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摘　 要:手和工具的交互是区分车间人员作业行为的关键信息。 为防止泵件装配工序错漏,达到实时监测的目的,提出基于空

间特征融合的车间作业工具检测算法。 首先,为了提高对目标的定位能力和检测精度,基于帧差法分割前景中的手部运动区

域,获得具有运动空间特征的纹理图像,结合装配过程的 RGB 图像构成目标检测网络的双通道输入。 设计空间感知模块实现

双通道输入的空间特征融合,获得全局空间信息。 利用特征增强模块融合全局空间信息和深层语义信息,加强显著位置的特征

响应。 然后,采用 ESNet(enhance
 

shuffleNet)重构主干网络,基于深度可分离卷积实现多尺度特征提取,提高检测速度。 最后,
针对图像背景中局部元素变化问题,采用 CutOut 数据增强方法,提高模型抗干扰能力。 实验结果表明,本文所提算法有效降低

了误检率,较传统 YOLOv5s 的 mAP 提高 6. 4%,能够快速准确检测车间人员作业时使用的工具。
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Abstract:
 

The
 

interaction
 

of
 

hands
 

and
 

tools
 

is
 

the
 

key
 

information
 

to
 

distinguish
 

the
 

behavior
 

of
 

workers.
 

To
 

prevent
 

the
 

errors
 

and
 

omissions
 

of
 

the
 

process
 

in
 

the
 

assembly
 

of
 

pumps
 

and
 

achieve
 

the
 

purpose
 

of
 

real-time
 

monitoring,
 

a
 

workshop
 

tool
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

spatial
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

First,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

localization
 

ability
 

and
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

object,
 

the
 

hand
 

motion
 

region
 

in
 

the
 

foreground
 

is
 

segmented
 

based
 

on
 

the
 

frame
 

difference
 

method
 

to
 

obtain
 

a
 

texture
 

map
 

with
 

hand
 

spatial
 

information,
 

which
 

is
 

combined
 

with
 

RGB
 

images
 

of
 

the
 

assembly
 

process
 

to
 

form
 

a
 

dual
 

channel
 

inputs
 

to
 

the
 

object
 

detection
 

network.
 

The
 

spatial
 

perception
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

realize
 

the
 

spatial
 

feature
 

fusion
 

of
 

the
 

dual
 

channel
 

inputs
 

and
 

obtain
 

the
 

global
 

spatial
 

information.
 

The
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

mix
 

the
 

global
 

spatial
 

information
 

and
 

deep
 

semantic
 

information
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

response
 

at
 

salient
 

locations.
 

Then,
 

the
 

ESNet
 

(enhance
 

shuffleNet)
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

form
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module
 

by
 

deep
 

separable
 

convolution
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

speed.
 

Finally,
 

in
 

view
 

of
 

the
 

local
 

elements
 

change
 

both
 

in
 

the
 

foreground
 

and
 

the
 

background,
 

the
 

CutOut
 

data
 

enhancement
 

method
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

anti-interference
 

capability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

false
 

detection
 

rate,
 

and
 

improve
 

the
 

mAP
 

by
 

6. 4%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

YOLOv5s.
 

The
 

method
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

detect
 

the
 

tools
 

used
 

by
 

shop
 

workers.
Keywords:tool
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frame
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method;
 

dual
 

channel;
 

attention
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0　 引　 言

　 　 手和工具交互是区分车间人员装配行为的重要信

息。 泵件装配过程中,包含使用喷油枪喷油、拧螺丝、安
装 Mprop 配件等基本步骤,各步骤使用工具不同,准确检

测使用工具对于判别错乱工序和违规操作具有重要作

用[1] 。 泵件装配使用的工具具有数量多、尺度变化大等

特点,且场景信息复杂,难以基于传统手工特征实现工具

检测[2] 。 近年来,深度学习方法因卷积神经网络具有提

取图像的空间和语义特征的能力,能够有效降低背景干

扰,被广泛应用于不同尺度的目标检测中[3] 。
基于深度学习的目标检测算法以 Faster-RCNN、

YOLO、SSD 为代表分为双阶段和单阶段算法,算法中包

含主干部分、连接层和预测层 3 个部分。 其中主干部分

用以提取输入图片特征,连接层融合不同尺度的特征,增
强特征表现。 在预测层中,以 Faster

 

