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基于改进 YOLOv5 的旋转目标检测算法及其应用研究 
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摘要：目的 提高工业分拣上常见的纹理多样、随机堆放盒体的检测与识别能力。方法 提出一种基于

YOLOv5 的旋转目标检测算法，该算法包括目标分类、位姿角度识别和边界框位置定位 3 个模块功能。

目标分类模块中，通过自建数据集和设计 8 种目标分类标签以供模型分类学习；位姿角度识别模块对

YOLOv5 头网络中添加角度预测分支，引入环形平滑标签角度分类方法，实现分拣盒体的旋转角度精准

检测；在边界框位置定位模块上，使用 LCIoU 回归框损失函数来计算旋转框回归损失，得到紧密包裹目

标位置的边界框。结果 改进的 YOLOv5 算法在自建数据集上检测精度达到 95.03%，在机器人多物体分

拣实验中的准确率可达 100%。结论 本文算法在盒体处于散乱堆放、密集堆放、堆叠堆放场景下均具有

较高的定位与识别精度。 
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Research on Rotating Target Detection Algorithm and Application Based on  
Improved YOLOv5 
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ABSTRACT: The work aims to improve the detection and recognition ability of boxes with various textures and scattered 
stacking, which are common in industrial sorting. A rotating target detection algorithm based on YOLOv5 was proposed. 
This algorithm included three modules: target classification, pose angle recognition and boundary box location. In the 
target classification module, self-built data sets and eight target classification labels were designed for model classifica-
tion learning; In the pose angle recognition module, an angle prediction branch was added to the YOLOv5-head network. 
The angle classification method of circular smooth label was introduced to realize accurate detection of rotation angle of 
sorting boxes; In the boundary box location module, the LCIoU regression box loss function was used to calculate the re-
gression loss of the rotating box, and the boundary box that tightly wrapped the target position was obtained. The detec-
tion accuracy of the improved YOLOv5 algorithm in the self-built data set reached 95.03%. In the robot multi object 
sorting experiment, the accuracy rate reached 100%. The algorithm in this paper has high positioning and identification 
accuracy when boxes are in scattered, dense and stacked conditions. 
KEY WORDS: messy Box; YOLOv5; ring smooth label; rotation angle detection 
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在当今电子商务盛行的背景下，仓储物流需要

频繁地对商品进行保管、存储、配送及装卸搬运。

如何使用机器人智能化和柔性化地完成商品盒的分

拣、堆垛和拆垛操作，以此减轻仓储物流领域的人

工劳动强度，成为各大电商和物流公司急需解决的

问题[1]。 
利用视觉感知技术赋予分拣机器人随机分拣物

品的能力是当今智能化物流的趋势。目前，大多数视

觉机器人抓取系统仅能抓取相互分离的商品盒，而针

对紧密堆放或遮挡的商品盒抓取还需进一步的研究。

在随机堆放场景下，商品盒具有尺度变化大、排列紧

密、角度方向多样、背景环境复杂等特点，使得检测

系统难以获取目标平面坐标、旋转角度等位姿信息，

导致分拣的准确性差，容易出现漏拣、误拣。 
位姿估计是机器人实现随机抓取的关键问题，

现有对位姿估计的研究方法大致可以分为三大类：

第 1 类是基于模板匹配的方法[2-4]，Hinterstoisser 等[2]

