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摘　 要:针对电力作业场景下的电力作业车安全监测问题ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 的旋转目标检测算法ꎬ通过检测

电力作业车的机械臂旋转角度ꎬ判断电力作业车在当前作业场景下的作业姿态是否安全ꎮ 文中以 ＹＯＬＯｖ５ 为主干网

络ꎬ采用环形平滑标签的方法ꎬ将角度的边界回归问题转化为分类问题ꎬ解决了角度周期性变化带来的损失值突变问

题ꎮ 实验结果表明ꎬＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型对电力作业车机械臂的平均检测精度达到了 ８０. ０２％ꎬ均优于

ＧｈｏｓｔＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＭｏｂｉｅｌｅＮｅｔＶ３￣ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２￣ＹＯＬＯｖ５ｌꎬ并且对机械臂的旋转角度预测也最接近真实值ꎮ
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０　 引　 言

近些年在变电站中进行电力作业时ꎬ常有安全

事故发生ꎬ经过研究分析[１]ꎬ发现管理责任缺失、检
修监管不严和安全意识薄弱为事故发生的主要原
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因ꎮ 目前ꎬ大多数电力作业的安全监测研究都是

针对电力施工人员开发的监测系统ꎮ 文献[２]提出

使用方向梯度直方图技术 ( ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＨＯＧ)提取电力现场作业人员的特征ꎬ对
现场人员的危险行为进行警告ꎮ 随着人工智能的飞

速发展ꎬ深度学习算法在目标检测领域已成为目前

的主流算法ꎮ 文献[３]使用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法检测人

体关键点ꎬ并提出基于人体关键点坐标的人员行为
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分类方法ꎬ对存在危险行为的人员进行警告ꎮ 这些

方法在很大程度上解决了电力施工人员穿戴不规范

和操作违规的问题ꎮ 但是在变电站的作业环境中ꎬ
不仅有电力工作人员ꎬ还有常用的电力作业车ꎬ在不

同的电力施工现场和执行不同施工任务时ꎬ为保障

作业的安全性ꎬ对电力作业车的作业姿态[４] 都有着

不同的要求ꎬ然而目前却缺乏监测电力作业车安全

作业的相关研究ꎮ
目前ꎬ大多数关于旋转目标的检测方法[５]都来源

于遥感领域ꎬ主要检测卫星图片中的目标ꎮ 文献[６]
提出了旋转区域卷积神经网络 ( ｒｏｔａｔａｂｌｅ ｒｅｇｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＲＣＮＮ)旋转目标检测

算法ꎬ添加了旋转感兴趣区域 ( ｒｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＲＯＩ)加强对目标的特征提取ꎬ提高了检测

精度ꎮ 文献[７]提出旋转目标检测网络( ｒｏｔａｔａｂｌｅ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲ３￣Ｎｅｔ)算法ꎬ设计了一种

边界感知旋转锚框(ｂｏｕｎｄａｒｙ￣ａｗａｒｅ ｒｏｔａｔａｂｌｅ ａｎｃｈｏｒꎬ
ＢＡＲ)ꎬ引入旋转区域敏感(ｒｏｔａｔａｂｌｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅꎬ
ＲＰＳ)池化ꎬ保留了目标位置信息和方向信息ꎮ 文献

[８－９]提出了一种针对小、杂乱和旋转物体检测算

法( ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｍａｌｌꎬ ｃｌｕｔｔｅｒｅｄ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓꎬ
ＳＣＲＤｅｔ)和精练单阶段检测算法(ｒｅｆｉｎｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔａｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬＲ３Ｄｅｔ)ꎬＳＣＲＤｅｔ 算法改进 Ｓｏｏｍｔｈ Ｌ１ 损失

函数应用于边界框的回归问题ꎬ但是仍然未能解决

目标旋转角度的边界问题ꎻＲ３Ｄｅｔ 算法以 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
为基础ꎬ增加了一个特征精炼模块(ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
ｍｏｄｕｌｅꎬＦＲＭ)ꎬ提高了对目标的检测性能ꎮ 文献[１０]
提出了新的精练单阶段检测算法 ( ｒｅｆｉｎｅｄ ｓｉｎｇｌｅ
ｓｔａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬＲ４Ｄｅｔ)ꎬ设计了一个递归特征金字塔

