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摘　 要:针对密集工件存在相似度高、排列无序的特性导致检测难度大的问题,提出了一种注意力机制优化 RetinaNet 的密集工

件检测方法。 首先将注意力机制引入到 RetinaNet 主干特征提取网络以减少干扰物对检测效果的影响,提高神经网络的特征提

取能力;然后利用 Soft-NMS 构建新的预测框提高重叠定位精度;最后通过迁移学习的方法训练数据集,提高模型训练效率。 在

密集工件数据集上验证该方法的有效性,实验结果表明,改进后的方法检测精度达到了 98. 11%,相较于改进前提高了 2. 59%,
单张图片检测速度达到了 0. 026

 

s,该方法能够满足实际工业生产过程中精准检测工件的目的,在保证速度的同时降低了漏检

率和误检率。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

detection
 

due
 

to
 

the
 

existence
 

of
 

dense
 

workpiece
 

with
 

high
 

similarity
 

and
 

disorderly
 

arrangement,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

RetinaNet’ s
 

dense
 

workpiece
 

detection
 

method.
 

Firstly,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

RetinaNet
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

interfering
 

objects
 

on
 

the
 

detection
 

effect
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

neural
 

network.
 

then
 

a
 

new
 

predictive
 

box
 

is
 

constructed
 

using
 

Soft-NMS
 

to
 

improve
 

the
 

overlap
 

localization
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

dataset
 

is
 

trained
 

by
 

transfer
 

learning
 

method
 

to
 

improve
 

the
 

model
 

training
 

efficiency.
 

The
 

method
 

effectiveness
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

produced
 

dense
 

workpiece
 

dataset;
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

method
 

reaches
 

98. 11%,
 

which
 

is
 

2. 59%
 

higher
 

in
 

comparison
 

with
 

that
 

before
 

the
 

improvement.
 

The
 

detection
 

speed
 

of
 

a
 

single
 

picture
 

is
 

up
 

to
 

0. 026s.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

meet
 

the
 

purpose
 

of
 

accurate
 

detection
 

of
 

workpiece
 

in
 

actual
 

industrial
 

production
 

process,
 

which
 

can
 

reduce
 

the
 

rate
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detection
 

and
 

assure
 

the
 

speed
 

simultaneously.
Keywords:target
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0　 引　 言

　 　 在“中国制造 2025”国家战略规划的大背景下[1] ,智
能制造成为当前研究热点。 在制造行业中,人工分拣不

同类型工件导致费时费力的问题,使得机器视觉成为最

佳解决方案。 目标检测作为机器视觉领域的重要分支之

一,在工业制造、社会安全、公共交通等领域应用广泛。
但是大多数检测算法研究主要集中于稀疏目标,对于密

集目标的解决方案并不多,因此密集目标检测有着重要
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的研究意义和价值。
密集工件检测受观测角度、光照强度、外观形状等因

素影响,检测难度大,无法满足工业实际需求。 传统的目

标检测包括区域候选,特征提取和分类回归等 3 个阶段,
代表算法有梯度直方图( histogram

 

of
 

oriented
 

gradient,
HOG) [2] 、 尺 度 不 变 特 征 变 换 ( scale-invariant

 

feature
 

transform,SIFT) [3] 、DPM( deformable
 

part
 

model) [4] 等,该
类算法存在特征泛化性差和鲁棒性差等不足。

近年来,由于深度学习具有强大的表征能力和迁移

能力,在目标检测方面表现突出[5] 。 基于卷积神经网络

(CNN)的目标检测算法分为单阶段检测算法( one-stage)
和双阶段检测算法(two-stage)。 Two-stage 通过选择性搜

索生成候选区域,对候选区域进行分类和位置回归,从而

实现目标检测,代表算法有 R-CNN、Fast
 

R-CNN、Faster
 

R-CNN[6] 等;One-stage 把特征提取、分类和位置回归的过

程整合到同一个卷积神经网络中完成, 代表算法有

YOLO[7-8] ( you
 

only
 

look
 

once ) 系 列、 SSD ( single
 

shot
 

multiBox
 

detector)、RetinaNet 等。 Two-stage 网络结构复

杂,检测精度高,但计算量大,检测速度慢;而 One-stage
与 Two-stage 相比检测精度稍有逊色,但检测速度有了大

幅度提升。 RetinaNet[9] 是 One-stage 中检测精度较高的

算法之一,解决了正负样本分布不均衡导致检测精度低

的问题。 引入特征金字塔 ( feature
 

pyramid
 

networks,
FPN) [10] 结构,对多尺度特征进行融合,在不同尺度上进

行目标检测。 宋欢欢等[11] 在 RetinaNet 网络基础之上,
使用深度残差网络自主获取图像特征,融合 MobileNet 网
络结构进行模型加速,实现车辆目标检测,在保证检测速

