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摘　要: 钢筋是基建行业不可或缺的结构材料, 无论是钢筋生产过程、还是施工现场, 对钢筋进行准确计数是必不

可少的环节. 成捆钢筋存在端面密集、直径尺度不统一、端面边界粘连、端面与背景融合、端面之间存在遮挡等

问题. 针对上述问题, 提出了一种改进的 YOLOv5模型框架, 以降低密集小目标漏检率、误检率. 针对钢筋端面数

据集稀缺、没有公开的大型数据集并且钢筋端面特征较弱的问题, 自建了钢筋端面数据集, 使用半自动标注法对数

据集进行标注, 并采用数据增强算法对钢筋端面数据集进行扩充. 修改了 YOLOv5中的主干网络, 增加空间金字塔

池 (spatial pyramid pooling, SPP) 和小目标检测层, 以获取更大的特征图; 使用特征金字塔模型 (feature pyramid
network, FPN) 和路径聚合网络 (path aggregation network, PAN) 对多尺度特征图融合, 提高密集小目标检测精度.
在 Data Fountain钢筋盘点竞赛数据集和自建钢筋数据集上设计了多组对照试验. 实验结果表明, 提出的改进算法

YOLOv5-P2模型对钢筋端面的检测效果最佳, 钢筋端面平均精度均值 (mean average precision, mAP)达到了 99.9%,
相比于 YOLOv3、YOLOv4、ScaledYOLOv4 以及 YOLOv5 主流算法, 模型的 mAP 分别提升了 9.6%、7.9%、

7.0%、1.1%, 在工厂真实环境条件下进行测试时都有较稳定的表现, 在测试集上相对于原始模型检测精度提升了

2.1%. 通过修改 YOLOv5的主干网络中 SPP模块位置和增加检测层都能够显著提升密集小目标检测精度, 更好的

提取到钢筋端面的边缘特征, 取得 99.9%的平均精度均值.
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Abstract: A steel bar is an indispensable structural material in the infrastructure industry, and accurate counting of steel
bars is an essential link in both the steel-bar production process and the construction site. There are some problems in
steel-bar bundles, such as dense end faces, non-uniform diameter scale, end-face boundary adhesion, fusion of end face
and background, and end-face occlusion. To solve the above problems, this study proposes an improved YOLOv5 model
framework to reduce the missed detection rate and the false detection rate of dense small targets. Considering the scarcity
of the steel-bar end face dataset, the absence of a large public dataset in this field, and the weak feature of the steel-bar
end face, we built a steel-bar end face dataset with the semi-automatic labeling method for dataset labeling and the data
enhancement algorithm for dataset expansion. Moreover, the backbone network in YOLOv5 was modified, and the spatial
pyramid pooling (SPP) and the small target detection layer were added to obtain larger feature maps. The feature pyramid
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network (FPN) and path aggregation network (PAN) were used to fuse multi-scale feature images to improve the accuracy
of dense small target detection. Several groups of control tests were designed based on the Data Fountain steel-bar
stocktaking competition dataset and the self-built steel bar dataset. The experimental results show that the improved
algorithm YOLOv5-P2 model has the best performance on the steel-bar end face detection, and the mean average
precision (mAP) of the steel-bar end face reaches 99.9%. Compared with the mainstream algorithms of YOLOv3,
YOLOv4, ScaledYOLOv4, and YOLOv5, the proposed model has its mAP increased by 9.6%, 7.9%, 7.0%, and 1.1%,
respectively. When tested in the real environment of factories, the model has stable performance, and its detection
accuracy is improved by 2.1% compared with the original model on the test dataset. The position modification of the SPP
module in the backbone network of YOLOv5 and the adding of detection layers can all significantly improve the detection
accuracy of dense small targets with better edge feature extraction of the steel-bar end face and an mAP of 99.9%.
Key words: deep learning; YOLOv5; data enhancement; rebar counting; dense small target detection; detection method; 
convolutional neural network

 
 

