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摘　 要： 针对传统算法在地铁车辆轴箱盖螺栓检测任务中出现模型体积和模型参数较大的问题，本文提出了一种改进

Ｙｏｌｏｖ５ｓ 算法，采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 残差结构思想和挤压激励，构建一个 ＧＧＳ 模型结构作为主干，在多尺度融合时使用深度可分离

卷积进行降维和降采样的轻量化的目标检测网络算法。 实验结果表明，本文基于改进 Ｙｏｌｏｖ５ 网络在螺栓定位平均精确度达

到了 ７２％，Ｙｏｌｏｖ５ 网络提升了 ２．８％，网络模型尺寸更是减少到 ５．６ ｍ，相比于 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络模型降低了 ６２．２％，相对 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网
络精度无损失的情况下，本文的网络的模型尺寸和模型参数大幅度下降。
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０　 引　 言

中国城市快速建设，城市轨道交通飞速发展，其
数量每一年都在急速增加，也带来了诸多挑战［１］。
截至 ２０２１ 年末，上海城轨交通数量超 ７ ０００ 辆，其
中 ９ 号线车辆数量达到 ６００ 多辆，约占上海城轨交

通数量的 ８．５７％。 维修车辆是轨道交通基础设施维

护的重要措施，从而使列车检测尤其重要［２］。 比如

地铁车辆轴箱螺栓的检修和维护，地铁车辆轮与侧

架连接在一起的装置是轴箱，承受车辆重量、传递各

方作用力的作用［３］。 螺栓用来链接轴箱体和轴箱

前盖，螺栓预紧力过大将导致轴箱体螺纹孔损坏和

轴箱前盖发生塑性变形甚至断裂，螺栓预紧力过小

则导致车辆运行过程中轴承窜动而损坏［４］。 在传

统轴盖螺栓检测有两种方法：停车列检和定期段检。
中国拥有庞大的地铁车辆，在车辆的检修与维护过

程中，带来了人员配置的巨大压力和高成本。 在对

螺栓检测的方法中，李静等［５］ 对转向架心盘螺栓图

像进行了区域分割和特征提取，然后用分类器训练，
定位螺栓，以此来判别螺栓故障状态；陈燕等［６］ 利用

数字图像的检测技术和 Ｈｏｕｇｈ 变化检测螺栓缺失时

边缘特征，从而判别螺栓缺失故障。 以上研究是利用

传统方法识别螺栓的缺失故障，精度较低，误检率较

高。 近年来，卷积神经网络在计算机视觉领域的图像



处理方法中流行，王振等［７］以 Ｙｏｌｏｖ３ 网络为基础，检
测出图像序列中的螺栓组件目标位置；陈健雄等［８］利

用 Ｙｏｌｏｖ２ 网络寻找连接板的位置信息，实现螺钉头

部与连接板边缘的分割，从而判别螺钉状态。 以上研

究模型检测的精度得到提升，但网络模型复杂，不够

轻量化。 因此，本文在不损失精度情况下，针对网络

模型的轻量化，提出一种基于改进 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 算法的车

辆轴箱盖螺栓定位模型，如图 １ 所示。
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图 １　 基于改进 Ｙｏｌｏｖ５ｓ算法的车辆轴箱盖螺栓定位模型
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１　 网络模型

Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网 络 利 用 ＣＳＰＮｅｔ （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）结构构建两种不同的结构，实现特征提取和特

征融合，导致网络深度较复杂，模型体积较大。 本文采

用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 残差结构和挤压激励（Ｓｑｕｅｅｚｅ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，
ＳＥ）模块构建 ＧＧＳ（Ｇｈｏｓｔ－Ｇｈｏｓｔ－ＳＥ） 模型应用在原

Ｙｏｌｏｖ５ｓ 主干网络中的 ８ 倍、１６ 倍下采样和特征提取，
并在 ３２ 倍下采样和空间池化操作（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）后增加一个 ＳＥ 模块。 在 ＰＡＮｅｔ （Ｐａｔｈ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）结构中使用步长为 １ 的 Ｇｈｏｓｔ 瓶

