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基于改进 YOLOv５的小龙虾品质检测方法
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[摘　要]小龙虾质量检测是其生产加工中的重要环节,针对当前目标检测模型在不同数据集上存在拟合性能不

佳、冗余错误等问题,提出了一种基于改进 YOLOv５网络的小龙虾质量检测方法.首先在主干网络采用 DPＧConv
卷积改进CNN卷积,利用高维过度参数化提高拟合效果和检测速度.其次在残差块 Res_unit中嵌入SENet模块

加强上下文的语义联系,减少冗余信息的干扰.最后设计一种小龙虾数据采集方法.与３种目标检测算法实验对

比,结果表明,改进后的算法检测精度达到９７％,速度为６０帧/s,模型性能优于其他３种算法,具有高检测精度和

高速度的应用效果.
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　　近年来,中国龙虾养殖产业发展迅猛,人们对于

优质小龙虾的食品需求也在逐步扩大,我国小龙虾

的消费市场增长十分火热.在龙虾生产过程中,商
户需要保证龙虾的新鲜程度,确保市场上的小龙虾

为合格产品.目前,生产线上小龙虾质量检测通常

由人工完成,这需要消耗更多的人工成本,并且由于

人工的疏忽以及其他因素,极易发生误判的情况,因
此小龙虾的质量检测已成为龙虾生产中一个急需改

进的环节[１Ｇ２].小龙虾的质量检测分为两步:首先从

相机捕获的图像中提取小龙虾,其次检测不同场景

下的小龙虾是否合格[３].
随着硬件的提升以及深度学习理论迅速地发

展,越来越多经典的深度卷积网络被应用在食品科

技领域,如 FasterＧRCNN,ResNest,YOLO 等[４Ｇ７].
这些基于深度学习的目标检测方法充分展现了其快

速、准确以及实用性.余伟聪等[８]提出了一种轻量

化深度学习 MonilenetＧSSD的网络模型对海珍品进

行检测,通过验证的检测 AP达到了８３．８７％,该方

法能检测复杂情况下的目标,但是检测精度不高;刘
阳等[９]采用高斯混合模型对青梅表面缺陷进行检

测,验证其对复杂的背景有比较强的适应能力,但是

模型复杂,可行性较差;陈斌等[１０]提出利用FasterＧ
RCNN对自然环境下的油茶果进行检测,准确率为

９８．９２％,检测精度较高,然而未解决查错率高的问

题 ;薛勇等[１１,１２]采用 GoogLeNet深度迁移学习对

苹果进行缺陷检测,测试样本的识别准确率达到了

９１．９１％,有较好的泛化能力和鲁棒性,但是网络训

练速度不高.
目前利用深度卷积网络识别小龙虾缺陷方面的

研究较少,深度学习在目标定位和识别方面效果较

好,然而差异化的数据集会对模型的训练与调优存

在影 响.在 上 述 相 关 学 者 的 研 究 基 础 上,对 原

YOLOv５s网络模型进行改进,将其应用在小龙虾

质量检测中[１３Ｇ１４].首先设置帧率截取工业相机在多

场景下进行多角度拍摄的视频,获得图片,通过添加

噪声,高斯模糊抑制噪声等方法,制作一个多类型小

龙虾数据集[１５Ｇ１６].送入改进的 YOLOv５s模型进行

训练,得到最优权重,对验证集图片进行检测分析.
实验结果表明,本文所提出的研究方法,检测精度和

检测速度较高,且满足小龙虾生产要求,可以提高小

龙虾生产检测效率.

１　系统方案及网络模型介绍

１．１　系统总体方案

生产质检会将小龙虾处理至半熟状态.小龙虾

在被煮熟前为鲜活,则肉质更佳,反之肉质松散.煮

熟前是否鲜活可通过判断小龙虾尾部是否蜷曲至胸

前,若蜷曲度＜９０°则为合格的鲜活小龙虾.本文对

小龙 虾 的 检 测 方 法,通 过 蜷 曲 度 来 判 断 其 质 量

好坏[１７].
本实验设计了基于 YOLOv５s网络的生产线小

龙虾质量检测.使用标注完毕的数据集对模型进行



有监督训练.在生产线上使用机器视觉型工业相机

实时采集图片,调整工业光源补充图片采集的清晰

度,进一步提升检测率.将训练好的网络模型移植

到生产线中工业计算机上,用于小龙虾缺陷检测,由
机械臂或自动化分拣工具挑选出不合格产品.