钢筋作为不可或缺的结构材料 ,  广泛应用于建

筑、桥梁、交通等基建行业. 无论是钢筋生产过程、

还是施工现场, 对钢筋进行准确计数是必不可少的环节.
在钢筋生产过程中, 经轧制、冷却、剪切生产的散

状钢筋, 在传送链床上进行计数分钢、收集打捆、卸料,
然后对每捆钢筋数量进行复核计数、称重, 最后挂牌入

库. 散状钢筋常采用视频动态计数, 通过融合多帧视频

图像中钢筋端面检测和跟踪结果来实现. 成捆钢筋的复

核计数, 则通过检测单帧图像中钢筋端面的数量来完成,
准确度要求高, 以捆为单位不低于 98%, 同时检测时间

应小于 100 ms/捆. 在施工现场, 需对进场成捆钢筋的数

量进行复验, 目前多采用人工计数, 劳动强度大、工作

效率低、出错率高, 无法满足智慧工地的管理要求.
视觉成捆钢筋计数技术的关键, 在于对钢筋端面

的检测与分割, 主要有基于传统图像处理的钢筋计数

方法和基于深度学习的钢筋计数方法.
基于传统图像处理的钢筋计数方法主要利用图像

增强、滤波、阈值分割进行钢筋端面检测和计数[1], 或
者对预处理后的图像进行模板覆盖以及空间相关性计

算对钢筋端面进行检测计数[2]. 罗山等人[3] 利用二值化

后图像的面积法对成捆钢筋的根数进行统计, 臧晶等

人[4] 首先利用双边滤波算法去噪声. 然后采用最大类

间方差 (Otsu) 算法对钢筋端面分割, 再使用连通区域

法对钢筋进行标记. 袁中锦等人[5] 运用直方图均衡化

增强对比度后, 再用高斯模板计算空间相关性, 使钢筋

截面特征更加显著, 通过统计相关矩阵中的二维局部

极大值点个数来得到最终计数.
近年来, 基于深度学习的卷积神经网络 (convolu-

tional neural networks, CNN)在目标检测领域得到了快

速发展, 如 YOLOv3[6]、YOLOv4[7]、YOLOv5、SSD[8]

等单步目标检测算法和 Fast R-CNN[9]、Faster R-CNN[10]

等两步目标检测算法.
石京磊[11] 利用卷积神经网络与红外相机对钢筋进

行静态与动态检测, 通过改进 ResNeXt101网络获得了

一种级联式目标候选头网络对成捆钢筋端面进行静态

检测和计数. Wu 等人[12] 通过深度学习语义分割来实

现钢筋计数, 对弱监督标注的数据集训练语义分割, 主
干网络采用改进的 U-net 预测 3 层不同的 mask, 推断

得到语义分割二值图像, 再使用轮廓提取算法找到各

个钢筋端面. 谢海桢[13] 提出了基于全卷积网络的密集

多目标识别算法MSFCN, 在自建数据集上准确率和召

回率均达到 95%以上, 相较传统算法精准度高出 10%.
唐楚柳[14] 提出了一种由 Inception-RFB-FPN 和改进

ResNet34-FCN 组成的 SWDA-CNN 网络用于钢筋计

数, 实验表明该网络提高了定位精度并节省推理时间.
明洪宇等人[15] 提出了一种基于 RetinaNet 目标检测框

架, 采用基于 EM 算法的高斯混合聚类方法解决检测

歧义, 改进后的模型 mAP 值为 93%. 王志丹[16] 基于

Faster R-CNN算法利用微调后的预训练模型对增强后

的数据集进行训练, 得到 98.3% 的 mAP 值, 较原始

Faster R-CNN提高了 2.1%, 但该模型的计算复杂度较

高, 在实际应用中难以达到实时检测.
由于剪切的钢筋端面颜色接近, 打捆后挤在一起,

彼此之间界线不显著, 且端面参差不齐、面积大小不

一、形状不很规则等原因, 基于传统图像处理的钢筋

计数方法准确度和鲁棒性难以提高.基于深度学习的单
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步目标检测算法对密集小目标的漏检率较高, 两步目

标检测算法的实时性差.
本研究主要应用于两大场景, 第一是钢筋生产企

业入库复检, 仓库的环境通常是一个整体偏暗的环境,
需要灯带进行打光, 除了需要打光之外在某些比较苛

刻的工况下, 需要定制固定的工位来进行检测, 真实场

景如自建数据集所示; 第二是建筑工地计数, 卡车运载

着大量的钢筋进场, 现场的验收人员需要对其进行盘

点, 该场景中拍照角度存在偏移, 现场光照的不均, 拍
摄距离的远近不同导致钢筋面存在尺度不一致, 真实

场景如公共数据集所示.
本文提出一种基于改进 YOLOv5的钢筋端面识别

计数算法, 主要贡献如下:
(1) 提出一种半自动数据标注方法, 在公开数据集

DataFountain钢筋盘点竞赛数据集上训练 YOLOv5初
始模型, 对工厂环境下的自建数据集进行检测标注, 自
动生成标注文件, 然后进行手工校正, 大大提升数据集

的标注效率.
(2) 通过增加采样融合扩大特征图的尺度、增加

模型检测层个数、改变 SPP 模块在主干网络中的位

置, 获取更充足的端面纹理特征, 丰富端面间轮廓信息,
提升端面识别率.

