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摘　 要： 室内窗户检测对喷涂机器人实现自动化喷涂作业有着重要意义。 现有的窗户检测模型受光照环境影响较大，且无法

识别局部窗户图像，参数量多、计算量大，难以部署在算力有限的喷涂机器人上。 针对以上问题，本文提出一种改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ
网络的轻量级室内窗户检测算法，在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的基础上引入 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 和 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 两个轻量级网络，降低模型的参

数量和计算量，提升模型的实时检测速度；再将基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码的 Ｃ３ＴＲ 模块添加到主干网络，增强模型的特征提取能

力，并使用 ＳＩｏＵ 损失函数加快网络的收敛速度，保留有利特征。 实验结果表明，本文改进的算法相较于原算法参数量降低了

７７．７％，权重文件减小了 ７５．７％，检测速度提高了 ７７．８％，平均精度均值提升了 ２．９％。
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０　 引　 言

目前，室内喷涂工作主要还是依靠人工作业。
随着中国老龄化问题加重，劳动力成本升高，使用喷

涂机器人代替人工作业成为建筑业发展的重中之

重。 虽然现有的室内喷涂机器人基本实现了墙面喷

涂功能，但自动化程度不高，原因在于机器人缺乏对

环境中不可喷涂区域的识别，要想使机器人做到自

主喷涂，需要对窗户这种无需喷涂的区域进行检测。

由于玻璃具有透光属性，会导致算法的准确性容易

受到光线强弱的影响，且窗户外面的复杂环境也会

对检测结果造成干扰。 此外，还存在喷涂机器人工

作时距离墙面较近，拍摄到的大多是局部窗户图像

的问题，给室内窗户检测带来了一定的困难。
近年来，在窗户识别检测方面已有许多使用传

统目标检测算法进行的研究。 孔倩倩等［１］ 基于窗

户图像的轮廓分析，采用边界追踪算法提取轮廓坐

标点，用最小生成树对矩形分类合并来确定窗户位



置；Ｎｅｕｈａｕｓｅｎ 等［２］将一个由阈值 Ｈａａｒ 样特征组成

的软级联分类器和一个提取图像进行分类的滑动窗

口检测器结合，提高了窗户检测率，同时减少了所需

特征的数量；高云龙等［３］ 利用模板匹配选取单个窗

户作为样本，对 ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ 分类器进行训练，建立窗

户分布模型，最终得到提取后的窗户。 以上方法虽

然在窗户检测上具有一定效果，但是这些传统检测

算法需要人工提取窗户特征，设计过程较为复杂，检
测精度和识别速度较低，不适合应用在喷涂机器

人上。
随着计算机视觉的不断发展，许多研究者将深

度学习技术应用于目标检测，提出了更高效的窗户

检测算法。 Ｍａ 等［４］提出了一种用于窗户检测的改

进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ（ Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ －ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）算法，使用 ＲｏＩ（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）特征融

合和上下文增强模块，提升了检测精度，但模型复

杂、计算量大；张祖宇等［５］ 使用 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮｓ 算法，
通 过 增 加 一 个 反 向 的 ＦＰＮ （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）结构，增强模型的特征提取能力，提升了窗

户识别的准确率，但检测速度有待提高；杨旭晖

等［６］基于 ＹＯＬＯｖ２ 算法通过添加卷积层、ＢＮ（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ） 层 设 计 出 ＹＯＬＯｖ２ － ＴＤＤＷＮｅｔ
（Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｄｗｅｌｌｉｎｇ Ｄｏｏｒ ａｎｄ Ｗｉｎｄｏｗ Ｎｅｔ）算法，大
大提升了检测精度，但缺少对局部窗户的识别；洪恺

临等［７］ 基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络，替换原始卷积模块，
引入注意力机制，提升了模型的检测速度和检测

