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　　摘要：该文以ＹＯＬＯｖ８为基本框架，在主干框架中添加 ＳＤＣ增加图像特性提取能力，并在检测
头中添加改进损失函数强化位置识别能力；使用聚类算法和神经网络耦合来输出货物信息。该文

提出的改进模型在 ５种不同类别货物检测中，相比于无锚框算法 ＹＯＬＯｖ８，ＰＡ值分别提升了
８０４％，８．２６％，８．１８％，７．４９％和７．４１％，ｍＰＡ值提升了７．３５％。在图像特征采集后，基于概率的
聚类分析展现出良好地分类效果，对于货架层、地面层和地面货架混合层的货物进行测试。货架层

和地面层的识别准确率分别为９７．１％和９６．８％。而混合环境下，准确率为９４．２％。
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０　引言

能源转型是实现双碳战略目标的重要手段［１］。

新能源发电得到大规模发展，而新能源发电厂具有

站点多面广、空间跨度大、备件种类多的特点，这给

仓储管理增加了难度。传统仓储管理主要依靠人工

进行操作，而随着仓储物品种类和数量的增加，逐渐

暴漏出人工操作效率低和准确度不高的问题。随着

自动化控制和信息处理技术的发展，传统仓储向智

能仓储转型成为未来发展的趋势［２－３］。

智能仓储将自动化控制设备与人工智能算法相

结合，可减少人工成本，实现物品自动化识别分类等

功能［４］。而智能仓储的核心便是机器视觉在自动
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化中的应用，通过高清摄像头实时捕捉货物图像信

息，并结合深度学习对不同货物进行识别和分

类［５－７］。郑建彬等［８］学者通过高清摄像头收集盒装

乳制品图像，并结合改进的图像特征提取算法进行

分析，发现可以有效降低识别错误率。但是该方法

适用性较窄，只能对盒装物品进行识别。ＹｉｌｍａｚｅｒＲ
等［９］学者对模型进行改进，提出半检测的自动化检

测模型，实例验证发现可以有效识别混合状态下的

货物信息，准确判断出货架状态，但是面对货物种类

较多或仓库布局复杂的情况，识别能力明显下降。

可再生发电厂仓库存储物品种类繁多，仓库布局复

杂，如何针对形状、大小、种类各异的物品进行准确

识别分类成为研究的难点。

该文针对复杂环境下多尺度图像特征如何提取

的难题，基于机器视觉仪器捕捉图像的方法，提出以

ＹＯＬＯｖ８为基本框架，在主干框架中添加空间可形
变卷积（ＳＤＣ）来对复杂图像进行特征提取来提高识

别准确度，同时在检测头中采用混合损失函数来增

强对物品位置的确定。最后采用聚类算法处理图像

信息，对不同物品进行分类并结合神经网络输出物

品信息，最终实现复杂环境下多尺度物品的识别和

分类。

１　多尺度图像特征提取

智能仓储的系统框架如图１所示，整体通过在
仓库区域布置硬件对货物信息进行实时的捕获，然

后通过计算机网络将数据信息进行分类管理。供应

链协同平台根据传递的信息进行操作反馈。而在框

架中最重要的便是准确识别货物信息，并根据货物特

征进行分类［１０］。在传统仓储中通常是由人来进行识

别并录入分类信息，这一过程需要大量时间和物力，

并且难以保证准确度［１１－１２］。机器视觉设备可以代替

人眼，有效监测仓库状态，通过对捕捉到的图像进行

分析得到图像特征，并自动实现识别和分类［１３］。

图１　智能仓储的系统框架图

　　图像特征提取过程如图２所示。在ＹＯＬＯｖ８主
干上通过３×３标准卷积（ＣＮＮ）对图像特性进行采
样，经过初步简化后再通过３×３ＳＤＣ进行进一步地
特征提取。

图２　图像特征的提取过程

　　ＣＮＮ是常用的图片特征提取算法，在目前图像
特征提取中展现出了良好的效果。ＣＮＮ是一个典
型的人工神经网络模式，在隐藏层中通过人为设置

来训练调控样本数据，实现非线性关联。但是新能

源发电厂仓库布局必须根据现场实际进行划分，具

有复杂性和多样性，同时仓库需要存储从大到小、形

状各异的货物，这对图像特征提取提出了更高的要

求。ＣＮＮ针对多尺度和复杂环境图像特征提取效
果并不是很好。因此该文提出 ＳＤＣ来提高分辨能
力。ＳＤＣ是ＣＮＮ改进算法，其提取图像特征主要包
括了位置确认和可形变卷积提取两个过程。为了确

