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摘　 要:在聚变装置真空检漏领域中,未来聚变装置涉氚运行,检漏人员无法进入装置检漏,这使得这项任务极其困难和耗时。
为实现聚变装置泄漏设备的快速准确检测,本文以 6 自由度机械臂为研究对象,提出了一种 GV2-YOLOv5 的真空设备检测方法

用于真空检漏机器人对真空设备进行识别和定位喷氦。 在该方法中,结合轻量级 GhostNetV2 网络构建 C3GhostV2 模块,同时使

用轻量的 Ghost 卷积提取目标特征,从而降低模型参数量,提高计算速度;在特征融合网络中添加 Bottleneck
 

Transformers 和

ECA 注意力机制,提高网络特征提取能力以及加强模型通道特征。 实验结果表明,在自制数据集上,改进后的模型平均精度为

93. 2%,相比 YOLOv5s 提高了 1. 4%,模型参数量减少了 29. 5%,检测速度为 92
 

fps,满足实时性与准确性的需求,为真空检漏机

器人目标识别与定位提供了一种的解决方案。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

vacuum
 

leak
 

detection
 

in
 

fusion
 

devices,
 

the
 

future
 

fusion
 

devices
 

are
 

operated
 

with
 

tritium
 

and
 

the
 

leak
 

checkers
 

do
 

not
 

have
 

access
 

to
 

the
 

devices
 

for
 

leak
 

checking,
 

which
 

makes
 

this
 

task
 

extremely
 

difficult
 

and
 

time-consuming.
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

fast
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

fusion
 

device
 

leakage
 

equipment,and
 

realize
 

the
 

fast
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

fusion
 

device
 

leakage
 

equipment,
 

this
 

paper
 

takes
 

the
 

six-degree-of-freedom
 

robotic
 

arm
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

and
 

proposes
 

a
 

GV2-YOLOv5
 

vacuum
 

equipment
 

detection
 

method
 

for
 

vacuum
 

leakage
 

detection
 

robots
 

to
 

identify
 

and
 

locate
 

the
 

vacuum
 

equipment
 

for
 

helium
 

injection.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

C3GhostV2
 

module
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

lightweight
 

GhostNetV2
 

network,
 

while
 

using
 

lightweight
 

GhostConv
 

to
 

extract
 

target
 

features,
 

thus
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

improving
 

the
 

computational
 

speed.
 