精度。
上述的检测方法虽然取得了一定效果，但模型

复杂且计算量较大，窗户检测速度和检测精度都难

以满足喷涂机器人的实际工作要求，无法部署在硬

件条件有限的移动设备上。 因此，设计一种适用于

喷涂机器人的室内窗户检测算法对实现机器人自动

化作业是十分有意义的。
本文设计了一种改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的室内窗户检

测算法，以满足喷涂机器人的应用需求。 首先，用
ＰＰ － ＬＣＮｅｔ （ Ｐａｒａｌｌｅｌ Ｐｏｉｎｔ － ｔｏ － Ｌｉｎｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）网络替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的主干网络部分，大大

减少了网络的参数量和计算量，用 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 中的

Ｇｈｏｓｔｖ２ 模块替换特征融合部分的 Ｃｏｎｖ 模块，构造

Ｃ３Ｇｈｏｓｔｖ２ 模块替换 Ｃ３ 模块，进一步简化模型，提
升检测速度； 其次， 在主干网络末端添加基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的 Ｃ３ＴＲ（Ｃ３ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模块，
提高模型的特征提取能力，降低了复杂背景对算法

的干扰；最后，使用 ＳＩｏＵ 损失函数替换原损失函数，

加快预测框的收敛速度，提升模型的检测精度。

１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 目标检测算法

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络因其准确率高和检测速度快等

特点被广泛应用于目标检测领域。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构如图 １ 所示。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 主

要是由特征提取 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、特征融合 Ｎｅｃｋ 和检测

层 Ｈｅａｄ ３ 部分组成。 网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分由 Ｃｏｎｖ、
Ｃ３、ＳＰＰＦ（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ － Ｆａｓｔ）等模块组

成，主要用于目标检测中的特征提取；Ｎｅｃｋ 层采用

特征金字塔网络结构 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＰＮ） 和路径聚合特征金字塔 （ Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮ）结构，ＦＰＮ 自顶向下增强了特征图

的语义信息，ＰＡＮ 自底向上增强了特征图的位置信

息，两者相结合实现了上采样与下采样的特征融合；
Ｈｅａｄ 层采用 ＣＩｏＵ 函数作为边界框的损失函数，用
于判断检测目标的位置和特征，输出检测结果。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＹＯＬＯｖ５ｓ

２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构

使用 ＰＰ －ＬＣＮｅｔ 网络替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的主干网

络部分；使用 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 网络来替代原网络特征融

合部分中的普通卷积。
２．１　 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 特征提取网络

ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 是一种基于 ＭＫＬＤＮＮ（Ｍａｔｈ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）加速策略的轻量级

ＣＰＵ 网络，使用深度可分离卷积（ＤｅｐｔｈＳｅｐＣｏｎｖ）作
为基础模块，采用 Ｈａｒｄ－Ｓｗｉｓｈ 激活函数，大大减少

模型的参数量和计算量，加快了网络的推理速度，并
在末端卷积层添加 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）注意

力模块以增强对目标特征的获取，在轻量化的基础

上仍保持着较高的检测精度，非常适合应用在硬

件条件有限的室内喷涂机器人上，其结构如图 ２
所示。
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图 ２　 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＰＰ－ＬＣＮｅｔ

　 　 图 ２ 中 Ｐ７ 部分主要用于图像分类，由一个全局

平均池化层（ＧＡＰ） 和两个全连接层（ＦＣ）组成，由
于本文是针对室内窗户的单目标检测，所以把这一

部分删除， 将剩余部分替换为 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络主

干，分别从 Ｐ３、Ｐ５ 和 Ｐ６ 的末端与网络特征融合部

分相连。
２．２　 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 特征融合网络

传统卷积网络为了得到比较全面的信息会产生

大量相似的特征图，导致模型参数量大、计算时间长

等问题。 为进一步轻量化模型，本文在特征融合部

分引入 Ｇｈｏｓｔｖ２ 模块，其是在 Ｇｈｏｓｔ 卷积的基础上结

合解耦全连接（Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ＤＦＣ）注
意力机制构建而成的，具有动态校准与捕捉长距离

