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基于深度学习的密集物料检测方法*
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摘 要:工业密集物料检测对计数精度有着较高的要求。对于检测样本疏密程度较均匀且互相无遮盖的情况,传统方法检测

效果尚好,但是针对疏密分布不均匀或者样本互相之间存在遮盖的场景误识别的情况便较为严重。因此,为了提高检测的准

确率与计数的精度,在 HRNet的基础上进行改进,提出一种自注意力多尺度融合模型,主模型使用 HRNet在不同分辨率特

征图之间进行特征交互融合,同时在高分辨率特征图上添加自注意力机制加强模块增强全局特征提取。其次,针对物料中包

含少数大料但密集检测检测效果较差的情况,采用了双通道物料大小判断执行机制,添加了YOLO框架对物料大小分类进行

检测。最后,数据集均由X射线无损检测设备进行采集标注,在此数据集上模型的预测精度达到了96.7%,相较于其他模型

有较大的提升。
关键词:密集检测;自注意力机制;双通道判断机制;X射线无损检测

中图分类号:TN2 文献标识码:A
 

国家标准学科分类代码:
 

520.604

Dense
 

material
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning

Zhu
 

Xi Li
 

Yan Shi
 

Linfeng
 

(Automation
 

College,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Information
 

Science
 

&
 

Technology,
 

Nanjing
 

210044,
 

China)

Abstract:
  

Industrial
 

intensive
 

material
 

inspection
 

has
 

high
 

requirements
 

for
 

counting
 

accuracy.
 

Traditional
 

methods
 

perform
 

well
 

in
 

cases
 

where
 

the
 

density
 

of
 

detected
 

samples
 

is
 

relatively
 

uniform
 

and
 

they
 

do
 

not
 

overlap.
 

However,
 

in
 

scenarios
 

with
 

uneven
 

density
 

distribution
 

or
 

overlapping
 

samples,
 

the
 

issue
 

of
 

misrecognition
 

becomes
 

more
 

severe.
 

To
 

enhance
 

detection
 

accuracy
 

and
 

counting
 

precision,
 

this
 

study
 

improves
 

upon
 

the
 

HRNet
 

architecture
 

and
 

proposes
 

a
 

self-
attention

 

multi-scale
 

fusion
 

model.
 

The
 

main
 

model
 

employs
 

HRNet
 

for
 

feature
 

interaction
 

fusion
 

among
 

different
 

resolution
 

feature
 

maps
 

and
 

enhances
 

global
 

feature
 

extraction
 

by
 

adding
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

high-resolution
 

feature
 

maps.
 

Furthermore,
 

to
 

address
 

situations
 

where
 

the
 

inspection
 

performance
 

is
 

poor
 

for
 

materials
 

with
 

few
 

but
 

large
 

components,
 

a
 

dual-channel
 

material
 

size
 

determination
 

mechanism
 

is
 

introduced,
 

utilizing
 

the
 

YOLO
 

framework
 

for
 

material
 

size
 

classification
 

detection.
 

Lastly,
 

the
 

datasets
 

used
 

in
 

this
 

study
 

are
 

collected
 

and
 

annotated
 

using
 

X-ray
 

non-destructive
 

testing
 

equipment.
 

The
 

proposed
 

model
 

achieves
 

a
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

96.7%
 

on
 

this
 

dataset,
 

demonstrating
 

improvement
 

compared
 

to
 

other
 

models.
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0 引 言

近年来,随着半导体行业的不断发展。半导体物料的

精密化和微小化趋势不断加强。传统的检测计数方法针

对固定尺寸且分布均匀的物料表现良好。然而,在处理相

对高分辨率图像进行检测和计数时,传统方法的效果较

差。因为精密物料通常具有非常小的尺寸并且其分布差

异很大,传统算法难以在这种场景进行精确计数。目前,
基于深度学习的计数方法[1]已经逐渐取代基于传统的技

术方法成为密集检测计数方向的主流算法。
深度学习方面的密集检测算法主要分成单阶段算

法[2]和双阶段算法[3]两类。单阶段模型的工作流程是先
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从图像中生成预测候选框,再通过算法对候选框进行条件