Bottleneck
 

Transformers
 

and
 

ECA
 

Attention
 

mechanism
 

are
 

added
 

to
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

to
 

enhance
 

the
 

model
 

channel
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

93. 2%
 

on
 

the
 

homemade
 

dataset,
 

which
 

is
 

1. 4%
 

higher
 

than
 

YOLOv5s,
 

the
 

amount
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

29. 5%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

92
 

fps,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

and
 

accuracy,
 

and
 

provides
 

a
 

solution
 

for
 

the
 

vision
 

localization
 

technology
 

of
 

vacuum
 

leak
 

detection
 

robot.
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0　 引　 言

　 　 我国未来聚变发展战略瞄准国际前沿,探索未来稳

定、高效、安全、实用的聚变工程堆的物理和工程技术基

础问题,实现智能化聚变反应堆安全检测[1-2] 。 真空的好

坏对聚变反应堆能否正常放电或放电好坏起到关键性作

用。 对未来的聚变堆检漏而言[3] ,聚变反应将长时间稳

定进行,反应室内的辐射剂量远远高于正常水平,一旦发

生真空泄漏[4] ,工作人员无法进入反应室进行检漏,若是

中断聚变堆的放电运行进行人工检漏,存在检测时间久、
效率慢、难度高及易受辐射影响等问题,还可能导致聚变

装置核心设备受损、泄漏气体对周围环境污染,造成不可

估量的经济损失。 近年来,随着机器人技术的成熟,机器

人在各种巡检任务中得到了广泛的应用。 例如,核电站

巡检[5] 、电力巡检[6] 和煤矿巡检[7] 等,使用真空检漏机器

人代替人工检查可以大大降低日常检查的风险和快速有

效地识别需要检漏的真空设备。 在复杂的聚变系统中,
对聚变设备泄漏目标的快速精准检测是当前聚变反应堆

安全检测领域重要且极具体挑战的课题之一。
真空设备的识别与定位是真空检漏机器人智能化作

业的重要环节。 目前,基于手动设计特征的传统目标检

测技术成本高,特征表示能力有限,在聚变装置中,聚变

装置周围环境复杂,具有光线干扰、特征相似等问题对传

统方法提出了挑战。 而深度学习模型能够通过大量训练

数据学习到更复杂的特征表示,从而能够更好地适应复

杂的真空环境,提高检测的鲁棒性。 深度学习目标检测

算法通常分为两大类别:两阶段( two-stage)检测和一阶

段(one-stage)检测[8] 。 两阶段目标检测算法分为 2 个步

骤:先进行候选区域的生成,然后分类,如 R-CNN[9] 、
Faster

 

RCNN[10] 和 Mask
 

RCNN[11] 等。 如 Li 等[12] 提出一

种改进的基于 MA-ResNet 特征提取器的目标检测 Faster-
RCNN 模型,有效提高了多尺度小目标检测的精度。 Ou
等[13] 针对变电站设备机器人智能巡检,提出一种基于改

进 VGG16 的 Faster
 

RCNN 目标检测算法,提高了红外图

像的检测精度。 以上算法在检测精度方面都能满足大多

数工作场景的要求,但实时性能略低。 与二阶段算法相

比,单阶段目标检测算法结构简单,速度快,可通过提取

网络中特征来直接识别物体的类别,如 SSD[14] 、Retina-
Net[15] 、YOLO[16] 系列网络。 郎松等[17] 应用融合卷积注

意力机制模块的 YOLOv5 算法,实现了反射片靶标的广

角镜头识别与检测。 程亮等[18] 针对水面无人艇智能巡

检,提出一种增强型轻量级水上目标检测网络 WT-
YOLO,实现了水上目标识别与定位的任务,但检测精度

略低。 这些研究表明,上述方法很难在复杂背景条件下

实现实时检测,同时保持高精度。

在聚变反应堆安全检测领域中,与现有的目标检测

算法相比,基于 YOLO 系列算法的检测速度和精度能够

满足真空检漏机器人目标识别与定位[19-20] 。 对于近期出

现 YOLOv6[21] 和 YOLOv7[22] 来说,在稳定性和可靠性不

像 YOLOv5 一样经过大量的使用案例得到保证。 同时聚

变装置环境复杂,且聚变设备具有光线干扰、特征相似和

训练样本不足等问题对现有方法提出了挑战。 针对以上

原因,综合模型性能、模型灵活性以及部署成本等因素,
本文选取 YOLOv5 模型进行改进,提出了一种适用于聚

变设备的 GV2-YOLOv5 目标检测算法:
1)设计轻量化主干网络,利用 GhostNetV2[23] 网络思

想,将 GhostNetV2 网络中的 GhostNetV2
 

bottleneck 模块

替换原主干网络的 Bottleneck 复杂结构,构建 C3GhostV2
模块,并引入 GhostConv

 

替换普通卷积,有效减少模型参

数量,降低模型所占资源和计算成本。
2) 引入注意力机制, 将 Bottleneck

 

