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基于改进FasterRＧCNN的食品包装缺陷检测
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摘要:目的:对纸质包装盒缺陷进行准确的识别与定位.
方法:应用改进FasterRＧCNN的网络模型自动对包装盒

缺陷进行 检 测.对 训 练 集 图 片 进 行 数 据 增 强 并 添 加 噪

声,提升模型的训练精度和鲁棒性;将特征提取网络替换

为 ResNet５０,并融合特征金字塔网络(FPN),提高模型多

尺度检测的能力;使用 KＧmeans＋＋对数据集中缺陷尺

度进 行 聚 类,优 化 锚 框 方 案.结果:改 进 后 的 Faster
RＧCNN模型在测试集上的平均准确率(AP)达到９３．９％,
检测 速 度 达 到 ８．６５ 帧/s.结 论:应 用 改 进 的 Faster
RＧCNN模型能够有效检测出包装盒缺陷并定位,可应用

于包装盒缺陷的自动检测与分拣.
关键词:FasterRＧCNN;ResNet５０;缺陷检测;特征金字塔

Abstract:Objective:Accurateidentificationandlocationofpaper

packagingboxdefects．Methods:Theimprovednetworkmodelof

FasterRＧCNN wasappliedtoautomaticallydetectboxdefects．

Thedataofthetrainingsetpicturewasenhancedandnoisewas

addedtoimprovethetrainingaccuracyandrobustnessofthe

model．The feature extraction network was replaced with

ResNet５０,andthefeaturepyramidnetwork(FPN)wasfusedto

improvethemultiＧscaledetectionabilityofthemodel．KＧmeans＋＋

wasusedtoclusterthedefectscaleinthedatasetandoptimizethe

anchorboxscheme．Results:Theaverageaccuracy(AP)ofthe

improvedFasterRＧCNN modelonthetestsetreached９３．９％,

andthe detection speed reached ８．６５ f/s．Conclusion:The

improvedFasterRＧCNN modelcaneffectivelydetectandlocate

boxdefects,whichcanbeappliedtotheautomaticdetectionand

sortingofboxdefects．

Keywords:FasterRＧCNN;ResNet５０;defectdetection;feature

pyramidnetwork(FPN)

食品在生产过程中,外包装不可避免会出现部分缺

陷[１],如撕裂、破损或破洞,这些缺陷会使包装丧失完整

性,进而导致食品在运输和存储过程中被挤压、碰撞或摔

落.传统的人工检测方法不仅效率低,还会出现漏检的

情况[２].近年来,深度学习在工业中的应用越来越广泛,

陈雪纯等[３]提出了一种改进 MobilenetV２的轻量化包装

缺陷检测方法;李志诚等[４]基于改进的 YOLOv３算法,提
高了卷纸包装缺陷检测的准确率和速率;暴泰焚等[５]采

用一种基于深度学习中语义分割任务的表面缺陷检测方

法,实现了对纸质包装表面缺陷进行检测.目前,深度学

习在缺陷检测方面应用较广,但也存在一些不足,如对包

装盒缺陷进行分割检测的精度较低[５],无法满足工业使

用要求;对中小目标检测效果较差[６],容易产生漏检等;

一阶段目标检测模型[７]检测速度快,但检测精度受限;二
阶段目标检测模型精度较一阶段目标检测模型高[８],但
检测速度较慢.

为实现对纸质包装盒缺陷进行准确的识别与定位,

研究拟在检测精度较高的二阶段目标检测模型 Faster
RＧCNN[９]上进行改进,提出一种能够对纸质包装盒缺陷

进行识别的模型.通过３个方面(ResNet５０网络[１０]融合

特征金字塔结构、双线性插值法和聚类)的改进提高模型

的检测准确性,以期对食品纸质包装缺陷的检测研究提

供参考.

