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摘　 要:针对磁悬浮控制系统中目标物体定位精度低以及速度慢的问题,提出一种基于 YOLOv5(you
 

only
 

look
 

once
 

v5)改进算

法来对磁悬浮球进行识别定位。 首先,利用 Mish 损失函数取代 YOLOv5 原模型中 SiLU(sigmoid-weighted
 

linear
 

units)激活函数,
以得到准确性更高和泛化能力更强的网络模型;其次,将协同注意力机制融合到 YOLOv5 算法中,提高模型的特征提取能力;在
此基础上,选择 CIOU(complete-intersection

 

over
 

union)损失函数替换 YOLOv5 算法中的 GIOU(generalized
 

intersection
 

over
 

union)
损失函数来优化训练模型,以提高识别精度。 最后,进行了仿真验证,结果表明,改进后的 YOLOv5 算法与原算法相比,在磁悬

浮球目标识别精度由原来的 92. 4%提高到 96. 2%,MAP(mean
 

average
 

precision)由原来的 88. 8%提高到 94. 3%,从而验证了本

文所提方法的有效性和可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

slow
 

speed
 

of
 

target
 

objects
 

in
 

the
 

magnetic
 

levitation
 

control
 

system,
 

a
 

novel
 

YOLOv5
 

(you
 

only
 

look
 

once
 

v5)
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

identify
 

and
 

locate
 

the
 

magnetic
 

levitation
 

ball.
 

Firstly,
 

by
 

using
 

the
 

Mish
 

loss
 

function
 

to
 

replace
 

the
 

SiLU
 

( sigmoid-weighted
 

linear
 

units)
 

activation
 

function
 

of
 

YOLOv5
 

model,
 

the
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stronger
 

generalization
 

network
 

model
 

could
 

be
 

obtained.
 

Then
 

fusing
 

the
 

coordinate
 

attention
 

module
 

into
 

YOLOv5,
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

model
 

could
 

be
 

improved.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

CIOU
 

( complete-intersection
 

over
 

union)
 

loss
 

function
 

was
 

selected
 

to
 

replace
 

the
 

GIOU
 

( generalized
 

intersection
 

over
 

union)
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

identification
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

simulation
 

verification
 

was
 

carried
 

out.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

could
 

improve
 

the
 

target
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

magnetic
 

levitation
 

ball
 

from
 

92. 4%
 

to
 

96. 2%,
 

and
 

the
 

MAP
 

( mean
 

average
 

precision)
 

from
 

the
 

original
 

88. 8%
 

to
 

94. 3%.
 

Therefore,
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

be
 

verified.
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0　 引　 言

　 　 随着中国经济发展由高速增长阶段转向高质量发展

阶段,国家开始加快对制造业进行产业升级,而传统的包

装行业面临设备材料损耗高、效率低等瓶颈问题。 磁悬

浮技术具有噪音低、污染少、无接触等特点,磁悬浮生产

线具有降低产品损耗和延长设备寿命等优势。 为此将磁

悬浮技术应用到智能包装生产线上是未来智能包装制造

业发展的重要方向之一。 在磁悬浮控制系统中,控制对

象的位置信息采集显得尤为重要,检测系统对目标识别

的精度和速度直接影响着控制系统对目标物体的控制表
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现。 因此,为提高磁悬浮控制的实时性和准确性,本文基

于 YOLOv5 算法对磁悬浮球检测技术进行研究,这对推

动制造业智能转变升级具有重要的研究意义和应用

价值。
传统的磁悬浮控制系统提高检测系统的准确性和实

时性主要是通过使用高精度的检测传感设备和调整传感

器位置来实现。 吕治国等[1] 通过设计非线性自适应控制

器来实现对磁悬浮球稳定悬浮,先通过状态反馈线性化

策略对非线性控制模型转变成线性模型,以设计状态反

馈构成系统闭环控制,通过光电位置传感器来获取磁悬

浮位置信息,从而实现磁悬浮球的稳定悬浮;汪鑫等[2] 针

对磁悬浮开环系统不稳定的特点,为提高模型控制精确,
提出一种 PD-ILC( proportion-

 