RCNN 为代表的双

阶段检测算法利用区域推荐网络生成推荐框。 以

YOLO、SSD 为代表的单阶段检测算法直接在不同尺度特

征图上生成候选框,摒弃了区域推荐网络,在推理速度上

优于双阶段检测算法。
针对手部接触目标检测问题,文献[4] 利用 Faster-

RCNN[5] 目标检测网络,将手部接触物体统一视为活跃目

标进行训练,模型能够快速回归活跃目标位置,但仍需对

目标进行二次分类,得到目标具体类别。 文献 [ 6] 以

Faster-RCNN 目标检测网络为基线模型,并构建一类车辆

模型装配数据集,检测作业过程中手持工件的类别和位

置。 该研究中定义的手部作业行为识别场景与工业环境

有较大差别,未考虑实际环境干扰和检测实时性。
车间作业的复杂环境会对视觉检测造成干扰,包括

装配作业人员的更换,光照的改变和无关物件的出现造

成图像前后景的信息变化,导致检测网络对目标的定位

能力下降,影响检测效果。 为提高模型对前景中手持工

具的定位能力,考虑到连续帧图像中包含手与工具交互

的运动信息,能够用于表征作业时手部活动的空间位置。
构建双通道目标检测网络融合运动信息[7] 并引导检测网

络定位手部接触目标,可以提高检测精度。 为获得连续

帧图像的运动信息,文献[8]基于图像序列中像素在时

间域上的变化以及相关性,生成光流图表征运动信息。
文献[9]基于帧差法过滤背景像素,获得具有目标运动

信息的前景图像。 为构建双通道检测网络,文献[10]在

SSD 模型上构建并行的 VGG 特征提取网络,分别提取深

度图像信息和 RGB 图像信息,将深度信息特征与 RGB
图像特征进行融合,提高目标检测精度。 文献[ 11] 在

YOLOv5 检测模型中加入语义分割子网络,用以区分图

　 　 　 　 　

像中的目标和背景,将网络输出作为空间注意力图反馈

给 YOLOv5 网络的检测层,增强图像兴趣区域的特征响

应,提升小目标检测精度。 针对作业环境中出现无关物

件造成的背景局部元素变化,导致模型误检的问题,为
提高模型抗干扰能力, 学 者 通 过 Cutout[12] 、 Random

 

Erasing、GridMask 等基于区域随机删除的数据增强方

法模拟噪声,引导模型关注全局空间,避免过拟合,或
采用 CutMix、Mosaic 方法将多张图片剪切成一张,生成

复杂的输入图片,增强模型鲁棒性[13] 。 但是,随机删除

方法存在过度删除目标区域问题,造成关键像素或完

整目标被删除,丢失上下文信息,使图像完全变为噪

声[14] ,影响检测效果。
实时检测手持工具对算法运行速度有较高要求,为

提高目标检测算法的实时性,文献[15]在 YOLOv4[16] 基

础上引入 MobileNetV3[17] 主干网络,通过深度可分离卷

积[18] 轻量化主干网络提高检测速度。 文献[19]提出特

征高复用思想,设计 Ghost 卷积,对既有特征进行线性增

广,用更少的参数生成更多的特征。 文献[20]提出一种

基于注意力机制的特征融合模块,结合通道和空间注意

力赋予特征不同权重,在不增加参数规模的情况下,增强

对图像细节的关注,提升目标检测精度。 文献[21]结合

深度可分离卷积、高复用特征提取思想和注意力机制,设
计 ESNet(enhance

 

shuffleNet) 主干网络用于轻量级目标

检测,取得优异的实时性能。
综上,针对面向装配工序步骤识别的目标检测问题

需要解决算法的准确性、实时性、鲁棒性问题。 本文将泵

件装配 RGB 图像和手部运动前景图像组成 YOLOv5 检

测网络的双通道输入,通过融合手部运动前景图像中的

空间特征,强化模型学习和推理,提升检测精度,并结合

轻量化卷积思想,提高检测速度。 基于 CutOut 数据增强

方法,平衡删除信息和保留信息,提升模型鲁棒性。

1　 YOLOv5 算法简介

　 　 YOLOv5 的主干网络部分由卷积层和 CSP 模块组

成,卷积层通过卷积和归一化后利用 SiLU 函数实现非线

性激活。 CSP 模块通过加强浅层和深层特征的直接传递

减少参数量,一定程度上缓解梯度消失问题。 特征融合

部分使用特征金字塔( feature
 

pyramid
 

network,FPN) +路

径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)结构,充分融

合浅层空间特征和高层语义特征,加强对不同尺度目标

的检测能力。 使用 Mosaic 方法实现数据增强,通过选取

4 张图片拼接成一张用于丰富训练数据,提升小目标的

检测精度。
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2　 基于空间特征融合的车间作业工具检测
算法