度的同时 mAP 值也得到了提升。 明洪宇等[12] 提出了一

种基于 RetinaNet 的目标检测框架,结合高斯混合模型

(GMM)和期望最大化( EM)算法对钢筋进行计数,并证

明了 RetinaNet 网络在密集目标检测方面更具有优势。
针对工业生产过程中密集工件难以检测的问题,本

文提出一种注意力机制优化 RetinaNet 的检测方法,将网

络的注意力集中于工件目标,滤除背景等无关信息的影

响,从而提高工件目标的特征表达能力,同时引入 Soft-
NMS 后处理方法获取目标最佳位置。 通过对比现有多

种检测方法,表明所提方法达到了更高的检测精度,能更

好的适应实际工业生产需求。

1　 RetinaNet 网络结构

　 　 RetinaNet 网络由残差网络、特征金字塔网络、分类

和边框回归子网络三部分组成。 残差网络( ResNet50)作

为主干特征提取网络,利用第 a 层的输入和 a+1 层的输

出进行叠加作为 a+2 层的输入,对输入图片初步特征提

取,代表性结构有 ResNet50,ResNet101,ResNet152 等,网

络结构内部使用残差块进行跳跃连接[13] ,缓解了网络深

度增加带来的梯度消失或梯度爆炸问题。 FPN 在不同尺

度上进行目标检测,将包含多尺度目标区域信息的特征

图集合作为下一部分的输入,融合残差网络所获取的特

征信息。 分类和边框回归子网络分别完成目标框类别和

位置回归任务得到最终检测结果,网络结构如图 1 所示。

图 1　 RetinaNet 网络结构

Fig. 1　 RetinaNet
 

network
 

structure

损失函数用来衡量模型预测的好坏,是神经网络中

优化的目标函数,神经网络的训练过程是损失函数优化

的过程。 Focal
 

Loss 主要有两大特点:控制正负样本的权

重、控制易分类和难分类样本的权重。 通过增加权重与

动态因子,解决了正负样本比例失衡的问题,优化了正负

样本比例,降低了训练过程负样本所占比重。 表达式为:

FL(p,y) =
- α(1 - p) γ logα(p),y = 1
- (1 - α)pγ logα(1 - p),y = 0{ (1)

式中: p 表示模型输出类别概率; y 表示类别标签; α 表

示权重; γ 表示超参数。

2　 RetinaNet 算法改进

2. 1　 注意力机制

　 　 注意力机制是人类在观察事物的时候,将注意力聚

集信息的突出部分,把重要的资源优先分配,从而快速提

取到高价值信息的一种有效手段。 大量研究[14-17] 已证明

在网络结构中融入注意力机制的有效性。 本文将 CBAM
(convolutional

 

block
 

attention
 

module)模块加到主干特征

提取网络 ResNet50 之后,残差网络可以通过堆叠多层卷

积实现对密集工件的特征提取,CBAM 的加入使得在特

征提取时将注意力集中于目标工件,降低形状相似、大小

不一、分布密集工件特征带来的检测困难问题;然后将所

提取到的信息传入到特征金字塔 FPN,FPN 巧妙地将浅

层的细节信息和高层的语义信息进行结合,最终将融合

后的信息经过后处理以及相应的分类和回归子网络得到

最终检测结果。 总体流程如图 2 所示。
输入特征图 F ∈ RH×W×C ,经过通道注意力模块得到

通道权重系数 MC ,与输入特征图逐元素相乘得到 F′ ;
将 F′ 作为空间注意力模块的输入特征,得到空间权重系

数 MS,MS 与 F′ 进行逐元素相乘,最终得到融入多空间
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图 2　 CBAM 总体流程

Fig. 2　 The
 

overall
 

flow
 

of
 

CBAM

关键信息的特征图 F″ 。 描述表示为:
F′ = MC(F)  F F″ = MS(F′)  F′ (2)

