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摘要：光学影像精准定位是提高工业生产效率和质量的重要环节。传统图像处理定位方法由于光照、噪声等环境因素的

影响，在复杂场景下定位精度低、易受干扰；而经典深度学习网络虽然在自然场景目标检测、工业安检、抓取、缺陷检测等

得到了广泛应用，但是其海量数据的训练需求、复杂系统的深度学习大模型、检测框的冗余及不精确等问题，导致它不能

直接应用于工业零部件像素级精准定位。针对以上问题，构建了一种零部件光学影像像素级精准定位的轻量化深度学

习网络方法。网络总体选用 Encoder-Decoder 架构，Encoder 使用三级 bottleneck 级联，在降低特征提取参变量的同时充

分提升了网络的非线性；Encoder与 Decoder对应特征层实施融合拼接，促使 Encoder在上采样卷积后可以获得更多的高

分辨率信息，进而更完备地重建出原始图像细节信息；最后，利用加权的 Hausdorff 距离构建了 Decoder 输出层与定位坐

标点的关系。实验结果表明：轻量化深度学习定位网络模型参数为 57. 4 kB，定位精度小于等于 5 pixel的识别率大于等

于 99. 5%，基本满足工业零部件定位精度高、准确率高和抗干扰能力强等要求。
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Abstract： Precise optical image localization is crucial for improving industrial production efficiency and 
quality.  Traditional image processing and localization methods have low accuracy and are vulnerable to en⁃
vironmental factors such as lighting and noise in complex scenes.  Although classical deep learning net⁃
works have been widely applied in natural-scene object detection， industrial inspection， grasping， defect 
detection， and other areas， directly applying pixel-level precise localization to industrial components is still 
challenging owing to the requirements of massive data training， complex deep learning models， and redun⁃
dant and imprecise detection boxes.  To address these issues， this paper proposes a lightweight deep learn⁃
ing network approach for pixel-level accurate localization of component optical images.  The overall design 
of the network adopts an Encoder–Decoder architecture.  The Encoder incorporates a three-level bottle⁃
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neck cascade to reduce the parameter complexity of feature extraction while enhancing the network’s non⁃
linearity.  The Encoder and Decoder perform feature layer fusion and concatenation， enabling the Encoder 
to obtain more high-resolution information after upsampling convolution and to reconstruct the original im ⁃
age details more comprehensively.  Finally， the weighted Hausdorff distance is utilized to establish the rela⁃
tionship between the Decoder's output layer and the localization coordinates.  Experimental results demon⁃
strate that the lightweight deep learning localization network model has a parameter size of 57. 4 kB， and 
the recognition rate for localization accuracy less than or equal to 5 pixels is greater than or equal to 
99. 5%.  Thus， the proposed approach satisfies the requirements of high localization accuracy， high preci⁃
sion， and strong anti-interference capabilities for industrial component localization.
Key words： machine vision； optical image； deep learning； precise localization； lightweight