2. 1　 改进的双通道空间特征融合网络

　 　 目标检测网络多使用特征金字塔结构实现特征融

合。 本文针对手持工具检测问题,充分利用手部运动信

息,基于传统特征金字塔,在 YOLOv5 的特征融合网络中

设计 手 部 区 域 分 割 模 块 ( hand
 

segmentation
 

module,
HSM)、 空间感知模块 ( diff-convolutional

 

block
 

attention
 

module,Diff-CBAM )、 特 征 增 强 模 块 ( feature
 

enhance-
CSP,FE-CSP),如图 1 所示。 首先,通过手部运动区域分

割模块过滤输入图像( input
 

image) 的背景信息,获得具

有手部运动空间特征的纹理图像( DiffVein
 

image),与主

干网络(BackBone)的特征映射构成空间感知模块的双

通道输入。 然后,利用空间感知模块实现主干网络中的

浅层空间特征和纹理图像中的运动空间特征融合,获得

全局空间信息。 最后,通过特征增强模块平滑深层特征

的上采样(Upsample),融合全局空间信息和深层特征的

语义信息,提高对手持工具的定位能力。

图 1　 改进的双通道特征融合网络

Fig. 1　 Improved
 

dual
 

channel
 

feature
 

fusion
 

network

　 　 1)基于帧差法的手部运动区域分割模块

车间作业人员泵件装配过程图如图 2 所示。 在图像

序列的前后帧中,手部区域像素由于手和工具的交互动

作,存在运动变化特点。 因此,基于像素的时间差分并采

用帧差法,能够得到记录像素运动过程的纹理图像,分割

手部运动区域。

图 2　 泵件装配过程前后帧图像

Fig. 2　 Front
 

and
 

back
 

frames
 

of
 

pump
 

assembly

帧差法计算过程如下,首先将前后帧 RGB 图像对应

的像素值相减得到差分图像,对于取自第 i 帧和第 i + 1
帧的两张 RGB 图像 Ii 和 Ii +1,其中前后帧时间间隔为

200 ms,通过式(1)获得 RGB 差分图像 Idiff:
Idiff =| Ii+1 - Ii | (1)
利用灰度化得到灰度图 I′ ,去除图像中的色彩信息

并保留纹理,如图 3(a)所示。 最后基于阈值化分割灰度

图的前后景,进一步过滤背景中的像素。 阈值化将像素

值变化大于阈值的区域标记为前景,小于阈值的区域标

记为背景,增强前后景对比度。 本文通过最大类间方差

法(Otsu)基于自适应阈值分割,对灰度图 I′ 分割前后的

效果如图 3 所示。

图 3　 阈值分割前后效果

Fig. 3　 The
 

effect
 

before
 

and
 

after
 

the
 

Otsu
 

threshold

Otsu 从 g ∈ [0, 255] 的灰度值分布中,寻找使类间

方差最大化的 gs 作为阈值,阈值函数 δ 和类间方差 σ2 的

表达式分别如下:

δ(I′x,y) =
255 I′x,y > gs

0 I′x,y ≤ gs
{ (2)

σ2(g) = ψ1(m1 - mG) 2 + ψ2(m2 - mG) 2 (3)
式中: m1 和 m2 为前后景像素灰度均值, mG 为像素全局

均值, ψ1 和 ψ2 分别为以灰度值 g为阈值分割的前后景像

素分布概率。 图中灰度为 i 的像素分布概率 p i = n i / N,n i

表示图像中灰度为 i 的像素数量, N 表示图像中像素总

数。 当阈值为 g时,图像被分为前后景的概率 ψ1 和 ψ2 分

别为 ∑
g

i = 0
p i 和∑

255

i = g+1
p i,m1 和 m2 为前后景像素灰度均值,分

别表示如下:
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m1 =
∑

k

i = 0
i × p i

ψ1
,m2 =

∑
255

i = k+1
i × p i

ψ2
(4)

基于 δ 过滤背景信息,获得分割后纹理图像 Id ,构成

目标检测网络的双通道输入,如图 3( b)所示。 图中存在

两处明显的像素密集区域,包括作业人员手部运动区域,
车间作业台侧上方受弹性装置连接的闲置工具悬挂区

域。 基于帧差法区域分割后能充分抑制背景信息,为检

测网络提供空间兴趣区域,引导对手持工具的定位。
2)基于全局注意力的空间感知模块

为提高模型对检测目标空间位置的感知,本文基于

传统的 CBAM[22] 注意力机制,设计基于全局注意力的空

间感知模块( Diff-CBAM),融合纹理图像 Id 表征的空间

兴趣区域信息。 Diff-CBAM 模块如图 4 所示。

图 4　 Diff-CBAM 模块

Fig. 4　 Diff-CBAM
 

module

　 　 对于输入特征图 X∈RH×W×C ,其中 H、W和 C 分别是

高、宽和通道数量, Diff-CBAM 首先通过通道注意力

(channel
 

attention
 

module,CAM)模块捕捉跨通道信息,得
到维度为 C × 1 × 1 的通道特征权重 Mc ,与特征图相乘

获得具有全局通道关键度的输出 Xc :
Xc = Mc(X)·X (5)
通过空间注意力模块(spatial

 

