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基于改进 YOLOv5 的高空螺母识别算法

孟芳芳1, 田孝壮1, 方薇2∗, 张冬英2, 昝运1, 张晨1, 詹鹏1

(1. 合肥大学先进制造工程学院, 合肥 230601; 2. 中科院合肥物质科学研究院智能机械研究所, 合肥 230031)

摘　 要　 为了提升高空螺母的识别准确率,减少螺栓螺母的误检、漏检率,提出了一种基于改进 YOLOv5 的高空螺母识别模

型。 首先,在骨干网络端添加了高效多尺度注意力机制( efficient multi-scale attention,EMA),以此融合更多的信息。 其次,将
颈部网络的 PANet 更换为 BiFPN(bidirectional feature pyramid network),以加强网络的特征提取能力。 最后,将原损失函数

CIoU(complete intersection-over-union)更换为 SIoU(structured intersection over union),以加快模型的收敛速度并提高模型的分

类准确率。 结果表明,相比于 YOLOv5 原模型,改进后的模型拥有更好的性能,其中准确率提升了 0. 92% ,召回率提升了

0. 16% ,平均精度 1(mAP_0. 5)提升了 0. 53% ,平均精度 2(mAP_0. 5:0. 95)提升了 2. 26% 。 再用改进前后的模型进行实际识

别对比实验,结果表明,改进后的模型识别效果更好,漏检、误检率下降,实际的识别率更高。 改进后的模型能够很好地满足

高空螺母的识别和图像数据采集,也为后续的螺母维护提供了数据基础。
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High-altitude Nut Recognition Algorithm Based on Improved YOLOv5
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[Abstract]　 In order to improve the recognition accuracy of high-altitude nuts and reduce the false detection rate of bolts and nuts, a
high-altitude nut recognition model based on improved YOLOv5 was proposed. Firstly, a new attention mechanism efficient multi-scale
attention(EMA) was added to the backbone network to integrate more information. Secondly, in order to enhance the network􀆳s feature
extraction capability, bidirectional feature pyramid network(BiFPN) was used to replace the PANet of the neck network. Finally,
structured intersection over union(SIoU) was used to replace the original loss function complete intersection-over-union(CIoU) to ac-
celerate the convergence of the model and improve its classification accuracy. The results show that the improved model has better per-
formance than the original YOLOv5 model. The accuracy of the improved model increases by 0. 92% . The recall increases by 0. 16% .
The average precision 1 (mAP_0. 5:0. 5) increases by 0. 53% . And the average precision 2 (mAP:0. 95) increases by 2. 26% . An
actual recognition comparison experiment between the improved model and the original YOLOv5 model was carried out. The experimen-
tal results show that the improved model has better recognition performance, which reduces the missed detection rate and the false de-
tection rate, and improves the actual recognition rate. The improved model can well meet the recognition and image data acquisition of
high-altitude nuts. And it also provide a data foundation for subsequent nut maintenance.
[Keywords]　 nut; object detection; YOLOv5; attention mechanism

　 　 高空作业通常指人在一定位置为基准的高处

进行的作业,常常伴随着危险,高空螺母的检测也

是高空作业的一种。 基于目标识别模型进行改进

并应用在高空螺母的识别与采集中,如输电工程中

的角钢塔和建筑工地中的塔吊,角钢塔和塔吊上的

螺母在使用过程中可能会发生损坏或者松动,需要

定期检测,该识别模型可对螺母进行识别和采集,
为其后续的缺陷检测和松动检测提供前置数据。
从而替代人工检测,减少人工高空作业,降低安全

事故的发生,并为全自动的高空螺母识别和检测提
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供技术支持。
塔吊一般超过十节以上,螺栓数量众多,还分

