
北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

DOI:10.19652/j.cnki.femt.2304653

基于改进RetinaNet的白酒瓶盖缺陷检测方法*
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摘 要:针对瓶装白酒包装质检存在的检测准确度低,小目标重合度高导致误检漏检的情况,提出一种基于RetinaNet的目标

检测优化算法,主要使用白酒瓶盖瑕疵数据集进行检测。方法将网络Backbone替换为Swin
 

Transformer,其包含的窗口注意

力机制运算有效提升瓶盖瑕疵检测精度同时降低复杂度节省了计算量。在 Neck阶段使用神经架构搜索特征金字塔网络

(FPN)代替FPN,利用自动架构搜索选出最佳特征融合层,为后续检测提供更高质量的模型,最后采用Soft-NMS降低检测框

置信度保留一定真实框,有效的防止瓶盖瑕疵过近或重叠造成漏检。实验证明,改进算法能够精准的识别出各类瓶盖瑕疵,
检测精度在白酒瓶盖瑕疵数据集达到了93.53%,相较于原网络提升了8.02%。
关键词:瑕疵检测;RetinaNet;Swin

 

Transformer;NAS-FPN;Soft-NMS
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

situation
 

that
 

the
 

quality
 

inspection
 

of
 

bottled
 

liquor
 

packaging
 

has
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

high
 

overlap
 

of
 

small
 

targets,
 

resulting
 

in
 

false
 

detection
 

and
 

missed
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

target
 

detection
 

op-
timization

 

algorithm
 

based
 

on
 

RetinaNet,
 

which
 

mainly
 

uses
 

the
 

defect
 

dataset
 

of
 

liquor
 

bottle
 

caps
 

for
 

detection.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

network
 

backbone
 

is
 

replaced
 

by
 

Swin
 

Transformer,
 

which
 

contains
 

window
 

attention
 

mechanism
 

calcula-
tion,

 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

cap
 

defect
 

detection,
 

reduces
 

complexity,
 

and
 

saves
 

calculation.
 

In
 

the
 

neck
 

stage,
 

neural
 

architecture
 

is
 

used
 

to
 

search
 

for
 

FPN
 

instead
 

of
 

FPN,
 

automatic
 

architecture
 

search
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

best
 

feature
 

fusion
 

layer
 

to
 

provide
 

a
 

higher
 

quality
 

model
 

for
 

subsequent
 

detection,
 

and
 

finally
 

Soft-NMS
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

confidence
 

of
 

the
 

detection
 

frame
 

and
 

retain
 

a
 

certain
 

real
 

frame,
 

which
 

effectively
 

prevents
 

the
 

leakage
 

of
 

cap
 

defects
 

caused
 

by
 

too
 

close
 

or
 

overlapping.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

i-
dentify

 

various
 

bottle
 

cap
 

defects,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

reaches
 

93.53%
 

in
 

the
 

liquor
 

bottle
 

cap
 

defect
 

dataset,
 

which
 

is
 

8.02%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

network.
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0 引 言

  白酒行业作为中国的传统产业,在国民经济中的地位

举足轻重。根据白酒企业半年报报道,在2021年白酒销

售中,5家企业营收规模近100亿元,6家企业营收超20
亿元,营收规模微低于20亿元也包含8家企业。随着市

场需求,各大小型酿造企业高度重视生产设备现代化,适

应国内白酒行业机械化、自动化发展的趋势[1]。在白酒包

装生产环节,首先需要将空瓶及时提供到灌装线,再经过

灌装-装盖-粘贴贴标-装盒-装箱-粘贴箱标签-封箱-检验-码
垛等过程[2]。其中装盖环节,由于生产技术,瓶盖会出现

各类的瑕疵,而人工检测瓶盖存在速度慢、精度低、劳动强

度大的问题,因此机器视觉代替人工检测逐渐成为主流。
近年来国内外均有众多研究者及团队针对物体瑕疵
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检测提出各类改进算法,郑云峰[3]对瓶盖检测提出了一种