Transformers 和

ECA 注意力机制分别嵌入主干网络末端和颈部网络中,
前者提高模型对全局信息的获取,后者加强通道间的信

息交互,缓解使用 C3
 

GhostV2 带来的特征图通道间相关

性不足,提高模型性能。
3)损失函数优化,使用 CIoU 损失作为损失函数的边

界框预测损失项,促进模型收敛。

1　 真空检漏机器人系统设计

　 　 为了实现未来聚变装置的真空设备泄漏巡检任务,
真空检漏机器人应满足如下要求:首先,机器人应可靠、
稳定且适应性强。 其次,机器人应具备识别真空设备的

能力,定位所需检漏的组件。 然后,机器人具备氦气喷吹

的功能。 最后,机器人和氦质谱检漏仪结合,实现检漏

功能。
因此,本文设计了一个由 6 自由度机械臂组成的真

空检漏机器人系统,如图 1 所示。 该系统主要包括上位

机、相机、氦气瓶、电磁阀、氦气喷吹管道及机械臂 6 个部

分。 机械臂为 6-DOF 工业机械臂,由相应控制系统驱

动;相机安装在机械臂末端,获取真空设备泄漏器件的图

像信息;氦供气系统(氦气瓶、电磁阀、氦气喷吹管道)为

检漏工作提供不同流量的氦气;上位机利用深度学习算

法将获取的目标图像进行识别和定位,之后驱动机械臂

对泄漏器件进行氦气喷吹;最后,结合氦质谱检漏仪,定
位出泄漏组件,完成聚变装置泄漏器件检测。

2　 改进的 YOLOv5 算法

2. 1　 整体网络框架

　 　 托卡马克装置通常由数百个相互连接的组件组成,
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图 1　 真空检漏机器人结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

vacuum
 

leak
 

detection
 

robot

在装置周围形成复杂的管道,其中部分组件位于管道密

集、光线昏暗、空间狭窄的地方。 针对聚变设备易受环境

影响、相似目标互相干扰及样本不均衡导致目标检测算

法识别精度不足的问题,本文提出了一种基于 GV2-
YOLOv5 的聚变设备检测网络模型,其结构如图 2 所示。
主要的改进包括:在 YOLOv5 主干网络中,用 Ghost 卷积

和 C3GhostV2 模块分别替换普通卷积和 C3 模块。 在主

干网络提取特征的尾部加入 Bottleneck
 

Transformers 提高

模型获取全局信息的能力。 在颈部网络中嵌入 ECA 注

意力机制缓解使用 C3GhostV2 带来的特征图通道间相关

性不足,加强模型通道特征和提高模型特征融合的能力,
提高网络的检测精度。
2. 2　 基于 GhostNetV2 的轻量化主干网络设计

　 　 传统的卷积网络存在特征信息冗余,计算量大,训练

慢,模型参数大等问题,在设备限制下,模型可能会无法

运行,对于未来聚变装置真空检漏,不仅要保证实时性,
还要保证稳定性,采集的真空设备图像分辨率高、尺寸

大,如果采用传统卷积网络, 对硬件资源要求极高。
GhostNetV2 是华为诺亚方舟实验室在 2022 年提出的轻

量型网络结构,其可以对卷积过程进行简化,实现参数量

缩减与模型压缩。
GhostNeV2 主要构件是 Ghost 模块和 DFC 注意力机

制,Ghost
 

模块将输出通道分成了两个部分:第 1 部分是

图 2　 改进的 YOLOv5 结构

Fig. 2　 Improved
 

YOLOv5
 

structure

使用标准卷积,生成部分特征图;第 2 部分通过简单的线

性变换生成另外一些特征图,最后将两部分特征图拼接

生成最终的特征图,以此消除特征图冗余,获得更加轻量

的模型。
假设输入特征图大小为 h·w·c,输出特征图的大

小为 h′·w′·n,h 和 w 是输入特征图的高度和宽度,h′
和 w′分别是输出特征图高度和宽度。 普通卷积所需的

计算公式如下:
Flop1 = n·h′·w′c·k·k (1)
Ghost 卷积计算公式如下:
Flop2 = n / s·h′·w′·c·k·k + ( s - 1)·h′·w′·

n / s·d·d (2)
其中,n 是卷积核的数量,c 是输入通道数,k 是卷积

核的大小,d 是线性变换卷积核的大小,s 是变换数量。
理论上,

 

使用
 

Ghost
 

卷积替换传统卷积的理论加速

比如式(3)所示:
rs =

n·h′·w′·c·k·k
n
s

·h′·w′·c·k·k + ( s - 1)· n
s

·h′·w′·d·d
=

c·k·k
1
s

·c·k·k + ( s - 1)
s

·d·d
≈ s·c

s + c - 1
≈ s (3)