空间信息的能力，能够在不损失检测精度的情况下，
大幅度减小模型的参数量与计算量。

使用 Ｇｈｏｓｔｖ２ 瓶颈模块来替代原网络特征融合

部分中的普通卷积。 当步长等于 １ 时，输入特征首

先经过 Ｇｈｏｓｔｖ２ 卷积进行特征增强，然后通过 Ｇｈｏｓｔ
卷积调整通道数量，得到输出特征。 当步长等于 ２
时，输入特征在经过 Ｇｈｏｓｔｖ２ 卷积后，通过深度可分

离卷积 （Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， Ｄｗｃｏｎｖ）
调整尺寸大小，再经过一次 Ｇｈｏｓｔ 卷积得到输出特

征，其瓶颈模块结构如图 ３ 所示。
　 　 使用 Ｃ３Ｇｈｏｓｔｖ２ 替代 Ｎｅｃｋ 层的 Ｃ３ 模块，如图 ４
所示。 Ｃ３Ｇｈｏｓｔｖ２ 将 Ｃ３ 模块中的瓶颈部分替换为 ｎ
个 Ｇｈｏｓｔｖ２ 瓶颈模块，首先利用普通卷积生成基础

特征图，经过批量归一化处理（ＢＮ）和 ＳｉＬＵ 激活函

数后进入瓶颈结构提取特征；与普通卷积得到的特

征图进行拼接；最后，通过普通卷积调整通道数量得

到输出特征图。
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图 ３　 Ｇｈｏｓｔｖ２ 瓶颈模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｇｈｏｓｔｖ２ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ
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图 ４　 Ｃ３Ｇｈｏｓｔｖ２ 模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ３Ｇｈｏｓｔｖ２ ｍｏｄｕｌｅ

２．３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

为了更好的捕获检测目标的特征，提高算法检

测的准确率，本文将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器模块嵌入到

Ｃ３ 模块中，构造成 Ｃ３ＴＲ 模块，其结构如图 ５ 所示。

Conv

Norm

Multi-Head
Attention

MLP

Norm

Conv

Conv

Concat

图 ５　 Ｃ３ＴＲ 模块结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ３ＴＲ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器主要由多头注意力层 ＭＨＡ
（Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和多层感知器 ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉ－
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Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）构成。 ＭＨＡ 可以根据输入图像的