模块 (ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄꎬＲＦＰ) ꎬ增加了递归

连接块(ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＲＣＢ)ꎬ在一定程

度上提高了检测性能ꎮ

以上提到的算法都存在着检测精度不高和检测

速度慢的问题ꎮ 近年来ꎬＹＯＬＯ 系列算法不断更新

迭代ꎬ已经从 ＹＯＬＯｖ１ 发展到了 ＹＯＬＯｖ５ꎬ在检测速

度和精度上都有更好的表现ꎮ 不少学者也开始将

ＹＯＬＯ 算法应用到旋转目标检测中ꎮ 文献[１１]在

ＹＯＬＯｖ５ 的基础上采用八参数标记方法标记数据ꎬ
引入了 Ｐｉｘｅｌｓ－ＩｏＵ(ＰＩｏＵ)函数ꎬ提高了网络的检测

精度ꎮ 文献[１２]提出了一种基于 Ｒ－ＹＯＬＯ 的检测

方法ꎬ采用五参数标记方法标记数据ꎬ重新设计了边

框的回归方式、角度损失函数ꎬ并将主干网络更换为

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ提升了网络的检测速度ꎮ
下面以电力作业车的机械臂作为研究对象ꎬ采

用长边定义法与环形平滑标签结合的数据标注方

法ꎬ使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ 算法对电力作业车的机械

臂进行作业角度检测ꎬ实现对电力作业车的危险操

作预警ꎮ

１　 网络设计

ＹＯＬＯｖ５ 结合了先前 ４ 个版本的优点ꎬ在检测

速度和精度上都有更好的表现ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 网络可以

分为 Ｉｎｐｕｔ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ４ 个部分ꎬ网
络结构如图 １ 所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ 即输入端ꎬ其作用是对输入网络的数据进

行增强以及自适应锚框计算ꎮ 数据增强的操作主要

有 ＨＳＶ(调节图像的色调、饱和度和亮度)、ｄｅｇｒｅｅｓ
(对图像进行旋转)、 ｔｒａｎｓｌａｔｅ (对图像进行平移)、
ｓｃａｌｅ(缩放图像)、ｓｈｅａｒ(剪切图像)、ｆｌｉｐｕｄ 和 ｆｌｉｐｌｒ
(对图像上下翻转和水平翻转)、ｍｏｓｃａｉｃ(将 ４ 张图

像拼接在一起)ꎮ 在 ＹＯＬＯ 算法中ꎬ针对不同的数

据集都有初始设定的锚框 ａｎｃｈｏｒꎬ在进行网络训练

的时候ꎬＹＯＬＯ算法会在初始锚框的基础上输出预

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ Ｖ６.０ 网络结构
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测框ꎬ然后和目标的真实框进行对比ꎬ通过计算差

距ꎬ更新锚框参数ꎮ
ＢａｃｋＢｏｎｅ 主 要 结 构 为 ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ 结 构ꎬ

ＹＯＬＯｖ５ Ｖ６.０ 网络设计了两种 ＣＳＰ 结构以及 ＳＰＰＦ
结构ꎮ ＣＳＰ１＿Ｘ 结构用于 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中ꎬ以加强网络

