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摘　 要:
 

本文提出基于 YOLOv5s 模型的结构化剪枝目标检测算法,解决矿区无人机巡检中常规算法过大、参数多、难以部署

的问题。 通过遍历网络中的 BN 层,对 γ 进行排序,并设定全局阈值评估通道重要性,剔除低于阈值的通道。 实验结果显示,
相较于 YOLOv5s,该算法模型减小 52. 9%,检测时间降低 18. 1%,平均精度仅下降 1. 5%。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

structured
 

pruning
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

excessive
 

size,
 

many
 

parameters
 

and
 

difficult
 

deployment
 

of
 

conventional
 

algorithms
 

in
 

UAV
 

inspection
 

in
 

mining
 

areas.
 

By
 

traversing
 

the
 

BN
 

layer
 

in
 

the
 

network,
 

the
 

γ
 

are
 

sorted
 

and
 

the
 

global
 

threshold
 

is
 

set
 

to
 

evaluate
 

the
 

importance
 

of
 

the
 

channel
 

and
 

exclude
 

channels
 

below
 

the
 

threshold.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv5s,
 

the
 

algorithm
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

52. 9%,
 

the
 

detection
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

18. 1%,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

is
 

only
 

reduced
 

by
 

1. 5%.
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0　 引　 言

近年来,矿区开采规模不断扩大,导致矿区地质

灾害发生的频率逐渐增高。 矿区地质灾害是由于矿

床开采过程中庞大的采掘井巷导致地表破坏和岩土

体变形,以及矿区地质、水文地质环境条件和自然环

境的改变而产生的灾害[1] 。 矿区地质灾害不仅破

坏采矿工程设备,还对矿区的资源环境产生负面影

响,对当地居民的生命财产安全构成威胁[2] 。 因

此,有效的地质灾害检测是降低损失的重要措施。
传统的地质灾害识别主要依赖于人眼的观察和

判断,这种方式存在着主观性强、效率低下等问题。
随着基于卷积神经网络( CNN) 的目标检测算法迅

猛发展,为地质灾害识别带来了新的解决方案。 深

度学习算法可以通过大规模数据的训练和学习,自
动学习地质灾害目标的特征信息,提高了识别的准

确性和稳定性。 其次,深度学习目标检测技术能够

实现对大规模图像数据的高速处理,大大提高了地

质灾害识别的效率。 Amit 等[3] 设计了一个 CNN 网

络,其中包括 3 个卷积层和两个全连接层,该网络通

过对样本进行训练,可以提取遥感图像中的滑坡或

泥石流区域的特征信息。 Austin 等[4] 对多种方法进

行了评估,其中包括多层前馈神经网络、径向基神经

网络和随机森林方法,以确定其在 2010 年海地地震

破坏情况检测方面的有效性。 Vetrivel 团队[5] 提出

了 3D 点云特征与 CNN 网络融合的分类框架来检测



受灾建筑物的损害情况。 近些年,CSPDarkNet53[6] 、
ResNet101[7]等大型骨干网络的提出,增加了网络的

深度,提高了特征提取能力,但也带来了一些问题,
即深度学习模型的参数量和体积不断增加,需要更

多的计算资源。 使得在边缘设备上部署深度学习模

型变得困难,尤其是在无人机等移动设备上,由于计

算资源、存储能力和功耗的限制,大型目标检测算法

的运行变得更加困难[8] 。 因此,需要寻找一种能够

在计算资源受限的边缘设备上运行的轻量级目标检

测算法。 这样的算法能够在保持较高准确性的同

时,减少模型的参数量和体积,提高运行效率。
综上所述,为提高矿区地质灾害目标检测算法

的准确性与实时性,本文以 YOLOv5s 网络为基础,
提出一种基于 BN 层缩放因子的结构化剪枝方法。
该方法对 BN 层的尺度缩放因子 γ进行 L1 正则化约