(3) 在公开数据集与自建数据集上与多个主流检

测算法进行消融实验 (ablation experiment), 改进后的

算法平均精度均值 mAP 达 99.9%, 高于所有其他模型,
比原始 YOLOv5 模型提升了 1.1%, 精准度 Precision
达 95%, 召回率 Recall 达 99.8%. 

1   YOLOv5的改进及钢筋端面检测

本节对成捆钢筋端面检测的难点进行了总结并简

要阐述了单阶段 YOLO系列检测算法框架, 对 YOLOv5
初步实验后存在的问题进行分析, 并提出改进思路. 

1.1   成捆钢筋端面的特点及检测难点

成捆钢筋的端面一种密集型小目标, 在检测时具

有目标类别单一、目标分布较为集中、彼此区分度低

等特点. 采用深度学习模型对成捆钢筋端面进行检测

计数会面临以下难点:
(1) 钢筋端面尺寸不一. 钢筋端面直径视规格型号

差距较大, 本文涉及钢筋端面直径在 12–32 mm之间.
(2) 每捆钢筋数量差异较大, 视钢筋规格型号有

95、290、380根.
(3) 应用场景复杂. 拍摄的距离、角度和光线不完

全受控, 切割端面形状差异较大、端面锈蚀颜色和亮

度差异较大且存在边界粘连, 部分钢筋端面窜出或缩

进造成遮挡等问题.
(4) 计数精度和准确度要求高. 钢筋产量和使用基

数很大, 如果检测结果中出现了误检和漏检, 需要人工

从大量的标记点中找出. 只有达到极高的计数精度和

准确度, 才能保证验收人员的使用体验. 

1.2   YOLO 系列目标检测框架

YOLO 系列为单步目标检测框架, 对输入图像直

接进行分类概率回归和包围框坐标回归实现目标检

测. 从 YOLOv3 开始摒弃了池化层和全连接层, 使用

Darknet53 代替 Softmax 对目标特征进行多尺度预测.
YOLOv4 是对 YOLOv3 的改进, 网络结构主要包括主

干特征提取网络 CSPDarknet53、空间金字塔池化

(SPP[17])、路径聚合网络 (PANet[18]), 同时使用了多种

数据增强技术来提升检测性能, 相较于 YOLOv3 模型

mAP 值提升 10%. 2020年 Ultralytics发布了 YOLOv5,
其性能与 YOLOv4 相当但推理速度更快, 且模型框架

更便于工程部署. YOLOv5 使用 C3Darknet 作为主干

网络从输入图像中提取丰富的信息特征, 使用 PANet
作为 Neck 来聚合特征, 模型检测层与 YOLOv3 相同,
Conv 卷积模块的激活函数采用 SiLU[19] 函数. 此外,
YOLOv5通过设置 depth_multiple和 width_multiple两
个参数调节主干网络的深度和宽度并划分出 4个量级

的模型: YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x. 

1.3   YOLOv5 算法与改进方式

由于钢筋数据集中钢筋端面分布密集、类内差异

较大、钢筋端面半径小且不统一, 因此采用 YOLOv5x
这个较深层次的网络作为原始检测模型. 

1.3.1    K-means聚类锚点框

YOLOv5算法中, 预测部分分为 3个特征层, 每个

特征层含有 3 个大小不同的先验框, 先验框是通过 K-
means聚类算法对数据集中标注检测目标聚类得到的.
在聚类过程中, 通过随机化初始 K 个聚类中心位置、

计算目标标注框与聚类中心点的交并比、分配交并比

最大的聚类中心、重新计算聚类中心、直到聚类中心

不再发生改变. 最终聚类好 K 个先验锚点框 (anchor)
的宽、高. 具体的目标函数 D 为:

D =min
n∑

i=1

k∑
j=1

[
1−

boxi∩ cen j

boxi∪ cen j

]
(1)

boxi i式中,  为检测目标中的第 个标注框的区域面积;
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cen j boxi∩ cen j是第 j 个聚类中心的区域面积;  为标注

框与聚类中心区域交集的面积; n 为检测目标的数量,
k 为聚类中心个数.