的特征提取能力ꎬＣＳＰ２＿Ｘ 用于 Ｎｅｃｋ 中ꎮ ＳＰＰＦ 结

构在 ＳＰＰ 结构的首尾各增加了 １ 个 ＣＢＳ 模块ꎬ虽然

两种结构的作用一样ꎬ但是 ＳＰＰＦ 结构的运行效率

更高ꎬ消耗的时间更少ꎮ
Ｎｅｃｋ 的主要结构为特征金字塔网络＋判别器

结构ꎬ其中的 ＣＳＰ２＿Ｘ 结构加强了网络的特征融

合能力ꎮ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分完成对大、中、小 ３ 种不同尺度

的目标预测ꎮ
１.１　 ａｎｃｈｏｒ 设计

一般来说ꎬ基于深度学习的一阶段和二阶段目

标检测算法采取的都是水平 ａｎｃｈｏｒꎮ 但是在检测一

些带有角度的大横纵比目标时ꎬ水平 ａｎｃｈｏｒ 对检测

目标的框选不够准确ꎬ在 ａｎｃｈｏｒ 中会出现多余的语

义信息ꎬ导致主干网络不能精确地提取目标特征或

者提取出多余的目标特征ꎬ最后使检测的精度下降ꎮ
针对电力作业车机械臂这种横纵比较大的检测对

象ꎬ采用旋转 ａｎｃｈｏｒ 对进行框选ꎬ可以有效地提高

网络的检测精度ꎮ 水平检测框与旋转检测框框选效

果对比ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 水平检测框与旋转检测框检测效果

对原网络中的 ａｎｃｈｏｒ 进行重新设置ꎬ将其改用

五参数方法[１３] 表示ꎮ 五参数分别为 ｘ、ｙ、ｗ、ｈ、θꎬ其
中(ｘꎬｙ)为旋转矩形框的中心坐标ꎬｗ 和 ｈ 分别为矩

形框的短边和长边ꎬ采用长边定义法表示 θꎬ即长

边 ｈ 与 ｘ 轴的夹角为 θꎬ如图 ３ 所示ꎬθ 的范围为

[－９０°ꎬ９０°)ꎮ
通常情况下要想降低检测模型的拟合难度ꎬ需

要使用设定好的ａｎｃｈｏｒ对目标的真实框进行拟合ꎬ

图 ３　 长边定义法

该操作会使大量增加 ａｎｃｈｏｒ 的数量ꎬ 增加整个网络

的训练时间ꎮ 为了让 ａｎｃｈｏｒ 与真实框的拟合更快

速ꎬ对自制的电力检修车数据集中标注的真实框采

用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类[１４] 的方法重新生成 ａｎｃｈｏｒ 大小ꎮ
查阅官方的 ＹＯＬＯｖ５ 源代码得到 ＹＯＬＯｖ５ 算法的初

始 ａｎｃｈｏｒ 设置为[１０ꎬ１３ꎬ １６ꎬ３０ꎬ ３３ꎬ２３]、[３０ꎬ６１ꎬ
６２ꎬ４５ꎬ ５９ꎬ１１９]、[１１６ꎬ９０ꎬ １５６ꎬ１９８ꎬ ３７３ꎬ３２６]ꎬ 通

过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法重新生成的 ａｎｃｈｏｒ 大小为

[３１５ꎬ４５ꎬ ３８１ꎬ ５３ꎬ ３１５ꎬ ７５]、 [ ４８８ꎬ ４９ꎬ ４９９ꎬ ８１ꎬ
７３２ꎬ７６]、[６２０ꎬ１１８ꎬ ７７２ꎬ１９１ꎬ ９２３ꎬ１６３]ꎬ将重新生

成的 ａｎｃｈｏｒ 大小写入到 ｙａｍｌ 文件中ꎮ
１.２　 损失函数

损失函数部分主要为 ｃｌａｓｓ 分类损失、 θ 角度损

失、ｂｂｏｘ 边框回归损失、置信度损失ꎮ 其中 θ角度损

失中角度 θ 的边界问题是关键ꎮ 由于用于训练的数

据目标参数具有周期性ꎬ在周期改变的边界处会使

损失值突然变大ꎬ导致整个网络的训练难度加大ꎮ
例如ꎬ在常规情况下ꎬ预测得到的 θ为 ７８°ꎬ目标旋转

角度 θ的真实值为 ７９°ꎬ那么网络得到的角度距离为

１°ꎻ在边界情况下ꎬ预测得到的 θ 为 ７９°ꎬ目标旋转角

度 θ 的真实值为－８０°ꎬ那么网络得到的角度距离为

１７９°ꎬ然而在真实情况下预测值与真实值的角度距

离仅相差 １°ꎮ
参考了文献[１５]提出的环形平滑标签(ｃｉｒｃｕｌａｒ

ｓｍｏｏｔｈ ｌａｂｅｌꎬ ＣＳＬ)方法ꎬＣＳＬ 的示意图见图 ４ꎬ将角

图 ４　 ＣＳＬ 结构
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度 θ 的边界回归问题转化为分类问题ꎬ在定义的角

度范围内划分类别ꎬ把连续的问题进行离散化处理ꎬ
回避了边界问题ꎮ

ＣＳＬ 的表达式如式(１)所示ꎮ

ＣＳＬ(ｘ) ＝
ｇ(ｘ) θ － ｒ < ｘ < θ ＋ ｒ
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (１)

式中ꎬ ｇ(ｘ) 为窗口函数ꎬ窗口的大小由半径 ｒ 来决

定ꎮ 窗口函数 ｇ(ｘ) 需要满足周期性、对称性、单调

性、有最大值的必要条件ꎮ 窗口函数能够估计预测

标签与真实标签之间的角度距离信息ꎬ在一定的角

度范围内ꎬ网络得出的预测值越接近真实值ꎬ角度信

息的损失值就越小ꎮ 这里选用高斯函数作为窗口函

数ꎬ半径 ｒ 设置为 ６ꎮ
总体的损失函数设计如下:ｃｌａｓｓ 分类损失不需

要改变ꎻ θ 角度损失设置为角度分类损失ꎬ采用和分

类损失相同的二元交叉熵损失函数 ＢＣＥＷｉｔｈ￣
ＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓꎻ由于将角度 θ 当做分类来处理ꎬ旋转框的

