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基于深度学习的生物资产检测模型 YOLOSC
关昆仑, 朱思文, 张仰森∗, 成琪昊, 张学凯

(北京信息科技大学智能信息处理研究所, 北京 100192)

摘　 要　 为提高生物资产监盘审计过程中盘点准确性和盘点效率,提出了一种融入注意力机制和损失函数优化的生物资产

检测模型 YOLOSC。 首先,将压缩-激励网络( squeeze-and-excitation networks,SENet)注意力机制引入 YOLOv5s 模型的主干网

络中,以增强对生物资产图片中关键特征的提取能力;其次,采用完全交并比(complete intersection over union,CIoU)作为检测

框回归的损失函数,以提升训练过程中检测框的回归速度与定位精度;最后,构建了一个生物资产数据集对所提模型进行针

对性训练,以提升模型检测效果。 实验结果表明,相较于 YOLOv5 模型,YOLOSC 的精确率、召回率、F1 和 AP 分别提升了

2. 3% 、2. 1% 、2. 7%和 1. 6% ,证明了所提出的生物资产检测模型 YOLOSC 的有效性。
关键词　 目标检测模型; YOLOv5; 注意力机制; 损失函数; 生物资产审计

中图法分类号　 TP391. 4;　 　 　 　 文献标志码　 A

收稿日期: 2024-02-07;　 　 修订日期: 2024-10-23
基金项目: 北京市社会科学基金重点项目(21GLA007)
第一作者: 关昆仑(1996—),男,满族,河北承德人,硕士研究生。 研究方向:计算机视觉、信息安全。 E-mail:guankunlun@ outlook. com。

∗通信作者: 张仰森(1962—),男,汉族,山西临猗人,博士,教授。 研究方向:人工智能、自然语言处理。 E-mail:Zhangyangsen@ 163. com。

The Biological Asset Detection Model YOLOSC Based on Deep Learning
GUAN Kun-lun, ZHU Si-wen, ZHANG Yang-sen∗, CHENG Qi-hao, ZHANG Xue-kai

(Institute of Intelligent Information Processing, Beijing Information Science and Technology University, Beijing 100192, China)

[Abstract]　 In order to improve the accuracy and efficiency of inventory counting in the process of monitoring and auditing biological
assets, a biological asset detection model YOLOSC incorporating the attention mechanism and loss function optimization was proposed.
Firstly, the SENet attention mechanism was introduced into the backbone network of the YOLOv5s model　 to enhance the ability of
extracting the key features in the pictures of the biological assets. Secondly, the CIoU was adopted as the regression of the detection
frames with the loss function to enhance the regression speed and localization accuracy of the detection frame during the training
process. Finally, a biological asset datasets was constructed for targeted training of the proposed model to enhance the model detection
effect. The experimental results show that compared with the YOLOv5model, the precision, recall, F1 value and AP of YOLOSC are
improved by 2. 3% , 2. 1% , 2. 7% and 1. 6% , respectively, which proves the effectiveness of the proposed biological asset detection
model YOLOSC.
[Keywords]　 target detection model; YOLOv5; attention mechanism; loss function; audit of biological assets

　 　 生物资产是一些企业资产的重要组成部分,如
养殖企业中就有大量的生物资产。 生物资产具有
多样性、隐蔽性和价值动态性等特点,同时其生存
的环境则具有一定的恶劣性、复杂性和危险性,例
如,在陡峭山坡上吃草的羊群或在灯光黑暗的羊圈
里的羊群,生物资产的这些特点使得在对企业的生
物资产进行审计时存在着计量与确认不准确的风
险、被盗与丢失的风险、人身安全风险、数据被篡改
的风险,从而在对相关企业进行生物资产存货审计
时给审计人员带来了一些困难和挑战[1]。 生物资
产的多样性要求审计人员了解和掌握不同种类生

