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摘　要　基于深度学习的目标检测算法在工业缺陷检测领域得到了充分推广与应用,但少有适用于工业检测场景中单一背景

的算法.文中以工业检测场景中具有大量简单重复背景为出发点,对 RetinaNet算法进行了如下改进:１)引入难负样本挖掘策

略,减小了大量简单重复负样本对对模型拟合正样本的影响;２)设计了自适应忽略样本选择策略,避免与正样本交并比高的样

本混入负样本而混淆模型训练;３)简化了 RetinaNet的分类子网络,降低了模型改进后的过拟合风险.在公开的PCB缺失孔数

据集及自建的 LED气泡数据集上,相比 RetinaNet算法,改进后的方法在召回率上分别提升了１４．１％和１．８％,在精确率上分

别提升了３．６％和０．４％,表明改进后的方法能显著提升单一背景下的目标检测水平.
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Abstract　Objectdetectionalgorithmsbasedondeeplearninghavebeenfullypromotedandappliedinthefieldofindustrialdefect

detection,butfewalgorithmsaresuitableforsinglebackgroundinindustrialdetectionscenarios．Thispapertakestheindustrial

detectionscenewithalargenumberofsimplerepeatedbackgroundsasthestartingpoint,andmakesthefollowingimprovements

totheRetinaNetalgorithm:１)introducethedifficultnegativesampleminingstrategytoreducetheimpactofalargenumberof

simplerepeatednegativesamplesonthemodelfittingpositivesamples;２)anadaptiveignoringsampleselectionstrategyisdeＧ

signedtoavoidmixingsampleswithhighintersectionratiosofpositivesamplesintonegativesamplestoconfusemodeltraining;

３)theclassificationsubＧnetworkofRetinaNetissimplified,andtheriskofoverfittingaftermodelimprovementisreduced．ComＧ

paredwiththeRetinaNetalgorithm,theimprovedmethodimprovestherecallrateby１４．１％and１．８％,andtheprecisionrateby
３．６％and０．４％respectivelyonthepublicPCBmissingholedatasetandtheselfＧbuiltLEDbubbledataset,indicatingthatthe

improvedmethodcansignificantlyimprovethelevelofobjectdetectioninasinglebackground．

Keywords　Deeplearning,RetinaNet,Adaptivesampling,Singlebackground

　

１　引言

近年来,随着深度学习技术的发展,基于深度学习的目标

检测算法的检测效率逐代提升,目标检测算法在工业缺陷检

测领域得到重视与推广.在部分工业质检场景中,由于拍摄

环境稳定、工业产品成批次生产,拍摄得到的产品表面图片通

常呈现为背景单一的特点,而一些基于深度学习的目标检测

算法采用了密集采样的方案,训练模型时简单重复的背景

样本数量远超于前景采样数量,使得模型对前景样本的拟合

不足,导致模型的检测性能受到了较大的影响,这在要求严苛

的工业检测中是难以接受的.当前主流目标检测算法一般以

几类常规数据集作为测试数据,如广泛用于目标检测算法验

证的PASCALVOC数据集、COCO数据集,这一类数据集中

的数据背景复杂多变、相似度较低,不具备工业检测数据背景

相对单一、相似度极高的特点,这就使得尽管高效的目标检测

算法推出迅速,但欠缺适用于工业检测环境的算法.