基于直线拟合的算法,能够检测出瓶盖是否存在高盖、歪
盖或无盖的瓶盖异常情况。此方法主要是根据瓶盖在图

片上的投影位置与直线位置进行比较来判断异常。徐锋

等[4]提出一种改进型粒子群优化-变分模态分解的特征参

数提取及缺陷检测方法,新特征参数有效的为后续融合多

参数特征,构建人工智能识别系统,及缺陷检测提供可靠

依据。单 明 陶 等[5] 则 提 出 Faster-RCNN 网 络 引 入

ResNeXt50为主干网络,并加入改进后的特征金字塔网络

(FPN)结构,然后使用ROI
 

Align解决区域匹配,有效在

不增加特征量的情况下提高了特征提取能力并定位了缺

陷特征信息,实现了缺陷的快速检测。杭芹等[6]以处理缺

陷尺寸跨度大、相似特征、识别难等问题,提出增加特征检

测器,加 入 特 征 金 字 塔 结 构 还 有 边 界 框 融 合 算 法 的

YOLOv5模型。段禄成等[7]采用了YOLOv3算法检测瓶

盖缺陷,并将SENet模块引入加强特征提取,将自适应特

征网络(ASFF)加入Neck层,融合特征提高预测能力,同
时为了解决样本均衡问题引入Focus

 

Loss,有效适应了工

厂检测需求。Biradar等[8]使用了有监督的3层深度卷积

神经网络(DCNN),每层卷积都包含支持向量机(SVM)作
分类器,网络检测出每个像素点之间局部连通性,有助于

学习检测物体结构并辨别缺陷。Krummenacher等[9]则

对缺陷监测分步处理,首先根据监测目标数据设计小波特

征,并使用监督学习,然后通过深度学习设计训练对于不

同缺陷类型的卷积神经网络,该方法对缺陷进行了有效且

目标性强的检测。Rudolph等[10]提出了 DifferNet,利用

卷积神经网络提取的特征的描述性,使用归一化估计它们

的密度,并采用了一个多尺度特征提取器,使归一化流为

图像分配有意义的可能性。在训练和评估中利用了多重

转换,实现了高鲁棒性和性能,使网络在样本过少时也能

表现良好。
基于深度学习的目标检测算法目前主要分为两大类,

一类是以RCNN[11]、Faster-RCNN[12]等为代表的2阶段

算法,另一类是以YOLO[13]、SSD[14]等为代表的单阶段算

法。两阶段算法通过特征提取生成候选框后利用卷积神

经网络对样本进行回归和分类,具有精度高、速度慢的特

点,而为了改进速度问题提出的单阶段检测又损失了一定

的精度。本文综合考虑选用RetinaNe-t[15]单阶段网络,其
检测精度一度超过双阶段网络。

为了适应检测所用的数据集以及缺陷类型,主要对

RetinaNet做了如下改进。首先,为了提升网络对多尺度

特征的检测能力,将主干网络由 ResNet50替换为Swin
 

Transformer[16],特征加强层使用NAS-FPN[17]代替FPN,
加强特征层融合。最后为了防止检测框重叠面积大被误

删,使用Soft-NMS[18]抑制回归框的分数,增大检测率。
实验证明,本文模型检测结果优于各类神经网络,满足工

厂对瓶盖瑕疵检测精度的需求。

1 RetinaNet算法及改进

1.1 RetinaNet
  原RetinaNet使用ResNet提取不同尺度特征图后通

过特征金字塔网络进行特征融合,最后对融合的特征图采

用权重共享基于卷积操作的预测器,对分类和回归进行预

测,得出结果。网络结构如图1所示。

图1 原RetinaNet网络结构

  RetinaNet的核心贡献点在于使用Focal
 

loss[19]作为

损失函数,由于单阶段网络产生候选框过多,正负样本的

比例失调,Focal
 

loss作为一个动态缩放的交叉熵损失函

数,可以在训练过程中降低容易辨别的样本权重,让loss
重心放在难辨别样本上,解决正负样本比例失衡问题。瓶

盖缺陷检测中有些类别目标大,特征明显易检测,有些类

别不仅重叠且目标极小,特征难捕获到,带有Focal
 

loss的

RetinaNet可以使模型聚焦到不易检测的样本上,提高效

率。Focal
 

loss公式如下:

FL(pt)= -(1-pt)γlog(pt) (1)
式中:γ为超参数,取值范围0~5;pt 用来区分样本的难

易程度。pt 趋于1时则是易区分样本,此时1-pt 作为调

制因子趋于0,降低易区分样本的损失程度,遇到难区分

样本时函数会反向调节。
网络中分类使用Focal

 

loss函数对FPN提取的正负

样本中的损失都进行计算,实现了复杂样本的聚焦,回归

损失仅对正样本进行损失预算。整体损失计算公式如下:

Loss=
1

Npos
∑

i
Li

cls+
1

Npos
∑

j
Lj

reg (2)

式(2)由分类损失和回归损失相加,i为所有的正负

样本,j为所有的正样本。Npos
 是正样本个数。Lcls 和Lreg

为分别为Sigmoid
 

Focal
 

loss和L1
 

loss函数。
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1.2 本文改进模型

  本文在RetinaNet的基础上使用在视觉领域中可处

理目标检测的 Transformer,Swin
 

Transformer为Back-
bone,Neck选取神经架构搜索和特征金字塔结合的NAS-

FPN,得到最佳融合特征便于分类和回归处理,最后加入

Soft-NMS,根据目标预测框交并比作分数抑制并对置信

度修改,极大保留真实框提升了准确度,改进后网络结构

如图2所示。

图2 改进后RetinaNet网络结构

  1)更换主干网络为Swin
 

Transformer
Swin

 

Transform 基于自注意力(self-attention)这种

独特机制,更好的利用了特征状态及不同像素点之间的信

息,比起ResNet、VGG等卷积神经网络只针对区域像素

点单独检测,获取了更多的信息。网络构建了分层模式,
并在较深的Transformer层逐渐合并相邻的Patch,对特

征图的尺寸从4倍、8倍、16倍进行下采样处理,有助于构

建目标检测任务,利用了分层特征图,可以方便的结合类

似FPN这种特征加强算法进行密集检测。RGB图像首

先被输入到Patch
 

Partition模块进行分块处理,将相邻像

素4×4组合为1个Patch然后展平,图像的长和宽缩为

原本的1/4,通道数由3转换为48,经过Stage1的Linear
 

Embeding对每个Patch数据做线性变换,通道数由48转

换为C,不同类型的Swin
 

Transformer中C 的大小不,本
文实验使用模型为小型移动窗口(Swin-tiny,Swin-T)中C
的取值设为96。4个Stage的目的就是构建大小不同的

特征图,Stage
 

2-3的Patch
 

Merging是下采样模块,核心

模块Swin
 

Transformer由两种结构组成,数据先经窗口

自注意力机制(window
 

based
 

self-attention,W-MSA)再
由滑动窗口自注意力(shifted

 

window
 

based
 

self-atten-
tion,SW-MSA)处理,有效的加快了检测速度并更好的进

行特征融合。

图3右半部分为Swin-T模块的两种结构,Swin-T基

于窗口进行自注意力计算以降低序列长度过长产生的庞

大计算量,自注意力公式如下:

Attention(Q,K,V)=SoftMax
QKT

d  V (3)

式中:Q、K、V 为输入数据线性变换生成的3个矩阵;d 与

QK 相关,作用是为了在训练过程中保持梯度值稳定。

MSA将自注意力分窗口应用到特征图,很大程度减少了

计算量。

Ω(MSA)=4hwc2+2(hw)2c (4)
Ω(W -MSA)=4hwc2+2M2hwc (5)

式中:变量h、w、c分别表示特征图的高度、宽度和深度;

M 则是每个窗口的大小。式(4)为多自注意力机制并引

出式(5)窗口多头自注意力机制,均由式(3)推出。
但由于窗口之间检测信息未交互,又引入SW-MSA

对窗口进行偏移,重新组合 W-MSA分块的窗口,有效传

递了信息。多层感知机(multilayer
 

perceptron,MLP)和
层级归一化(layer

 

normalization,LN)与 Vision-Trans-
former结构一致,目的是为了解决非线性问题和数据归

一化。经过Swin-T模块不会改变数据的大小,只会增加

特征序列的权值。

ẑl =W -MSA(LN(zl-1))+zl-1 (6)
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图3 Swin
 

Transformer结构

zl =MLPLN ẑl  +ẑl (7)

ẑl+1 =SW -MSA(LN(zl))+zl (8)

zl+1 =MLPLN ẑl+1  +ẑl+1 (9)