derivation
 

iterative
 

learning
 

control)方案,可以使超调量减少且加快系统的响应速

度,但其检测传感器易受外界光照环境影响,使得磁悬浮

控制系统的鲁棒性较差;柳碧辉等[3] 在原 MASK
 

R-CNN
(regions

 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

features)网络模

型上增加滑动窗口,提高感受野模块对网络特征提取能

力。 但需要预先提取候选区域深度学习算法,故实时性

仍待改善;Yu 等[4] 引入一种新的 IOU 损失函数来预测边

界框,将 4 个点构成的候选对象作为一个整体单元进行

回归,不仅加快了收敛速度,而且使对象定位更加准确。
但当出现真实框和预测框完全不重叠现象发生时,会导

致目标识别精度降低;Rezatofighi 等[5] 在 YOLOv3 上使用

GIOU-loss 替换原网络模型的 IOU-loss ( intersection
 

over
 

union-loss),在 IOU 损失函数的基础上引入包含预测框

和真实框最小外接矩形。 减少真实框和预测框完全不重

叠时目标识别精度降低情况的发生。 且对不重叠的框进

行优化,提高目标识别精度; Lv 等[6] 采用 K-means ( K-
means

 

clustering
 

algorithm)均值聚类算法分析目标检测拟

候选框的数量和大小,以改进传统 YOLOv3 网络结构,实
现对目标的高精度检测;Zhang 等[7] 针对深度卷积层的

网络层增加而导致的精度下降问题,在 YOLO 模型上利

用 MobileNets 的深度可分卷积代替标准卷积层,从而减

少网络参数数量,改进后的 YOLO 网络可以实现对目标

缺陷的快速和准确检测。
以上众多的国内外研究人员对磁悬浮球检测及

YOLO 算法做了大量研究工作,并取得突破性进展。 本

文将在此基础上,提出一种基于新型 YOLOv5 算法,以实

现磁悬浮小球的视觉精确检测。 该方法首先是使用具有

平滑特征的 Mish 损失函数取代原 YOLOv5 使用的 SiLU
激活函数,以提高网络模型的准确性和泛化能力;同时,
为了进一步提高模型的特征提取能力, 将 Coordinate

 

Attention 注意力模块融合到 YOLOv5 算法中;之后选择

CIOU 损失函数替换 YOLO 中的 GIOU 损失函数来优化

训练模型,以提高网络模型的识别精度。 最后通过试验

来验证了本文所提改进算法的准确性和有效性。

1　 基于 YOLOv5 网络算法改进

　 　 随着深度学习被广泛应用,深度学习逐渐与数字图

像处理进行结合,通过获取图像中目标的特征值来对目

标进行识别和定位。 YOLOv5 模型具体结构图如图 1
所示。

图 1　 YOLOv5 网络模型结构

Fig. 1　 The
 

YOLOv5
 

network
 

model
 

structure
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　 　 深度学习的目标检测算法主要代表有 R-CNN 和

YOLO。 但前者在检测过程中要进行识别和定位两步操

作,而 YOLO 是一种仅需一步操作的检测方法,随着对

YOLO 算法不断优化改进,YOLO 系列算法已经来到 v5
系列[8] 。 YOLOv5 在 YOLOv4 基础上增加自适应描框,可
以基于训练数据集自动训练。 本研究以最新的 YOLOv5
为基础,YOLOv5 网络结构大体主要有 4 个模块,分别是

由 Input 输入模块、Neck 网络模块和 Head 头模块组成。
首先是输入端对采集到目标图像信息进行预处理,其次

是通过主干网络对图像进行深度卷积操作,获得特征信

息。 然后在 Neck 网络层对不同层网络的特征信息进行

融合,最后是 Head 模块,针对不同尺寸大小的目标,可以

相对应的层次特征图上进行预测。
1. 1　 激活函数的改进

　 　 在原卷积神经网络结构中,每一层输出结果都是上

层输入的线性函数的线性组合,但对于非线性对象,则无

法发挥作用,从而影响神经网络的性能。 由于激活函数

本身是非线性的,所以在神经网络中引入激活函数可以

使神经网络任意逼近非线性函数,从而可以增强深度神

经网络的表达能力。 所以选择适宜的激活函数对网络模

型至关重要。 本文将选用 Mish 函数作为 YOLOv5 标准

卷积层中的激活函数。 Mish 函数表达式如式(1)所示:
f(x) = x·tanh(ln(1 + ex)) (1)

