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０　 引言

智能工厂概念的出现ꎬ使制造业中自动化定位检测

技术得到发展ꎮ 滤光片产品在被生产出来后ꎬ需要对产

品表面进行生产缺陷的检测ꎬ检测结束后要对滤光片利

用工业机器人进行加工[１]和码垛ꎬ这一系列的过程涉及

到滤光片的定位工作ꎬ因此研究出一种定位准确率高、实
时性好的算法对于滤光片生产很有意义ꎮ 传统的算法会

根据图像的具体特征进行目标检测与定位[２－４] ꎬ这些传

统算法局限性明显ꎬ受光照强弱环境影响ꎬ鲁棒性无法满

足实际的工程化要求ꎮ 近些年深度学习的目标定位检测

领域出现了一系列优秀的检测网络ꎬ主要分为两类ꎬ第一

类是一阶检测器ꎬ比如 ＳＳＤ[５] 、ＹＯＬＯｖ４[６]等ꎬ该类检测是

通过在特征图网格上面直接回归生成出先验框ꎬ再通过

非极大值抑制法筛选出最终的预测框ꎻ第二类是二阶检

测器 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ[７] 、Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ[８]等ꎬ这类检测有专

门 ＲＰＮ网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)来生成预选框ꎬ所
以精度会比一阶检测高ꎬ但是 ＲＰＮ 的处理过程繁琐ꎬ导
致检测时间会比一阶慢很多ꎮ 鉴于实际工程落地有高实

时性的要求ꎬ倪奕棋等[９]在 ＳＳＤ 网络里加入特征融合模

块ꎬ使得在纱筒数据集上取得了良好的定位效果ꎮ ＬＩ Ｍ
Ｈ等[１０]专门设计一个目标框的检测回归网络ꎬ使得定位

的结果令人满意ꎮ 傅鹏等[１１]将卷积神经网络级联布局ꎬ
以分层提取目标区域特征ꎬ逐步缩小搜索区域的方法ꎬ实
现车牌的精准定位ꎮ 但是以上研究者都是聚焦于神经网

络结构的研究ꎬ而预测框的后处理策略也是值得研究的

问题ꎮ
作为一阶目标检测器 ＹＯＬＯｖ４ 定位精度、实时性无

法满足实际工程的高要求ꎮ 所以深入分析滤光片定位准

确率不高的问题ꎬ在传统非极大值抑制方法 ( ｎｏｎ －
ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)上提出改进ꎬ本文所提出的

强定位 ＮＭＳ方法能够充分发挥回归出的不同尺寸预测

框的作用ꎬ忽略传统 ＮＭＳ 利用的分类置信度指标ꎬ以预

测框坐标为衡量指标计算出合适的最终输出框ꎬ进而解

决预测框定位不准的问题ꎮ 针对算法实时性不佳的问

题ꎬ提出一种静态模型滤波器融合方法ꎬ该方法可以在网

络完成训练后ꎬ对静态模型中的卷积、池化等耗时运算进

行线性融合ꎬ实现模型压缩加速运算的效果ꎬ进而解决算

法实时性不佳的问题ꎮ
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１　 滤光片检测与定位方法

１.１　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构

本文以 ＹＯＬＯｖ４作为算法框架ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 主要包含 ３
个网络部分ꎬ第一部分是主干特征提取网络ꎬ本文借鉴了

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[１２]的思想ꎬ将一个多级 感 受 野 的 模 块 作 为

Ｂａｃｋｂｏｎｅ的基本组成单元ꎬ由 １×１卷积、３×３卷积、平均池

化和残差连接组成ꎬ如图 １所示ꎮ 第二部分是有空间金字

塔池化(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ)结构ꎬ该结构是由 ５×５ꎬ９×
９ꎬ１３×１３ ３个不同尺寸的最大池化组成ꎬ实现特征图的下

采样ꎬ可以减少参数计算量ꎬ提取主要特征ꎮ 第三部分是

加强特征提取结构(ｐａｔｈ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ该结构是

一种特征金字塔结构ꎬ它融合了 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 提取的深语义

信息和浅语义信息ꎬ通过反卷积上采样将小尺寸的特征图

恢复到跟大尺寸特征图一样的尺寸ꎬ这相当于将不同语义

信息的特征进行了融合ꎬ最后获得 １３×１３、２６×２６ 以及 ５２×
５２尺寸的检测特征图ꎬ如图 ２所示ꎮ

1× 1 Conv
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3× 3 Conv

图 １　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ基础单元
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ４的网络结构