聚类时以准确率 (Accuracy)作为聚类结果的评价

指标, 计算公式为:

Accuracy =

1
n

n∑
i=1

max
(

boxi∩ cen1

boxi∪ cen1
,
boxi∩ cen2

boxi∪ cen2
, · · · , boxi∩ cenk

boxi∪ cenk

)
(2)

使用 K-means算法对自建钢筋数据集的真实包围

框进行聚类来确定性能最佳的 K 值, 结果由图 1 所示.
当 K=12 时, Accuracy=91.57, 指标处于较好性能. 图 2
给出了 K 值分别为 6、9、12、15 时数据集的真实框

聚类结果图. 

1.3.2    改进 YOLOv5算法

在自建数据集上对原始 YOLOv5模型进行初步实

验, 自建数据集的构建将在第 2节介绍, 训练参数设置

将在第 3.1节给出, 模型评价指标详见第 1.4节.
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图 1    Accuracy-K 折线图
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图 2    样本包围框 K-means聚类可视化图
 

训练结果如图 3 所示, 由曲线图可以看到精准度

只有 80% 左右, 当 IOU 值为 0.5 时的平均精度均值

(mAP) 为 98.8%. 对测试集进行检测的结果如图 4 和

图 5所示, 图中部分遮挡目标存在漏检和误检情况, 原
因是 YOLOv5 模型只有 3 个检测层各对应 3 组初始

化 anchor, 当输入图像尺寸为 640×640 时, 主干网络

C3Darknet第 3层对应的检测层大小为 80×80, 此时该

层对应的感受野最小, 只能用来检测大小在 8×8 以上

的目标 .  主干网络第 5 层对应的检测层的大小为

40×40, 只能用来检测尺度在 16×16 以上的目标. 主干

网络第 7层对应的检测层的大小为 20×20, 此时对应的

感受野最大, 只能用来检测 32×32以上的目标.
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图 3    原始 YOLOv5模型训练曲线图
 

(a) YOLOv3 模型 (b) YOLOv5 模型 (c) YOLOv5-P2 模型 

图 4    模型自建数据集检测效果图
 

因此, 当被检测目标尺度小于 8×8时, 无法被检测

器准确检测到, 为了避免这种情况, 在 Neck 结构的第

17 层后, 继续对特征图进行上采样等处理, 使特征图

继续扩大, 同时在 Neck 第 20 层, 将获取到的大小为

160×160 的特征图与主干网络第 2 层特征图进行

Concat 融合, 以此获取更大的特征图进行小目标检测.
改进后的 YOLOv5-P2 模型结构如图 6 所示, 其中主

干 Backbone 红色箭头加粗虚线是新增采样对应于

Head层 160×160预测头. 由 K-means算法对数据集聚

类得到效果最佳的 K 值为 12, 当 anchor 的数量为 12

时能够得到更精确的 anchor 的宽高值. 所以网络模型

改进思路的正确性得到初步验证.
为了找到适配数据的最佳感受野大小, 另一种改

进方法是把 SPP 模块当作变量, 添加在主干网络的不

同位置. 本文在主干网络第 6层与第 7层之间加入 SPP
模块, 增大感受野提取重要的特征, 来提升钢筋端面小

目标检测精度. SPP 模块置于位置如图 6 加粗红色虚

线处所示, 得到改进的 YOLOv5-SPP模型. 

1.3.3    YOLOv5改进模型损失函数

损失函数反映了预测框与真实框之间的差值, 是
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Loss Lbox

Lconf Lcls

衡量检测模型性能的重要指标. YOLOv5 模型中损失

函数 包括预边界损失函数 、置信度损失函数

、分类损失函数 , 因此损失函数可以表示为:

Loss = λboxLbox+λconf Lconf +λclsLcls (3)

式中, λbox、λconf、λcls 分别是坐标损失权重, 置信度损

失权重和分类损失权重.
 

(a) YOLOv3 模型 (b) YOLOv5 模型 (c) YOLOv5-P2 模型 

图 5    Data Fountain数据集检测效果图
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图 6    改进后的 YOLOv5-P2 模型网络结构图
 

Lbox =

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

1− IOU
(
bi, b̂i

)
+
ρ2

(
bi, b̂i

)
c2

 (4)

Iobj
i j

b̂i

式中,  表示包含目标的第 i 个单元的第 j 个锚点;

bi 和 分别代表预测框和真实框; IOU[20] 表示预测框与

真实框的交并比; ρ 是真实框与预测框中心点之间的欧

氏距离[21]; c 是能包围预测框与真实框的最小框的对角

线长度.

Lconf=λobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

(
Ci−Ĉi

)2
+λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j

(
Ci−Ĉi

)2

(5)
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Ci Ĉi

Iobj
i j Inoobj

i j

式中,  表示预测框的置信度得分,  表示真实框的置

信度得分;  ,  分别代表第 i 个单元的第 j 个锚点.

