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摘　 要:在特钢企业向“灯塔工厂”转型升级中,实现钢管物料实时跟踪是其中的核心内容,由于物料多样性以及产线的复杂性

使得接近式传感器无法满足物料检测可靠性要求。 为此,依据车间内现有环境和需求,搭建物料跟踪摄像系统,采集了物料及

产线上部分特征组成图像数据集;基于视频分析,引入了一种面向特钢车间内物料实时跟踪的钢管目标检测算法。 该算法以

PPYOLOE 网络为基础。 首先,将 PPYOLOE 中的 CSPRepResNet 主干网络替换成 HGNetV2 轻量级主干网络,在提升特征提取能

力同时减小参数量;其次,在 Neck 中融合 HG-Block 和 SPPELAN 进一步减小参数提升速度;最后,在上采样阶段,运用 Dysample
动态上采样算子提升不同尺度特征的融合效果,提升算法的检测精度。 实验结果表明,相比于原始的 PPYOLOE 算法,改进后

的算法在检测精度上提升了 1. 6%达到 80. 5%,检测速度提升了 16%达到 56. 4 帧,GFLOPs 和参数分别下降 35%和 33%。 改进

后算法有效提升了检测精度和检测速度,通过现场部署实施,满足了钢管物料实时跟踪要求。
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Abstract:
 

In
 

the
 

transformation
 

and
 

upgrade
 

of
 

special
 

steel
 

enterprises
 

into
 

“ lighthouse
 

factories”,
 

real-time
 

tracking
 

of
 

steel
 

pipe
 

materials
 

is
 

a
 

core
 

component.
 

Due
 

to
 

the
 

diversity
 

of
 

materials
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

production
 

line,
 

proximity
 

sensors
 

fail
 

to
 

meet
 

the
 

reliability
 

requirements
 

of
 

material
 

detection.
 

Therefore,
 

according
 

to
 

the
 

existing
 

environment
 

and
 

requirements
 

of
 

the
 

workshop,
 

a
 

material
 

tracking
 

camera
 

system
 

is
 

built,
 

and
 

the
 

image
 

data
 

set
 

composed
 

of
 

some
 

characteristics
 

of
 

materials
 

and
 

production
 

lines
 

is
 

collected.
 

Based
 

on
 

video
 

analysis,
 

a
 

steel
 

pipe
 

target
 

detection
 

algorithm
 

for
 

real-time
 

material
 

tracking
 

in
 

special
 

steel
 

workshops
 

is
 

introduced.
 

The
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

the
 

PPYOLOE
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

CSPRepResNet
 

backbone
 

in
 

PPYOLOE
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

lightweight
 

HGNetV2
 

backbone,
 

which
 

enhances
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters.
 

Secondly,
 

HG-
Block

 

and
 

SPPELAN
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

Neck,
 

further
 

reducing
 

the
 

parameters
 

and
 

improving
 

speed.
 

Finally,
 

in
 

the
 

upsampling
 

stage,
 

the
 

Dysample
 

dynamic
 

upsampling
 

operator
 

is
 

employed
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features,
 

thus
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

PPYOLOE
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

enhances
 

detection
 

accuracy
 

by
 

1. 6%,
 

reaching
 

80. 5%,
 

and
 

increases
 

detection
 

speed
 

by
 

16%,
 

reaching
 

56. 4
 

FPS,
 

while
 

GFlops
 

and
 

parameters
 

are
 

reduced
 

by
 

35%
 

and
 

33%,
 

respectively.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

effectively
 

boosts
 

both
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed,and
 

through
 

on-
site

 