１　材料与方法

１．１　数据预处理

图片数据采集于某纸板生产厂,共包含１０００张包装

盒缺陷图片,图 片 格 式 为jpg,大 小 包 括 １０８０ 像 素 ×
１４４０像素和１４４０像素×１０８０像素两种,比例约为１∶
１,使用labelImg软件进行标注,标注的标签为 VOC 格

式.将数据集中的图片按照８∶２的比例随机划分,得到

８００张用于网络模型训练的图片和２００张用于模型效果

验证的图片,训练集图片与验证集图片没有交集.由于

数据集较小,为了得到更好的训练效果,采用随机水平翻

转以及垂直翻转对训练集图片进行数据增强处理[１１].此
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外,为了增强模型的鲁棒性,对训练集图片随机添加高斯

噪声[１２].经过数据增强后的训练集图片为４０００张,预
处理后的图片如图１所示.

图１　预处理后图片

Figure１　Preprocessedpicture

１．２　网络模型的改进

１．２．１　原始网络模型 FasterRＧCNN　FastRＧCNN 是二

阶段目标检测模型中的经典,而FasterRＧCNN 是其改进

版.FasterRＧCNN模型分为４个主要部分:特征提取网

络(卷积)、区域候选网络(regionproposalnetwork)、兴趣

域池化层(RoIpooling)及分类与回归,其中 RPN 网络预

先产生大量候选框,使得 FasterRＧCNN 相比于SSD[１３]、

YOLOv３[１４]和 YOLOv４[１５]等一阶目标检测算法能够实

现更好的检测精度[１６－１７].其工作原理:利用特征提取网

络提取图像特征,将特征输入 RPN 网络,RPN 网络根据

预先设定的锚框尺度和比例,在特征图上生成一系列的

建议框,经过 NMS极大值抑制后获取最终建议区域.将

建议区域与图像特征融合后输入到RoIpooling对建议区

域进行池化,以便将尺寸不固定的特征图转变为固定的

尺寸[１８],用于后续的全连接层进行目标分类和边界框回

归.FasterRＧCNN模型结构如图２所示.

图２　FasterRＧCNN模型结构

Figure２　FasterRＧCNNnetworkstructure

１．２．２　改进 FasterRＧCNN 后的模型　图像特征图层次

越浅,细节信息越丰富,语义信息越弱;图像特征图层次

越深,细节信息越少,语义信息越强.为了更好地提取包

装盒缺陷的特征,提高模型的泛化能力,选择使用更加深

层次的特征提取网络,但是深层次的网络可能会造成梯

度消失或梯度爆炸,并且产生网络退化.在 ResNet５０网

络中,引入 BN 层(batchnormalization)解决梯度消失或

梯度爆炸的问题,并且引入残差(residual)解决网络退化

的问题.故采用层次较深且性能较好的 ResNet５０替换

FasterRＧCNN中的特征提取网络,ResNet５０网络结构如

图３所示.

　　数据集中部分缺陷尺度较小,采用深层次的特征提

取网络 可 能 会 造 成 信 息 丢 失,影 响 模 型 的 精 度,FPN
(featurepyramidnetworks)网络中采用自下而上和自上

图３　ResNet５０网络结构

Figure３　ResNet５０networkstructure

而下的结构对图片特征进行处理[１９],使得包含小目标特

征的尺度较大的特征层参与后续的预测与回归,提高模

型的精度,FPN网络结构如图４所示.为了进一步提高

模型的性能,引入FPN结构,将ResNet５０与FPN进行融

合,在提取更强语义信息的同时减少信息的丢失,图５为

融合后的网络结构.

　　使用 ResNet５０＋FPN网络进行特征提取时,特征图

尺寸对比原图缩小３２倍,RoIpooling经过两次浮点数取

图４　FPN (featurepyramidnetworks)网络结构

Figure４　FPN (featurepyramidnetworks)

networkstructure
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图５　ResNet５０＋FPN网络结构

Figure５　ResNet５０＋FPNnetworkstructure

整量化,会造成后续回归精确度下降.为了解决这一问

题,MaskRＧCNN中使用了RoIAlign[２０](图６),通过双线

性插值法,保留浮点数,避免取整对精度带来的不良影

响.在模型中引入 RoIAlign结构,避免其精度下降.

