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摘 要:针对矿井下输送机特殊运行环境下输送带撕裂的检测难题,提出一种线激光辅助下的改进YOLOv7轻量化

检测算法。首先,针对输送带撕裂以小目标为主,不需要最大的检测层,从而简化网络模型,达到减小模型体积和减少

参数量的目的。此外,采用动态非单调FM的 Wise-IoU损失函数,使模型更加关注普通质量的样本,提高模型检测性

能。然后,使用LAMP剪枝方法,提高模型的计算速度并降低计算复杂度,实现检测网络的轻量化,采用通道知识蒸

馏无损提高模型精度,最后使用TensorRT加速模型,达到更快的检测速度。实验结果表明,与基准模型相比,改进后

模型的参数量和计算量分别减少了86.8%、49.2%,mAP@0.5:0.95达到了62.4%,并且检测速度提升151.0
 

fps,模
型大小从71.3

 

MB减少到12.8
 

MB。经过改进后的模型,提高了对输送带撕裂故障检测的准确性和实时性。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

conveyor
 

belt
 

tear
 

detection
 

in
 

the
 

special
 

operating
 

environment
 

of
 

underground
 

mines,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

line
 

laser
 

assistance
 

and
 

improved
 

YOLOv7
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

considering
 

that
 

the
 

conveyor
 

belt
 

tear
 

is
 

mainly
 

small
 

targets,
 

the
 

largest
 

detection
 

layer
 

is
 

not
 

needed,
 

thus
 

simplifying
 

the
 

network
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

size
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters.
 

In
 

addition,
 

the
 

dynamic
 

non-
monotonic

 

FM-based
 

Wise-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

make
 

the
 

model
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

common
 

quality
 

samples
 

and
 

improve
 

the
 

model
 

detection
 

performance.
 

Then,
 

the
 

LAMP
 

pruning
 

method
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

computing
 

speed
 

and
 

reduce
 

the
 

computing
 

complexity,
 

achieving
 

the
 

lightweight
 

of
 

the
 

detection
 

network.
 

The
 

channel
 

knowledge
 

distillation
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

model
 

accuracy
 

without
 

loss,
 

and
 

finally,
 

the
 

model
 

is
 

accelerated
 

by
 

TensorRT
 

to
 

achieve
 

faster
 

detection
 

speed.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

model,
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

a
 

parameter
 

number
 

and
 

computing
 

volume
 

reduced
 

by
 

86.8%
 

and
 

49.2%,
 

respectively,
 

mAP
@0.5:0.95

 

reached
 

62.4%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

was
 

improved
 

by
 

151.0
 

fps,
 

the
 

model
 

size
 

was
 

reduced
 

from
 

71.3
 

MB
 

to
 

12.8
 

MB.
 

After
 

the
 

improvement,
 

the
 

model
 

has
 

improved
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

detection
 

of
 

conveyor
 

belt
 

tear
 

faults.
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0 引  言

  随着工业自动化的发展,带式输送机被广泛应用于物

流、矿山和工厂生产线等领域,用于物料的输送和运输。然

而,长时间的运行和高强度的工作环境容易导致输送带撕

裂,这可能给生产过程带来严重的安全隐患和经济损失[1]。
文献[2-3]指出带式输送机智能化的发展趋势,及时准确地

检测和识别输送带撕裂成为了保障生产安全和提高生产效
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率的重要任务。
由于输送带撕裂的形式多样,且容易受到环境光线、湿

度、物料等因素的影响,其检测精度和可靠性是一个难点问

题。在以往的研究中,研究者们一直致力于提取更有效的

撕裂特征,以提升输送带故障检测的效能。例如,Guo等[4]

提出了一种新的多分类条件循环GAN方法来生成和区分

输送带损伤表面图像。Yu等[5]设计了一种双波段红外检

测方法,利用损伤区域和正常区域之间的灰度差异来识别

撕裂。Wang 等[6] 改 进 了 SSD
 

(single
 

shot
 

multiBox
 

detector,SSD)模型,提出的模型能够实现危险源的在线检

测,从而防止输送带纵向撕裂。Yang等[7]提出了一种基于

红外光谱分析的输送带纵向撕裂预警方法,通过红外辐射

场的频域特征系数T判断输送带是否存在纵向撕裂。Che
等[8]提出了视听融合检测输送带损伤方法。Ren等[9]提出

了一种基于直线激光的传送带纵向撕裂检测方法。
上述方法对于输送带撕裂检测取得一定的效果,但是

部分算法设计复杂,需要设置特殊的阈值,不能满足实时性

和通用性的需求。随着深度学习技术的不断进步,基于深

度学习的目标检测算法展现出了卓越的识别性能。然而,
深度学习模型普遍具有复杂的层次结构和庞大的参数集,
这导致了模型体积庞大以及参数的冗余性,进而增加了推

理所需的时间。这种推理时间的延长使得模型难以在终端

设备上实现实时部署,这对于工业领域中及时发现输送带

撕裂等紧急情况至关重要。为了在计算和存储资源受限的

设备上实现高效的推理,已经开发出了一系列轻量级模型。
例如,文献[10]将部分卷积(partial

 