分类损失函数采用二值交叉熵损失, 损失函数公式为:

Lcls=

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

∑
c∈classes

[
p̂i (c) log(pi (c))+(1−p̂i (c)) log(1−pi (c))

]
(6)

p̂i (c) pi (c)

其中, c 是当前检测到的目标类别, classes 是所有目标

类别;  和 分别是预测类别和真实类别. 

1.4   检测模型评价指标

mAP (mean average precision) 是多个验证集的平

均精度均值, 在目标检测任务中作为衡量检测精度的

重要指标. AP (average precision) 为平均精度, 是 P-R
(precision-recall) 曲线与坐标轴围成的面积值. P-R 曲

线是以 Recall 和 Precision 作为横纵坐标的二维曲线.
Precision 和 Recall 的定义如式 (7)和式 (8):

Precision =
T P

T P+FP
(7)

Recall =
T P

T P+FN
(8)

式中, TP 为正确划分为钢筋的数量, FP 为错误划分为

钢筋的数量, FN 为被错误地划分为非钢筋的数量.
绘制 P-R 曲线来计算单个类的 AP 值, 再计算各

类 AP 值的平均值, 得到整个模型的 mAP 值:

AP =
∫ 1

0
p (r)dr (9)

mAP =
C∑

n=1

APn (10)

p r式中,  为准确率,  为召回率, C 为类别总数. 本文是对

钢筋的单类目标检测, 所以计算所得 AP 值就是 mAP
除了 mAP 外, 目标检测算法的另一个重要性能指

标是速度. 衡量速度的一个常用指标是每秒帧数 (FPS),
即每秒可以处理的图片数量. 

2   数据集的构造及增强 

2.1   数据集的获取

本文使用的数据集由两部分组成, 一部分是由 Data
Fountain 的智能盘点钢筋数量 AI 识别比赛标注好的

数据集, 共有标注图片 250张, 图片规格是 2666×2000;
另一部分是自建的企业私有数据集, 使用 HIKVISION
摄像机拍摄钢厂链条上成捆钢筋所得, 共有未标注的

图片 958张, 图片规格为 1600×1200. 

2.2   数据集的半自动标注方式

钢筋数据集手工标注耗时费工, 为提高工作效率,
本文利用已经标注好的智能盘点钢筋数据集, 训练得

到初步模型, 然后使用该模型检测未标注的自建数据

集, 生成 XML标注文件, 再使用 LabelImg数据集标注

软件进行手工修正标注框, 以防止漏标和误标, 如图 7. 

2.3   数据集增强

原始数据集共有 1 208张图像, 为避免模型训练产

生过拟合, 本文采用数据增强扩充数据集. 通过水平/垂
直镜像、亮度/色彩调节、随机裁剪等方式对数据集进

行扩充, 并自动生成扩充后的 XML 标注文件, 最终的

数据集被扩充为 3 295张图像. 图 8给出了数据增强得

到的样本及其自动标注示例.
 

(a) 公共数据集标注 (b) 自建数据集标注 
图 7    图像半自动标注示例

 

(a) 原图 (b) 水平镜像 (c) 0.6 亮度

(d) 1.5 亮度 (e) 垂直镜像 
图 8    数据增强得到的样本及其自动标注

  

2.4   数据集划分

本文使用数据集中包含了日间室外逆光、顺光和

夜晚室内灯带打光等场景.
将数据集以 8:1:1 比例划分训练集、验证集和测

试集. 选取数据集中 2 636 幅图像作为训练数据集, 选
取未经过数据增强的图片 330 张作为测试集. 对划分

的训练集真实目标分布情况进行可视化, 结果如图 9所示. 

3   实验及结果分析

本实验硬件配置使用 Intel Core i7-9800X CPU
@3.80 GHz 处理器、NVIDIA GTX 2080 Ti显卡、32 GB
RAM、3 TB机械硬盘, 操作系统是Windows 10 64位
系统. 编程语言为 Python, 深度学习框架为 PyTorch,
GPU加速库为 CUDA10.2和 CUDNN8.0.
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图 9    训练集的目标分布统计图
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3.1   模型训练

λbox = 0.05 λconf = 1

λcls = 0.5 λobj = 1 λnoobj = 0.5

YOLOv5钢筋端面检测模型使用的深度学习框架

为 PyTorch. YOLOv5 算法训练的初始参数设定为: 优
化器使用随机梯度下降 SGD[22] 和余弦学习速率衰减

策略来训练网络, 初始学习率 (learning rate)为 0.01, 最
终衰减速率为 0.001, 迭代次数 (epochs)为 1 000. 批处

理大小 (batch size) 为 8, 动量因子为 0.937, 输入图像

分辨率为 640×640, 设置损失权值 、 、

、 、 .
批量处理多张训练图片时, 同 YOLOv4 算法类似

采用了 Mosaic[23]、Cutout[24] 等方法, 此外还使用了图

像扰动, 改变亮度、对比度、饱和度、色调, 加噪声、

随机缩放、随机裁剪 (random crop)、翻转、旋转、随

机擦除等数据增强方式. 