因此,参数压缩比推算如式
 

(4)
 

所示:

rs = n·c·k·k
n
s

·c·k·k+( s-1)·
n
s

·d·d
≈

s·c
s+c-1

≈s (4)
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从式(3) 和(4) 可以看出,普通卷积的计算量约为

Ghost 卷积的 s 倍,同样参数量的计算也约为 s 倍,这充分

展示了
 

Ghost
 

卷积在计算量方面的优势。
DFC

 

Attention 是一种用于移动端架构的解耦全连接

注意力机制,在 GhostNet 中,Ghost 模块存在一定的局限

性,部分特征由
 

1×1
 

的
 

Point-wise
 

卷积得到的,与其他像

素没有任何信息上的交流,捕捉空间信息的能力很弱。
DFC

 

Attention 可以增强
 

Ghost
 

模块,捕捉长距离空间位

置的依赖关系。 工作原理如图 3 所示。

图 3　 DFC
 

注意力模块

Fig. 3　 DFC
 

attention
 

module

DFC
 

Attention
 

将 1 个 FC 层分 2 个
 

FC
 

层,并分别沿

水平和垂直方向聚集特征。 假设输入特征 Z∈RR H×W×C,
它可以被视为是 HW 个

 

token,即 zi∈RR C,Z= { z11,z22,…,
zHW}。 则 DFC

 

Attention 注意力计算公式如下:

a′hw∑
H

h′ = 1
FH

h,h′w☉zh′w,H,w = 1,2,…,W (5)

ahw = ∑
W

w′ = 1
FW

w,hw′☉a′hw′,H,w = 1,2,…,W (6)

式中:FH 和 FW 是权重。 输入是原始特征 Z,上式顺序作

用在特征上面,分别捕获沿着两个方向的长程相关性。
由于水平和垂直变换的解耦,注意力模块的计算复杂度

可以降低到 O(H2W+HW2)。
利用 Ghost

 

Module 和 DFC
 

Attention
 

的优点,可以构

建用于 YOLOv5 的 Ghost 和 C3GhostV2 结构, 如图 4
所示。
2. 3　 增加注意力机制

　 　 深度学习中,注意力机制可以弥补卷积神经网络

(CNN)局部性强、全局性不足的问题,从而获得全局上

下文信息,提高算法的准确性。 一方面,使用 Ghost 卷积

会带来模型对全局特征信息提取减小的问题。 另一方

面,聚变装置现场环境复杂多变,容易出现聚变设备泄漏

识别定位不准确的情形。 从以上两方面考虑,需在模型

中增加注意力机制,在节约算力的同时,提高模型检测

图 4　 Ghost 卷积与 C3GhostV2 模块

Fig. 4　 GhostConv
 

with
 

C3GhostV2
 

module

精度。
受 BoTNet 的启发,文中采用多头注意力( multi-head

 

self
 

attention,
 

MHSA)模块替换 Bottleneck 中的 3×3 卷积

得到 BoT( bottleneck
 

transformer) 模块,使得网络结构能

够继承 CNN 和 Transformer 的优点,并且最大程度保留全

局和局部特征。 在主干网络添加 BoT3,其结构如图 5
(b)所示,利用卷积层提取有用的语言信息,并获得低分

辨率的 feature
 

map,然后再引入 self-attention,可以让自注

意力头关注图像的不同特征,挖掘特征表示的潜能。

图 5　 Bottleneck
 

Transformer 结构示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Bottleneck
 

Transformer
 

structure

在研究中表示,自注意力面对数据较少时可能会起

到副作用,因此为保证模型的稳定性,只在主干网络末端

引入 Bottleneck
 

Transformer 层,而之后的注意力使用 ECA
模块。

ECA 注意力机制能对输入特征图进行通道特征加

强,ECA 模块的输出不改变输入特征图的大小。 其特点

是避免降维,具有跨通道交互作用,能降低模型的复杂

性,增强特征表达能力。 ECA 模块结构如图 6 所示。
H、W 和 C 分别表示特征图的高度、宽度和通道数。

1)对输入的特征图进行全局平均池化( GAP)得到 1×1×
C 的特征图。 2)通过大小为 k 的快速一维卷积有效地捕

获本地跨通道交互,确定每个通道的权重,其中核的大小
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图 6　 ECA 注意力模块