式中: x 为变量。 ln ( 1 + ex ) 代表 Softplus 激活函数,
tanh(x)代表 tanh 函数,Mish 函数是两者生成的复合函

数。 Mish 函数曲线图如图 2 所示。

图 2　 Mish 函数曲线

Fig. 2　 The
 

Mish
 

function
 

curve

在深度神经网络训练过程中,随着网络层数的增加,
靠近输入层往往会导致梯度弥散的现象的发生越来越加

重[9] 。 结合图 2 可知,Mish 激活函数可以输出任意大的

正值,这样可以避免通常由于梯度接近于 0 而导致训练

速度急剧下降产生的梯度饱和;同时 Mish 函数是一个非

单调函数,使深度神经网络表达能力更加强大;而且,

Mish 函数因其连续可微性可以避免出现急剧输出现象,
有利于梯度的更新优化[10-11] 。

利用 Mish 激活函数光滑性可以允许更好的信息深

入神经网络,这有助于更好的泛化和更容易的优化提高

准确性[12-13] 。 用其替代原 YOLOv5 的激活函数被用在标

准卷积层中,输入特征经过卷积层,归一化层,有助于

YOLOv5 网络提高模型泛化能力。
1. 2　 注意力机制的融合

　 　 在获取运动的磁悬浮小球图像中,小球只占据图像

的很小一部分,图像绝大部分是背景信息,在深度卷积神

经网络中,大量的图片背景信息卷积迭代会积累大量的

沉余无效信息,淹没目标信息,从而导致图像识别的准确

率较低[14-15] 。 针对大量无效沉余信息影响识别的准确率

问题,本文将注意力机制引入深度神经网络以提高模型

的性能。 通常在轻量级移动网络中,大多数常见的注意

力机制由于其计算量较大,而一般轻量级网络所能承受

的计算量有限,故常规的注意力机制在轻量级网络中应

用被受影响[16] 。 SE
 

(squeeze-and-excitation
 

network)是一

种典型的注意力机制代表,其网络结构本质核心是通过

损失函数值去学习特征权重,增大目标特征的特征图权

重,减小目标特征不明显或无关的特征图权重[17-18] 。 为

此, 将一种适用于轻量级网络的协同注意力机 制

(coordinate
 

attention,CA)嵌入到 SE 注意力机制中,来充

分利用通道注意力信息和空间上注意力信息,提升网络

模型识别的精度。 CA 协同注意力机制结构图如图 3
所示。

图 3　 Coordinate
 

Attention 结构

Fig. 3　 The
 

Coordinate
 

Attention
 

structure
 

diagram

CA 注意力模块主要可分为 5 个部分;
1)是完成坐标信息的嵌入,给出具体的输入 X,通过

尺寸为(H,1)的平均池化层对垂直方向的每个通道进行
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编码操作,得到垂直方向感知特征图。 如 CA 结构图中 X
 

Avg
 

Pool 部分。 它是由高度为 H 的第 C 个通道输出所得

到的结果 Zh
c(h) 。 通过尺寸为(1,

 

W)的平均池化层对

水平方向的每个通道进行编码操作,得到水平方向感知

特征图。 如 CA 结构图中 Y
 

Avg
 

Pool 部分。 它是由宽度

为 W 的第 C 个通道输出与所得到的结果,即 Zh
c(w) 。 由

此操作保存位置信息。 其原理公式如式(2)和(3)所示:

Zh
c(h) = 1

W∑
i
xc(h,i) (2)

Zh
c(w) = 1

H ∑
i
xc( j,w) (3)

式中: W 为宽度大小, H 为高度大小, (,) 代表尺寸

大小。
2)将池化得到的垂直方向和水平方向感知特征图使

用 Concat 级联。 得到两个特征图为 Zh 和 Zw 。
3)在此基础上使用卷积核大小为 1 的卷积变换函数

对其进行变换操作实现信息转换,得到空间信息在两个

进行编码的中间特征映射规律。 其变换公式如式( 4)
所示:

f = δ(F1([zh,zw])) (4)
式中: δ 运算为激活函数, F1 为卷积变换函数, [zh,zw]
运算为两个特征图拼接运算, f 为空间信息在垂直方向

