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摘　要: 在我国工厂的工业化生产中, 带式运输机占有重要的地位, 但是在其运输物料的过程中, 常有木板、金属

管、大型金属片等混入物料中, 从而对带式运输机的传送带造成损毁, 引起巨大的经济损失. 为了检测出传送带上

的不规则异物, 设计了一种新的异物检测方法. 针对传统异物检测方法中存在的对于图像特征提取能力不足以及网

络感受野相对较小的问题, 我们提出了一种基于 coordinate attention和空洞卷积的单阶段异物识别方法. 首先, 网络

利用 coordinate attention机制, 使网络更加关注图像的空间信息, 并对图像中的重要特征进行了增强, 增强了网络的

性能; 其次, 在网络提取多尺度特征的部分, 将原网络的静态卷积变为空洞卷积, 有效减少了常规卷积造成的信息损

失; 除此之外, 我们还使用了新的损失函数, 进一步提高了网络的性能. 实验结果证明, 我们提出的网络能有效识别

出传送带上的异物, 较好地完成异物检测任务.
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Abstract: In the industrial production of factories in China, belt conveyors play an important role. However, in the
process of transporting materials, wooden boards, metal pipes, large metal sheets, etc. are often mixed into the materials,
causing damage to the conveyor belt of the belt conveyor and leading to huge economic losses. To detect irregular foreign
objects on the conveyor belt, this study designs a new foreign object detection method. It proposes a single stage foreign
object recognition method based on coordinated attention and atrous convolution to address the issues of insufficient
image feature extraction ability and relatively small network receptive field in traditional foreign object detection
methods. Firstly, the network utilizes the coordinated attention mechanism to make the network pay more attention to the
spatial information of images and enhance important features in the images, improving the performance of the network.
Secondly, while extracting multi-scale features from the network, the static convolution of the original network is
transformed into an atrous convolution, effectively reducing the information loss caused by conventional convolution. In
addition, the study also uses a new loss function, promoting the property of the network. The experimental results show
that the proposed network can effectively identify foreign objects on the conveyor belt and effectively complete the
foreign object detection task.
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带式运输机是我国工厂物料运输的关键一环, 其
具有载量大、经济成本低等优势, 现阶段还有没有其

他物料输送方式的效益可以超过带式运输机运输, 因
此, 未来一段时间内, 带式运输机将继续占据我国工厂

工业化生产的重要地位. 然而, 带式运输机在运送物料

的过程中发生过各种各样的事故, 其中, 由于异物进入

带式运输机的输送带而造成输送带损毁的事故占事故

总数的 61%[1]. 异物的来源多种多样, 现阶段, 工厂中基

本采用人工巡检的方式检查传送带上是否有异物, 但
是这种方法无法对异物进行长期有效的检测, 且漏检

的概率很大. 因此, 利用深度学习构建异物检测网络,
对传送带进行全天候的检测, 是现阶段研究人员的主

要研究目标.
目前, 基于深度学习的目标检测算法已经得到了

较好的发展, 传统的单阶段检测网络, 例如 YOLOv5[2]、
single shot multibox detector[3]、VarifocalNet[4]等, 这些

网络以牺牲精度为代价, 大幅度提高了网络的检测速

度; 传统的双阶段检测网络, 以 Fast-RCNN[5]、Mask-
RCNN[6]、R-FCN[7]为代表, 虽然较好地提升了检测精

度, 但随着带来的是模型复杂度的提升以及检测速度

的降低.
与传统的目标检测任务既要求检测精度又要求预

测框准确地将识别目标框住不同, 异物检测任务的主

要目标是将图像中的非物料异物检测出来. 而且, 异物

的图像与传统图像的特点也不相同, 在传统图像中, 被
识别目标一般相对面积较大, 且特征明显, 易于识别,
而异物图像中的异物面积通常相对较较小, 且有些异

物与物料的特征相似, 所以异物图像中有关异物特征

信息相对较少. 在现有的异物检测方法中, 文献[8]通过

计算原始图像与重构图像之间的重构误差来检测异物;
文献[9]提出了一种基于 single shot multibox detector
的网络, 通过对网络的损失函数进行改动来提高网络

