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　　摘要：作为气象站中测量降水量的重要工具，保证雨量筒处于正常的工作状态十分重要。为了
实现野外复杂情况下对自动气象站中雨量筒被异物覆盖的实时检测，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５ｓ改进
的ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型的雨量筒目标异物检测。将ＳＥ注意力机制加入ＹＯＬＯｖ５ｓ主干网络，增强模
型特征提取的能力，降低对雨量筒特征提取时受到的干扰，实现雨量筒的快速、准确检测。结果表

明，改进模型的损失值维持在０．０２２左右，精确度高达９８．９％，模型预测的准确率在９０％以上，充
分证明了改进模型在复杂条件下的鲁棒性和高精度识别能力。该文提出 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ对自动气
象站的雨量筒异物覆盖进行识别研究，能够实现无人环境下的实时监测，达到自动化精准识别，做

到异常状态及时纠正，有力保障了后续雨量筒对降水量的准确测量。
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０　引言

随着气候变化的加剧和极端天气事件的频发，

气象数据的准确性和实时性将直接影响人类抵御气

象灾害的能力［１］。因此，对自动气象站设备进行实
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时的故障检测和故障诊断，保证其稳定性和可靠性，

是确保气象数据质量的关键［２］。雨量筒是用于测

量降水量的专用仪器，在气象观测的发挥着至关重

要的作用。雨量筒出现的故障相对较多，包括异物

覆盖、外筒或漏斗堵塞等，这些故障会造成雨量值缺

测、偏大或偏小［３－４］。传统方式下可以通过保护探

测环境、定期巡检核查等方法［４－５］维护气象站设备，

但这些方法依赖人工巡检或单一传感器数据，难度

大、成本高、效率低，并且不能做到实时的监控。为

了高效监测雨量筒的工作状态，及时处理存在异物

覆盖的异常情况，将图像处理技术应用于自动气象

站雨量筒的状态检测。

在计算机视觉技术的迅速发展的大背景下，基

于图像处理的目标检测技术受到广泛应用。经典的

检测模型有 Ｒ－ＣＮＮ［６－７］、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ［８］、ＹＯ
ＬＯ［９－１１］、ＳＳＤ［１２］等。其中 ＹＯＬＯ算法（ＹｏｕＯｎｌｙ
ＬｏｏｋＯｎｃｅ）适合检测多种类型的目标，尤其在小目
标检测和多目标检测方面表现出色。由于 ＹＯＬＯｖ５
快速、准确，支持实时目标检测和轻量级部署的特

点，目前 ＹＯＬＯｖ５仍广泛应用于各种目标监测［１３］。

孔凡国［１４］等人研究设计了一种基于 ＹＯＬＯｖ５的药
瓶识别定位系统，可以实现对图像中药瓶的识别与

定位。沈斌等［１５］提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ改进的
检测模型，提升了煤矿车辆车牌检测的准确性。陈

江川等［１６］提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５的农田病虫害
图像检测识别系统，对害虫识别的置信度高达

９４２％。王红君等［１７］提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５的轻
量化苹果检测算法以解决苹果采摘机器人检测算法

存在的网络结构复杂和参数量大的问题。张宏飞

等［１８］改进ＹＯＬＯｖ５算法检测输送带缺陷，通过实验
结果证明，使输送带缺陷的检测精度有效提高。李

季等［１９］使用 ＹＯＬＯｖ５算法实现了雨量筒的异物检
测，取得了较好的效果，结果表明ＹＯＬＯｖ５算法模型
可以用于自动气象站雨量筒的异物检测。

研究表明，ＹＯＬＯｖ５系列算法在小目标检测中
具有良好的表现。针对雨量筒异物覆盖检测，该文

提出基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型的雨量筒异物识
别方法，在 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型中引入 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ
－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）模块，提高了目标识别的准确性。结
果表明，改进后模型在雨量筒异物识别时体现出良

好的效果。

１　气象雨量筒异物检测及预警系统

图１系统中的监控设备对气象站周围区域进行
实时图像采集，采集到的图像被输入到改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型的雨量筒检测预警系统中进行
处理，以提取识别结果和检测到的异物。识别结果