deployment,
 

it
 

meets
 

the
 

real-time
 

tracking
 

requirements
 

of
 

steel
 

pipe
 

materials.
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0　 引　 言

　 　 随着全球制造业竞争的日益激烈,“灯塔工厂”以其

智能化、数字化的特性,成为了引领未来制造业的新标

杆[1] 。 通过数字化生产线、智能化管理系统以及精益化

生产模式等先进措施,“灯塔工厂”不仅提升了生产效率

和产品质量,还为企业实现了更可持续的发展。 在钢铁

产业领域,实现物料的数字化跟踪[2] 是“灯塔工厂”建设

的核心内容。
此前在特钢车间内的物料跟踪主要依赖于位置传感

器定位方案。 这些传感器安装在生产线上的关键位置,
以捕获钢管在运输过程中的位置和状态信息,并将数据

传输到中央处理单元进行分析和处理。 然而,钢管的多

样性以及生产线上的复杂转运过程给物料跟踪带来了极

大的挑战。 钢管的不同型号和尺寸也使得传感器信号的

稳定性受到了严重威胁,同时,生产线上不确定性因素和

人工干预使物料跟踪无法实现。 在电子、汽车、造船等制

造行业中实现产线的物料跟踪有多种方案。 唐全军[3] 应

用条形码或二维码技术,在车载电子标签生产车间对产

品和物料进行追踪。 Yang 等[4] ,应用射频识别 ( radio
 

frequency
 

identificatio,
 

RFID) 技术将物料与互联网连接

进行通信,实现物料的识别、定位、追踪。 Huang 等[5] 结

合 RFID 区域定位和超带宽技术( ultra
 

wide
 

band,UWB)
精确定位获得车间全部资源的位置信息。 然而在特钢车

间内,钢管表面不平整且转运过程中姿态不固定无法对

二维码和条形码进行印刷和识别。 同时产线上钢管之间

的碰撞和切削、打磨等精加工操作,导致无法通过安装

RFID 定位装置进行跟踪。 本文面向特钢车间内物料跟

踪,通过引入基于视频分析的目标检测算法,实现对特钢

车间内钢管物料的跟踪和监控。
目前基于深度学习的目标检测算法可分为单阶段和

两阶段式。 由于两阶段式模型比较复杂、参数量大、计算

难度高导致识别速度慢一直无法实现实时检测的要求。
而单阶段算法在产生候选区域的同时即可预测出物体类

别和位置,在保证精度的前提下,速度到达实时性要求。
在单阶段算法中,Redmon 等[6] 首次提出了 YOLOv1 算法

并在后续改进中提出了 YOLOv2、YOLOv3 等模型。 在后

续的研究中不断有其他学者对模型的速度和精度进行提

升推出了一系列后续模型, 其中具有代表性的 有

YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8、YOLOX 等。 YOLO 系列目标

检测算法已经在工业生产和生活中得到广泛的应用[7-8] 。
百度团队在 PP-YOLOv2[9] 的基础上通过引入无锚

机制推出了 PPYOLOE[10] 算法,实现对边界框的灵活精

确预测,提升了复杂环境下的检测精度。 为满足特钢车

间内对目标检测精度需求和高密集推理任务下的速度要

求。 本文提出了一种改进 PPYOLOE-s 目标检测算法。
该方法在 PPYOLOE-s 的基础上使用 HGNetV2 主干网络

替换原模型中的主干;同时融合 HG-Block 和 SPPELAN
提升模型的特征提取能力和速度;最后,使用 Dysample
动态上采样算子,增强模型对不同尺度目标的检测能力,
提升检测精度。 实验结果表明,改进后的模型精度优于

原模型,模型参数小于原模型。

1　 PPYOLOE 算法及改进

1. 1　 PPYOLOE 算法

　 　 为满足复杂多变的视觉任务需求,PPYOLOE 模型展

现了一种可配置与优化的网络架构设计方法。 该模型通

过调控网络深度和宽度参数,定义了 s、m、l、x 共 4 个不

同的配置型号,其中 s 型号参数最小推理速度最快,适用

于对实时性要求较高的多线程密集计算场景,其结构如

图 1 所示。
PPYOLOE 在 Backbone 设计上,融合了 CSPNet 的跨

阶段部分连接策略[11] 与 ResNet 的残差学习思想[12] 和密

集连接[13] 构建了一种新型的 RepResBlock 模块。 在推理

阶重参数化为 CSPRepResStage,结合 ESE(efficient
 

spatial
 

pyramid
 

of
 

attention ) 注 意 力 机 制, 形 成 了 增 强 的

CSPRepResNet 主干网络。 这一设计不仅加速了网络收

敛,还显著提升了特征提取的深度与广度,增强了模型对

复杂场景的理解能力。 在特征聚合的 Neck 部 分,
PPYOLOE 采用空间金字塔(spatial

 

pyramid
 

pooling,SPP)
与路径聚合网络结构( path

 