布在每一层,需要耗费大量的人力才能完成对螺栓

的检测,还可能存在漏检的情况,给后期塔吊工作

埋下安全隐患[1-2]。
传统检修螺母的方法是由工人进行定期检修,

通过人工的方式进行塔吊螺母的检测和修理效率

低并且伴随着危险。 随着机器视觉的发展,深度学

习模型对目标的特征提取能力逐渐提高,基于深度

学习的目标识别方法提高了识别的精度。 但对于

螺母被遮挡的情况,其识别率较低,并容易受光线

等环境因素的影响,从而导致误检、漏检的情况发

生,致使其识别能力不能满足实际的需求。
基于深度学习的目标检测算法可大致分为两

类:一是基于候选区域的两阶段算法,另一是基于

回归的一阶段算法[3]。 典型的两阶段算法包括区

域卷积神经网络 ( region-based convolutional neural
network,R-CNN) [4]、Fast R-CNN[5]、Faster R-CNN[6]

和 Cascade R-CNN[7]。 两阶段算法引入了区域候选

网络(region proposal network,RPN),先进行一步预

选,然后通过预选结果获取最终检测结果,提高了

精确性。 然而,这种算法较为复杂,在硬件较差的

轻型设备中运行较慢,检测速度不理想。 为了解决

这个问题,一阶段检测算法应运而生,它具有检测

速度快、效率高、对硬件要求低等优点。 YOLO(you
only look once) [8]系列模型具有良好的全局感受野,
通过使用多语义融合检测机制、网格划分和锚框匹

配,能够对感受野受限的问题进行有效的改善,可
以实现对目标的高效率检测,其性能优秀被应用在

各个领域中,YOLOv5 目标检测模型就是一阶段检

测算法的其中之一。 为了将该方法更好地应用于

高空螺母检测中,将对 YOLOv5 模型进行改进以实

现对高空螺母的精准检测。
现以塔吊上的高空螺母作为研究对象, 以

YOLOv5 作为基础的目标检测模型,为了提高螺母

在遮挡情况下的识别率和克服天气等环境因素造

成的影响和误差,对该模型进行必要的改进,在

Backbone 端添加跨空间学习的高效多尺度注意力

机制(efficient multi-scale attention,EMA),融合多尺

度的信息,减少干扰;在 Neck 端增加了跨尺度加权

特征融合-BiFPN ( bidirectional feature pyramid net-
work),以增强不同尺度的特征融合能力,更换损失

函数为 SIoU(structured intersection over union),提高

模型收敛速度。 改进后的模型将有助于提高被遮

挡的高空螺母的识别率和识别精度,降低漏检和误

检的发生。

1　 图像采集与数据标注

1. 1　 螺母数据采集

螺母图像采集主要在安徽合肥部分工地进行,
采用大疆无人机 Mavic3E 拍摄采集螺母数据,无人

机系统携带检测设备进行作业,实现自主飞行,取
代人工携带设备行进、攀爬等过程,能降低作业难

度和危险性。 大疆 Mavic 3E 的相机为 2 000 万像

素,4 / 3CMOS(complementary metal oxide semiconduc-
tor),等效焦距 24 mm,像元 3. 3 μm,能够采集清晰

的螺母图像。 在不同天气、光线下均进行了采集,
还采集了不同状况的螺母,如干净清晰的螺母和附

着水泥、锈迹、油漆的脏污螺母,如图 1 所示。

图 1　 脏污螺母图像

Fig. 1　 Dirty nut image

同时采集的时候对同一螺母进行了不同角度

的采集,扩充了数据集,包含了更多类型的数据,以
保证训练的样本多样和识别的准确性。 采集的图

片格式为 JPG,图片分辨率为 5 280 像素 × 3 956 像

素。 采集到的塔吊图像总共 1 032 张,每张图像约

包含 6 个螺母和螺栓。
1. 2　 螺母数据标注

对于采集到的螺母图像进行浏览筛选,去除因

为对焦点错误导致螺母螺栓模糊的图像,最终得到

927 张塔吊图像,每张图像约包含 6 个螺母和螺栓,
共计 5 562 个螺母螺栓。 使用 LabelImg 软件对 927
张图像里的螺母螺栓进行标注,得到包含了螺母螺