束, 将缩放因子推向 0,进而实现通道稀疏化[9] ;对
尺度缩放因子进行排序,以此来衡量通道的重要性,
通过与预先设置的全局阈值比较,剔除尺度缩放因

子较小的通道,实现了模型剪枝。 由于模型剪枝会

减少大量的参数,导致模型的精度下降,故本文对剪

枝后的模型进行微调训练来恢复精度。 实验结果表

明,剪枝后的模型相较于基础模型 YOLOv5s 体积更

小,检测单幅图像所需时间更少。

1　 模型剪枝

1. 1　 YOLOv5 简介

YOLOv5 是 Ultralytics 公司提出的一种基于单

阶段目标检测器的深度学习算法,在目标检测领域

取得了显著成就。 本文采用的 YOLOv5s 网络是

YOLOv5 系列中的一种轻量级网络,具有更小的网

络规模和参数量, 模型网络结构如图 1 所示。
YOLOv5 的网络结构采用了一种 Backbone + Neck +
Head 的模块化设计,其中 Backbone 负责提取图像

特征, 通常基于骨干网络。 如 CSPDarknet53 或

EfficientNet[10]等,Neck 用于融合不同尺度的特征,
以便更好地适应不同大小的目标,而 Head 则负责

生成目标检测的结果,包括类别预测和边界框回归。
YOLOv5 包括两种不同的 CSP 网络结构,即 CSP1_X
结构和 CSP2_X 结构[11] 。 同时,与 YOLOv4[6] 模型

类似, YOLOv5 模型利用特征图金字塔网络[12]

(FPN)和路径聚合网络来融合特征图信息,结构如

图 2 所示。

Inputimage

Backbone Neck

Head

图 1　 YOLOv5s网络结构

Fig.
 

1　 YOLOv5s
 

network
 

structure
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PANet

FPN

DownSampling

UpSampling

图 2　 FPN 及 PANet
 

结构

Fig.
 

2　 FPN
 

and
 

PANet
 

structures

1. 2　 模型剪枝

卷积神经网络(CNN) [13]通常是由卷积层、池化

层、全连接层组成,卷积层的运算量在整个神经网络

的计算过程中占很大比例,随着网络的加深,卷积层

数量的增加,网络参数的冗余程度变高。 而模型剪

枝是一种用于减小深度学习模型规模的技术[14] ,通
过去除冗余参数和连接来实现模型的压缩和加速,
使得模型在算力有限的边缘设备上完成部署。 目

前,模型的剪枝方法主要分为结构化剪枝和非结构

化剪枝两种[15] 。 非结构化剪枝是通过对权重矩阵

中的权重值进行修剪,将要修剪的值设置为 0,使得

权重矩阵变为稀疏矩阵。 结构化剪枝是一种粗粒度

的剪枝方式[16] ,主要是对滤波器和通道进行修剪。
通过设置规则来评价通道的重要性,将一些冗余的

通道移除,从而实现剪枝。 由于非结构化剪枝对硬

件平台和计算库的性能有一定的要求,因而本文采

用结构化剪枝。
剪枝的具体流程如图 3 所示。 首先对 YOLOv5s

模型进行基础训练;然后对模型的权重文件进行稀

疏化训练;之后将稀疏化的模型进行结构化剪枝操

作;接着将剪枝后的模型进行微调训练;最后输出剪

枝完成的模型。
 

图 3　 剪枝流程

Fig.
 

3　 Pruning
 

process

1. 3　 基于 BN 层缩放因子的结构化剪枝

在对模型剪枝之前,首先要在训练过程中加入

稀疏化。 稀疏化可以在神经网络中的不同地方实

现,例如权重、通道、层级等。 然而,权重稀疏虽然可

以使网络的灵活性和通用性提高,但是需要一些硬

件加速器来实现,对于层级的稀疏,由于修剪的部分

较多,灵活性不高。 因此,本文采用具有一定灵活性

且方便实现的通道稀疏,来对模型进行修剪。 要实

现通道稀疏,需要修剪与通道相连接的一些通路,例
如输入、输出连接,由于输入输出连接端上的权重值

不一定都接近于 0,所以本文在稀疏化的同时加入

L1 正则化,以便于将通道的连接全部推向于 0,从而

实现通道稀疏化。 本文做法是为每个通道引入一个

缩放因子 γ[17] 乘以通道的输出, 联合训练权重和缩

放因子,然后对缩放因子较小的通道进行修剪,具体

的损失函数如下式所示。 式中,左侧一项是 CNN 中

的正常的训练损失值,右侧一项是对缩放因子的稀

疏惩罚项, λ 是为了平衡左右两项。

L =∑
(x,y)

l( f(x,W),y) + λ∑
γ∈Γ

g(γ) (1)