筛选,最终得到预测框。基本检测方法包括 RCNN[4]、
Fast-RCNN[5]、Mask-RCNN[6]、FPN[7]等。双阶段模型能

够提供更精确的检测结果,但这种精确性通常伴随着更复

杂的运算过程和较长的运行时间。与之相比,单阶段模型

省略了生成候选框的步骤,而是直接对图像中的特征点进

行检测和定位,因此通常具有更快的运算速度,从而提高

了检测效率。2016年Shang等[8]使用GoogleNet作为主

干网络对图像进行特征提取在进行解码操作,可以实现对

特定区域的计数需求。2017年Zhang等[9]提出通过生成

密度图使用端到端的模式对模型进行训练,在人群计数及

车辆计数方面效果得到改善。近几年注意力机制[10]在计

算机视觉领域得到广泛应用,Hossain等[11]使用注意力机

制去提升模型的工作效率,通过全局注意力与局部注意力

分别去关注图像内与图像之间的特征,减少了噪声对检测

结果的影响,提升了检测精度。由此可见基于传统机器学

习的计数方法正逐步向基于深度学习的方法转变,并在计

数的准确性上取得了实质性的进展[12]。但是深度学习方

法也存在局限性,在面对样本之间间隔较大较为稀疏的场

景进行识别时检测较为精准,在处理较为密集的场景或是

分布不均匀的情况时,密度图是由一系列模糊的高斯斑点

构成且存在样本重叠的现象,现有的深度学习方法很难做

到精准定位与计数。

图1 HRIT-HRNet结构网络

针对上述问题,本文以 HRNet[13]网络模型为基础进

行改进。在骨干网络上添加自注意力模块[14]以增强全局

特征提取的能力。此外,还引入了双通道物料大小判断执

行机制,以确保少量大块物料计数的准确性。这些改进使

得在稍微增加计算时间的情况下,显著提高了精确度。

1 本文方法
 

本文以 HRNet为基础设计了基于自注意力机制的双

通道并行检测模型,网络结构如图1所示。该网络结构由

主干网络与并行网络组成。主干网络使用 HRNet进行特

征提取,并行网络使用基于Transformer的高分辨率特征

模块(high
 

resolution
 

interaction
 

transformer,HRIT)同时

加强全局特征提取,利用聚焦反距离变换算法[15](focus
 

inverse
 

distance
 

transform,FIDT)对特征图进行映射得到

FIDT 变 换 图 (focus
 

inverse
 

distance
 

transform
 

map,

FIDTM),再通过局部极大值检测方法求出样本数量并确

定目标位置。针对电子物密集且分布均匀的情况进行了

两项改进:1)提出了基于自注意力机制的多尺度融合模型

HRIT-HRNet。在网络原有高分辨率的执行通道上添加

了并行的 HRIT
 

block[16]对特征进行加强提取。确保了图

片在生成高分辨率图形特征时的准确性与快速性。2)采用

了双通道物料大小判断执行机制,考虑到物料存在体积较

大的情况,密集检测会将单个大块物料判断为多个小物料,
影响计数精度。额外添加YOLO

 

v5[17-18]算法对输入物料

进行大小区分并且对大块物料进行检测,提高算法精度。

1.1 双通道自注意力多尺度融合模型

HRIT-HRNet的设计需求是牺牲少量时间对图像特

征进行更全面的提取。对此本文选择了 HRNet作为基础

模型。该模型分成4个stage,每个stage通过交叉尺度融

合对输入图片进行逐层特征提取,以不同分辨率融合输

出,为了实现轻量化同时又保证特征完整提取,本文算法

在每 个stage节 点 之 间 加 入 高 分 辨 率 特 征 交 互 模 块

HRIT,将提取的注意力权重与下方网络特征融合输出进

行聚合输出。
该网络主干分成了4个阶段。第1个阶段是构建包

含不同尺度的特征图,这些特征图会输入到不同分辨率的

卷积分支中,卷积分支负责对接收到的特征图进行卷积运

算,以生成不同分辨率的特征图,以供后续的信息交互和
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融合使用。第2个阶段是信息的交互融合,在生成了不同

