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摘　要: 在化工厂区的油罐车装卸区, 防止油罐车静电的产生和危害是避免加油车燃爆的重要手段, 通过静电接地

线可以将油罐车感应的静电导走, 避免与外界物质产生跳火. 如何确保接地线在装卸车流程中正确安装不会被意外

拆卸或提前拆卸是厂区急需解决的问题. 为确保在防爆区内用防爆摄像头的情况下能够对实时画面进行实时检测,
针对接地线连接角度不一, 拉伸后变细等特点提出将深度学习 YOLOv5 目标检测算法通过引入自注意力机制

CotNet 的方法 .  在自制的接地线数据集上进行算法的检测速度和检测精度对比 ,  实验结果表明 ,  改进后的

YOLOv5算法在速度稍有降低的情况下提高了 5%的检测精度, 可以满足现场接地线检测需求.
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Abstract: In the tanker loading and unloading area in a chemical plant area, preventing the generation and harm of static
electricity in the tanker is an important means to avoid the combustion and explosion of the tanker. The static electricity
induced by the tanker can be conducted away by the electrostatic grounding line to avoid sparkover with external
substances. How to ensure that the grounding line is correctly installed during the loading and unloading process and will
not be accidentally disassembled or disassembled in advance is an urgent problem to be solved in a plant area. To ensure
that real-time images can be detected in real time when explosion-proof cameras are used in the explosion-proof area, this
study gives due consideration to the characteristics, including different connection angles and thinning under stretching, of
grounding lines and proposes a deep learning you only look once version 5 (YOLOv5) target detection algorithm by
introducing the self-attention mechanism CotNet. The detection speed and detection accuracy of the proposed algorithm
are compared on a self-made grounding line dataset. The experimental results show that the improved YOLOv5
algorithm, increasing the detection accuracy by 5% at the cost of a slight decrease in speed, can meet the needs of on-site
grounding line detection.
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石油和化学工业是我国重要的基础产业, 支柱产

业, 化学品产值约占全球的 40%. 同时, 危险化学品领域

重特大事故多发, 安全生产仍处于爬坡过坎, 攻坚克难

的关键时期[1]. 在装卸区存在装卸过程中泄露的易燃, 易
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爆的气体和液体, 当车辆产生的静电积累到一定值后,
就会放电引发火灾爆炸事故. 在厂区实际装卸作业中,
一是因为施工人员疏忽或偷懒不接接地线, 二是人工监

管存在漏洞无法做到全程监管, 会出现接地线未正确安

装的问题, 对此, 使用深度学习目标检测配合现场防爆

摄像头做到接地线的实时监管, 以减少此类情况的发生.
目标检测指的是从复杂的图片背景中检索到感兴

趣的目标并对定位的目标进行分类. 目标检测的发展

也包含了基于传统方法和基于深度学习方法两类, 与
行为识别一致. 传统的目标检测一般是通过窗口滑动

的方式普遍扫描图像, 利用手工提取特征, 再将提取的

特征送入 AdaBoost, 支持向量机等分类器中做分类判

断. 但传统方法一般针对小数据集检测任务, 实际应用

的泛化能力较弱, 而深度学习方法通过复杂的深度神

经网络结构提取特征相较于传统方法能更好地学习和

表达特征[2]. 深度学习技术的成熟, 推动着目标检测技

术的进步, 根据训练方式的不同又分为了双进程 (two-
stage)和单进程 (one-stage)检测方法两类.

