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摘　 要:基于改进的 ＹＯＬＯｖ３模型研发一种油罐车底部罐装接口识别系统ꎬ通过截取油库摄像

头视频ꎬ剔除无效图片后对图像进行翻转、偏移、高斯滤波等操作ꎬ图像扩充后再对其进行标

记ꎬ从而建立底部罐装接口及鹤管编号数据库ꎬ解决其在识别过程中对被遮挡物的错误识别问

题ꎬ提高其对油气回收口等小目标的识别能力ꎬ且正确识别出鹤管与底部罐装接口的实际对接

情况ꎬ为发油系统提供鹤管对接正确性的判断依据ꎮ 通过 ＵＤＰ 协议建立识别系统与第三方系

统的通信ꎬ为实现油库作业无人化管理提供技术支持ꎮ
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０　 引言

在油库公路付油作业中ꎬ由于多仓油罐车具有多个罐

装接口ꎬ尤其现在大量使用的底部装车方式ꎬ底部罐装接

口都集中在一起ꎮ 操作人员将下装鹤管接到底部罐装接

口上时ꎬ一旦疏忽ꎬ极易接错接口ꎮ 这不但会造成配送数

量错误ꎬ也极易发生混油、冒顶等重大事故ꎮ 人工智能技

术的运用有助于提高油库公路付油作业的智能化水平ꎬ减
少人工出错ꎮ 应用深度学习技术的目标检测算法[１] ꎬ通
过大量学习底部罐装接口及鹤管编号[２]特征ꎬ能更好地

应对光照、遮挡等复杂环境ꎬ在不同油库作业时有更优越

的性能表现和泛化能力ꎮ
为解决油库公路付油作业中操作的人工隐患ꎬ本文在

油库付油主系统中引入基于改进 ＹＯＬＯｖ３[３]的接口鹤管

对接情况检测子系统ꎮ 主系统通过 ＵＤＰ 传输协议与目标

检测子系统通信ꎬ控制子系统运行并获取检测结果ꎬ实时

判断鹤管与底部罐装接口的对接情况ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ３ 实时目标检测算法

ＹＯＬＯｖ３是基于回归预测的一种端到端快速目标检

测算法ꎬ其检测流程是基于卷积神经网络从图像中提取一

定尺度的特征图ꎬ然后将图像分成 １３１×３ 个小方格ꎬ其中

待检测对象的中心总会落在某个小方格中ꎬ因此每个小方

格都需要预测中心点落在该方格的物体ꎬ并基于多尺度的

锚框预测目标边框ꎮ ＹＯＬＯｖ３ 基于非极大值抑制来避免

多个方格同时响应同一物体ꎬＮＭＳ 非极大值抑制筛选出

置信度最高的目标框ꎬ得到其他目标框与该目标框的交并

比(ＩｏＵ)ꎮ 交并比可以通过两个候选框相交的面积除以

两个候选框合并后的面积求得ꎮ 当候选框完全不重合ꎬ其
值为 ０ꎻ完全重合则为 １ꎮ 当交并比达到某一限定值时ꎬ便
舍弃该目标框ꎬ最终可以得到不重合且置信度最高的目

标框ꎮ
ＹＯＬＯｖ３的网络模型舍弃了 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ转而采用

逻辑回归分类器ꎮ 训练部分基于二元交叉熵损失进行目
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标类别预测ꎬ因为 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数要求每个框只有一个

类别ꎬ这有点脱离实际ꎮ ＹＯＬＯｖ３ 在网络优化中基于多标

签分类ꎬ采用多标记预测类别的方法增加其预测精度ꎮ 其

对每个边界框预测 ４ 个坐标ꎬ网络输出为 ｔｘ、ｔｙ、ｔｈ、ｔｗꎮ 令

特征图中网格单元的左上角坐标是( ｃｘꎬ ｃｙ)ꎬＹＯＬＯｖ３ 中

每个网格单元的宽和高均为 １ꎮ 假设锚框的高和宽分别

是 ｐｈ、ｐｗꎬ再定义目标框中心落在( ｂｘꎬｂｙ)处ꎬ高和宽分别

为 ｂｈ、ｂｗꎬ则它们满足:
ｂｘ ＝σ( ｔｘ)＋ｃｘ
ｂｙ ＝σ( ｔｙ)＋ｃｙ
ｂｈ ＝ ｐｈｅｔｈ

ｂｗ ＝ ｐｗｅｔｗ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

式中 σ( ｔｘ)和 σ( ｔｙ)代表边界框中心相对于所属小方格左

上角的相对横纵坐标ꎬ如图 １所示ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ３ 边框预测

针对小目标检测问题ꎬ也为了提高网络多尺度的能

力ꎬＹＯＬＯｖ３对每个框都有 ３ 个不同尺度大小的预测ꎬ分
别为 ８×８、１６×１６、３２×３２ꎮ 此外ꎬＹＯＬＯｖ３ 基于 Ｄａｒｋｎｅｔ５３
提取特征ꎬ一共包含 ５３ 个卷积层ꎬ相比于 ＹＯＬＯｖ２ 采用