当前基于深度学习的检测算法可分为以下几类:１)两阶

段检测算法,如经典的FasterRＧCNN[１],RＧFCN[２];２)单阶段

检测 算 法,如 YOLO 系 列 算 法 中 的 YOLO V４[３]、YOLO

V５[４]、YOLOX[５],以及经典的 SSD[６]算法、RetinaNET[７]算

法;３)无 需 锚 框 的 算 法,如 CornerNet[８],CenterNet[９],

FCOS[１０]等;另外,随着 Transformer技术的发展,新推出了

SwinTransformer[１１]算法.在两阶段检测算法中,前一阶段

由区域建议模块生成一组稀疏的候选目标区域,在后一阶段

再对它们进行进一步分类和回归;在单阶段检测算法中,在提

取图片特征后,通过密集地采样得到训练样本,然后进行分类

和位置回归.一般来说,由于两阶段检测算法中存在区域建

议模块,已经对负样本数量进行了有效控制,因此检测精度较

单阶段检测算法高,但速度一般较单阶段算法慢,因此从样本

选择方面考虑提升目标检测算法的效率是一种可行的办

法[１２],如 RON[１３]利用卷积特征的目标性先验约束来显著减

小前景目标的搜索空间;SSD使用难负样本挖掘策略[６],对负

样本按损失值降序排序,选择靠前的一定数量的负样本参与

反向传播,并控制正负样本比例为１∶３;ATSS[１４]根据锚框与

目标框交并比的统计特征为每个目标设定动态交并比阈值,

使目标能匹配到合适的训练正样本;RetinaNet[１０]算法也通过

重塑标准交叉熵损失来解决正负样本不均衡问题,增加了困

难样本在模型损失中的权重.

由于 RetinaNet较好地均衡了检测速度和精度,具有较

高的实际应用价值,已在工业检测中得到了广泛认可,本文拟

在 RetinaNet算法的基础上进行算法改进.RetinaNet算法

中的采样属于密集采样,而工业检测中的单一背景会导致大

量背景样本的相似性较常规数据高,本文拟引入难负样本挖

掘来减少简单负样本参与训练,制定忽略样本的选择策略,使

正样本得到充分训练,调整分类子网络以降低子网络过拟合

的风险,从而实现在工业检测场景中算法检测效率的提升.

２　本文方法

本节首先介绍了 RetinaNet算法的原理,依次从难负样

本挖掘、忽略样本的选择策略、分类子网络的调整这几个改进

点进行了阐述.

２．１　RetinaNet简介

RetinaNet采用骨干网络 ResNet[１５]提取特征,利用特征

金字塔(FeaturePyramidNetworks,FPN)[１６]实现多尺度特征

提取,随 后 由 两 个 全 卷 积 (FullyConvolutionalNetworks,

FCN)[１７]子网络(见图１)分别负责类别判断与位置回归.

图１　RetinaNet的结构

Fig．１　ArchitectureofRetinaNet

　　RetinaNet采用了密集采样策略,具体实现如下:输入图

像经FPN得到多尺度特征图后,在每个特征图上生成多种尺

度、多种宽高比的锚框,计算锚框与目标框的交并比,与预设

超参数(设超参数k１,k２,满足条件０＜k１≤k２＜１)进行对比,

将交并比数值位于[０,k１)的锚框赋值为负样本,位于[k２,１]

的锚框赋值为正样本,对于某个标记目标,若不存在与其交并
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比高于k２的锚框,则取与其交并比最大的锚框赋值为该目标

的正样本,而其他未赋值样本则被作为忽略样本,随后将采样

样本输入子网络中,分别计算目标分类损失和边界框回归损

失,两者相加得到总损失.

在子网络的分类损失计算中,RetinaNet提出了 Focal

loss[７],其通过改进交叉熵损失函数,降低了训练过程中“简

单”样本的损失权重,使算法能够聚焦于“困难”样本的学习,

从而提高识别率.Focalloss的计算式如式(１)所示:

FL(pt)＝－αt (１－pt)γlog(pt) (１)

其中,pt 指训练样本类别预测的置信度,αt 和γ 为超参数,本

文分别采用经验值０．２５和２．０.

２．２　难负样本挖掘

RetinaNet采用的Focalloss减少了大量简单负样本的损

失贡献,有效降低了样本分布不均衡带来的影响,并在 MS

COCO数据集上进行了对比实验,采用Focalloss优于使用难

负样本挖掘(HardNegativeMining,HNM).但在工业缺陷

检测场景中,由于各训练数据的背景基本相同,采样后负样本

特征的分布基本一致,尽管 Focalloss已经降低“简单”负样

本的损失贡献,但由于采用了密集采样策略,“雷同”特征样本

在损失中的比重依然偏大.因此,本文使用难负样本挖掘进

行了尝试,仅允许少量困难负样本和所有正样本参与损失计

算,预期能够缓解在单一背景下的采样样本不均衡问题.