双进程检测方法包含了两个阶段, 一是对候选区

域提议的预处理过程, 二是对提议的区域进行分类和

回归并输出分类结果. 2014 年 Girshick 等人[3] 提出了

一种 R-CNN网络代替传统目标检测模型, 自此开启了

双阶段目标检测算法的研究道路, 衍生出许多经典的

算法. Fast R-CNN[4] 在整个图像上使用一次卷积过程,
输出感兴趣区域, 提高了 R-CNN 的运算速度, 采用

ROI池化层对候选区域池化归一为同等大小的特征图

送入完全连接网络中后利用 Softmax 进行分类. 丁志

敏等人[5] 在原始 Faster R-CNN方法的基础上将卷积网

络的低层和高层特征图均送入 RPN 中实现多尺度目

标检测, 并对非极大值抑制进行改进, 有效提升了输电

线路挂接接地线的识别效果.
相较于双进程目标检测算法, 单进程目标检测算

法的整体检测流程更具简洁性. 2015 年 Redmon 等人

提出 YOLOv1 算法[6], 删减了双阶段目标检测法中提

取候选区域环节, 图像输入后直接用一个深度神经网

络完成提取特征, 回归候选框和分类, 相较于 Faster R-
CNN, 其检测速度有大幅提升. YOLOv1 算法之后, 利
用新的网络结构, 增加锚点, 跨尺度预测等调优技巧进

行改进, 相继提出了 YOLOv2[7], YOLOv3[8]. 2020 年

Bochkovskiy 等人[9] 利用感受野和参数更大的 CSP-
Darknet53 作为主干网络提取特征, 并将 YOLOv3 中

的 FPN 改为 PANet 完成多通道特征融合 ,  构建出

YOLOv4, 提高了小目标检测性能 .  YOLOv5 [ 10 ] 是

Ultralytics团队在 2020年 6月提出的一种典型的单进

程目标检测算法, 该算法在性能上稍弱于 YOLOv4, 但
其速度和灵活性远高于 YOLOv4, 从而非常适合厂区

内的实时检测. 吴天舒等人[11] 首先通过设计轻量化目

标检测算法完成驾驶员区域快速定位; 然后利用经过

剪枝加速的语义分割模型对驾驶员区域进行分割, 得
出安全带连通域; 最后通过判断安全带连通域面积检

测驾驶员是否佩戴安全带. 郑福建等人[12] 提出对原生

YOLOv3 目标检测算法进行剪枝改进, 使得剪枝后的

CUT-YOLOv3 目标检测算法在与原生 YOLOv3 精度

相当的情况下提升检测速度以识别安全带.
受化工厂区摄像头安装距离和防爆区防爆摄像头

性能影响, 在图像中接地线部分在整个图像中所占比

例大多不超过 10%. 另外, 车辆型号不同导致接地线连

接位置不同, 所以接地线拉伸后呈现的状态也不同, 且
拉抻越长接地线越细; 夜间接地线与背景颜色区别度

不高, 都使接地线的检测难度大大增大. 因此, 本文通

过引入自注意力机制 CotNet改进 YOLOv5, 提高模型

的识别精度, 最终满足实时精确检测接地线的要求.

 1   算法原理介绍

 1.1   YOLOv5 目标检测算法

YOLOv5 自发布以来一直在迭代升级版本, 本文

采用的是 YOLOv5 的 6.0 版本. 其模型根据网络结构

的深度和宽度分为 s、m、l、x这 4个版本, 其中YOLOv5s
模型最小但检测精度最低, YOLOv5x模型最大但检测

精度最高. 本文基于 YOLOv5m进行改进. 如图 1所示

YOLOv5的网络结构可以分为 4个部分: 输入端, Back-
bone, Neck, 输出端[13].
 1.1.1    输入端

YOLOv5的输入端采用了Mosaic数据增强, 随机

从中筛选 4 张图片再进行随机缩放, 随机分布后进行

拼接, 大大丰富了数据集. 通过随机缩放也可以得到很

多小目标数据, 有助于提高网络的鲁棒性. 除此之外,
通过自适应锚框计算将计算初始锚框值的功能嵌入到

代码中, 每次训练时, 自适应的计算不同训练集中的最

佳锚框值. 通过自适应图片缩放减少计算量和信息冗

余, 提高推理速度.
 1.1.2    Backbone

本文使用的 YOLOv5的 6.0版本相较于之前版本,
Backbone中把原本的 Focus模块替换为了一个使用起
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6×6来更加高效的 的卷积层. Backbone中的 CSP模块