１．２　YOLOv５s网络模型介绍

YOLOv５s是 YOLOv５系列中深度最小、特征

宽度最小的网络,其与 YOLO系列其余网络结构相

似,均为基于回归高精度实时的oneＧstage网络,其
结构分为Input,Backbone,Neck以及Prediction四

个部分.网络结构见图１所示.
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图１　YOLOv５s网络模型结构

INPUT部分采用 Mosaic数据增强,运用随机

缩放,随机排布,随机裁剪的方式对图片进行拼接,
既能够丰富数据集,同时每次训练都能够根据不同

的数据集计算出最适合的锚点框.

Backbone部分采用了特征切片模块(Focus)和

CSPNet(CrossstagePaetialNetworks)结构.FoＧ
cus在图片进入Backbone之前,在一张图片上间隔

一个像素取值采样,将图片切分为４块,保留图片信

息.将高度和宽度信息集中到通道内,使得输入通

道扩充为原来的４倍,再将新的图片进行卷积操作,
得到无损失信息的二倍采样图.跨阶段部分网络

CSPNet结构能够将梯度变化完全集中到特征图里

面,减少计算量的同时增强梯度的表现.

Neck部分采用SPP＋FPN 结构,自上而下,通
过上采样得到的高、低特征层拼接实现特征融合得

到新的特征图,而后通过路径融合网络(PAN)自下

而上由弱到强传递特征,使特征层实现更多的特征

融合.SPP模块对特征图进行多次卷积,采用不同

大小的 Max池化核进行最大池化,针对不同尺度的

特征图,充分增加感受野[１８].

OUTPUT部分采用 GIOU_Loss作为回归框

(Boundingbox)的损失函数,相比较 YOLOv４采用

的CIOU_Loss,缓解了非极大值抑制的问题.

IOU_Loss＝|A ∩Β|
|A ∪B|

(１)

GIOU_Loss＝IOUＧ|

C
A ∪B

C | (２)

式中:A,B表示两块区域面积,C表示包围 A、B的

最小面积.

１．３　主干网络卷积层改进

在实际检测情况下,由于尺度不同、光照不均匀

等外界干扰,直接使用 YOLOv５s进行小龙虾缺陷

检测仍不够理想,主要表现在对于不同尺度、不同亮

度对象,不足以充分提取浅层特征等问题,同时原网

络训练时间长,推理能力不足.为了解决模型对于

多尺度特征提取不足的问题,需要根据自制的数据

集对网络进行优化.为提升网络训练速度以及解决

过拟合问题,定义DPＧConv卷积层代替模型中普通

CNN卷积[１９].在普通卷积的基础上进行 DepthＧ
wise操作,将普通卷积替换为 DPＧConv卷积,处理

后可以大幅增加卷积后获取特征核的个数,并且几

乎不增加计算需求,大幅提高网络训练的速度与精

确度.传统卷积对featuremaps进行处理,以特征

图单个通道计算为例,则其作用的窗口可表示为一

个二维张量:
P ∈R(M×N)×Cin (３)

在输出featuremaps通道为 Cout的情况下,输
出层的可训练核可表示为一个三维张量;

W ∈RCout×(M×N)×Cin (４)

则卷积算子的输出Ο＝W∗p可以表示为一个高维

度输出:

Oout ＝ ∑
(M×N)×Cin

i WCoutiPi (５)

式中,Cin为输入通道数,卷积核滑动窗口尺寸为 M
×N.采用 Depthwise卷积后,特定输出特征的通

道只与特定的输入特征通道与权重有关,进行独立

的运算,而不受其余输入特征通道的影响.假定有

Dmul个卷积核,作用的窗口大小为 M×N,将会输出

Dmul个特征,假定输入通道数为 Cin,则会输出 Cin个

featuremaps.由于这种独立的运算会丢失独立通

道在互通空间上的特征,因此在其后结合Pointwise
Convolution算法,其卷积核大小为１×１×M(M 为

上一层卷积的通道数),该算法会将之前得到的feaＧ
turemaps按深度进行加权组合,生成一个完整的

featuremaps.其中权重矩阵可表示为:
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D ∈R(M×N))×Dmul×Cin (６)