convolution,PConv)集
成到YOLOv7网络中,在降低模型参数的同时保证检测准

确 性,同 时 在 YOLOv7 中 添 加 了 简 化 的 SimSPPF
(simplified

 

spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SimSPPF)模块来

替换
 

SPPCSPC(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial
 

channel,SPPCSPC),与 原 始
 

YOLOv7 相 比,改 进 后 的

Lightweight-YOLOv7 参 数 数 量 减 少 了 10.06
 

M。文

献[11]基于 Mobilenetv3对YOLOv7主干网络进行轻量化

设计,减少 YOLOv7模型的计算量、参 数 量,尽 管 引 入

ECA机 制、使 用 AlphaIo
 

U 损 失 函 数 提 升 性 能,但 是

Faster-YOLOv7最终准确率仍低于YOLOv7模型3.2%,
表明更换 Mobilenetv3为主干在使模型轻量化的同时,对
模型的准确度影响较大。文献[12]在YOLOv7颈部,通过

设计Slim-Neck,以缓解多次聚合导致网络参数量大的问

题。相较于 YOLOv7,最终SlimNeck-YOLOv7模型参数

量减少10.2%,平均检测速度提升10
 

FPS。文献[13]采用

GhostNet,实现了轻量级的模型设计和有保证的检测精

度。轻量级优化后,模型的参数数、GFLOPs
 

和权重分布分

别下降了
 

36.6%、40%
 

和
 

34.7%。上述轻量化方法尚未

使模型达到理想状态,模型的参数减少幅度有限,检测速度

的进一步提升仍有待实现。此外,简单地用参数更少的主

干网络替换现有网络可能会对模型的性能产生不利影响。

鉴于此,有必要使用一种新的轻量化技术,该技术应在尽可

能不影响模型精度的情况下,大幅增强模型的轻量化效果,
以便在嵌入式和移动平台上高效地执行目标检测任务。

YOLOv7[14-15]是一种高度通用的深度学习算法,广泛用于

目标检测。该算法的速度和准确性使其成为实时输送带故

障检测的理想候选者。
本文提出一种基于改进 YOLOv7的带式输送机输送

带撕裂识别方法。本研究的贡献如下:

1)由于要检测的物体大小很固定,小目标为主,不用很

大的参数也可以检测到,深层特征图感受野大适合检测大

目标,锚框大小用不到最大的检测层,因此去掉大目标检

测层。

2)本文采用 Wise-IoU损失函数作为网络的边界框损

失函数,通过平衡低质量样例和高质量样例的学习权重,以
提高检测器的整体性能。

3)为了减少神经网络中不必要的参数和连接,来优化

模型的效率和性能,使用LAMP(layer-adaptive
 

magnitude-
based

 

pruning,LAMP)剪枝方法。

4)使用TensorRT加速,大幅提高推理速度。

1 YOLOv7

  本文采用YOLOv7模型,对其进行优化以提高性能。
该模型主要由3个关键部分构成:输入、主干和头部。

YOLOv7的主干部分负责特征提取,由3个组件构

成:CBS(convn-bn-silu)、ELAN(extended
 

latent
 

attention
 

network)和 MP(max-pooling)。CBS模块通过3种不同的

卷积核大小和步长设计,使其能够在不同尺度上捕捉特征。

ELAN模块控制网络中最短和最长梯度路径。MP模块通

过两个分支组成,执行最大池化操作以降低特征图的空间

维度。
头部组件由4个模块组成:SPPCSPC、特征金字塔网

络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)[16]、重 参 数 化 结 构

(RepConv)以及检测头。SPPCSPC模块通过最大池化获

取不同接收域以适应不同分辨率的图像,FPN增强了网络

对不同特征层的集成能力,RepConv在推理时将分支的参

数重参数化到主分支上,从而减少计算量和内存消耗。将

YOLOv7去掉大目标检测层,简化后的网络结构如图1
所示。

2 改进YOLOv7的方法

2.1 损失函数的改进

  YOLOv7模型沿用了与YOLOv5相同的损失函数设

计,该损失函数主要由3个核心部分构成:定位损失、目标

置信度损失以及类别损失。在坐标损失方面使用了CIoU
损失函数进行计算;而目标置信度损失和分类损失则采用

交叉熵损失进行计算。在训练数据集中,不可避免地存在

一些低质量样本。这些样本可能影响模型的泛化能力,导
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注:CBS为卷积+标准化+激活函数;Upsample为上采样模块;ELAN为高效聚合层网络;MP为 Maxpool(最大池化)+CBS;SPPCSPC为