提出的 linemod 算法是此类方法的代表，但该算法只

考虑颜色梯度和深度信息构建特征，而对具有丰富

纹理特征和遮挡的商品盒抗干扰性差；第 2 类是基

于点云的方法，如郭交通[5]使用 RANSAC 算法、法

线聚类和欧式聚类来获取商品盒平面上的点云，以

此来计算出目标物的位姿信息，但是使用点云重建

的方法因存在光线、遮挡和相机性能差异等因素，

重建出的结果不可避免存在或多或少的孔洞，影响

终位姿估计的精度；第 3 类是基于二维图像在分

类、检测与分割任务中具有良好的鲁棒性，如将

Faster R-CNN、R-FCN、Mask-RCNN、YOLO 等神

经网络迁移到抓取目标的位姿估计中[6-10]，但该类神

经网络都是基于水平框的方式实现目标位置定位，

无法获取随机堆放盒体旋转角度的信息。针对此问

题诸多学者提出解决目标旋转角度预测问题的算

法，如朱煜等 [11]提出一种粗调与细调相结合的旋转

框检测网络 R²-FRCNN；Ding 等 [12]提出了 ROI- 
Transforme 检测网络；Yang 等[13-14]提出旋转检测器

SCRDet、R3Det。但上述的算法都无法避免在旋转框

回归过程中存在角度周期性和边缘交换性的问题，

因此 Yang 等[15]提出将目标旋转角度预测转化为角度

分类问题，并设计环形平滑标签作为模型的预测结

果，但该方法多用于遥感场景下的图像处理，对分

拣目标的角度预测还需进一步研究。 
本文针对现有算法对分拣盒体在随机堆放场景

下的状态多变、随机性强，且密度较高时检测与识别

能力差，提出一种基于 YOLOv5 的旋转框定位目标

检测算法，用于分拣盒体的旋转角度预测。该算法将

目标物的角度回归问题转化为分类问题，并引入环形

平滑标签角度分类方法来实现分拣盒体角度的精准

预测。使用 LCIoU 回归框损失函数衡量旋转框回归损

失，解决旋转目标检测模型收敛速度慢和稳定性差的

问题。 

1  算法描述 

1.1  YOLOv5 目标检测算法 

YOLOv5 主要由输入端、主干网络 Backbone、
Neck 和预测端 Prediction 等 4 个部分组成[16]，其中输

入端通过自适应图片缩放算法将图片统一缩放到一

个标准尺寸。主干网络 Backbone 由 Focus、CBL
（ Convolution-Batch Normalization-Leak ReLU ）、

BottleneckCSP 以及空间金字塔池化模型（Spatial Py-
ramid Pooling，SPP）[17]组成，用以提取输入图像的特

征。Focus 模块将图像 W、H 的信息集中到通道上，

再使用卷积模板对其进行特征提取，减少图像特征信

息的丢失。BottleneckCSP 模块基于残差网络的思想，

设计了 2 条分支，一条分支用于卷积操作，另一条分

支用于不同层次的特征融合，在保证网络预测准确率

的同时降低了计算量。SPP 模块由不同卷积核大小的

池化层组成，作用是实现多重感受野融合，提升网络

在复杂环境下的检测能力。Neck 部分由 PAN 网络[18]

构成，通过从上向下和从下向上的路径实现了不同尺

寸特征图的融合，丰富了特征信息。预测端 Prediction
输出 3 个不同大小的特征向量用于对目标的预测。 

YOLOv5 虽然广泛应用于各种目标检测任务中，

但将其应用于随机堆放盒体的分拣场景中仍存在一

些问题：分拣盒体目标的长宽比例一般较大并且具有

方向性，若采用水平框会忽略分拣盒体的方向信息，

无法对分拣物进行精确定位；在流水线作业过程中，

待分拣盒体之间距离较近，使用水平框回归在后处理

环节中会造成各盒体间的像素相互抑制，容易造成漏

检；基于深度学习的随机分拣场景中，神经网络在学

习过程中采样点容易落在目标物外，不利于模型的收

敛。针对上述问题，本文以 YOLOv5 为基础引入了

角度预测分支和旋转框回归损失计算方法，改进后的

YOLOv5 模型如图 1 所示。 

1.2  增加角度预测分支 

针对机器人在分拣过程需要获取分拣物的位姿

信息，在 YOLOv5 的基础上添加角度预测分支。本

实验算法采用五参数（x、y、w、h、θ）来表示分拣

目标旋转矩形框，旋转矩形框采用长边定义法，其中

（x、y）表示预测目标中心点坐标，矩形框的长边定

义为 w，短边定义为 h。以图片的左上角为原点，水

平向右的方向为 x 轴，垂直向下的方向为 y 轴，建立

坐标系。旋转角θ定义为 x 轴绕顺时针方向旋转至与

商品盒长边平行所转过的角度，旋转角θ的定义图如

图 2 所示。 
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图 1  改进后 YOLOv5 网络结构 
Fig.1 Improved YOLOv5 network structure 

 
根据圆形平滑标签（Circular Smooth Label，CSL）

方法的启示[15]，可以将分拣盒体旋转角度预测视为分
类问题。由于深度学习分类任务中多使用独热编码
（one-hot）的方法来标注数据，但在本实验中直接使
用独热编码会造成数据稀疏问题，因此通过生成服从
高斯函数的标签来代替独热编码后的标签。以 91°为
例，角度编码示意图如图 3 所示，角度分布图像呈环
形分布，0°和 180°的结果相同，则 CSL 的角度范围

为[0°，179°]，CSL 的具体公式如下： 
2

2
( )exp

( ) 2
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  −− − < +  =   
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   (1) 