和水平方向的中间特征图。 然后继续沿着空间维度将得

到的中间特征图 f 分解成两个张量 f h 和 f w 。
4)再利用两个 1×1 的卷积变换函数 Fh 和 Fw 分别对

两个张量 f h 和 f w 进行变换,使之变换为与输入 X 具有相

同通道数的张量。 其变换公式如式(5)和(6)所示:
gh = σ(Fh( f

h)) (5)
gw = σ(Fw( f

w)) (6)
式中: σ 为 sigmoid 函数, fh 和 fw 为特征图张量, Fh 和 Fw

为卷积变换函数。
5)将输出结果 gh 和 gw 进行扩展,分别作为注意力权

重分配值,其能够有助于网络将资源更多关注到通道有

效信息和空间有效信息[19-20] 。 结合上式可得其最终的扩

展输出公式如式(7)所示:
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (7)

可见,在 YOLOv5 的主干网络 Backbone 中的 SPP 结

构和 C3 模块之后添加协同注意力机制,可让训练模型在

众多繁杂无序的信息中提取关键的目标特征信息学习训

练。 提高模型训练的效率,实现对磁悬浮小球实现更加

精准的识别和定位。
1. 3　 损失函数的改进

　 　 近些年来,损失函数在深度学习网络中扮演的角色

愈发重要。 损失值的大小和模型的效果成反比,即损失

值越小,其模型的效果越好[21] ,合适的损失函数有助于

提高模型收敛速度和目标检测的精确率。 传统深度学习

所用的损失函数是将检测框的中心点坐标和宽高等信息

设计为 4 个独立坐标变量,然后对 4 个坐标值进行回归。
但是在实际情况中,这些坐标变量是有一定关联性的,所
以这种过度简化的假设会影响模型准确,这会产生同样

大小的损失值其交并比大小不同[22] 。 考虑到 IOU-loss
可以将边界框的 4 个边界坐标点作为一个整体进行回

归,它是由网络训练过程中产生的预测框 ( predicted
 

bound)与真实框(ground
 

truth
 

bound)之间交集与并集的

比值[23] 。 其 IOU 原理公式及 IOU-loss 公式如式(8) 和

(9)所示:

IOU = | A ∩ B |
| A ∪ B |

(8)

IOU - loss = 1 - IOU = 1 - | A ∩ B |
| A ∪ B |

(9)

式中: A 为代表预测框面积, B 为代表真实框面积。
此时,当 IOU-loss 值越小,则代表预测框和真实框的

重叠程度高。 反之,则重叠程度低。 但是在实际情况中

可能会遇到预测框与真实框完全不重叠的状态,此时

IOU 的值为 0,IOU-loss 的值为 1,则损失函数失去可导性

质,预测框与真实框之间的距离无法反映,无法继续学

习;另外,对于形状的不同时框的交点,预测框和真实框

存在一种排列方式,虽然 IOU 大小相同且能计算出来,但
是其相交方式却无法得知,从而影响识别精度,IOU-loss
无法正常作用情形如图 4 所示[24] 。

图 4　 IOU-loss 无法正常作用情形图

Fig. 4　 The
 

IOU-loss
 

cannot
 

function
 

normally

针对 IOU-loss 无法对预测框和真实框不重合的状态

进行优化这一缺陷,以及 IOU 值无法反映预测框与真实

框之间的距离问题,文献[25-26]在 YOLOv5 网络中选用

GIOU-loss 作为目标检测损失函数,以解决两个框不相交

时,损失函数无法发挥作用窘境。 但是 GIOU-loss 没有考

虑到中心点距离和纵横比的几何因素,当预测框被真实

框完全包围时,此时 IOU 和 GIOU 的大小值一致,GIOU
损失会退化成 IOU 损失的状态,导致模型收敛速度较慢;
为此,文献[27]提出了 DIOU-loss( distance-IOU-loss),同
时在继承 IOU-loss

 