　 　 批量归一化(Batch
 

Normalization,BN)已经被广

泛用于现代 CNN 中,可以加快网络的训练速度,提
高模型的稳定性[18] 。 BN 层可以描述如下:

ẑ =
zi - μ

σ2 + ε

 

ZO = γẐ + β (2)

　 　 其中, zi 是 BN 层的输入; μ 和 σ 是输入的平均

值和标准差; ε 是防止标准差为 0 而加入的正则化

参数; γ 和 β 是可训练的仿射变换参数; zo 是经过

BN 层后的输出。
在此,本文直接将 BN 层中的缩放因子 γ 作为

网络剪枝所需要的缩放因子,因为其不需要引入额

外的参数,减少资源的浪费。 具体来讲,就是每个通

道都引入一个 BN 层的尺度缩放因子 γ, 与通道的

输出相乘,并对其进行 L1 正则化。 通过遍历网络中
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所有的 BN 层,对所有的尺度缩放因子 γ 进行排序。
为了避免过度剪枝,本文设置了一个剪枝的安全阈

值,即 percent = 0. 4。 这意味着本文方法至少保留

60%的通道,以确保模型的稳定性和性能。 通过

percent 参数值与 γ 的总数相乘,得到一个 γ 的位置

索引,将该位置获取的值作为全局阈值 δ。 通过 γ
与 δ 的比较,对尺度缩放因子 γ 小于全局阈值 δ 的

通道进行剔除。 通道剪枝示意图如图 4 所示,蓝色

和橙色分别为第 i、j 卷积层的特征图,经过剪枝模

块,对网络进行剪枝处理。 其中,橙色的箭头是经剪

枝处理后仍连接的通路,绿色的箭头是经过剪枝后

剔除的连接。

第i层卷积层
第j层卷积层

Pruned

图 4　 通道剪枝示意图

Fig.
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

channel
 

pruning

　 　 在 YOLOv5s 模型的剪枝处理过程中,本文注意

到骨干网络(Backbone)中 CSP 模块的 BottleNeck 存

在残差连接,而预测部分(Head)中则不存在。 由于

通道数相同才可以进行相加操作,为了确保 CSP 结

构中的 Ottleneck 的张量维度可加(如图 5),本文不

对残差结构进行剪枝处理。

backbone
head

图 5　 CSP 结构中的 BottleNeck 结构图

Fig.
 

5　 BottleNeck
 

structure
 

diagram
 

in
 

the
 

CSP
 

structure

　 　 通过这样的剪枝策略,可以减少模型的参数量

和计算开销,同时保持足够的模型表达能力,能够实

现高效的模型压缩和加速,同时在保持较高准确性

的前提下减少模型的复杂度,提高推理速度。

2　 实验结果分析

2. 1　 数据集与实验参数设置

当前阶段,人们面临着矿区地质灾害数据集缺

乏的挑战。 缺乏数据集的原因主要有两方面,一是

获取这些数据往往需要投入大量的人力和时间进行

地质调查和采样,其次矿区地理环境的复杂性也增

加了数据获取的难度。 同时,一些矿区企业对其地

质灾害数据持保留态度,考虑到隐私和安全问题,限
制了数据的公开和共享。

鉴于上述情况,为克服这些挑战,本文自建了一

个专门用于地质灾害目标检测的数据集。 其中,一
部分图片来自于矿区巡查时,使用大疆 M350RTK
无人机并搭载赛尔 PSDK

 

102S 五镜头相机采集所

得,另一部分是从公开的数据集中获取的与地质灾

害相关的高质量图像。 这些图像包括卫星图像、航
拍图像、现场摄影图像,其目的是可以提供具有挑战

性的数据样本,以帮助本文更好地评估和改进地质

灾害的目标检测算法的鲁棒性和泛化能力。 为保证

数据集的准确性和可靠性,本文进行了严格的数据

筛选。 首先排除了低质量的图像样本,然后使用精

灵标注助手,对每个图像的地质灾害进行标注,用于

识别和定位地质灾害的类别和位置。 为了适应

YOLO 模型的需求,将 XML 文件格式的标注结果转

换为符合 YOLO 模型要求的 txt 文本格式。
本文将自建的数据集按照 7 ∶ 3 的比例划分为

训练集和验证集,以便于目标检测算法的训练和评

估及测试。 自建数据集中图像的分辨率为 1
 

200 ×
900,包含矿区地质灾害常见的 3 个类别:泥石流、塌
陷和滑坡。 其中,泥石流有 305 个样本,塌陷有 618
个样本,滑坡有 1

 