通过 Bottleneck 在不降低精度的前提下减少参数量,
优化计算量. 根据 Bottleneck的不同, 含有 N 个 Bottle-
neck的 CSP可以分为 CSP1_N, CSP2_N. SPPF模块通

过不同大小特征的融合, 提高了模型对大小不一检测

目标的识别准确率, 且 SPPF 相较于 SPP, 只指定一个

卷积核, 每次池化后的输出会成为下一个池化的输入,
速度提高了两倍.
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图 1    YOLOv5网络结构

 

 1.1.3    Neck
YOLOv5的 Neck使用了 FPN+PAN结构, 该结构

能够更好地处理深层特征图和浅层特征图的优缺点.
FPN能够把深层特征图携带的更强的语义特征传到浅

层, 从而增强多个尺度上的语义表达, PAN能够把浅层

特征图携带的更强的定位信息传到深层, 从而增强多

个尺度上的定位能力. FPN+PAN的组合大大增强了网

络不同特征层的融合能力.
 1.1.4    输出端

YOLOv5 采用 CIOU_Loss 做边界框回归损失函

数, 通过重叠面积, 中心点距离, 长宽比这 3 个几何因

素计算真实标注框和模型预测框的吻合程度, 能够有

效提高模型对重叠遮挡目标的检测效果. 且 YOLOv5
通过 NMS非极大值抑制消除多余预测框.

 2   算法改进

 2.1   自注意力机制

2017年, Transformer算法被首先应用于自然语言

处理领域 (natural language processing, NLP), 并且取得

了一定的成功, 其模型的网络结果由自注意力机制组

成, 不仅能够并行化训练, 而且能够包含全局信息[14].
目前应用于图像处理领域的自注意力机制是通过对

key, query, value的计算来获取具有上下文信息的注意

力矩阵, 自注意力机制中 key, query, value可以理解为

对一个给定的 query, key是其一个索引, 通过 query与
key 的计算可以得出最合适的 value. 在计算机视觉中,
我们通过特征图信息与相应的参数矩阵相乘计算出 K,
Q, V. 但是由于每个 key 都是单独和 query 进行计算,
从而忽视了相邻键之间的上下文信息. 因此, 传统自注

2023 年 第 32 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 285

http://www.c-s-a.org.cn


意力机制可很好的获取图像全局信息, 但卷积神经网

络捕捉到的图像局部信息却被自注意力机制忽略[15],
本文使用的 CotNet 通过将两者捕捉图像全局信息和

图像局部信息的能力结合起来, 不再需要引入 position
模块, 可以有效提高模型的特征表达能力.
 2.2   CotNet 模块原理

K ×K

K1

如图 2所示[16], 在 CotNet中 key采用了 的卷

积操作进行编码以获取图像局部静态上下文信息 ,
这里可以看作在局部信息上进行了静态的建模. 然后

将图像局部上下文信息与 Q 进行拼接 (concat) 处理,
concat 操作在拼接时输入和输出的尺寸不变, 但通道

的数量进行连接. 对于叠加后的结果再进行两次连续

的卷积操作得到注意力矩阵. 通过卷积提取局部信息

的方法, 充分提取了 key内部的静态上下文信息, 增强

了自注意力机制. 注意力矩阵的计算公式如下:

A = [K1,Q]WθWδ (1)

K1

Wθ Wδ

其中, A 代表注意力矩阵,  代表图像局部上下文

信息, Q 代表 query,  和 代表两次卷积.
 

Concat

θ: 1×1 δ: 1×1

V: 1×1

VQK

N

H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×2C

K: k×k

 
图 2    CotNet模块结构

 

V = NWV

WV

对于输入的特征图信息 N, value 定义为 ,
是 V 的权值矩阵, 然后将注意矩阵与 V 点乘得到全

局动态上下文信息, 计算公式如下:

K2 = A⊗V (2)

K2其中, A 代表注意力矩阵,  代表图像全局上下文

信息, V 代表 value.
K1最后与图像局部上下文信息  相加输出 CotNet

的结果[17], 公式如下:

Y = K1+K2 (3)

K1

K2

其中, Y 为 CotNet最终输出的结果,  代表图像局

部上下文信息,  代表图像全局上下文信息.
CotNet模块的算法如算法 1所示.