Fig. 6　 ECA
 

attention
 

module

完全由通道维数相关函数自适应确定。 3)将通道注意力

的特征图 1×1×C、原始输入特征图 H×W×C,进行逐通道

乘,最终输出具有通道注意力的特征图。 该模块结构简

单,是一款超轻量级通道注意力模块,可显著降低模型复

杂度并保持性能。
2. 4　 损失函数的改进

　 　 GIoU 是一种改进 IoU 的优化边界框的方法,用于计

算 YOLOv5 中的损失函数。 GIoU 的公式如下:

GIoU = IoU - C - (A ∪ B)
C

(7)

IoU = A ∩ B
A ∪ B

(8)

Loss = 1 - GIoU (9)
其中,A 是预测框,B 是真实框,C 是包含 A 和 B 的

最小的面积,IoU 是边界框与真实框进行交并比。
虽然 GIoU 可以缓解重叠情况下的梯度消失问题,但

它仍有一些局限性。 即无法衡量有包含关系时的框回归

损失,预测框与真实框之间的误差较大。 因此本文使用

CIoU 作为模型回归损失函数。 其公式如下:

LGIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (10)

其中,b 和 bgt 表示预测框和目标框的中心点,ρ 是欧

氏距离,c 是两个框的对角线长度,α 是权重函数,v 是用

来度量宽高比的一致性。 计算公式如下:

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(11)

α = v
(1 - IoU) + v

(12)

与 GIoU 相比,CIoU 考虑了边界框纵横比的尺度信

息,从重叠面积、中心点距离和纵横比 3 个角度进行计

算,使得预测框回归效果更好。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

　 　 本文实验环境操作系统为 Ubuntu20. 04, CPU 为

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6330
 

CPU
 

@
 

2. 00
 

GHz,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24
 

GB 显存, Cuda
 

版本为

11. 3,深度学习框架为 Pytorch
 

1. 12. 0, 编程语言为

Python
 

3. 8。
本文的模型训练参数如下:epoch 设置为 300,batch

 

size 设置为 32,采用 SGD 优化器,初始学习率为 0. 01,学
习率动量为 0. 937,权重衰减系数设置为 0. 000 5,模型输

入图像大小为 640×640。
3. 2　 数据集制作

　 　 根据聚变装置环境中最常见的泄漏设备,本文重点

对聚变装置中的法兰进行目标识别与定位,收集了 700
张法兰图像,包括大型、中型和小型 3 种形状的法兰。 数

据集标注使用 Labellmg 工具,并将其标注为 PASCAL
 

VOC 数 据 集 格 式, 部 分 数 据 如 图 7 所 示。 并 按 照

8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分数据集为训练集、验证集和测试集。

图 7　 数据集示例

Fig. 7　 Example
 

dataset

3. 3　 评价指标

　 　 本次实验结果主要采用的评价指标为精确率 P
(Precision)、召回率 R ( Recall)、 平均精度均值 ( mean

 

average
 

precision,mAP)、模型参数量大小( MB)、模型单

位时间图片检测帧数( frames
 

per
 

second,FPS) 和模型所

需浮点运算次数(GFLOPs),相关指标的计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(13)

R = TP
TP + FN

(14)

mAP = 1
n ∑

i = 1

n
AP i (15)

其中,TP 为正样本被检测正确的数量;FP 为负样本

被检测为正样本的数量;FN 为背景被错误检测为正样本

的数量, n 表 示 共 需 要 分 类 的 类 别 数, AP ( average-
precision)表示某个类别的平均精度,mAP@ 0. 5

 