物资产的特点;其隐蔽性使得审计人员难以准确计
量和确认生物资产;生物资产的价值波动性增加了
审计人员在存货计量和确认过程中的不确定性[2]。

为了降低生物资产存货审计过程中的各种风
险并提高审计效果,引入生物目标检测技术作为解
决方案显得尤为重要。 生物目标检测技术是指利
用计算机视觉和机器学习方法,自动检测和识别存
货中的生物资产,减少人工操作的主观性和错误
性。 通过目标检测技术,审计人员能够实时、准确
地进行存货监盘和资产审计,尤其是那些处于危险
环境、恶劣环境或复杂环境中的生物资产审计,审
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计人员不用很接近被审计对象,就可以对生物资产
进行监盘审计,提高计量和确认的准确性。 此外,
目标检测技术还可以降低被盗和损失风险,提升存
货的安全性。

针对生物资产审计的特点和风险,现提出一种

基于 YOLOv5 的生物资产检测模型 YOLOSC。 该模
型借 鉴 YOLOv5 的 架 构, 并 将 压 缩-激 励 网 络
(squeeze-and-excitation networks,SENet)注意力机制
融入主干网络,以增强对生物资产图片中关键特征

的提取能力。 同时,采用完全交并比( complete in-
tersection over union,CIoU)作为检测框回归的损失
函数,以提升训练过程中的检测框回归速度和定位
精度。 构建一套面向生物资产审计的训练数据集,
以更好地适应生物资产审计需求。

1　 目标检测相关研究

目标检测是人工智能领域中的重要研究内容,
在安全监控、智能交通、车辆检测、大地遥感等领域

都有广泛的应用。 目标检测算法主要分为两阶段
和单阶段目标检测算法。 两阶段目标检测算法通
常先对图像中的物体进行位置定位,再对定位到的
目标进行分类;而单阶段目标检测算法直接对目标

检测框进行回归和分类。 两阶段目标检测算法主
要有区域卷积神经网络( regions with CNN features,
RCNN)、快速区域卷积神经网络( fast Rich features
for object detection,Fast-RCNN)和掩码区域卷积神

经网络(mask regional convolutional neural networks
for instance-level segmentation,Mask R-CNN)等,这些
方法具有较高的精确度,但它们的检测速度不能满
足实时性的需求。 单阶段目标检测算法主要以

YOLO和单阶段检测器(single shot multiBox detector,
SSD)为代表,具有检测速度快、能轻松地实现实时

运行的特点[3-4]。 尤其是 YOLO 系列算法,其核心思

想是把目标检测转换成一个回归问题。 YOLOv1 算
法其结构的全连接层部分由两个全连接层组成,用
来预测目标的位置和类别概率值,对 YOLOv1 的网
络结构等进行改进并引入 Anchors box 机制,提出的
YOLOv2 算法检测速度和精度均有提高。 YOLOv3
由于特征提取部分的改进, 性能进一步提高;
YOLOv4 加入了一些实用技巧,实现了检测速度与
精度的最佳平衡。 YOLOv5 是在 YOLOv4 的基础
上,对 input、backbone、neck 和 head 4 个模块都进行
了一些新的改进,使其速度与精度都得到了极大的

性能提升,它有 4 个版本,能够更好地权衡检测速度
和精度,方便用户选择。 YOLOv5 采纳了交叉阶段
部分暗网 53( cross stage partial darknet53,CSPDark-

net53)作为其骨干网络架构,并集成了空间金字塔
池化层(spatial pyramid pooling,SPP)层以增强特征
提取能力,同时采用了路径聚合网络(path aggrega-
tion network,PAN)作为其特征融合的纽带[5]。 此

外,它配备了先进的检测头[6],专门针对实时检测

任务进行了优化,以确保快速响应,而不是单纯追
求最高的检测精度。 YOLOv5 与 YOLOv8 相比,两
个算法在骨干网络架构、Anchor Boxes、非极大值抑
制( non-maximum suppression,NMS)、后处理、优化
器、激活函数等方面都比较相似,但在处理速度
(frame per second,FPS)方面,YOLOv5 在 CPU 上的
处理速度高于 YOLOv8,即相比之下,YOLOv5 在不
安装 GPU 的普通计算机上具有更快的训练速度和
检测速度,且已在中外的多个领域得到广泛的应用
和推广。

