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摘　 要: 提高工程施工物料库存智能盘点的自动化程度对于提升工程施工效率和工程质量具有重要意

义。 旨在通过数字图像处理技术, 提出一种基于改进 YOLOv5 算法的钢筋自动计数方法。 改进

YOLOv5 的网络结构, 加入小目标检测层得到更大的特征图, 同时使用加权双向特征金字塔融合多尺

度特征图, 保留高层语义信息, 相比原 YOLOv5x 模型参数量减少, 模型的鲁棒性和推理速度有所提

升, 可以更好地识别边缘和被遮挡的端面小的钢筋。 另外, 针对钢筋数据集过少且大尺度样本和小尺

度样本分布不均匀的问题, 使用几何图像增强、 添加噪声、 调整亮度等数据增强方法进行数据集扩

充。 在试验中, 将融合小目标检测层和加权双向特征金字塔的 YOLOv5 模型与原模型在符合实际工况

的测试集上进行对比试验。 试验结果显示, 该模型在检测精度和推理速度上均有提高, 平均精度均值

达 97. 00%, 相较 YOLOv5x 提升了 1. 30%, 每秒帧数达 59. 79, 较 YOLOv5x 提升了 6. 88。 同时, F1-
score 达到 96. 00%, 表明模型已满足实际工况要求, 可以进行工程部署。 本研究成果为工程钢筋计数

管理提供了智能化的技术方法。
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Abstract:
 

Enhancing
 

the
 

automation
 

level
 

of
 

inventory
 

checks
 

for
 

construction
 

materials
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

improving
 

construction
 

efficiency
 

and
 

project
 

quality.
 

An
 

automatic
 

rebar
 

counting
 

method
  

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

using
 

digital
 

image
 

processing
 

technology.
 

The
 

YOLOv5
 

network
 

structure
 

is
 

improved
 

by
 

adding
 

a
 

small-object
 

detection
 

layer
 

to
 

obtain
 

larger
 

feature
 

maps,
 

while
 

a
 

weighted
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

feature
 

maps,
 

retaining
 

high-level
 

semantic
 

information.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5x
 

model,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced,
 

and
 

the
 

model’s
 

robustness
 

and
 

inference
 

speed
 

are
 

enhanced,
 

enabling
 

better
 

detection
 

of
 

small
 

rebars
 

at
 

the
 

edges
 

or
 

those
 

partially
 

occluded.
 

Additionally,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

limited
 

rebar
 

datasets
 

and
 

the
 

uneven
 

distribution
 

of
 

large-scale
 

and
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small-scale
 

samples,
 

data
 

augmentation
 

method
  

such
 

as
 

geometric
 

image
 

enhancement,
 

noise
 

addition,
 

and
 

brightness
 

adjustment
 

are
 

used
 

to
 

expand
 

the
 

dataset.
 

In
 

the
 

experiments,
 

the
 

YOLOv5
 

model
 

with
 

the
 

integrated
 

small-object
 

detection
 

layer
 

and
 

weighted
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model
 

on
 

a
 

test
 

set
 

reflecting
 

actual
 

working
 

conditions.
 

The
 

experimental
 

result
  

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

better
 

detection
 

accuracy
 

and
 

inference
 

speed,
 

with
 

an
 

average
 

precision
 

of
 

97. 00%,
 

an
 

improvement
 

of
 

1. 30%
 

over
 

YOLOv5x,
 

and
 

a
 

frame
 

rate
 

of
 

59. 79
 

frames
 

per
 

second,
 

which
 

is
 

6. 88%
 

improvement
 

over
 

YOLOv5x.
 

Meanwhile,
 

the
 

F1 - score
 

reaches
 

96. 00%,
 

indicating
 

that
 

the
 

model
 

meets
 

the
 

practical
 

requirements
 

and
 

is
 

ready
 

for
 

deployment
 

in
 

engineering
 

projects.
 

