位坐标之间的误差ꎻＰＥＦ

表示原算法定位坐标与实际物体定位坐标之间的

误差ꎮ

３　 实验结果与分析

３. １　 改进算法实验结果

四种桌面物品在改进框架下的训练结果如表

１ 所示ꎬ其中 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ － ９５分别表示交并比在

０％ ~ ５０％和 ５０％ ~ ９５％时对应的 ｍＡＰꎮ

表 １　 改进框架训练结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｒａｍｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

类别 标签数 Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０ － ９５ / ％

苹果 １ ０２５ ８１􀆰 ３ ６４􀆰 ４ ７１􀆰 ９ ５１􀆰 ３

橘子 １ ０８６ ８０􀆰 １ ６５􀆰 ２ ７１􀆰 ４ ５３􀆰 ７

勺子 １ ０７１ ７９􀆰 ５ ５２􀆰 ８ ６１􀆰 ４ ３８􀆰 ８

手机 １ ２０９ ８５􀆰 ７ ６４􀆰 ４ ７１􀆰 ６ ４９􀆰 ０

　 　 由表 １ 可知ꎬ验证集中四个种类含有的标签

数较为接近ꎬ且各种类的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ － ９５

值分别高于 ７９％ 、５２％ 、６１％ 和 ３８％ ꎬ表明改进算

法对验证集有较好的识别效果ꎮ
　 　 图 ６ 是改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法在训练 ３００ 轮后的

损失收敛图ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ定位损失、类别损失和

置信度损失分别在 ５０ 轮、１５０ 轮和 ３０ 轮之前快速

收敛ꎬ且分别在 １５０ 轮、２００ 轮和 １００ 轮之后保持

稳定速率收敛ꎮ
　 　 图 ７ 为改进算法的一些可视化检测结果ꎬ可
见ꎬ检测置信度最高达到 ９７％ ꎮ

图 ６　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法的训练损失收敛图

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ７　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法的可视化检测结果

Ｆｉｇ. ７　 Ｖｉｓｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３. ２　 检测算法对比实验

原 ＹＯＬＯｖ５ 算法与改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法的对

比实验结果如表 ２ 所示ꎬ表中 ＦＰＳ 表示每秒传输

帧数ꎬ用于评估目标检测速度ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ改进

ＹＯＬＯｖ５ 模型的 Ｐ 值和 Ｒ 值较原算法分别提升了

４􀆰 １％ 、１􀆰 ３％ ꎬｍＡＰ５０值和 ｍＡＰ５０ － ９０ 值分别提升了
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２􀆰 ７％和 ３􀆰 ９％ ꎬ参数量减少了 １６􀆰 ９％ ꎬＦＰＳ 提高 了 ０􀆰 ４７ ｓ － １ꎮ

表 ２　 ＣＯＣＯ 部分数据集训练对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ＣＯＣＯ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

模型名称 Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０ － ９０ / ％ 参数量 / Ｂ ＦＰＳ / ｓ － １

ＹＯＬＯｖ５ ７８􀆰 ５ ６０􀆰 ９ ６７􀆰 ２ ４６􀆰 ４ ７ ０３０ ４１７ ４６􀆰 １７
改进 ＹＯＬＯｖ５ ８１􀆰 ７ ６１􀆰 ７ ６９􀆰 ０ ４８􀆰 ２ ５ ８４３ ７４５ ４６􀆰 ６４

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 原算法和改进算法的精确率(Ｐ)收
敛曲线对比如图 ８ 所示ꎮ 可以看出ꎬ改进算法的

Ｐ 值在 １００ 轮之后始终高于原算法ꎬ在 １３０ ~ ２３０
轮之间差距较大ꎮ

ＹＯＬＯｖ５ 原算法和改进算法的召回率(Ｒ)收
敛曲线对比如图 ９ 所示ꎮ 可以看出ꎬ改进算法的

Ｒ 值在 ２４０ 轮之后始终高于原算法ꎬ在 ２４０ 轮之

前差距不大ꎮ

图 ８　 精确率收敛曲线

Ｆｉｇ. ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

图 ９　 召回率收敛曲线

Ｆｉｇ. ９　 Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 原算法和改进算法的 ｍＡＰ５０收敛曲线