本文难负样本挖掘的具体做法如下:在训练阶段,按损失

值大小对所有负样本进行降序排序,选择损失值高的负样本

参与损失计算,确保困难负样本得到充分训练,并控制正负样

本的比例为１∶３.与 RetinaNet算法相比,本文所采用方法仅

允许少量的困难负样本参与损失计算,这有可能打破分类损

失和回归损失的平衡.为了维持分类损失和回归损失的平

衡,本文对分类损失乘以一个动态计算的加权值λ,以使分类

损失和回归损失处于同一数量级上.λ的计算式如式(２)

所示:

λ＝Pow(１０,E(N(reg_loss))－E(N(cls_loss))) (２)

其中,Pow 为幂函数,N 为科学计数法转换,E指取指数,reg_

loss为回归损失,cls_loss为分类损失.

２．３　自适应忽略样本选择

如２．１节所述,RetinaNet算法中采用静态超参数k１,k２

来区分正负样本、忽略样本.在实际检测任务中,检测效果对

超参数的变动十分敏感,例如当k１＝k２＝０．５时,可能会存在

与目标交并比接近０．５的正样本和负样本,这些正负样本实

际上十分相似,如图２(a)所示,anchor２作为负样本会混淆模

型的训练;当k１＝０．４,k２＝０．５,且与目标重叠的锚框的交并

比都低于k２时,会选择一个与其交并比最大的锚框赋值为该

目标的正样本,如图２(b)所示,anchor３会被赋为正样本,anＧ

chor４则被赋为负样本,但实际上它们与目标的IoF(IntersecＧ

tionoverForeground,指边界框与前景框的重合区域与前景

区域的面积比值,用于衡量边界框对前景区域的覆盖程度)都

高于０．８,这意味着它们对应的特征都可能拥有完全覆盖目

标区域的感受野,因此anchor４作为负样本也可能会混淆模

型的训练.

(a)混淆样本示例１ (b)混淆样本示例２

图２　混淆样本示例

Fig．２　Obfuscatedsampleexamples

针对以上问题,文献[１４]提出了更灵活鲁棒的自适应训

练样本选择策略,但是该策略只定义了负责将锚框赋值为正

样本或负样本的单个动态阈值,而没有定义与正样本或目标

接近的容易混淆模型训练的忽略样本;文献[１８]提出了忽略

区域和忽略区域不采负样本的策略,该算法首先在行人检测

任务中进行了实验,具体的做法是将存在密集人群或其他非

行人的人的区域标注为忽略区域,若锚框覆盖的忽略区域占

锚框区域的比例大于设定阈值,则将该锚框定义为忽略样本.

本文受文献[１４]中的自适应训练样本的定义和文献[１８]

中的忽略样本的定义的启发,设计了一个自适应忽略样本选

择策略(AdaptiveIgnoreSampleSelection,AISS).首先根据

与目标匹配的正样本的交并比信息,为每个目标设置选择候

选忽略样本的动态IoU阈值,然后根据预设的静态IoF阈值,

从候选忽略样本中选择确定最终的忽略样本,避免与正样本

或目标接近的样本被作为负样本而混淆模型训练,进而提升

模型训练的效果和稳定性.

AISS的具体过程如图３所示,统计目标i的所有正样本

中最小交并比IoUi,选择与目标i的交并比大于IoUi×w 的

非正样本作为候选忽略样本,然后计算候选忽略样本的目标

i和锚框的IoF,选择IoF大于u的候选忽略样本作为忽略样

本,其中实验中使用网格搜索的方法寻找最优的w 和u 的取

值,经验取值分别为０．８和０．７;另外,RetinaNet为使不同大

小、不同形状的目标都可以匹配到合适的锚框,需要在所有特

征图上设置不同尺度、不同宽高的锚框,而同一位置上的多个

锚框都具有相同的感受野.为此,本文方法将与正样本同一

位置上的其他非正样本都赋值为忽略样本.

