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基于 MBE-YOLOv5 的轻量化化工袋目标检测方法 

刘伟鑫 林邦演 黄汉亿 李旻龙 

（东莞市新一代人工智能产业技术研究院，广东 东莞 523867） 

摘要：针对化工厂中化工袋种类繁多、遮挡干扰、放置复杂等因素，导致化工袋识别模型的定位效果较差、

实时性不佳等问题，提出一种基于 MBE-YOLOv5 的轻量化化工袋目标检测方法。首先，用 MobileNetV3 网络替

换 YOLOv5 的主干网络，降低模型的参数和运算量，提高模型的检测速度；然后，在 YOLOv5 的颈部网络引入

双向特征金字塔网络结构进行多尺度特征融合，提高模型的识别准确率；最后，采用 EIoU 函数优化损失，提高

模型的定位精度。实验结果表明，MBE-YOLOv5 模型相比 YOLOv5 模型，参数量下降了 37.7%，运算量降低了

58.1%，检测速度提升了 9.5%，mAP@0.5 提高了 0.7%；在检测速度和检测精度之间取得较好的平衡，能满足化

工袋在线检测识别定位的要求。 
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Lightweight Chemical Bag Target Detection Method Based on MBE-YOLOv5 

LIU Weixin LIN Banyan HUANG Hanyi LI Minlong 

(Dongguan Institute of New Generation Artificial Intelligence Industry Technology, Dongguan 523867, China) 

Abstract: A lightweight chemical bag target detection method based on MBE-YOLOv5 is proposed to address the issues of 

poor positioning and real-time performance of chemical bag recognition models in chemical plants, which are caused by various types 

of chemical bags, occlusion interference, and complex placement. Firstly, replace the backbone network of YOLOv5 with 

MobileNetV3 network to reduce model parameters and computational complexity, and improve the detection speed of the model; Then, 

a bidirectional feature pyramid network structure is introduced into the neck network of YOLOv5 for multi-scale feature fusion to 

improve the recognition accuracy of the model; Finally, the EIoU function is used to optimize the loss and improve the positioning 

accuracy of the model. The experimental results show that compared to the YOLOv5 model, the MBE-YOLOv5 model reduces the 

number of parameters by 37.7%, the computational complexity by 58.1%, and the detection speed by 9.5%, mAP@0.5 Improved by 

0.7%; Achieving a good balance between detection speed and accuracy can meet the requirements of online detection, recognition, and 

positioning of chemical bags. 

Keywords: YOLOv5 model; MobileNetV3 network; bidirectional feature pyramid network; EIoU function; chemical bag 

target detection 

0 引言 

化工产业是我国国民经济的支柱产业和基础产

业[1]。化工袋作为化工产业的关键物流单元，其高效、

安全地搬运对生产流程至关重要。目前，化工厂中化 

工袋搬运主要依赖人工操作（叉车、吊车等），不仅

效率低，且容易引发安全事故。此外，化工袋可能含

有腐蚀性、有毒、有害物质，影响工人健康[2-4]。因此，

迫切需求开发一种自动、安全、高效的化工袋自动搬 
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运设备。其中，目标识别定位技术是该设备研发的关