改进后的空间金字塔池化结构;RepConv为重参数化卷积;Concat为特征拼接;C→2C表示通道数变为原来的2倍;C→C表示通道数不变。

图1 YOLOv7简化后网络结构

Fig.1 Simplified
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv7

致预测结果存在偏差。
本文使用了一种基于IoU的损失函数,该函数具有动

态非单调FM特性,称为 Wise-IoUv3[17]。

Wise-IoUv1:根据距离度量构建了距离注意力,得到

了具有两层注意力机制的
 

WIoUv1;其中,第1层注意力用

于计算样本之间的距离,第2层注意力则用于惩罚低质量

样本,如式(1)所示。

LWIoUv1 =RWIoULIoU (1)

其中,LWIoUv1为 WIoUv1函数,LIoU 为IoU损失函数,

RWIoU 为 WIoU的惩罚项。RWIoU 公式如式(2)所示。

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(W2
g +H2

g)*  (2)

其中,x 和y 是锚框左上角的坐标,xgt 和ygt 是目标

框左上角的坐标,*表示计算图分离操作,Wg 和Hg 表示

最小边界框的宽和高。

Wise-IoUv3:利用
 

β构造了一个非单调聚焦系数并将

其应用 于
 

WIoUv1就 得 到 了 具 有 动 态 非 单 调 FM 的

WIoUv3,它提供了一种明智的梯度增益分配策略。这种

策略降低了高质量锚盒的竞争力,同时也减少了低质量样

例产生的有害梯度。这使得 WIoU可以专注于普通质量

的锚盒,并提高探测器的整体性能,如式(3)~(5)所示。

β=
L*

IoU

LIoU

∈ [0,+∞) (3)

LWIoUv3 =rLWIoUv1 (4)

r= β
δαβ-δ

(5)

2.2 LAMP剪枝

  本文所使用的剪枝方法是LAMP[18],可简述为:首先

为卷积网络的每一层的权值进行平方并排序,计算每一层

的LAMP分数,该分数是权重大小的重新缩放版本,它包

含了由修剪引起的模型级别Frobenius失真(L2失真)的
分层最小化的解,并且不需要任何超参数调整或繁重的计

算,然后全局进行排序和剪枝,将所有连接的权值集合并
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排序,将0分配给权重最小的连接,直到达到所需的稀疏

度阈值即剪枝率,如图2所示。

图2 LAMP流程

Fig.2 LAMP
 

process

为了给完全连接层和卷积层的LAMP评分一个统一

的定义,每个权重张量被展开(或平坦化)为一个一维向

量。对于这些展开向量中的每一个,本文假设(不损失一

般 性)权 重 按 照 给 定 的 索 引 映 射 按 升 序 排 序,即

|W[u]|≤|W[v]|在u<v时成立,其中W[u]表示由索

引u映射的权重张量W 。然后将权重张量W 的第u 个指

标的LAMP评分定义为,如式(6)所示。

score(u;W):=
(W[u])2

∑
v≥u

(W[v])2
(6)

LAMP分数衡量属于同一层的所有幸存连接中目标

连接的相对重要性,其中在同一层中具有较小权值的连接

已经被修剪。因此,两个具有相同权重的连接具有不同的

LAMP分数,这取决于所使用的索引图。一旦计算 出

LAMP分数,全局修剪具有最小LAMP分数的连接,直到

满足所需的全局稀疏性约束;这个过程相当于用自动选择

的分层稀疏度执行 MP,如式(7)所示。
(W[u])2> (W[v])2⇒score(u;W)>score(v;W)

(7)
剪枝后的模型会损失一部分精度,而重新训练剪枝后

的网络,可有效降低模型损失的精度。因为剪掉对网络贡

献很小的权重连接,微调后的网络泛化能力得到加强,网
络精度会回升甚至可能超过剪枝前的精度。多次剪枝流

程如图3所示。

图3 剪枝流程

Fig.3 Pruning
 

process

2.3 通道式蒸馏

  知识蒸馏(knowledge
 

distillation,KD)已经证明了是

一种十分有效的将大模型的知识迁移到小模型的手段。
本 文 使 用 通 道 知 识 蒸 馏 (channel-wise

 

knowledge
 

distillation,CWD)[19],在激活层的每个通道上提取出软标

签,然后再将学生网络和教师网络进行损失计算,可以充

分利用不同通道关注不同的特征这一特性,通道分布蒸馏

(右上)通过最小化KL散度,将学生特征映射的每个渠道

与教师网络的特征映射对齐,通道蒸馏方法如图4所示。

图4 通道蒸馏方法

Fig.4 Channel
 

distillation
 

method

使用了KL散度来比较student网络的channel和其对应

的teacher网络中的channel的差异,如式(8)~(10)所示。

φ(ϕ(yT),ϕ(yS))=φ(ϕ(yT
c),ϕ(yS

c)) (8)