aggregation
 

network,PAN) 的

组合。 这种设计策略有效促进了多尺度特征图之间的信

息交流与融合,增强了特征的表达能力。 在 Head 部分,
PPYOLOE 对 TOOD ( task-aligned

 

one-stage
 

object
 

detection)框架[14] 进行了优化。 它利用 ESE 模块替代了

原有的层关注机制,简化了分类分支的结构。
同时引入了任务对齐学习( task

 

alignment
 

learning,
TAL)标签分配策略,通过动态调整样本分配权重,实现

了分类与回归任务的最优对齐,提升了分类与回归任务

的性能。 这些改进不仅简化了网络结构,在提升检测精

度的同时,也保证了模型的鲁棒性。
1. 2　 改进 PPYOLOE 算法

　 　 为了进一步提升模型对钢管等目标检测精度同时增

强检测速度,使用轻量级主干 HGNetV2 替换原模型的主

干加强特征提取能力减小模型参数;同时在 Neck 中融合

HG-Block 和 SPPELAN,进一步减小模型参数提升检测速

度;最后,使用 Dysample 动态上采样算子保留高层特征

的语义信息的同时更加丰富底层特征,增强模型对不同

尺度目标的检测效果。 改进后模型的结构如图 2 所示。
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1)轻量级主干网络

HGNet 系列是由百度团队提出的一种神经网络架

构。 HGNet 主要思想是利用层次化的方法来提取特征,
其中复杂的模式可以在不同的规模和抽象层次上学习,
提高网络处理复杂图像数据的能力。

HGNetV2[15] 针对 GPU 设备,对目前 GPU 友好的网

络做了分析和归纳,尽可能多的使用 3×3 标准卷积(计

算密度最高),HG-Block 是 HGNetV2 的基本组成单元如

图 3 所示,由多个 HG-Block 串联组成 HG-Stage。 其中

LightConvBNAct 模块由两个 ConvBNAct(卷积层+批量归

一化+激活函数)组成,第 1 个 ConvBNAct 卷积核大小为

1,只增加特征图的通道数不改变特征图大小,并且不应

用激活函数。 第 2 个 ConvBNAct 通过卷积核大小为 3×3
的卷积来进行实际的特征提取,减小特征图高宽,不改变

通道数。 该模块进一步加深了模型的深度加强了对特征

的提取能力。
HGNetV2 在 ConvBNAct 后引入了 LAB ( learnable-

affineblock)模块,LAB 模块是一个可学习的仿射变换模

块,添加在激活函数后,包含一个可学习的缩放参数

(scale)和一个可学习的偏置参数( bias)对输入张量进行

缩放和偏置来实现仿射变换。 一定程度上进行了信息的

传递和调整,有助于解决梯度消失和梯度爆炸等问题。

图 1　 PPYOLOE 网络结构

Fig. 1　 PPYOLOE
 

network
 

structure

图 2　 改进后模型结构

Fig. 2　 Improved
 

model
 

structure
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图 3　 HG-Block 结构图

Fig. 3　 HG-Block
 

structure
 

diagrams

图 4　 SPPELAN 结构

Fig. 4　 SPPELAN
 

structure

　 　 2)SPPELAN 特征金字塔

在目标检测中,SPP 模块的引入是为了丰富特征图

的表达能力,尤其是针对多目标检测任务中目标大小差

异较大的情况。 SPP 模块借鉴了空间金字塔的思想,通
过局部特征与全局特征的融合,增强了模型对不同尺寸

目标的检测能力。 在 SPP 模块中,最大的池化核大小要

尽可能接近或者等于需要池化的特征图的大小,以确保

有效融合局部特征和全局特征。 因此,SPP 模块的引入

使得模型在复杂的多目标检测任务中实现了更高的

精度。
SPPELAN 在 YOLOv9 中首次提出,其结构如图 4 所

示。 其中 CBS 为卷积层(conv) +批量归一化(batchnorm)
+激活函数(silu),C1 为输入特征的通道数,C2 为输出特

征的通道数,C3 为中间层的通道数,本文中将中间层通

道数设置为输入和输出之和的 1 / 4 即:

C3 = (C1 + C2) / 4 (1)
对于输入的特征图,先进行 CBS 操作将通道数调整

为 C3,然后经过 3 个串联的最大池化层,并将每个池化

层操作后的输出和第一个 CBS 层的输出在通道维度上

相加得到大小为(4×C3) ×H×W 的特征图。 最后经过一

层 CBS 将通道数调整为输出大小。 SPPELAN 通过采用

最大池化层的串联方式,进一步减小了参数量。
3)Dysample 动态上采样算子

DySample[16] 是一种高效且轻量级的动态上采样方

法,采用点采样技术以减少计算开销和延迟。 该方法避

免了在生成动态核时使用耗时的动态卷积和附加的子网

络,从而有效降低了整体的计算量。 与传统基于内核的

动态上采样器相比,DySample 在参数数量、浮点运算次

数、GPU 内存占用以及延迟方面均有显著降低。 在包括

语义分割、目标检测等任务中,DySample 展示了优于现

有上采样器的性能表现。

图 5　 DySample 中基于采样的动态上采样及模块设计

Fig. 5　 Dynamic
 

upsampling
 

and
 

module
design

 

based
 

on
 

sampling
 

in
 

DySample

在图 5( a) 中展示了基于采样的动态上采样过程。
对于尺寸为 C×H×W 的输入的特征 x,通过采样点生成器

(sampling
 

point
 

generator)生成大小为 2 ×H2 ×W2 采样集

,利用采样集 对输入特征 x 进行双线性插值采样得到

大小为 C×H2 ×W2 的输出 x′,整个过程可定义为:
x′ = grid_sample(x, ) (2)
在 Dysample 中有两种静态和动态两种采样点生成

器,如图 5(b)所示。



·214　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

静态:通过线性层与像素洗牌技术[17] 的结合生成固

定的偏移量 。 这个偏移量随后被添加到原始网络 上,
以形成采样集 。 这种方法利用了静态范围因子在构建

偏移时的固定性,从而简化了采样过程,同时保持了对空

间信息的有效利用。
动态:在静态的基础上,动态范围因子通过在线性层

和像素洗牌技术中引入可变化的参数来进一步优化。 首

先,使用 Sigmoid 函数(σ)生成一个动态的范围因子。 该

范围因子随后用于调整偏移量 ,从而允许偏移量适应

不同的输入特征和需求。 整个过程可定义为:
= linear(χ) (3)
= + (4)

本文采用静态采样点生成器生成采样集 。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验环境及参数设置

　 　 1)本实验环境如表 1 所示。
表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment
项目 描述

处理器(CPU) Intel
 

Core
 

i9-12900
显卡(GPU) NVIDIA

 

GeFoce
 

RTX3090
 

24
 

G
CUDA 11. 7

操作系统 Windows11
框架 PaddlePaddle

编程语言 Python

　 　 2)实验参数设置

训练时采用随机梯度下降策略,其中动量为 0. 9,权
重衰减为 0. 005,并采用余弦学习率策略,总轮次为 200
轮,基本学习率为 0. 01,批次为 8。
2. 2　 数据集建立

　 　 本文数据采集自特钢车间内真实生产环境中的 17
个摄像头,共计 2

 

335 张照片,包含钢管、吊车、翻钢机和

其他标注 4 个类别,按照 8 ∶ 2 的比例划分训练集和测试

集,组成 Steel 数据集,数据集目标分布如图 6 所示。
对于数据集中的钢管目标,由于钢管长度过长并且

摄像头视野有限无法完整的包含整根钢管,故对钢管的

端部进行标注。 其中钢管目标为主要部分占比达 84. 2%
有 28

 

066 个目标。 此外,还包含了实际生产中需要识别

定位的吊车、翻钢机等标注类别。
鉴于数据集规模有限,可能引致模型过拟合或欠拟

合,因此采取 RandomDistort 数据增强策略对数据集进行

扩展。 RandomDistort 数据增强策略可随机扰动图片亮

度、对比度、饱和度和色相,模拟不同光照和天气条件,如
图 7 所示。 有助于模型车间内极端光照、灰尘、烟雾等

情况。

图 6　 数据集目标分布

Fig. 6　 Target
 

distribution
 

of
 

data
 

set

图 7　 RandomDistort 数据增强

Fig. 7　 RandomDistort
 

data
 

enhancement

2. 3　 评价指标

　 　 本文采用平均精度均值 ( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、模型参数大小 ( P / MB)、每秒十亿次浮点操作