图３　自适应忽略样本选择过程

Fig．３　Adaptiveignoresampleselectionprocess

２．４　分类子网络的结构调整

如前文所述,RetinaNet算法中,使用两个全卷积子网络

分别负责分类和位置回归,两个子网络分别是由５层３×３的

步长为１的卷积组成,其中两个子网络的预期输出不同,它们

最后一层卷积的通道数分别是同一位置所设锚框个数×目标

类别数和同一位置所设锚框个数×位置回归系数个数.对于

负责分类的子网络,影响权重学习的样本包括允许贡献分类

损失的所有正样本和所有负样本,对于负责位置回归的子网

络,影响权重学习的样本包括允许贡献回归损失的所有正样

本.在应用难负样本挖掘和自适应忽略样本选择后,负样本

９３１周　波,等:面向单一背景的改进 RetinaNet目标检测方法研究



中仅存在与正样本交并比较大的少量困难样本,样本数量的

大幅减少导致分类网络过拟合风险增大.

针对深度神经网络的过拟合问题的常见解决方法可分为

３类:１)添加更多的训练数据;２)添加约束项;３)降低模型复

杂度[１９].方法１)、方法２)的设定均与具体的应用场景密切

相关,并不适用于本文,鉴于 RetinaNet中涉及的子网络具有

一定的复杂度调整空间,本文采用方法３).分类子网络中,

最后一层卷积需要负责将特征表示空间映射到目标类别空

间,其他４层卷积则负责针对分类任务对特征进行进一步整

合.根据分类子网络的特点,可以通过减少分类子网络中用

于特征整合的卷积层来降低模型的复杂度.为了验证过拟合

问题和探究具体的结构调整策略,分别采用 RetinaNet和添

加 HNM 与 AISS策略的 RetinaNet在 PCB数据集上开展了

网络结构调整的实验,实验数据详情以及参数设置可见第３
节,实验的模型评估结果如表１所列.根据表１中的结果可

以得出以下结论:１)随着分类子网的层数减少,改进前后的两

个模型的召回率都在不断地提升,说明分类子网层数少的模

型对数量少的正样本具有更强的泛化能力;２)对于未应用

HNM 与 AISS的 RetinaNet模型,其允许数量多的负样本参

与训练过程,当减少分类子网层数后,模型的精确率降低,说

明分类子网层数少的模型难以很好地拟合数量多的负样本;

３)对于应用 HNM 与 AISS的 RetinaNet模型,其仅允许数量

少的负样本参与训练,当减少分类子网层数后,模型的精确率

上升,说明分类子网层数少的模型对数量少的负样本具有更

强的泛化能力;４)对于改进后的 RetinaNet模型,当分类子网

络中用于特征整合的卷积层仅保留一层时(见图４),模型的

召回率和精确率都达到最优,说明减少分类子网层数能够有

效提升改进模型对负样本和正样本的泛化能力.

表１　在PCB数据集上网络结构调整的实验结果

Table１　Experimentalresultsofnetworkstructureadjustmenton

PCBdataset

情况 分类子网层数 Recall/％ Precision/％

RetinaNet

５ ８１．０ ９５．４
４ ８１．７ ９５．３
３ ８２．４ ９５．３
２ ８２．８ ９４．３

RetinaNet＋HNM＋
AISS

５ ９４．６ ９８．４
４ ９４．６ ９８．９
３ ９４．７ ９８．９
２ ９５．１ ９９．０

图４　调整后的预测网络

Fig．４　Adjustedpredictionnetwork

３　实验验证与分析

为了对比分析,本文数据集选择了单一背景和复杂背景

这两类数据集.单一背景数据集为北京大学公开的印刷电路

板(PrintedCircuitBoard,PCB)瑕疵数据集和自建的 LED点

胶缺陷数据集.PCB瑕疵数据集是由北京大学智能机器人

开放实验室公开发布的,该数据集共包含１３８６张图片和６种

目标,而LED点胶缺陷数据集则是由与课题组合作研发半导

体表面检测系统的企业所提供,该数据集共包含４００张图片

和３种目标.这两类数据集中目标的大小和形状比较规则,

背景区域单一重复.复杂背景数据集由香港中文大学研究人

员制作的人脸检测数据集 WiderFace,根据事件场景的类型,

该数据集可以被划分为６１个类别,如 Parade,Meeting,TrafＧ

fic,其中目标大小和目标形状的分布广泛,背景区域非单一

重复.