认仓库货物位置，首先将三维空间信息进行定义设
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置，如图３所示。

图３　ＣＮＮ－ＳＤＣ特征提取过程

　　Ａ，Ｋ和 Ｗ分别表示高清摄像头捕捉到图像的
通道数、高度和长度。因此图像位置信息可以由式

（１）表示：
Ｘ′＝Ｃｏｎｎｅｔ（Ｘ，Ｃｉ，Ｃｊ） （１）
式中：Ｃｏｎｎｅｔ代表数据信息连接处理；Ｘ为特征

图；Ｃｉ和Ｃｊ为坐标通道；ｉ为Ｋ和Ｗ矩阵，第１行设
置为０，随着行数增加不断增加。ｊ同样为 Ｋ和 Ｗ
矩阵，矩阵列为常数。然后对矩阵进行线性化处理，

保证区间在－１～１。
明确图像位置信息后，需要对图像信息进行卷

积提取，可形变卷积对复杂图像信息的提取具有良

好效果，特征提取过程如式（２）所示：

Ｙ（ｐ）＝∑
ｐｎ∈ｒ
ｗ（ｐｎ）·Ｘ′（ｐ＋ｐｎ＋Δｐｎ） （２）

式中：Ｙ（·）为输出特征；ｐ为图像具体的位
置；ｗ（ｐｎ）为位置 ｐｎ的占比权重；ｐｎ通过枚举法，将
ｒ中位置一一进行表示。Δｐｎ代表可形变卷积过程
中的偏差值。通过数据库学习来不断调整偏差