的性能; 文献[10]通过对图像之间的 NMS 差异特征的

改动来提高网络的检测精度. 然而, 上述网络基本都采

用“单一 CNN”或“单一 CNN+new loss”的模式, 对网络

的改动较小或者基本不改动, 导致模型的泛化能力不

高, 无法针对多种多样的复杂场景, 而且并未考虑异物

检测任务的核心问题. 因为不规则异物相对较小, 特征

信息不多, 因此, 网络必须拥有较强的特征提取能力并

且减少信息损失. 为了能够解决不规则异物识别任务

的核心问题并且避免传统网络存在的问题, 本文提出

了 CAFN (coordinate attention and atrous convolution
foreign detection network) 模型, 通过在网络中加入

coordinate attention机制, 提升网络的特征提取能力, 并
且将网络 backbone 部分提取多尺度特征的常规卷积

换为空洞卷积, 减少信息损失. 除此之外, 我们使用了

CIoU 函数作为损失函数, 相较于原始网络的 GIoU
损失函数, CIoU 考虑得更为全面, 可以使网络的检测

精度进一步提升. 

1   CAFN模型

CAFN 模型的整体框架如图 1 所示. 模型添加了

coordinate attention机制, 来增强模型的特征提取能力,
该模型的具体流程如下.
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图 1    CAFN网络结构

 

1) 输入待检测的图像.

2) 使用 conv block提取图像特征, 利用 coordinate

attention机制将图像空间特征嵌入到通道注意力中, 增

强图像特征中有用的信息, 并形成主干特征.
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3) 使用由空洞卷积组成的 atrous block 提取主干

特征中的不同尺度的特征, 减少信息丢失.
4) 对来自不同分支的不同尺度的特征进行特征融

合, 分为下融合和上融合, 然后将融合后的特征输入到

检测模块中.
5) 使用新的 CIoU loss函数计算边界框的损失, 并

进行梯度更新.
6) 输出当前模型的预测结果.
网络中的 conv block模块由多个 RepVGGBlock[11]

构成, RepVGGBlock 的结构如图 2 所示. 受 ResNet[12]

启发, RepVGGBlock 是一种简单的残差结构, 它利用

结构的重新参数化来将训练时的多分支拓扑结构与推

理时的简单结构解耦, 与传统的多分支网络相比, 该结

构显著降低了推理的时间成本.
  

1×1

Conv

BN BN

BN
3×3

Conv

+

 
图 2    RepVGGBlock结构

 

RepVGGBlock的计算过程可被概括为式 (1):

Output =BN(1×1Conv(Input))⊕
BN(3×3Conv(Input))⊕BN(Input) (1)

Input 1×1Conv

3×3Conv

其中,  代表输入的特征向量,  代表卷积

核大小为 1×1 的卷积操作,  代表卷积核大小

为 3×3的卷积操作, BN 代表 BN函数. 

1.1   Coordinate attention
近期的研究结果显示, 通道注意力, 例如 SENet [13]

注意力机制对于目标检测模型的性能提升有着很大的

作用, 但通道注意力通常忽略了图像的空间信息, 也就

是位置信息, 而位置信息对于异物检测任务来说非常

重要[14], 因为该任务最关键的一点就是捕获图像中异

物的位置. 传统的注意力机制, 例如 BAM[15]和 CBAM[16],
尝试通过减少特征向量的通道维度来利用空间位置信

息, 然后使用常规卷积计算空间维度的注意力. 然而,
常规卷积只能捕获局部特征的关系, 而无法对视觉任

务所必需的远程依赖关系进行建模[17,18].

Coordinate attention 机制很好地避免了这个问题.
Coordinate attention机制利用两个 1D的全局池化操作,
首先把沿水平和垂直方向输入的特征信息集成在 2 种

单独的方向特征图中, 接着, 再把这 2 个具有嵌入的方

向特征信号的特征图分别编码为两种注意力图, 每种注

意力图捕获了输入特征图对沿同一个空间方向信息的

长距离依赖性. 这样, 位置信息就可以被存储到生成的

注意力图中. 这种方法在避免了二维全局池化引起的位

置信息损失的同时, 也避免了产生显著的计算开销.
Coordinate attention 机制的流程图如图 3 所示 (X

Avg pool和 Y Avg pool分别表示一维水平全局池化和

一维垂直全局池化). 在 coordinate attention机制中, 式 (2)
会被分解为一维的特征编码操作, 其目的是让注意力

块利用特征图精确的位置信息捕获远程交互.

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc(i, j) (2)

其中, zc 是与第 c 个通道相关的输出.
  