486 个样本。 图 6 展示了训练集

中的部分样本。 从这些样本中可以看出,本文的数

据集(见表 1)涵盖了不同的地质灾害类别,并且包

括了不同季节的地质灾害图像数据。
　 　 实验使用了 Intel(R)

 

Xeon( R)
 

CPU
 

E5-2620
 

v4
 

CPU 和 TITAN
 

XP 显卡作为实验平台。 设置训

练轮数为 100, Batch - size 为 32,动量衰减系数为

0. 937,权重衰减系数为 0. 000
 

5, 初始学习率为

0. 001,优化器选择 Adam,稀疏训练的全局阈值和稀

疏系数分别为 0. 4 和 0. 001。 本文首先对数据进行

预处理,将图像缩放至 512×512 以适应 YOLOv5 模

型的输入要求;其次,由于采集到的地质灾害图像数

量有限,所以对样本进行了数据增强操作,包括随机

裁剪、水平变换、颜色转换以增强数据的多样性和模

型的鲁棒性。 在数据预处理完成后, 本文使用

YOLOv5s 的预训练权重作为基础参数来对地质灾

害数 据 集 进 行 了 训 练, 并 在 训 练 过 程 中 使 用

Adam[19]优化器,该策略能够根据训练过程自适应

调整学习率,有助于模型更好地收敛。
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(a)泥石流 (b)滑坡 (c)埸陷

图 6　 训练集地质灾害样本

Fig.
 

6　 Training
 

set
 

geological
 

hazard
 

samples

表 1　 数据集样本类型

Table
 

1　 Dataset
 

sample
 

type

地质灾害类别 训练集 验证集 总计 标签

泥石流 1
 

185 301 1
 

486 Debrisflow

滑坡 243 62 305 Landslide

塌陷 507 111 618 Sinking

2. 2　 模型评价指标

模型评价指标是用来衡量机器学习模型在解决

特定任务上的性能和表现的度量标准,本文采用平

均精确率均值、参数量与浮点运算量,来衡量地质灾

害目标检测模型的准确性和效率。
平均精度均值 (mAP) 是一种综合评估模型性

能的指标,用于评估目标检测器在不同目标类别上

的性能。 其能够综合考虑模型在所有类别上的准确

性和召回率
 

,mAP 值越高表示模型在多个类别上表

现越好。 平均精度均值的计算公式如下:
 

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (3)

　 　 其中, n 为检测的种类, AP i 是单一类别的精

度。
AP 的计算公式如下:

AP =∫1

0
P( r)dr (4)

　 　 P 表示精确率,计算公式如下:

P = TP
TP + FP

× 100% (5)