栓在图像中的中心坐标和宽高信息的 xml 类型文

件,通过 python 编写代码将 xml 数据集格式转换为

YOLO 可识别的 txt 数据集格式,并按照 8∶ 2 划分训

练集和验证集。 txt 文件的第一列为目标类别,后面

4 个数字为[ x-center, y-center, w, h],即[ x-中心,
y-中心,宽度,高度]该数字均小于 1 的[9],因为对应

的是整张图片的比例,所以即使图像被拉伸放缩,
这种格式的标签也可以找到相应的目标,实际标注

如图 2 所示。
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对螺母螺栓标注边界的宽高进行了统计,统计

结果如图 3 所示。 可以看出,大部分的螺母螺栓的

标签框纵横比接近 1 ∶ 1,因为双螺母叠加后的宽和

高接近,且形态不会发生变化,螺栓的在螺母上方

露出度也基本相同。 标注框基本保持类似的比例

降低了检测模型在位置预测过拟合的情况。 从图 3
还可以看出螺母螺栓所占的整张图片的面积比例

很小,大多在 2. 4%以内。

图 2　 螺母螺栓标注示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of nut and bolt labeling

图 3　 螺母螺栓边界宽高分布图

Fig. 3　 Width and height distribution diagram of
nut bolt boundary

2　 基于改进 YOLOv5 的螺母识别模型
构建

2. 1　 YOLOv5 模型介绍

YOLOv5 模型网络包含输入端( Input)、骨干网

络(Backbone)、特征融合网络 ( Neck)、预测网络

(Head) [10],YOLOv5 网络结构图如图 4 所示。

图 4　 YOLOv5 网络模型

Fig. 4　 YOLOv5 network mode
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　 　 输入端包含预处理阶段对输入的图片进行缩

放操作,目的是将图片缩放到模型所需的统一尺寸

方便后续的训练。 在输入端使用了 Mosaic 数据增

强,其通过随机裁剪、排布和缩放的方式对图片进

行处理,以扩大数据集、增大样本量。 同时加入了

自适应锚框计算,在每次训练开始前根据不同的数

据集自适应地计算先验框,然后在训练过程中进行

验证生成预测锚框,从而与标签框进行对比,最后

进行梯度地反向传播,迭代网络参数。
在骨干网络中 YOLOv5 6. 0 版本用一个卷积层

(6 × 6)替代了原有的 Focus 模块,替换过后的计算

量不变,但使用卷积层更加高效。 主干网络中还包

含有 CBS(conv-batchnorm2d-silu)模块、C3(由 3 个

cbs 模块和 1 个 bottleneck 模块组成) 模块、 SPPF
(spatial pyramid pooling with features) 模块。 Back-
bone 网络后接 Neck 网络,其为特征融合网络,作用

是从 Backbone 中获取相对于较浅的特征,再与深层

的语义特征 Concat 到一起。 它包含了特征金字塔

FPN + PAN,拥有双向融合[11],既可以捕获强语义特

征,又可以传达强定位特征。 Head 网络为 Detect 模
块,Detect 模块的网络结构很简单,仅由 3 个 1 × 1
卷积构成,对应 3 个检测特征层,用来进行目标检测

和输出检测结果。
2. 2　 YOLOv5 算法优化

2. 2. 1　 添加 EMA 注意力机制

在各种目标识别模型中添加的注意力机制,能
够帮助模型识别到更多的特征,但这可能会带来一

定的副作用。 比如 CA(coordinate attention)注意力

机制[12],虽对精度有一定的提升,但是由于需要对

整个特征图进行注意力权重的计算,因此会额外消

耗更多的资源,并且无法捕捉通道之间长距离的依

赖关系。 现引入了新型的高效多尺度 EMA[13] 注意

力模块,更加关注感兴趣区域,提高了主要特征的

权重,并降低了次要特征的权重,有助于减少天气

等环境因素对识别造成的影响,从而减少误检、漏
检的发生,EMA 网络结构图如图 5 所示。

EMA 注意力机制具有 1 × 1 分支和 3 × 3 分支

两条路线,为了聚合多尺度空间结构信息,将两条

路线并行放置,以实现快速响应。 首先 EMA 将输入

特征图 X ∈ RC×H×W 分成沿通道维度方向的 G 个子

特征,以用来学习不同的语义特征,可由 X = [X0,
X1,…,XG-1] 表示[14],EMA 通过 1 × 1 分支和 3 × 3
分支来提取特征图的注意力权重描述符。