Input

Residual

X Avg pool Y Avg pool

Contact and Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Conv2d

Sigmoid

Re-weight

Sigmoid

Conv2d

Output

 
图 3    Coordinate attention结构

 

因此, 对于给定输入 X, 通过 CA 机制可以在池化

内核的 2个空间范围 (H, 1)或 (1, W)内分别沿水平坐

标系和垂直坐标方向对每个通道进行解码. 所以, 第
c 个通道在高度 h 处的输出, 可表达为式 (3):

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (3)

类似的, 宽度为 w 的第 c 个通道的输出可表示为

式 (4):

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽i<H

xc( j,w) (4)
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与 SENet 不同, 上述的两个沿不同方向聚合特征

的池化操作, 其会产生两个包含空间信息的特征图, 它
允许注意力模块捕获不同空间方向的远程依赖性, 且
另一个空间方向会保留精确的位置信息, 这有助于网

络定位感兴趣的对象.
之后, CA 机制通过 Contact 操作将两个特征图连

接起来, 之后进行 1×1 卷积, 并进行归一化操作和 BN
操作, 过程如式 (5)所示:

f = δ(F1([zh,zw])) (5)

δ其中, [·,·]表示沿空间维度的串联操作,  是非线性激活

函数, f 是对两个不同方向 (水平和垂直)上的编码空间

信息的特征图. 然后沿着空间维度将 f 分解成两个独立

的张量 f w 和 f h. 接下来的两个 1×1 的卷积变换 Fh 以

及 Fw 用于分别将 f w 和 f h 变换为与输入 X 具有相同通

道数的张量. 过程可被分别概括为式 (6)以及式 (7).

gh = σ(Fh( f h)) (6)

gw = σ(Fw( f w)) (7)

σ其中,  是 Sigmoid函数.
之后, 输出 gh 和 gw 被扩展并分别用作注意力权

重. 最后, CA机制的输出 Y 可被写为式 (8):

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (8)

Coordinate attention机制的具体算法描述如算法 1
所示.

算法 1. Coordinate attention

输入: 图像浅层特征 Input.
输出: 增强后的图像特征 Output.

zw zh

1. 将输入特征 Input 经过一维水平全局池化和一维垂直全局池化分

别得到两个输出特征 和 .
zw zh2. 将 和 经过 Contact以及卷积得到 f.

gh gw3. 将 f 分别经过两个卷积得到 和 .
gh gw4. 将 和 分别经过 Sigmoid 函数以及残差连接得到最终输出

Output.
 

1.2   空洞卷积

基于空洞卷积的模型被积极的用于语义分割和目

标检测. 文献[19]实验了修改 dilation rate 以捕获提高

网络捕获长距离信息的能力, 文献[20]在 ResNet 的最

后两个模块中采用了混合空洞率, 而文献[21]进一步提

出了可变形卷积, 是空洞卷积概念的进一步延伸. 文
献[22]利用了图像标题和空洞卷积, 进一步提高了分割

模型的准确性.
文献[23]认为, 尽管目标检测近年来取得了很大的

进展, 但是针对小尺度物体的检测问题, 现阶段仍然没

有较好的解决办法, 基于低级线索或 DCNN 的现有对

象提议机制在小规模检测对象上的整体召回率较低,
而且 DCNN 的重复下采样导致深度卷积丢失了特征

图的部分信息, 而这部分信息是高级特征信息, 对于目

标检测来说是非常重要的, 为了解决这两个问题, 文献[23]
提出了一种基于 Fast-RCNN 的统一深度神经网络, 这
个网络是提出了一个空洞区域提议网络 ARPN, 在最

后一个卷积特征图上滑动一组空洞滤波器, 并增加膨

胀率, 这个滤波器能够在不增加参数或操作数量的情

况下扩大感受野, 从而能使 ARPN 更高效地捕获小尺

度对象的特征; 文献[24]提出了一种基于空洞卷积的

A2SPP (atrous atrous spatial pyramid pooling) 模块. 通
过向原始 ASPP 的每个分支添加 CIEA 模块, 生成的

A2SPP 可以自动增强每个 3D 位置的基本尺度并抑制

噪声尺度. 这种特征尺度聚合的方式提高了多尺度表

示的能力. 此外, A2SPP添加了一个注意力残差分支来

丰富多尺度特征. 使用 A2SPP和 CIEA作为基本模块,
构建了一个简单的编码器-解码器网络, 即 A2SPPNet.
除此之外, 文献[25–27]将空洞卷积应用于目标检测.