The
 

research
 

findings
 

provide
 

an
 

intelligent
 

technical
 

approach
 

for
 

rebar
 

counting
 

and
 

management
 

in
 

construction
 

projects.
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0　 引　 言

　 　 在工程建设过程中, 施工现场物料种类繁多、 数

量庞大, 如何对其进行高效、 准确的盘点与管理, 已

成为工程管理中的一项重要课题。 在工程施工过程

中, 钢筋作为重要的施工物料, 对其进行精准计数成

为物资盘点中的一项关键任务。 传统的人工清点方法

由于钢筋捆放密集、 数量庞大, 容易出现漏数、 错

数、 重复计数等问题, 导致工作效率低下, 且劳动强

度大[1-2] 。 为此, 研究一种基于数字图像的钢筋数量

自动识别方法, 能够提高计数效率、 准确性, 并解放

水利施工人员, 使其从繁琐且低技术含量的工作中解

脱出来, 从而提升物料管理的效率和准确性[3] 。
在施工中, 考虑到工程施工物料库存盘点需求,

本文提出了一种基于钢筋数据集改进的 YOLOv5 模

型, 旨在实现高效、 精确的钢筋自动计数, 规避人工

计数误差, 提高施工效率, 节约人力成本, 并推动智

慧工地的发展。 具体研究内容包括针对钢筋图像中的

遮挡、 阴影和不同尺度等问题, 进行数据集的标注与

增强, 使用多种数据增强方法模拟实际施工环境, 提

高模型的训练效果; 对 YOLOv5 模型进行网络结构的

改进, 增加小目标检测层, 扩大特征图, 以提高对小

尺度钢筋端面的识别能力; 同时, 采用 BiFPN 结构

优化 Neck 层, 保留更多的高层语义信息, 提升整体

精度; 最终, 通过消融试验验证改进模型的性能, 评

估指标包括精准率、 召回率、 平均精度均值(mAP)和
每秒帧数(FPS)。 通过这些改进, 本文希望能为施中

的钢筋计数提供一种高效、 准确的自动化解决方案。

1　 基于目标检测的钢筋数量自动识别方法

1. 1　 YOLOv5 目标检测算法架构

　 　 YOLOv5 采用了单阶段目标检测模型, 直接通过

卷积神经网络对输入图像进行物体的分类概率回归和

边界框的回归, 而不需要生成候选区域。 在钢筋识别

任务中, YOLOv5 具有明显的优势, 能够快速处理图

像, 适应不同的拍摄条件, 高效识别各种尺寸的钢

筋。 此外其轻量化设计满足钢筋检测系统的实时性和

部署需求。 因此, 本研究选取 YOLOv5 为钢筋检测基

线模型进行改进与分析。
1. 1. 1　 Backbone 层

在 YOLOv5 模型中, 为了提高计算效率并减少资

源消耗, 采用了 Focus 结构作为模型的首层。 该设计

目标是通过替代 YOLOv3 中的前三层, 减少网络的层

数、 参数量、 每秒浮点运算次数以及 CUDA 内存消

耗, 同时尽可能保持对模型精度的影响在最小范围

内。 具体来说, Focus 层通过执行切片操作, 将输入

图像的三个通道按像素间隔划分为四组, 每组仍为三

个通道, 然后对每组进行卷积处理。 通过这种方式,
Focus 层能够在不损失信息的前提下, 实现特征图的

互补性, 从而有效降低了模型的计算量和参数量。 在

最新版本中, Focus 层被替换为与之等价的 6×6 步长

为 2 的卷积层, 适用于更多设备的部署。
在 YOLOv5 模型的 Backbone 部分采用了 CSP

(Cross-Stage
 

Partial)结构。 在该结构中, 数据被分为

两条独立的路径进行处理。 其中, 一条路径经过卷积

(Conv)、 批归一化( BN) 和 SiLU 激活函数, 随后通

过多个残差结构以增强反向传播的梯度, 最后通过一

次卷积操作进行特征提取。 另一条路径则包含一个卷

积层 ( Conv )、 批归一化 ( BN ) 和 SiLU 激活函数

(CBS), 然后与第一条路径的输出进行融合。 融合后

的特征图再次经过一个 CBS 模块进行处理。 该结构

有效地优化了特征流动, 增强了网络的梯度传递能

力, 并通过减少冗余计算提升了计算效率。
SPP(Spatial

 