颈结构、１×１ 和 ３×３ 的深度可分离卷积构建一个自下

而上的路径多尺度融合框架；在 ３２ 倍降采样特征进行

特征融合、降维、上采样操作，然后与 １６ 倍降采样特征

进行特征拼接，得到的拼接特征进行降采样，再按照相

同的操作与 ８ 倍下采样特征进行特征拼接、降维；降维

时产生的特征分别是 ｐ１、ｐ２、ｐ３，尺寸分别是 １３×１３、２６×
２６、５２×５２；ｐ３ 经过特征融合得到 Ｐ３，Ｐ３ 降采样得到的

特征与 ｐ２ 拼接，得到的尺寸进行特征融合得到 Ｐ２，Ｐ２
降采样得到的尺寸与 ｐ１ 拼接，得到的尺寸进行特征融

合得到 Ｐ１，Ｐ１、Ｐ２ 和 Ｐ３ 卷积生成大小尺寸为 １３×１３×
３０、２６×２６×３０、５２×５２×３０，网络结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 改进 Ｙｏｌｏｖ５ 网络结构
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１．１　 ＧＧＳ 模型

Ｇｈｏｓｔ 残差结构是将特征经过一次普通卷积生

成部分特征，生成的部分特征再进行廉价的线性变

化，生成另一部分特征，两部分特征叠加得到新的特

征［９］。 为了充分利用特征通道中包含的重要信息，

引入了 ＳＥ 模块。 先用 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ 模块、步长为 ２ 的

深度可分离卷积和短接组成一个步长为 ２ 的 Ｇｈｏｓｔ
瓶颈，再用 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ 模型和短接组合一个步长是 １
的 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈，最后与 ＳＥ 模块连接。 Ｇｈｏｓｔ 模型和

ＧＧＳ 模型结构，如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｇｈｏｓｔ 模型和 ＧＧＳ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＧＧＳ ｍｏｄｅｌ

　 　 在 ＧＧＳ 模型中，输入特征先进行步长为 ２ 的

Ｇｈｏｓｔ 瓶颈降采样，再进行步长为 １ 的 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈特

征提取；经过全局池化得到挤压特征，使之具有全局

感受野、降维，经过全连接（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ， ＦＣ）、
全连接、通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数将权重归一化；最后

进行比例操作对特征进行权值评估，以便更加集中

重要的特征表达。
利用构建轻量高效的 ＧＧＳ 模型替换原 Ｙｏｌｏｖ５ｓ

网络的主干网络的部分卷积和 ＣＳＰＮｅｔ 结构，使其

能够更好地表达特征和聚合感受野的特征，改进后

网络的主干网络结构如图 ４ 所示（［３，２］表示卷积

核尺寸大小为 ３，步长为 ２），虚框为 ＧＧＳ 模型结构。

Fo
cu
s

Co
nv

G
ho
st
Bo

ttl
en
ec
k

G
ho
st
Bo

ttl
en
ec
k

G
ho
st
Bo

ttl
en
ec
k

SE

G
ho
st
Bo

ttl
en
ec
k

G
ho
st
Bo

ttl
en
ec
k

SE Co
nv

SP
P

SE

[3,2] [3,1] [3,2] [3,1] [3,2] [3,1] [3,2]

图 ４　 改进网络的主干网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 本文网络和原网络的主干网络结构的参数对比

见表 １，使用 ＧＧＳ 模型结构作为改进网络的主干网

络，实现了参数量大幅度的降低。
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表 １　 改进前后主干网络模型参数对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

主干网络（前） 步长 参数量 主干网络（后） 步长 参数量 参数减少 ／ ％

Ｃｏｎｖ ３ ７３，９８４ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ １８，７８４ ７４．６１

ＣＳＰ １６１，１５２ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ ３２，９２８ ７９．５７

ＳＥ ２，０４８ －

Ｃｏｎｖ ３ ２９５，４２４ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２ ６６，２４０ ７７．５８

ＣＳＰ ６４１，７９２ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １１５，００８ ８２．０８

ＳＥ ８，１９２ －－

Ｃｏｎｖ ３ １，１８０，６７２ Ｃｏｎｖ ３ １，１８０，６７２ －

ＳＰＰ ６５６，８９６ ＳＰＰ ６５６，８９６ －

ＳＥ ３２，７６８ －－

ｔｏｔａｌ ３，００９，９２０ ｔｏｔａｌ ２，１１３，５３６ ２９．７８

１．２　 深度可分离卷积

原 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络在 ＰＡＮｅｔ 结构中使用普通卷积

进行降维和降采样，导致其结构模型参数较多、计算

量较大。 为了不降低网络检测精度，本文引用深度

可分离卷积替代普通卷积，降低网络参数量和计算

量，将 输 入 特 征 先 进 行 深 度 卷 积 （ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＷ），得到的特征在进行逐点卷积，输
出最终结果。 深度可分离卷积结构如图 ５ 所示。