角度信息与边框参数信息不再关联ꎬ旋转框的损失

可以分为角度损失和水平框损失ꎬ边框的损失函数

仍然采用 ＩＯＵ / ＧＩＯＵ / ＣＩＯＵ / ＤＩＯＵ 损失函数ꎮ 置信

度分支的权重系数可以选择水平框 ＩＯＵ / ＧＩＯＵ /
ＣＩＯＵ / ＤＩＯＵꎬ也可以选择旋转框 ＩＯＵꎮ 通过实验对

比ꎬ选择水平框的 ＩＯＵ 进行网络训练时速度较快ꎬ并
且预测框的置信度较高ꎬ所以采用水平框 ＩＯＵ /
ＧＩＯＵ / ＣＩＯＵ / ＤＩＯＵ 作为置信度分支的权重系数ꎬ如式

(２)所示ꎮ
Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌａｎｇｌｅ ＋ Ｌｂｏｘ ＋ Ｌｏｂｊ (２)

式中:Ｌｔｏｔａｌ为网络训练总损失ꎻＬｃｌｓ为分类损失ꎻＬａｎｇｌｅ为

角度损失ꎻＬｂｏｘ为旋转框位置损失ꎻＬｏｂｊ为置信度损失ꎮ

２　 实验结果及对比

２.１　 实验环境

所使用的服务器参数为: ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ)
Ｘｅｏｎ(Ｒ)ＣＰＵ Ｅ５－２６９５ ｖ４ ＠ ２.１０ ＧＨｚꎻＲＡＭ 大小

为 ２５６ ＧＢꎻ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版ꎻＧＰＵ 为

Ｎｖｉｄｉａ ＴＩＴＡＮ Ｘｐ １２ ＧＢꎮ 软件配置为 ＣＵＤＡ １０.２、
Ａｎａｃｏｎｄａ ３、ＰｙＣｈａｒｍ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ、Ｐｙｔｈｏｎ ３.８、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１７ 等ꎬ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈꎮ
２.２　 实验数据及数据处理

由于未能查找到电力作业车相关的数据集ꎬ采
用自制的电力作业车数据集ꎬ数据集的格式参考遥

感目标检测数据集 ＤＯＴＡꎮ 首先ꎬ采用 ＲｏＬａｂｌｅＩｍｇ

软件对电力作业车机械臂进行标注ꎻ然后ꎬ将标注好

的 ｘｍｌ 文件转化为 ＤＯＴＡ 数据集的 ｔｘｔ 格式ꎬ转化公

式如式(３)—式(９)所示ꎻ最后ꎬ转化为 ＹＯＬＯ 网络

训练数据的格式ꎮ
(ｘꎬｙꎬｗꎬｈꎬ － θ) → (ｘｉꎬｙｉ) (３)

(ｘ０ꎬｙ０) ＝

　 (ｘ － ｗ
２
ｃｏｓ θ － ｈ

２
ｓｉｎ θꎬｙ ＋ ｗ

２
ｓｉｎ θ － ｈ

２
ｃｏｓ θ)

(４)
(ｘ１ꎬｙ１) ＝

　 (ｘ ＋ ｗ
２
ｃｏｓ θ － ｈ

２
ｓｉｎ θꎬｙ － ｗ

２
ｓｉｎ θ － ｈ

２
ｃｏｓ θ)

(５)
(ｘ２ꎬｙ２) ＝

　 (ｘ ＋ ｗ
２
ｃｏｓ θ ＋ ｈ

２
ｓｉｎ θꎬｙ － ｗ

２
ｓｉｎ θ ＋ ｈ

２
ｃｏｓ θ)

(６)
(ｘ３ꎬｙ３) ＝

　 (ｘ － ｗ
２
ｃｏｓ θ ＋ ｈ

２
ｓｉｎ θꎬｙ ＋ ｗ

２
ｓｉｎ θ ＋ ｈ

２
ｃｏｓ θ)

(７)
式中ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)为转化后的坐标ꎬ最终得到的标签文

件格式为

(ｃｌａｓｓ＿ｉｄ　 ｘ　 ｙ　 ｗ　 ｈ　 θ)　 θ ∈ [０ꎬ１８０)
所自制的数据集共包含 １２００ 张折臂式电力作

业车图片ꎬ共有两个分类类别:ａｒｍａ 和 ａｒｍｂꎬ其中

ａｒｍａ 为电力作业车的上机械臂ꎻａｒｍｂ 为电力作业车

的下机械臂ꎬ具体标识如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 机械臂标识

将数据集按照 ４ ∶ １ ∶ １ 划分为训练集、验证集、
测试集ꎮ 为了使训练集和验证集中 ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 的