１.２　 非极大值抑制的改进

１)传统非极大值抑制问题分析

非极大值抑制就是抑制不是极大值的元素ꎬＮＭＳ 属

于 ＹＯＬＯｖ４最后的预测框后处理阶段ꎬ在 ＹＯＬＯｖ４里 ＮＭＳ
的计算流程是先利用所有预测框的置信度由大到小的排

序ꎬ选择置信度最大的框作为基准框ꎬ用基准框跟其他框

去计算交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩＯＵ)ꎮ 传统 ＮＭＳ
是设定阈值 ＩＯＵ为 ０.５ꎬ如果预测框与基准框计算所得的

ＩＯＵ大于 ０.５ꎬ就将该框删除ꎬ经过反复迭代ꎬ最终就保留

最后一个框作为预测框ꎮ 针对滤光片产品定位的分析ꎬ传

统 ＮＭＳ是基于分类得分来排序预测框ꎬ只有置信度最高

的框才能被保留ꎬ但预测的置信度高低与定位准确率的高

低不是强相关ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 置信度高的预测框ꎬ定位的

准确率反而不佳ꎬ置信度低的框ꎬ定位反而满足要求ꎬ这种

现象就是传统 ＮＭＳ 是以分类置信度来筛选预测框导致

的ꎬ所以传统 ＮＭＳ不适用于滤光片定位ꎮ

图 ３　 传统 ＮＭＳ中定位准确性与分类置信度不是强相关

２)强定位非极大值抑制的提出

针对传统 ＮＭＳ在滤光片定位任务不适用的问题ꎬ本
文弱化置信度的衡量指标ꎬ提出强定位 ＮＭＳꎬ以多个预测

框的坐标值为驱动力ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 有 ３ 个尺寸的特征图输

出ꎬ分别检测小目标、中目标和大目标ꎬ每个特征图中的每

个特征点会有 ３批检测小、中和大目标不同尺寸的预测框

输出ꎬ且每批 ３个预测框ꎬ如图 ４ 所示ꎮ ９ 个预测框会等

比例映射到原图上ꎬ再通过强定位 ＮＭＳ 去处理 ９ 个框ꎮ
首先利用所有有效的输出预测框计算各个框中心点间的

欧式距离ꎬ两两预测框中心点之间的欧式距离公式为

ｄｉｓｔꎬｉ ＝ (ｘａ－ｘｂ) ２＋(ｙａ－ｙｂ) ２ (１)
利用所有中心点欧式距离均值作为阈值筛选掉那些

有极端欧式距离的候选框ꎬ利用剩余的框计算出均值坐标

矩阵作为最终的预测框ꎬ以确保能够充分利用所有预测框

的坐标ꎬ进而得到能够完全包含滤光片产品的最终预

测框ꎮ

图 ４　 特征点回归出 ９个不同尺寸的预测框

１.３　 模型压缩加速运算的策略

模型需要进行前向传播和反向传播来更新滤波器的

参数ꎬ使得模型达到收敛的条件ꎬ训练阶段模型的参数在

动态变化ꎬ此时的模型为动态模型ꎮ 神经网络在完成训练

后ꎬ滤波器内的参数就会停止更新ꎬ此时的模型为静态模

型ꎮ 卷积可加性的融合等式如式(２)所示ꎮ
Ｍ × Ｋ１ ＋Ｍ × Ｋ２ ＝ Ｍ× (Ｋ１＋Ｋ２) (２)
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式中:Ｍ 为输入特征矩阵ꎻＫ１、Ｋ２ 是卷积核矩阵ꎮ 这个等

式表达的意思就是对于输入特征图 Ｍꎬ先进行 Ｋ１ 卷积、
Ｋ２卷积后再对结果进行相加ꎬ与先进行 Ｋ１ 和 Ｋ２ 的逐点

相加后再进行卷积得到的结果是一致的ꎬ而且参数量也不

变ꎬ这样卷积融合的好处是在参数量不变和运算结果不变

的情况下ꎬ减少了运算次数ꎬ实现模型容量压缩的效果ꎬ以
提升算法的推理速度ꎮ

将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块进行静态模型融合ꎬ对于 １ × １ 的

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ将静态滤波器周围填充 ０ꎬ让其成为 ３×３ 的

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻ对于平均池化运算ꎬ为让其变为 ３ × ３ 的

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ将滤波器内的权重设为 １ / ９ꎬ进而得到 ３×３的
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻ对于残差连接ꎬ相当于将滤波器中点位置的