深度
卷积

Conv_k Conv_k Conv_k

Conv_1

逐点卷积

C?C?3

N

N’

N’

N

图 ５　 深度可分离卷积结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 普通卷积的计算量，式（１）：
ｎ＿ｓｔｄ ＝ Ｃ × Ｃ × ３ × ｋ × ｋ × Ｎ （１）

　 　 深度可分离卷积的计算量，式（２）：
ｎ＿ｄｓｃ ＝ （ｋ × ｋ ＋ １ × １ × Ｎ） × Ｃ × Ｃ × ３ （２）

　 　 其中， Ｃ 表示输入特征的尺寸；ｋ 表示卷积核的

尺寸；Ｎ 表示输入特征的通道数量。
深度可分离卷积和普通卷积计算量之比，式（３）：

Ｆ ＝ ｎ＿ｄｓｃ
ｎ＿ｓｔｄ

＝ １
Ｎ

＋ １
ｋ２ （３）

　 　 一般情况下， Ｎ值很大，ｋ 值设置为 ３，所以深度

可分离卷积和普通卷积计算量之比约为 １ ／ ９。
　 　 在改进网络的 ＰＡＮｅｔ 中，用步长是 １ 的 Ｇｈｏｓｔ
瓶颈结构、１×１ 和 ３×３ 的深度可分离卷积进行特征

融合、通道维度变换、降采样。 前后 ＰＡＮｅｔ 网络结

构参数量对比见表 ２。 可见改进的 ＰＡＮｅｔ 模型结构

每一行的参数量相对原算法的 ＰＡＮｅｔ 结构都有实

质性的大幅度的降低，改进的模型参数量的总和是

原算法参数总和的 １ ／ ９ 左右。

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



表 ２　 改进前后 ＰＡＮｅｔ 结构模型参数对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＰＡＮｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ＰＡＮｅｔ 结构（前） 参数量 ＰＡＮｅｔ 结构（后） 步长 参数量 参数减少 ／ ％

ＣＳＰ １，２４８，７６８ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １４２，２０８ ８８．６１
Ｃｏｎｖ １３１，５８４ ＤＷＣｏｎｖ １ １，０２４ ９９．２２

ＤＷＣｏｎｖ ３ ５，１２０ －
ＣＳＰ ３７８，６２４ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ ３８，３３６ ８９．８８
Ｃｏｎｖ ３３，０２４ ＤＷＣｏｎｖ １ ５１２ ９８．４５

ＤＷＣｏｎｖ １ ５１２ －－
ＣＳＰ ９５，１０４ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １０，９７６ ８８．４６
Ｃｏｎｖ １４７，７１２ ＤＷＣｏｎｖ ３ ３１，３６０ ７８．７７
ＣＳＰ ３１３，０８８ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ ３８，３３６ ８７．７５
Ｃｏｎｖ ５９０，３３６ ＤＷＣｏｎｖ ３ ６２，７２０ ８９．３７
ＣＳＰ １，２４８，７６８ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １ １４２，２０８ ８８．６１
ｔｏｔａｌ ４，１８７，００８ ｔｏｔａｌ ４７３，３１２ ８８．６９

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集的建立

本文试验使用的数据集是利用 ３６０°动态图像

检测系统采集上海 ９ 号线地铁车辆轴箱盖图像，一
共采集 ３７０ 张具有轴箱盖的图像。 按照比例 ８：１：１
的方式，训练集有 ２９６ 张，验证集有 ３７ 张，测试集有

３７ 张。 由于螺栓样本数据较少，因此在训练时采用

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方式，丰富数据集的同时极大的提

升网络的训练的速度，提高最终的检测效果，降低模

型的内存需求，有效抑制模型过拟合程度。
２．２　 评价指标

本文模型性能评估指标为精度 （Ｐ）， 平均精度

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ）， 平 均 精 度 均 值 （ ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）。 精度的计算，式（４）：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（４）