attention
 

module,SAM)
压缩 Xc 的通道信息,利用自适应平均池化 Fs

avg 和最大池

化 Fs
max ,经卷积 f 7×7 变为通道维度为 1 的特征图,采用

Sigmoid 函数 δ 实现非线性激励,获得空间自注意力权重

Ms :
Ms = δ( f 7×7[Fs

avg(Xc);Fs
max(Xc)]) (6)

然后,提取 DiffVein 图像 Id 中的手部运动空间信息,
将 Id 通过自适应最大池化和平均池化,池化效果如图 5
所示。

图 5　 DiffVein 图像及池化效果图

Fig. 5　 Pool
 

of
 

DiffVein
 

image

对池化特征图通过残差卷积模块 g 编码,再经过降

维获得维度为 H × W × 1 的包含运动信息的空间特征权

重 Md :
Md = δ( f 7×7(g([Fs

avg(Id);Fs
max(Id)]))) (7)

拼接两个空间特征权重 Ms 和 Md ,经过卷积和激励

后融合为 H × W × 1 的全局空间注意力Msd ,将其与经过

通道注意力加权的特征层 Xc 相乘得到空间感知模块的

输出特征图 Xo :
Xo = Msd·Xc = δ( f 3 ×3[Md;Ms])·Xc (8)
3)基于坐标位置注意力的特征增强模块

为充分融合高层语义特征和包含手部运动信息的空

间特征,提高对手部接触工具的定位能力,在特征金字塔

不同层级间设计一类基于坐标位置注意力( coordinate
 

attention
 

module,CA) [23] 的特征增强模块(FE-CSP),模块

如图 6 所示。

图 6　 特征增强模块

Fig. 6　 Feature
 

enhance
 

module

FE-CSP 由双线性插值上采样(bilinear
 

upsample)、CSP 卷

积模块、CA 注意力模块组成。 双线性插值上采样结合被

插值点周围多个特征值的特征信息,能够平滑高层语义

特征的分辨率重构,减少边缘细节特征的丢失。 利用

YOLOv5 中的 CSP 模块融合高层语义特征 X f 和包含手部

运动信息的全局空间特征 Xo ,获得融合特征 Xm 。 通过

CA 注意力模块增强 Xm 中显著位置的特征响应,提高手

持工具检测精度,CA 模块如图 7 所示。
CA 模块在通道注意力中嵌入位置信息,沿输入特征

图的高 h 、宽 w 两个空间方向池化聚合特征,将特征图编

码为 2 个维度为 C × H × 1、C × 1 × W 的特征向量 gh 和
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图 7　 坐标位置注意力模块

Fig. 7　 Coordinate
 

attention
 

module

gw 。 对于特征图 Xm 第 c 通道的上坐标位置为 ( i,j) 的

值 xc( i,j) ,加权后的输出 Y 对应的值 yc( i,j) 为:
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (9)