Ｄａｒｋｎｅｔ１９网络模型ꎬＤａｒｋｎｅｔ５３ 浮点运算更少ꎬ分类速度

和分类准确度更加出色ꎬ非常适合作为目标检测的特征提

取器ꎮ

２　 罐车底部接口识别改进

２.１　 手动选取样本初始聚类框

ＹＯＬＯｖ３使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ[４]方法ꎬ随机选取样本中 ９ 个

点ꎬ作为聚类中心ꎬ从而计算出 ９ 个锚框ꎮ 由于随机选取

的聚类中心不同ꎬ分类结果也会不同ꎮ 另一种改进的方法

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋[５]则是对第一个聚类中心进行随机选取ꎬ之后

的聚类中心选取不再完全随机ꎬ而是通过计算每个样本与

最近一个聚类中心的距离ꎬ利用一定的概率偏重进行限制

性选取ꎮ
在油库公路付油作业中ꎬ因为油罐车的罐装接口常位

于底部ꎬ摄像头也相应地摆放比较低ꎬ同时由于油罐车停

车位置不准ꎬ并且操作人员会走动ꎬ这些都对摄像头拍摄

视角产生了一定干扰ꎮ 对这种角度较偏的图像数据ꎬ常规

方法计算出的锚框不够准确ꎬ使得底部罐装接口及鹤管编

号识别效果不佳ꎮ
因此ꎬ本文对建立的底部罐装接口及鹤管编号样本库

进行分析ꎬ结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ和 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋的计算结果ꎬ手动

选定的锚框为[８ꎬ２３ １０ꎬ２７ １１ꎬ２７ １５ꎬ３０ ２１ꎬ３９ ２５ꎬ４４ ２９ꎬ
４９ ３７ꎬ６３ ５９ꎬ１６１]ꎮ 通过实验验证ꎬ本文手动选取的初始

聚类框优于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＋ ＋ꎬ具体效果如表 １
所示ꎮ

表 １　 油库样本上不同算法的 Ａｖｇ ＩｏＵ 比较

Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 生成方法 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 数量 Ａｖｇ ＩｏＵ / ％

Ｋ－ｍｅａｎｓ ９ ８２.５

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋ ９ ８３.４

手动设定 ９ ８５.１

　 　 从表中数据可知ꎬ手动设定的锚框有更高的 Ａｖｇ ＩｏＵꎬ
证明该设定相较于其他两种方法更为合理ꎮ

２.２　 边界框回归损失改进

在目标检测中ꎬ经常使用边框回归处理预测框和目标

框ꎬ更好地完成目标定位等任务ꎮ 交并比是常用的边界框

回归损失ꎬ其损失函数定义公式为

ＬＩｏＵ ＝ １－
Ｂ∩Ｂｇｔ

Ｂ∪Ｂｇｔ
(２)

式中:Ｂ 为预测框ꎻＢｇｔ是真实框ꎮ 从数学角度分析可知ꎬ预
测框与真实框没有交集时ꎬＩｏＵ损失始终为 １ꎬ边框无法回

归ꎮ 因此ꎬ改进的 ＤＩｏＵ[６]综合考虑目标与锚框的距离、尺
度和重叠率ꎬ更加符合目标框回归机制ꎮ ＤＩｏＵ定义为

ＬＤＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋
ρ２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
(３)

式中:ｂ 为锚框中心点ꎻｂｇｔ是目标框中心点ꎻρ 代表两点的

欧氏距离ꎻｃ 是囊括目标框与预测框的最小闭包区域对角

线长ꎮ ＤＩｏＵ不会在训练时发散ꎬ且收敛更快ꎬ但忽略了边

界框的长宽比ꎮ 因此ꎬ本文改进了 ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数ꎬ
在 ＤＩｏＵ基础上添加一个惩罚项 ανꎬ定义为:

α＝ ν
(１－ＩｏＵ)＋ν

(４)

ν＝
１

１＋ｅ－
ω１
ｈ１

－ １

１＋ｅ－
ω
ｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(５)