(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)和帧数

(FPS)性能指标对模型进行评估。
精确率(Precision,P)表示正确预测的正样本占所有

被检 出 样 本 的 比 例。 mAP 是 平 均 精 确 率 ( average
 

precision,AP)的均值,用来衡量模型在不同召回率下的

精度表现。 P 和 AP 公式如式(5)、(6)所示。

P = TP
TP + FP

(5)

AP = ∫1

0
P(R)dR (6)

其中,TP 为正样本预测为正的数量,FP 为正样本预

测为负的数量,FN 为负样本预测为负的数量。
模型参数大小 P 单位为 MB,精度为 32 位浮点数,包
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含了模型的权重和偏置等参数值,以及与之相关的一些

元数据,如参数名称、形状等。
GFLOPs 通常用于衡量神经网络模型的计算复杂度

和计算资源的需求,以及在特定硬件上运行该模型的

性能。
FPS 为在保留模型后处理检测一张分辨率为 640 ×

640 大小图片的情况下,先进行 50 次预热再重复推理

300 次所计算出的平均值。
2. 3　 改进实验

　 　 1)轻量级主干对比实验

为提升 PPYOLOE 的检测精度并减小模型参数,本
文 使 用 HGNetV2、 PPLCNetV2[18] 、 GhostNet[19] 、
MobileNetV3、 MobileOne[20] 、 MobileViTV3[21] 、 Shuffle

 

NetV2[22] 目前较先进的轻量级主干网络替换原模型中的

CSPRepResNet 主干网络进行实验,从中选择出最适合本

文应用场景下的主干网络,实验结果如表 2 所示。 训练

的同时每隔 10 轮对模型进行一次评估,并记录 mAP 最

高的模型,训练时模型 mAP 变化曲线如图 8 所示。

表 2　 轻量级主干对比实验

Table
 

2　 Lightweight
 

trunk
 

comparison
 

experiment
BackBone mAP / % P / MB GFLOPs FPS

CSPRepResNet 78. 9 29. 2 16. 230
 

2 48. 6
HGNetV2 79. 5 25. 8 13. 110

 

6 51. 5
PPLCNetV2 78. 4 25. 7 12. 333

 

0 54. 1
GhostNet 79. 1 19. 4 7. 654

 

7 59. 4
MobileNetV3 78. 1 20. 3 7. 932

 

8 54. 1

MobileOne 76. 8 24. 2 11. 795
 

6 56. 6

MobileViTV3 77. 9 19. 8 8. 573
 

2 49. 4

ShuffleNetV2 78. 6 20. 6 9. 348
 

4 60. 9

　 　 2)HG-Block 融合

根据主干实验的结果表明,HGNetV2 主干网络在该

环境下具备更强的特征提取能力同时参数更少更加轻量

　 　 　

图 8　 轻量级主干实验 mAP 变化曲线

Fig. 8　 mAP
 

change
 

curve
 

of
 

lightweight
 

trunk
 

experiment

化,因此将 HGNetV2 中的 HG-Block 模块融入到 Neck
中,加强特征提取能力的同时进一步减小模型参数。 在

融入 HG-Block 时也对 HG-Block 中的 LightConvBNAct 层
数(Layer_num)进行实验,实验结果如表 3 所示。

表 3　 HG-Block 融合实验

Table
 

3　 HG-Block
 

fusion
 

experiment
Layer_num mAP / % P / MB GFLOPs FPS

1 79. 2 19. 6 10. 570
 

8 61. 2
2 79. 2 19. 8 10. 655

 

2 60. 1
4 79. 3 20. 2 10. 824

 

2 56. 9
6 79. 6 20. 6 10. 993

 

2 55. 7

　 　 验结果表明融合 HG-Block 后模型精度有一定的提

升,但是单纯的 LightConvBNAct 层数堆叠对精度提升并

不明 显, 为 了 兼 顾 模 型 的 精 度 和 速 度, 选 择 一 层

LightConvBNAct 的 HG-Block 融合到 Neck 中。
3)消融实验

为了验证改进后模型的性能,以 PPYOLOE-s 为基

础,在自制的 Steel 数据集上进行消融实验,实验结果如

表 4 所示。

表 4　 消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
Model HG-Block SPPELAN Dysample GFLOPs mAP / % FPS