2. 2　 基于 ESNet 的特征提取网络

　 　 通过构建双通道特征金字塔实现特征融合虽然提高

了模型对目标位置空间的特征响应,但会产生额外的耗

时。 为了提高手持工具检测实时性,引入 ESNet 替换

YOLOv5 主干网络。 ESNet 使用深度可分离卷积组成多

尺度特征提取模块,采用通道划分( channel
 

split)、通道

重组(channel
 

shuffle) 和 Ghost 卷积思想,结合通道注意

力机制,具有多尺度特征提取和高效率特征利用的优势。
ESNet 如图 8 所示。

图 8　 ESNet 主要模块

Fig. 8　 Main
 

module
 

of
 

ESNet

　 　 深 度 可 分 离 卷 积 由 逐 通 道 卷 积 ( depth
 

wise
 

convolution,DW)和逐点卷积(point
 

wise
 

convolution,PW)
组成。 DW 基于分组卷积实现特征通道上的空间变换,
本文使用卷积核为 5×5 的 DW 卷积丰富感受野,PW 基

于卷积核大小为 1 × 1 的点卷积,实现跨通道间的信息交

流。 在步长为 1 的模块(ES_Stride1)的残差连接中,通过

改变 DW 卷积和 PW 卷积的先后顺序,实现多尺度提取

特征。 在步长为 2 的模块(ES_Stride2)中,利用通道稀疏

连接方式降低卷积层共享参数使用 DW 和 PW 卷积组成

Ghost 卷积[19] ,通过特征复用减少特征通道间存在的冗

余信息。 模块分别如图 8 ( a)、 ( b)、 ( c) 所示。 基于

ESNet 改进的主干网络如图 9 所示。 改进主干网络和特

征金字塔后的 YOLOv5 整体网络结构如图 10 所示。

图 9　 基于 ESNet 的主干网络结构

Fig. 9　 Backbone
 

network
 

based
 

on
 

ESNet

2. 3　 基于 CutOut 的数据增强方法

　 　 针对作业环境中出现无关物件造成的局部元素变

化,产生干扰信息, 导致模型误检的问题, 本文基于

CutOut 数据增强方法,通过添加随机噪声块增强训练样

本,CutOut 方法如图 11( a) 所示。 CutOut 数据增强方法

　 　 　 　 　

图 10　 改进主干网络和特征融合的 YOLOv5 网络结构

Fig. 10　 YOLOv5
 

network
 

architecture
 

diagram
 

with
 

improved
 

backbone
 

and
 

feature
 

fusion

虽然能够减少对小部分特定视觉特征的依赖,但可能过

度删除目标区域,造成关键像素或完整目标被删除,丢失

工具和手部接触部分语义信息,本文针对 Cutout 方法丢

失上下文信息的问题,利用高斯噪声填充 CutOut 的随机

块增强手持工具数据集。
高斯噪声对图像像素影响效果如图 11( b)所示。 本

文在图像局部添加随机噪声块,提高训练样本的像素复

杂度,提升模型对场景局部元素变化的鲁棒性。 同时保
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留工具与手部接触部分的纹理信息,避免出现由于关键

信息丢失,造成检测精度下降的问题。 使用高斯噪声填

充块的 CutOut 方法如图 11(c)所示。

图 11　 CutOut 和高斯噪声效果示意

Fig. 11　 Demonstration
 

of
 

CutOut
 

augment
 

and
 

Gauss
 

noise
 

effect

3　 实验与分析

3. 1　 数据集和训练样本构建

　 　 本文利用对手持工具的检测来完成对喷油枪喷油,
使用螺丝刀,安装绿色 Mprop 配件 3 个动作的工序识别,
喷油枪 o1、螺丝刀 o2 和绿色 Mprop 配件 o3 为 3 类检测

目标。 数据集取自合作企业无锡威孚高科技集团有限公

司的泵件装配过程。 车间作业时使用工具和泵件装配操

作台分别如图 12 和 13 所示。 手持工具检测及其标注方

式如图 14 所示,锚框中仅包含与手部接触的工具。 数据

集中共包含 3
 

608 张图片。 将其按 6 ∶ 4 的比例划分为训

练集和验证集,如表 1 所示。

图 12　 检测工具示意图

Fig. 12　 Demonstration
 

of
 

detecting
 

tools

表 1　 各类别样本数量

Table
 

1　 Numbers
 

of
 

samples
 

in
 

each
 

category
Data

 

set o1 o2 o3
Train

 

data 305 989 857
Val

 

data 201 620 636

　 　 本文利用 YOLOv5 算法中的 Mosaic 数据增强方法来

提升小目标检测精度,Mosaic 方法将 4 张图片拼接成 1
张,效果如图 15(a)所示。 为了保证 Mosaic 增强后的装

图 13　 5G-AI 行为识别-工序识别作业台

Fig. 13　 5G-AI
 

Process
 

recognition
 

workstation

图 14　 数据集示意图

Fig. 14　 Demonstration
 

of
 

the
 

dataset

配图像和 DiffVein 图像区域对齐,在构建训练样本时,对
输入的 DiffVein 图片进行 Mosaic 处理,实现效果如图 15
(b)所示。

图 15　 融合 Mosaic 增强的训练样本

Fig. 15　 Train
 

data
 

with
 

mosaic
 

augment

3. 2　 实验环境与评价指标

　 　 服务器端实验环境配置如表 2 所示。 对改进前后的

网络进行 150epoch 训练,其中 Batch
 

Size = 32。 采用随机

梯度下降法优化,初始学习率设置为 0. 01,使用余弦退

火动态调整学习率,冲量大小为 0. 9,权重衰减设置为



　 第 3 期 基于空间特征融合的车间作业工具检测算法 · 45　　　 ·

0. 000 5。 采用平均精确率( average
 

precision,AP)、mAP
(mean

 

average
 

precision)、精确率( precision,P)、召回率

(recall,R) 评价模型准确性[24] ,通过每秒钟检测帧数

(Frame / s)评价模型实时性。
表 2　 实验环境

Table
 

2　 Experimental
 

environment
类别 环境条件 类别 环境条件

CPU E5-4650
 

V3@
 

2. 10
 

GHz CUDA 版本 CUDA
 

11. 1

显卡
NVIDIA

 

