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基于 YOLOv5 的火车连接手柄识别方法及在
自动摘钩机器的应用
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摘　 要　 能否准确识别火车车钩的连接手柄对摘钩机器人的工作具有重大意义。 针对这一问题,提出一种基于改进 YOLOv5
的火车连接手柄目标识别算法,在主干特征提取网络中融入 C_SAC(C_switchable atrous convolution)模块,并引入 WIOU (wise
intersection over union)函数作为新的边界框损失函数,增强主干网络的特征提取能力,提高模型的泛化能力和收敛速率。 然

后采集生产现场不同环境、不同位置下的火车车钩连接手柄图片进行识别,实验结果表明改进的 YOLOv5 算法对火车车钩连

接手柄的目标识别率达到 96. 6% ,相比于原始算法效果在准确率、召回率、平均精度等方面均有较大提升。 最后应用于研制

的火车车厢自动摘钩机器人中,极大提高了自动摘钩的准确性和有效性。
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Train Connection Handle Recognition Method Based on YOLOv5 and
Its Application in Automatic Unhook Machine

LIU Lei1, WANG Ye1, TIAN Chang-he1, DING Jia-yi2, DONG Fan2, WAN Shu-ting2

(1. China Power Investment Jinzhou Port Co. , Ltd. , Jinzhou 121007, China; 2. Hebei Key Laboratory of Electric
Machinery Health Maintenance & Failure Prevention, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

[Abstract] 　 Accurately identifying the connecting handle of the train coupler is of great significance for the operation of the
uncoupling robot. A train connection handle target recognition algorithm based on improved YOLOv5 was proposed to address this
issue. The C_switchable atrous convolution(C_SAC) module was integrated into the backbone feature extraction network, and the wise
intersection over union(WIOU) function was introduced as a new bounding box loss function to enhance the feature extraction ability of
the backbone network, improve the model􀆳s generalization ability and convergence rate. Then, images of the connecting handles of train
couplers in different environments and positions on the production site were collected for recognition. The experimental results show that
the improved YOLOv5 algorithm achieves a target recognition rate of 96. 6% for the connecting handles of train couplers. Compared
with the original algorithm, it shows significant improvements in accuracy, recall, average accuracy, and other aspects. Finally, it was
applied in the development of an automatic uncoupling robot for train carriages, greatly improving the accuracy and effectiveness of
automatic uncoupling.
[Keywords]　 unhook robot; train coupler; connecting handle; target recognition; YOLOv5

　 　 火车运输是燃煤电厂燃料输送的主要途径,在
火车车厢进入翻车机进行卸煤之前,需要将火车当
前车厢与前车脱离,即摘下两车厢之间的车钩[1-2]。
人工摘钩可能因为操作员疲劳或分心而出现操作
失误[3-5]。 自动摘钩系统可以减少操作员在危险环
境下的工作时间,降低事故的风险,还可以更好地

应对各种恶劣的天气和环境,减少与人工摘钩操作
相关的不安全因素,具有较大的应用前景。

文献[6]使用编码识别算法对输煤火车的编码
进行识别,以确认火车车钩连接手柄的类型。 文
献[7]采用光电传感技术检测火车车厢的位置,并
将信号反馈给摘钩机器人进行摘钩操作,通过激光
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雷达扫描前后车的距离判断摘钩操作的完成。 研
究表明以上方法可协助摘钩机器人完成摘钩操作,
但操作流程较为复杂且耗时较高。 为了实现自动
摘钩功能,可以采用自动识别火车连接手柄的方
法,文献[8]通过对车钩的图像预处理和模板匹配
技术对目标连接手柄进行识别分类,为摘钩机器人
的应用提供了理论基础,但其诊断准确率只有
92. 6% ,无法准确识别出不同种类的火车连接手柄,
影响摘钩机器人的正常工作。