位置不同分配不同权重，帮助网络捕获关键信息，提
供丰富的上下文特征；ＭＬＰ 则通过对特征向量进行

非线性变换和映射，使得网络能够更好的收敛，增强

模型对室内窗户特征的表达能力。 在室内窗户检测

时，窗户外复杂多变的环境会对检测过程产生干扰，
因此将 Ｃ３ＴＲ 模块添加到改进后的主干网络末端，
可以在几乎不增加存储成本的基础上帮助模型捕获

全局空间关系，增强其特征提取能力，有助于模型更

好的定位和识别窗户区域，减小复杂环境对算法准

确性的影响。
２．４　 改进损失函数

ＹＯＬＯｖ５ｓ 采用 ＣＩｏＵ 损失函数，虽然考虑到了

真实框与预测框的重叠面积、框间距离和长宽比等，
但其长宽比一旦相同，预测框的长和宽就不能同时

增大或减小，会对模型的继续优化产生影响。 本文

引入 ＳＩｏＵ 损失函数，基于 ＣＩｏＵ 考虑了真实框与预

测框的角度问题，重新定义了角度损失、距离损失、
形状损失和 ＩｏＵ 损失。 角度损失示意图如图 ６ 所

示，计算公式如式（１） ～式（４）所示：

Bgt

α

σ
β

B Cw

Ch

图 ６　 角度损失示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎｇｌｅ ｌｏｓｓ

Λ ＝ １ － ２ × ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ ｘ － π
４

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

ｘ ＝
ｃｈ
σ

＝ ｓｉｎ（α） （２）

σ ＝ 　
ｂｇｔ
ｃｘ
－ ｂｃｘ

( ) ２ ＋ ｂｇｔ
ｃｙ
－ ｂｃｙ

( ) ２ （３）
Ｃｈ ＝ ｍａｘ ｂｇｔ

ｃｙ，ｂｃｙ
( ) － ｍｉｎ （ｂｇｔ

ｃｙ，ｂｃｙ） （４）
　 　 其中， σ 代表真实框与预测框的中心点距离；
Ｃｈ 代表真实框与预测框的中心点在 ｙ 方向上的距

离；ｂｇｔ、ｂ 代表真实框和预测框的中心点坐标。
距离损失 Δ， 计算为式（５） ～式（８）：

Δ ＝ ∑
ｔ ＝ ｘ，ｙ

（１ － ｅ －γｐｔ） （５）

ｐｘ ＝
ｂｇｔ
ｃｘ
－ ｂｃｘ

Ｃｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（６）

ｐｙ ＝
ｂｇｔ
ｃｙ
－ ｂｃｙ

Ｃｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（７）

γ ＝ ２ － Λ （８）
　 　 其中， Ｃｗ 和 Ｃｈ 代表预测框与真实框最小外接

矩阵的宽和高。
形状损失 Ω，计算为式（９） ～ 式（１１）：

Ω ＝ ∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ

（１ － ｅ －ｗｔ） θ （９）

ｗｗ ＝ ｗ － ｗｇｔ

ｍａｘ （ｗ，ｗｇｔ）
（１０）

ｗｈ ＝ ｈ － ｈｇｔ

ｍａｘ （ｈ，ｈｇｔ）
（１１）

　 　 其中， ｗｇｔ、ｈｇｔ 和 ｗ、ｈ 分别代表真实框与预测框

的宽、高。
ＳＩｏＵ 的数学定义为式（１２）：

ＬＳＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ Δ ＋ Ω
２

（１２）

　 　 预测框与真实框的交并比 ＩｏＵ，式（１３）：

ＩｏＵ ＝ Ｂ ∩ Ｂｇｔ

Ｂ ∪ Ｂｇｔ （１３）

　 　 使用 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 和 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 网络对模型进行

轻量化改进，引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器增强模型对全

局信息的提取，提高模型准确率，使用 ＳＩｏＵ 损失函

数解决预测框与真实框角度不匹配问题，加快网络

的收敛速度，提升检测精度，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网

络结构如图 ７ 所示。
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图 ７　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

本实验训练阶段的主机环境：ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－１１４００Ｈ＠ ２．７０ ＧＨｚ，ＧＰＵ 型号为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０５０ Ｔｉ，ＣＵＤＡ 版本为 １１．６，
在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 系 统 环 境 下 进 行 训 练， 使 用

ｐｙｔｏｒｃｈ１．１２．０作为深度学习框架， ｐｙｔｈｏｎ 版本为

３．７．１６。
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测试阶段则使用喷涂机器人搭载的移动端处理

器验证该算法的准确性与实用性，采用 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－８７００ ＣＰＵ ＠ ３．２０ ＧＨｚ 中央处理器。
３．２　 数据集

由于室内窗户没有公开的数据集，所以本文通过

网络爬虫和喷涂机器人搭载的摄像头现场拍摄，共得

到 １ ３５０ 张室内窗户图片，其中包含不同光照条件和

具有复杂背景的完整窗户图片和局部窗户图片。 训

练前使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件对窗户进行标注并转换为

．ｊｓｏｎ格式保存。 由于 ＹＯＬＯｖ５ 只识别． ｔｘｔ 文本文件，
所以还需要将标注文件由．ｊｓｏｎ 格式转换为．ｔｘｔ 格式，
并将最终得到的室内窗户数据集按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比

例随机划分成训练集、验证集、测试集。
参数设置：初始学习率为 ０． ０１，动量系数为

０．９３７，权重衰减系数为０．０００ ５，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ８，
训练 ２００ 个 ｅｐｏｃｈ，采用 ＳＧＤ （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ）作为优化器，输入图片尺寸为 ６４０×６４０，采
用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方式来提高网络的泛化能力。
３．３　 评价指标