式中： x 和 μ 分别为在[0°，179°]间的连续变量

和盒体实际旋转角度；r 为窗口函数的半径（本次实

验选用高斯函数）。 
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图 2  旋转角θ定义 
Fig.2 Diagram for definition of  

rotation angle θ   

 

 
 

图 3  角度编码示意图 
Fig.3 Angle coding diagram 

 
对于类别损失计算问题，本文采用二分类交叉熵

损失函数对 180 个角度类别进行分类，定义如下： 
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式中：n 为模型在一个 batch_size 条件下的训

练样本数量；i 为角度类别，由于 0°和 180°的结相

同，i [0°∈ ，179°]；σn, i 为模型将第 n 个样本预测为

第 i 个角度的概率；yn, i 为第 n 个样本下第 i 个角度

的标签。 
YOLOv5 的网络结构主要分为主干网络、颈部网

络和头部网络，添加角度预测分支后，模型在头部网

络中输出通道变为 M 个，M 的计算见式（3）。 

C b a( )M N N N Nω= + +   (3) 

式中：Na 为锚框数量；NC 为盒体类别数；Nb 为

旋转矩形框参数（x、y、w、h、c），即旋转矩形框的

中心点（x，y）、宽高（w，h）和置信度（c）；Nω 为

角度类别，共 180 个类别。文中 Na 为 3，NC 为 8，
Nb 为 5，Nω 为 180，因此 M=579。 

1.3 旋转框回归损失计算方法 

在 YOLOv5 的头部网络中添加角度预测分支后，

还需要明确目标旋转框损失计算方法。它是用来度量

YOLOv5 预测值与真实标签值的差距，预测值越接近

真实标签值，损失函数值越小。损失函数的选择关系

到模型训练的稳定性和收敛速度。本文选用 LCIoU 损

失函数作为目标旋转框回归损失函数，并通过下文的

对照组实验来验证其性能。损失函数 LCIoU 既考虑到

标注矩形框 A 与预测矩形框 B 的交并比（Intersection 
over Union，IIoU），还将中心点距离、宽高比加入损

失计算中，如图 4 所示。LCIoU 损失函数的计算见式（4）
和式（5）。 

 

 
 

图 4  LCIoU 损失函数 
Fig.4 LCIoU loss function 
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式中： IoUI 为预测框和真实框的 IoU 值；A 为真

实框；B 为预测框。 
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式中：a 为真实框 A 的中心点坐标；b 为预测框

B 的中心点坐标；ρ为计算 a 点与 b 点的欧式距离；c
为 小对角线距离；wl 和 hl 分别为真实框的宽和高；

wp 和 hp 分别为预测框的宽和高。 
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2  实验结果与分析 