ϕ(yc)=
exp

yc,i

T  
∑
W·H

i=1
exp

yc,i

T  
(9)

φ(yT,yS)=
T2

C∑
C

c=1
∑
W·H

i=1
ϕ(yT

c,i)·logϕ(yT
c,i)

ϕ(yS
c,i)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (10)

式中:ϕ是softmax,c代表通道channel,i代表channel中

的location,T 代表知识蒸馏中常用的超参数温度,作用是

调节训练过程中的对负样本的的重视程度。如果student
网络和teacher网络对channel数不一致,可使用1×1的

卷积对通道数进行调整。KL散度是一种非对称的指标。
式(10)可以看出,如果ϕ(yT

c,i)值较大,ϕ(yS
c,i)也应该和

前者差不多大时才能最小化KL散度的值。另一种情况,
当ϕ(yT

c,i)较小时,整个KL散度的值也会较小,训练过程

中也就不会对ϕ(yS
c,i)过于重视,因为此时当前的location

并不是正样本。使用KL散度有利于student网络学习到

和teacher网络一致的前景概率分布,而背景区域则在学

习过程中产生的影响较小。

3 实验及结果分析

3.1 实验设备

  实 验 运 行 环 境 为 CentOs
 

Linux
 

release
 

7.6.1810
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(Core)操作系统,CPU使用Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6226R
 

CPU@2.90
 

GHz,搭载了NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090显

卡,显存容量为24
 

GB。使用的编程语言Python3.8.5,深
度学习框架为Torch

 

1.13.1、CUDA
 

11.6,TensorRT版本

为8.6.1.6。

3.2 数据集及超参数设置

  线激光作为强光源可以忽略环境光的影响,在图像上

呈现稳定、高质量的激光线。同时,它可以将纵向撕裂的

输送带特征转换为稳定的线状特征,提取线性特征可以帮

助检测输送带纵向撕裂。激光线的形状大致为一条长直

线,图像上的激光条纹是平滑和连续的表明输送带正常。
当存在输送带磨损时,激光条纹表现为不均匀、不平滑,表
明该处出现输送带磨损。当存在纵向撕裂时,输送带会发

生一定程度的变形,激光线会因部分偏移或弯曲而断裂,
线条特征相对明显。

实验所用数据集来自某煤矿井下输送带工作时的监

控视频,逐帧提取视频每一帧的图像,筛选掉大量相似图

像和不合格图像,为了有效地提高算法的鲁棒性,对采集

到的数据集进行添加噪声、对比度调整等数据增强方法。
数据集经过数据增强后一共包含2

 

593张输送带撕裂图

  

像,最后LabelImg标注软件进行手动标注。数据集中使

用tear标注输送带撕裂故障,wear标注输送带磨损,如
图5所示。

图5 输送带撕裂和磨损类别数量

Fig.5 Number
 

of
 

belt
 

tear
 

and
 

wear
 

categories

并将数据集图片按照8∶1∶1的比例划分为训练集、测
试集和验证集。随机选取2

 

078张图像作为训练集,259张

图像作为验证集,剩下256张图像作为测试集,部分数据

集如图6所示。

图6 输送带数据集

Fig.6 Conveyor
 

belt
 

dataset

  为了评估改进模型的性能,本文使用以下评估指标,
包 括 平 均 精 度 (mean

 

average
 

precision,
 

mAP)、参 数

(parameters)、推理速度(fps)、每秒千兆浮点运算(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)、模型体积

(model
 

volume)。

mAP@0.5和mAP@0.75分别是当预测框与标注框

的IOU大于0.5时或大于0.75时,就认为这个对象预测

正确。mAP@0.5:0.95是多个IOU阈值下的 mAP,会在

区间[0.5,0.95]内,以0.05为步长,取10个IOU阈值,分
别计算这10个IOU阈值下的mAP,再取平均值。mAP@

0.5:0.95越大,表示预测框越精准,因为取到了更多IOU
阈值大的情况。

本文网络训练阶段的超参数设置如表1所示,其他训

练超参数采用默认值。

3.3 实验结果分析

  1)简化YOLOv7对模型的影响

将简化后的YOLOv7模型与原模型得对比,如图7所

示,在模型训练初期,学习率较高,Loss曲线在前50轮迅

速收敛,简化后的YOLOv7模型收敛速度快于原模型,随
着迭代的进行,Loss曲线逐渐变缓并于250轮次左右达到
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  表1 网络训练超参数

Table
 

1 Network
 

training
 

hyperparameters

参数名称 参数设置

训练次数(epochs) 300
批次大小(batch-size) 32

初始学习率(learn-rate) 0.01
学习率动量(momentum) 0.937

收敛,Loss值在0.045附近波动,模型达到稳定状态。同

时可以看出简化后的模型损失比基准模型更低。图7所

示简化后得到的 YOLOv7模型在验证集上 mAP@0.5:

0.95指标高于基准模型,精度得到极大的提升。
使用XGrad-CAM[20]可视化方法,对简化后的模型进

行可视化分析,网络模型感兴趣的特征信息可以从视觉特

征图中看到。为了验证简化后的网络对小目标特征的关

注,本文将小目标检测层的输出特征图可视化,比较YOLOv7
  

图7 模型验证集损失和 mAP@0.5:0.95对比

Fig.7 Model
 

validation
 

loss
 

compared
 

to
 

mAP@0.5:0.95

简化前后对模型的影响,如图8所示。

图8 对简化后的模型可视化分析

Fig.8 Visual
 

analysis
 

of
 

the
 

simplified
 

model

从图8中可以看出,相比YOLOv7对撕裂特征对比可

以看出,简化后的 YOLOV7模型对撕裂特征的关注更加

完整;对磨损特征对比可以看出简化后的模型减少了对不

重要的特征的关注,这表明模型更加关注目标的有效特

征,抑制了无用或无效的特征。随着网络层数的增加和感

受野变大,微观信息丢失,使关于小物体的信息被聚合到

一个点上,如果它增加,聚合后的特征就会减少。实验数

据以小目标为主,去除大目标检测层,简化网络结构使模

型更加关注小目标,提高了网络模型的性能。

2)模型使用 WIoUv3对模型的影响

不同版本 WIoU的 mAP@0.5:0.95对比,如表2所

示。采用 WIoUv3替换CIoU损失函数,在保证推理速度

没有下降的情况下,使模型的 mAP@0.5:0.95提升了

0.7%,在识别撕 裂 和 磨 损 目 标 上 分 别 提 高 了0.2%和

1.1%,虽然使用 WIoUv1比使用 WIoUv3在模型识别撕

裂目标上高0.3%,但是在识别磨损目标上却低1.5%。与

简化后YOLOv7模型对比,使用 WIoUv3训练的模型在输

送带撕裂和磨损类别的平均精度均取得了提高。

表2 使用不同 WIoU版本前后平均精度对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

using
 

different
 

WIoU
 

versions

损失函数
mAP@0.5:

0.95/%
AP@0.5:

0.95/%(tear)
AP@0.5:0.95/

%(wear)

CIoU 62.1 65.1 59.1
WIoUv1 62.2 65.6 58.7
WIoUv2 62.0 65.2 58.7
WIoUv3 62.8 65.3 60.2

3)模型使用LAMP剪枝对模型的影响

本文对损失函数改进后的简化 YOLOv7模型,采用

LAMP剪枝方法,设置不同剪枝率,(剪 枝 率 即 减 少 的

GFLOPs/剪枝前GFLOPs),剪枝后,使用与原来相同的训

练参数进行微调,通过模型效果选择最佳剪枝率。不同剪

枝率进行剪枝并进行微调后的模型参数变化如表3所示。
由表3可知,通过不同比例的剪枝,YOLOv7模型的

参数量和计算量均有不同程度的下降。模型性能方面,当
剪枝率是20%或30%时,模型的 mAP@0.5:0.95提升明

显,当剪枝率大于30%时,平均精度下降较快;随着剪枝率

的增加,模型的参数减少,模型体积越小,检测速度越快。
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表3 不同剪枝率下模型对比实验

Table
 

3 Model
 

comparison
 

experiments
 

under
 

different
 

pruning
 

rates
不同

剪枝率/%
Parameters/

M
FLOPs/

G
mAP@0.5:

0.95/%
AP@0.5:0.95/

%(tear)
AP@0.5:0.95/

%(wear)
Model

 

Size/MB
FPS/fps
(bs=8)

0 18.6 106.0 62.8 65.3 60.2 36.2 54.1
10 15.4 95.1 63.3 66.0 60.5 30.0 56.8
20 12.4 84.4 64.1 67.4 60.8 24.2 59.0
30 9.7 74.2 64.3 67.9 60.7 18.9 60.6
40 7.0 63.2 62.7 65.4 59.9 13.7 67.4
50 4.8 52.4 61.5 65.0 58.0 9.5 70.1
60 3.3 42.4 59.9 62.3 57.5 6.5 74.3
70 2.1 31.5 57.1 59.8 54.3 4.2 83.5
80 1.3 20.9 54.4 57.5 51.2 2.8 96.6
90 0.6 10.1 52.0 55.3 48.7 1.5 116.6