故DPＧConv卷积首先采用权重 D对输入特征

进行Depthwise卷积操作,然后对于输出结果采用

权重为 W 的CNN操作,定义DPＧConv操作为ÄÄ,
该操作可以表示为:

O ＝ (D,W)􀱋P (７)

通过计算可以得知,DPＧConv卷积对特征进行

操作,其感受野仍为 M×N,与传统卷积相同.然而

相比较传统卷积,DPＧConv多使用了２个权重矩阵

(４)和(６)来计算,传统卷积的卷积核参数为 Cout×
(M×N)×Cin,一般 Dmul≥M×N,假定 Dmul＝M×
N,DPＧConv操作的卷积核个数也远比传统卷积更

多,故 DPＧConv是一种过度参数化操作.实验佐

证,过度参数化能够加速深层次网络的训练速度.
过度参数化由于参数更多,因此在训练时能够

更加逼近真实特征,偏差(Bias)会变得更小.对于

过拟合问题,到了高维度学习,当特征参数的数量远

大于样本的数量时,偏差越来越小,方差(Variance)
越来越大的问题并不会发生,不会出现doubledeＧ
scent(双重下降,误差随着参数的增加而先下降后

增加)[２０].由于大量特征中会掺杂噪声,加之引入

正则化条件,单个特征所得到的系数绝对值会更小,
泛化效果更佳.因此随着参数的增加,误差会小幅

上升波动而后持续下降,能够避免过拟合的现象.
在线性回归模拟中选取随机样本数为 １００,包含

２２３个特征,特征数目远大于样本数,此时满足过度

参数化后的模型拟合误差效果见图２.
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图２　高维过度参数化的误差变化

１．４　残差块Res_unit改进

Res_unit模块由两个 CBL模块组成,如图３a
所示,为跨尺度连接的Bottleneck结构,主要作用是

降低网络的参数量,通过降维－卷积－升维的结构

完成多尺度特征融合.同时该模块进行shortcut操

作,形成残差网络,避免深度网络出现梯度爆炸与梯

度消失的问题.通过跨尺度特征融合模块可以获得

丰富的感受野信息,然而一些噪声信息会形成干扰,
导 致 网 络 推 理 过 程 引 向 错 误 的 方 向.SENet
(SqueezeＧandＧExcitationNetworks)模块通过对不

同channel特征进行权重划分,使得模型在学习过

程中更侧重于感兴趣的特征区域[２１Ｇ２２].因此在 Res

_unit模块嵌入SENe模块可以学习特征权重并剔

除无关信息,获取精准定位与强语义之间的融合关

系.改进后的结构对比如图３所示.
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图３　改进 Res_unit模型对比

SENet模 块 对 上 层 输 入 卷 积 特 征 图 采 用

squeeze(压缩操作),其主要操作为将原来 H×W×
C的特征维度压缩至１×１×C,压缩使得较小维度

的参数某种程度上获得了全局的感受野,得到每个

特征通道的全局特征.随后对全局特征采用 ExciＧ
tation(激励操作),将压缩后的特征通过一个FC全

连接层,对末一个通道进行权重分配,学习通道之间

的相关性和重要性,最后通过 Reweight操作,使用

乘法加权至对应通道的特征上,在通道维度完成对

于特征的重新标定.SENet通过学习自动获取每

个通道的重要程度,提升了对特征感兴趣区域的强

语义效果,并抑制冗余特征,因此可以使模型更关注

信息量大的通道信息,提高检测精度与模型收敛

速度.

２　实验及结果讨论

２．１　数据集预处理

实验使用的数据集是自制数据集,来源于工业

相机采集现场小龙虾分拣过程,设置频率进行视频

截取,择优挑选得到２５００张样本图片.由于相机采

集的图像有限,为提升网络模型的泛化性和特征融

合,对采集的图片添加高斯噪声,以高斯模糊、变换

背景等方式,来对差异性较大,数量较少的小龙虾样

本进行扩充[２３Ｇ２４].
经过变换增广后的小龙虾数据集总计８０００张,

包含大小不一,颜色各异的小龙虾样本.其中正负

样本各６０００个,正样本为合格,负样本为不合格.
在训练数据集之前,采用 Labelmg标注工具对不同

蜷曲度的小龙虾进行人工标注与分类,设置蜷曲度
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＜９０°的合格小龙虾类别为０,标签为qualified,否则

为不合格,类别为１,标签为unqualified.