基于上述研究,以燃煤电厂火车的连接手柄为
研究对象,提出一种基于改进 YOLOv5 的火车连接
手柄目标识别方法。 该方法首先使用摄像头获取
火车连接手柄的图像信息,采取 YOLOv5 深度学习
算法对图像信息进行特征提取,在主干网络采用
C_SAC(C _ switchable atrous convolution) 模块代替
C3 模块,在此基础上对损失函数进行优化,将预测
部分 CIOU(complete intersection over union)损失函
数替换为 WIOU(wise intersection over union)函数。
解决了目标识别算法在处理火车连接手柄图像信
息时识别准确率低的问题,相比于其他检测算法提
高了诊断精度,实现了对燃煤电厂火车连接手柄的
识别,为正确操控机械手臂实现摘钩操作奠定了理
论基础。

1　 摘钩机器人总体设计思路

摘钩机器人主要操作是在确保车辆稳定后,通
过摄像头获取火车连接手柄的图像信息,经处理后
识别出火车车钩连接手柄的种类,将信息传递给摘

钩机器人,使其操作摘钩机械手扳动连接手柄完成
摘钩操作,如图 1 所示。

2　 改进 YOLOv5 的车钩连接手柄识别

2. 1　 改进 YOLOv5 模型的网络结构
在目标识别算法中,YOLO 系列算法因其卓越

性能而受到广泛关注[9-11]。 采用轻量级的 YOLOv5n
网络作为基础框架。 因其高效的速度能满足实时
检测需求,并通过优化的特征提取机制确保了高准
确性和强鲁棒性。 YOLOv5n 的这些特点使其非常
适合于在资源限制的环境下处理复杂的视觉识别
挑战。 为提高其在车钩识别任务上的性能,对其进
行了改进,网络结构如图 2 所示。

针对自动摘钩机器人实际场景背景复杂,连接

1 为摘钩机械手臂;2 为连接手柄;3 为摄像头

图 1　 摘钩机器人工作示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of unhook robot

CBS 为基础卷积模块,由单个卷积层构成;C3_1、C3_2 为相同卷积模块,由三层卷积层构成;
SPPF:空间金字塔池化层;Upsample 为上采样操作;Concat 为拼接模块

图 2　 YOLOv5 模型改进结构示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of YOLOv5 model improvement
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手柄特征多样性,在主干网络设计 C_SAC 模块,其
具有更好的适应性,通过学习决定使用哪种卷积计
算,这使得网络能够更好地适应不同的数据特征和
任务要求,对于需要更细致局部信息的任务,网络
会选择较小的空洞率;而对于需要更广泛上下文信
息的任务,会选择较大的空洞率。 通过在网络的不
同部分使用不同的卷积计算,C_SAC 能够提供更丰
富的特征表征,有助于网络在处理复杂的视觉任务
时获得更好的结果。

针对数据集样本本身平衡的问题,引入 WIOU
作为新的边界框损失函数。 以往大多数损失函数
很少考虑数据集本身标注示例的质量,而是不断致
力于强化边界框损失的拟合能力,导致一些低质量
标注对检测性能有很大的影响。
2. 2　 YOLOv5 损失函数的改进优化

YOLOv5 网络的损失函数分为:置信度损失、分
类损失和边界框损失。 其中,边界框损失函数反映
了目标识别中真实边界框与模型预测边界框之间
的误差,对目标识别性能起着至关重要的作用。
YOLOv5 算法采用 CIOU 损失函数,它在损失函数设
计中强调提高边界框与训练样本中高质量目标的
匹配度,导致与低质量目标样本适应度较差。 过度
偏向高质量样本而忽视低质量样本可能导致模型
在更广泛情况下的泛化能力下降。 改进算法引入
WIOU 边界框定位损失函数,采用动态非单调聚焦
机制。 WIOU 以 “离群度” 代替 IOU ( intersection
over union)来评估锚框质量,并使用智能梯度增益
分配策略。 这策略降低高质量锚框的竞争性,同时
减小低质量示例产生的有害梯度,提高了模型性能。