值，可形变卷积算法可以对不同形状的货物进行

信息提取。

２　边界损失函数的改进

ＹＯＬＯ中的损失函数通常采用 ＣＩｏＵ损失函
数［１０］。ＣＩｏＵ损失函数重的边界损失通常采用交并
比来进行表示。交并比损失主要反映了物体的长宽

比，并通过长宽比不同来进行位置确定。但是缺乏

对具体位置与预测区间的实际差距描述。为了解决

这一问题，一种新的方法归一化瓦瑟斯坦距离被提

出。该方法利用高斯分布和瓦瑟斯坦距离来定量表

征预测区间和实际区间的相似性，并且有效捕捉小

目标的位置信息。为了提高多尺度复杂情况下货物

边界的定位准确度，将传统的交并比损失和归一化

瓦瑟斯坦距离进行结合。交并比损失可以由式（３）

表示：

ＬＣＩｏＵ＝１－ＲＩｏＵ＋
ρ（ｂ，ｂＢｔ）
ｃ２

＋ａｕ （３）

式中：ρ为预测区间中心点和实际区间中心点
的距离；ｃ为货物对角线距离；ａ和 ｕ为不同货物长
宽比的差异；ＲＩｏＵ为交并比。

归一化瓦瑟斯坦距离损失如式（４）所示：

ＬＮＷＤ＝ｅｘｐ －
　
Ａ２２（ＭＢ，ＭＢｔ槡 ）( )τ

（４）

式中：ＭＢ为预测区间的高斯分布情况；ＭＢｔ为与

预测区间对应的实际区间的高斯分布情况。Ａ２２为预
测与实际区间的瓦瑟斯坦距离，它的具体含义为预

测与实际区间的高斯分布距离；τ为图像数据集合
的系数值。

改进后的边界函数如式（５）所示：
Ｌ＝γＬＣＩｏＵ＋（１－γ）ＬＮＷＤ （５）
式中：Ｌ为混合损失函数；γ为权重系数，经过

超参数调试后，选取为０．４。
边界损失被用来确定目标图像位置。改进后的

损失函数可以有效确定尺寸形状复杂的图像，提高

了模型对多尺度复杂环境下货物的辨别能力。

３　基于概率的聚类分析

通过高清摄像头捕捉仓库图像信息，然后通过

ＣＮＮ＋ＳＤＣ对图像特征进行提取后，该文采用聚类
分析法对特征信息进行处理，实现对货物的自动识

别和分类。图像的特征信息首先经过高斯混合近似

处理，如式（６）所示：

ｐ（ｘ）＝∑
ｉ

ｉ＝１
πｉＮ ｘ｜ｕｉ，∑( )ｉ （６）

式中：ｕｉ为第ｉ个分量的均值；∑ｉ为第 ｉ个分量
的协方差矩阵；πｉ为第ｉ个分量生成的概率。

货物信息的输入ｘ可由第ｉ个高斯混合近似分
量表示，则目标值 ｙ便由第 ｉ个线性模型所表示，ｙ
的概率分布如式（７）所示：

ｐ（ｙ｜ｘ，θ）＝Ｎ（ｙ｜ｗＴｉｘ，β
－１
ｉ ） （７）

式中：ｗＴｉ为第 ｉ个变量的线性回归权重；β
－１
ｉ 为

零方差的高斯噪声；θ为模型参数。
基于概率的聚类分析模型可由图４所示。变量

的经验分布如式（８）所示：
ｐ（ｚｋ，ｉ＝１）＝πｉ （８）
式中：ｚｋ，ｉ为一组变量；πｉ在０～１区间内。
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图４　基于概率的聚类分析模型

　　ｘｎ和ｙｎ为训练调控阶段的输入变量，ｚｎ为潜在
变量，π，ｗ，β，ｕ和Σ为聚类模型参数。

分析图４，将所有变量整合得到完整模型，如公
式（９）：

ｐ（Ｚ，Ｘ，ｙ｜θ）＝ｐ（Ｚ｜θ）ｐ（Ｘ｜Ｚ，θ）ｐ（ｙ｜Ｚ，Ｘ，θ）
（９）

聚类分析后的信息通过神经网络进行输出。神

经网络是深度学习的主要模型，通过模拟人脑神经

结构，经过一层层信息传递和处理后输出有效信息。

一般为三层结构，输入层中数据输入，隐藏层中数据

处理和输出层中信息输出，最主要的是在隐藏层进

行数据处理过程，可由公式（１０）所示：

ｙ（ｔ）＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ（ｔ）ｖｉ（ｔ）＋ａｉ（ｔ）） （１０）

式中：ｘｉ（ｔ）为输入数据；ｖｉ（ｔ）为隐藏层系数；
ａｉ（ｔ）为调控误差。

神经网络在训练过程中通过实际值与预测值的

差值来对隐藏层系数进行修正，逐渐缩小预测与实

际的误差。更新系数的过程如式（１１）～式（１３）
所示：

Ｅ＝ ｙ′（ｔ）－ｙ（ｔ）２ （１１）

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｖｉ（ｔ）－
ａＥ
ｖｉ（ｔ）

（１２）

ａｉ（ｔ＋１）＝ａｉ（ｔ）－
ａＥ
ａｉ（ｔ）

（１３）

式中：Ｅ是反馈的误差值；ｖｉ（ｔ＋１）为迭代后调
整的系数；ａｉ（ｔ＋１）为迭代后调整的误差。

４　实际案例分析

研究数据由某可再生能源发电厂提供。该电厂

在仓库布置高清摄像头，共收集货物图像３０００张，
构成货物检测的数据样本集。对图像进行分类，可

以分为小型箱体、中型箱体、大型箱体、中型桶体和

大型桶体五种。数据样本按照８∶１∶１的比例进行划
分成训练集、测试集、验证集。输入图像的初始分辨

率为 ６４０×６４０，迭代次数为 ８００，初始学习率为

００１，优化器为随机梯度下降算法，ＮＭＳ阈值为
０７５。实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ２２．０４操作系统。实
验数据的训练、测试和验证是在配备 Ｉｎｔｅｌｉ５－
１０３５Ｇ１ＣＰＵ和ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａＴ４的ＧＰＵ上完成，并使
用ＣＵＤＡ１０．１和ＣＵＤＮＮ７．６．５进行加速。