通过数据接口实时传输至气象站的智能监控平台。

平台界面将显示识别结果，并在状态栏中标示出异

物的具体信息。基于预设的警报规则，当系统检测

到雨量筒异物时，警报器会自动触发，改变警报电平

并发出警报。同时，系统自动生成包含时间、位置与

现场图像的关键日志，并触发处置流程。运维人员

根据日志信息进行干预，待设备状态恢复正常后，系

统将处置结果反馈并上传至云端平台。

图１　气象雨量筒异物检测预警系统架构图
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２　模型构建及方法

２．１　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
ＹＯＬＯｖ５是ＹＯＬＯ系列的第五代版本，相比于

ＹＯＬＯｖ４做了轻量化的改进，更容易部署到嵌入式
的设备中，检测速度更快，精度也很高。ＹＯＬＯｖ５的
原理基于深度学习和神经网络，主要思路是将输入

图像划分为若干个网格单元，每个网格单元负责预

测出该网格内物体的种类和位置信息，然后根据预

测框与真实框之间的 ＩｏＵ值进行目标框的筛选，最
终输出预测框的类别和位置信息。

根据模型的大小，ＹＯＬＯｖ５依次包含 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ四种模型，并且按照
ｓ、ｍ、ｌ、ｘ的顺序，模型的复杂程度也越高。ＹＯＬＯｖ５ｓ
通常部署于嵌入式设备中构建轻量级网络［２０］，相比

之下，ＹＯＬＯｖ５ｓ在保证一定精度的同时，具有最快
的推理速度。由于自动气象站对于雨量筒的状态监

测有较高的及时性要求，为了达到快速、准确的目

的，本研究选择以ＹＯＬＯｖ５ｓ作为基础网络。
２．２　ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型

在ＹＯＬＯｖ５ｓ主干网络中添加 ＳＥ注意力机制
后，得到的ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型可以显著提高对目标
的特征提取性能［２１］。ＳＥ模块通过损失函数学习每
个通道的特征权重，这样任务相关通道的特征图谱

权重更大，从而提升模型的性能［２２］。ＹＯＬＯｖ５ｓ网络
结构及ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ注意力模块的结构如图２所
示，其中ｘ表示输入的特征图，ｈ和ｗ分别代表特征
图的高和宽，Ｃ１、Ｃ２表示特征图的通道数，θ、Ｗ表示
特征图通道信息，Ｆｔｒ（獉，θ）表示卷积操作，Ｆｓｑ（·）
表示对卷积所得特征图进行压缩操作，得到被压缩

后的１×１×Ｃ２的向量，然后通过激励操作 Ｆｅｘ（獉，
Ｗ）得到各通道权重值，最后将所得通道权重值通过
和原特征图对应通道相乘，即 Ｓｃａｌｅ操作Ｆｓｃａｌｅ（·），
得到输出特征图。

图２　ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构及ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ注意力模块

２．３　实验配置及评价指标
实验在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统下进行，具体环境

配置详情见表１。本次实验采用的评价指标主要有

精确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）、平均精度
ＡＰ（Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和均值平均精度 ｍＡＰ（Ｍｅａｎ
ｏｆａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。
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表１　实验环境配置

实验环境 配置

中央处理单元ＣＰＵ
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－９３００Ｈ

ＣＰＵ＠ ２．４０ＧＨｚ

图形处理单元ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１６５０

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

虚拟环境管理 Ａｎａｃｏｎｄａ３

集成开发环境 Ｐｙｃｈａｒｍ２０２４．３．４

ＣＵＤＡ １０．２

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８．５

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１２

　　主要评价指标计算公式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２）

ＡＰ＝∫
１

０Ｐ（Ｒ）ｄＲ （３）

　　ｍＡＰ＝
∑Ｋ

ｉ＝１
ＡＰｉ
Ｋ （４）

式中：Ｐ表示精确率；Ｒ表示召回率；ＡＰ表示平
均精度；ｍＡＰ表示均值平均精度；ＴＰ表示成功预测
为正样本；ＦＰ表示错误预测为正样本；ＦＮ表示未
能正确预测为负样本；Ｋ表示检测类别的总数。