　　FasterRＧCNN中的锚框尺度与数据集不同,原始锚

框比例为０．５,１．０,２．０,但数据集中标注框的尺度不一定

与原始锚框相同,不合适的锚框尺度可能需要更多的训

练迭代才能收敛,这样会增加训练时间和计算成本,而且

锚框的尺度设置可能会影响模型对目标的敏感性,如果

锚框的尺度过大或过小,可能会导致目标的漏检或误检.

图６　RoIAlign
Figure６　RoIAlign

为了得到更加接近真实标注框的锚框尺度,选择使用

KＧmeans＋＋对数据集中的标注框进行聚类,聚类后结果

如图７所示,得到３个聚类中心(５５２,１１１３)、(３５２,３３７)、
(１１２６,４２６),故将锚框比例由原始的０．５,１．０,２．０修改为

０．４９,１．０,２．６.

　　改进后的网络模型如图８所示.

１．２．３　损失函数　在模型训练过程中损失函数用来对模

型进行评估和对参数进行优化,FasterRＧCNN 网络结构

中包含分类损失和回归损失,损失函数公式定义为:

L({pi}, {ti}) ＝
１
Nc∑i Lc(pi,p∗

i ) ＋ λ

１
Nr∑i p∗

iLr(ti,t∗
i ), (１)

式中:

pi———第i个锚框预测为真实标签的概率;

p∗
i ———正样本为１,负样本为０;

ti———第i个锚框的边界框回归参数;

t∗
i ———第i个锚框对应的真实框回归参数;

Nc———分类样本数;

　　Nr———回归样本数;

　　Lc———分类层损失;

Lr———回归层损失;

图７　KＧmeans＋＋聚类结果

Figure７　KＧmeans＋＋clusteringresults

图８　改进后的网络模型

Figure８　Improvednetworkmodel
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　　λ———权重系数.
分类损失公式定义为:

Lc(pi,p∗
i )＝－lg(pip∗

i ＋(１－p∗
i )(１－pi)). (２)

　　回归损失公式定义为:

Lr(ti,t∗
i )＝ ∑

i
smoothL１(ti －t∗

i ), (３)

smoothL１(ti－t∗
i )＝

０．５(ti－t∗
i )２(|ti－t∗

i|＜１)

|ti－t∗
i|－０．５(|ti－t∗

i|≥１){ .

(４)

１．３　试验方法及模型评估方法

１．３．１　试验模型对比　为验证网络模型的有效性,将其

与不同的目标检测网络进行对比.选取一阶段目标检测

模型中的 YOLOv３和 YOLOv４作为对比对象,YOLOv３
由于其速度快,适合在实时检测场景中使用,检测精度较

高,对小目标也具有一定的检测能力,但是在复杂场景中

检测精度可能会降低;YOLOv４在 YOLOv３的基础上进

行了改进,在复杂场景中的表现优于 YOLOv３.研究所

选二阶段目标检测模型 FasterRＧCNN 在检测精度上有

优势,但是检测速度较一阶段目标检测模型慢,对比使用

VGG１６和 ResNet５０作为特征提取网络的FasterRＧCNN
模型,由于 ResNet５０网络层次较深,所以提取深层次特

征信息能力较强,但检测速度稍慢;在 ResNet５０网络中

融入特征金字塔网络可以进一步提升其提取特征的能

力,防止小目标特征信息丢失,提高模型的检测精度;使
用 KＧmeans＋＋对模型候选框尺度进行优化后,可以使

建议框的尺度更加接近真实的区域,减少训练时间,并提

高检测精度.