Corporation
 

GM200
[GeForce

 

GTX
 

TITAN
 

X]
深度学习框架 Pytorch

内存 16
 

GB 运行环境 Linux
系统 Centos7 脚本语言 Python3. 8

3. 3　 数据增强对比实验

　 　 为验证数据增强方法的效果,选择去除 Mosaic 数据

增 强 的 YOLOv5s 模 型 ( Model
 

1 ) 作 为 基 线 模 型

( Baseline)进行对比实验,模型 2 和 3 分别通过 Mosaic 和

CutOut 完成数据增强。 模型 4 融合 CutOut 和 Mosaic 方

法。 AP 值、精确率和召回率结果如表 3 所示。 表中 o1、
o2 和 o3 分别代表检测目标喷油枪、螺丝刀和绿色 Mprop
配件。

由表 3 可知,使用 Mosaic 方法增强数据,mAP 值较

Baseline 由 0. 838 上升到 0. 864,上升了 2. 6%。 检测喷

油枪(o1)和绿色 Mprop 配件( o3)的 AP 值分别从 0. 712
上升到 0. 730,从 0. 819 上升到 0. 888,尤其是检测绿色

Mprop 配件这类较小目标上升了约 7%。 表明针对手持

工具检测,利用 Mosaic 数据增强方法能有效提升小目标

的检测能力。

表 3　 数据增强实验对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

data
 

augment

Model Augment
AP0. 5

o1 o2 o3 mAP
Precision Recall

1 — 0. 712 0. 982 0. 819 0. 838 0. 855 0. 843
2 Mosaic 0. 730 0. 973 0. 888 0. 864 0. 912 0. 840
3 CutOut 0. 757 0. 985 0. 808 0. 850 0. 909 0. 851
4 CutOut+Mosaic 0. 749 0. 987 0. 887 0. 874 0. 915 0. 856

　 　 使用 CutOut 方法增强数据,检测喷油枪和螺丝刀的

AP 值分别较 Baseline 从 0. 712 提升到 0. 757,从 0. 982
提升到 0. 985。 mAP 由 0. 838 提高到 0. 850, 提高了