式中:ẑl 和zl 分别表示第l块SW-MSA和 MLP模块的

输出特征;W-MSA和SW-MSA分别表示采用有规律且

可移位窗口划分配置的基于窗口的多头自注意力机制。

2)引入神经架构搜索FPN

图4 FPN结构和NAS-FPN结构

NAS-FPN将神经架构搜索[19]技术应用到了 FPN
上,神经网络搜索架构在训练过程中使用强化学习选择了

最佳的模型结构。NAS-FPN 算法流程与 NAS技术相

同,由控制器和评估器两个模块轮流交替,控制器是一个

循环神经网络,根据评估器结果更新参数生成新的网络模

式,评估器再对控制器生成网络进行效果评估,如此循环

往复,两个结构最终生成一个高效能的网络。NAS在给

定的搜索空间使用上述算法对FPN重复训练,根据重复

次数能够衡量出最佳的精度和速度。图4所示为FPN和

NAS-FPN的网络架构,FPN网络对backbone提取的不

同尺度特征图进行采样融合,首先将最上层低分辨率的特

征图经过上采样后与相邻高分辨率的特征图相融,以此类

推,然后在每个融合后的新特征图进行bounding
 

box回归

及类别预测。NAS-FPN则对网络预测出的不同尺度特

征图使用自动架构搜索网络,选出新的重组方案,灵活地

获取了更优的
 

FPN
 

结构。能够在预测同一瓶盖的不同角

度,不同大小,不同类型的缺陷时,跨尺度的组合出适合的

特征层,提升精度。

NAS-FPN中RNN控制器会对待融合的特征图和融

合后的特征图进行采样,这个过程称为合并单元(merging
 

cell,MC),也是网络的核心部分,根据合并单元得出新的

不同比例的特征图,然后用于检测目标最后的类别和位置

预测,MC步骤如图5所示。(1)从候选列表中选取两个

特征图作为输入特征层;(2)选择特征层输出的分辨率,由
于计算量的考虑,步长为8的特征层不加入采样空间;
(3)运用二进制运算,将步骤(1)所选特征层融合后使用步

骤(2)分辨率输出。其中,步骤(3)的二进制融合有种方

法,一种是 直 接sum 运 算,另 一 种 是 全 局 注 意 力 池 化

(global
 

pooling,GP),流程如图6所示。GP主要作用是

将高层包含的语义信息用作浅层的特征图权值来计算,高
尺度特征全局池化后通过1×1卷积与低尺度特征相乘再

相加然后输出,这样高层特征给低级别的特征作了重要指
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图5 Merging
 

Cell

图6 全局注意力池化

导,更紧密的融合了特征。

3)Soft-NMS
非极大值抑制(NMS)一直是许多目标检测算法的组

成部分,算法对模型预测后选出得分最大的建议框,将其

他与最大建议框重叠明显的框丢弃,且过程不断递归实

现。本文酒瓶瓶盖检测中,各种类别的真实框都存在重叠

与包含部分,而 NMS算法对重叠物体检测中,只保留分

数较大的框体,很大程度上会误删目标框。为了防止真实

检测物体被漏检,本文算法选用Soft-NMS对预测框进行

抑制。

Soft-NMS不是直接将交并比(intersection
 

over
 

u-
nion,IOU)大于阈值的框都去掉,而是降低置信度来抑

制,算法在NMS的基础上设置 M 为得分最高框,bi 为待

处理框,计算出两者之间的IOU后,通过权重函数,与 M
重叠程度越高的检测框分数越衰减,根据衰减程度得出的

分数为si,最后将si 小于阈值的框丢弃。针对重叠度的

打分而不是统一置0让Soft-NMS剔掉多余框的同时保

留了物体框,有效的提升了检测精度。由于线性加权的不

连续可能出现分数断层,Soft-NMS也可以更改为高斯加

权。具体公式如下:

si =
si, IOU(M,bi)<Nt

si(1-IOU(M,bi)),IOU(M,bi)≥Nt 
(10)

si =sie
-
-IOU(M,bi)