１．３．２　试验方法及参数设置　对不同网络模型使用相同

训练集与测试集,对比在测试集上的表现.所有模型训练

环境为 Linux系统,训练框架为 Pytorch,版本为１．１１．０,

CUDA版本为１１．４.所有试验模型均使用迁移学习的方

法进行训练,训练时batchsize设为４,训练３０个epoch,
初始学习率设置为０．０１,对学习率使用SGD优化器进行

优化(每经过３个epoch学习率衰减为原来的０．３３倍),
其中动量(momentum)设置为 ０．９,权重衰退(weight_

decay)参数设置为０．０００１.经过多次试验后发现,Faster
RＧCNN系列模型 RPN 中进行 NMS处理时使用的IoU
(预测框与真实框重叠部分占两者集合区域的比例)阈值

设置为０．７时能取得较好的效果.试验模型见表１.

１．３．３　模型评估方法　目标检测算法的检测结果共４类:

TP(正样本预测为正)、TN(负样本预测为负)、FP(负样本

预测为正)、FN(正样本预测为负).为对比所提算法模型

与其他算法模型的性能,采用精确率P(precision)、分类

召回率R(recall)、平均精度AP(averageprecision)对模型

性能进行评估[２１].

　　精确率计算公式如式(５),用于评估模型检测缺陷的

准确性.

表１　试验模型

Table１　Experimentalmodels

模型 模型框架 特征提取网络

A YOLOv３ Darknet５３

B YOLOv４ CSPDarknet５３

C FasterRＧCNN VGG１６

D FasterRＧCNN ResNet５０

E FasterRＧCNN＋FPN ResNet５０

F FasterRＧCNN＋FPN＋RoIAlign ResNet５０

G FasterRＧCNN＋FPN＋RoIAlign＋

KＧmeans＋＋

ResNet５０

P＝
TP

TP＋FP
, (５)

式中:

P———精确率,％.

召回率计算公式如式(６),用于评估模型找到缺陷正

样本的能力.

R＝
TP

TP＋FN
, (６)

式中:

R———精确率,％.

平均精度计算:

AP ＝∫
１

０
PdR , (７)

式中:

AP———平均精度,％;

P———准确率,％;

R———召回率,％.

２　结果与分析

２．１　检测精度对比

如表２所示,一阶段网络模型 YOLOv３和 YOLOv４
在IoU 为 ０．５ 时 的 AP 值 明 显 低 于 二 阶 段 网 络 模 型

FasterRＧCNN.分 别 使 用 VGG１６ 和 ResNet５０ 作 为

FasterRＧCNN特征提取网络时,AP值无明显差别,但是

使用 ResNet５０融合特征金字塔作为特征提取网络时,精

度和召回率有明显的提升.进一步使用 RoIAlign后,

IoU为０．５时的 AP值对比只使用 ResNet５０作为特征提

取网络的模型提升了３．３个百分点,而IoU 为０．７５时的

AP值提升了１６．９个百分点,IoU 为０．５/０．９５(预测框与

真实框重叠部分占两者集合区域的比例从０．５以０．０５的

增量 到 ０．９５)的 召 回 率 提 升 了 ６．８ 个 百 分 点.使 用

KＧmeans＋＋对锚框尺度进行修改后IoU 为０．５和IoU
为０．５/０．９５时的 AP值进一步提高了０．５个百分点,IoU
为０．５/０．９５的召回率提高了０．４个百分点,但是在IoU为

０．７５时的AP值反而下降了１．５个百分点.由结果分析
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表２　缺陷 AP和召回率

Table２　APandrecallfordefect

模型
AP值/％

IoU为０．５ IoU为０．７５IoU为０．５/０．９５

召回率(IoU
为０．５/０．９５)

A ７９．３ ５２．２ ４８．０ ０．５５２

B ８３．３ ５３．５ ４６．３ ０．５７９

C ８９．５ ５４．６ ５１．４ ０．６０２

D ９０．１ ５６．０ ５３．１ ０．６０９

E ９３．１ ７１．２ ６１．２ ０．６７１

F ９３．４ ７２．９ ６１．６ ０．６７７

G ９３．９ ７１．４ ６２．１ ０．６８１

可知,二阶段检测模型在检测精度上的表现更加出色,明
显高于一阶段检测模型;使用 ResNet５０＋FPN 作为特征

提取网络时模型精度和召回率均有明显提升,证明特征

金字塔网络对小目标检测的有效性.