3.2   实验结果分析

本文通过在模型 Head 层修改检测层个数、增加

采样融合扩大特征图的尺寸提升模型的性能. 首先, 为
了改善钢筋端面密集小目标的检测效果, 在原始主干

网络上增加 P2 采样层, 并在 head 层增加第 4 个输出

层. 与原始模型相比, 改进后的 YOLOv5-P2 模型的

mAP 和 FPS如表 1所示.
 

表 1     模型添加小目标检测层的测试结果
 

钢筋检测模型 Aug. K-means 输出层数 FPS mAP (%)
YOLOv5x √ √ 3 35 98.8
YOLOv5-P2 √ √ 4 28 99.9

注: 加粗字体为每列最优值, “■”表示未使用, “√”表示使用
 
 

由表 1可知, 改进后模型在主干网络增加 P2采样

层、Head输出增加为 4层时, 模型的输出特征图增大,

在 Neck层提取到更多轮廓特征, 提升了小目标检测精

度, mAP 值由 98.8%提升到 99.9%, Precision 由原始模

型的 80%改进后提升到 95%. 尽管检测速度有所降低,

仍能满足实际需要.

为了找到适配数据的最佳感受野大小, 本文在主

干网络的第 6 层与第 7 层之间加入 SPP 模块, 得到

YOLOv5-SPP模型, 增大感受野提取重要的特征, 来提

升钢筋端面小目标检测精度. 对比结果如表 2所示.
 

表 2     模型改变 SPP模块位置的测试结果
 

钢筋检测模型 K-means Backbone 6~7 SPP FPS mAP (%)
YOLOv5x √ ■ 35 98.8

YOLOv5-SPP √ √ 33 99.8

注: 加粗字体为每列最优值, “■”表示未使用, “√”表示使用

本文的检测目标是钢筋端面. 在增强后的训练数

据集上 ,  将检测的钢筋端面预测框的平均精度均值

mAP 作为检测效果的衡量标准.
为了能够更好的观察各个检测层的输出以及模型

各检测层的特征提取效果, 对改进前后模型的检测层

的特征图 (feature map) 进行了可视化. 如图 10 所示,
其中图 10(a) 为原图, 图 10(b)–图 10(d) 为原始模型的

检测层可视化结果, 图 10(e)–图 10(h)为改进模型检测

层可视效果. 由改进前后的图 10(b)、图 10(e)，即小目

标特征图可以看出改进后的图 10(e) 的可视化效果更

佳, 与原始图像具有空间上的对应关系, 目标间的轮廓

信息更丰富, 此时的感受野最小, 能够提升对小目标的

检测效果.
本文除了将改进模型与原始 YOLOv5模型进行对

比外, 还与 YOLOv3、YOLOv3-SPP 以及 YOLOv4
和 ScaledYOLOv4[25] 等主流实时目标检测算法进行消

融实验对比, 结果如表 3 所示. 表中, Augmentation 代

表是否进行数据增强, K-means 表示模型是否对锚点

进行聚类, epoch 表示训练迭代的次数, 通过控制不同

的变量来验证改进算法的效果.
未进行 K-means聚类之前默认的锚点框为 [10, 13],

[16, 30], [33, 23], [30, 61], [62, 45], [59, 119], [116, 90],
[156, 198], [373, 326], 进行 K-means 聚类之后锚点框

为 [18, 30], [18, 34], [19, 23], [19, 27], [20, 31], [22, 29],
[22, 33], [32, 42], [39, 67], YOLOv5-P2 模型使用的锚

点框为 [17, 31], [17, 22], [18, 27], [19, 32], [19, 30], [20,
24], [20, 36], [21, 28], [21, 31], [24, 33], [33, 43], [39, 67].