再将两组的通道注意图通过一个简单的计算,
使它们聚合在一起,从而在 1 × 1 分支的两条空间方

向路线中实现不同的跨通道交互特征。 在 3 × 3 分

图 5　 EMA 网络结构图

Fig. 5　 EMA network architecture diagram

支上通过一个 3 × 3 卷积来捕捉多尺度特征。 在该

通道方向上建立跨通道信息交互模型,用来捕获所

有通道之间的依赖关系并能有效地减少计算量,从
而扩大特征空间。

EMA 引入了两个张量,分别为 1 × 1 分支的输

出和 3 × 3 分支的输出。 在 1 × 1 分支中利用二维全

局平均池化将全局空间信息编码到 1 × 1 分支的输

出中,并将最小分支的输出直接转换为相应维度的

形状,随后将二维全局平均池化的输出通过二维非

线性函数 Softmax 将上面的线性变换进行拟合。 通

过将上述并行处理的输出与矩阵点积运算相乘,得
到了第一张空间注意力图,并同时收集了不同尺度

的空间信息。 3 × 3 分支与 1 × 1 分支类似,经过相

同步骤得出第二个空间注意力图,该图精确地保留

了整个空间位置信息。 最后用 Sigmoid 函数进行计

算,EMA 的最终输出与 X 大小相同,其不仅可以对

通道间信息进行编码以调整不同通道的重要性,还
可以将精确的空间结构信息保留到通道中,从而可

以高效地堆叠到 YOLOv5 架构中。
2. 2. 2　 更换 PANet 为 BiFPN

YOLOv5 在 Neck 网络使用的是 FPN + PANet
( feature pyramid network + path aggregation net-
work),FPN 结构是自下而上捕获语义特征,使用图

像上采样向特征图中进行插值,使特征图的尺寸变

5622025,25(1) 孟芳芳,等:基于改进 YOLOv5 的高空螺母识别算法
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大,以便于融合来自 Backbone 网络的特征图,进行