式中: MC(F) 表示通道注意力, MS(F′) 表示空间注意

力,  表示逐元素相乘。
1)通道注意力模块

通道注意力模块借鉴了 Inception[18] 和 MobileNet[19]

网络的思想,根据不同通道特征的重要程度分配不同的

权值,细化特征在图像中所占权重,如图 3 所示。

图 3　 通道注意力模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

channel
 

attention
 

module

算法步骤如下:
(1)对输入特征 F 进行最大池化( Maxpool) 和平均

池化(Avgpool)操作,得到 Favg ∈R1×1×C 和Fmax ∈R1×1×C ,
并进行融合;

(2)将结果分别送入多层感知机 MLP 共享网络中,
对特征进行降维和升维操作;

(3) 将维度改变的两个特征逐元素相加, 经过

Sigmoid激活函数得到通道注意力权重系数MC(F) 。 描

述可表示为[20] :
MC(F)= σ(MLP(AvgPool(F)) +MLP(MaxPool(F)))=

σ(W1(W0(Favg)) + W1(W0(Fmax ))) (3)
式中: σ 表示 Sigmoid 激活函数; W0 和 W1 分别表示多层

感知机隐层权重和输出层权重; Favg 和 Fmax 分别表示平

均池化和最大池化。
2)空间注意力模块

空间注意力模块[21] 用于准确定位空间中的目标特

征信息,如图 4 所示。

图 4　 空间注意力模块结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

spatial
 

attention
 

module
算法步骤如下:
(1)将特征 F′ 作为空间注意力模块的输入,进行最

大池化和平均池化操作,得到 F′avg ∈ RH×W×1 和 F′max ∈

RH×W×1,并进行融合;
(2)将通道数为 2 的特征图经过一个 7×7 的卷积层

在通道维度上进行压缩;
(3)经 Sigmoid 激活后,得到权重系数 MS(F′) 。 描

述可表示为:
MS(F′) = σ(f 7×7([AvgPool(F′);MaxPool(F′)])) =

σ( f 7 ×7([F′avg;F′max ])) (4)
式中: σ 表示 Sigmoid 激活函数; f 7×7 表示卷积核为 7 的

卷积层。
为直观得到特征提取网络所关注的重点信息,突出

加入注意力机制后网络结构的优越性,本文引用 Grad-
CAM[22] 、Guided

 

Backprop、Guided
 

Grad-CAM 三种方法对

所要检测的密集工件目标区域进行可视化,结果如图 5
所示。 Grad-CAM 的可视化方法很容易定位到目标工件

所在区域,表明图中颜色较深区域的变化会极大影响预

测结果,颜色越深对预测结果的权重贡献越大,而无关干

扰物及背景部分对预测结果影响较小。 由图 5(a)与(b)
可以看出,引入注意力机制后,单类密集工件中聚集了更

多深色区域,涉及到图中的所有目标工件,而多类密集工

件中增大了原有深色区域的面积,表明网络的注意力集

中于目标工件,忽略了背景等无关因素的影响,从而能够

获取更多有关于目标工件的细节信息。 Guided
 

Backprop
的可视化方法可以获得高分辨率以及详细特征的图片,
但是当一张图片分为不同类别时,较难展现类别差异。
Guided

 