  当剪枝率是50%,各卷积层通道变化如图9所示,可
以看出,通道数较多的卷积层,其通道数量大幅减少,比如

第8层的最后一个卷积通道数由原来的1
 

024变为131,表

明该剪枝算法有效。相比剪枝前模型,以mAP@0.5:0.95
降低1.3%为代价,参数和计算量分别下降了74.2%和

50.6%,模型大小减少了26.7MB,帧率提高16.0
 

fps。

图9 各卷积层通道变化对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

channel
 

changes
 

in
 

each
 

convolutional
 

layer

4)通道式蒸馏对模型的影响

为了模型轻量化,确保模型满足实时监测的需求,尽
可能的压缩模型,但剪去更多的通道会造成精度损失,因
此选择剪枝率大于30%的模型进行知识蒸馏,使用教师模

型的知识恢复损失的精度。
选择有更高精度改进后的YOLOv7模型作为教师模

型分别使用CWD和 MGD(masked
 

generative
 

distillation,

MGD)[21]知识蒸馏方法,对剪枝后的YOLOv7模型作为学

生模型进行知识蒸馏,实验结果如表4所示。
由表4所示,使用CWD和MGD蒸馏方法使大部分剪

枝后的模型平均精度得到不同程度的回升,但CWD蒸馏

方法对模型的平均精度提高最为明显,证明该方法的有效

性。在保证精度损失不大的同时,尽可能的使模型轻量

化,因此选择50%剪枝率的模型,使用CWD蒸馏方法使模

型平均精度比正常训练微调后模型提高0.9%,并且输送

带撕裂和磨损的检测精度分别提高0.7%和1.1%。

5)消融实验

为了验证本文提出的改进后的YOLOv7模型在性能

方面的可行性,反映算法中不同改进策略对模型检测性能

的影 响,基 于 YOLOv7 进 行 了 消 融 实 验,实 验 选 取

YOLOv7网络作为对比基准,通过加入不同的模块来验证

模型性能。消融实验结果如表5所示。
最终得到了改进后的YOLOv7模型,相比基准模型,

mAP@0.5:0.95增加5.7%,参数量和GFLOPs分别下降

了86.8%和49.2%,最后使用TensorRT加速,推理速度

达到205.0
 

fps,推理速度大幅提升,相比加速前提高将近

3倍,模型体积仅变大3.3MB,相比基准模型推理速度提

高151.0
 

fps,模型体积减少了58.5MB。实现了大幅减少

模型参数量和计算量,有效的提高模型的平均精度和检测

速度。

3.4 与不同检测模型的比较

  改进后YOLOv7与已有YOLOv7轻量化后模型在改
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  表4 知识蒸馏对模型的影响

Table
 

4 Effects
 

of
 

knowledge
 

distillation
 

on
 

the
 

model

模型
Parameters/

M
FLOPs/

G
mAP@0.5:

0.95/%
AP@0.5:

0.95/%(tear)
AP@0.5:

0.95/%(wear)
Model

 

Size/MB
FPS/fps
(bs=8)

teacher 18.6 106.0 62.8 65.3 60.2 36.2 54.1
40% 7.0(-62.4%) 63.2 62.7 65.4 59.9 13.7 67.4

40%-CWD 7.0(-62.4%) 63.2 62.8(+0.1) 65.4(+0) 60.2(+0.3) 13.7 67.4
40%-MGD 7.0(-62.4%) 63.2 62.2(-0.5) 63.9(-1.5) 60.5(+0.6) 13.7 67.4
50% 4.8(-74.2%) 52.4 61.5 65.0 58.0 9.5 70.1

50%-CWD 4.8(-74.2%) 52.4 62.4(+0.9) 65.7(+0.7) 59.1(+1.1) 9.5 70.1
50%-MGD 4.8(-74.2%) 52.4 61.8(+0.3) 64.3(-0.7) 59.2(+1.2) 9.5 70.1
60% 3.3(-82.3%) 42.4 59.9 62.3 57.5 6.5 74.3

60%-CWD 3.3(-82.3%) 42.4 60.8(+0.9) 64.3(+2.0) 57.4(-0.1) 6.5 74.3
60%-MGD 3.3(-82.3%) 42.4 61.4(+1.5) 65.6(+3.3) 57.2(-0.3) 6.5 74.3
70% 2.1(-88.7%) 31.5 57.1 59.8 54.3 4.2 83.5

70%-CWD 2.1(-88.7%) 31.5 59.9(+2.8) 63.3(+3.5) 56.4(+2.1) 4.2 83.5
70%-MGD 2.1(-88.7%) 31.5 58.5(+1.4) 61.6(+1.8) 55.5(+1.2) 4.2 83.5
80% 1.3(-93.0%) 20.9 54.4 57.5 51.2 2.8 97.1

80%-CWD 1.3(-93.0%) 20.9 58.1(+3.7) 62.6(+5.1) 53.5(+2.3) 2.8 97.1
80%-MGD 1.3(-93.0%) 20.9 58.0(+3.6) 62.4(+4.9) 53.5(+2.3) 2.8 97.1
90% 0.6(-96.8%) 10.1 52.0 55.3 48.7 1.5 116.6