1. 2%,精确率由 0. 855 提高到 0. 909,提高了 5. 4%。 对

图片添加随机噪声验证模型抗干扰能力,使用 CutOut 增
强前后的模型检测效果如图 16 和 17 所示。 改进前的模

型将背景的绿色像素噪点块误检为绿色 Mprop 配件。 改

进后的模型提高了检测精度,并消除了绿色噪点块干扰

下的误检现象。 说明 CutOut 方法增强训练数据集能够

有效提高检测模型的抗干扰能力,减少由于局部元素变

化导致的误检问题。

图 16　 数据增强前检测图

Fig. 16　 Detect
 

results
 

before
 

CutOut
 

augment

3. 4　 模块消融实验

　 　 为了测试融合运动空间信息的双通道输入在手持工

具检测中的效果,在 YOLOv5 网络中嵌入 Diff-CBAM 模

块,融合 DiffVein 纹理图像的空间特征,采用不同数据增

图 17　 数据增强后检测图

Fig. 17　 Detect
 

results
 

after
 

CutOut
 

augment

强方法后进行对比实验,结果如表 4 所示。 由表 4 可知,
改进的双通道 YOLOv5s 使 mAP 值较改进前由 0. 874 提

升到 0. 919,上升 4. 5%。 召回率由 0. 856 提升到 0. 897,
上升 4. 1%。 同时对比表 3 和 4 可以发现,引入双通道前

的各模型检测螺丝刀的平均精确率都维持在 0. 97 以上,
而检测喷油枪平均精确率都较低,原因是由于喷油枪结

构较其他工具都更为复杂,作业时尺度和形体变换也较

大,且喷油枪样本数量较少,相对螺丝刀和绿色 Mprop 配

件更难检测。 引入双通道后的模型有效提升了对喷油枪

的检测效果,使检测喷油枪的 AP 值由 0. 74 左右的上升

到 0. 86 左右,上升 12%,继而提高所有类别的 mAP。
改进双通道前后模型的 Precision-Recall 曲线变化如

图 18 所示,改进后模型的 Precision-Recall 曲线积分面积

有了明显增加,在提高喷油枪召回率的阈值下,能够保持

更高的精确率。 改进前后的检测效果如图 19 所示,改进



· 46　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

表 4　 双通道输入消融实验对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

dual
 

channel
 

input
 

ablation
 

experiments

Model Augment
AP0. 5

o1 o2 o3 mAP
Precision Recall

YOLOv5s CutOut+Mosaic 0. 749 0. 987 0. 887 0. 874 0. 915 0. 856
YOLOv5s+Diff-CBAM — 0. 851 0. 978 0. 832 0. 887 0. 899 0. 879
YOLOv5s+Diff-CBAM Mosaic 0. 863 0. 978 0. 882 0. 908 0. 917 0. 888
YOLOv5s+Diff-CBAM CutOut 0. 865 0. 982 0. 836 0. 894 0. 920 0. 885
YOLOv5s+Diff-CBAM CutOut+Mosaic 0. 879 0. 983 0. 894 0. 919 0. 922 0. 897

图 18　 Precision-Recall 对比曲线

Fig. 18　 Comparison
 

curves
 

of
 

Precision-Recall

图 19　 双通道输入改进前后检测效果

Fig. 19　 Detecting
 

results
 

before
 

and
 

after
 

dual
 

channel
 

improvement

后的模型引入手部作业的运动信息,通过捕获前后帧中

像素的变化,提高了模型对工具全局空间的定位能力,减
少了环境光照、手部接触部分遮挡和替换操作人员和对

工具检测的影响。 针对喷油枪这类尺度变换较大的目

标,有效改善网络丢失手部接触目标局部关键信息的问

题,提高了检测精度。

为验证改进各模块等对模型的影响,对双通道模型

中的主干网络和特征金字塔中的主要模块进行消融对

比。 通过替换 ESNet 主干网络和原 YOLOv5 主干网络;
在特征增强模块 FE-CSP 中,基于 CSP 基础结构,分别加

入双线性插值上采样和 CA 注意力机制完成消融实验。
实验结果如表 5 所示。
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表 5　 网络主要模块消融实验对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

network
 

main
 

module
 

ablation
 

experiments

Diff-CBAM ES
FE-CSP AP0. 5

Bilinear CA o1 o2 o3 mAP
Precision Recall Frame / s

× × × × 0. 749 0. 987 0. 887 0. 874 0. 915 0. 856 74. 9
× √ × × 0. 748 0. 986 0. 885 0. 873 0. 899 0. 868 138. 8
√ × × × 0. 879 0. 983 0. 894 0. 919 0. 922 0. 897 56. 5
√ √ × × 0. 881 0. 985 0. 884 0. 917 0. 919 0. 884 86. 3
√ √ √ × 0. 885 0. 984 0. 888 0. 919 0. 922 0. 895 84. 8
√ √ × √ 0. 886 0. 981 0. 909 0. 925 0. 923 0. 907 78. 6
√ √ √ √ 0. 889 0. 982 0. 913 0. 928 0. 930 0. 908 77. 4

　 　 由表 5 可知,通过 ESNet 替换主干网络,对比原

YOLOv5s 网络,在保持检测平均精确率的基础上,每秒检

测帧数由 74. 9 上升到 138. 8。 对比双通道 YOLOv5s 网

络,每秒检测帧数由 56. 5 上升到 86. 3,并且 mAP 仅下降

了 0. 2%,说明 ESNet 综合深度可分离卷积,Ghost 卷积思

想和通道注意力针对轻量级检测任务,能够有效提高实

时性。 引入 FE-CSP 特征增强模块后,虽然每秒检测帧

数从 86. 3 减少到 77. 4,略有下降,但在 mAP 和精确率、
召回率指标上分别提高到了 0. 928 和 0. 930、0. 909,说明

FE-CSP 通过结合双线性插值上采样和 CA 注意力模块

能够更充分传递特征,提升检测精度。 实验证明各改进

方法均有一定效果,与未使用 ESNet 和 FE-CSP 的双通道

模型相比,在检测速度略有下降的情况下,检测喷油枪的

AP 值由 0. 879 上升到 0. 889,检测绿色 Mprop 配件的 AP
值由 0. 894 上升到 0. 913,mAP 由 0. 919 上升到 0. 928,
权衡速度精度指标,通过 ESNet 和 FE-CSP 模块能够提升