由于 YOLO 系列算法发展较快,近年来,中外学
者对各版本的算法都有不少的研究和应用。 周奥

等[7]提出了一种基于改进 YOLOv3 模型的虹膜快

速定位方法。 针对眼周图像中虹膜内、外圆尺寸变
化不大,将 YOLOv3 网络的多尺度结构改进为双尺

度检测。 陈亚晨等[8] 提出一种基于改进 YOLOv3
的眼机交互模型,提高了网络像素特征提取细粒度

并加快了检测速度。 覃紫馨等[9]对 YOLOv4 算法进

行了改进,使其更适用于探地雷达异常目标的自动

检测。 柏乐[10] 在 YOLOv5 的主干网络和颈部网络

中分别引入轻量级的幽灵网络(ghost network,ghost-
Net)和自适应感受野的选择性卷积(selective kernel
convolution,SK),以提升对海洋底栖生物检测的速

度与精度。 陈宇梁等[11] 在 YOLOv5 的基础上,提出

了快速空间金字塔池化模块和基于旋转窗口的
Swin-Transformer 模块,提升了模型在弱光下的检测

能力。 葛云飞等[12] 利用改进的 YOLOv5 构建了一
个轻量级口罩人脸检测模型。 他们将注意力机制
嵌入到 YOLOv5 的主干网络中,并改进了边框回归
损失函数,以提高检测速度和精度,用于检测人脸

口罩。 魏鑫宇等[13] 在 SSD 算法基础上引入同步特

征提取结构,同时提出相邻三层融合机制,以增强
对中低层特征图中的语义信息提取,提升高速路面
资产检测效率。 王美华等[14]利用改进的 YOLOv5s 中

对病理学图像中猪只小肠绒毛进行检测。 李跃华

等[15]利用改进的 YOLOv5s 对着装不规范检测算法

进行研究,他们改进特征金字塔结构( feature pyra-
mid networks,FPN),采用跨层级联的方式融合更多
的特征,一定程度上防止了浅层语义信息的丢失。

尽管研究人员在 YOLO 算法的应用上开展了许
多研究,但在生物审计领域应用研究还较少。 在生
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物资产的实际存货监盘审计中,系统应具备实时快

速响应的特点,且系统设备不要求安装 GPU 卡,因
此,最新提出的 YOLOv8 算法由于需要 GPU 环境而

不符合实际工作的要求。
由于 YOLOv5 在 CPU 环境下的性能表现很好,

因此,现提出一种基于 YOLOv5 的生物资产检测模

型 YOLOSC,旨在实现审计过程的智能化,提高审计

工作效率的,同时确保审计人员的安全。 该模型基

于 YOLOv5s 的架构进行改进,将 SENet 注意力机制

融入主干网络中,增强模型对黑暗、模糊或光线不

足等复杂场景下生物资产的检测能力。 同时,将
CIoU 损失函数应用于边界框回归,增强模型在复杂

遮挡场景下目标的检测效果,降低漏检概率。 这一

研究为解决生物资产审计问题提供了新的技术参

考和智能化方案。

Input 为输入端;Backbone 为主干网络;Neck 为颈部结构;Head 为头部结构;Focus 为焦点层;Conv 为卷积层;C3 为网络模块;UP-sample
为上采样层;Concat 为拼接操作;Conv2d 为 2D 卷积层;SIUD 为数据归一化层;Bottleneck 为瓶颈结构;Add 为加法操作