除上述四个主要的评价指标外，还可以用训练

集和验证集上的边界框损失、训练集和验证集上的

目标损失、训练集和验证集上的类别分类损失来评

价模型预测结果。

３　结果与分析

３．１　数据来源及处理
实验所使用的雨量筒图片来源于 ２０２１—２０２３

年湖北省８２个国家级气象观测站和３３８个智能自
动气象站图像视频资料，图片共两千余张，对异物覆

盖以及雨量筒是否加盖进行识别，数据中包含摄像

头和手机两种设备拍摄的图片，如图３。

图３　不同场景下雨量筒状态样本

　　数据图中雨量筒三种工作状态分别是正常未加
盖、正常加盖、存在异物，场景分为白天、夜晚和阴

天，且白天根据时间段不同分为光照强度不同的场

景。使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ工具对原始数据集图片进行计
算机辅助标注，格式为ＹＯＬＯ格式，标签信息保存为
ｔｘｔ格式文件。三种标签类别分别是 ｎｏｒｍａｌ、ｌｉｄ和

ｆｏｒｅｉｇｎｍａｔｔｅｒ，分别表示雨量筒处于正常状态、加盖
状态以及异物覆盖状态。标注完成后，将雨量筒的

数据集图片和对应的标签文件按８∶１∶１的比例随机
划分为训练集、验证集和测试集，用于雨量筒目标检

测模型的训练、验证以及测试。
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３．２　模型训练结果
雨量筒的数据集图片按８∶１∶１的比例划分为训

练集、验证集和测试集，训练轮次为１００轮。图４为
模型训练损失值随训练轮次变化的趋势图及四类主

要评价指标的变化趋势图，在模型训练前２５轮时损
失值下降趋势较大，损失值曲线梯度较高，说明模型

此刻的学习速度较快。随着训练轮次的增加，曲线

梯度逐渐减小，表明模型已经基本收敛。训练集和

验证集中的边界框损失值最终分别稳定在０．０２２和
０．０２０左右，训练集和验证集中的置信度损失值最
终分别稳定在０．０１４和０．００９左右，训练集和验证
集中的类别分类损失值最终分别稳定在 ０．００２和
０．０００１７左右。四类主要评价指标的变化趋势图，

即模型的精确度、召回率以及不同 ＩｏＵ阈值下的平
均精度随训练轮次变化的趋势图。四类指标都有着

相似的上升趋势，在前三十轮训练中有所波动且上

升迅速，随着训练轮次的持续增加，各项指标开始平

稳上升并逐渐趋于最高水平。精确度最终稳定在

９８．９％左右，召回率最终稳定在９８．１％左右，模型
在阈值为 ０．５（ｍＡＰ０．５）和阈值为 ０．５～０．９５
（ｍＡＰ０．５∶０．９５）范围内的平均精度最终精度分别
在９９．０％和７１．８％左右。不同的 ＩｏＵ阈值下平均
精度的良好表现，结果进一步验证了模型在目标定

位精度和分类准确性方面的优异表现，并展现出对

小目标及复杂场景的良好适应能力，说明模型的泛

化能力较强。

图４　ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型训练损失值图及主要评价指标趋势图

　　总体来看，这些结果图反映出该模型在经过多
轮次训练后，各项性能指标均有明显改善，达到比较

理想的效果。特别是精确度和召回率都在不断提

高，即使在 ｍＡＰ０．５∶０．９５这个更严格的阈值下，也
能取得较好的成绩，说明模型在不同 ＩｏＵ阈值下的
表现都比较均衡。

３．３　改进前后模型对比
表２给出了模型改进前后各类损失值以及在测

试集上的识别准确率，改进后模型各类损失值均低

于改进前模型，测试集上的识别准确率均高于改进

前模型，说明模型改进后目标检测能力有了很好地

提升。

表２　改进模型前后对比

评价指标 ＹＯＬＯｖ５ｓＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ

训练集边界框损失值 ０．０２５ ０．０２２

训练集置信度损失值 ０．０１７ ０．０１４

训练集类别分类损失值 ０．００３５ ０．００２

验证集边界框损失值 ０．０２９ ０．０２０

验证集置信度损失值 ０．０１２ ０．００９

验证集类别分类损失值 ０．０００６ ０．０００１７

所有雨量筒目标识别准确率 ８６．７％ ９０％

正常状态雨量筒识别准确率 ９２．８％ ９４．１％

加盖状态雨量筒识别准确率 ８７．５％ ９２．５％

异物覆盖状态雨量筒识别准确率 ７８．９％ ８８．２％
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　　图５为添加 ＳＥ机制后模型与原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型在四项主要评价指标上的差异对比，可以看

