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排爆车智能视觉目标检测系统
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（北华航天工业学院电子与控制工程学院，河北 065000）

摘 要：对复杂环境而言，排爆车所作的作业要同时完成两项任务：查清爆炸物、确定机械臂可用的位置。文中

将实时检测同 6D位姿估计结合起来，设计为车载视觉方案。检测部分是经过改良的 YOLOv5s——在 SPPF之前

利用坐标注意力、把边界框回归损失由 CIOU 改作 EIOU，以类别及边界框形式给出结果；判断为高威胁的物体

按框截取区域后即用 FoundationPose处理，结合已知三维模型的特征做 6自由度位姿解算。所涉两个模块用优先

级异步调度器连接。检测端针对未爆弹数据所获的指标是精确率 85.3%、召回率 67.7%、mAP77.0%，比原版

YOLOv5s各项数值分别多 0.7、1.4、1.1个点，其结果满足机械臂自动定位的需要，验证了该方法的可行性与效

率。
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1 引言

爆炸物处置一直是城市安全和反恐处突里难以解决的一项重要问题。传统做法是人工进行近距离识别与处置

人，风险全压在操作人员身上。用智能化的无人平台替人进场，是目前比较现实的解法[1]。平台上的视觉系统有

两项任务：发现并锁定疑似爆炸物，再把它的空间位置报给机械臂[2]。

目标检测方面的技术路线已经比较成熟。YOLO[3]、SSD[4]一类单阶段网络速度和精度平衡较好，是实时场景

的常规选择；对于移动端部署已经有多种轻量化改进得方法，深度可分离卷积、通道重排、通道剪枝都是常用的

手段[5]。排爆场景用轻量化 YOLO 识别手榴弹一类制式弹药[6]已经有先前研究，也有针对 76mm舰炮未爆弹改进

YOLOv5s的工作[7]。但直接进行应用效果并不理想：弹种杂、外观差别大，现场背景乱且常有遮挡，漏检误判概

率比较高。更根本的问题是，只靠平面检测结果远不能满足机械臂作业需求，机械臂需要准确知道目标在三维空

间中的位置和朝向，即 6自由度（6-DoF）姿态。

6D姿态估计有两种方法。PoseCNN[8]、PVNet[9]从单张 RGB 图回归或投票，精度可以，但换一批物体就得

重训一次；FoundationPose[10]大规模数据预训练之后，只要给出三维模型或少量参考图，没见过的物体也能估位

姿并跟踪，爆炸物形态杂、样本少，后者更适用。

本文以排爆车为应用平台，将二者结合并进行了验证：检测端在 YOLOv5s上嵌入坐标注意力、改用 EIOU
回归损失；位姿端接 FoundationPose；两级由异步调度协调算力。

2 系统架构设计

2.1 系统总体结构

系统分三层：数据采集、算法推理、结果输出。采集层从车载相机取帧，做预处理，把标定参数和时间戳一

并绑上。推理层放检测和位姿两个模块，由调度器异步驱动。输出层把 2D框和 3D位姿合到一起，经手眼标定

换到车体坐标系，交给决策模块。目标位姿用齐次变换矩阵描述，如式（1）；相机系到车体系的换算如式（2），
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系统总体架构如图 1所示。
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图 1 系统总体架构