２．２　实验配置及模型指标分析

本实验环境为 Ubuntu１６．０４ 操作系统,采用

pytorch框架,GPU 为 NvidiaGeForceRTX２０７０
SUPER,内 存 为 １６G 进 行 运 算,采 用 CUDA
１１．１．９６加速训练.选择预训练模型为改进的算法.
优化采用 Adam 算法,BatchＧsize设置为３２;迭代次

数设置为８００次;动量因子值为０．９,;权重衰减系数

设置为０．０００５;采用预热重启更新学习率,初始学习

速率设置为０．００１.根据训练日志绘制各评价参数

的可视化曲线图[２５Ｇ２７].本文选取的评价指标为:精
确率(Precision)和边框损失(Giou_loss),最终训练

结果如图４所示[２８Ｇ２９].
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图４　模型性能评估参数

精准率又被称为查准率,表示预测真实的样本

占模型预测该类样本的比例.精确率和召回率的计

算方法见公式(８).

P ＝
TP

TP ＋Fp

R ＝
TP

TP ＋FN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中,TP表示正类预测为正类;FN 表示正类预测

为负类;FP表示负类预测为正类.
图４a可以看出,精准率总体呈现稳定上升趋势

且震荡较小,训练至４２５轮后趋于稳定,达到０．９８,
算法检测精度高,特征提取效果好;图４b可以看出,
边框损失有轻微震荡过程,但总体呈收敛下降趋势.
迭代至 ４００ 轮 左 右,边 框 损 失 趋 于 稳 定 且 仅 为

０．０００７,表明改进后的算法误差小且拟合效果好.

２．３　不同优化模块的影响

使用DPＧConv卷积增强主干网络后,使用两种

模型分别训练小龙虾数据集,验证两种卷积对主干

网络特征提取的影响,表１对比了原始模型以及新

模型训练的精度和速度指标.
表１　主干网络对比

主干网络
(mAP＠:
０．５)/％

Imp/
％

训练时长/h
(４００epochs)

Imp/
％

Focus＋CNN ８７．４３ － ７．３ －
Focus＋DP－Conv ９０．７５ ３．８ ６．２ １５

　　从表１可以看出,改进后的算法与原算法相比,

DPＧConv卷积层获取的特征核更多,加快了网络的

推理速度,模型训练时间提升了约１５％.

Res_unit模块嵌入SENet的 CSP１_X构建完

成后,在小龙虾数据集上进行训练与验证,分析融合

结构对于龙虾特征提取的影响,表２为不同结构的

影响.
表２　残差网络对比

网络结构
(mAP＠:
０．５)/％

Imp/
％

FPS
Imp/

％
Res_unit ８９．６３ － ４５ －

Res_unit＋SENet ９１．４７ ２．１ ４７ ４．４

　　表２表明,嵌入SENet模块提高了网络的检测

精度与检测速度[３０],对于缺陷的精度提升了２．１％,
速度提升了４．４％,说明融合结构能够加强网络对于

重要特征的提取.
对主干网络和残差网络的改进,兼顾了精度与

检测速度的提升,使得两方面更加平衡.表３给出

了在同等配置、数据集的情况下,与其他３种算法进

行性能对比的结果.通过评价指标对比可知,本文

采用的改进后的算法进行训练与验证,训练速度更

快、精确度更高、收敛性更好,检测帧率为６０FPS,优
于其他几种算法,是较为理想的网络模型,满足实际

检测需求[３１].
表３　不同网络效果对比

算法模型
(mAP＠:
０．５)/％

Precision/％ 帧率/FPS

FasterRCNN ８８．５３ ８５．９４ ２１
YOLOv４ ９１．４６ ９０．７３ ２９
YOLOv５s ９４．２３ ９６．６２ ５２
本文算法 ９８．５２ ９７．６３ ６０