90%-CWD 0.6(-96.8%) 10.1 53.1(+1.1) 56.1(+0.8) 50.2(+1.5) 1.5 116.6
90%-MGD 0.6(-96.8%) 10.1 51.6(-0.4) 53.9(-1.4) 49.4(+0.7) 1.5 116.6

表5 改进后YOLOv7消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

improved
 

YOLOv7
 

ablation
 

experiments
简化网络

结构
WIoUv3 Lamp CWD TensorRT

Parameters/

M
FLOPs/

G
mAP@0.5:

0.95/%
Model

 

Size/MB
FPS/fps
(bs=8)

× × × × × 36.5 103.2 56.7 71.3 54.0
√ × × × × 18.6 106.0 62.1 36.2 54.8
√ √ × × × 18.6 106.0 62.8 36.2 54.1
√ √ √ × × 4.8 52.4 61.5 9.5 70.1
√ √ √ √ × 4.8 52.4 62.4 9.5 70.1
√ √ √ √ √ - - - 12.8 205.0

进之处的区别如表6所示。为了评估改进后YOLOv7的

性 能,对 比 了 YOLOv7-tiny、使 用 fasternet[22] 和

efficientViTM0[23] 更 换 YOLOv7 主 干 网 络,以 及

Lightweight-YOLOv7、Faster-YOLOv7,SlimNeck-YOLOv7
轻量化目标检测方法,比较结果如表7所示。

YOLOv7-tiny是 YOLOv7的小模型,具有固定简化

网络结构的YOLOv7-tiny网络的模型体积小,图像处理速

度比改进后的YOLOv7快57.7
 

fps,但是YOLOv7-tiny的

模型体积和速度,是以牺牲检测精度为代价。YOLOv7更

换fasternet和efficientViTM0轻量级主干网络后模型参

数量和计算量分别减少33.4%、60.7%和34.0%、61.9%,
检测速度分别提高38.5

 

fps和31.6
 

fps,但模型的平均精

度下降较多,分别下降5.8%和4.8%,对模型影响较大。
Lightweight-YOLOv7、Faster-YOLOv7 和 SlimNeck-
YOLOv7相较于原版 YOLOv7参数量分别减少29.0%、
37.8%、14.0%,计算量分别下降24.3%、65.5%、12.4%,
推理 速 度 分 别 提 升 5.7、39.8、2.2

 

fps,其 中 Faster-
YOLOv7由于更换 Mobilenetv3为网络主干参数量和计算

量下 降 明 显,推 理 速 度 达 到 93.8
 

fps。YOLOv7-tiny、
fasternet、efficientViTM0、Lightweight-YOLOv7,Faster-
YOLOv7和SlimNeck-YOLOv7与改进后的 YOLOv7网

络相比,mAP@0.5:0.95分别低11.7%、11.5%、10.5%、
10.7%、12.1%和10.1%。使用TensorRT加速后模型推

理速度比YOLOv7-tiny快86.7
 

fps。表明本文所使用的
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  表6 与轻量级网络核心实现的对比

Table
 

6 Comparison
 

with
 

the
 

lightweight
 

network
 

core
 

implementation

模型 轻量化核心实现

YOLOv7-tiny YOLOv7的缩放版本,使用SiLU作为激活函数

fasternet FasterNet模块的设计

efficientViTM0 高效的注意力机制和改进的前馈神经网络(FFN)

Lightweight-YOLOv7 将部分卷积(PConv)集成到主干ELAN中,SimSPPF模块来替换
 

SPPCSPC

Faster-YOLOv7 基于 Mobilenetv3对YOLOv7主干网络进行轻量化设计

SlimNeck-YOLOv7 通过鬼影混洗卷积(GSConv)与VoVGSCSP构建Slim-Neck
改进后YOLOv7 简化网络结构,并模型进行剪枝和蒸馏

表7 与轻量级网络对比实验

Table
 

7 Comparison
 

experiments
 

with
 

lightweight
 

networks

模型
Parameters/

M
FLOPs/

G
mAP@0.5:

0.95/%
AP@0.5:

0.95/%(tear)
AP@0.5:

0.95/%(wear)
Model

 

Size/MB
FPS/fps
(bs=8)

YOLOv7-tiny 6.0 13.0 50.7 54.9 46.6 11.7 118.3
fasternet 24.3 40.6 50.9 53.7 48.2 48.1 92.5

efficientViTM0 24.1 39.3 51.9 54.6 49.2 48.1 85.6
Lightweight-YOLOv7 25.9 78.1 51.7 53.7 49.7 51.2 59.7
Faster-YOLOv7 22.7 35.6 50.3 53.9 46.8 45.0 93.8
SlimNeck-YOLOv7 31.4 90.4 52.3 55.2 49.4 61.6 56.2