式中:α 代表权重函数ꎻν 度量长宽比的一致性ꎻω、ｈ 分别

是锚框的长与宽ꎻω１、ｈ１ 分别是目标框的长与宽ꎮ 利用这

种方法ꎬ预测框长宽比会尽量保持与目标框相同ꎬ能够提

高定位精度ꎮ

２.３　 检测模块改进

在 ＹＯＬＯｖ３的检测结构中ꎬＤａｒｋｎｅｔ５３、卷积设置模块

和串联(Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ)模块帮助提取 ３ 个不同尺寸的图像

特征ꎬ提取后利用 ＹＯＬＯ 层检测出最终结果ꎮ 虽然

ＹＯＬＯｖ３是多尺度检测ꎬ但考虑到油库公路付油作业中ꎬ
摄像头角度不正、操作人员移动鹤管以及油气回收口较小

等问题ꎬＹＯＬＯｖ３在检测时会有漏识、误识、重复识别等问

题ꎮ 为进一步提高底部罐装接口及鹤管编号的识别率ꎬ还
需对网络进行改进ꎬ使其能更充分地学习到足够的特征ꎮ

因此ꎬ本文结合双密度[７]层思想ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ３ 的检

测模块ꎬ增加其尺度检测上的感受野ꎬ提高网络学习能力ꎬ
改进模块如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ３ 检测模块

对原网络中的两个检测模块分别改进替换ꎬ改进中

双密度层的思想体现在一个 ３×３ 卷积和两个 ３×３ 卷积

的并联ꎬ能够分别获取大小不同的两种感受野ꎮ 其中单

卷积细节丰富ꎬ对油气回收口、摄像角度较偏的小目标等

检测效果好ꎻ双卷积感受野更大ꎬ能很好地检测装油口、
鹤管编号等摄像角度理想的大目标ꎮ 这种改进使网络检

测更充分ꎬ可提高对底部罐装接口及鹤管编号的识别准

确率ꎮ

３　 罐车底部接口识别实验与分析

３.１　 接口鹤管对接情况检测子系统部署

本文设计的改进 ＹＯＬＯｖ３ 目标检测子系统会在油罐

车驶入指定区域后ꎬ由油库付油主系统发送指令给子系

统ꎬ控制子系统的 ３种状态ꎬ同时主系统可通过网络获取

子系统的识别结果图像ꎬ用作人工审阅及后续分析ꎮ
子系统模型采用双 ＧＰＵ训练、单 ＧＰＵ识别的方式进

行部署ꎬ与主系统确定数据区格式及内容ꎬ通过 ＵＤＰ 传输

协议ꎬ以应答方式进行数据交换ꎬ同时开放共享文件夹ꎻ子
系统读取网络摄像头视频流并按主系统指令进行识别、校
时等操作ꎮ

具体检测类别与标记如表 ２所示ꎬ编号为 ０的鹤管只

能连接油气回收口ꎬ编号为 １、２ 的鹤管只能连接下装油

口ꎮ 子系统检测后返回相应的物体标签至付油主系统ꎬ供
其判断对接的准确性ꎮ

表 ２　 油库作业检测目标类别与标签

目标类别 样本标记

下装油口 Ａ

油气回收口 Ｂ

鹤管编号 ０ ０

鹤管编号 １ １

鹤管编号 ２ ２

３.２　 改进 ＹＯＬＯｖ３ 算法实验分析

在自主建立的底部罐装接口及鹤管编号样本库上ꎬ对
原 ＹＯＬＯｖ３和本文改进算法分别进行实验ꎬ从准确率及实

时性上进行对比ꎬ结果如表 ３所示ꎮ

表 ３　 油库样本上不同算法的结果比较

算法 ｍＡＰ / ％ 检测速度 / ｍｓ

ＹＯＬＯｖ３ ７９.４４ ２３.３２

本文算法 ８５.１３ ２５.０１

　 　 由表中数据可知ꎬ由于 ＧＰＵ非常支持卷积加速ꎬ两种

算法在实时性上并没有太大区别ꎬ但本文算法精度提升明

显ꎮ 阴雨天下ꎬＹＯＬＯｖ３的识别效果受雨水、光照影响ꎬ因
鹤管编号被打湿ꎬ则无法识别出鹤管编号 １ꎮ 本文改进算

法则弥补了这一缺陷ꎬ正确识别出被雨水打湿的鹤管编号

１ꎬ如图 ３所示ꎮ 该算法对环境的抗干扰能力较强ꎬ能较好

地应对雨天、光线昏暗、遮挡等不利情况ꎮ

图 ３　 改进算法阴雨天识别效果

图 ４是本文改进算法在夜间灯光、操作人员遮挡等情

况下的识别效果ꎮ 改进算法通过引入更好的边框回归ꎬ对
底部罐装接口及鹤管编号的定位都比较准确ꎬ同时借鉴了

双密度层思想ꎬ改进的检测模块能较好地解决摄像头角度

不正、人员遮挡等带来的大小目标识别问题ꎮ

 

 