WIOU 改善了对低质量示例的处理,降低了几
何度量对完美匹配的惩罚,有 3 个版本,其中 v3 性
能最佳。 该损失函数设计有助于提高目标识别的

准确性和泛化能力。 计算公式为[12-14]

LWIOUv3 = rLWIOUv1 (1)
LWIOUv1 = RWIOULIOU (2)

RWIOU = exp (X - Xgt) 2 + (Y - Ygt) 2

(W2
g + H2

g)∗[ ] (3)

LIOU = 1 - IOU (4)
式中:LWIOUv1为 WIOUv1 的损失;RWIOU为惩罚项系数;
LIOU为 IOU 的损失;Xgt、Ygt为真实框左上角坐标值;
Wg、Hg分别为最小包围框的宽和高;RWIOU∈[1,e),
RWIOU 为在一定程度上放大普通质量描框的 LIOU值,其
中 LIOU∈[0,1]; LIOU 为降低高质量描框的 RWIOU,并
在描框与目标框重合较好的情况下降低其对中心点
距离的关注。

描框的离群度 β 定义为

β =
L∗

IOU

L
-

IOU

,　 β ∈ [0, + �] (5)

式(5)中: L∗
IOU 为单调聚焦系数; L

-

IOU 为 LIOU 的均值。
非单调聚焦系数 r 定义为

r = β
δαβ-δ (6)

式(6)中: δ 和 α 为两个超参数; δ 为一个平衡因子;
α 为一个控制不同目标关注程度的系数,不同的超
参数适配不同的模型和数据集。

训练过程中随着 LIOU 变化。 根据其变化,描框
的质量划分标准也是动态的,使得 WOIUv3 在每一
刻都能做出最符合当前情况的梯度增益分配策略。
离群度越小表示描框质量越高,为其分配一个较小
的梯度增益,使得边框回归更加关注普通质量的
框。 利用离群度构造一个非单调动态聚焦系数 r,
其目的在训练中降低易识别样本对损失值的影响,
使模型更专注于难以区分的样本。
2. 3　 基于 C_SAC 模块的主干网络改进

图 3 为 C_SAC 的总体架构,具有 3 个主要组
件:在 C_SAC 组件之前和之后附加了两个全局上下
文模块。 引入一种创新的 C _ SAC 模块,以增强
YOLOv5 算法在复杂图像识别任务中的性能。
C_SAC 模块的核心特征是其能够对相同的输入特
征应用不同的 atrous 卷积率,从而有效捕捉多尺度
的信息。 这一特性通过一个独特的切换功能得以
实现,该功能允许特征图的每个位置根据其空间上
下文动态调整 C _SAC 的输出。 在实现方面,将
YOLOv5 的主干网络 C3 模块中所有标准的 3 × 3 卷
积层替换为 C_SAC 模块。 这种替换不仅提升了整
体的目标识别性能,而且 C_SAC 模块的引入允许直
接利用预先训练的网络架构,从而减少了额外的训
练开销。 此外,C_SAC 模块中采用一种新的权重锁
定机制,不同 atrous 卷积的权重相同(除可训练的差
异部分),简化了模型的参数设置。

使用 y = Conv(x,w,r) 表示权重为 w 和原子率
r 的卷积运算,其中 x 为输入和输出,然后使用
式(7)将卷积层转换为 C_SAC。

Conv(x,w,1) → S(x)Conv(x,w,1) +
[1 - S(x)]Conv(x,w + Δw,r) (7)

式(7)中:r 为 C_SAC 的超参数;Δw 为模型的可训
练权重; S(·) 为开关函数, S(·) 具有 5 × 5 内核和
1 × 1 卷积层的平均池化层,开关功能取决于输入和
位置,并且骨干模型能够根据需要适应不同的规模。