图 1　 YOLOv5s 网络结构图

Fig. 1　 YOLOv5s network architecture diagram

2　 网络结构的选择

前面已经指出,在对目标进行检测,尤其是对

小物体目标进行检测时,YOLOv5 和 YOLOv8 都是

有效的选择。 但是,如果要在普通的 CPU 设备上部

署解决方案,YOLOv5 可能更合适。 它具有推理速

度快、检测精度高的优势,同时还具有权重比较小

的优势。 这使得 YOLOv5 适合于部署到嵌入式设备

进行实时检测,能够满足生物资产审计过程中对检

测系统准确性、实时性和轻量级的要求,具备在生

物资 产 审 计 过 程 中 应 用 的 潜 力。 因 此, 选 择

YOLOv5 作为基础网络架构,开展监盘存货审计辅

助检测系统的研究。 该网络架构如图 1 所示。
YOLOv5 的 架 构 包 括 YOLOv5s、 YOLOv5m、

YOLOv5l 和 YOLOv5x 4 种变体[16]。 这 4 种架构的

模型大小和参数逐渐增加,从而提升了特征提取能

力,但同时会降低检测速度。 在生物资产审计过程
中,要求快速高效,因此实时性和轻量级特性是两

个最重要的考虑因素。 综合考虑检测准确性、效率

和模型大小等多个方面因素,本文选择 YOLOv5 中

参数规模最小的 YOLOv5s 网络架构作为基础[17]。
YOLOv5 的核心思想是将整个图像输入到类似

于 RCNN 的更快网络中,并直接回归到边界框的位

置和类别输出层[18]。 该模型由 4 个部分组成:输入

端、主干网络、颈部网络和输出端。 输入端包括 Mo-
saic 数据增强、自适应锚定框和自适应图片缩放。
主干网络包括 Focus 层和 C3 模块。 颈部网络采用
FPN + PAN 结构。 输出端包括边界框的损失函数和

NMS 非最大抑制。
2. 1　 输入端

2. 1. 1　 Mosaic 数据增强

Mosaic 数据增强是一种针对包含 4 个输入图片
的数据集的技术,它通过在管道内进行随机缩放、随
机裁剪和随机排列等操作,旨在提高模型的鲁棒性和

准确性,同时减少了整个检测过程对 CPU 的负荷。
2. 1. 2　 自适应锚定框

YOLOv5 可针对各种目标的不同长宽比输出预

测框。 然后,将预测框与标注的真实框进行比较,
计算它们之间的差异,并通过反向传播更新网络参
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数,以适应缺陷区域的形状。
2. 1. 3　 自适应图片缩放

在该网络中,针对具有不同长宽比的数据集,
采用了统一的图像缩放策略,将输入图片调整到相
同的尺寸。 为了实现这一目标,其使用了最少量的

黑色背景填充。 这样做旨在确保模型对于不同尺
寸的输入数据具有一致的处理能力,以提高模型的
泛化性能。
2. 2　 主干层
2. 2. 1　 Focus 层

首先,通过对输入图像按照间隔像素进行切
片,获得 4 幅大小减半的图像。 在进入骨干网络之
前,在 Focus 层中进行了额外的处理,将宽度和高度
空间的信息集中在通道空间中。 随后,进行进一步
的卷积操作,生成更高维度的特征图。 在 YOLOv5
架构中,YOLOv5s 包含了 32 个卷积核,是 4 种架构
中卷积核数量最多的一种。 这就使得 YOLOv5s 在
计算资源有限的设备上表现最佳、检测速度最快,
也是本文研究中选择它作为网络架构的主要

考虑[19]。
2. 2. 2　 C3 模块

YOLOv5 在设计中汲取了跨阶段局部网络
(cross-stage partial network,CSPNet)的跨阶段合并
策略,将其融入 C3 模块的构建,C3 模块以并行处理
方式处理输入特征:一方面通过多个 Bottleneck 层
和标准卷积 ( convolutional layer-batch normalization
layer - LeakyReLU,CBL)堆叠处理特征,而另一方面
仅通过一个基本卷积模块处理,最终通过 Concat 操
作将这两部分特征合并,实现在保持精度的同时降
低计算次数。 具备残差结构的 C3 模块有效地增强
了梯度信息在反向传播中的传递,缓解了 Backbone
网络的深度加深可能导致的梯度消失和梯度重复
问题。 因此,C3 网络作为 YOLOv5 主干网络的结构
具有增强网络学习能力的优势,从而降低了计算瓶

颈和内存成本[20]。
2. 3　 颈部网络

YOLOv5 的颈部采用了 FPN + PAN 结构,其中

FPN 层传递了来自特征金字塔顶部的强语义特征,
而 PAN 层则传递了来自底部的强定位特征。 通过
在不同检测层上进行特征聚合,提升了骨干网络的
特征提取能力。 这种设计使得模型能够更好地学
习密集目标的多级特征,从而提高其在复杂密集场

景中的应对能力。
2. 4　 输出端
2. 4. 1　 边界框的损失函数

YOLOv5 模型采用广义交叉比损失(generalized

intersection over union loss,GIoU Loss)作为边界框的
损失函数,代替了原本的交叉比损失( intersection
over union loss,IoU_Loss)损失函数。 这一改进解决