２．４　检测效果与分析

将最优权重喂入模型,在不同场景下对小龙虾

缺陷进行定位识别.采集图片可能因天气、镜头污

渍等原因导致光照强度不均匀.分拣过程中小龙虾

有断肢残留等情况,会对网络浅层特征及深层特征

提取造成影响.为了验证改进后模型的泛化能力,
在不同光照亮度、多背景、不同尺度以及包含断肢的

情况下对模型进行效果验证(图５).
测试图片包含１４４２个合格样本和１１４５个不合

格样本,存在少量误检样本,整体检测效果较好.测

试结果见表４.
表４　训练测试结果

指标 合格样本 不合格样本

预测为合格/张 １４０７ ３８
预测为不合/张 ３５ １１０７

定位识别平均精准率/％ ９８．３９ ９９．５５
缺陷检测平均精准率/％ ９７．５８ ９６．６８
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图５　实验验证结果

　　图５中检测框上的数值表示置信度,表示判定

该缺陷隶属于这类缺陷的概率[３２Ｇ３３].在查准的情况

下,置信度越高,代表检测效果越好.由检测结果可

知,在不同背景,包含断肢和多尺度情况下,本文算

法均能够准确定位出图片中的小龙虾,检测时间提

升为１４ms,对缺陷检测的置信度均高于９５％;在不

同光照条件下,过暗导致的像素低伴随噪声会对检

测产生影响,使得目标与背景分割定位困难,影响网

络识别的精度.通过图５(a)可以看出,本文算法利

用注意力机制加强对于特征区域的识别,加强上下

信息的传递,使得检测过程受光照和噪声的影响大

幅减小,提高了检测置信度,网络的检测能力和泛化

能力表现良好.

３　结论

提出了一种基于改进的 YOLOv５s网络的小龙

虾质量检测方法,在小龙虾生产质检中引入深度学

习的目标检测算法,相比较人工检测,解决了人为主

观因素导致的效率低、成本高等问题.提供了一种

多形态小龙虾数据集的制作方法,为后续小龙虾数

据集开源提供一种思路.对 YOLOv５s网络模型进

行优化,由表３可知:改进后的模型整体性能优于

FasterＧRCNN等传统目标检测网络,总体识别准确

率达到９７．６３％,检测速率达到６０帧/s,同时系统鲁

棒性好,可以作为小龙虾质量检测方法,进行推广使

用.由于受时间限制,网络测试对比和数据集扩充

工作还存在不足,后续工作将会继续优化对比实验、
提升数据集的多样性,加强模型的泛化性.
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QualityDetectionMethodofCrayfishbasedonImprovedYOLOv５
LU Hao１,WANGShuqing１,LUDonglin１,ZHANGZipeng２,TANGLu１

(１SchoolofElectricalandElectronicEngin．,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China;
２WuhanFenjinIntelligentMachineCo．,Ltd,Wuhan４３００７４,China)

Abstract:Thequalitydetectionofcrayfishisanimportantlinkinitsproductionandprocessing．Aimingat
theproblemsofpoorfittingperformanceandredundanterrorsofthecurrenttargetdetectionmodelondifＧ
ferentdatasets,amethodforqualitydetectionofcrayfishbasedontheimprovedYOLOv５networkisproＧ
posed．．First,theDPＧConvconvolutionisusedinthebackbonenetworktoimprovetheCNNconvolution,
andhighＧdimensionaloverＧparameterizationisusedtoimprovethefittingeffectanddetectionspeed．SecＧ
ondly,theSENetmoduleisembeddedintheresidualblockRes_unittostrengthenthesemanticconnection
ofthecontextandreducetheinterferenceofredundantinformation．Finally,adatacollectionmethodfor
crayfishisdesigned．Comparingtheproposedalgorithm withthreekindsoftargetdetectionalgorithms,
theresultsshowthattheimprovedalgorithmhasadetectionaccuracyof９７％,aspeedof６０frames/s,and
themodelperformanceisbetterthantheotherthreealgorithms,havinghightestingaccuracyandapplicaＧ
tioneffect．
Keywords:crayfishdetection;targetdetection;yolov５network;deeplearning

[责任编校:张岩芳]

１８　第３８卷第４期　　　　　　　　　　　鲁　濠,等　基于改进 YOLOv５的小龙虾品质检测方法