　 　 其中, TP 表示模型正确地检测到了实际存在

的目标个数,FP 表示模型将不存在的目标误认为存

在的个数。
　 　 参数量是指模型可训练参数的数量,模型的权

重文件越小,所包含的参数量越少。 浮点运算量

(GFlOPs)是浮点运算次数,反应模型的复杂程度,
模型越复杂,浮点运算量越大。

2. 3　 实验结果定量分析

在完成剪枝处理后,相较于 YOLOv5s 模型,本
文的模型 Trim-Net 的参数量减少了 53. 31%;模型

的权重 大 小 减 少 了 52%; 浮 点 运 算 次 数 减 少

26. 6%。 在检测精度方面,为了改善由于通道减少

带来的精度下降问题,本文使用剪枝后的模型权重

和模型配置文件对其进行了 100 轮次的微调训练,
 

使 mAP 达到了 78. 6%,并且 Trim-Net 模型在单张

图片的检测时间上减少了 0. 4
 

ms,大幅降低了计算

资源的消耗。 不同模型的各项指标见表 2。

表 2　 不同模型性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型名称
mAP /

%
推理耗时 /

ms
GFLOPs

权重大小 /
MB

参数量

YOLOv3-Tiny 60. 1 3. 4 13. 0 17. 4 8
 

674
 

496

YOLOv5s 79. 8 2. 2 16. 5 14. 4 7
 

068
 

936

Trim-Net 78. 6 1. 8 12. 1
 

6. 9 3
 

300
 

313

　 　 实验结果表明,剪枝后的模型 Trim-Net 在矿区

地质灾害测试数据集上表现与 YOLOv5s 模型效果

相当。 本文的剪枝模型 Trim-Net 在减少模型参数

量和检测速度方面取得了显著的成果, 相较于

YOLOv5s 模型,本文的模型权重文件更小,参数更

少,能够更好地部署在算力较小的边缘设备上,提高

运算效率与实时性。 这些结果表明,剪枝技术在优

化深度学习模型方面具有重要的应用潜力。
2. 4　 实验结果定性分析

在模型的训练过程中,损失函数的变化如图 7
所示,展示了在基础训练过程中损失函数的变化曲

线。 这些曲线反映了模型在训练过程中的优化情

况,本文可以通过观察损失函数的变化趋势来评估

模型的训练效果。 根据图 7 的结果,可以观察到在

经过 100 轮的基础训练后,损失值基本收敛。
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图 7　 训练过程中损失函数变化情况

Fig.
 

7　 Loss
 

function
 

changes
 

during
 

training

　 　 为了评估 Trim - Net 模型的性能,本文使用

YOLOv5s 模型和 YOLOv3-tiny 模型,对矿区不同的

地质灾害进行检测,检测效果如图 8 所示。 第一行

的图像为地质灾害原始图像,从左到右分别为泥石

流、滑坡、塌陷,第二行的图像为 YOLOv3-tiny 模型

的检测结果,第三行的图像为 YOLOv5s 模型的检测

结果,最后一行为 Trim-Net 模型的检测结果。

(a)原图

(b)YOLOv3-Tiny检测结果

(c)YOLOv5-s检测结果

(d)Trin-Net检测结果

图 8　 不同模型对地质灾害的检测效果

Fig.
 

8　 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

models
 

on
 

geological
 

hazards

　 　 通过对不同模型的检测结果分析,所有的模型

均能够识别出泥石流、滑坡、塌陷这 3 种矿区常见的

地质灾害。 在对泥石流的检测中,YOLOv3 -tiny 模

型相较于 YOLOv5s 和 Trim-Net 模型更加准确,而
Trim-Net 模型和 YOLOv5s 模型在对滑坡和塌陷这

两 种 地 质 灾 害 进 行 检 测 时 更 有 优 势。 对 比

YOLOv5s 模型和 Trim-Net 模型的检测效果,本文提

出的 Trim-Net 模型在置信度上虽不如 YOLOv5s,但
在检测速度方面明显高于 YOLOv3-tiny 与 YOLOv5s
模型,并且该模型参数量更少,模型权重文件更小,
可以减少计算资源的消耗。

3　 结束语

在使用目标检测算法对矿区地质灾害进行检测

的过程中,由于常规的目标检测算法存在参数量过

多, 模 型 复 杂 等 问 题, 本 文 提 出 了 一 种 基 于

YOLOv5s 网络的模型剪枝算法。 该算法能够在保

持较高准确率的同时,显著降低硬件设备的计算成

本, 并加快检测速度。 经过实验测试, 与原始

YOLOv5s 模型相比,该剪枝模型的参数量减少了

53. 31%,而平均精度仅下降了 1. 5%。
这种基于剪枝模型的检测算法为利用无人机搭

载的边缘设备实时监测矿区地质灾害提供了理论和

技术上的支持。 通过减少模型参数量和计算量,本
文可以在有限的硬件资源下实现高效的目标检测。
同时,该算法的实时性能使其具备在实际应用中进

行实时监测的能力。
总之,基于 YOLOv5s 网络剪枝模型的检测算法

为矿区地质灾害监测[20]提供了一种高效、准确且实

时的解决方案,并具有应用于无人机等边缘设备的

潜力。 这将极大地降低人工成本,提高监测效率,为
矿区安全管理提供有力支持。
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