实验使用基于Pytorch深度学习框架的开源工具包 DeＧ

tectron２,工具包版本为０．６,ResNet５０作为 RetinaNet的骨

干网络,使 用 ImageNet预 训 练 模 型.硬 件 条 件 如 下:I７Ｇ

７７００KCPU,TitanXGPU,３２GB 内存.各实验的超参数如

下:batchsize为４,epoch为１００,initiallearningrate为０．００１
(当训练至第６０个和第８０个epoch时,学习率分别除以１０),

linearwarmup为初始训练的前１００步,特征图上每个空间位

置铺设单个锚框的长宽为４倍步长.

实验从精确率和召回率两个方面评估模型性能,精确率

Precision和召回率Recall的计算式如式(３)、式(４)所示:

Precision＝TP/(TP＋FP) (３)

Recall＝TP/(TP＋FN) (４)

其中,TP(TruePositive)为被正确检测为正例的个数,FP
(FalsePositive)表示被错误检测为正例的个数,FN(False

Negative)表示被错误检测为负例的个数,置信分数阈值取

０．３,交并比阈值取０．０５.

３．１　PCB瑕疵数据集上的实验

为了便于评估模型性能,本次实验仅选用缺失孔类别的

数据,在具体操作中将１１５个样本数据随机划分为３份,分别

包含３９,３８,３８个样本,样本图像短边缩放到３２０个像素(长

边则按短边缩放比例进行缩放),通过将其中一份作为验证集

而其他两份作为训练集的方式,生成３组包含不同训练集和

不同验证集的数据,进行５次三折交叉验证实验,每组实验的

结果取５次的平均值.实验的模型评估结果如表２所列.

表２　PCB瑕疵数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofPCBdefectdataset

情况 HNM AISS 分类子网层数 Recall/％ Precision/％
１ × × ５ ８１．０ ９５．４
２ √ × ５ ８５．４ ９５．５
３ √ √ ５ ９４．６ ９８．４
４ √ √ ２ ９５．１ ９９．０

３．２　LED点胶缺陷数据集上的实验

为了便于评估模型性能,本次实验仅使用气泡类别的数

据,实际操作中,将１５１个样本数据随机划分为３份,分别包

含５１,５０,５０个样本,样本图像短边缩放到３２０个像素(长边
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则按短边缩放比例进行缩放),通过将其中一份作为验证集而

其他两份作为训练集的方式,生成３组包含不同训练集和不

同验证集的数据,进行５次三折交叉验证实验,每组实验的结

果取５次的平均值.实验的模型评估结果如表３所列.

表３　LED点胶缺陷数据集的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofLEDdispensingdefectdataset

情况 HNM AISS 分类子网层数 Recall/％ Precision/％
１ × × ５ ９７．１ ９４．７
２ √ × ５ ９７．６ ９４．６
３ √ √ ５ ９８．７ ９４．８
４ √ √ ２ ９８．９ ９５．１

３．３　WiderFace人脸检测数据集上的实验

为了便于评估模型性能,鉴于 WiderFace数据集中 PaＧ

rade事件类别的人脸数据具有背景复杂、样本规模适中的特

点,本次实验仅使用 Parade事件类别的数据,实际操作中将

４６１个样本数据随机划分为３份,分别包含１５４,１５３,１５３个

样本,样本图像短边缩放到６４０个像素(长边则按短边缩放比

例进行缩放),通过将其中一份作为验证集而其他两份作为训

练集的方式,生成３组包含不同训练集和不同验证集的数据,

进行５次三折交叉验证实验,每组实验的结果取５次的平均

值.实验的模型评估结果如表４所列.

表４　WiderFace数据集的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofWiderFacedataset

情况 HNM AISS 分类子网层数 Recall/％ Precision/％
１ × × ５ ６０．０ ６４．８
２ √ × ５ ６１．１ ６２．７
３ √ √ ５ ６０．４ ６３．２
４ √ √ ２ ６０．２ ６１．０

３．４　实验分析与结论

(１)单一背景数据集上的实验分析与结论

在公开的PCB数据集和自建的 LED 数据集上,使用改

进策略进行了验证实验,验证结果分别记录于表２和表３,对

比表２和表３中的结果可以发现,各种改进策略对模型检测

准确度的影响是基本一致的,因此可以得出如下分析与结论:

１)对比情况１和情况２,应用难负样本挖掘,对于单一背

景的检测任务,模型的召回率都有所提升,而模型的精确率则

没有明显改变,说明难负样本挖掘策略在单一背景下可以有

效减轻正负样本不均衡的影响,在不影响模型对负样本学习

的情况下,提升模型对正样本的学习效果.