为了对提出的模型性能进行定量评估，采用精

准率Ｐ，召回率Ｒ，平均精度ＡＰ和ｍＡＰ来对提出模
型的性能进行量化，Ｐ表示检测过程中将正类预测
为正的样本数量占所有预测为正的样本数量的比

例，Ｒ表示检测过程中将正类预测为正的样本数量
占所有真正的正类样本数量的比例，如式（１４）和式
（１５）所示：

Ｐ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
（１４）

Ｒ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
（１５）

式中：ＮＴＰ为正类预测并实际为正的样本数量；
ＮＦＰ为假类预测但实际为正的样本数量；ＮＦＮ为正类
预测但实际为负的样本数量。

平均精度ＡＰ通过Ａ－Ｒ曲线得到，其计算如式
（１６）所示：

ＰＡ＝∫
１

０

ＰｄＲ （１６）

但是ＡＰ主要针对特定类别样本，当检测过程
中存在多种类别时，通常采用 ｍＡＰ来进行定量表
征，ｍＡＰ的计算如式（１７）所示：

ｍＰＡ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ＰＡｉ （１７）

为了直观展示模型识别货物的准确度，绘制了

混淆矩阵，如图５所示。

图５　混淆矩阵

　　从图５可以看出，对于小型箱体，正确识别出了
１３４个，仅有８个误检测；对于中型箱体，正确识别
３３个，１个误检测；对于大型箱体，正确识别５７个，
误检测２个；对于中型桶体，正确识别４０个，误检测
２个；对于大型桶体，正确识别２１个，误检测１个。
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分析发现将小型箱体检测成中型箱体较多，这是因

为两者形状和尺寸接近，容易发生误检测现象。而

大型箱体和小型箱体有明显的尺寸差异，箱体和桶

体具有明显的形状差异。通过标准－可形变卷积相
结合可以对图像特征进行有效提取，保证了输出结

果的准确度。

为了验证该文提出模型性能，进行了消融实验。

分别验证了 ＳＤＣ对图像特征提取和改进损失函数
在货物识别中的作用。为了进行直观展示，损失函

数简写成Ｌ。同时本研究采用无锚框算法 ＹＯＬＯｖ８
作为基础框架。消融实验的结果如表１所示。

表１　消融实验的结果

ＳＤＣ Ｌ
ＰＡ／％

小型

箱体

中型

箱体

大型

箱体

中型

桶体

大型

桶体

ｍＰＡ／％

８２．１４ ８２．２５ ８３．０９ ８４．０４ ８３．４５ ８３．５９
 ８５．４４ ８６．２９ ８６．５４ ８６．２５ ８５．９５ ８５．２７

 ８３．６５ ８３．８８ ８４．３４ ８４．２１ ８４．０２ ８４．２１
  ９０．１８ ９０．５１ ９１．２７ ９１．５３ ９０．８６ ９０．９４

从表１可知，作为对比的无锚框算法 ＹＯＬＯｖ８
的ｍＰＡ值最低，为８３．５９％，说明传统无锚框算法面
对复杂图像的识别准确度不高。采用 ＳＤＣ对图像
特征进行提取后，发现对各类特征的识别都得到提

升，最终ｍＰＡ值提升至了８５．２７％。这主要是因为
ＳＤＣ具有对复杂图像特征的提取能力，这极大提升
了对多尺寸复杂图像的识别。采用改进损失函数训

练后来对不同类别图像进行识别时，相比较于无锚

框算法，各类特征识别都得到提升，ｍＰＡ值提升至
８４２１％，但精准度仅提升０．６２％，这表明损失函数
对识别精度略有增加。将ＳＤＣ加入主干、改进混合
函数加入检查探头后，在货物５种不同类别检测中，
ＰＡ值分别提升了８．０４％，８．２６％，８．１８％，７．４９％和
７．４１％，ｍＰＡ值提升了７．３５％。对不同尺寸、形状
货物的识别准确度得到了大幅度提升，这表明本研