2.1  分拣系统实验平台 

机器人分拣实验平台主要包括 IntelRealSense 
D435 深度感知相机、敬科六轴机械臂、吸盘、服务

端主机和机械臂控制系统的客服端主机等。将敬科六

轴机械臂固定在实验平台一侧，并将深度感知相机固

定在机械臂末端的气动执行器上。相机通过 USB 线

与服务端主机相连，实现图像数据的传输。服务端主

机用于部署基于 pytorch 深度学习框架构建的旋转目

标检测算法，其硬件配置为 i7-11700 CPU, NVIDIA 
T1000, 4 GB GPU。选用 YOLOv5x 作为模型的基础

网络，并使用 COCO 数据集上的预训练权重对模型

参数进行初始化，提高计算效率。对模型添加角度预

测分支后，模型的深度为 407 层，模型参数量为

8.97×107，计算量为 2.24×1011 的浮点运算数（Floating 
Point of Operations，FLOPs）。服务端的电脑与客服

端以 TCP 的方式建立通信，机械臂根据盒子中心点

的位置坐标，并按照分拣顺序执行抓取操作。 

2.2  实验数据集 

当分拣盒体处于随机堆放的状态时，具有状态多

变、随机性强、密度高等特点。针对此情况，以牙膏

盒、饼干盒、剃须刀盒、相机盒、茶盒、药盒、灰度

盒及小型盒体为研究对象，模拟实际分拣物的多种随

机堆放状态（散乱、密集、遮挡、堆叠等），利用

RealSense D435 相机进行拍摄，拍摄角度尽可能模拟

eye-in-hand 手眼系统分拣场景，采集的单张图片中包

含多个目标，拍摄过程中随意改变目标摆放角度，使

得数据集的目标旋转角度能覆盖[0°，179°]。不同长

宽比对旋转角度变化的敏感程度有所差异，如图 5 所

示，实线框代表目标物的真实框，虚线框代表模型的

预测框，斜线代表两框的交集。由图 5 可知，长宽比

为 4 的物体旋转角度由 30°变为 60°时，交并比降低

了 49.5%，而长宽比为 1.42 的物体旋转角度由 30°变
为 60°时，交并比仅降低了 10.6%。由此可知，算法

对长宽比较大的商品盒的敏感程度更高。牙膏盒、饼

干盒、药盒、灰度盒及小型盒的长宽比较大，算法对

其角度预测较为敏感，而饼干盒、剃须刀盒、相机盒

的长宽比较小，算法对其角度预测敏感性欠佳。多种

类盒体混淆，更能体现模型的目标分类和旋转框回归

性能。数据集共包含 1 667 张分辨率为 1 280×720 的

RGB 图像，采用 6 2 2∶ ∶ 的比例划分训练集、验证

集、测试集。 
YOLOv5 属于监督型神经网络，在网络训练前使

用 rolabelimg 标注软件对数据集图片进行旋转框标

注，并使用标签名（toothpaste、cookie、razor…）对

盒体进行分类识别与区分，标注后的标签类别和旋转

框参数保存到与原图相对应的 xml 格式文件中。后期

再将 xml 格式文件转换为 YOLOv5 标签所需的 txt 格
式文件，并对旋转框参数（x、y、w、h）基于图片的

宽高进行归一化处理。为了降低模型过拟合的风险和

增强图像样本中的背景复杂度，本文采用 Mosaic 数

据增强方法，对传入的图像进行随机翻转、缩放、裁

剪等处理，将得到的图像再进行依次拼接成新图输入

模型训练。 
训练参数设置：图片分类个数为 8；图片输入模

型前大小更改为 640×640；采用 SGD 优化算法进行

参数的更新；批量大小为 1； 大迭代次数为 200；
使用余弦退火策略动态调整每次迭代的学习率，初始

学习率设为 0.01。 
 

 
 

图 5  不同长宽比物体的 IIoU 
Fig.5 IoU of objects with different aspect ratios 
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2.3  实验结果 

2.3.1  模型训练结果 

模型性能对机器人分拣的识别与定位精度有直

接的影响。为了提高模型的收敛速度与检测精度，本

文分析角度预测分支与回归框损失函数对 YOLOv5
模型的影响。 

为了分析损失函数对模型训练的稳定性和收敛

速度的影响，在不同损失函数条件下，开展对照组实

验。本文选择 LGIoU 损失函数、LDIoU 损失函数和 LCIoU

损失函数建立对照组实验。如图 6 所示为不含 CSL
角度预测分支与含 CSL 角度预测分支的 YOLOv5 模

型在不同回归框损失条件下的训练结果曲线。图 6 中

横轴 E 为模型训练的迭代次数，纵轴 loss 为模型训练

损失值。从训练曲线可知，在模型中添加角度预测分

支后损失计算过程会加入角度损失函数，模型迭代

100 次左右趋于平稳，相较于原模型增加了 50 次迭

代。使用 LCiou 函数作为模型回归框损失函数，会使

得模型的稳定性和收敛性提高，收敛迭代次数相较于

LGiou 损失函数和 LDiou 损失函数减少了 25 次迭代。从 

表 1 模型检测精度可知，添加角度预测分支后，模型

对 8 类盒体的检测精度均有效提高，评价指标平均精

度均值（mean Average Precision，mAP）提升了 4.92%。

其中，对剃须刀盒、茶盒和药盒的检测性能提升 明显，

剃须刀盒的平均精度（Average Precision，AP）提升了

6.9%，茶盒和药盒的 AP 值分别提升了 7.63%、7.58%。 

2.3.2  模型检测效果 

使用自建数据集的模型检测结果如图 7～9 所

示。本文算法（图中紧贴目标轮廓的旋转框）和

YOLOv5 算法（图中水平框）的检测结果进行比较表

明，使用本文算法更能清楚地区分随机堆放场景下每

个盒体的位置和方向。无论目标物是散乱堆放，还是

密集堆放或堆叠堆放时，基于 YOLOv5 的旋转目标

检测算法的回归框都能紧密包裹目标物，有效避免邻

近目标间的像素干扰，从而提升此场景下的盒体特征

提取能力，提高模型的检测精度。无添加角度预测分

支的原 YOLOv5 算法在散乱堆放时回归框还能各自

分离，但当目标物处于密集堆放或堆叠堆放时，相邻

回归框出现严重的交叠和像素干扰。 

 
 

 
 

图 6  各模型训练曲线 
Fig.6 Training curve of each model 

 
 

表 1  不同模型检测精度比较 
Tab.1 Comparison of detection precision of different models. 