了当真实框与预测框没有交集时,导致的交并比为
0、损失函数导数为 0,无法解决真实框与预测框重
叠的问题。
2. 4. 2　 NMS 非极大值抑制

在检测并分类缺陷区域后,采用 NMS 对检测框
进行筛选,以解决重叠检测框的问题。 该方法首先

选择一个概率最大的框,并将其添加到最终结果
中,然后计算其他框与该最大框的交并比 IoU。 如
果某个框的 IoU 值较大,则将其排除。 重复上述步

骤,直到每个对象只保留一个相应的检测框。 在
YOLOv5 中,引入了距离交叉比(distance intersection
over union,DIoU) 来量化重叠部分,并使用 DIoU-
NMS 来筛选检测框,从而提高重叠检测缺陷区域的
成功率。

3　 融入注意力机制和损失函数优化的
模型 YOLOSC

3. 1　 在主干层融入 SENet 注意力机制

注意力机制源于人类视觉研究,人们在处理信
息时会有选择性地关注重要信息,而忽略其他可见

信息,以应对信息处理的限制。 注意力机制的基本
原理是允许神经网络通过选择性地关注输入的特
定部分来提取特征子集。 注意力机制在资源有限

的情况下解决信息过载问题,将计算资源分配给更
重要的任务,从而提高模型的计算效率。 注意力机
制可以应用于不同类型的特征输入中。 在目标检

测领域的各种实验研究中,不同的注意力机制被引
入到模型的不同位置,以提高模型的识别和检测
性能。

在生物资产审计中,由于生物资产的形状、颜
色和背景各不相同,不可避免地存在遮挡重叠、目
标模糊和环境黑暗等问题,这导致了 YOLOv5 在生

物资产检测中的目标定位精度下降。 为了提高审
计过程中存货监盘的目标检测精度,本文研究将
SENet 网络结构引入存货检测审计模型的主干网络

中,在通道维度上引入注意力机制,以提高模型的
精确度和泛化能力,更好地提取各种生物资产目标
的特征。

SENet 模块具有计算量小且能提高模型学习能
力的特点,它通过特征重标定方案自学习每个特征
通道的重要性权重,并利用这些权重增强重要特征

并抑制不重要特征。 SENet 模块由 3 个关键操作组
成:压缩(squeeze)、激励(excitation)和缩放( scale)
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操作,如图 2 所示。 首先,给定一个尺寸为 H′ ×
W′ × C′的输入特征 X,将 X 输入主干网络进行卷积
操作,得到一个尺寸为 H × W × C 的特征 U。 然后,
利用 Fsq(·) 函数进行压缩操作,具体是通过全连接
层搭配 ReLU 激活函数的方式将特征图 U 聚合压缩
成维度为 1 × 1 × C 的特征图,实现全局感受野,得到
每个通道的全局特征。 接下来,利用 Fex(·,W) 函数
进行激励操作,具体是通过全连接层通过非线性操作
拟合通道间的相关性,并使用 Sigmoid 函数得到每个
通道的权重值。 最后,通过缩放操作(重标定操作),
即使用 Fscale(·,·) 函数根据通道权重值逐通道加到
输入特征图 U 上,最终得到通道特征加权的特征图
􀭹X 。 这样的设计和引入 SENet 模块将有助于提升模
型的检测精度,改善 YOLOv5s 的检测性能。

图 2　 SENet 结构图

Fig. 2　 SENet structure diagram

在主干网络的每个 C3 卷积模块之后嵌入了
SENet 通道注意力模块。 嵌入 SENet 的 YOLOV5 局
部网络结构如图 3 所示。

C 为输入特征图的通道数;r 为缩小比例

图 3　 YOLOv5 中嵌入 SENet 结构图

Fig. 3　 Embedded SENet structure diagram in YOLOv5

3. 2　 YOLOv5s 边界框定位损失函数优化
IoU 损失函数是目标检测领域常用的评估模型

预测值和实际值之间差距的方法。 在 YOLOv5 网络
结构中,使用了 GIoU 损失定位函数来解决边界框不
重叠的问题。 然而,在目标检测过程中,当预测框和
真实框固定不变且预测框位于真实框内部时,GIoU
无法准确反映两个框的包含关系,并且缺乏进一步的
优化操作。 为解决该问题,提出了使用 CIoU 损失函数
代替 GIoU 损失函数。 CIoU 损失函数不仅考虑了重叠