C_SAC 模块的设计还包括两个全局上下文模
块,分别位于 C_SAC 的前后。 这些模块通过全局平
均池化层对输入特征进行压缩,进一步减轻了模型
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Global AvgPool 为全局平均池化层;AvgPool 为平均池化层;Conv 为卷积;Input 为输入;Output 为输出;GC 为 Global AvgPool 模块与 Conv 1 × 1
模块的组合;AC 为 Avgpool(5 × 5)模块与 Conv 1 × 1 模块的组合;在 C_SAC 结构中,Atrous 为膨胀卷积(dilated convolution),它通过在卷积核

元素之间引入空洞来扩大感受野,而无须增加计算量;膨胀因子控制卷积核之间的空隙,从而捕捉更广泛的上下文信息

图 3　 C_SAC 总体架构

Fig. 3　 Overall architecture of C_SAC

的计算负担。 不同于常见的 SENet 结构的全局上下

文模块[15]。

3　 实验平台搭建

本实验在 Windows10 操作系统下进行,实验所

采用的硬件配置为 AMD Ryzen 97950X 16-Core Pro-
cessor,显卡为 NVIDIA GeForce RTX 4080,16 GB 显

存。 使用 Pytorch2. 0. 0,CUDA11. 8,使用 Python3. 9
语言进行编程。 训练参数如表 1 所示。

表 1　 训练参数

Table 1　 Training parameters
训练参数 数值

输入图片尺寸 640 × 640
初始学习率 0. 01

优化器 SGD
优化器动量 0. 937
训练批次数 8
迭代周期数 200
预训练权重 YOLOv5n. pt

3. 1　 数据集制作
自动摘钩机器人在执行摘钩操作时需要准确

识别和定位火车车钩的操作手柄。 为了实现这一

目标,机器人必须学习和记忆不同类型车钩操作手
柄的外观特征。 实验数据集包含来自不同火车车

厢连接部位的图像,涵盖不同型号、不同背景下的
车钩操作手柄。 这些图像用于训练机器人,使其能
够辨识上作用式和下作用式两种主要类型的操作

手柄。 图 4 为上述两种操作手柄的示意图。 在训练
过程中,机器人将从这些图像中提取特征,并建立

图 4　 操作手柄的示意图

Fig. 4　 Schematic diagram of the operation handle
模型来准确识别不同类型的车钩连接手柄,以便顺
利执行摘钩操作。 利用 Labelimg 工具对所有图片
进行标注,根据摘取方式不同将摘钩分为两类,分
别是下作用式和上作用式,标签分别对应设置为
“one”和“ three”。 由于现场实地拍摄条件有限,难
以保证数据集中图片类别的丰富性。

为了丰富训练数据集的多样性,模拟摘钩机器
人所检测到的图像,增强模型泛化能力,采用裁剪、
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图 5　 数据扩充处理

Fig. 5　 Data expansion processing

平移、改变亮度、加噪声、旋转角度、镜像、cutout 拼
接方式对数据集进行扩充,如图 5 所示。 其中将裁
剪、平移、改变亮度、噪声、旋转角度、镜像、cutout 发
生的概率设置为默认的 0. 5,此外将最大旋转角度
设置为 5°,将 Cutout 区域长度设置为 50 像素,Cut-
out 与 bounding box 重叠的阈值,默认为 0. 5。 数据
增强后生成图像超过 2 400 张。 对扩充后的数据集
进行标注处理,将标注好的图片和标签文件划分成
训练集、验证集和测试集,划分比例为 8∶ 1∶ 1。
3. 2　 模型评估指标

为检验模型的有效性,利用准确率(P)、召回
率(R)以及平均精度(mean average precision,mAP)
等指标对模型进行评估。 准确率表示预测数据中
预测正确正样本占实际正样本的比例,其计算公
式为

P = TP
TP + FP (8)

式(8)中:TP 为正样本中被预测为正的数量;FP 为
负样本中被预测为正的数量。

召回率表示样本中的正确类别被预测正确的
概率,其计算公式为

R = TP
TP + FN (9)