模型检测性能。
基于双通道网络,引入 ESNet 和 FE-CSP 后模型的

Precision-Recall 曲线变化如图 20 所示,可见,模型进一

步提高了绿色 Mprop 配件和喷油枪在高召回率阈值下的

检测精确率。 改进前后的检测效果如图 21 和 22 所示,
改进后模型能够更细致的拟合目标工具区域位置,减少

细节特征丢失,有效提升检测精度。
3. 5　 目标检测算法性能对比实验

　 　 为验证本文改进算法的性能, 分别选用传统的

Faster-RCNN、YOLOv4、YOLOv4-tiny、YOLOv5s 和改进算

法进行推理速度和 mAP 等指标的测试对比,结果如表 6
所示。 可以看出,本文提出的算法 mAP 值达到 92. 8%,
与传统的 YOLOv5s 相比提高了 6. 4%,并且使得模型体

积缩减至 8. 6 MB。 由于提取运动信息存在额外耗时,运
行速度不及 YOLOv4-tiny 算法,但综合检测平均精确率

和速度指标,改进算法较 Faster-RCNN、YOLOv4 等传统

目标检测算法有明显提升。
3. 6　 装配工序步骤识别

　 　 结合本文提出的车间作业工具检测算法检测结果完

图 20　 改进后模型 Precision-Recall 曲线

Fig. 20　 Precision-Recall
 

curve
 

of
 

improved
 

model

图 21　 引入 ESNet 和 FE-CSP 模块前检测效果

Fig. 21　 Detecting
 

results
 

before
 

introducing
ESNet

 

and
 

FE-CSP
 

module

图 22　 引入 ESNet 和 FE-CSP 模块后检测效果

Fig. 22　 Detecting
 

results
 

after
 

introducing
ESNet

 

and
 

FE-CSP
 

module

成装配工序步骤识别过程如下,获得当前时刻 t 的手持

工具类别和位置信息 O( t) 后,利用工具位置信息,进一

步过滤纹理图中远离工具的噪点,对时刻 t 的纹理图像
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分类得到姿态信息 M( t) 。 连续帧检测图像和纹理图像

分别如图 23 和 24 所示。 基于连续帧的手持工具信息和

姿态信息判别工序步骤。 算法被集成在边缘计算设备

上,获得较好效果。
表 6　 目标检测算法性能对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

object
 

detection
 

algorithm
 

performance
Net Augment Backbone Size / MB Frame / s mAP0. 5 / %

Faster-RCNN — ResNet50 108. 7 8. 4 83. 5
YOLOv4 Mosaic CSPDarkNet53 238. 5 21. 2 87. 1

YOLOv4-tiny Mosaic CSPDarkNet53 22. 3 79. 6 84. 9
YOLOv5m Mosaic CSPDarkNet53 42. 2 68. 3 88. 8
YOLOv5s Mosaic CSPDarkNet53 14. 1 74. 9 86. 4

Ours CutOut+Mosaic ESNet 8. 6 77. 4 92. 8

图 23　 连续帧工具检测图像

Fig. 23　 Tool
 

detect
 

images
 

of
 

continuous
 

frames

图 24　 连续帧纹理图像

Fig. 24　 DiffVein
 

image
 

of
 

continuous
 

frames

4　 结　 论

　 　 本文为区分装配工序步骤,针对泵件装配时使用的

工具,提出了基于空间特征融合的车间作业工具检测算

法方法。 首先,为利用目标的运动信息引导检测网络定

位目标,基于帧差法采用基于像素的时间差分,提取手部

运动的空间信息;设计 Diff-CBAM 全局注意力模块,采用

融合双通道空间特征的策略提高模型对检测目标空间位

置的感知;基于 FE-CSP 模块增强深层语义信息和浅层

空间信息的融合能力,提高手持工具检测精度。 并利用

ESNet 替换主干网络,基于深度可分离卷积和特征高复

用提升检测速度。 最后,采用 CutOut 数据增强方法,借
助其随机裁剪思想防止过拟合,提高抗干扰能力。 实验

结果表明,本文所提算法 mAP 达到 92. 8%,较 YOLOv5s
原网络提高 6. 4%,每秒检测帧数达到 77. 4 帧。 综合准

确性和实时性, 较 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv4-tiny、
Faster-RCNN 等传统目标检测算法有明显提升,满足车间

作业快速、准确检测操作工具实现工序识别的需求。 为

进一步提高模型性能,后期可以进一步优化运动区域分

割算法,提高算法运行速度和对工具的定位能力。 扩充

样本数量,增加作业工具的种类进行实验和改进,提高模

型精度。
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