键点和难点。 

采用传统的图像处理算法对化工袋进行目标识

别定位[5-6]时，因化工袋种类繁多、摆放不整齐、相互

遮挡等问题，导致定位效果较差，无法满足实际生产

需求。 

随着深度学习目标检测技术的快速发展，其在自

动驾驶、农业、食品、新能源、化工、半导体、工业、

消费等领域均取得较好的应用效果[7-9]。文献[10]采用

BiFPN 结构构建车辆检测模型的 Neck 网络，利用解

耦头实现车辆目标的预测，在 UA-DETRAC 测试集

上的平均精确率超过 99%。文献[11]提出一种改进的

快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络 （ faster region-based 

convolutional neural network, Faster-RCNN）人脸检测

算法，采用 ResNet50 替换主干网络，利用多尺度融

合技术提高人脸目标检测精度，在 Wider Face 数据集

上平均准确率达到了 89%。文献[12]针对番茄目标检

测，提出一种改进的 Mask R-CNN 模型，通过改造输

入层实现 RGB 与深度图像的融合，采用多类预测子

网络解耦预测，提高果实识别率，识别准确率达到了

93.76%。文献[13]针对猕猴桃目标识别的应用场景，

提出基于 Faster-RCNN 的机器人视觉系统，识别精度

达到了 87.61%，且具有较好的鲁棒性。文献[14]提出

一种船舶目标检测算法，在 Faster-RCNN 结构的基础

上，设计一种具备特征放大和多尺度特征跳跃的连接

结构，提高了船舶的检测精度，平均检测精度达到了

89.9%。然而，上述深度学习目标检测模型存在实时

性差、参数量大、运算量大等问题，难以满足化工厂

中化工袋快速、准确识别定位的要求。 

为此，本文提出一种MBE-YOLOv5 轻量化模型，

在线快速识别定位化工厂中化工袋。首先，将 Mobile-

NetV3 网络作为 YOLOv5 的骨干网络，以降低模型的

参数量、计算量，加快推理速度；然后，模型颈部网

络采用 BiFPN 结构，并融合多尺度特征信息，提高模

型识别准确率；最后，采用 EIoU 函数作为边框回归

损失函数，提高模型定位精度。 

1 MBE-YOLOv5 模型 

1.1 YOLOv5 模型 

YOLOv5 作为一种单阶段目标检测模型，继承了

YOLO 系列算法的核心思想，在保证检测精度的同时，

进一步优化了模型的大小和推理速度。YOLOv5 模型

的网络结构主要包括输入（Input）、主干（Backbone）、

颈部（Neck）和检测头（Head）4 部分。其中，在输

入部分，模型对输入图像进行尺寸调整、归一化等预

处理操作，以便模型能够更好地提取图像特征；主干

作为模型的主体部分，采用跨阶段局部网络（cross 

stage partial network, CSPNet）结构，有效地减少了模

型的计算量，同时增强了特征的提取能力，使模型更

准确地识别目标；颈部通过路径聚合网络（path 

aggregation network, PANet）结构进行特征融合，使模

型更好地利用不同尺度的特征信息，提高模型对不同

大小目标的检测性能，从而更准确地定位目标；检测

头部分负责将模型提取的特征转化为具体的目标检

测结果，包括目标的位置、大小和类别等。 

本文用MobileNetV3 替换YOLOv5 的主干网络；

在 YOLOv5 的颈部网络引入双向特征金字塔网络

（bidirectional feature pyramid network，BiFPN）结构；

采用 EIoU 函数优化损失，实现 YOLOv5 模型轻量化

的同时保证检测效果，使其更适用于化工袋的在线识

别定位。MBE-YOLOv5 网络结构如图 1 所示。 

1.2 MobileNetV3 

MobileNetV3 是 Google 团队于 2019 年发布的一

种轻量级的深度学习模型[15]，其保持较高检测精度的

同时，降低了计算复杂度和模型大小。 

MobileNetV3 中的 block 结构是核心部分。每个

block 采用倒残差结构，整体包括深度可分离卷积、

SE 模块、线性瓶颈层和 h-swish 激活函数等部分，结

构示意图如图 2 所示。 
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图 1 MBE-YOLOv5 网络结构 

池化层

1×1 卷积，
h-swish

3×3 深度可

分离卷积，
h-swish

全连接层1 全连接层2

SE模块

1×1 卷积

线性瓶颈层

残差网络结构

 

图 2 block 结构示意图 
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深度可分离卷积操作包含两步：第一步，深度卷

积，每个输入通道特征图独立应用单个卷积核，降低

计算复杂度；第二步，逐点卷积，采用 1×1 的卷积核

对深度卷积后的特征图进行卷积操作，整合各通道信

息并调整通道数，实现模型轻量化与性能优化。 

压缩-激励（squeeze-and-excitation, SE）模块是

MobileNetV3 引入的一个轻量级注意力模块，主要由

Squeeze 和 Excitation 子模块组成，结构如图 3 所示。 

Squeeze

Excitation
scale

1×1×C 1×1×C

W×H×CW×H×C

 