本实验采用平均精度均值 （ｍＡＰ）、 参数量

（Ｐａｒａｍｓ）、计算量（ＦＬＯＰｓ）、权重（Ｗｅｉｇｈｔｓ） 以及检

测速度（ＦＰＳ） 作为模型性能的评估指标。 ｍＡＰ＠
０．５ 是 ＩＯＵ 阈值为 ０．５ 时，召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ） 和精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ） 为横纵坐标的曲线与坐标轴之间

的面积，是目标检测性能的主要评价指标； 参数量

是衡量模型大小的重要指标，过大的参数量会占用

大量内存，无法应用到机器人的嵌入式系统中；计算

量是指浮点运算次数，用来衡量模型的复杂程度，计
算量越小，模型越简单；权重表示模型权重数大小，
权重越小，越易于部署在设备条件有限的机器人上；
检测速度是指模型每秒可以推理的图片帧率，检测

速度越快，机器人的识别效率越高。 精确率、召回

率、平均精度均值计算为式（１４） ～式（１６）：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１４）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１５）

ｍＡＰ ＝ ∫
１

０

Ｐ Ｒ( ) ｄ Ｒ( ) （１６）

　 　 其中， ＴＰ 表示算法预测和人工标注均为正样

本的数量；ＦＰ 表示算法预测为正样本但人工标注为

负样本的数量；ＦＮ表示算法预测为负样本但人工标

注为正样本的数量。

３．４　 轻量化对比实验

轻量化对比实验结果见表 １。 可以发现使用

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ 作为主干网络的模型更加简单，但是其

ｍＡＰ 值明显下降，不符合本文检测精度要求。 相比

之下，使用 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 模型的参数量、计算量和权重

大小不仅低于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 模型，而且其 ｍＡＰ 值是 ３
个轻量化主干网络中最高的。 改进后的模型比原始

ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法参数量减少了 ５．４５ Ｍ、计算量减少了

１２．６ Ｇ，权重体积缩小了 １０．９ ＭＢ，并且其 ｍＡＰ 值提

高了 ０．４％，证明本文对网络结构的改进可以在不损

失精度的情况下实现模型的轻量化。
表 １　 轻量化对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｇｈｔ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
评价指标

Ｐａｒａｍ ／ Ｍ Ｗｅｉｇｈｔｓ ／ ＭＢ ＦＬＯＰｓ ／ Ｇ ｍＡＰ＠ ０．５

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７．０１ １４．４ １５．８ ９４．４

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ３ ２．８７ ６．１ ５．６ ７７．１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ３．３６ ７．１ ５．９ ９４．６

ＰＰ－ＬＣＮｅｔ ２．９２ ６．２ ５．７ ９４．３

Ｇｈｏｓｔｖ２ ５．４３ １１．６ １２．４ ９７．２

ＰＰ－ＬＣＮｅｔ ＋Ｇｈｏｓｔｖ２ １．５６ ３．５ ３．２ ９４．８

３．５　 消融实验

本文算法从特征提取、特征融合和损失函数三

方面对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行改进，为了验证各个改进部分

对室内窗户检测的影响，设计了消融实验，实验结果

见表 ２。
表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
评价指标

Ｐａｒａｍ ／ Ｍ ＦＬＯＰｓ ／ Ｇ ｍＡＰ＠ ０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７．０１ １５．８ ９４．４ ９

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＰＰ－ＬＣＮｅｔ＋

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２
１．５６ ３．２ ９４．８ １６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ ＰＰ－ＬＣＮｅｔ＋

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２＋Ｃ３ＴＲ
１．５６ ３．２ ９６．４ １６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＰＰ－ＬＣＮｅｔ＋

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２＋ＳｉＯＵ
１．５６ ３．２ ９５．８ １６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ ＰＰ－ＬＣＮｅｔ＋