与目前主流的目标检测算法相对比, 本文改进的

算法在 Precision 以及 mAP 均取得最优. 其原因如

下: (1) 平滑的激活函数允许更好的信息深入神经网

络, 从而得到更好的准确性和泛化. 相较于 YOLOv3,
YOLOv4 模型, 本文模型使用了 SiLU 激活函数, 与
Lekey-ReLU相比, SiLU梯度更平滑, 保持准确性更好

且更准取得地传播信息. (2) Neck 网络与 YOLOv4 模

型相似本模型使用 SPP 与 PANet 结构. SPP 利用 4 个

池化核大小分别为 13×13、9×9、5×5、1×1进行处理,
该结构能分离出最显著的上下文特征, 是强有力的特

征提取, 池化后再进行堆叠; PANet结构是一种反复提

取特征的实例分割算法, 过程包括上采样、再堆叠卷

积重复, 之后再进行下采样、堆叠. 此外本文算法还采

用 Mosaic 数据增强, 扩充了数据集, 均衡大中小目标
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数量: 随机使用多张图片随机拼接, 且通过随机缩放可

以获得很多小目标, 让网络的鲁棒性更好. 通过以上几

点对密集小目标检测效果有了很大提升, 这也证明了

本文模型的训练效果.
 

(a) 原图 (b) 原模型 P3 层 (c) 原模型 P4 层 (d) 原模型 P5 层

(e) 改进后 P2 层 (f) 改进后 P3 层 (g) 改进后 P4 层 (h) 改进后 P5 层 

图 10     特征图可视化
 

如表 3 中所示, 分别对几大主流目标检测模型采

用相同的数据集进行训练 ,  其中 YOLOv3 模型、

YOLOv3-SPP模型均在Windows 10环境下进行的, 输

入图片尺度为 640×640, batch size 为 8 训练的迭代次

数 epoch 为 200. YOLOv4 模型与 YOLOv4-CSP 模型

均在 Linux 环境下训练的, 其中 YOLOv4 模型的输入

图片尺度为 608×608, YOLOv4-CSP 模型输入图片尺

度为 640×640, batch size 为 4, 训练的迭代次数 epoch
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为 500. 训练得到的模型分别在 330张测试集上设置置

信度参数 conf=0.15, 非极大值抑制阈值 IOU=0.45 进

行检测得到 mAP 值以及 FPS.
图 11 给出了 3 个钢筋端面检测模型的 mAP 值以

及 P-R 曲线图, 其中蓝色曲线 1 代表 YOLOv5-P2 模

型, 绿色曲线 2 代表 YOLOv5 模型, 红色曲线 3 代表

YOLOv3模型. 由曲线图可知改进后的 YOLOv5-P2模
型检测效果优于另外两个模型.

 

表 3     不同检测算法消融实验检测精度对比
 

钢筋检测模型 image size batch size Augmentation Epoch K-means FPS mAP (%) mAP@0.5:0.9 (%)
YOLOv3 640 8 √ 200 ■ 62.5 90.3 69.4
YOLOv3 640 8 ■ 200 √ 62.5 86.9 66.6
YOLOv3 640 8 √ 200 √ 62.5 93.5 72.7

YOLOv3-SPP 640 8 √ 200 ■ 58.8 93.1 73.6
YOLOv3-SPP 640 8 ■ 200 √ 58.8 86.6 66.6
YOLOv3-SPP 640 8 √ 200 √ 58.8 93.5 72.1
YOLOv4* 608 4 √ 500 ■ 51.7 92.0 –

YOLOv4-CSP* 640 4 √ 500 √ 56.2 92.9 73.4
YOLOv5s 640 8 √ 500 √ 71 85.2 57.9
YOLOv5x 640 4 √ 500 √ 35 98.8 80.2

YOLOv5-P2(ours) 640 4 √ 500 √ 28 99.9 85.8

注: 加粗字体为每列最优值, “■”表示未使用, “√”表示使用; “–”表示未进行实验; “*”指在Linux系统训练模型
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图 11    各个模型 P-R曲线与 mAP 值

 

图 12给出了为本文改进后的 YOLOv5-P2模型的

训练曲线图, 主要指标为 mAP@0.5、精准率 Precision、
召回率 Recall 以及训练集、验证集的目标与包围框损

失曲线, 由于本文设计的是单类目标检测器因此分类

损失函数恒为零.
使用 TensorBoard对训练过程进行可视化, 可视化

结果由图 13所示, 模型输入图片尺度为 640×640, batch-
size=8 时的训练曲线图. 图 13(a) 是 mAP@0.5 (IOU=
0.5) 曲线图, 即 IOU=0.5 时, 计算所有图片每一类的