2.2 级联工作流程

系统启动后先进行初始化：将轻量化 YOLOv5s检测模型[11]和 FoundationPose[10]载入 GPU显存，各类别的三

维模型特征编码读进内存；初始化完成后相机开始采集，系统进入主循环；每轮取一帧 RGB 图，预处理后送入

检测模块，得到类别、置信度和边界框等信息，调度器据此分流；若没有有效目标就取下一帧；有高威胁目标就

按框裁区域，从特征库取对应类别的编码，一并送进位姿模块。得到的位姿信息换到车体坐标系，连同检测结果

送往决策模块。

2.3 任务调度策略

由于车载平台算力紧张，系统调度采用了优先级异步机制。目标检测优先级最高，按固定频率持续运行，视

野始终可以得到实时的监控；位姿模块按事件触发，出现新目标时创建新线程，初始化完成后转跟踪，更新频率

相对较低；目标离开视野后，调度器及时回收对应的线程，保证单块 GPU上检测的实时性和位姿精度可以同时

得到兼顾。

3 核心算法实现

3.1 YOLOv5s 检测模型优化

YOLOv5的骨干是 CSPDarknet，由 C3模块堆叠、以 SPPF收尾；颈部为 PANet的双向特征融合；检测头是

基于锚框的耦合头，分类与回归共用一条支路[11]。s版本参数量小、推理快，适合嵌入式部署。本文以 YOLOv5s
起步，先在排爆数据集上微调，再做两项改进，改进后的整体结构如图 2所示。

图 2 改进的 YOLOv5s网络结构

一是在 SPPF之前嵌入坐标注意力[12]。它把水平、垂直两个方向分开池化，位置信息不会在通道压缩中丢掉。

两个方向的池化如式（3），加权输出如式（4）。炮弹多为细长回转体，朝向判断依赖位置信息，这一点对本场

景有用。
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二是把边界框回归损失从 CIOU换成 EIOU[13]，如式（5）。CIOU用一个长宽比因子间接约束形状，小目标

上交集小、IOU分母也小，数值容易抖；EIOU把长宽比拆开，对宽和高分别惩罚，梯度更稳。排爆现场的目标

常常又远又小，还带角度变化，EIOU相对来说更适用。

�EIOU = 1 − IOU + �2(�,���)
�2

+ �2(�,���)
��
2 + �2(ℎ,ℎ��)

�ℎ
2 (5)

排爆场景样本少、背景杂，因此采用多样化的数据增强策略来扩充训练样本的多样性。Mosaic把四张图随机

缩放、裁剪再拼接，叠加随机翻转、旋转与色彩空间变换；输入统一缩放到 640×640并归一化，标注框转为相对

坐标。训练采用迁移学习方式，以 COCO预训练权重初始化[14]，优化器为 SGD，初始学习率 0.01、动量 0.937、
权重衰减 0.0005，超参数按 hyp.scratch-low配置，batch-size 取 8，共训练 50个 epoch。

3.2 数据集构建

数据集构建采用仿真与采集相结合，仿真方面，利用 Blender三维引擎搭建虚拟的排爆环境，获取不同种类

炮弹的三维模型，控制相机在不同视角采样；随机调整光源参数来模拟不同的光照条件，在目标前方放置遮挡物

来模拟实际场景的遮挡状况，每个类别生成约 1000张渲染图像，自动记录 6D姿态真值与边界框。使用 LabelImg
工具对收集到的图像标注边界框，最终按 8∶1∶1随机将数据集划分为训练集、验证集和测试集[7]。仿真数据集

构成如图 3所示，部分炮弹模型如图 4所示。

a)数据集部分图像 b)部分标注文件

图 3 数据集部分构成

图 4 部分炮弹 3D模型

3.3 FoundationPose 姿态估计

FoundationPose的姿态估计能力依赖于对目标物体外观和几何特性的充分表示，离线阶段要为每类目标建好

特征。CAD 模型先统一缩放、平移质心、重采样网格，再由编码分支提几何特征。炮弹是回转体，视觉上高度

对称，位姿容易多义，还要标出对称轴、建等价集合。特征编码连同对称性元数据序列化后按类别入库，开机一

次性载入内存。

在线推理阶段，系统需在缺少初始位姿信息的条件下完成初始化估计。FoundationPose走由粗到精两步：姿

态空间分层采样，用可微分渲染器[15]把候选姿态渲出来与观测区域比相似度，筛掉大部分；再以光度一致性为损

失做梯度下降细调。这一路不依赖局部纹理，对纹理稀疏的金属炮弹外壳同样有效[16]。粗搜索的筛选准则见式（7），
细调的损失见式（8）。对称目标从多个收敛解里选最优结果进行输出。