分辨率的特征图之后,网络会引入一个过渡阶段,允许这

些特征图相互融合。使用一组密集连接的跨分辨率残差

块来处理特征图。每个残差块都包括跨分辨率的信息交

互和特征融合操作,以及一个局部残差块,用于增强特征

表示的非线性能力。第3阶段涉及在高分辨率特征提取

网络上运行 HRIT模块,使用Transformer自注意力机制

提取高分辨特征图的全局特征,将其与主网络提取的局部

特征进行前向输出融合。第4阶段是高分辨率提取阶段。
特征图通过一组高分辨率卷积分支进行进一步处理,以提

高分割或姿态估计的精度。
第1阶段为了构建包含不同尺度特征的特征图,在引

出多分辨率分支之前,首先引用了2个3×3的卷积和

1个shuffle
 

block对图像进行4倍下采样。随后,在面经

过交叉融合后的3个分支中,每个分支都由两个条件通道

权重模块组成,通过深度可分离卷积进行特征提取。
第2阶段的信息交互融合中,根据不同分辨率的特征

图的传递方向,采用上采样或下采样以及前向传输来实

现。为了降低分辨率,进行1次步长为2的3×3卷积以

实现2倍下采样;对于4倍分辨率降低,进行2次步长为2
的3×3卷积以实现4倍下采样;同理,对于8倍分辨率降

低,进行3次步长为2的3×3卷积以实现8倍下采样。
若需要提高分辨率,则使用1×1卷积核,经过BN层,最
后使用最邻近插值方法将其放大n倍,以获得上采样n倍

后的结果。在完成分辨率交换后,将其他分支的特征图上

采样或下采样以获得相同分辨率的特征图,并将它们相

加,然后通过ReLU函数融合输出。此外,每次交换阶段

中,分辨率最低的特征图通过一个步长为2的3×3卷积

的下采样引出一个 额 外 的 特 征 图。对 于 输 入 为{X1,

X2,…,Xs}输出为{Y1,Y2,…,Ys},交互公式为:

Yk =∑
k

i=1
a(Xi,k) (1)

若是进行跨分辨率之间交换则是具有额外的输出映

射,公式为:

Ys+1 =a(Ys,s+1) (2)
式中:k代表融合尺度个数;a(,)仅代表一个融合标识

符。当其中k=1时,Yk =∑
k

i=1
a(Xi,k)=Xi。

第3阶段在模块的输入中,将特征图X ∈RN×D 分割

成一系列不重叠的区间X → {X1,X2,…,Xm},其中每一

块区间的大小均为P×P,并且在每一块区间上分别行使

多头自注意力机制(muti-head
 

self-attention,MHSA)。这

种情况下网络可以更准确高效的提取每一块区间上的局

部特征,具体框架如图2所示。第m 块区间上的 MHSA
公式为:

Head(Xm)=

Concat[head(Xm)1,…,head(Xm)H]R(K2×D) (3)
head(Xm)h=

Softmax
(XmWh

q)(XmWh
k)T

D/H
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 XmWh

v∈R
K2×D

H  (4)

X̂m=Xm+Head(Xm)Wo∈R
K2×D

H  (5)

式中:Wo∈RD×D,Wh
q ∈R

D
H×D,Wh

k ∈R
D
H×D,Wh

v ∈R
D
H×D。

H 表示检测头的数量,D 代表检测通道的数量,N 表

示输入图像的分辨率,qkv则是执行注意力机制经过线

性变换后得到的矩阵,注意力机制结构如图3所示,通
过本身序列提供的q 结合其他序列所提供的k 得到一
系列权重α。再将α 与v 的乘法进行加权操作即可得

到输出。其中 X̂m 代表经过多头自注意力机制的输出

结果。在将 X̂1~X̂m 相结合即可得到经过 MHSA最后

的输出。由于每个区间在特征提取时相互独立,因此

在特征提取后,本文引入了一个前馈神经网络
 

(feedfor-
ward

 