究提出的改进方法可以有效提高对多尺度复杂条件

图像的识别能力。

采用基于概率的聚类分析对处理后的图像信息

进行分类，为了进行对比，将无锚框算法ＹＯＬＯｖ８处
理的图像信息作为数据库１，该文提出改进算法处
理的图像信息作为数据样本库２。图６为对不同数
据样本库聚类分析后的合成数据集。在分析过程中

权重、偏差值和观测噪音被设置为随机值，以确保实

验具有代表性。从图６可以看出，对于不同的数据
样本库，基于概率的聚类算法都可以实现种类的准

确分类，将数据对应分为５种。对比图６（ａ）和图
６（ｂ），在不同聚类的交界处，很容易发生误判断。
图６（ｂ）使用数据库１作为输入数据样本，在聚类
１、聚类２和聚类４具有相似性的货物识别过程中，
容易发生误判情况。在聚类３个和聚类５中，也发
生了误判。同时可以发现对底层结构的描述不够充

分，会出现误判。而使用数据库２作为输入数据样
本时，明显误判现象减少。３×３的ＣＮＮ－ＳＤＣ耦合
算法可以有效提取图像特征信息，改进损失函数可

以有效增强算法对货物位置的确定，最终实现对多

尺度复杂环境中货物的识别和分类。

图６　不同数据样本库聚类分析后的合成数据集

　　为了验证该文提出模型的适用性，分别对货架
层、地面层和地面货架混合层的货物进行测试。图

７为识别各种环境下货物准确率随迭代次数的变化
情况。分析图７可知，３种环境下基本在３５次迭代
都能实现收敛，说明模型计算过程不会出现过拟合

现象。对比３种环境，货架层和地面层的货物识别
准确率分别为９７．１％和９６．８％。两者的准确率值
比较接近，表明模型对这２种环境可以实现稳定地
识别和分类。而混合环境下，准确率有所下降，为

９４．２％，当环境变得复杂时，会降低模型的分辨能
力，但是该模型依然保持在一个较高的准确率。总

得来说，对于单一环境下的货物，该文提出模型可实

现９６％以上的准确识别，而在处理复杂环境下货物
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时，可实现９４％以上的准确识别。

图７　识别各种环境下货物准确率随迭代次数的变化情况

５　结论

新能源发电装机容量逐渐
"

涨，其相应的仓储

系统也日趋复杂化。传统的仓储系统依靠人工进行

货物识别和分类耗费大量时间和人力，同时又存在

准确度低的缺点。随着自动控制和深度学习的发

展，基于机器视觉设备捕捉仓库货物图像信息，并结

合深度学习算法进行特征提取的自动识别分类方法

成为智能仓储的重点。而目前面对新能源发电厂仓

储系统布局复杂，存储货物大小、种类差异较大的特

点，如何实现准确识别和分类成为研究的难点。该

文提出以ＹＯＬＯｖ８为基本框架，在主干框架中添加
ＳＤＣ来增加对多尺度图像特性提取能力，并在检测
头中添加改进损失函数来提高对位置的识别能力。

最后采用聚类算法和神经网络相结合输出货物信

息。进行消融实验来验证ＳＤＣ和混合函数的作用。
该文提出的改进模型在５种不同类别货物检测中，
ＰＡ值分别提升了８．０４％，８．２６％，８．１８％，７．４９％和
７．４１％，ｍＰＡ值提升了 ７．３５％。在图像特征采集
后，基于概率的聚类分析展现出良好地分类效果，对

于货架层、地面层和地面货架混合层的货物进行

测试。

可知货架层和地面层的货物识别准确率分别为

９７１％和 ９６．８％。而混合环境下，准确率下降至
９４．２％，环境越复杂，模型识别能力越低，但该文提

出的模型依然实现９４％以上的准确率。
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