PPYOLOE-s ― ― ― 16. 230
 

2 78. 9 48. 6
HG+PPYOLOE-s ― ― ― 13. 110

 

6 79. 5 51. 5
Ours √ ― ― 10. 570

 

8 79. 4 61. 2
Ours √ √ ― 10. 526

 

6 79. 4 62. 1
Ours √ √ √ 10. 541

 

4 80. 5 56. 4

　 　 由表 4 中可以看出原始 PPYOLOE 网络在 Steel 钢管

数据集上的 mAP 为 78. 9%,GFLOPs 为 16. 230
 

2,FPS 为

48. 6。 在替换 HGNetV2 主干网络后mAP 提升了 0. 6%达

到 79. 5%,GFLOPs 减小了 19. 2%达到 13. 110
 

6,FPS 提

升了 6%达到 51. 5,验证了 HGNetV2 在此检测环境下的

有效性。 在融合 HG-Block 和 SPPELAN 后 mAP 虽略有
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下降减小了 0. 1%,但模型的 GFLOPs 大幅减小,FPS 大

幅提升至 62. 2。 验证了 HG-Block 的有效性和轻量性。
在使用 Dysample 动态上采样算子后,进一步提升了模型

的检测能力,mAP 提升至 80. 5%,但速度较之前的改进

有所下降达到 56. 4。 实验结果表明在加入 HGNetV2、
HG-Block、SPPELAN 和 Dysample 后,mAP 较原始模型提

升了 1. 6%,GFLOPs 减小了 35%,FPS 提升了 16%,有效

提升了模型对钢管及其他目标的检测能力同时提升了模

型大规模部署实施的检测速度。
如图 9 所示为检测效果对比图,对比 PPYOLOE 原

模型检测效果图 9( b)和改进后模型检测效果图 9( c),
图 9(b)中的两张图存在未检测出吊车、翻钢机目标,且
对于密集放置的钢管检测效果不好。 在图 9( c)中对各

种目标均能正确识别。 同时对比改进前目标置信度均有

提升,进一步验证了模型的稳定性。

图 9　 检测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

effect

表 5　 各算法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms
Model mAP / % P / MB GFLOPs FPS

YOLOX-s 71. 5 34. 2 26. 701
 

2 46. 3
YOLOv5-s 76. 6 26. 9 15. 922

 

2 59. 5
YOLOv6-s 71. 8 76. 9 49. 356

 

8 40. 6
YOLOv8-s 75. 4 42. 5 28. 595 59. 8

PPYOLOE-s 78. 9 29. 2 16. 230
 

2 48. 6
Ours 80. 5 19. 4 10. 541

 

4 56. 4

2. 4　 其他算法对比

　 　 为验证本文所改进的 PPYOLOE 算法的综合性能,
选择 YOLOX-s、YOLOv5-s、YOLOv6-s、YOLOv8-s 目标检

测算法进行对比。 在 Steel 钢管数据集下使用相同的训

练参数进行实验,对模型的 mAP、参数大小(P)、GFLOPs
和 FPS 进行比较,评估模型性能,对比结果如表 5 所示。

由实验结果可知,本文所改进的 PPYOLOE 算法与当前

较主流的其他算法相比精度有优势,模型参数为对比模

型中最小。 在速度方面,略慢于 YOLOv5-s 和 YOLOv8-s,
精度分别高 3. 9%和 5. 1%。 与原模型相比,速度和精度

均有提升。
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3　 结　 论

　 　 面向特钢车间内物料实时跟踪,为应对复杂产线上

物料的检测问题,基于视频分析采用目标检测算法实现

物料的实时检测。 通过引入 PPYOLOE 深度学习目标检

测算法, 在模型基础上, 通过替换轻量级主干网络

HGNetV2, 增 强 特 征 提 取 能 力; 融 合 HG-Block 和

SPPELAN 减小模型参数加快检测速度;使用 Dysample
动态上采样算子加强特征融合,提升不同尺度目标的检

测精度。 实验结果表明,改进后的算法检测精度达到了

80. 5%高于改进前的算法及其他主流的检测算法,且速

度提升了 16%更加轻量化。 通过现场实施应用,满足了

特钢车间内目标检测算法部署实施的需求,为实现数字

化产线的物料跟踪提供了可能。
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