角度预测 
AP 值/% 

mAP 值/% 
T_box C_box R_box Ca_box Te_box P_box B_box S_box 

- 91.67 88.17 89.26 89.82 88.12 89.27 93.09 91.46 90.11 

√ 94.22 91.52 95.42 92.84 94.85 96.04 98.29 97.05 95.03 

注：T_box、C_box、R_box、Ca_box、Te_box、P_box、 B_box，S_box 分别表示牙膏盒、饼干盒、剃须刀盒、相机盒、茶盒、药盒、

灰度盒及小型盒体；mAP 值表示 IIoU 在 0.5 时，模型能识别的所有类 AP 值的均值；“-”表示不使用 CLS 角度预测分支，“√”表

示使用 CLS 角度预测分支。 
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图 7  散乱堆放盒体检测效果 
Fig.7 Detection effect of scattered boxes 

 

         
 

图 8  密集堆放盒体检测效果 
Fig.8 Detection effect of densely stacked boxes 

 

         
 

图 9  堆叠堆放盒体检测效果 
Fig.9 Detection effect of blocked or stacked boxes  

 

2.3.3  机器人分拣实验 

为了验证旋转目标检测网络在机器人分拣场合
下的真实性能，采用如图 10 所示的机器人实验平台
进行算法模型的部署。本文以散乱堆放、密集堆放、
堆叠堆放 3 种场景开展无序分拣实验。每类盒子各进行
10 次实验，规定在全部盒体按照预测得分高低的顺序
抓取，且不造成其他盒体跌落时认为本次分拣实验成
功。结果统计如表 2 所示，可以看出，本文所构建的旋
转目标检测网络在散乱堆放、密集堆放场景下 8 类盒体
的分拣成功率均为 100%。在堆叠堆放时，茶盒和灰度
盒准确率有所下降，原因为茶盒体积过大抓取过程中有
时候会造成其他盒体跌落，而灰度盒由于表面纹理特征
单一，重度堆叠时有时候出现漏拣。使用水平框回归的
原 YOLOv5 模型在散乱堆放场景下的成功率为 100%，
但在密集堆放和堆叠堆放场景分拣的准确率不高，其原
因为水平框回归无法紧密包裹分拣物，而机器人抓取点
为水平框的中心点，当中心点落在背景或其他盒体上

时，机器人无法有效抓取到目标。在添加了角度预测分
支后，回归框紧密贴合分拣物，很好地把分拣物特征与
背景分割出来。因此，相比于原 YOLOv5 模型本，文
算法分拣成功率更高，识别与定位精度更准。 

 

 
 

图 10  机器人分拣实验平台 
Fig.10 Experimental platform of robot sorting 
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表 2   盒体成功抓取率统计 
                                   Tab.2 Successful grab rate of boxes                    % 

堆放情形 算法 T_box C_box R_box Ca_box Te_box P_box B_box S_box 

散乱堆放 
YOLOv5 100 100 100 100 100 100 100 100 

本文算法 100 100 100 100 100 100 100 100 

密集堆放 
YOLOv5 100 90 100 100 100 100 100 90 

本文算法 100 100 100 100 100 100 100 100 

堆叠堆放 
YOLOv5 80 90 100 90 100 100 80 70 

本文算法 100 100 100 100 90 100 90 100 

 

3  结语 

在仓储物流行业，需要频繁地对商品进行分销、

拆箱存储、定量配送。为了降低人工劳动强度，提高

工作效率，基于视觉感知的机器人技术在仓储物流领

域应用越来越广泛。本文针对非结构化场景中堆叠或

遮挡的多类商品盒算法定位与识别精度差的问题，提

出了一种基于 YOLOv5 的旋转目标检测算法，在原

有 YOLOv5 模型的基础上，增加旋转角度预测分支

和寻找 优边界框回归损失函数的方式，达到了模型

的 优训练效果。本文基于训练好的模型搭建机器人

多物体分拣系统，该系统利用旋转目标检测网络获得

商品盒类别、位置和旋转角度，将模型预测得分作为

机器人分拣顺序，实现了机器人在散乱堆放、密集堆

放以及堆叠堆放场景下自主、安全和稳定的分拣。证

明了本文算法在复杂工况下具有较高的定位与识别

精度。 
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