是指
 

IoU
 

设置为
 

0. 5
 

时所有类别的平均
 

AP,FPS 是指每秒检测到

的帧数,其大小不仅与算法的权重有关,还与实验设备的

硬件配置有关。
3. 4　 GhostNetV2 模块替换部分实验

　 　 为了验证 C3GhostV2 模块和 Ghost 卷积替换 C3 模

块和普通卷积,是否可以有效降低模型参数量和计算时
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间,及替换部分与模型精度之间的关系。 本文共训练了

5 个实验,即 YOLOv5s、YOLOv5s_GhostV2_all、YOLOv5s_
GhostV2_backbone 和 YOLOv5s_GhostV2_neck,图 8 展示

了不同模型训练过程中的精度变化。

图 8　 各模型平均精度曲线

Fig. 8　 Average
 

accuracy
 

curve
 

of
 

each
 

model

表 1 展示了更直观的实验结果。 由图 8 和表 1 可

知,在自制法兰数据集中,将 YOLOv5s 网络结构全部替

换 C3GhostV2 和 Ghost 模块后,改进模型的 FLOPs 和模

型参数量分别减少了 50. 62%和 49. 00%,但检测精度降

低 0. 2%。 将 YOLOv5s 主干网络全部替换 C3GhostV2 和

Ghost 模块后,改进模型的 FLOPs 和模型参数量分别减

少了 33. 75%和 28. 34%,检测精度提高 0. 9%,模型泛化

能力 较 好。 将 YOLOv5s 网 络 结 构 颈 部 网 络 替 换

C3GhostV2 和 Ghost 模块后,改进模型的 FLOPs 和模型参

数量分别减少了 16. 88%和 20. 66%,但检测精度幅度变

化较大,泛化能力差。

表 1　 不同位置的 Ghost 卷积和 C3GhostV2
Table

 

1　 GhostConv
 

and
 

C3GhostV2
 

at
 

different
 

positions
算法 mAP@ 0. 5 参数量 / M FLOPs / G

YOLOv5s 0. 918 7. 02 16. 0
YOLOv5s_GhostV2_all 0. 916 3. 58 7. 9

YOLOv5s_GhostV2_backbone 0. 927 5. 03 10. 6
YOLOv5s_GhostV2_neck 0. 918 5. 57 13. 3

　 　 本实验确认将 YOLOv5s 模型主干网络部分的普通

卷积和 C3 模块替换 Ghost 卷积和 C3GhostV2,其改进可

以在减少模型参数的同时提高检测精度。
3. 5　 各部分消融实验

　 　 为了验证改进算法是否能够提高模型性能,对 GV2-
YOLOv5 网络模型进行消融实验。 实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知,原始的 YOLOv5s 模型在本文数据集上

的精度为 91. 8%,参数量为 7. 02 M;使用轻量的 Ghost 卷
积和 C3GhostV2 替换主干网络的普通卷积和 C3 模块后,
模型的 P、R、mAP@ 0. 5 与原网络相比均有提高,模型参

数量减少了 2. 0 M,模型特征提取能力更强,降低了模型

部署所需要的硬件资源;在模型主干网络末端加入 BoT3
之后,模型参数略微减少,mAP@ 0. 5 提高了 0. 1%,说明

加入 Transformer 结构时捕捉的全局依赖关系有所增强;
在颈部网络中加入 ECA 注意力机制后,mAP @ 0. 5 提高

了 0. 8%,ECA 注意力机制帮助模型更好的选择重要的

特征,
 

排除干扰信息,
 

建立通道间相关性,同时参数量和

FLOPs 不受影响。 最后,应用上述 3 种改进技术,模型的

精度提高了 3. 6%,召回率提高了 2. 2%,平均精度提升了

1. 4%,同时模型参数量和 FLOPs 均有所减少,满足实时

性的需求。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
算法 P R mAP@ 0. 5 参数量 / M FLOPs / G

YOLOv5s 0. 901 0. 916 0. 918 7. 02 16. 0
YOLOv5s+GhostV2_backbone 0. 930 0. 920 0. 927 5. 03 10. 6