图 4 分别展示了空洞率为 1 的空洞卷积 (图 4(a))
和空洞率为 2 的空洞卷积 (图 4(b)). 当空洞率为 1 时,
空洞卷积其实就是普通卷积. 本文将提取多尺度特征

的卷积方式由常规卷积变为了空洞卷积. 由于空洞卷

积能扩大感受野, 所以在提取多尺度特征时, 空洞卷积

可以有效地减少信息丢失. 而且, 空洞卷积不会增加参

数量, 因为卷积核大小和步长并未改变, 也没有增加新

的卷积操作. 在我们的网络中, 我们将空洞率设置为 2.
  

(b) Dilation rate=2(a) Dilation rate=1 
图 4    空洞卷积

  

1.3   损失函数

目标检测的损失函数一般由 3 部分组成: 分类损

失、框回归损失以及对象损失.
框回归损失的主要目的是精确定位被检测对象的
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边框. 其中, IoU 损失是现阶段常用且已经被公认有效

的损失.
原始网络使用的是常规的 GIoU 损失函数, 他的损

失函数表达式如式 (9)所示:

GIoU = IoU − C− (A∪B)
C

(9)

其中, IoU 的表达公式如式 (10)所示, IoU 简称交并比.
图形化表达如图 5所示.

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (10)

其中, A 是网络预测框 (predict box), 也就是网络预测的

物体位置; B 是真实框 (ground truth box), 也就是物体

的正确位置.
 
 

A C

B

 
图 5    IoU 图形化表达

 

传统的 GIoU 损失函数, 仅考虑重叠框的面积的损

失, 考虑元素较为单一, 严重依赖于 IoU 损失, 无法满

足复杂的应用场景. 而 CIoU[28]损失函数, 不仅考虑了

框的重叠面积的损失, 还考虑了 predict 框与 ground
truth 框中心点距离的归一化损失以及纵横比损失 .
CIoU损失函数的形式如式 (11)所示:

LCIoU = 1− IoU +
ρ(b,bgt)

c2 +αv (11)

α其中, v 和 的公式如式 (12)以及式 (13)所示:

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(12)

α =
v

(1− IoU)+ v
(13)

 

2   实验分析 

2.1   数据集

由于不规则异物检测任务比较特殊, 其数据通常

都来自于工厂实地, 涉及企业机密, 因此现阶段并没有

异物的公开数据集. 我们使用的异物数据集均来自于

内蒙古某工厂, 我们通过现场采集和人工标注, 并对数

据进行了数据增强, 构成了最终的不规则异物检测数

据集, 数据集的数量及划分如表 1所示. 我们进行的数

据增强包括左右变换、旋转操作, 如图 6所示. 除此之

外, 我们还是用了公共数据集 COCO 对网络性能进行

了评估, 以证明 CAFN 模型在传统目标检测任务上的

有效性. COCO 数据集是一个可以用于大规模目标检

测任务的数据集, 它的 trainset有 118 000张图像, valset
有 5 000张图像.
  

表 1    不规则异物数据集 (IFO)划分
 

数据集 训练集 验证集 测试集 总数

原始数据集 275 79 39 393
增强后的数据集 825 236 118 1 179

 

  

(a) 原图 (b) 增强后的图像 
图 6    不规则异物数据集的数据增强

  

2.2   实验环境

本文实验环境配置如表 2所示.
  

表 2    实验环境配置
 

环境 配置

系统 Ubuntu 20.04
显卡 NVIDIA Tesla P100 GPU
内存 128 GB DDR4

编辑环境 PyTorch 1.9.1
编程语言 Python 3.7
计算机架构 CUDA 11.7

  

2.3   评价指标

不规则异物识别任务的核心目标就是将异物的位

置标出, 所以预测框的位置是否精确直接决定了任务

的成功与失败. 因此, 我们选用了 AP、AP50、AP75 这
3个指标来进行网络性能的评价. 其中, 3个指标中 AP
的含义是平均精度 (average precision, AP), AP指标的

含义从 IoU=0.5 到 IoU=0.95 之间, 以 0.05 为步长, 所
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有区间的 AP 值加起来然后取平均值; AP50 是指当

IoU 大于 0.5时, 网络的 AP值; AP75 的含义是 IoU 大于

0.75时, 网络的 AP值. AP (平均精度)由召回率 (recall,
R) 和准确率 (precision, P) 计算而来, AP 的值越大, 说
明网络的检测精度越高 .  除此之外 ,  我们还使用了

FPS指标来衡量网络的检测速度, FPS的含义是 1 s的
时间间隔内处理的图片数量. 