对比如图 １０ 所示ꎮ 可以看出ꎬ改进算法的 ｍＡＰ５０值

始终高于原算法ꎬ并在 ８０ 轮之后差距明显增大ꎮ
　 　 ＹＯＬＯｖ５ 原算法和改进算法的 Ｐ － Ｒ 曲线对

比如图 １１ 所示ꎮ 可以看出ꎬ改进算法的 Ｐ － Ｒ 曲

线始终位于原算法 Ｐ － Ｒ 曲线的上方ꎬ证明改进

算法较原算法有更好的检测效果ꎮ
　 　 将 ＹＯＬＯｖ５ 算法和一些常用的注意力机制结

合起来ꎬ进行对比实验ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ

图 １０　 ｍＡＰ５０收敛曲线

Ｆｉｇ. １０　 ｍＡＰ５０ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

图 １１　 算法 Ｐ － Ｒ 曲线

Ｆｉｇ. １１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐ － Ｒ ｃｕｒｖｅ

表 ３　 算法常用注意力机制对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０ － ９０ / ％

ＹＯＬＯｖ５ ７８􀆰 ５ ６０􀆰 ９ ６７􀆰 ２ ４６􀆰 ４

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＳＥ[１５] ８１􀆰 ６ ５９􀆰 ８ ６７􀆰 ７ ４６􀆰 ６

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＥＣＡ[１６] ７９􀆰 ５ ６０􀆰 ７ ６８􀆰 ０ ４７􀆰 ０

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＣＢＡＭ[１７ － １８] ７９􀆰 ９ ６１􀆰 １ ６７􀆰 ６ ４６􀆰 ３

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＣＡ ８２􀆰 １ ５９􀆰 ４ ６７􀆰 ５ ４６􀆰 ６

　 　 由表 ３ 可知ꎬ相较于原 ＹＯＬＯｖ５ 算法ꎬ各注意

力机制对目标检测均有提升效果ꎬ但每种注意力

机制提升的效果不同ꎮ 加入 ＳＥ 注意力机制后ꎬ算
法的 Ｐ 值和 ｍＡＰ 值均有所提升ꎬ但提升程度不算

最高ꎻ对 Ｒ 值提升最大的是 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎻ
对 ｍＡＰ 提升最大的是 ＥＣＡ 注意力机制ꎻ对 Ｐ 值
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提升最大的是 ＣＡ 注意力机制ꎬ较原算法提升了

４􀆰 ６％ ꎬ该注意力机制对算法的 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ － ９０

也有一定的提升效果ꎬ仅 Ｒ 值有所下降ꎮ 本文注

重提升算法的检测精确率ꎬ故 ＣＡ 注意力机制效

果较佳ꎮ
３. ３　 消融实验

本文对原 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行了三个方面的改

进ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法消融实验结果如表 ４ 所示ꎮ
由表 ４ 可知:相比于其他几组实验ꎬ第 ８ 组实验得