YOLOv7 36.5 103.2 56.7 59.4 54.0 71.3 54.0
改进后YOLOv7 4.8 52.4 62.4 65.7 59.1 9.5 70.1

改进后

YOLOv7+TensorRT
- - - - - 12.8 205.0

方法有效的实现了对模型参数量和计算量的减少,加快推

理速度,同时也保证了模型精度的提高。
为了进一步验证本文所提出的改进后的YOLOv7模

型检测性能,本文与目前主流目标检测模型YOLOv3[24]、

YOLOv4[25]、YOLOv5l、YOLOv8l[26]、YOLOv9[27]、RT-
DETR[28],以及基于RTDETR改进后的RTDETR-IHD[29]

和YOLOv8m-HTL[30]在测试集上进行对比实验。如表8
所示。

表8 输送带数据集上各模型对比实验

Table
 

8 Comparison
 

experiments
 

of
 

each
 

model
 

on
 

the
 

conveyor
 

belt
 

dataset

模型
Parameters/

M
FLOPs/

G
mAP@0.5:

0.95/%
AP@0.5:

0.95/%(tear)
AP@0.5:

0.95/%(wear)
Model

 

Size/MB
FPS/fps
(bs=8)

YOLOv3 61.5 154.6 55.8 59.6 52.0 117.7 46.5
YOLOv4 63.9 141.9 52.4 55.5 49.3 244.4 33.1
YOLOv5l 46.1 107.7 58.2 61.9 54.5 88.5 56.2
YOLOv7 36.5 103.2 56.7 59.4 54.0 71.3 54.0
YOLOv8l 43.6 164.8 58.0 60.9 55.0 83.6 48.2
YOLOv9 50.7 236.6 57.1 59.5 54.8 98.0 29.2
RT-DETR 41.9 129.5 60.0 61.7 58.4 82.1 36.5

RTDETR-IHD 16.4 49.3 60.3 62.9 57.6 32.0 50.1
YOLOv8m-HTL 34.0 85.2 56.2 60.0 52.3 65.3 62.4
改进后YOLOv7 4.8 52.4 62.4 65.7 59.1 9.5 70.1

改进后

YOLOv7+TensorRT
- - - - - 12.8 205.0
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  通过分析表8可以看出,本文提出改进后的YOLOv7
模型在参数量、mAP@0.5:0.95、模型体积,推理速度均有

显著的优势,计算量比RTDETR-IHD高3.1G。在平均精

度 方 面,YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5I、YOLOv8l、

YOLOv9、RT-DETR、RTDETR-IHD和 YOLOv8m-HTL
对比 改 进 后 的 YOLOv7 分 别 低 6.6%、10%、4.2%、

5.7%、4.4%、5.3%、2.4%、2.1% 和 6.2%,改 进 后

YOLOv7对输送带撕裂和磨损的检测精度均高于其他检

测模型,YOLOv4的检测精度最低。改进后的 YOLOv7
模型推理速度最快,YOLOv9的推理速度最慢。表明改进

后的YOLOv7模型在保持较小的模型尺寸的同时,实现了

较高的检测精度。

3.5 不同模型下输送带检测结果

  为进一步展示改进后的YOLOv7模型在实际场景下

的性能,对输送带撕裂故障图像进检测,检测结果如图10
所示。

图10 对比不同算法的检测结果

Fig.10 Compare
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

  从图10中可以看出,由于在线激光辅助下的图像特

征明显,算法都能正确检测,而改进后的YOLOv7对撕裂

故障的识别的 置 信 度 比 其 他 算 法 都 高,在 图10(d)中

YOLOv5l对左侧磨损目标置信度略高于本文模型0.4,但
对于其他磨损目标高于其他算法。综上所述,提出的改进

YOLOv7模型可实现对输送带撕裂和磨损精准检测。

4 结  论

  本文基于YOLOv7算法进行改进,简化网络模型,去
除大目标检测层,使用 WIoUv3损失函数提高模型锚框的

质量,改善检测效果,使用LAMP剪枝方法,在不减少模型

检测精度情况下,有效减少模型参数和计算量,使用CWD
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蒸馏方法,改善由于模型剪枝造成的精度上的损失,使用

TensorRT,大幅提高推理速度,在自制的输送带撕裂数据

集上,该模型的mAP@0.5:0.95分别达到了62.4%,检测

速度可达205.0
 

fps,模型大小减少82.0%。改进后的

YOLOv7模型使计算更加高效的同时,还保持较高的检测

精度,满足了检测所需的轻量化网络结构和实时检测要

求。然而,尽管该模型在实时性取得一定的进展,但是仍

存在性能上的瓶颈,本文还可以改进剪枝方法,在几乎不

影响模型检测精度情况下,进一步压缩模型体积,从而寻

找到更适合在嵌入式等工业级设备上部署的深度检测

网络。
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