式(9)中:FN 为正样本中被预测为负的数量。

以 P 为纵坐标,R 为横坐标进行绘图可以得到
PR 曲线,平均精度(AP)为 PR 曲线下所围成的面
积,面积越大表示模型对数据处理的效果越好,如
式(10)所示。 现阶段多采用 mAP 对模型检测效果
进行衡量, 表示所有类别平均精度的均值, 如
式(11)所示。

AP = ∫10 P(R)dR (10)

mAP = 1
nclass

∫10 P(R)dR (11)

式(11)中:nclass为类别个数;mAP 为所有类别平均
精度的均值,mAP 越大表示模型检测效果越好。
3. 3　 实验结果及分析
3. 3. 1　 主干网络分析

为了研究 C_SAC 模块的添加个数对 YOLOv5
主干网络的特征提取能力的影响,分别对其添加 1、
2、3 组 C_SAC 模块,实验结果如表 2 所示,结果表
明,融入单个 C_SAC 模块后,模型性能得到了显著
提升,这种提升主要来自 C_SAC 模块与 YOLOv5 原
架构之间的协同效应。 C_SAC 模块通过动态调节
空洞率来适应不同的特征尺度,为模型提供了一种
灵活的方式来捕捉图像中的细节与上下文信息。
这种灵活性在只替换一个 C3 模块时得到了最大限
度的发挥,因其保持了网络其他部分的优化特性和
参数平衡。 此外,过多的 C_SAC 模块可能会削弱网
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表 2　 不同位置 C_SAC 模块添加

Table 2　 Add C_SAC modules in different positions
方法 平均精度 mAP50-95 参数量 / B

YOLOv5 0. 929 0. 749 1 761 871
YOLOv5 + C_SAC + one 0. 953 0. 771 1 942 736
YOLOv5 + C_SAC + two 0. 953 0. 766 2 083 299
YOLOv5 + C_SAC + three 0. 949 0. 772 2 186 262

　 注:mAP50-95 表示在阈值 0. 5 ~ 0. 95 的范围内计算得到的平均

精度。

络对局部细节的捕捉能力,并增加参数量和计算负
担,导致模型复杂化和过拟合风险,尤其在数据量
有限时。 尽管 C_SAC 模块的权重共享有助于减轻
这一问题,但也可能限制了特征学习的特定性。
3. 3. 2　 损失函数分析

在车钩检测等目标检测任务中,召回率、平均精
度和损失函数的表现直接关联到算法的有效性和实
用性。 对 WIOU v1、v2 和 v3 版本进行比较分析,如
图 6所示。 实验结果表明,WIOUv3 在训练过程中的
召回率始终保持在一个较高水平,表明其对正样本的
识别更为精确,显著降低了车钩检测中的漏检率。 在
平均精度方面,v3 版在整个训练周期,尤其是在后
期,表现出更高的稳定性和优越性,凸显了其在区分
目标与背景干扰方面的高效性。 此外,在损失函数的
减少上,WIOUv3 展现了更佳的收敛性能,这对于提
高车钩检测的定位精度具有决定性意义。 因此,
WIOUv3 以其出色的性能和在关键指标上的显著改
进被视为车钩检测任务的首选。 其优势在于对复杂
或不均衡数据集的高适应性和鲁棒性,尤其适用于对
安全性要求极高的交通和物流领域。

综上,WIOUv3 通过算法结构和损失函数的优
化,为车钩检测提供了高度准确和可靠的解决方案。
3. 3. 3　 对比实验

在自动摘钩机器人的车钩检测领域,精确率、
召回率和平均精度是评价算法性能的关键指标。
表 3 对比了基础的 YOLOv5 模型、集成了 C_SAC 模
块的 YOLOv5 + C_SAC,以及进一步整合了WIOU 的
YOLOv5 + C_SAC + WIOU 在这些指标上的表现。