Grad-CAM 的可视化方法在图片分类为 5 类目标

工件中的某一类时,能够识别工件的重要特征,如轮廓,
形状等,同时也具备当存在类别差异性,分类为“工件”,
没有展示其他干扰物的特征。

图 5　 可视化效果

Fig. 5　 Visualization
 

effect
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2. 2　 改进网络结构图

　 　 本文以 RetinaNet 为基础网络,注意力机制优化网络

模型的密集工件检测方法,如图 6 所示。 首先对工件图

片进行预处理,得到密集工件数据集,将经过数据增强处

理的数据集送入 RetinaNet 网络进行训练,从而获得密集

工件检测结果。

图 6　 工件检测流程

Fig. 6　 Workpiece
 

detection
 

flow
 

chart

　 　 加入注意力机制的 RetinaNet 网络中,FPN 通过自上

而下和自下而上连接扩展 ResNet,生成多尺度卷积特征

金字塔,在提取特征时更加关注于所要检测的目标而忽

略其他干扰物的影响,最终得到 5 个有效特征层,即 P3、
P4、P5、P6、P7。 P3 ~ P5 的生成方式与 FPN 相同,P6 由

C5 经过步长为 2,卷积核为 3 的卷积运算得到,P7 由 P6
经过步长为 2,卷积核为 3 的卷积运算得到。 改进后网络

结构如图 7 所示。

图 7　 改进后网络结构

Fig. 7　 After
 

the
 

improvement
 

of
 

network
 

structure

2. 3　 非极大值抑制

　 　 在目标检测过程中,通过后处理方法消除多余的候

选框,找到物体的最佳检测位置。 非极大值抑制( non
 

maximum
 

suppression,NMS)是从预测框中找到置信度最

高的框,计算剩余框的交并比( intersection
 

over
 

union,
IOU) [23] ,如果和当前最高分的候选框重叠面积的 IOU
大于一定阈值,就将其删除。 IOU 是目标检测中评价性

能的指标,用来衡量两个边界框的相似性,预测框与真实

框的重叠度越高,IOU 值越大。 计算公式如下:

IOU = A ∩ B
A ∪ B

(5)

式中:A 表示预测框;B 表示真实框。
当被检测目标摆放密集时,重叠的边界框会映像多

个重叠的边界框。 NMS 直接将和得分最大边界框的 IOU
大于阈值边界框的得分置 0,即:

S i =
S i,IOU(M,b i) < N t

0,IOU(M,b i) ≥ N t
{ (6)

NMS 对于分布密集的目标工件进行后处理势必会

造成一定程度的漏检和误检。 为解决上述问题,本文运

用 Soft-NMS,在进行非极大抑制的同时考虑重合程度和

得分情况。 与 NMS 相比,其改进之处在于以一个权重的

形式,将获得的 IOU 取高斯指数后乘上原得分,之后重新

排序,继续循环。 即:

S i = S ie
-
iou(M,bi)

2

σ ,∀b i ∉ D (7)
式中: S i 为第 i 个检测框的得分; b i 为待预测框; N t 为阈

值; M 为当前最大得分框,和 M 重叠的候选窗口 b i 的重

叠度 IOU 小于预设阈值 N t 的保留其得分,大于预设阈值

N t 的窗口,得分全部置 0。

3　 实验结果与分析

　 　 本文实验操作系统为 Windows10,CPU 为 Intel
 

i7-
7800X,GPU 为 NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti, 16
 

G 内存, 基于

keras 深度学习框架,编程语言为 python3. 6,GPU 加速库

为 CUDA10. 0、CUDNN7. 4. 1. 5。



　 第 1 期 注意力机制优化 RetinaNet 的密集工件检测方法研究 ·231　　 ·

3. 1　 数据集

　 　 数据集的质量很大程度影响目标检测模型的精度。
根据实际工业生产情况,本文选取 5 种工件进行数据集

制作,如图 8 所示,为使识别效果更加直观,将其用对应

的英文字母表示: bolt1 为 M5 十字圆头螺栓, bolt2 为

M2. 5 无头内六角螺栓,screw 为 M5 自攻螺丝,nut 为 M5
螺母,gasket 为 M5 垫片。 采用工业相机进行不同种类不

同数量拍摄,共 784 张原始图片,使用 LabelImg 软件对所

采集图片进行类别和位置信息标注,每标注一张就会生

成相应的 XML 文件进行保存。 将其标注为 PASCAL
 

VOC2007 数据集格式,其中 bolt1 标注约 1
 

369 个,nut 标
注约 2

 

065 个,gasket 标注约 1
 

630 个,bolt2 标注约 1
 

330
个,screw 约 1

 