图 3 SE 模块结构 

Squeeze 子模块通过对输入特征图进行通道维度

上的压缩，捕捉全局空间信息。利用全局平均池化将

每个通道的特征图转换为一个实数，代表该通道的全

局响应。Excitation 子模块主要学习每个通道的重要性，

并根据这些重要性重新调整通道特征。Squeeze 子模

块压缩后的特征向量经过 Excitation 子模块的 2 个全

连接层：第一个全连接层先将 Squeeze 的输出降低到

较小维度，以减少计算量，再使用 ReLU 激活函数增

加非线性；第二个全连接层将维度恢复到与输入特征

图通道数相同，并使用 Sigmoid 激活函数生成每个通

道的权重。 

线性瓶颈层通过 1×1 的卷积核降低特征图维度，

从而减少模型的大小和计算量。 

h-swish 激活函数在 swish 函数的基础上进行了

改进，通过减少乘法运算，并允许更多的激活值位于

ReLU 的有效范围内，提高了计算效率。 

1.3 BiFPN 结构 

YOLOv5s 颈部网络采用特征金字塔网络（feature 

pyramid network, FPN ） + 路径聚合网络（ path 

aggregation network, PAN）的结构，实现浅层和深层

不同尺度的特征图融合，以增强特征的语义表达能力。

但在网络融合过程中，PAN 的输入信息为 FPN 处理

后的信息，导致融合后的特征没有充分地利用原始特

征信息。为提高特征融合效果，本文采用 BiFPN 结构

替代颈部网络的（FPN+PAN）结构，增强相同网络层

之间的特征信息融合能力和不同网络层之间的特征

信息传递能力，从而提高模型的感知和表达能力。 

BiFPN 结构是一种多尺度特征融合的网络结

构[16-19]，如图 4 所示。 

P7

P6

P5

P4

P3

 

(a)  FPN+PAN 结构 

P7

P6

P5

P4

P3

 

(b)  BiFPN 结构 

图 4  颈部网络结构对比 

BiFPN 结构通过双向传播的方式将高层和低层

的特征信息融合。BiFPN 结构在高层、低层特征图之

间进行多次上下采样和融合，使低层高分辨率特征与

高层语义信息结合，有效地捕捉目标的细节信息和跨

尺度特征，从而提高模型检测的准确性和鲁棒性。 

1.4 EIoU 损失函数 

边界框损失函数对模型的目标定位和识别准确

率至关重要。YOLOv5 采用 CIoU 损失函数，其考虑

了边界框的位置、形状和大小之间的关系。但CIoU 损

失函数面对目标尺度变化或长宽比较大时，无法准确

地衡量边界框的重叠程度，影响目标检测的准确性[20]。 
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为此，本文引入 EIoU 目标框损失函数[21]。EIoU

目标框损失函数主要包含重叠程度、中心距离损失、

宽高损失，能真实地反映预测框和真实框的高度和宽

度。EIoU 目标框损失函数在 CIoU 损失函数的基础上

分别计算宽高的差异值，提高预测框的回归速度，聚

焦于高质量锚框，提高目标预测精度。EIoU 目标框损

失函数的计算公式为 

   

EIoU IoU dis asp

2

2 2

2 2

2 2

( , )
         =1 +

( ) ( )

( , ) ( , )
          

( ) ( )

gt

c c

gt gt

c c

L L L L

b b
IoU

w h

w w h h

w h



 

= + +

− +
+

+

       (1) 

式中：
cw 和

ch 分别为预测框和真实框外包最小

矩形的宽和高， IoUL 为 IoU 损失，
disL 为距离损失，

aspL 为边长损失，b 和
gt

b 分别为预测框和真实框的

中心点，w和h 分别为预测框的宽和高，
gtw 和

gth

分别为真实框的宽和高， 为欧几里德距离。 

2 实验测试与分析 

2.1 实验环境 

软件环境：深度学习框架 pytorch 1.12、集成开发

环境 spyder 5.0、第三方函数库 Anaconda3-5. 2. 0 以及

操作系统 Windows10。 

硬件环境：酷睿 i7-11700、英伟达 RTX3060、16 

GB 内存、1 TB 硬盘。 

2.2 实验数据集 

本实验数据集来自某化工厂中 50 种不同规格型

号的化工袋，共约 1 000 幅图像，每种化工袋约有 20

幅图像。其中，750 幅图像用于训练，250 幅图像用

于测试。部分化工袋图像样本如图 5 所示。 

   

   

   

图 5 部分化工袋图像样本 
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2.3 评价指标 

本文采用每秒检测帧数 FPS、运算量来评价

MBE-YOLOv5 模型的检测速度；采用模型参数量来

评价 MBE-YOLOv5 模型的复杂度；采用 mAP@0.5

来评价MBE-YOLOv5 模型的检测精度，mAP@0.5 是

指当 IoU 为 0.5 时的 mAP，计算公式为 

1

1
@0.5

x

i

i

AP P
x =

=   (2) 