�� = argmax
�∈�

� �obs,ℛ(ℳ,�) (7)
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之后转为跟踪模式。以上一帧位姿为初值，把模型渲出来与当前帧作差，取轮廓及边界像素参与计算，高斯

牛顿迭代求帧间增量，按式（9）复合得当前位姿。渲染一致性掉到阈值以下就重新初始化，在保证精度的同时

实现高频连续的位姿更新。

�� = Δ�� ��−1 (9)

4 实验测试与分析

4.1 实验环境配置与评估方法

实验硬件平台采用搭载高性能独立显卡的工控计算机，以模拟车载嵌入式计算环境，软硬件环境配置如表 1
所示。配置见表 1。

表 1 实验软硬件环境配置

项目 配置

计算平台 搭载高性能独立显卡的工控计算机（模拟车载嵌入式计算环境）
操作系统 Ubuntu20.04 LTS
检测模块 PyTorch+CUDA训练，TensorRT（INT8量化）部署
姿态估计模块 LibTorch（C++）推理，Nvdiffrast可微分渲染
数据与模型工具 Blender、Trimesh、Open3D、LabelImg

系统采用精确率、召回率和平均精度均值来评价检测性能；姿态估计精度由 ADD 平均距离和 n°-m cm逐

帧合格率两项指标来进行衡量——ADD 是预测位姿与真值位姿分别作用于模型采样顶点后两组点云的平均欧氏

距离，ADD定义见式（10）。指标定义和统计方式按照 BOP[17]标准执行。端到端性能按各环节耗时进行评价。

ADD =
1
m

x∈ℳ

​

(Rx + t) − (R�x + t�)� (10)

4.2 检测模块性能分析

为了验证 SE、CBAM和 CA三种注意力机制在 YOLOv5s中的应用效果，并比较它们在不同位置的表现，设

计实验来分析它们对目标检测性能的影响，各模型在 3.2节所述的同一套训练集、验证集与测试集上训练评测。

以原版 YOLOv5s为基线，把 SE、CBAM、CA 分别插入位置一（骨干末端、SPPF之前）与位置二（颈部深

层、第一个 concat之后），结果见表 2。
表 2 注意力机制种类与插入位置对比

模型 P/% R/% mAP/%
YOLOv5s（基线） 84.6 66.3 75.9
+SE（位置一） 85.0 66.7 76.2
+SE（位置二） 84.8 66.7 76.0
+CBAM（位置一） 85.1 67.0 76.3
+CBAM（位置二） 84.8 66.8 76.1
+CA（位置一） 85.1 67.5 76.8
+CA（位置二） 85.2 66.9 76.3

三种模块都有增益，但是幅度不同。CA 插在位置一时最好：85.1%、67.5%、76.8%，比基线分别高 0.5、1.2
和 0.9个百分点，召回率提升尤其明显；同位置的 SE、CBAM的 mAP为 76.2%、76.3%，均低于 CA。位置一整

体优于位置二，骨干末端的特征还保留着较完整的空间分布，嵌入坐标注意力模块能够对位置信息进行重标定；

颈部深层特征经过多次下采样与融合后空间细节有所损失，坐标注意力的增益相对有限。据此选定 CA 并插在

SPPF之前。

回归损失与整体消融实验结果见表 3。
表 3 消融实验结果

CA EIOU P/% R/% mAP/%
— — 84.6 66.3 75.9
√ — 85.1 67.5 76.8
— √ 84.9 66.8 76.7
√ √ 85.3 67.7 77.0

把 CA单独引入之后，所用模型的精确率及召回率、mAP依次是 85.1%、67.5%与 76.8%，即比原来多出 0.5、
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1.2和 0.9个百分点，由此可判断 CA是特征提取方面的一个优良补充；若只使用 EIOU来改进模型，那么精确率、