YOLOv5s+BoT3 0. 909 0. 934 0. 919 6. 94 15. 9
YOLOv5s+ECA 0. 925 0. 916 0. 926 7. 02 16. 0

YOLOv5s+GhostV2_backbone+BoT3+ECA 0. 937 0. 938 0. 932 4. 95 10. 5

3. 6　 主流检测算法性能指标对比
 

　 　 为了进一步验证本文算法的优势, 选取 SSD、
YOLOX、YOLOv3-Tiny、 YOLOv4、 YOLOv7、 YOLOv8 和原

YOLOv5s 目标检测算法进行对比,实验结果如表 3 所示。
　 　 通过多种主流的目标检测算法在法兰设备数据集上

测试结果的对比,本文所提方法在真空设备泄漏识别任

务上都取得了最高的准确率,相较于其他主流检测算法

具有一定的优势,有较小的参数量,同时保持了较高的精

度和较好的鲁棒性。 相较于原始 YOLOv5s 模型检测

mAP@ 0. 5 提高了 1. 4%,比 YOLOv7 高 0. 6%,其中 P 和

R 相较于 YOLOv5s 和 YOLOv7 也有小幅度的提高,改进

后模型的 FPS 相较于原始 YOLOv5s 的 FPS 有小幅度下

降,高于 YOLOv7,满足算法实时性的需求。 与最新单阶

段算法 YOLOv8 相比,本文改进后的算法参数量和 FPS
相对 YOLOv8 略差,而在模型 P、R 和平均检测精度上具

有小幅度提高,在本文数据集中,具有比 YOLOv8 较好的

泛化 能 力。 同 时 改 进 后 的 模 型 相 比 SSD、 YOLOX、
YOLOv3-Tiny、YOLOv4 算法在平均检测精度和 FPS 上也

有较大的提升。 综上所述,本文提出的 GV2-YOLOv5s 算
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　 　 　 　 表 3　 不同算法的对比实验

Table
 

3　 Comparison
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms
算法 P R mAP@ 0. 5 参数量 / M FPS
SSD 0. 613 0. 738 0. 737 24. 4 59

YOLOX 0. 905 0. 886 0. 906 8. 05 37
YOLOv3-Tiny 0. 827 0. 847 0. 857 8. 67 89

YOLOv4 0. 864 0. 884 0. 882 9. 12 65
YOLOv5s 0. 901 0. 916 0. 918 7. 02 125
YOLOv7 0. 915 0. 936 0. 926 36. 49 57
YOLOv8 0. 908 0. 866 0. 918 3. 16 103
本文算法 0. 937 0. 938 0. 932 4. 95 92

法在保持轻量化的同时,有着良好的检测速度,保持较好

的实时性,整体泛化能力优于其他主流模型,能够有效识

别法兰设备,证明了本文算法的可行性与优越性。 本文

检测效果如图 9 所示。

图 9　 检测效果图

Fig. 9　 Detection
 

effect
 

grasp

4　 结　 论

　 　 本文针对未来托卡马克装置真空设备泄漏识别和定

位的问题,提出了一种改进的 YOLOv5 的目标检测方法

(GV2-YOLOv5)。 首先,将 YOLOv5 主干网络中的普通

卷积和 C3 模块分别替换为 Ghost 卷积和 C3GhostV2 模

块,减少模型参数和计算成本,便于模型部署。 其次,在
主干 网 络 末 端 和 颈 部 网 络 中 分 别 添 加 Bottleneck

 

Transformers 和 ECA 注意力模块,提高模型对法兰的特征

提取和特征融合能力,解决法兰设备目标相似和环境干

扰的影响,提高模型检测精度。 实验结果表明,在自制的

法兰数据集上的检测精度相比原 YOLOv5s 算法提高

3. 6%,召回率提高 2. 2%,平均精度提高 1. 4%,FPS 达到

92,满足实时性和精度的需求。 相较于目前主流的目标

检测算法,本文算法的泛化能力更好。 未来研究工作的

重点是探索如何将该模型部署到资源受限的真空检漏机

器人上,并在实际应用中完善所提出的算法。
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