２．２　训练损失结果对比

图９为模型 G与模型 F训练时损失结果对比,可以

看出,在同样的学习率下,初始训练时模型 G损失低于模

型F,证明使用 KＧmeans＋＋对数据集进行聚类后得到的

锚框尺度与真实标注框更加接近,对加快网络训练起到

了积极的作用.

图９　训练损失结果

Figure９　Traininglossresults

２．３　检测速度对比

如表３ 所示,模 型 G 检 测 速 度 为 ８．６５ 帧/s,由 于

FasterRＧCNN检测模型在进行目标预测时需要经历区分

前景与背景和提取对应特征图上特征这两个阶段,而

YOLO 系 列 模 型 只 需 要 一 次 性 产 生 预 测 结 果,所 以

YOLO系列 的 检 测 速 度 明 显 比 FasterRＧCNN 系 列 模

型高.

２．４　模型预测结果

利用训练好的网络模型对缺陷图片进行预测,预测

结果包含预测框和置信度,分别表现模型的回归准确性

和分类准确性.模型 A和模型B预测结果见图１０.
使 用VGG１６和 使 用Resnet５０作 为FasterRＧCNN

表３　检测速度对比

Table３　Comparisonofdetectionspeeds

模型 检测速度/(帧s－１)

A ２２．７０

B ２２．９９

C ９．１９

D ７．７２

E ７．７０

F ７．８９

G ８．６５

图１０　模型 A和B预测结果

Figure１０　ModelAandBpredictedresults

模型 的 特 征 提 取 网 络 时,相 比 较 于 YOLOv３ 和

YOLOv４,漏检情况有很大的提升,每个缺陷的置信度比

较接近,均能够准确识别出缺陷.但是定位不够准确,某
些框图尺度过大,与实际缺陷位置差别较大.模型 C和

模型 D预测结果见图１１.

图１１　模型 C和 D预测结果

Figure１１　ModelCandDpredictedresults

　　使用特征金字塔结构后,缺陷检测的定位准确率对

比模型 D有所提升,证明特征金字塔结构能够提升网络

对包装盒缺陷的检测能力.模型E预测结果见图１２.

　　对比模型F和模型 G的预测结果可以看出,是否使

用KＧmeans＋＋在检测精度上无明显的差别,但是使用
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图１２　模型 E预测结果

Figure１２　ModelEpredictedresults

KＧmeans＋＋的模型 G在某些缺陷上生成的标注框比模

型F更加接近真实缺陷范围,由此可见,对数据集进行聚

类对提升模型的回归精度有一定的帮助.模型F和模型

G的预测结果见图１３.

图１３　模型F和 G预测结果

Figure１３　ModelFandGpredictedresults

３　结论
使用改进的 FasterRＧCNN 网络模型对包装盒缺陷

进行检测,改进后的模型在验证集上的平均准确率达到

了９３．９％,检测速度达到了８．６５帧/s,满足工业使用的需

求.使用特征金字塔网络后的模型在精度和召回率上都

有明显的提升,证明特征金字塔网络在小目标检测中的

有效性,对数据集使用聚类之后,模型的训练速度以及回

归精度都有所提升.虽然研究使用的模型在精度上的表

现比较出色,但是在检测速度上还有提升的空间,一阶段

目标检测模型的速度基本能够满足实时检测的需求,但
是精度不高.因此,下一步需要研究的是如何在保证检

测精度的同时提升检测速度.
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