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２＋Ｃ３ＴＲ＋ＳｉＯＵ
１．５６ ３．２ ９７．３ １６

　 　 使用 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 和 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 两个轻量化网络

分别改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的特征提取和特征融合部分，可
以在不损失精度的情况下压缩模型的参数量和计算

量，并且大大提升了检测速度。 在改进后的主干网

络末端添加基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码的 Ｃ３ＴＲ 模块，进
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一步增强模型的特征提取能力，其参数量和计算量

几乎没有增加，而 ｍＡＰ＠ ０．５ 提升了 ２％。 使用 ＳＩｏＵ
损失函数替换原 ＣＩｏＵ 损失函数，其解决了预测框与

真实框的长宽比相同时无法同时增大或减小的问

题，加快了模型的收敛速度， ｍＡＰ＠ ０．５ 相较于原网

络增加了 １．４％。 最终模型取得了较好的效果，参数

量和 计 算 量 分 别 下 降 了 ５． ４５ Ｍ 和 １２． ６ Ｇ，
ｍＡＰ＠ ０．５ 提升了 ２．９％，而 ＦＰＳ 增加至 １６ 帧 ／ Ｓ，在
实现模型轻量化的同时提升了检测精度，满足部署

在资源有限的移动设备中的需求。
改进后算法与原算法的 ｍＡＰ＠ ０．５ 曲线对比图

如图 ８ 所示，可以看出改进后模型的收敛速度更快，
曲线波动幅度更小， 最终 ｍＡＰ 值更高， 说明改进模

型更加稳定高效，可以在短时间内达到较高的检测

精度。
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图 ８　 算法改进前后 ｍＡＰ＠０．５ 对比图

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ ＠ ０． ５ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　 　 改进前后的目标检测损失曲线对比如图 ９ 所

示，可以看出改进后模型的损失值下降更快，最终收

敛值更低，说明对损失函数的改进有效的增强了原

算法的收敛能力。
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图 ９　 算法改进前后损失曲线对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

３．６　 检测结果对比

使用改进算法和原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法检测窗户得

到的对比图，展现了在不同环境与光照条件下室内

窗户的检测情况如图 １０～图 １３ 所示。
由图 １０ 可知，改进算法在检测特殊外形的窗户

时具有更强的识别能力，解决了原算法的漏检问题；
在图 １１ 中，原算法错将窗户外楼顶识别为窗户的上

边缘，而改进算法则正确检测出了完整窗户，说明改

进模型具有更强的抗干扰能力；图 １２ 和图 １３ 是在

不同光照条件下的完整窗户和局部窗户检测图，可
以看出改进算法比原算法有着更高的检测精度，无
论是整体窗户还是局部窗户都被精准的检测出来。

（ａ） 改进前　 　 　 　 （ｂ） 改进后

图 １０　 特殊外形的窗户识别对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｈａｐｅ

（ａ） 改进前　 　 　 　 （ｂ） 改进后

图 １１　 复杂背景下局部窗户识别对比

Ｆｉｇ． １１ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｗｉｎｄｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

（ａ） 改进前　 　 　 　 （ｂ） 改进后

图 １２　 逆光条件下窗户识别对比图

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｂａｃｋｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

７２第 １ 期 李晓宇， 等： 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的室内喷涂机器人的窗户检测算法



（ａ） 改进前　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进后

图 １３　 昏暗条件下局部窗户识别对比图

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｍ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

３．７　 不同检测算法对比

为更好的说明改进后 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法的优势，选
用现 有 的 主 流 目 标 检 测 算 法 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ６ｓ、ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 和本文改进算法

在同一数据集下进行对比实验，实验结果见表 ３。

表 ３　 不同算法检测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型
评价指标

Ｐａｒａｍ ／ Ｍ Ｗｅｉｇｈｔｓ ／ ＭＢ ｍＡＰ＠ ０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ６．１２ ２２．３ ９１．６ ７