图 ４　 改进算法在昏暗、遮挡等条件下的识别效果

４　 结语

本文针对油库公路付油作业的人工安全隐患ꎬ提出了

一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的接口鹤管对接情况检测算法ꎮ
通过深入分析油罐车底部罐装接口及鹤管编号样本库的
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表 ２　 振动测试结果

参数
主轴
状态

测试时间 /
ｍｉｎ 设计值

实测数据

第 １次 第 ２次 第 ３次

振
动
值

正常
主轴

故障
主轴

３０

６０

９０

３０

６０

９０

Ｃ≤６ Ｃ＝ ３.９ Ｃ＝ ３.５ Ｃ＝ ３.７

Ｋ≤４ Ｋ＝ ２.３ Ｋ＝ ２.１ Ｋ＝ ２.２

Ｃ≤６ Ｃ＝ ４.３ Ｃ＝ ４.７ Ｃ＝ ４.５

Ｋ≤４ Ｋ＝ ３.２ Ｋ＝ ２.９ Ｋ＝ ３.３

Ｃ≤６ Ｃ＝ ４.１ Ｃ＝ ４.３ Ｃ＝ ３.８

Ｋ≤４ Ｋ＝ ２.９ Ｋ＝ ２.８ Ｋ＝ ２.６

Ｃ≤６ Ｃ＝ ６.６ Ｃ＝ ７.２ Ｃ＝ ６.９

Ｋ≤４ Ｋ＝ ４.３ Ｋ＝ ４.６ Ｋ＝ ４.２

Ｃ≤６ Ｃ＝ ７.３ Ｃ＝ ７.７ Ｃ＝ ６.９

Ｋ≤４ Ｋ＝ ４.５ Ｋ＝ ４.９ Ｋ＝ ５.１

Ｃ≤６ Ｃ＝ ７.８ Ｃ＝ ７.９ Ｃ＝ ７.７

Ｋ≤４ Ｋ＝ ５.２ Ｋ＝ ４.８ Ｋ＝ ４.６

　 　 正常主轴和故障主轴的温度与振动的设计值都是一

样的ꎬ温度值的设计上限是 ６５℃ꎬ振动值的波峰因子临界

值为 ６ꎬ峭度值临界值为 ４ꎮ 从正常的无故障主轴测试装

置的试验结果来看ꎬ高速主轴连续运转之后ꎬ高速主轴的

温度和振动基本保持在合理的精度范围之内ꎬ随着试验时

间的增加ꎬ轴承处的温度和振动有明显的升高ꎬ总体上与

速度和时间成正比例关系ꎻ对于存在故障的主轴ꎬ从测试

结果来看温度和振动参数明显高于正常值ꎬ而且随着试验

时间的延长温度和振动越来越厉害ꎬ尤其是温度值 ２所测

的数据相对温度值 １高出很多ꎬ基本可以判定在温度值 ２
测点的轴承存在故障ꎮ 试验结果验证了高速电梯主轴组

件综合性能检测方法和失效判据是正确的ꎮ

５　 结语
高速电梯主轴作为电梯曳引机的核心部件ꎬ主轴组件

的轻微失效可能导致曳引机异响或者振动ꎬ严重失效可能

导致曳引轮移位从而引起曳引轮槽加速磨损、曳引绳滑出

曳引轮槽等ꎬ对电梯使用形成严重的安全隐患ꎮ 特别是超

高速电梯ꎬ一旦发生主轴断裂或者轴承损坏ꎬ将直接导致电

梯安全事故ꎬ后果不堪设想ꎮ 目前市场上常规的主轴均由

铸铁制成ꎬ由于在铸造过程中经过大量检测ꎬ因此在安装至

高速电梯曳引机后往往都不再检测ꎬ但主轴在铸造完成并

加装后ꎬ在长期的高速使用过程中可能会对主轴产生损伤ꎬ
造成主轴强度下降和安全隐患ꎬ因此对其进行综合性能分

析及主轴组件的寿命预测有着重要的现实意义ꎮ 通过检测

后ꎬ可以根据使用状况及时更换曳引机主轴组件ꎬ从而更大

程度地消除由于主轴组件失效所导致的安全隐患ꎮ
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特点ꎬ手动选取了合适的聚类中心ꎬ并改进了边界框回归

损失计算方法ꎮ 同时针对 ＹＯＬＯｖ３ 中单一尺度的检测模

块ꎬ基于双密度层思想设计了新的检测模块ꎬ合理运用单、
双卷积的并联ꎬ提供给 ＹＯＬＯｖ３ 两种不同感受野ꎬ改善网

络对小目标的检测识别效果ꎮ 本文改进算法在油库实际

场地进行了现场测试ꎬ测试结果显示:识别系统一直保持

稳定运行ꎻ准确率及实时性均满足油库作业要求ꎬ具有较

高的实用价值ꎮ
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