2

σ , ∀bi (11)
式中:si 为各建议框的得分;bi 为检测到的建议框并等待

处理;Nt 为手动设置的阈值;M 为当前得分最高框。

2 结果与分析

2.1 数据集预处理

  数据集来自阿里云天池官网,是天池又上工业视觉检

测算法大赛提供的瓶装白酒疵品质检数据集,其中共包含

4
 

105张瑕疵瓶盖图像,图像大小为658×492。

1)标签制作

首先使用目标检测开源标注工具Labelimg将图像制

作为标准的VOC数据集格式,根据人工标注的锚框,生成

带有文件名、图像尺寸、object和bndbox的xml文件,其
中object包含瑕疵类别名称,识别是否难易,bndbox包含

锚框的位置信息,左下角和右上角坐标和x,y 的长度

(xmin,ymin,xmax,ymax)可以确定一个框体位置。制作过程

如图7所示。

图7 LabelImg标注和VOC格式

2)白酒瓶盖瑕疵分类

制作过程中根据瓶盖瑕疵出现的特点大小位置,将
除背景外瑕疵分为瓶盖破损、瓶盖变形、瓶盖坏边、瓶盖

打旋、瓶盖断点、正常喷码、异常喷码7个类别,如图8
所示。

图8 瑕疵类别

3)数据集划分

合理划分数据集可以提升训练效率,在模型构建过程

中需要检验模型的状态表现以及训练程度是处于过拟合

还是欠拟合。所以在本实验中按照8∶1∶1的比例将数据

集划分1训练集、验证集和测试集。同时为了扩充数据集

使用了数据翻转、剪裁、移位、缩放、变色等方法。扩充后

数据集共6
 

568张,其中训练集占5
 

272张,验证集640
张,测试集656张,具体划分如表1所示。
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表1 类别划分

标签类别 背景 瓶盖破损 瓶盖变形 瓶盖怀边

序号 0 1 2 3
训练集 913 1

 

270 670 1
 

278
验证集 452 554 370 426
测试集 453 526 366 410

标签类别 瓶盖打旋 瓶盖断点 喷码异常 喷码正常

序号 4 5 6 7
训练集 446 587 336 501
验证集 231 264 225 240
测试集 244 256 217 246

2.2 实验设备

  实验使用 Windows
 

10,64位操作系统,mmdetection
框架进行训练,显卡为GETFORCE

 

RTX
 

3060,处理器为

i5-12400F,cuda环境,使用Python进行编程。具体运行

状态如表2所示。

表2 实验环境

类别 参数

系统 Windows
 

10
GPU GETFORCE

 

RTX
 

3060
Cuda 11.1

开发软件 Pycharm
框架 mmdetection
Python 3.8

2.3 实验评价指标

  实验主要以IOU 测试出样的精确度,平均准确率

(average
 

precision,
 

AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、召回率R 作为评价指标。

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

AP =∫P(R)dR (14)

mAP =∑AP
n

(15)

式中:TP 表示正样本预测为正;TN 表示负样本预测为

负;FP 表示负样本预测为正;FN 表示正样本预测为负;

n为被检测样本类别数,本文类别为7。

2.4 实验过程

  实验过程使用RetinaNet在PASCAL
 

VOC
 

2007的

训练权重进行迁移学习,对数据集在训练中设置了随机翻

转,增强亮度等数据增强策略,优化器算法选择AdamW,
是在Adam基础上加入L2正则化的改进算法。对输入图

片使用多尺度训练(multi
 

scale
 

training,
 

MST)处 理,

MST在训练时设置多种不同的输入尺寸,可以有效的提

升多尺度的物体检测,提升了网络的鲁棒性,本文模型输

入尺度为(1
 

333,640)和(1
 

333,800)。batch_size受图片

尺寸影响设置为6,初始学习率为0.000
 

6,针对学习率使

用了 Warmup 优 化 算 法,也 称 为 学 习 率 预 热 方 法,

Warmup在训练开始会使用一个较小的学习率训练一定

的epoches后逐步增大为预先设置的数值,之后又将学习

率从优化中设置的预设值线性降低到0,便于模型的稳定

训练。Epoch次数设为60轮。训练结果如图9所示,对
比原网络和本文改进网络loss训练图可以看出,改进后网

络的损失曲线函数波动小且收敛快,证明了本文改进模型

提高训练速度和收敛的有效性。

图9 RetinaNet
 

loss和改进网络loss

2.5 各类别瑕疵检测精度及总体检测效果

  图10所示为各类缺陷的具体精度值,瓶盖打旋、喷码

异常及喷码正常由于目标大,特征清晰与瓶盖背景对比明

显,检测效果较高。而瓶盖断点后几个瑕疵,检测目标小

且分布不均,瓶盖破损、瓶盖怀边、瓶盖破损3个类别,在
图片中的目标不仅数量多且大小不一,特征信息复杂,检
测效果相对低一些。瓶盖断点虽然也是小目标检测,但瑕

疵位置集中在一处,瑕疵大小基本统一,目标之间的覆盖

性也少,检测精度表现较好。改进网络主要提升了小目标

和重叠度较高类别的检测精度,使各类瑕疵检测精度差距

缩小,网络整体提升效果较好,满足酿酒工厂生产线对缺

陷检测准确及速度的要求。

图10 各类别检测效果

改进后的算法检测效果如图11、12所示,检测位置更

具体,难分辨的漏检目标也精准的给出预测框。检测优势

明显,模型整体检测精度提高。
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图11 RetinaNet检测效果