neural
 

network,FNN),在 FNN两个多层感知机

之间添加一个3×3的深度卷积层,以实现局部特征与

全局特 征 的 融 合。这 种 方 法 有 助 于 提 高 密 集 检 测 的

性能。

图2 HRIT模块内部结构

  第4阶段的任务是在最终输出之前将所有分辨率的

特征图融合成一张高分辨率的特征图。为实现这一目标,
本文使用一个1×1大小的卷积核以及BN层,将不同分

辨率的特征图放大n倍,然后进行融合。这个过程采用最

邻近插值法来实现。

1.2 双通道物料大小判断执行机制
本文的算法旨在对电子元器件进行检测和定位,并计

算它们的数量。经过测试,上述模型在十分密集的区域中

—351—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图3 attention机制结构

也能实现精确的检测。然而,对于较大的物料,可能会出

现一次检测多个物料的情况,从而导致检测精度偏差。针

对此种情况本文提出一种双通道物料大小判断执行机制,
流程如图4所示。在进行检测之前,首先对输入图像进行

判断。对于大块物料与密集物料,使用YOLO
 

v5模型进

行检测,细小密集元件会被检测为一个整体样本,因此输

出为1,而大块元件会被检测为一个单独样本,故输出大

于1。当输出大于1时,使用YOLO
 

v5模型进行检测,将
每个目标样本用正方形边框进行框选,并且输出边框中心

点坐标与总数。否则,将继续通过 HRIT-HRNet模型进

行处理,输出每个样本的坐标和总数,然后将两者的结果

汇总输出。

图5 FIDTM映射流程

1.3 FIDTM 映射

FIDTM 映射是基于欧几里得映射(Euclidean
 

dis-
tance

 

transform
 

map,EDTM)得到的针对密集细小物体

更有效的映射图,公式如下:

P(x,y)= min
(x',y')∈B

(x-x')2+(y-y')2 (6)

I=
1

P(x,y)(α×P(x,y)+β)+C
(7)

图4 双通道物料大小判断执行机制流程

式中:B 代表了所有标注点的总和;(x,y)代表一幅图像

中的每一个像素点;(x',y')代表B 其中的某个标注点。

P(x,y)表示图中每个像素点到标注点之间的最小距离。
通过这种方法取得 P(x,y)范围,并且将其定义在[0,

∞]。然而,由于范围过大,很难精确地进行映射回归。引

出FIDT算法如式(7)所示。首先,通过取反加非零常数

C 将取值定义在[0,1/C]。此时,将C 置于1即可将范围

定义在[0,1]。通过这种方式,可以精确设置阈值并准确

求出局部极大值的位置,实现较好的定位功能。
本文使用 HRIT-HRNet网络对FIDTM 进行回归,

因为FIDTM映射上的每个点都对应一个局部最大值,所
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以需要高分辨率的输出,本文网络恰好符合需求。输入图

像经过回归输出FIDTM映射过程如图5所示。

1.4 损失函数
本文损失函数如下:

SSIM(E,G)=
(2μEμG +λ1)(2σEG +λ2)

(μ2
E +μ2

G +λ1)(σ2E +σ2G +λ2)
(8)

LS(E,G)=1-SSIM(E,G) (9)

LI-S =
1
N∑

N

n=1
LS(En,Gn) (10)

L =LMSE +LI-S (11)
式中:E、G 代表着预测成像与真实成像;μ和σ代表平均

值和方差。为了防止μ和σ为0出现分母为0的情况取常

数φ1 和φ2 设为0.000
 

1和0.000
 

9。此种情况下SSIM
(E,G)的大小将会被限制为[-1,1],值取到1时表示此

时预测成像与真实成像相同,针对这种情况引出式(9),此
时LS=0代表效果最好。因为本文任务属于密集检测,所
以需要更加重点地提取局部特征信息。式(10)较好地实