特征的向上融合。 但是它仅仅增强了图像中的语

义信息,却忽略了定位信息。 而 PANet 对定位信息

的传递进行了补充,它在 FPN 的结构上增加了一个

自下而上的特征金字塔,通过这个特征金字塔将下

层的定位信息向上层进行传递,这种具有双向融合

的结构为 PANet,它既结合了语义信息又包含了定

位信息[15]。 不过这种双向融合的结构较为简单,融
合的特征不够多。 故引入了具有跨尺度连接和加

权特征融合的 BiFPN[16]。 由于节点是单输入的且

没有特征融合,则它的贡献对特征融合网络来说就

非常小,BiFPN 去掉了单输入的节点,这样便可在不

损失很多精度的前提下简化特征网络。 它还在同

一水平的输入节点和输出节点添加了一条额外的

路径,以此融合了更多的特征,并且没有增加太多

的计算量。 BiFPN 融合了更多的语义特征信息,这
有助于提升遮挡目标的识别率,减少漏检的情况发

生。 3 种 Neck 网络结构如图 6 所示。
对于螺母螺栓识别来说,BiFPN 采用跨尺度连

接方式对不同的检测特征通过跨尺度权重进行相

对应的表达,从而可减少因螺母重合或遮挡导致识

别率低的问题,并且它还增强了特征的传播和复

用,可以提升不同天气条件和复杂环境下螺母检测

图 6　 Neck 网络结构对比图

Fig. 6　 Comparison diagram of Neck network structure

的准确性。
2. 2. 3　 更换损失函数为 SIoU

YOLOv5 默认使用的损失函数是 CIoU ( com-
plete intersection-over-union),现更换为 SIoU[17]。 它

在 CIoU 的基础上,解决了纵横比的模糊定义,并添

加 Focal Loss 解决边界框回归( bounding boxes re-
gression,BBox)中的样本不平衡问题,同时加入了类

别信息的权重因子,加快了损失函数的收敛速度并

提高了检测模型的分类准确率。 SIoU 还可以让预

测框移动到最近的轴,然后回归一个坐标,这样能

够减少自由度的总数,提高模型的回归精度。
SIoU 进一步考虑了真实框和预测框之间的向

量角度,重新定义相关损失函数,具体包含 3 个部

分:角度损失( angle cost)、距离损失(distance cost)
和形状损失(shape cost) [18]。

1)角度损失

角度损失描述了中心点连接与 X 轴和 Y 轴之

间的最小角度,如图 7 所示。

如果 α ≤ π
4 ,则收敛过程最小化 α ,否则最小

化,表达式为

β = π
2 - α (1)

为了实现这一过程,引入了 LF(loss function)组
件,角度损失函数 Λ 定义如下。

Λ = 1 - 2 sin2 ( arcsinx - π
4 ) (2)

式(2)中:

x =
ch
σ = sinα (3)

σ = (bgt
cx - bcy)

2 + (bgt
cy - bcy)

2 (4)
ch = max(bgt

cy,bcy) - min(bgt
cy,bcy) (5)

式中: (bcx,bcy) 为预测框的中心; (bgt
cx,b

gt
cy) 为真实

框的中心。

B 为真实框; BGT 为预测框; cw 、 ch 分别为真实框和预测框最小外

接矩形的宽和高; α 为 σ 与 cw 的夹角; β 为 σ 与 ch 的夹角

图 7　 角度损失图

Fig. 7　 Angle loss diagram
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　 　 2)距离损失

距离损失描述了中心点之间的距离,距离损失

函数 Δ 定义如下。
Δ = ∑

t = x,y
(1 - e -γρt) (6)

式(6)中:

ρx = bgt
cx - bcx

cw
( )

2

ρy = bgt
cy - bcy

ch
( )

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

γ = 2 - Λ (8)
可得,当 α →0 时,距离损失对整体损失的贡献很

小。 当 α 越接近 π
4 ,距离损失对整体损失的贡献

越大。
3)形状损失

形状损失考虑两框之间的长宽比,通过计算两

框之间长(宽)之差与二者之间最大长(宽)之比来

定义的, θ 对形状损失影响很大,其范围为[2,6],
形状损失函数 Ω 定义如下。

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e -ωt) θ (9)

式(9)中:

ωw = w - wgt

max(w,wgt)

ωh = h - hgt

max(h,hgt)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

形状损失图如图 8 所示。
最终 SIoU 损失函数为

Lbox = 1 - IoU + Δ + Ω
2 (11)

式(11)中:

IoU = B ∩ BGT

B ∪ BGT (12)

图 8　 形状损失图

Fig. 8　 Shape loss diagram

3　 模型训练及实验结果分析

3. 1　 实验平台

实验在 Windows11 操作系统下进行,具体实验

硬件及软件环境如表 1 所示。

表 1　 实验平台参数

Table 1　 Experimental platform parameters
环境 参数

操作系统 Windows 11
CPU I9-11900K 3. 5 GHz
GPU RTX3060Ti
显存 8 G
内存 128 G
框架 Pytorch 2. 0. 1 + CUDA 12. 3