区域和中心点的距离,还考虑了边界框的长宽比,弥补
了 GIoU 的不足之处。 通常,CIoU 损失函数为

LossCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (1)

α = v
(1 - IoU) + v (2)

v = 4
π2 arctan wgt

hgt - arctan w
h( )

2

(3)

式中:LossCIoU 为 CIoU 损失函数的损失值; ρ2(b,
bgt) / c2 为预测框中心与真实框之间的欧氏距离; b
和 bgt 分别为预测框和真实框的中心点; c 为最小外
接框对角线的距离; α 为平衡长宽比例对损失贡献
度的系数;IoU 为损失的平衡因子; v 为衡量两框的
长宽比; h 、 w 为预测框的高和宽; hgt 和 wgt 为真实
框的高和宽。

根据式(1),当预测框与真实框存在重叠时,
CIoU的值为 IoU 除以一个调整系数,该调整系数综
合考虑了中心点距离和长宽比的影响,因此能更好
地匹配真实框。 而当预测框与真实框没有重叠时,
CIoU 的值为 - 1,能更迅速地将预测框拉回。 此外,
通过引入平衡长宽比例对损失贡献度的系数 α ,
CIoU还能防止过大的预测框出现,进一步改进了
YOLOv5s 检测精度。

4　 实验部分

4. 1　 实验环境与相关参数
模型训练使用的硬件环境: Inteli5-7 代 / 4 核

CPU、12 GB 内存和 NVIDIA GTX 1080 Ti GPU。 软
件环境:python 3. 8 开发语言、Windows10 操作系统、
CUDA10. 1 和 PyTorch 深度学习框架。 在训练之前,
使用的预训练权重文件进行模型初始化,预训练权
重是在 COCO 数据上训练得到的。 具体训练参数设
置如表 1 所示。
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表 1　 训练参数设置

Table 1　 Training parameter settings
参数 数值

输入图像规格 640 × 640
训练轮次 300

初始学习率 0. 01
动量参数 0. 921

权重衰减系数 0. 000 38
优化器 SSD

4. 2　 数据采集与处理
为了进行实验,构建了一个包含常见生物资产

的审计数据集,并采用了现实拍摄和网络爬虫相结
合的方法进行数据收集。 采集到的部分数据集如
图 4 所示。

图 4　 采集数据样例

Fig. 4　 Sample data collection

现实拍摄部分选择了生物资产企业实际场景
进行拍摄,在不同地点连续一段时间进行监测,以
获取包含复杂背景信息(如光照条件、颜色背景、季
节背景)的图片和视频。 对于视频数据,按照 2 s 的
时间间隔进行采样,然后筛选并保留有价值的图
片,去除相似度高和分辨率低的图片。 另外,采用

网络爬虫技术从生物资产企业的官方网站爬取各
种类型的图片和视频,并对视频进行截取,以完善
数据集的收集。

鉴于数据集包含多种类别,选择了生物资产企
业中常见的 36 种生物资产作为检测对象,其中包括
牛、羊和猪等。 同时使用图像标注软件 LabelImg,手
动框选图像中的目标,并标注目标的类别。 对应每
个目标,保存了包含目标框位置和长宽信息的 txt 文
件。 数据集的标注效果如图 5 所示。

最终获得了包含 36 种生物资产的图片数据集,
共计 7 356 张图片。 按照 7∶ 2∶ 1的比例,将数据集划
分为训练集、验证集和测试集,其中训练集包含
5 150张图片,验证集包含 1 471 张图片,测试集包含
735 张图片。
4. 3　 评价指标