类别数量处于相对平衡的水平ꎬ避免数据过少产生
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的过拟合问题ꎬ使用 ＹＯＬＯｖ５ 算法中的数据增强方

法ꎬ对数据集中的训练集合验证集进行扩充ꎮ 扩充

前的训练集数量为 ８００ 张图片ꎬ验证集的数量为

２００ 张图片ꎻ扩充后的训练集数量为 ２９７９ 张图片ꎬ
验证集的数量为 ７６２ 张图片ꎮ
２.３　 性能分析

为了检验所提 ＹＯＬＯｖ５ 旋转目标检测算法的检

测效果ꎬ设置了 ３ 组对比实验ꎬ将主干网络分别更换

为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ꎮ 设置训练

次数为 ３００ 次ꎬ优化器选择 ａｄａｍꎬａｎｇｌｅ ｌｏｓｓ ｇａｉｎ 设

置为 ０.８ꎬａｎｇｌｅ ＢＣＥＬｏｓｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ＿ｗｅｉｇｈｔ 设置为 １.０ꎬ
初始学习率设置为 ０.００１ꎬｍｏｍｅｎｔｕｍ 设置为 ０.９３７ꎮ

实验得到的损失函数图像和评价指标得分见

图 ６ 和表 １ꎮ

图 ６　 损失函数

通过损失函数的曲线图可以得出ꎬ以 ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ
作为特征提取的主干网络ꎬ网络的收敛速度更快ꎬ在

训练后 ２０ 次左右开始趋于平缓ꎻ训练的损失值下降

也更快ꎬ并且损失值始终低于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＭｏｂｉｅｌｅＮｅｔＶ３、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 作为主干网络时的损失值ꎮ 表 １ 是各

个网络在测试集上单个目标平均精度 ( ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ) 和总目标平均精度 ( ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)的值ꎮ

表 １　 各网络测试结果

网络
ＡＰ / ％

ａｒｍａ ａｒｍｂ
ｍＡＰ / ％

ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ ８０.５５ ７９.４７ ８０.０２

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ８０.３７ ７０.９６ ７５.６７

ＭｏｂｉｅｌｅＮｅｔＶ３ ７１.００ ７０.７４ ７０.８７

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ７９.８７ ７０.５９ ７５.２３

　 　 由表 １ 可知ꎬＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５１ 模型在电力

作业车测试集上对机械臂 ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 的平均检测

精度分别达到了 ８０.５５％和 ７９.４７％ꎬ相较于检测精度

较差的 ＭｏｂｉｅｌｅＮｅｔＶ３￣ＹＯＬＯｖ５１ꎬ检测的总体平均精度

提高了 ９.１５％ꎮ 各网络的检测效果如图 ７ 所示ꎮ
由图 ７ 可知ꎬＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５１ 模型的检

测效果最好ꎬ能够准确地完成对机械臂 ａｒｍａ 和

ａｒｍｂ 的检测ꎬ而其余的模型对机械臂 ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ
均存在漏检情况ꎮ 以图 ８ 为例ꎬ各网络对机械臂

ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 的角度预测结果见表 ２ꎮ
图 ８ 中的电力作业车进行标注后的机械臂

ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 真实旋转角度分别为 １９°和 ７６°ꎮ 由表 ２

图 ７　 ＹＯＬＯｖ５ 在各网络的检测效果
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图 ８　 角度检测样本

表 ２　 各网络角度预测结果

网络 θａｒｍａ / ( °) θａｒｍｂ / ( °)

ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ １９ ７７

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ２０ ７８

ＭｏｂｉｅｌｅＮｅｔＶ３ ２０ ７７

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ １７ ７８

可知 ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５１ 模型对电力作业车机

械臂的角度预测更符合真实角度ꎮ

３　 结　 论

上面设计了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 的电力作业车机

械臂旋转检测算法ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ５ 网络的基础上ꎬ修
改了样本数据的标注方法ꎬ采用环形平滑标签＋长
边定义的方式对样本进行标注ꎬ将角度 θ 的边界回

归问题转化为分类问题ꎬ解决了网络在训练时角度

θ 周期性变化产生的较大损失值问题ꎮ 通过实验证

明ꎬ修改后的 ＣＳＰ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣ＹＯＬＯｖ５ 模型在自制的

电力作业车数据上有着较高的检测精度ꎬ并且能够

准确地完成对电力作业车机械臂 ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 的检

测任务ꎬ以及机械臂 ａｒｍａ 和 ａｒｍｂ 的角度预测任务ꎮ
该算法可以为电力施工现场中电力作业车的预警工

作提供参考ꎬ避免安全事故的发生ꎮ
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