2.4   实验参数

我们实验的参数如表 3所示, 除此之外, 我们使用

随机梯度下降 (SGD) 优化器以及余弦衰减的学习率.
此外, 还利用了 Warm-up、分组权重衰减策略和平均

指数移动 (EMA).
 
 

表 3    实验参数
 

实验参数 数值

batch size 128
epochs 600

backbone out channels [64, 128, 256, 512, 1 024]
neck out channels [256, 128 128, 256, 256, 512]
learning rate 0.003 2

  

2.5   收敛曲线分析

使用 CAFN 模型在不规则异物数据集上经过

600 个轮次的训练后, loss 的变化趋势如图 7 所示. 从
图中可以看出 ,  损失曲线在开始训练阶段 ,  损失从

1.18 左右急速下降到 0.7 左右, 以及 580 个 epochs 模
型损失从 0.35 左右急速下降到 0.2 左右, 这两个节点

表明模型在急速收敛. 除了这两个特殊节点外, 其余曲

线均缓慢波动下降, 整体损失是下降的, 证明我们的模

型是有效的.
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图 7    CAFN模型损失变化曲线

  

2.6   数据增强实验及分析

为了证明数据增强的有效性, 我们使用原始网络

和 CAFN网络分别对 3种数据增强情况下的数据集进

行了实验, 3 种数据增强情况为: 1) 没有数据增强, 即
使用原始数据集; 2) 仅左右变换, 即原始数据集+数据

增强 (左右变换); 3) 完整增强 (原始数据集+左右变

换+旋转). 实验结果如表 4所示, 其中, OM代表原始模

型, CAFN代表本文提出的 CAFN模型. Y代表原始数

据集, LR 代表数据增强 (左右变换), RO 代表数据增

强 (旋转).
 
 

表 4    数据增强实验 (%)
 

方法 OM CAFN AP AP50 AP75

Y √ — 41.4 67.0 50.5
— √ 41.8 67.4 51.3

Y+LR √ — 68.7 83.4 75.1
— √ 69.2 84.2 78.0

Y+LR+RO √ — 64.3 87.4 74.5
— √ 69.7 91.0 76.7

 

从表 4 中可以看出, 无论是原始模型还是 CAFN
模型, 经过数据增强后, 其模型的检测精度均有提升.
针对原始模型, 当仅使用原始数据集和左右旋转增强

的数据集时, 相较于使用原始数据集, 原始模型的 AP
增加了 27.3%, AP50 增加了 16.4%, AP75 增加了 24.6%;
当使用完整增强过的数据集后, 相较于使用原始数据

集, 原始模型的 AP增加了 22.9%, AP50 增加了 20.0%,
AP75 增加了 24.0%; 针对本文提出的 CAFN模型, 当仅

使用原始数据集和左右旋转增强的数据集时, 相较于

使用原始数据集 ,  CAFN 网络的 AP 增加了 27.4%,
AP50 增加了 16.8%, AP75 增加了 26.7%, 使用完整增强

过的数据集后, 相较于使用原始数据集, CAFN网络的

AP 增加了 27.9%, AP50 增加了 23.6%, AP75 增加了

25.4%. 从结果可以看出, 本文进行的数据增强工作是

有效的. 

2.7   不同网络对比分析

如表 5和表 6所示, 我们选用 Faster-RCNN、Mask-
RCNN、YOLOv6-S 以及 DETR 这 4 种网络与我们提

出的 CAFN模型在异物数据集以及公共数据集 COCO
上进行了对比实验. Faster-RCNN是一种基于快速区域

的卷积网络方法, Mask-RCNN为每个实例生成高质量

的分割掩码, 通过对特征图进行随机遮挡来提高网络

的鲁棒性, YOLOv6-S 提出了一个基于高效可重新化

参数的主干以及 PAN拓扑的目标检测网络, 该方法较

好地平衡了网络的速度与精度, DETR 提出了一种基

于 Transformer的端到端的检测网络. 通过与这些网络

进行对比实验, 证明 ACFN 模型在不规则异物检测任

务以及传统目标检测任务上的有效性.