710 个。 同时为避免过拟合,训练过程中对

数据集进行在线数据增强处理。 最终选取数据集的 80%
作为训练集,20%作为测试集。

图 8　 数据集种类

Fig. 8　 Dataset
 

types

3. 2　 模型训练

　 　 本文模型训练主要分为预训练和微调两个阶段。 预

训练阶段采用迁移学习思想,把在公开的 COCO 数据集

上预训练的 ResNet50 模型初始化权重,从而预训练网络

模型;将提取特征能力迁移至自制密集工件网络模型中,
采用密集工件样本集微调网络。 在训练过程中设置了早

停机制,网络性能没有发生提升训练过程就会停止,保存

训练得到的权重信息,即为最终训练结果。
采用 AdamOptimizer 优化器进行参数优化,初始学习

率为 0. 000
 

1,Batch_size 表示每次输入神经网络的数据

大小,每 Batch_size 个数据输入后,进行一次梯度下降法

对权重参数进行更新,本文设置为 8,训练 50 个 Epoch,
最终能够使得损失函数值趋于稳定。

模型 训 练 收 敛 曲 线 如 图 9 所 示, 本 文 运 用

Tensorboard 对训练过程进行可视化,其中横坐标代表

Epoch,纵坐标代表损失值,总损失等于分类损失和回归

损失之和。 从图 9 可以看出,损失函数随着迭代次数的

增加逐渐下降,最终总损失值稳定在 0. 5 左右。

图 9　 模型收敛曲线

Fig. 9　 Convergence
 

curve
 

of
 

the
 

model

　 　 图 10 所示为主干特征提取网络 ResNet50 的部分通

道特征图。 不同的特征图代表着不同的特征,同一张特

征图上所有元素都是对图像不同位置的同一个特征进行

检测,特征图中某处数值的大小表示为当前位置对当前

特征强弱的反应。 以第 1 个卷积层为例,共使用了 64 个

7×7 的卷积核,即卷积操作完成后输出 64 个通道,最终

可得到 64 张特征图的输出,相当于这一层共输出了 64
张单通道图片。 分别求取 1 通道、2 通道、4 通道、8 通

道、16 通道、32 通道以及 64 通道的特征进行可视化。
获得第 1 个卷积层的特征图后,按照此方法提取网

络中每层中每个通道的特征图,并将同一层的特征图堆

叠到同一个图像的张量中,通道按照顺序并排堆叠。 网

络中各层的可视化部分特征如图 11 所示。
各层按照如下规则进行命名:res / bn+stage+block+_

branch+2a / 2b / 2c,其中 res 表示卷积层,bn 表示批归一化

层,stage 表示第 n- 1 个模块,block 表示第几个 resblock
结构,_branch 代表分叉点,2a / 2b / 2c 分别代表 1 个模块

图 10　 可视化每个通道特征图

Fig. 10　 Visualize
 

each
 

channel
 

feature
 

diagram

中的不同卷积层。 conv1 层表示网络中的第 1 个卷积层,
res2a_branch2a 和 res2a_branch2b 表示第 1 个模块中第 1
个 resblock 中的第 1 层卷积层与第 2 层卷积层,res2b_
branch2a 层表示第 1 个模块中第 2 个 resblock 中的第 1
个卷积层,以此类推。
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图 11　 ResNet 各层卷积特征图

Fig. 11　 Convolutional
 

feature
 

maps
 

of
 

each
 

layer
 

in
 

ResNet

从图 11 可以看出,每个卷积层都学习到了不同的特

征,在常规卷积神经网络中,随着层数的不断加深,深层

得到的特征图不断抽象化,人眼很难识别出目标的纹理、
边缘等特征,而残差网络以其独特的跳跃连接,使得上层

输出特征可以对下层输出特征进行补充增强,因此在多

次跳跃连接过程中,深层特征图能够获得更好的特征表

达,同时使得整个网络提取到了不同层次更加丰富的

特征。
3. 3　 工件检测性能分析

　 　 为证明本文算法的有效性,分别对单类密集工件和

多类密集工件进行对比。 图 12( a)和( c)、13( a)和( c)

分别为改进前检测效果,图 12( b) 和( d)、图 13( b) 和

(d)分别为改进后检测效果,对比可知在单类密集工件

情况下,改进之后算法效果更好,降低了漏检率,定位更

精准;在多类密集工件情况下,对于误检、漏检的情况都

有所改善。

图 12　 单类密集工件检测结果

Fig. 12　 Detection
 

results
 

of
 

single
 

class
 

dense
 

workpiece

图 13　 多类密集工件检测结果

Fig. 13　 Detection
 

results
 

of
 

more
 

than
one

 

class
 

of
 

dense
 

workpiece

为进一步证明本文所提的注意力机制优化 RetinaNet
方法的有效性,分别对不同光照条件,杂物干扰,变换相

机位姿,背景变换等情况进行验证,检测效果如图 14,15
所示。 充分说明了相对复杂条件下,本文改进算法能够

精准的对工件目标进行检测,效果显著,并无出现误检、
漏检情况。

1)评价指标

衡量模型分类准确性与定位精度常用的评价指标有
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图 14　 无关干扰物及背景变换检测效果