Pyramid
 

Pooling)模块通过使用多个

不同尺度的池化层来提取任意尺度图像的特征, 并将

这些特征进行融合, 从而实现对不同尺度目标的检

测。 在 YOLOv5 中, 使用了在 SPP 基础上改进的

SPPF(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Fast)模块。 与传统 SPP
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模块采用并行池化层不同, SPPF 模块通过多个串行

的最大池化层来实现相同的功能。 不仅保持了与 SPP
相同的性能, 还显著减少了计算量, 提高了模型的运

行速度, 进一步优化了模型的检测效率。
1. 1. 2　 Neck 层

在 YOLOv5 的 Neck 层中, 采用了 FPN ( Feature
 

Pyramid
 

Networks) 和 PAN( Path-Aggregation
 

Network)
结构, 并在此基础上引入了 CSP( Cross-Stage

 

Partial)
结构。 FPN 通过自顶向下的架构并结合横向连接,
构建了适用于不同尺度目标的高级语义特征图。 具体

而言, FPN 使用邻近插值算法对高层特征图进行 2 倍

上采样, 并将该上采样结果与自底向上生成的特征图

进行融合, 从而提高了模型对不同尺度目标的检测能

力。 此外, FPN 相较于其他金字塔结构具有更高的

计算效率和更快的速度。
PAN 则在 FPN 的基础上, 采用了自下而上的路

径增强技术, 利用底层特征图中的精确定位信息来增

强整个特征层次结构。 这一技术有效缩短了底层特征

与顶层特征之间的信息传递路径。 尽管 PAN 与 FPN
在结构上有相似之处, 两者的主要区别在于特征融合

的方式。 FPN 通过加权融合特征图来强调特定信息,
而 PAN 则通过级联融合的方式, 保留了更多的特征

信息, 进一步提升了网络的表达能力。
1. 2　 小目标检测层改进

　 　 YOLOv5 模型的原有检测层包括三个尺度的特征

图, 分别为 20×20(用于检测大目标)、 40×40(用于

检测中等目标)和 80×80(用于检测小目标)。 然而,
现有的 80×80 特征图在处理本文数据集中较小目标

时表现不足, 无法有效涵盖所有小目标。 为了解决这

一问题, 本文提出了一种改进方法, 即通过增加一个

接收更大特征图的小目标检测层来优化检测性能。

具体而言, 本方法在 Neck 第 17 层输出的 80×80
特征图基础上进行一次上采样, 将其尺寸增大至 160×
160。 随后, 得到的 160×160 特征图与 backbone 第 2
层输出的 160×160 特征图进行融合, 形成一个更加

丰富的特征图。 该融合后的特征图将经过一个 C3 模

块进行处理, 并传递至检测层。 此外, 为了恢复原始

的 80×80 特征图, 模型通过一次卷积操作对其进行

调整。 通过这一设计, 模型能够利用更大尺寸的特征

图来提高小目标的检测能力。 此外, 针对端面较小的

钢筋目标, 新的小目标检测层将引入三个额外的

anchors, 以增强对这些小目标的识别能力。
1. 3　 Neck 层结构改进

　 　 考虑到实际应用场景中对模型部署的要求, 本文

决定对网络结构进行轻量化设计, 旨在减少模型的参

数量, 并提高训练速度和终端推理速度, 以便于模型

在实际环境中的高效部署。 YOLOv5 的原有 Neck 层

采用的是 PANet 架构, 该架构的核心思想是, 高层

特征图包含更多的语义信息, 而低层特征图则提供更

多的位置信息。 PANet 通过建立上下层之间的通道连

接, 促进信息的传递, 从而使每一层生成的特征图能

够同时包含更丰富的语义和位置信息。
然而, 考虑到网络结构的优化, 本文选择了加

权双向特征金字塔网络( BiFPN) 作为替代。 BiFPN
架构通过视双向连接路径为一个特征层, 使得多尺

度特征融合更加高效且灵活。 此外, 在增加小目标

检测层后, 网络的深度增加, 这使得底层特征图可

能会丧失较多的语义信息。 为了弥补这一问题, 本

文在 BiFPN 架构的 P3 和 P4 层增加了两条跨尺度连

接路径, 从而保留了更多的高层语义信息, 并显著

提升了模型的鲁棒性。 改进后的 YOLOv5 模型网络

图如图 1 所示。

图 1　 改进后的 YOLOv5 模型网络
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