到的 Ｒ 值、ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ － ９０值均最高ꎬＰ 值、参数

量和 ＦＰＳ 虽不是最佳ꎬ但较最佳值相差不大ꎻ第
２ ~ ８ 组实验的结果均优于第 １ 组实验ꎮ

表 ４　 改进算法消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实验
组数

ＹＯＬＯｖ５
注意力
机制

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
模块

修改损
失函数

Ｐ / ％ Ｒ / ％
ｍＡＰ５０ /

％
ｍＡＰ５０ － ９０ /

％
参数量 / Ｂ ＦＰＳ / ｓ － １

１ √ ７８􀆰 ５ ６０􀆰 ９ ６７􀆰 ２ ４６􀆰 ４ ７ ０３０ ４１７ ４６􀆰 １７

２ √ √ ８２􀆰 １ ５９􀆰 ４ ６７􀆰 ５ ４６􀆰 ６ ７ ０５６ ０６５ ４５􀆰 ０６

３ √ √ ７９􀆰 ９ ６１􀆰 ４ ６８􀆰 １ ４７􀆰 ２ ５ ８１８ ０９７ ４７􀆰 ３７

４ √ √ ７９􀆰 ５ ６０􀆰 ４ ６７􀆰 ７ ４６􀆰 ３ ７ ０３０ ４１７ ４６􀆰 ９３

５ √ √ √ ８３􀆰 ０ ６０􀆰 １ ６８􀆰 ０ ４７􀆰 ６ ５ ８４３ ７４５ ４６􀆰 ４９

６ √ √ √ ８１􀆰 ８ ６０􀆰 ７ ６８􀆰 ４ ４７􀆰 ０ ７ ０５６ ０６５ ４５􀆰 ８２

７ √ √ √ ８１􀆰 ７ ６１􀆰 ６ ６８􀆰 ６ ４７􀆰 ７ ５ ８１８ ０９７ ４７􀆰 ４７

８ √ √ √ √ ８１􀆰 ７ ６１􀆰 ７ ６９􀆰 ０ ４８􀆰 ２ ５ ８４３ ７４５ ４６􀆰 ６４

３. ４　 定位算法对比实验

目标定位的世界坐标由目标检测得到的中心

像素坐标经转化公式得到ꎬ其与实际世界坐标偏

差为定位误差ꎮ 每轮训练的定位误差结果如表 ５
所示ꎮ 根据表 ５ 数据经计算可知:由原算法定位

物体中心像素坐标求出的世界坐标与实际世界坐

标的 Ｘ 轴平均误差为 ０􀆰 ７２ ｍｍ、Ｙ 轴平均误差为

０􀆰 ７１ ｍｍꎻ由改进算法定位物体中心像素坐标求

出的世界坐标与实际世界坐标的 Ｘ 轴平均误差为

０􀆰 ４３ ｍｍ、Ｙ 轴平均误差为 ０􀆰 ５７ ｍｍꎻ改进算法较

原算法的目标定位平均误差在 Ｘ 轴上减小了

０􀆰 ２９ ｍｍ、在 Ｙ 轴上减小了 ０􀆰 １４ ｍｍꎮ

表 ５　 目标定位世界坐标对比误差表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔａｒｇｅｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｗｏｒｌｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｒｒｏｒ ｔａｂｌｅ

实
验
序
号

原算法检测的
目标图像中心

像素坐标

改进算法检测
的目标图像中
心像素坐标

目标实际世
界坐标 / ｍｍ

原算法定位的
世界坐标 / ｍｍ

改进算法定位
的世界坐标 /

ｍｍ

原算法与实际
世界坐标的
误差 / ｍｍ

改进算法与实
际世界坐标的

误差 / ｍｍ

１ (３３８􀆰 ５ꎬ２７２􀆰 ０) (３３７􀆰 ５ꎬ２７４􀆰 ０) (１６􀆰 ７７ꎬ３３􀆰 ８９) (１７􀆰 ２８ꎬ３２􀆰 ８９) (１６􀆰 ２７ꎬ３４􀆰 ８９) (０􀆰 ５０ꎬ － １􀆰 ００) ( － ０􀆰 ５０ꎬ１􀆰 ００)

２ (３４１􀆰 ５ꎬ２７４􀆰 ５) (３４１􀆰 ５ꎬ２７５􀆰 ０) (１９􀆰 ７９ꎬ３５􀆰 ８９) (２０􀆰 ２９ꎬ３５􀆰 ３９) (２０􀆰 ２９ꎬ３５􀆰 ８９) (０􀆰 ５０ꎬ － ０􀆰 ５０) (０􀆰 ５０ꎬ０􀆰 ００)