Fig. 14　 The
 

detection
 

effect
 

of
 

irrelevant
 

interferences
and

 

background
 

transformation

图 15　 不同光照条件下检测效果

Fig. 15　 Detection
 

effects
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions

准确率( precision)、召回率( recall)、平均精度值( AP )、
F1 分数等,即:

Precision = TP
TP + FP

(8)

Recall = TP
TP + FN

(9)

AP = ∫1

0
P(R)dR (10)

　 　 F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(11)

式中: TP 表示正样本被预测为正确的样本数目,即真正

例; FP 表示负样本被预测为正确的样本数目,即伪正

例; FN 表示正样本被预测为错误的样本数目, 即伪

反例。
表 1 为本文改进算法各类工件的评价指标值。

表 1　 各类目标检测效果

Table
 

1　 All
 

kinds
 

of
 

target
 

detection
 

effect (%)
类别 AP F1 P R
bolt1 94. 18 89. 00 86. 13 91. 41
bolt2 99. 73 96. 00 93. 18 99. 39
screw 97. 41 92. 00 88. 58 96. 15
gasket 99. 37 97. 00 95. 65 98. 51

nut 99. 88 96. 00 92. 28 99. 65

　 　 从表 1 可以看出,本文改进算法在密集工件检测中

的平均精度、准确率、召回率和 F1 分数普遍较高,效果较

好,更适合密集工件目标检测。
图 16 所示为本文所检测 5 类目标的召回率与准确

率(P-R)曲线,是衡量分类器的一个重要性能指标。 当

曲线出现震荡时,表明正样本被判断为正例在变多,但负

样本被判断为正例也在变多。 PR 曲线、PR 曲线下围面

积、AP 值,充分体现了本文算法的良好性能。

图 16　 各类目标 P-R 曲线

Fig. 16　 P-R
 

curves
 

of
 

various
 

targets
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　 　 2)算法对比

为客观证明本文改进方法的优越性与可行性,在自

制工件数据集上,分别与其他经典算法进行对比,结果如

表 2 所示。
表 2　 不同模型在本文数据集上检测效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
models

 

on
 

the
 

dataset
 

in
 

this
 

paper
目标检测算法 mAP / % 检测速度 / s FPS
Faster-RCNN 93. 31 0. 091 11

YOLOv3 90. 18 0. 014 69
RetinaNet 95. 52 0. 023 43
本文算法 98. 11 0. 026 38

　 　 从表 2 可以看出,与目标检测经典算法相比,改进算

法的平均检测精度达到 98. 11%,较改进前检测精度提高

了 2. 59%,相较于 Faster-RCNN 提高了 4. 8%, 相较于

YOLOv3 提高了 7. 93%。 在检测速度方面,本文算法达

到了 0. 026
 

s / 张,在平均检测精度高出 2. 59%的前提下,
单张图片检测速度与改进之前算法相比仅降低了

0. 003
 

s,在实际工业生产过程中本文算法所增加的检测

时间对工件检测影响较小。 实验结果表明,本文改进算

法具有较好的检测效果,能够在一定程度上降低工件检

测的漏检与误检率,对密集目标检测性能显著。

4　 结　 论

　 　 针对工业生产线上密集工件检测效果不佳的问题,
本文提出注意力机制优化 RetinaNet 的密集工件检测方

法,在模型中融入注意力机制以提取关于目标更多的细

节信息,抑制无关信息;同时改进后处理方法,降低了密

集目标工件漏检和误检率。 实验结果表明,融合注意力

机制并且对后处理算法改进后的模型性能上有了很大的

提升,对密集工件达到了较好的检测效果,在非结构性复

杂条件下,本文方法识别准确率达到 98. 11%,相比原

RetinaNet 网络效果显著提升,并且高于其他对比算法,
证明了该网络的优越性,能满足实际生产过程中工件检

测需求。 后续将对数据集进行扩充,同时提高检测工件

的密集度;同时也将从轻量化网络结构出发,在不影响精

度的同时提高检测速度,以期达到更好的检测效果。
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