AP 值; 图 13(b) 是 mAP@0.5:0.9 曲线图: 表示在 IOU
不同阈值 (从 0.5到 0.9, 步长 0.05)的 mAP 值; 图 13(c)
表示训练集预测框损失曲线图; 图 13(d)表示验证集目

标损失曲线图; 图 13(e)表示验证集预测框损失曲线图;

图 13(f)表示训练集目标损失曲线图.
从图 13 可以看出 ,  改进后的两个模型在 mAP

@0.5 曲线 (曲线 1、曲线 2) 以及 mAP@0.5:0.95 曲线

图中表现最优, 这是衡量检测器的首要标准. 图 13 中

曲线 1 代表 YOLOv5-P2 模型, 曲线 2 代表 YOLOv5-
SPP 模型, 曲线 3 代表 YOLOv5x 模型, 曲线 4 代表

YOLOv3 模型, 曲线 5 代表 YOLOv5s 模型. 在训练损

失以及验证损失曲线图中 YOLOv5-P2 模型 (曲线

1) 比 YOLOv5-SPP 模型 (曲线 2) 损失更低, 说明模型

预测框与真实框更接近.
图 12 给出了置信度阈值一致时训练的 3 种模型,

在自建数据测试集设置置信度阈值 conf=0.15, NMS阈

值 IOU=0.25时钢筋端面检测的效果. 从图中可以看到,
对于目标边界存在粘连的情况, YOLOv3、YOLOv5出
现漏检, 改进后的 YOLOv5-P2 则能够准确检测出, 说
明改进后的模型对小目标的检测效果有很大提升.

图 13 给出了当超参数设置一致时训练的 3 种模

型, 在 Data Fountain 测试数据集上设置置信度阈值

conf=0.15, NMS 阈值 IOU=0.25 时钢筋端面检测的效

果, 从圈出的细节图可以看出, YOLOv3模型和 YOLOv5
对存在遮挡、光线过强的目标有漏检、误检情况, 而
YOLOv5-P2模型能够准确的检测到钢筋目标, 说明改

进后的模型对两个数据集同时具有很强的自适应性和

健壮性.
改进后 YOLOv5-P2 模型相较于改进前 YOLOv5

模型, 增加了网络上增加 P2采样层, 并在 head层增加

第 4 个输出层, 目标间的轮廓信息更丰富, 锚点框由
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9 个增加到了 12 个, 感受野减小特征图增大能够提升

对小目标的检测效果. 与 YOLOv3 模型相比优化了激

活函数和Mosaic增强以及网络结构改良, 因此对于实

例中目标检测效果有较大提升.
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图 12    YOLOv5-P2 模型训练曲线图
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图 13    各模型训练曲线对比图
 

为了进一步说明改进后的模型在应用于中的优越

性, 在 330 张训练集上设置相同的置信度阈值和非极

大值抑制阈值对模型进行测试得到的结果如表 4所示,

改进后的算法模型在测试集上检测的误检率和漏检率

2022 年 第 31 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 79

http://www.c-s-a.org.cn


明显降低, 正确率相对于改进前提升了 2.1%. 

4   结论与展望

钢筋是建筑施工领域一种重要的材料, 精准、快

速的盘点出钢筋的数量代替人工盘点是一项具有重要

意义的工作. 本文根据钢筋端面的特点, 基于改进的

YOLOv5 模型框架, 设计了一种钢筋端面检测计数算

法. 本文的主要贡献为: (1) 针对目前钢筋数据集稀缺

且实际应用场景复杂的问题, 创建了一个新的钢筋端

面数据集, 并使用水平、垂直镜像、亮度色彩调节、

随机裁剪等方法进行数据增强; 使用预训练模型对数

据进行半自动标注. (2) 通过改进 YOLOv5 网络结构,
使输出特征图感受野扩大, 路径聚合网络 (PANet) 能
够提取更多的目标边缘特征, 从而提升了密集小目标

的检测精度. 实验结果表明, 本文方法在钢筋端面检测

中的 mAP 和 Precision 等指标均有所提高, 能满足

实时检测的基础上显著提升密集成捆钢筋的检测

精度. 未来工作将考虑进一步改进网络结构对深层网

络进行剪枝, 在保证精度的基础上提升检测速度.
 

表 4     在测试集多个模型检测结果对比
 

模型
误检

(张)
漏检

(张)
正确

(张)
误检率

(%)
漏检率

(%)
正确率

(%)
YOLOv3 20 99 224 6.06 30 63.94
YOLOv5 8 6 316 2.42 1.81 95.77

YOLOv5-P2 6 1 323 1.81 0.3 97.89
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