图12 本文算法检测效果

2.6 实验结果对比

  为了验证改进后的RetinaNet网络对酒瓶瓶盖缺陷

检测的效果,实验分别训练了原始网络,网络使用Swin
 

Transform为backbone后,更换神经架构搜索 FPN 为

neck后及使用Soft-NMS抑制预测框后的网络在测试集

上表现效果,并进行了对比,结果如表3所示。

表3 消融实验

模型 mAP/% Memory
RetinaNet 85.51 2

 

466
Swin-T 89.47 3

 

138
Swin-T+Soft-NMS 91.24 3

 

138
Swin-T+Soft-NMS+NAS-FPN 93.53 3

 

510

在RetinaNet中使用Swin
 

Transform 后 mAP提升

了3.9%,引入Soft-NMS后mAP提升了1.77%,最后添

加NAS-FPN精度达到了93.53%,提升了2.29%,总精

度提升为8.02%。根据实验结果可知,每个模块都有不

同程度的进步,精度对比如图13所示,充分说明本文改进

网络对瓶盖缺陷检测数据集识别效果的升高及各增加模

块的有效性。
同时为了验证本文改进算法的有效性,在同一数据集

下,实验中训练了Faster-RCNN、Cascade-RCNN、Mask-
RCNN、YOLOv3、SSD与本文算法作对比实验,实验结果

如表4所示。
实验证明,本文改进网络的精度相比Faster-RCNN,

提升了3.59%,检测时间缩小90
 

ms;比Cascade-RCNN
精度提升2.9%,检测时间缩小110

 

ms;比 Mask-RCNN
精度提升了4.77%,检测时间缩小60

 

ms;对比同类型的

    

图13 mAP对比

表4 对比试验

模型 mAP/% 检测时间/ms
Faster-RCNN 89.94 280
Cascade-RCNN 90.63 300
Mask-RCNN 88.76 250
YOLOv3 87.23 120
SSD 85.41 150

本文改进网络 93.53 190

单阶段网络YOLOv3本文精度提升了6.3%,检测时间增

加了70
 

ms;比起SSD算法,本文精度提升了8.12%,检测

时间增加40
 

ms。由数据可知,本文改进后的模型,算法

精度对比双阶段和单阶段网络都效果更佳,且同时保持了

单阶段检测网络在检测速度方面的优势。对比同类型单

阶段网络精度显著提升,改善较大,检测速度增加幅度低,
对比双阶端网络精度提升明显,检测速度差距大。综上所

述,本文算法在白酒瓶盖缺陷检测方面优于其他网络,满
足工厂包装对白酒瓶盖检测精度及速度方面的需求。

3 结 论

  白酒瓶盖瑕疵数据集缺陷尺寸不一,差异大,类别中

难易检测图像分布不均,本文使用RetinaNet模型处理数

据集,不仅使模型聚焦到不易检测特征中,解决数据不平

衡问题,同时引入Swin
 

Transform网络,使模型学习跨窗

口信息并交互,关注到特征全局及局部的信息,网络所包

含的自注意力机制使检测更加聚焦,NAS-FPN在传统特

征金字塔的基础上选取最佳特征融合层,Soft-NMS在不

增加模型计算量的基础上有效防止瑕疵目标漏检,采用

Pasca-l
 

Voc格式的数据集及coco评价指标遵循目标检测

算法通用的检测方法,精度及数据的鲁棒性都优于原网

络,算法可行有效。通过对比实验,本文模型在速度和精

确度整体效果都优于其他网络,对于工厂现代化高效准确

检测需求具有重大的现实意义。
目前改进的网络只针对了瓶盖缺陷检测取得了较好

的检测效果,且检测背景较为单一,后续考虑会增加检测

目标融入不同的特征及对neck方面加入适合的注意力机

制,使算法目标性更强,满足应对复杂背景也能准确识别
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的网络,同时对检测速度进行优化,使网络轻量化,追求适

用范围更广,更有效率的网络模型。
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