出，两种模型下各类指标的上升以及平稳趋势大

致相同。相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模
型下各类指标变化波动性更小，最终稳定值更高。

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型中，最终精确度为９８．０％、召回率为
８９．５％、ｍＡＰ０．５为 ９６．５％、ｍＡＰ０．５∶０．９５为
６１５％，改进后模型精确度上升０．９％、召回率上升
８．６％、ｍＡＰ０．５上升 ２．５％、ｍＡＰ０．５∶０．９５上升
１０．３％。

图５　主要评价指标对比

　　图６为目前几种主流目标检测模型识别雨量筒
的准确率折线图，可以看出，改进后的模型

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ在各种类别以及全类别的识别上准
确率均要比其他模型高。除个别模型外，对雨量筒

的异物检测中，正常状态下雨量筒目标的识别准确

率最高，异物覆盖的情况下识别准确率最低，这是由

于异物覆盖的形式和状态多种多样，相比于形式单

一的正常和加盖状态更难识别。

图６　主流算法检测准确率对比图

３．４　结果可视化
如图７所示为 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型在测试集中

几个典型场景下对雨量筒状态识别的可视化结果。

在白天和夜晚，晴天和阴雨天等不同场景中，均能够

准确识别出雨量筒未加盖，加盖以及异物覆盖三种

状态。在含有多个雨量筒的场景中，同样能够很好

地识别出各个雨量筒的状态。在所有场景中，识别

的置信度都达到较高水平。
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图７　典型场景下的可视化结果

图８　气象雨量筒异物检测预警系统界面展示

４　结论

该文对室外自动气象站雨量筒图像进行识别研

究，对无人环境中雨量筒异物覆盖的实时监测具有

重大意义。基于深度学习的目标检测技术，为设备

状态的智能识别和实时检测提供了高效解决方案。

相对于传统目标检测模型，该文采用基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ模型运行速度更快，在检测雨
量筒等较小目标时也具有更大的优势。

实验结果表明，该文采用的模型在处理多目标

密集，画质模糊，目标被遮挡，光照条件不充分等复

杂情形下都表现良好。模型在准确率、召回率、

ｍＡＰ０．５和 ｍＡＰ０．５∶０．９５分别为９８．９％、９８．１％、
９９．０％、７１．８％。模型预测效果较好，在各种复杂场
景下对未知的测试集图像数据也能够做到高效的检

测，正确识别三种状态雨量筒的准确率达到９０％以
上，大部分场景中目标检测的置信度稳定在８０％以
上。同时，对于雨量筒三种状态，该文模型识别准确

率从高到低分别为正常状态、加盖状态、异物覆盖

状态。

基于该文的研究，后续可以在ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＳＥ目

标检测的基础上，开发一套雨量筒异物检测系统，用

于实时自动气象站中雨量筒的异物覆盖检测，大大

提高自动气象站中及时处理雨量筒异物覆盖的效

率，为准确预测降水量提供了更加有效保障。
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后续可增加１～２台 ＡＢＢ机器人，由 Ｓ７－１５００

ＰＬＣ实现“主 －从机器人”任务分配，一台抓取、一
台分拣，进一步提升分拣效率；同时可考虑 ＡＩ算法
融合，引入深度学习算法，替代传统机器视觉［１１］，提

升复杂背景下（如物料重叠）的识别准确率，适配更

多非标准物料分拣；也可引入数字孪生集成，利用

ＴＩＡＰｏｒｔａｌ与 ＲｏｂｏｔＳｔｕｄｉｏ的虚拟调试功能，构建系
统数字孪生模型，实现“虚拟仿真 －实物验证”的闭
环开发，缩短现场调试周期。
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