2024 年 第 33 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 183

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

表 5    不同网络在不规则异物数据集上的对比实验
 

Model AP (%) AP50 (%) AP75 (%) FPS
Faster-RCNN 52.4 74.1 60.8 —
Mask-RCNN 63.5 86.3 70.8 —
YOLOv6-S 64.3 87.4 74.5 260
DETR 68.9 90.0 77.5 22
ACFN 69.7 91.0 76.7 235

 
 

表 6    不同网络在公共数据集 COCO上的对比实验
 

Model
COCO val 2017

AP (%) AP50 (%) AP75 (%) FPS
Faster-RCNN 21.2 41.5 — —
Mask-RCNN 37.1 60.0 39.4 —

DETR 42.0 62.4 44.2 28
YOLOv6-S 43.5 60.4 47.5 358
ACFN 43.8 61.5 47.6 304

 

从表 5中可以看出, 在不规则异物数据集上, DETR
因为是以 Transformer为基础结构的网络, 所以检测速

度很慢; 我们提出的 CAFN 模型虽然识别速度不是最

快的, 但是识别效果是最好的. 相较于每个主流网络,
ACFN 模型在 AP、AP50、AP75 这 3 个指标上均是最

高的, 从而证明了 ACFN 网络在不规则异物检测任务

上的有效性.
从表 6 可以看出, 在公共数据集 COCO 上, DETR

因为是以 Transformer为基础结构的网络, 所以虽然检

测结果高但是检测速度很慢, 而且 DETR 网络只有

AP50 指标高于 ACFN 网络, 其他所有网络的所有指标

均低于 ACFN 网络, 证明我们提出的网络在目标检测

任务上尤其是高精度目标检测上优于传统网络. 表 6
的实验结果证明我们提出的 CAFN网络在传统目标检

测任务上也是十分有效的. 

2.8   消融实验及分析

本节中, 我们对网络进行了消融实验, 因为本文一

共提出了 3 个创新点, 所以我们一共进行了 7 种不同

组合的消融实验, 通过把某个模块或某两个模块增量

地添加到原始网络当中, 来证明我们提出的模块是有

效的. 实验结果见表 7, 其中, CA代表 coordinate attention
机制, Atrous代表空洞卷积, CIoU代表新的损失函数.

从表 7 中可以看出, 当把 coordinate attention 模

块、atrous block 模块以及 CIoU 分别加入到网络中,
AP 值分别提高了 2.2%、1.4%、1.3%, AP50 分别提高

了 1.0%、0.2%、0.6%; AP75 分别提高了 0.1%、0.3%;
各个指标均有不同程度的提升, 证明我们提出的各个

模块是有效的.
  

表 7    消融实验 (%)
 

CA Atrous CIoU AP AP50 AP75
× × × 64.30 87.40 74.50
√ × × 67.50 88.40 74.60
× √ × 66.70 87.60 74.30
× × √ 67.30 88.90 74.80
√ √ × 68.20 89.40 74.50
√ × √ 68.60 90.10 75.80
× √ √ 68.90 89.50 76.10
√ √ √ 69.70 91.00 76.70

  

2.9   检测结果可视化实验

可视化实验的结果如图 8 所示, 其中, OM 代表原

始模型; CA代表 coordinate attention机制; Atrous代表

空洞卷积; CAFN代表本文提出的 CAFN模型. 最左边

的上下两张图片是两个不同的原始图像, 右边依次是

添加不同模块后的可视化结果对比.
 
 

(a) OM (b) OM+CA          (d) CAFN(c) OM+Atrous 
图 8    检测结果可视化实验

 

从结果中可以看出 , 当检测目标处于图像边缘

时, 将不同的模块加入到网络中, 检测效果均有提升,
当把所有的模块都加入到网络中 , 组成本文提出的

CAFN 模型, 检测效果是最好的; 当检测目标与物料

的特征差异较小时, 我们提出的模型检测效果也相对

较好. 
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3   结论

针对传统异物识别网络对于异物图像特征提取能

力不足的问题、信息丢失的问题以及损失函数考虑不

全面的问题, 我们提出了 ACFN网络. 其中, coordinate
attention机制通过将空间信息嵌入到通道注意力中, 使
模型可以更好地获得图像的空间位置信息, 这对于异

物识别任务来说有重要的意义. 空洞卷积由于其可以

扩大感受野, 所以可以很好地防止异物特征的丢失,
CIoU 函数因为其全面的考虑, 所以拥有了比传统 IoU
损失函数更好的性能.

实验结果表明, 增强网络的特征提取能力以及减

少特征信息的丢失, 不仅可以很好地解决异物识别的

问题, 同时在传统目标检测任务上也有较好的性能.
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