使用 4 个 指 标 来 评 估 模 型 性 能: 精 确 率

图 5　 数据集标注

Fig. 5　 Labeling of data sets

(Precision)、召回率(Recall)、平均精度( average preci-
sion,AP)和 F1。 精确率表示正确预测为正的样本
数量占所有预测为正的样本数量的比例,召回率表
示正确预测为正的样本数量占所有实际为正的样
本数量的比例。 平均精度是为了综合考虑精确率
和召回率而计算的指标,它代表了模型的综合性
能。 平均精度是针对多类别检测任务的精度评估
指标,通过计算所有类别的检测精度的平均值得
到。 这些评价指标的公式为

Precision = TP
TP + FP (4)

Recall = TP
TP + FN (5)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN (6)

AP = ∫1
0
Precision(Recall)dRecall (7)

式中:TP 为正确预测为正的样本数量;FP 为错误预
测为正的样本数量;FN 为错误预测为负的样本数
量; n 为样本类型的数量;Precision(Recall)为在不同召
回率下的精确率。
4. 4　 YOLOSC 模型与其他目标检测模型对比

为评估 YOLOSC 模型在生物资产检测中的性
能优势,本文模型与 YOLOv4、Faster R-CNN 和 SSD
3 个热门目标检测模型进行了对比实验。 实验使用
4. 3 节中的评价指标对模型性能进行评价,并引入

了帧率(FPS)来评估各个模型的检测速度。 实验结

果如表 2 所示。
从表 2 可得,YOLOSC 模型在精确度、召回率、

F1 和平均精度方面均优于对比模型。 尽管在检测

速度方面稍低于 SSD 模型,但仅相差 3 帧 / s 的 FPS
值。 综合考虑所有性能指标,可以看出,本文提出

的 YOLOSC 模型在审计生物资产检测任务中具有

明显优势,优于上述对比模型。
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表 2　 YOLOSC 与其他模型实验对比结果

Table 2　 Experimental comparison results of YOLOSC
with other models

评价指标 YOLOv4
Faster
R-CNN

SSD YOLOSC

Precision 0. 896 0. 911 0. 905 0. 924
Recall 0. 819 0. 829 0. 821 0. 846
F1 0. 856 0. 868 0. 861 0. 883

AP 0. 895 0. 901 0. 899 0. 913

FPS 71. 2 63. 5 49. 3 52. 3

4. 5　 实验结果与分析
通过实验将 YOLOSC 模型与原始 YOLOv5 模型

进行对比,对其进行全面综合性能评估。 训练过程
中各项指标的变化曲线如图 6 所示。

图 6　 指标变化曲线

Fig. 6　 Indicator change curves

随着训练轮数的增加,YOLOSC 模型的指标值

逐渐提升。 当训练至约 300 轮时,其综合性能指标

值已趋于稳定。 YOLOSC 相较于 YOLOv5,具有更快

的收 敛 速 度 和 更 低 的 损 失 值。 在 300 轮 时,
YOLOSC的损失值达到 0. 01,而 YOLOv5 的损失值

达到 0. 012,之后均未发生变化。 精确率、召回率和

平均精度相较于 YOLOv5 也有提升,精确度达到

0. 924,召回率达到 0. 846,平均精度达到 0. 913,F1

达到 0. 883。
上述结果表明,通过 SENet 注意力机制和 CIoU

损失函数的引入,YOLOSC 模型在模型性能上取得

了显著改进。
4. 6　 消融实验

为探究改进的模块对模型带来的提升效果,进
行了一组消融实验。 实验结果如表 3 所示。

表 3　 消融实验结果

Table 3　 Results of ablation experiments

评价指标 YOLOv5
YOLOv5 +

SENet
YOLOv5 +

CIoU
YOLOSC

Precision 0. 901 0. 910 0. 908 0. 924
Recall 0. 825 0. 836 0. 833 0. 846
F1 0. 856 0. 871 0. 869 0. 883