YOLOv5 模型是性能基准,而 YOLOv5 + C_ SAC
通过加入 C_SAC 模块,在所有指标上都取得了性能
提升, 尤其是平均精度提高至 0. 953。 这表明
C_SAC模块能够有效提升车钩检测的精确性。 最终
模型 YOLOv5 + C_SAC + WIOU 在整合了 WIOU 后,
在平均精度上达到 0. 966,尤其在严格的 mAP50-95
指标上达到 0. 782,显示出最佳的性能。 这一配置
特别适合于自动摘钩机器人,因为它在复杂环境中
能够更准确地识别并定位车钩,从而提高操作的准
确性和安全性。

图 6　 评测标准对比

Fig. 6　 Comparison of evaluation standards

表 3　 不同模块效果对比

Table 3　 Comparison of effects of different modules

方法 准确率 召回率
平均精

度
mAP50-95

YOLOv5 0. 946 0. 875 0. 931 0. 749
YOLOv5 + C_SAC 0. 980 0. 898 0. 953 0. 771

YOLOv5 + C_SAC + WIOU 0. 978 0. 922 0. 966 0. 782

　 　 损失函数值反映模型的预测值与真实值之间
的差异,其值越小,表明模型的预测越准确。

图 7(a)为改进前后 YOLOv5 算法在训练集上
的损失函数值的累加。 改进后的 YOLOv5(红色线)
在训练初期迅速下降至一个较低的损失值,表明改
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进措施使模型更快地学习到了数据特征。
图 7(b)为改进前后 YOLOv5 算法在验证集上

的损失函数值的累加。 相比之下,改进后的算法在
验证集上的损失值同样表现出了较快的下降趋势,
并在整个训练过程中与原始版本保持相近或更低
的损失值。 验证集上的损失值较小表明改进后的
模型具有更好的泛化能力,即在未见过的数据上也
能保持较高的预测准确性。

图 7　 损失曲线

Fig. 7　 Loss curve

综上可知,改进后的 YOLOv5 算法在训练和验
证集上的损失函数值都显示出了优于原始版本的
表现。 这表明模型在车钩检测任务中的改进措施
不仅提高了模型在训练数据上的拟合能力,而且增
强了其对新数据的泛化能力。 这些改进措施对于
提高车钩检测的准确性是有效的,并且使得模型在
实际应用中具有更高的可靠性。

在车钩检测这一关键的自动化任务中,对比
YOLOv5 算法和其改进算法的性能,如图 8 所示。 性能
指标集中在准确率、召回率和平均精度均值 3 个方面。
结果显示,改进函数在这些关键指标上均超越了
YOLOv5,尤其是在平均精度上,改进算法显示出了更
快的收敛速度和更高的最终性能,这表明其在检测精

确性方面具有显著的优势。 通过对算法的改进,在实
际检测中减少了漏检和误检的情况,提高了系统的整
体可靠性。 尽管在训练后期两种算法的性能趋于稳
定,但改进版本在各个评价指标上仍保持领先,说明它
对于复杂环境下的车钩特征有更好的识别能力。

图 8　 各评价指标变化曲线

Fig. 8　 Change curves of various evaluation indicators

综上,改进算法的优化使其在车钩检测这一高
标准任务上更为有效,为自动摘钩系统中的可靠性
与安全性提供了有力支持。

混淆矩阵可以直观的表现模型在各个类别上
区分度,目前被广泛运用于机器学习算法的模型精
度评价中。 图 9 为混淆矩阵对比,通过对比两张混
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图 9　 混淆矩阵对比

Fig. 9　 Comparison of confusion matrix

淆矩阵,改进算法在识别车钩方面显示出显著优
势。 在图 9(a)的 YOLOv5 基础算法中,类别“one”
和 “three”的识别率分别为 0. 91 和 0. 88,背景识别
率为 0. 12,背景误识别为“one”和 “ three”的概率较
高,分别为 0. 32 和 0. 68。 在图 9(b)改进算法中,
类别 “ one” 和 “ three” 的识别率提升至 0. 92 和
0. 93,背景识别率下降至 0. 06, 背景误识别为
“three”的概率降低至 0. 40。 这表明改进算法在车
钩识别准确性上有明显提高,特别是在减少关键类
别的误识别方面表现更优。
3. 4　 嵌入式平台分析