召回率以及 mAP 为 84.9%、66.8%和 76.7%，所增幅度是 0.3、0.5、0.8个百分点，改进边界框回归损失对定位及

总体检测是有利的。注意力模块同 EIOU的损失配合起来能提高检测效率。所称的协同效果正好适用于复杂情况

中目标的识别和定位。检测效果如图 6所示。

图 6 YOLOv8检测模块

4.3 姿态估计模块性能分析

实验正式开始前，先构建目标的模型表示。使用一枚迷你炮弹做目标，从多个角度和方位录制视频，利用这

些视频画面组成参考视图集，送进 FoundationPose的编码分支建特征描述符，供初始化和跟踪调用。模型构建完

成以后，对测试图像进行位姿估计实验。不遮挡时，制式弹和简易装置的匹配效果较好，渲染图和实拍比较吻合，

ADD误差不大。遮挡过半时 ADD 有所上涨，初始化还要在更大的参数空间里搜解，收敛变慢、响应时间拉长。

整体来看，FoundationPose依靠全局几何形状匹配机制，在多数场景下能够给出合理估计。转入跟踪后单帧耗时

下降，满足动态跟踪的需要。效果如图 7所示。

图 7 FoundationPose姿态估计模块

4.4 系统整体运行评估

两个模块集成联调，输入用离线视频序列模拟实时流。画面无威胁目标时只运行检测模块，帧率和检测模型

单独推理时一样。出现单个目标时，首帧初始化，之后转为跟踪模式。遮挡过半时初始化时间变长，帧率比较稳

定。多个目标同时在画面时，多线程并行。检测与姿态估计两个模块能够配合运行，说明级联结构合理且稳定，

系统整体性能可以满足大多数排爆作业场景的要求。

5 结论

本文对于排爆车研究了一套检测与 6D位姿估计级联的视觉系统。检测端在 YOLOv5s的 SPPF前嵌入坐标注

意力、将 CIOU 换成 EIOU回归损失，在未爆弹数据集上精确率 85.3%、召回率 67.7%、mAP77.0%，较原版分别

提升 0.7、1.4和 1.1个百分点；位姿端使用 FoundationPose，二者结合可以实现目标检测功能。

所得到的结果可用来证明轻量级检测器及一般性位姿基础模型是能配合使用的，所建仿真数据集亦可作同类

工作的参考。目前模型试验仍有若干缺陷：有关检测的输入数据种类不够多，位姿相关部分基本未用实际资料，

与现实状况相比有差距，考察的目标个数亦有限，所以接下来要以实物实验、对多目标同时处理为着眼点做分析，

按阶段地把视觉识别同机械臂动作结合起来，形成完整控制逻辑。
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Intelligent Vision-based Object Detection System for Explosive Ordnance

Disposal Vehicles
Zichan Bai, Xi Wei, Jingzhong Ge

School of Electronic and Control Engineering, North China Institute of Aerospace Engineering, Langfang 065000, China

Abstract:For complex environments, explosive ordnance disposal (EOD) vehicles must simultaneously accomplish two
tasks: detecting explosives and identifying suitable positions for the robotic arm. This paper integrates real-time detection
with 6D pose estimation into a vehicle-mounted vision system. The detection module is an improved version of
YOLOv5s— enhanced by incorporating coordinate attention before the SPPF layer and replacing the bounding box
regression loss from CIoU to EIoU, outputting results in both class and bounding box formats. Objects identified as
high-threat are cropped according to their bounding boxes and then processed by FoundationPose, which performs
6-degree-of-freedom pose estimation using features from known 3D models. The two modules are connected via a
priority-based asynchronous scheduler. On unexploded munition datasets, the detection module achieves precision of
85.3%, recall of 67.7%, and mAP of 77.0%, surpassing the original YOLOv5s by 0.7, 1.4, and 1.1 percentage points
respectively. These results meet the requirements for automatic robotic arm positioning, validating the feasibility and
efficiency of the proposed method.

Keywords:Explosive Ordnance Disposal Vehicle; Object Detection; YOLOv8; 6D Pose Estimation; FoundationPose
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