和 GIOU-loss 的优点基础上,加入中心

点距离的几何信息来最小化预测框与真实框之间的归一

化距离,从而达到更快的收敛速度。 DIOU-loss 的惩罚项

直接使两个中心点的距离最小化来提高收敛速度,没有

添加纵横比信息。 为此,本文将选用 CIOU-loss,其原理

公式如式(10)所示:
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RCIOU = ρ2(b,bgt)
c2

+ αυ (10)

式中: b 和 bgt 为预测框和真实框的中心点, ρ 为欧氏距

离, c 为预测框和真实框的最小外接矩阵面积对角线长

度。 α 表示正权衡参数,其公式如式(11)所示, υ 是衡量

纵横比的一致性参数,其公式如式(12)所示:

α = υ
(1 - IOU) + υ

(11)

υ = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (12)

结合式(10)、(11)和(12),可知 CIOU-loss 原理如式

(13)所示:

ςCIOU = 1 - IOU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αυ (13)

可见,与传统的损失函数相比,本文采用的 CIOU 损

失函数的优点在于将重合面积、中心点距离和纵横比等

边界框回归良好损失因素都考虑在内,使模型收敛速度

更快,精度更高,在优化网络误差方面会更加合理灵活。

2　 实验验证及结果分析

2. 1　 实验评价

　 　 本研究实验平台环境为 Windows
 

11-X64 操作系统,
显卡为 NVIDIA-GeForce-GTX-1650,16

 

GB 运行内存,处
理器 为 AMD

 

Ryzen
 

7
 

5800 H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
 

3. 20
 

GHz。 使用 Python 语言进行编程,在 Pytorch1. 10. 1
框架、CUDA11. 1 环境下进行模型的搭建和训练识别的

实验。 并采集小球运动照片作为训练集,制作标签,安装

好依赖库,对数据集中的每张照片进行标签操作,再将

JSON 文件转换成对应的 txt 文件。 同时采用精确率 P
(Precision)、召回率 R ( Recall) 和平均精度均值 MAP
(mean

 

average
 

precision) 作为衡量磁悬浮小球目标识别

模型性能的评价指标。
精确率(Precision),在算法返回的结果中,所预测判

断为目标小球的样本数占实际目标小球样本数的比例。
其计算公式如式(14)所示:

Precision = TP
TP + FP

(14)

式中: TP 表示磁悬浮球被模型正确识别出来的数量, FP
表示被模型误检识别出的目标数量。

召回率(Recall),在算法返回的结果中,正确预测出

小球的样本占实际所有小球样本的比例。 其计算公式如

式(15)所示:

Recall = TP
TP + FN

(15)

式中: FN 表示样本未被模型识别出来的数量。

Precision-Recall 曲线下方的面积大小就是平均精度

值,其计算公式如式(16)所示:

AP = ∫1

0
P( r)dr (16)

式中: P 表示精确率, r 表示召回率, AP 平均精度值越

大,其代表模型识别效果越好。
对多个类别的平均精值取平均值的大小即为多类别

平均精度,其计算公式如式(17)所示:

MAP =
∑

Q

q = 1
AP(q)

Q
(17)

式中:Q 表示类别个数,AP(q)表示不同类别的平均精度。
2. 2　 结果分析

　 　 将本文改进的 YOLOv5 算法训练出的模型和

YOLOv5 算法训练模型分别对视频中的球进行识别检

测,其检测识别结果对比如图 5 所示。
由图 5 可知,YOLOv5 方法与本文方法 2 都能准确识

别出目标小球,无错检现象。 但本文方法 2 的识别精度

效果要优于 YOLOv5 算法。 此外,对本文方法 1 和方法 2
进行对比。 本文方法 1 是只对 YOLOv5 进行 Coordinate

 

Attention 注意力的融合。 而本文方法 2 是在本文方法 1
的基础上对 YOLOv5 进行激活函数和损失函数都进行改

进。 本文方法 2 改用 Mish 激活函数和 CIOU 损失函数,
融合 Coordinate

 

Attention 注意力模块。 改进后训练所得

的 PR 曲线图如图 6 所示。
图 6

 