编程语言 Python 3. 10. 12

3. 2　 评价指标

为了更好地评估改进后模型的性能,采用准确

率(precision, P)、召回率(recall, R)、平均精度均值

1(mAP_0. 5)(mean average precision)和平均精度均

值 2 ( mAP _ 0. 5: 0. 95 ) 作为模型性能的评价指

标[19]。 其中平均精度均值 1 指的是交并比( inter-
section-over-union, IoU)设置为 0. 5 时,计算图片中

每一类的 AP(average precision),再将所有类别取平

均值,即得到 mAP_0. 5。 平均精度均值 2 指的是在

IoU 阈 值 从 0. 5 到 0. 95、 步 长 0. 05 上 的 平

均 mAP[20]。
3. 3　 消融实验

以 YOLOv5 模型为基础,在主干网络中添加高

效多尺度注意力机制 EMA,在颈部网络中更换

PANet为加权特征融合的 BiFPN,更换损失函数为

SIoU,为了验证 3 种改进方法对模型实际性能的影

响,进行了消融实验[21],各参数曲线图如图 9 所示,
实验结果统计如表 2 所示。

从表 2 中可得,实验 1 使用 YOLOv5 原模型作

为实验基准,实验 2 ~ 实验 4 对模型进行了单独改

进,可以看出 3 个改进单独使用时参数有的提升,有

表 2　 消融实验结果

Table 2　 Results of ablation experiment

实验

编号
EMA BiFPN SIoU

准确

率 / %
召回

率 / %
平均精

度 1 / %
平均精

度 2 / %
1 × × × 98. 05 97. 74 98. 50 78. 12
2 √ × × 98. 85 97. 48 98. 86 79. 62
3 × √ × 98. 60 97. 61 98. 89 79. 16
4 × × √ 97. 93 97. 44 98. 76 79. 48
5 √ √ × 98. 43 97. 81 98. 90 79. 53
6 √ × √ 98. 61 97. 44 98. 96 80. 24
7 × √ √ 98. 50 97. 77 98. 85 79. 98
8 √ √ √ 98. 97 97. 90 99. 03 80. 38

　 注:“√”表示使用了该项改进,“ × ”表示未使用该项改进。
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图 9　 不同 YOLO 改进算法的参数变化曲线图

Fig. 9　 Parameter variation curves of different
YOLO improved algorithms

的下降,但总体处于提升状态。 实验 5 ~实验 7 将 3 个

改进进行两两组合,实验 8 将 3 个改进同时加入,相对

于前面的实验,实验 8 参数提升最大,其中准确率提升

了 0. 92%,召回率提升了 0. 16%,平均精度 1 提升了

0. 53%,平均精度 2 提升了 2. 26%;将该改进后的模型

简称为 YOLOv5-EBS 模型。 通过消融实验证明了改进

方法对 YOLOv5 模型的性能具有积极的提升。
3. 4　 YOLOv5 改进前后螺母检测对比实验

为了验证改进后的模型在实际检测过程中的

效果,选取了一些遮挡、附着水泥、暗光条件下的螺

母图像进行检测对比,效果如图 10 所示,在有遮挡

导致螺母不完整的情况下 YOLOv5 原模型出现了漏

检的情况,并且还出现了误检的情况,如图 10(c)把
螺母(标签 1)识别成了螺栓(标签 2),而改进后的

YOLOv5-EBS 模型则具有较好的检测表现。 在螺母

图 10　 改进模型螺母检测对比图

Fig. 10　 Comparison diagram of improved model nut detection
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附着水泥时 YOLOv5 原模型出现了多次识别的情

况,将螺母识别成了螺母和螺栓,如图 10(e)的螺母

上有两个识别框,而改进后的 YOLOv5-EBS 模型则

没有出现该情况。
综上所述,在 YOLOv5 原模型基础上改进的

YOLOv5-EMA-BiFPN-SIoU 模型在塔吊螺母的实际

识别过程中可以达到更好的识别效果,提高了螺母

在遮挡情况下的识别率,并降低了天气等环境因素

造成的漏检和误检的情况。

4　 结论

基于目标检测模型 YOLOv5 进行多项改进,以提

升高空螺母的检测率。 进行实验后得到以下结论。
(1)消融实验表明,YOLOv5 改进后 mAP_0. 5 提

升了 0. 53%,mAP_0. 5:0. 95 提升了 2. 26%。 各项性

能参数均有提升,比原模型具有更好的识别性能。
(2)实际识别对比实验表明,改进后的模型提

高了被遮挡螺母的识别率,降低了螺母的误检、漏
检率,为后续的螺母检测提供了良好的技术支持。
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