　 　 其中， ＴＰ 表示真阳率，ＦＰ 表示假阳率。
平均精度为不同召唤率下精确率的平均值。 平均

精度均值是不同类别平均精度的平均值，用来评价某

一类的检测精度，评价网络模型的整体性能，式（５）：

ｍＡＰ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ＡＰ（ ｉ）

ｎ
（５）

　 　 其中， ｎ 为检测目标类别数，ＡＰ（ ｉ） 为某一类的

检测精度。
本文使用 ｍＡＰ＠ ０．５，即设置 ＩｏＵ 阈值为 ０．５ 得

到的 ｍＡＰ。
２．３　 实验结果

分别使用 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 算法、Ｙｏｌｏｖ５ － ｇｈｏｓｔ 算法和

Ｙｏｌｏｖ５－ＧＧＳ－ＤＷ（本文）算法定位螺栓，各算法的模

型参数和模型尺寸如图 ６ 所示，可见算法模型参数

量和模型尺寸越来越小，以及本文网络模型参数量

是 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络模型参数量的 １ ／ ３ 左右，模型尺寸

比 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络模型尺寸的一半还要小。 ３ 种算法

的损失函数曲线如图 ７ 所示，训练网络时设置 ＩｏＵ
的阈值为 ０．５，每一种算法训练 ５００ 次。 由图 ７ 可

见，在训练次数到达 ２００ 次，算法的损失函数值的收

敛值趋于 ０。
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图 ６　 ３ 种算法模型参数和模型尺寸的对比
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图 ７　 ３ 种算法的损失函数曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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　 　 使用不同算法各种类螺栓的平均精度见表 ３，
本文算法中的螺栓种类 Ｂｏｌｔ＿Ａ 的平均精度比其他

两种算法高，Ｂｏｌｔ＿Ｂ 的平均精度与 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 算法一

致，螺栓种类 Ｂｏｌｔ＿Ｃ 和 Ｂｏｌｔ＿Ｄ 的平均精度相对较

低，本文算法的平均精确度值为９８．６％，相对于另外

两种算法的平均精度均值基本没有什么损失。
表 ３　 Ｙｏｌｏｖ５ｓ算法、Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ｇｈｏｓｔ 算法和 Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ＧＧＳ－ＤＷ 算法

各种类检测平均精度对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｙｏｌｏｖ５ｓ， Ｙｏｌｏｖ５ｓ－

ｇｈｏｓｔ ａｎｄ Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ＧＧＳ－ＤＷ

网络模型 Ｂｏｌｔ＿Ａ Ｂｏｌｔ＿Ｂ Ｂｏｌｔ＿Ｃ Ｂｏｌｔ＿Ｄ

Ｙｏｌｏｖ５ｓ ９９．５ ９７．８ ９９．６ ９９．５

Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ｇｈｏｓｔ ９９．７ ９６．１ ９９．６ ９９．５

Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ＧＧＳ－ＤＷ ９９．７ ９７．８ ９８．６ ９８．３

　 　 使用本文算法对城市轨道交通车辆的轴箱盖螺

栓定位检测，如图 ８ 所示，每一种类别的螺栓的定位

框的置信度大部分在 ８０％以上，可以用来判断螺栓

是否存在。

图 ８　 螺栓定位

Ｆｉｇ． ８　 Ｂｏｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ

　 　 本文运用了精度 （Ｐ）、 浮点运算（ ｇｉｇａ ｆｌｏａｔｉｎｇ
ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ｇｆｌｏｐｓ）、 ｍＡＰ５０ 的数值进

行模型性能指标对比，见表 ４。
表 ４　 ３ 种算法的性能指标对比

Ｔａｂ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

网络模型 Ｐ ／ ％ ｇｆｌｏｐｓ ｍＡＰ５０ ／ ％

Ｙｏｌｏｖ５ｓ ９９．３ １６．８ ９９．１

Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ｇｈｏｓｔ ９９．５ １０．６ ９８．７

Ｙｏｌｏｖ５ｓ－ＧＧＳ－ＤＷ ９９．６ ５．８ ９８．６

　 　 从表 ４ 可知，本文算法的精度高达 ９９．６％，相比

Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络提升了 ０． ３％，而且 ｍＡＰ５０ 也高达

９８．６％，相比较原 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络下降了 ０．５％。 从浮

点运算可以看出，在无损精度的状态下，本文的网络

计算量是原网络计算量的 １ ／ ３，实现了压缩模型的

体积，使网络模型更加轻量化。

３　 结束语

本文将 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 残差结构和 ＳＥ 模块的性质组

合 ＧＧＳ 模型代替 Ｙｏｌｏｖ５ 的主干网络中的特征提取

层，在 ＰＡＮｅｔ 结构中使用深度可分离卷积和步长是

１ 的 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈结构进行特征降采样，减小模型尺

寸，改进 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 轻量级网络检测效果与 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 检

测精度，模型尺寸却只有原 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 的 ３７．８％。
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