算法1. CotNet模块的算法

(1) 获取输入特征图N的[b, c, h, w], 即batch, 通道数, 图像的高和宽.
(2) 特征图N通过k×k的卷积得到局部静态上下文信息K1.
(3) 特征图N通过1×1的卷积后得到v.
(4) 将K1与特征图N通过concat拼接得到y.
(5) y经过连续两个1×1卷积得到注意力矩阵A.
(6) 对A进行取平均降维后与v相乘.得到全局动态上下文信息K2.
(7) K1与K2相加后返回结果.

CotNet模块通过对 key进行卷积操作提取局部上下

文信息来指导自注意力学习. 如图 3所示本文在YOLOv5
的网络结构中引入 CotNet自注意力机制代替 CSP1_N
部分结构, 提高了算法对接地线的特征提取能力.
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图 3    改进后的 YOLOv5网络结构
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 2.3   输出端损失函数改为 SIOU_Loss
YOLOv5 原本使用的 CIOU_Loss, 在通过重叠面

积, 中心点距离, 长宽比这 3个几何因素计算真实标注

框和模型预测框的吻合程度时, 没有考虑真实框和预

测框之间的向量角度, 从而导致收敛速度慢且效率较

低[18]. SIOU_Loss 损失函数引入了真实标注框和模型

预测框之间的向量角度, 并重新定义相关损失函数, 有
效地提高了训练的速度和推理的准确性[19].

SIOU_Loss 包含 4 个部分: 角度损失 (angle cost),
距离损失 (distance cost), 形状损失 (shape cost), IOU 损

失 (IOU cost).
角度损失定义如下:

Λ = 1−2× sin2
(
arcsin

(ch

σ

)
− π

4

)
= cos

(
2×

(
arcsin(

ch

σ
)− π

4

))
(4)

Λ ch

σ

arcsin
(ch

σ

)
α α ⩽

π

4
α

β

其中 ,   为角度损失 ,   为真实框和预测框中心点的

高度差,  为真实框和预测框中心点的距离. 事实上

就等于真实框中心点和预测框中心点连线

与 x 轴的夹角 . 在训练过程中, 当 时最小化 , 否

则最小化 .
距离损失在定义时考虑了上面的角度损失), 定义

如下:

∆ =
∑

(t=x,y)

(1− e−γρt ) = 2− e−γρx − e−γρy (5)

其中,

ρx =

(
bgt

cx −bcx

cw

)
, ρy =

bgt
cy−bcy

ch

 , γ = 2−Λ (6)

∆ cw ch

bgt
cx bgt

cy

bcx bcy

α
π

4 ∆

其中,  指距离损失,  和 分别指真实框和预测框最

小外接矩形的宽和高, ( ,  ) 是真实框的中心点坐

标, ( ,  ) 是预测框的中心点坐标. 可以看出随着夹

角 接近 ,  越来越大, 距离损失的影响也越来越大.

形状损失的定义如下:

Ω =
∑

(1− e−wt )θ = (1− e−ww )θ + (1− e−wh )θ (7)

其中,

ww =

∣∣∣w− wgt
∣∣∣

max(w,wgt)
, wh =

∣∣∣h− hgt
∣∣∣

max(h,hgt)
(8)

Ω wgt

wgt θ

其中,  指形状损失, (w, h) 指预测框的宽和高, ( ,
) 指真实框的宽和高.  为对形状损失的关注度, 通

θ

θ

过遗传算法计算出当 的值接近于 4的时候, 可以最大

程度地避免因为过于关注形状损失而降低对预测框的

移动, 因此令 属于 [2, 6].
IOU 损失的定义为:

IOU =
A
B

(9)

其中, IOU 为 IOU 损失, A 为真实框与预测框的交集,
B 为真实框与预测框的并集. 最后结合上述, SIOU_
Loss损失函数的定义为[20]:

Lbox = 1− IOU +
∆+Ω

2
(10)

 3   试验结果与分析

 3.1   试验数据集

本文试验所用的数据集为化工厂中装卸车区域的

防爆摄像头拍摄的数据. 在数据采集期间, 每辆作业车

辆以 10 s为间隔采集 20张图片, 因接地线连接位置导

致接地线拉长的场景采集 30张图片, 夜间作业车辆采

集 30张图片, 共采集 2 000张图片. 受防爆摄像头性能

限制, 采集的图片尺寸为 1920×1080. 对数据标注时为

防止因为部分遮挡就完全无法识别, 对接地线进行分

段标注, 且尽量减少标注框内背景占比, 降低背景对特

征提取的影响. 根据 8:1:1 的比例随机分为训练集, 验
证集, 测试集, 最终得到训练集 1 600张, 验证集 200张,
测试集 200张.
 3.2   试验环境

本次试验是在 Windows 操作系统下, 基于 GPU,
PyTorch 和 CUDA 框架完成的. 试验运行环境的 CPU
为 Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60 GHz, 显卡

为英伟达 RTX2070, 显存为 8 GB, 运行内存为 16 GB.
 3.3   评估指标

本研究主要采用目标检测算法中的精确度 (precision,
P), 召回率 (recall, R), 平均精确度 (average precision,
AP), 平均精度均值 (mean average precision, mAP)和单

幅图像检测耗时作为评估指标 ,  其中平均精度均值

(mAP)和单幅图像检测耗时是主要评估指标, 可以有效

评估算法的精度和速度.
精确度的计算如式 (11) 所示, 召回率的计算公式

如式 (12)所示:

P =
T P

T P+FP
(11)
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R =
T P

T P+FN
(12)

其中, TP 是接地线识别正确的样本数量, FP 是把非接

地线识别成接地线的样本数量, P 代表接地线目标检

测的精确度, FN 是把接地线识别成非接地线的样本数

量, R 代表接地线目标检测的召回率.
mAP平均精确度的计算公式如式 (13) 所示.  是对

平均精确度在所有类别下取其均值, 计算公式如式 (14).

XAP =

∫ 1

0
P (R) (13)

mAP =

K∑
i=1

XAPi

K
(14)

XAP XAPi

mAP

其中,  代表平均精确度,  代表第 i 类目标检测的

平均精确度, K 代表标记的类别,  代表平均精确度

的均值.
mAP@0.5的公式如式 (15) 所示, 其定义为在交并比

阈值 IOU 为 0.5的情况下的平均精确度均值.

mAP@0.5 =

K∑
i=1

XAP@0.5i

K
(15)

XAP@0.5i

mAP@0.5

其中,  代表第 i 类目标在交并比阈值为 0.5 时

的平均精确度, K 代表标记的类别,  代表交并比

阈值 IOU 为 0.5时的平均精确度均值.
 3.4   模型训练

在网络模型训练阶段, 将迭代次数设置为 100 次,
将每批次训练数据量设置为 16, 将权重衰减系数设置

为 0.000 5, 将动量因子设置为 0.8, 学习速率决定了模

型参数的更新步伐, 学习率过大可能导致网络无法收

敛 ,  学习率过小则可能收敛过慢 ,  将优化器设置为

Adam, Adam可以自动调整学习率, 将初始学习率设置

为 0.01, 将置信度阈值设置为 0.5, 如表 1所示. 改进后

模型的训练损失变化和 YOLOv5 的训练损失变化如

图 4所示.
 