值设为 １ꎬ周围的值为 ０ꎬ即可将残差连接转为 ３ × ３ 的

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ最后将 ３个变换得到的 ３×３ 的 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 与

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ原有的 ３×３的 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ进行加法运算ꎬ就得到

１个合并后的 ３×３ 的 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎮ 这种静态滤波器融合

运算ꎬ可以将网络进行预测阶段的 ４次推理卷积运算变为

一次卷积运算ꎬ这样可以大大缩短网络的推理时间ꎬ使得

模型的实时性更加良好ꎬ融合过程图如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 静态滤波器融合过程

２　 实验结果分析

２.１　 实验环境和数据集

本实验的运行硬件平台是 Ｗｉｎｄｏｗｓ 系统ꎬＧＰＵ 型号

为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０ 独立显卡ꎬ其显存为 ６ ＧＢꎻ
ＣＰＵ 型号为英特尔 Ｃｏｒｅ ｉ５－１０２００Ｈ ＠ ２.４０ ＧＨｚ ４核ꎬ其内

存为 １６ ＧＢꎮ 软件运行平台为 Ａｎａｃｏｎｄａ３ 的 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ 的

Ｐｙｃｈａｒｍ 解释器和 Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架ꎮ 本文数据集选

用滤光片产品ꎬ该图像是在环形光源照射下ꎬ利用 ＣＣＤ工

业相机拍摄所得ꎮ

２.２　 实验结果

ａ)评价指标

１)交并比(ＩＯＵ):这项指标是衡量预测框与真实框重

合程度ꎬ预测框为 Ａꎬ 真实框为 Ｂꎬ如式(３)所示ꎮ

ＩＯＵ ＝
Ａ∩Ｂ
Ａ ＋ Ｂ

(３)

２)准确率:预测框完全能够包含目标的为定位正确ꎬ

目标没有完全被包含在预测框内ꎬ则为定位错误ꎮ 准确率

为定位正确的图像数量除以测试数据集的总数量ꎮ
ｂ)强定位 ＮＭＳ最终框计算方式的实验

对于改进的强定位 ＮＭＳꎬ在进行欧式距离阈值筛选

出最佳预测框后ꎬ为了充分利用筛选出的高质量框ꎬ本文

对剩余的框利用最大外接矩阵、预测框的中值计算、预测

框的均值计算做了对比实验ꎮ 通过实验得到ꎬ使用预测框

均值作为最终输出框ꎬ能够获取最大平均交并比ꎬ说明均

值能够充分利用最佳的几个预测框ꎬ最终获得最佳的最终

预测框ꎬ实验结果如表 １所示ꎮ

表 １　 候选框中值、均值、最大值实验结果

网络结构 最终框计算方式 ＩＯＵ值

ＹＯＬＯｖ４ 最大值 ０.７０６

ＹＯＬＯｖ４ 中值 ０.９１５

ＹＯＬＯｖ４ 均值 ０.９１６

　 　 ｃ)传统 ＮＭＳ与强定位 ＮＭＳ的实验

利用传统的非极大值抑制方法ꎬ预测框有大量定位不

准的现象ꎬ是因为传统非极大值抑制利用的是置信度作为

重要的评判标准ꎬ定位准但置信度不高的预测框被筛选出

去ꎬ定位不准置信度高的框反而得到保留ꎮ 对于改进的强

定位非极大值抑制ꎬ能够以所有预测框的定位坐标为评判

依据ꎮ 实验结果表明ꎬ强定位非极大值抑制有提升效果ꎬ
如表 ２所示ꎮ

表 ２　 强定位 ＮＭＳ与传统 ＮＭＳ实验结果

网络结构 ＮＭＳ类型 ＩＯＵ值

ＹＯＬＯｖ４ 传统 ＮＭＳ ０.８７８

ＹＯＬＯｖ４ 强定位 ＮＭＳ ０.９１６

　 　 ｄ)传统 ＮＭＳ与强定位 ＮＭＳ效果图

通过框与框中心点的欧式距离和剩余框的均值作为评

判条件ꎬ充分发挥了所有预测框的坐标ꎬ进而使得改进的强定

位 ＮＭＳ的预测框能够完全包含滤光片ꎬ而传统 ＮＭＳ的部分

预测框有偏移的现象ꎬ检测定位结果如图 ６所示ꎮ

"A�� ���@ �4/.4 ���/.4

图６　 人工标记图、传统ＮＭＳ定位局部图和强定位ＮＭＳ局部图

ｅ)静态模型融合实验结果

通过实验得到ꎬ静态滤波器在进行融合前后的预测平
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均交并比是完全一样的ꎬ说明融合后的滤波器不会产生定