现了这一需求,其中N 代表了物料样本的总数,n 代表了

将输入图像分成了n 块patch,每个patch距离设置为

30×30,En 与Gn 分别代表了该块区域物料样本的预测数

值与真实数值,通过这种方法可以使模型更加专注于局部

区域,对于提取局部极大值和背景区域能力有较好的提

升,最终与平均绝对误差(mean
 

absoulte
 

error,MAE)损
失函数相加即得到本文损失函数。

1.5 局部极大值检测策略
通过得到FIDTM映射可以通过定位其中的局部最大

值来获得其中物料样本的具体位置,流程如图6所示。

图6 局部极大值检测流程

首先,使用3×3最大池化对整个映射进行筛选以获

得新的样本点,这些点被预测为候选物料样本点。然而,
在候选样本点中,由于背景的影响,仍然可能存在大量的

假阳性,而实际的真阳性像素值通常要远大于假阳性。因

此设置了一个阈值T 用于筛选真阳性,如果经过筛选的

一系列候选点M 的局部最大值小于T,则被视为假阳性

并且筛选掉。如果大于T,则进一步使用自适应阈值Ta

对其进筛选,其中Ta 值为候选点中M 局部最大值的100/

255倍。如果局部最大值大于这个阈值,则被视为真阳性

并且计数加一,否则被视为假阳性并筛选掉。最后,将计

数结果相加以得到统计数量。

2 实验结果与分析

2.1 数据集与训练环境

本文使用数据集皆为 X射线无损检测[19-20]设备对

4
 

400盘物料进行采集,将物料盘水平放入承载滑柜将其

推入检测设备内,设备滑柜四周均设有光栅防护系统防止

射线能量外泄,滑柜上方中心的X光射线源会由上至下

进行放射成像,针对不同大小的物料盘分别进行测量,得
到分辨率为3

 

072×3
 

072的16位 TIF图像。所采集物

料均来自华为、比亚迪、富士康等企业合法取得。其中训

练集3
 

080张,验证集880张,测试集440张。由于采集

图像目标点较小,故每张图片均对其中样本点中心进行点

级标注。检测目标从0.1~5
 

cm不等。包括二极管、三极

管、LDO器件等微小半导体。图7(a)为经过X射线检测

设备采集到的样本图像,图7(b)是对采集图像进行预处

理后得到的8位图像。图8是对经过预处理后的图像样

本点进行标注的面板。数据集存在如下难点:1)数据集中

样本复杂多样,大小不等;2)包含多种样本较为密集的图

像,且疏密程度分布不均匀。

图7 设备取图原图与经过预处理图像

图8 数据集标注界面

2.2 实验评估指标
为了评估本文算法的有效性,选取了精确率(preci-
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sion,P)、召回率(recall,R)和综合评价指标(F1-score,F1)
来对检测定位进行评估,通过均方误差(mean

 

square
 

er-
ror,MSE)与 MAE对计数进行评估,检测速度用s为单位

的推理时间T 来表示。其中各项指标表达式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

F1 =
2×P×R
P+R

(14)

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-yi')2 (15)

MAE =
1
n∑

n

i=1
|yi-yi'| (16)

式中:TP 代表预测为正类的正样本;FP 代表预测为正类

的负样本;FN 代表预测为负类的正样本;n 表示数据集

数量;yi 表示第i张图像数量的真实值;y'i表示第i张图

像数量的预测值。
实验训练使用系统为 Ubuntu

 

20.04,所用来训练的

平台GPU为6块NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060搭载的服

务器,内存大小为72
 

GB,torch版本为1.8.0。

2.3 实验参数设置
为了提高数据集的训练效果,采用了随机裁剪和水平

翻转等数据增强技术。输入图像大小为3
 

072×3
 

072,将
其裁剪为512×512。FIDT 中α 与β 分 别 取0.02与

0.75,学习率设置为0.000
 

1,训练批次设置为200。

图9 不同算法检测结果

2.4 消融实验与分析

  为了验证模型改进的有效性,本文在以 HRNet模型

为基础进行实验。针对第1个创新点,实验1为原有网

络,消融实验2在 HRNet将高分辨率交互部分替换为

HRIT
 

block,消融实验3在 HRNet高分辨率交互模块并

联HRIT
 

block。针对第2个创新点,消融实验4在 HR-
Net网络外附加运行YOLO

 