 

表 1     训练参数
 

参数 数值

迭代次数 100
批次训练数据量 16
权重衰减系数 0.000 5
动量因子 0.8
优化器 Adam

初始学习率 0.01
置信度阈值 0.5
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图 4    改进后模型与 YOLOv5模型训练收敛情况

 

 3.5   改进后模型的性能分析与消融实验

mAP@0.5

经过改进后算法对接地线的检测精确度为 94.1%,

召回率为 97.8%,  为 97.6%, 单幅图像检测耗时

为 20.2 ms.

试验结果证明, 改进后的模型对接地线取得了较

高的识别精度, 且检测的耗时也属于可接受范围. 为了

进一步验证改进后算法相较原算法的有效性, 本文以

YOLOv5 算法为基础, 分别增加本文的两种改进方法,
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再同时增加两种改进方法, 共 4 组网络用同样的数据

设计了消融实验. 实验结果如表 2所示.
  

表 2     消融实验
 

模型
精确

度 (%)
召回

率 (%)
mAP@0.5

(%)
单幅图像检

测耗时 (ms)

YOLOv5 91.2 97.3 92.5 19.1

YOLOv5+CotNet 94.3 97.5 97.2 23.4

YOLOv5+SIOU 94.1 96.7 96.4 20.1

改进算法 94.1 97.8 97.6 21.2

改进后与YOLOv5
性能差异

+2.9 +0.5 +5.1 +3.1

 
 

mAP@0.5

mAP@0.5

由表 2 数据可知, 在 YOLOv5 网络骨干中融合自

注意力 CotNet 模块后 比 YOLOv5 提高了

4.7%, 单幅图像检测耗时增加了 4.3 ms; 将 YOLOv5的
回归损失函数替换为 SIOU_Loss后 比 YOLOv5
提高了 2.9%, 单幅图像检测耗时增加了 2 ms. 实验结

果表明, 本文的两种改进方法相比 YOLOv5 都有不同

程度的提升, 其中添加 CotNet 模块检测精度提升效果

mAP@0.5

最好, 但检测耗时增加的多. 通过消融实验, 证明了本

文提出的两种改进方法的有效性. 且本文最终改进后

的算法比 YOLOv5 的 提高了 5.1%, 精确度提

高了 2.9%, 召回率提高了 0.5%, 检测精度得到了较大

的提高, 虽然单幅图像检测耗时增加了 3.1 ms, 但仍满

足厂区摄像头实时监测的要求.
为了进一步直观地验证改进算法能够更有效地识

别不同环境和不同连接方式下的接地线, 现选取一部

分接地线图片作为验证集, 分别验证原算法和改进后

算法, 验证结果如图 5所示. 根据 Image1可以看出, 改
进后算法能够更好地识别接地线且识别精度有所提升.
根据 Image2可以看出, 改进后算法在夜间相比原算法

能够更好地识别接地线且识别精度有较大提升. 根据

Image3 可以看出有, 改进后算法在识别拉长后的接地

线时能更好地识别接地线且识别精度有较大提升. 通
过以上结果可知, 改进后算法不但提高了接地线的识

别精度, 而且在原算法难以有效识别的场景下可以有

效提高识别效果.
 

Image1

常规状态

Image2

夜间状态

Image3 

拉长状态

(a) 原 YOLOv5 算法 (b) 改进后算法 

图 5    验证结果

 4   结论

本文提出的改进算法是在 YOLOv5 的基础上, 首

先在网络结构中引入自注意力机制 CotNet 模块, 有效

提高算法特征提取能力; 再修改回归损失函数为 SIOU_

Loss, 提高了训练的速度和推理的准确性. 研究结果表

明, 改进后的算法的平均精度均值达到了 97.6%, 单

幅图像检测耗时 21.2 ms, 可以满足厂区装卸车接地线

检测的精确度要求和实时性要求. 对于拉长后的接地

线和夜晚环境下的接地线也都有效提高了识别效果.

未来将继续优化接地线的识别效果, 考虑引入图像分
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割结合目标检测提高识别效果, 为化工厂区的安全监

管保驾护航.
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