位精度损耗ꎬ验证了静态滤波器的可加性原理ꎮ 与此同

时ꎬ静态融合后的模型大小也略有减小ꎬ且算法的 ＦＰＳ
(ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ)得到了明显的提升ꎬ测试的 ＦＰＳ 为 ５８
帧 / ｓꎬ比未融合前 ＦＰＳ 提升 １４ 帧 / ｓꎮ 实时性满足工业检

测的要求ꎬ这是一种低成本ꎬ提高实时性的有效方法ꎬ如表

３所示ꎮ

表 ３　 静态融合实验结果

网络结构 ＮＭＳ类型 模型 ＩＯＵ值
ＦＰＳ值 /
(帧 / ｓ) 模型大小 / ＭＢ

ＹＯＬＯｖ４ 强定位 无融合 ０.９１６ ４４ ６８.９

ＹＯＬＯｖ４ 强定位 有融合 ０.９１６ ５８ ６６.６

　 　 ｆ)本文方法与其他方法测试对比结果

利用 １ ３７８张图像模拟实际工程的量产测试ꎬ从定位

准确率、ＦＰＳ的角度去作对比ꎬ二阶算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 相

比于一阶算法ꎬ定位的准确率高些ꎬ但是在实时性上ꎬ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的 ＦＰＳ 无法满足实际工程的要求ꎮ 对于

ＳＳＤ一阶检测器准确率虽然能够达到 ９５.１３％ꎬ但是它的

ＦＰＳ没有达到 ５０ 帧 / ｓꎬＦＰＳ为 ５０ 帧 / ｓ以上时ꎬ才能满足实

际工程的实时性要求ꎬＹＯＬＯｖ４在没有对传统 ＮＭＳ 改进之

前ꎬ其定位的准确率不佳ꎬ实时性也无法达到 ５０ 帧 / ｓꎬ在对

传统 ＮＭＳ进行改进后ꎬ强定位 ＮＭＳ发挥出良好的定位结

果ꎬ定位准确率达到 ９９.４１％ꎬ同时利用静态模型融合后ꎬ
ＦＰＳ值达到了 ５８ 帧 / ｓꎬ满足实际工程的高实时性的要求ꎬ
如表 ４所示ꎮ

表 ４　 与其他算法模拟量产测试

算法模型 总数量 正确数量 正确率 / ％ ＦＰＳ值 / (帧 / ｓ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ １ ３７８ １ ３５３ ９８.１８ ８

ＳＳＤ １ ３７８ １ ３１１ ９５.１３ ３７

ＹＯＬＯｖ３ １ ３７８ １ ０９３ ７９.３１ ３４

ＹＯＬＯｖ４ １ ３７８ ８４２ ６１.１０ ４４

ＹＯＬＯｖ４＋融合＋
强定位 ＮＭＳ １ ３７８ １ ３７０ ９９.４１ ５８

３　 结语

针对滤光片检测定位不佳问题ꎬ本文对 ＹＯＬＯｖ４检测

算法提出改进工作ꎮ 主要对 ＹＯＬＯｖ４做了两点改进:１)本
文针对 ＹＯＬＯｖ４算法中预选框后处理的 ＮＭＳ 方法提出改

进工作ꎬ提出强定位 ＮＭＳ方法ꎬ该方法利用欧式距离去筛

选掉分布极端的预测框ꎬ然后充分利用所有预测框的坐标

信息代替导致定位偏移的分类置信度评判标准去计算出

最终的预测框坐标ꎮ 实验证明ꎬ改进的 ＮＭＳ 能够让

ＹＯＬＯｖ４算法预测框定位不准的问题得到改善ꎻ２)本文提

出的静态模型滤波器融合法对 ＹＯＬＯｖ４ 的主干特征提取

网络进行融合ꎬ使算法的实时性达到了 ５８ 帧 / ｓꎬ进而使得

算法的实时性达到了实际工程的要求ꎮ 因此ꎬ本文提出的

算法为智能制造中自动化的检测技术提供了较大的参考

价值ꎮ
但是ꎬ本文所提出的压缩方法只能对 ＹＯＬＯｖ４的主干

特征提取的部分结构进行压缩ꎬ暂时不能将 ＹＯＬＯｖ４的所

有网络结构进行压缩ꎬ下一步研究工作是在保证精度不受

影响的前提下ꎬ尝试探索对 ＹＯＬＯｖ４的所有网络结构进行

线性融合ꎬ以进一步加快算法的检测速度ꎮ
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