AP 0. 897 0. 905 0. 906 0. 913

　 　 通过上述消融实验结果可得以下结论:首先,
对比 YOLOv5 模型,YOLOv5 + SENet 在所有评价指

标上都取得了一定的提升。 这表明引入 SENet 通道

注意力机制有助于提升模型的精确性和召回率,并
在综合性能上有所改善。

其次,YOLOv5 + CIoU 模型在精确率、召回率、
F1 和平均精度等指标上都相对于 YOLOv5 有所提

高。 这显示出 CIoU 损失函数的应用对于定位框的

准确性有积极影响。
最后,YOLOSC 模型在所有评价指标上都达到

了最佳结果。 消融实验结果表明,引入 SENet 通道

注意力机制和采用 CIoU 损失函数对 YOLOv5 模型

的性能有明显的正向影响。 YOLOSC 模型在审计生

物资产检测任务中表现出较大优势,相较于其他模

型具有更高的精确性和召回率以及更好的综合

性能。
4. 7　 实验结果实例

为 直 观 地 观 察 YOLOSC 模 型 相 较 于 原 始

YOLOv5 模型在真实环境下的检测效果,在测试集

中随机选取了一些存在遮挡或光线不佳情况的生

物资产图片进行检测,并将两种场景下的检测结果

如图 7 和图 8 所示。
图 7 展示了在遮挡场景下的检测效果对比。 从

图 7 可以明显看出,改进后的 YOLOSC 模型能够准

确地 对 图 片 中 生 物 资 产 进 行 检 测, 而 原 始 的

YOLOv5 模型在遮挡情况下则出现了对生物资产目

标检测不全面的情况。
图 8 展示了在模糊场景下的检测效果对比。 当

环境较为黑暗或光照不佳时,一些目标可能会出现

模糊的情况。 然而改进后的 YOLOSC 模型仍然能

够有效地进行检测,而 YOLOv5 模型则可能会遗漏

一些生物资产目标。
通过对比图 7 和图 8,可以明显看出 YOLOSC

模型相对于 YOLOv5 模型在遮挡和模糊场景下的

检测效果有显著的改进,进一步验证了 YOLOSC
模型在审计生物资产检测任务中的优越性和鲁

棒性。
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图 7　 遮挡场景下实验效果对比图

Fig. 7　 Comparison chart of experimental effects in
occluded scenes

5　 结论

为了推动审计行业向智能化、自动化的方向发
展,特别是在存货监盘过程中,对生物资产进行快
速而准确的盘点是一项关键任务。 传统的盘点方
法往往依赖于人工操作,不仅耗时耗力,而且容易
受到主观因素的影响,导致盘点结果的准确性和一
致性难以保证。 因此,提出了一种基于深度学习的

图 8　 模糊场景下实验效果对比图

Fig. 8　 Comparison chart of experimental effects in
blurred scenes

目标检测模型———YOLOSC。 它是北京市社会科学
基金重点项目“审计过程数字化路径与方法研究”
的成果,被北京市审计局大兴分局应用于某些具有
生物资产的企业监盘审计中。

YOLOSC 模型是在 OLOv5 的基础上进行了改
进。 主要的改进点如下。

(1)引入了 SENet 注意力机制。 这种机制能够
使模型更加关注图片中的关键特征,从而在复杂的
视觉环境中,如遮挡和模糊情况下,更好地识别和
定位生物资产。

(2)采用了 CIoU 损失函数。 这是一种用于衡
量目标检测模型预测边界框与真实边界框之间重
叠程度的损失函数,它能够提供更精确的定位性
能,从而提高模型的整体检测能力。

为了验证 YOLOSC 模型的有效性,在自制的生
物资产数据集上进行一系列实验,将 YOLOSC 模型
与其他几种主流的目标检测模型进行了对比。 实

验结果显示,在精确率、召回率、F1 以及平均精度等
性能指标上,YOLOSC 模型都展现出了明显的优势。
这些结果表明,通过引入 SENet 注意力机制和采用
CIoU 损失函数,提升了 YOLOv5 模型在处理遮挡、
模糊等复杂场景下的目标检测性能。 也就是说,
YOLOSC 模型在面向生物资产审计时,对审计人员
较高的实用价值,有助于推动审计行业的技术进步
和智能化发展。

尽管本文模型具有较好的目标检测性能,但
仍存在潜在的改进空间。 例如,可以进一步优化
SENet 注意力机制的设计,探索更有效的特征融合
策略,进一步提升模型性能。 也可考虑引入其他
先进的目标检测技术和网络架构,以提高检测精
度和速度。 同时,扩充生物资产数据集,并考虑增
加数据增强操作,以进一步提升模型在生物资产
检测中的精度,为生物资产审计提供更好的智能
化工具。
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