２)对比情况２和情况３,在单一背景的检测任务上,应用

自适应忽略样本选择策略显著提升了模型的召回率和精确

率,说明自适应忽略样本选择策略可以通过减少与正样本或

目标接近的混淆样本,来有效提升模型的训练效果.

３)对比情况３和情况４,在单一背景的检测任务上,当仅

选择少量合适的负样本参与训练时,采用浅层分类子网络来

进一步提升模型的召回率和精确率,说明在简单检测任务和

少量训练样本的情况下,浅层分类子网络具有更好的泛化

能力.

(２)复杂背景数据集上的实验分析与结论

根据单一背景数据集上的实验分析与结论,可知改进

方法在单一背景检测任务上是具备有效性和实用性的.但改

进方法实际上主要是基于单一背景检测任务中存在大量简单

负样本这一特点,因此改进方法在预期情况下是不适用于复

杂背景检测任务的.为了进一步验证改进方法的适用范围,

本文还完成了改进方法在公开的复杂背景的 WiderFace人

脸检测数据集上的实验,其实验结果记录于表４.根据表４
中的结果,可以得出如下结论:

１)对比情况１和情况２,应用难负样本挖掘,对于复杂背

景的检测任务,虽然模型的召回率有所提升,但模型的精确率

也显著降低,说明难负样本挖掘策略在复杂背景下仅允许少

量难负样本参与训练,会在严重影响模型对负样本学习的情

况下,提升模型对正样本的学习效果.

２)对比情况２和情况３可以发现,在复杂背景的检测任

务上,应用自适应忽略样本选择策略,模型的召回率降低了

０．７％,而模型的精确率则提升了０．５％,说明自适应忽略样

本选择策略使模型选择了更合适的负样本,提升了模型对负

样本的学习.

３)对比情况３和情况４可以发现,在复杂背景的检测任

务上,当仅选择少量合适的负样本参与训练时,采用浅层分类

子网络降低了模型的召回率和精确率,说明对于复杂检测任

务,即使在少量训练样本的情况下,仍然需要表征能力更强的

深层分类子网络.

综上,本文改进方法使用难负样本挖掘策略和自适应忽

略样本选择策略使模型采得少量且适合参与训练的负样本,

有效解决了 RetinaNet在单一背景目标检测中的极端正负样

本不均衡问题,同时简化 RetinaNet分类子网络,降低了模型

在少量训练样本下的过拟合风险.但是在复杂背景的检测任

务上,本文改进方法的检测效果有所降低,说明其仅适用于单

一背景目标检测.

结束语　本文在分析目标检测算法 RetinaNet原理和单

一背景目标检测特点的基础上,以利用单一背景下大量简单

重复负样本为出发点,使用难负样本挖掘策略来缓解单一背

景下的样本不均衡问题,提出并采用自适应忽略样本选择策

略来避免与标记目标接近的负样本混淆模型的训练,减少了

分类子网络的层数,从而降低少量训练样本下的过拟合风险.

在北京大学PCB缺失孔数据集和自建 LED气泡数据集上进

行了实验验证,实验结果表明,在单一背景目标检测任务中,

难负样本挖掘策略可以显著提升模型对正样本的学习效果,

自适应忽略样本选择策略有利于模型更好地拟合正样本和负

样本,减少分类子网络的层数,使模型在少量训练样本上得到

更正确的收敛.以上策略都有效提高了模型在单一背景目标

检测上的检测水平.但同时我们也认识到,难负样本挖掘策

略仅选择相对正样本固定比例的高损失负样本,丢失了一些

损失低但对负样本学习重要的训练样本,因此未来的工作将

探索如何更好地选择对负样本学习重要的训练样本,以便进

一步提高单一背景下的目标检测精度.
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