1

1
@0.5 0.5

n

j

j

mAP AP
n =

=   
(3) 

式中：x 为某一类别正样本预测框的数量；
iP 为

每个候选框对应的查准率；AP 为某一类别的所有查

准率求和取平均值；mAP@0.5 为检测目标中所有类

别的 AP 平均值，能直观地反映模型的性能；n 为类

别数。 

2.4 实验设计与分析 

2.4.1 消融实验 

为验证本文方法的有效性，在实验数据集上设计

消融实验，具体如下： 

1） YOLOv5s 模型作为消融实验的基准线； 

2） 用MobileNetV3替换YOLOv5s的主干网络，

实现模型轻量化； 

3） YOLOv5s 的颈部网络引入 BiFPN 结构，提

高模型的预测准确率； 

4） CIoU 损失函数改为 EIoU 目标框损失函数，

提高目标预测精度。 

消融实验结果如表 1 所示。 

表 1 消融实验的结果 

序号 MobileNetV3 BiFPN EIoU mAP@0.5 FPS/(f/s) 参数量/MB 运算量/GFLOPs 

1    0.961 84.7 7.07 16.5 

2 √   0.936 94.8 3.4 6.4 

3 √ √  0.955 91.9 4.4 6.9 

4 √ √ √ 0.968 92.8 4.4 6.9 

 

由表 1可以看出：用MobileNetV3替换YOLOv5s

的主干网络后，模型参数量下降了 51.9%，运算量下

降了 61.2%，检测速度从 84.7 f/s 提升到 94.8 f/s，但

mAP@0.5 下降了 2.5%；颈部网络引入 BiFPN 结构

后，模型参数量增加约 1 MB，运算量增加 0.5 GFLOPs，

检测速度下降约 3 f/s，mAP@0.5 提升到 0.955，但比

原模型低 0.6%；CIoU 损失函数改为 EIoU 目标框损

失函数后，模型参数量下降了 37.7%，运算量下降了

58%，检测速度提升了9.5%，mAP@0.5提高了0.7%，

达到 0.968。 

2.4.2 不同模型对比实验 

为验证本文模型的有效性、优越性，在实验数据

集和相同测试环境下，将本文模型（MBE-YOLOv5）

与 YOLOv6n、YOLOv5s、YOLOv4-tiny、YOLOv7-

tiny、YOLOv8n、YOLOv6s 等主流模型进行对比实验，

实验测试结果如表 2 所示。 

表 2 7 种模型对比测试结果 

模型 mAP@0.5 FPS/(f/s) 参数量/MB 运算量/ GFLOPs 

YOLOv6n 0.895 107.9 4.7 11.5 

YOLOv5s 0.961 84.7 7.07 16.5 

YOLOv4-tiny 0.832 125.5 8.9 5.6 

YOLOv7-tiny 0.889 108.4 6.3 13.8 

YOLOv8n 0.897 110.6 3.2 8.7 

YOLOv6s 0.962 69.6 18.5 45.2 

MBE-YOLOv5 0.968 92.8 4.4 6.9 

由表 2 可以看出：相比 YOLOv5s 模型，MBE-

YOLOv5 模型参数量下降了 37.7%，运算量下降了

58.1%，检测速度提升了 9.6%，mAP@0.5 提高了 0.7%；

YOLOv6n、YOLOv4-tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n

模型的检测速度比 MBE-YOLOv5 模型快 10%~20%，
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但这 4 个模型的 mAP@0.5 都没达到 0.9，检测效果较

差；相比于 YOLOv6s 模型，MBE-YOLOv5 模型的

mAP@0.5 略高 0.6%，但参数量、运算量、检测速度

都有明显优势。 

3 结论 

本文针对化工袋目标检测任务，提出一种 MBE-

YOLOv5模型。MBE-YOLOv5模型采用MobileNetV3

网络替换 YOLOv5s 主干网络，减少模型的参数量、

计算量；同时引入 BiFPN 结构、EIoU 目标框损失函

数来提高模型的目标检测精度。实验结果表明，本文

提出的MBE-YOLOv5 模型在实现模型轻量化的同时，

获得较好的化工袋检测效果，能满足化工厂中化工袋

在线识别定位的要求。 
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