３ (３９９􀆰 ０ꎬ２８２􀆰 ０) (３９８􀆰 ５ꎬ２８２􀆰 ０) (７７􀆰 １２ꎬ４３􀆰 ８８) (７８􀆰 １２ꎬ４２􀆰 ８８) (７７􀆰 ６２ꎬ４２􀆰 ８８) (１􀆰 ０１ꎬ － １􀆰 ００) (０􀆰 ５０ꎬ － １􀆰 ００)

４ (４０９􀆰 ０ꎬ３１５􀆰 ０) (４０９􀆰 ５ꎬ３１５􀆰 ５) (８９􀆰 １９ꎬ７５􀆰 ８３) (８８􀆰 １８ꎬ７５􀆰 ８３) (８８􀆰 ６８ꎬ７６􀆰 ３３) ( － １􀆰 ０１ꎬ０􀆰 ００) ( － ０􀆰 ５０ꎬ０􀆰 ５０)

５ (４７０􀆰 ５ꎬ３００􀆰 ０) (４７０􀆰 ０ꎬ３０１􀆰 ５) (１４９􀆰 ５３ꎬ６１􀆰 ８５) (１５０􀆰 ０３ꎬ６０􀆰 ８６) (１４９􀆰 ５３ꎬ６２􀆰 ３５) (０􀆰 ５０ꎬ － １􀆰 ００) (０􀆰 ５０ꎬ０􀆰 ５０)

６ (３４２􀆰 ０ꎬ２９０􀆰 ５) (３４３􀆰 ５ꎬ２９０􀆰 ０) (２１􀆰 ８０ꎬ５０􀆰 ８７) (２０􀆰 ８０ꎬ５１􀆰 ３７) (２２􀆰 ３０ꎬ５０􀆰 ８７) ( － １􀆰 ０１ꎬ０􀆰 ５０) (０􀆰 ５０ꎬ０􀆰 ００)

７ (４１８􀆰 ５ꎬ２８０􀆰 ０) (４１８􀆰 ５ꎬ２８０􀆰 ０) (９７􀆰 ２３ꎬ３９􀆰 ８８) (９７􀆰 ７３ꎬ４０􀆰 ８８) (９７􀆰 ７３ꎬ４０􀆰 ８８) (０􀆰 ５０ꎬ１􀆰 ００) (０􀆰 ５０ꎬ１􀆰 ００)

４　 结论与展望

本文提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算

法:将主干网络最后的 Ｃｏｎｖ 替换为 ＣＡ 注意力机

制ꎬ使算法能够捕获跨通道、跨方向和位置的信

息ꎬ提高了算法的识别精度ꎻ引入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 卷

积ꎬ减少了模型参数量ꎬ提高了检测速度ꎻ对算法

的定位损失函数进行更改ꎬ将 ＣＩｏＵ 损失函数改为

ＳＩｏＵ 损失函数ꎬ考虑了目标框和真实框之间的角

度差异ꎬ加快了损失收敛速度ꎮ 实验结果表明ꎬ改
进算法比原算法在识别精确率、召回率和均值平

均精度 (ｍＡＰ５０ 和 ｍＡＰ５０ － ９０ ) 方面分别提高了

４􀆰 １％ 、１􀆰 ３％和 ２􀆰 ７％ 、３􀆰 ９％ ꎬ平均定位误差较原
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算法在 Ｘ 轴方向上减小了 ０􀆰 ２９ ｍｍ、在 Ｙ 轴方向

上减小了 ０􀆰 １４ ｍｍꎮ
为使病房看护系统更好地为病人服务ꎬ还需

进行以下探索:
１)使算法与机械臂结合起来ꎬ实现机械臂的

自动抓取和放置ꎻ
２)增加机械臂与人的互动功能ꎬ可以是语音

互动或按键互动ꎻ
３)为算法打造一款可视化界面ꎬ使算法与外

界的交流更加方便ꎮ
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