V5网络列出以下组合模型,
消融实验5即为本文模型。得到结果如表1所示。

表1 不同模块消融实验对比结果

实验 MSE MAE F1/% P/% R/% T

1 576.4 80.2 84.1 82.9 85.3 104.3

2 485.1 93.6 82.4 90.9 92.0 108.2

3 249.4 40.2 94.3 93.5 95.3 110.9

4 552.4 73.7 87.4 87.6 93.5 116.4

5 186.3 32.6 96.7 95.3 98.2 124.1

  通过消融实验对比可以看出,实验2在串联了自注意

力机制模块后,虽然其他指标有少许提升但综合评价指标

下降1.7%,实验3在并联了自注意力机制模块后各项指

标均有明显提升,综合评价指标较实验1上升10.2%;实
验4在简要结合了YOLO

 

v5网络共同检测后,相较实验

1各项指标也都有提升。于是本文算法针对实验3与实

验4优化进行改进,在主干网络并联子注意力机制模块的

同时采取双通道进行判断,使得综合评价指标相较于原网

络提升12.6%,可以有效识别图像特征进而对其进行精

准的定位与计数,满足了工业上对精密电子元件检测计数

的要求。

2.5 对比试验分析
为了能准确地分析出本文模型在电子物料检测方面

的可行性,本文选择LCS-CNN[21]、Topocount[22]、Crowd-
SDNet[23]、AutoScale[24]

 

4种模型与本文模型进行对比分

析。通过参数量、运算时间、平均绝对误差、均方误差来对

比分析结果如表2所示。
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表2 不同算法检测结果

方法 MSE MAE F1/% P/% R/% T

LCS-CNN 779.5 196.3 66.8 69.7 64.2 107.2

Topocount 381.3 73.2 87.1 86.3 88.0 113.3

Crowd-SDNet266.5 70.8 89.7 90.1 89.5 120.5

AutoScale 247.9 45.4 92.6 91.6 93.7 143.2
本文 186.3 32.6 96.7 95.3 98.2 124.1

可以观察到,相对于其他模型,该模型在牺牲少量时

间的情况下能够显著提高检测精确度,从而获得最精准的

计数结果。证实本文所提出模型在工业检测上对电子物

料上有较好的识别能力。
通过实验结果对比可以得知,本文算法在所有对比实

验算法中的综合评价指标达到了96.7%,远超于其他算

法的检测精度,进而可以很好地实现对样本点的精确定

位。并且本算法的 MAE、MSE均保持最低,保证了计数

的精准性。本文算法与其他算法针对不同特征物料成像

对比如图9所示,可以看出本文算法不论检测样本在物料

过大过小情况下都能做到精准检测,并且在遮挡、粘连的

情况下也可以进行精确的定位与计数。

3 结 论

本文在 HRNet网络的基础上提出了 HRIT-HRNet
网络,用于解决原网络在样本点数量过多且分布不均匀的

情况下无法准确定位和计数的问题。原网络只适用于样

本点数量较少且分布均匀的场景,而在挑战更大的情况下

效果较差。本文提出一种双通道自注意力多尺度融合机

制模型,在主干网络的高分辨率通道上额外添加了自注意

力机制,同时兼顾提取了全局信息与局部信息,改善了原

网络局部特征信息提取不足的问题。此外,此外,在图像

输入阶段,对图像进行初步检测和分类,有助于更精确地

进行计数。尽管本文模型在检测和计数方面取得了良好

的效果,但仍有改进的空间。添加了自注意力机制虽然增

强了局部特征提取的能力,但是相应也会增加检测所需时

间,在后期的研究工作中,可以针对此方向对其进行改良

以此提升检测效率。
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