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７．０１ １４．４ ９４．４ ９

ＹＯＬＯｖ６ｓ １８．２４ ４４．８ ９４．９％ １０

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ６．１７ １２．３ ９４．６％ １２

Ｏｕｒｓ １．５６ ３．５ ９７．３ １６

　 　 由表 ３ 可知，改进算法在参数量、模型大小和检

测速度上均优于其它算法，改进算法的 ｍＡＰ＠ ０．５
相比于 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯｖ６ｓ、 ＹＯＬＯｖ７ － ｔｉｎｙ 和

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络分别提升了 ５． ７％、 ２． ４％、 ２． ７％ 和

２．９％。综上所述，本文改进算法在保持轻量化的基

础上，有效提升了模型的检测精度和检测速度，满足

室内喷涂机器人的实际应用要求。

４　 结束语

本文为喷涂机器人设计了一种改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ
的室内窗户检测算法，使用 ＰＰ － ＬＣＮｅｔ 网络和

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ 网络与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 相结合实现模型的轻

量化，在主干网络中引入基于 Ｔｒａｎｓｆｏｅｍｅｒ 模块构建

的 Ｃ３ＴＲ 模块来提升模型对室内窗户的特征提取能

力，使用 ＳＩｏＵ 损失函数来加快网络的收敛速度，提
升检测精度。 实验结果表明，最终优化后的模型相

比较原 ＹＯＬＯｖ５ｓ， 其 ｍＡＰ＠ ０．５ 值提升了 ２．９％，参
数量减少了 ７７．７％，检测速度提升了 ７７．８％，权重文

件减小了 ７５．７％。 在喷涂机器人上经过实际验证，
该算法对于不同光照条件和复杂背景环境下的完整

窗户与局部窗户都有着良好的检测效果。 然而本次

研究没有考虑到施工现场粉尘和喷涂时产生的雾气

对窗户检测的影响，在后面的工作中，将进一步丰富

室内窗户数据集，通过去雾化处理进一步优化算法。

参考文献

［１］ 孔倩倩，赵辽英，张莉． 基于图像轮廓分析的室内窗户检测［ Ｊ］ ．
计算机与现代化，２０１８， ２７２（４）：５６－６１．

［２］ Ｎｅｕｈａｕｓｅｎ Ｍ， Ｍａｒｔｉｎ Ａ， Ｏｂｅｌ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃａｓｃａｄｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｗｉｎｄｏｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｃａｄｅ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＳＡＲＣ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｉｎ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． ＩＡＡＲＣ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１７： ３４．

［３］ 高云龙，张帆，屈孝志，等． 结合样本自动选择与规则性约束的

窗户提取方法［Ｊ］ ． 武汉大学学报（信息科学版），２０１８，４３（３）：
４３６－４４３．

［４］ ＭＡ Ｗｅｎｇｕａｎｇ， ＭＡ Ｗｅｉ． Ｄｅｅｐ ｗｉｎｄｏｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｒｅｅｔ ｓｃｅｎｅｓ
［ Ｊ ］ ． ＫＳＩＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ
（ＴＩＩＳ）， ２０２０， １４（２）： ８５５－８７０．

［５］ 张祖宇，孙时钟，温久民，等． 基于倾斜三维数据的建筑物分层

方法［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 测绘地理信息，１－ ６［２０２３－ １１－ ２７］ ． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｏｉ．
ｏｒｇ ／ １０．１４１８８ ／ ｊ．２０９５－６０４５．２０２１４２２．

［６］ 杨旭晖，余亮，唐铭婕，等． 基于改进 ＹＯＬＯｖ２ 的山西传统民居

门窗识别方法研究［Ｊ］ ． 建筑与文化，２０２０（１０）：６５－６７．
［７］ 洪恺临，曹江涛，姬晓飞． 改进 Ｃｅｎｔｅｒ－Ｎｅｔ 网络的自主喷涂机器

人室内窗户检测［Ｊ］ ． 智能系统学报，２０２１，１６（３）：４２５－４３２．

８２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