(a)、(b)、( c)分别代表 YOLOv5 方法、本文方

法 1 以及本文方法 2 其训练模型得出的 PR 曲线图。 其

中,横坐标表示召回率 R 值,纵坐标代表精确率 P 值。
可以从图(6)看出 3 种算法的精确率 P 都随着召回率 R
增大而变小,但图 6( c)左下方的面积要大于图 6( a)和

(b),即改进后算法的模型对该数据集的训练效果更好,
可见所提的本文方法 2 训练模型的性能要比 YOLOv5 方

法和只融合 Coordinate
 

Attention 的本文方法 1 更佳。 为

进一步验证本文所提方法的有效性,本文分别使用不同

的激活函数即 Hardwish 激活函数和 Mish 激活函数进行

对比、融合不同注意力机制即 CA( coordinate
 

attention)注

意力模块和 SE 注意力模块进行对比。 结果如表 1 所示。
表 1　 不同识别方法对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

identification
 

methods
(%)

方法
指标

精确率 召回率 MAP
YOLOv5 92. 4 90. 1 88. 8
文献[11] 93. 7 91. 4 91. 8
文献[17] 91. 1 88. 9 87. 8
本文方法 1 94. 9 92. 6 92. 7
本文方法 2 96. 2 93. 8 94. 3

　 　 注:加粗表示在该指标下效果最佳。
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图 5　 不同识别方法检测效果对比图

Fig. 5　 The
 

comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

identification
 

methods

　 　 为研究不同注意力机制对模型性能的影响,本研究

在 YOLOv5 网络的基础上,分别采用文献 [ 17 ] 融合的

SE 注意力模块方法和本文方法 1 融合 CA 注意力机

制分别对小球进行训练。 本文方法 1 是在 YOLOv5
的 SPP ( spatial

 

pyramid
 

pooling ) 结 构 之 后 增 添

Coordinate
 

Attention 注意力模块构成。 由表 1 可以看

出,本文方法 1 其精准率、召回率和 MAP 明显高于文

献[ 17] 。 其主要原因是本文所提方法 1 融合通道注

意力和空间注意力信息,而文献[ 17 ] 方法只关注通

道注意力信息。
同时为突出不同激活函数对模型性能的影响,本文

将文献[11]使用的 Hardwish 激活函数方法与本文方法 2
使用的 Mish 激活函数方法进行对比。 本文方法 2 是在

方法 1 的基础上改用 Mish 激活函数和 CIOU 损失函数而

来,由表 1 可知,在同样的模型条件下,不同的激活函数

对小球的识别结果不同,本文选用 Mish 激活函数在其精

准率、召回率和 MAP 方面明显高于文献 [ 11] 提出的

Hardwish 激活函数。
此外,为突出本文方法 2 的模型性能的优势,将

YOLOv5 算法与本文方法 2 分别对目标小球进行训练对

比实验,结果如表 1 所示。 本文所提新型 YOLOv5 算法

即本文方法 2,将改进的激活函数、损失函数和 CA 注意

力模块融合到原算法中,3 项指标较原算法有明显提升,
本文所提新型 YOLOv5 算法对磁悬浮球训练识别,精确

率由 92. 4% 提升到 96. 2%, 召回率由 90. 1% 提升到

93. 8%,MAP 值更是从 88. 8%提高到 94. 3%,可见,本文

所提改进 YOLOv5 算法模型性能要优于原算法。

3　 结　 论

　 　 针对磁悬浮球在现代复杂的工业生产环境下及高精

度识别的要求,而传统的目标检测方法无法更好的满足

现有的磁悬浮球高精度识别。 本文通过研究一种新型的

YOLOv5 算法对目标小球进行视觉检测定位。 通过选择

CIOU 损失函数和 Mish 激活函数来替换原算法中的

GIOU 损 失 函 数 和 SiLU 激 活 函 数, 以 及 增 添 融 合

CoordAttention 注意力模块,从而可以提高模型训练的效

率和加快模型收敛速度。 本文所提方法对磁悬浮球的识

别精度和实时性均有稳步提高。 并进行了对比实验,可
以鲜明看出改进后的方法在磁悬浮球检测精确率、召回

率和 MAP 上有明显的提升。 从而验证本文方法在解决

磁悬浮球的高精度识别和快速定位方面有较高的实用

价值。
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