利用训练好的模型用改进算法和基础算法分
别对测试集中的车钩操作手柄图片进行检测识别,
结果如图 10 所示。 可以看出,改进的算法能够更加
准确标选出不用样式的车钩操作手柄,并且具有较
高的识别概率,再次说明所选用的方法具有较好的
工程应用价值。

为检验本文 YOLOv5 模型用于车钩摘钩操作手
柄检测的优势,将改进算法与其他一些主流算法进
行对比,从平均精度、参数量、保存的权重文件大小
等方面进行分析。 改进算法在关键性能指标上展
现出显著的优势,如表 4 所示。 相比于其他一些主
流算法,改进算法的平均精度表现出极高的准确
率,这对于精确识别车钩细节是必需的。 同时,从
模型的参数数量和最优权重文件大小来看,改进算

图 10　 改进算法检测结果对比

Fig. 10　 Comparison of detection results of the improved algorithm
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表 4　 不同算法对比

Table 4　 Comparison of different algorithms
方法 参数量 / B 最佳权重 / kB 平均精度

SSD 26 285 486 93 303 0. 820 8
Fasterrcnn 137 098 724 0. 898 0. 836 2
YOLOv8 3 006 038 6 111 0. 855 0
YOLOv10 2 695 196 5 644 0. 815 0
改进算法 1 942 736 4. 2 0. 966 0

法证明了其模型轻量化的优势,这有利于减少对计
算资源的需求,特别是在嵌入式系统或边缘计算设
备上的应用。 这样的特性使得改进算法不仅适用
于高性能的服务器,也适用于计算能力较低的设
备,进一步增强了它在实际车钩检测场景中的适用
性和灵活性。 综上,改进算法通过其在准确性、轻
量化方面的优异性能,成为实现高效和可靠车钩检
测的理想算法。 这使其在自动摘钩机器人领域,尤
其是在对实时性和可部署性要求较高的场合,拥有
巨大的应用潜力。

4　 在自动摘钩机器人中的应用

车钩识别需要确定车辆车钩的类型和位置,以
便自动摘钩机器人能够进行安全和精确的连接或
断开操作。 有助于防止机器人错误地连接到不匹
配的车钩连接手柄上,降低事故的风险。 图 11 为摘
钩机器人现场摘钩整体流程图,覆盖摘钩前的准备
工作,摄像头目标识别及摘钩机器手臂扳动连接手
柄的全过程。 车钩识别技术使自动摘钩机器人具
有适应不同车型和车钩类型的能力,能够自主地进
行连接和断开操作,增加了机器人的灵活性,提高
了整体操作的智能性和自动化水平,可以应对不同
的运输需求。

5　 结论

以燃煤电厂火车车厢间的连接手柄为研究对
象,提出一种改进 YOLOv5 的目标识别算法。 得出
如下主要结论。

(1)为了提升摘钩机器人对火车连接手柄的识
别能力,将主干网络部分的 C3 模块替换为 C_SAC
模块,C_SAC 模块的动态膨胀率特性有效提升了对
复杂和多尺度特征的识别能力,而其空间适应性进
一步增强了对细节的捕捉。 此外,C_SAC 的轻量级
结构和高效的全局上下文模块不仅优化了模型的
性能,还保持了计算效率。

(2)WIOU 函数具有良好的泛化性能,对低质量
示例的处理效果较好,代替原有的 CIOU 损失函数
可以进一步提升模型的收敛速率,对火车连接手柄

图 11　 摘钩机器人摘钩整体流程图

Fig. 11　 Overall flow chart of unhook robot

的目标识别率达到 96. 6% ,对摘钩机器人的工作性
能有进一步。
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