1 引  言

机器视觉定位［1］是一种基于光学摄像头或其

他传感器获取物体位置和姿态信息，并结合算法

进行数据处理，最终实现对目标物体精确定位和

跟踪的技术。该技术在工业 4. 0 中发挥着不可或

缺的作用。在智能制造中，视觉定位技术可以用

于产品或零部件的定位［2］、检测和识别，实现产线

流水线的自动化和智能化，进而大幅提升生产效

能，降低人工成本。在机器人自动化装配中［3］，视

觉定位技术可以帮助机器人定位和识别零部件，

实现自动化装配。在智能物流中，视觉定位技术

可以用于物品的识别［4］和追踪，提高物流效率和

准确性；在智能仓储中，视觉定位技术可以用于

物品的分类和存储，提高仓储效率和管理水平。

机器视觉定位技术通常包括以下几个步骤：

图像采集、图像预处理、特征提取、目标匹配和坐

标转换（图像的像素坐标转换为机器人的空间物

理坐标）。在流水线自动安装时，机器视觉定位

不精准对微型芯片、高灵敏零部件、易碎且价格

昂贵的屏幕等产品的影响可能会更加严重。具

体影响包括：（1）损坏产品，机器视觉定位不准确

会导致机器在操作时未能正确识别产品位置，可

能会对其进行错误的处理或施加过大的力量，从

而导致产品损坏；（2）降低产品质量，机器视觉定

位不准确可能会导致产品的安装不够精准或位

置不正确，进而导致产品质量下滑，功能异常或

者寿命缩减；（3）增加生产成本，由于机器视觉定

位不准确，机器需要进行额外的处理或人工干

预，从而增加生产成本；（4）安全隐患，机器视觉

定位不准确还可能会导致产品被放置在不正确

的位置，从而产生安全隐患。对于微型芯片和高

灵敏零部件等产品，错误的操作可能会导致电路

短路等严重问题。因此，在智能制造生产过程

中，机器视觉的定位准确性和精度起到至为关键

的作用。

随着人工智能的发展，深度学习方法在自动

驾驶、智能安防、工业制造和医学影像等领域得

到了广泛的应用。AlexNet［5］是深度学习在计算

机视觉领域的开端，它使用深度卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）对大规模

图像数据集 ImageNet 进行分类，同时也在目标

检测领域进行了尝试。2014 年，Girshickt［6］等提

出了 R-CNN（Region based Convolutional Neural 
Network）算法，它使用区域建议法取出候选目标

区域，然后对单个区域采用 CNN 进行特征提取，

并利用支持向量机（SVM）实施分类，紧接着选

用回归模型对目标框实施微调，R-CNN 在 PAS⁃
CAL VOC 数 据 集 上 获 得 了 比 较 好 的 效 果 。

SPP-Net［7］对 R-CNN 算法进行了改进，引入了空

间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，SPP），促

使网络可以对任意尺寸的输入图像进行分类和

检测；对比 R-CNN，SPP-Net 识别率更高且运行

时间更短。Fast R-CNN［8］引入了 ROI（Region of 
Interest Pooling）池化，使得网络可以在整张图像

上进行前向传播，并对每个候选区域进行分类和

定位；相比 R-CNN 和 SPP-Net，Fast R-CNN 更

快、更准确。 2015 年，Ren［9］等提出了 Faster R-

CNN 网络，它引入区域建议网络（Region Propos⁃
al Network，RPN）来生成候选目标框，然后再将

这些框输入到 Fast R-CNN 中进行分类和定位。

因其速度和准确率表现优秀，Faster R-CNN 是目

2612



第  17 期 牛小明，等：零部件光学影像精准定位的轻量化深度学习网络

前最常用的目标检测算法之一。 2016 年，Red⁃
mon［10］等提出 YOLO（You Only Look Once）算

法，YOLO 是一种 One-Stage 的实时目标检测算

法，它将输入图像分成栅格，然后对每个栅格预

测出多个目标框和类别概率，因此推理速度非常

快。 SSD［11］（Single Shot Multi-Box Detector）也

是一种 One-Stage 的目标检测算法，它使用多尺

度卷积特征图来检测不同尺度的目标，并在每个

特征图位置上同时预测多个目标框和类别概率；

SSD 在 速 度 和 准 确 率 方 面 都 有 较 好 的 表 现 。

2017 年，Lin［12］等提出 RetinaNet 网络，RetinaNet
是一种基于 Focal Loss 的目标检测算法。Focal 
Loss 通过缩小易分类样本的权重，加强难分类样

本的权重，解决了目标检测中正负样本不均衡的

问题。相比较 SSD 和 YOLO，RetinaNet 的性能

相对更好。Mask R-CNN［13］是对 Faster R-CNN
的改进，引入了 Mask Head 进行实例分割，它能

够同时检测物体的边界框和生成物体的掩模，是

目前应用较广的实例分割算法之一。2018 年，

Cai［14］等提出 Cascade R-CNN 算法，它引入级联

结构进一步提升目标检测准确率，每个级联层都

是一个独立的分类器，用来筛选出更准确的目标

框。 2019 年，Zhou［15］等提出基于关键点检测的

ExtremeNet 网络，它利用网络模型检测出目标物

体上下左右方向的 4 个极值点和一个中心点，并

利用几何关系找到有效点组，一组极点代表一个

检测结果，该模型有着较快的检测速度。Li［16］等

提出了多尺度目标检测网络 TridentNet，它采用

空洞卷积并设计了 3 种不同尺寸感受野的并行分

支，可以处理不同尺寸的物体；训练时使用 3 个分

支，测试时使用 1 个分支，有效解决了目标尺寸变

化的问题。Zhu［17］等提出了可以根据目标尺寸自

由 选 择 特 征 层 的 FSAF（Feature Selective An⁃
chor-Free），针对每一个特征层，计算其损失值，

使用损失值最小的特征层当作最好的特征层进

行检测，该模型较好地解决了目标尺寸变化的问

题。2020 年，Tan［18］等提出了 EfficientDet 网络，

它 引 入 BiFPN（Bi-directional Feature Pyramid 
Network）进行多尺度特征融合，同时使用 Com⁃
pound Scaling 进行模型结构优化，EfficientDet 在
速 度 和 准 确 率 方 面 都 有 很 好 的 表 现 。 YO⁃
LOv4［19］是在 YOLOv3 的基础上进行技术升级和

迭代，包括利用 SAM（Spatial Attention Module）
来提升感受野响应，使用 SPP（Spatial Pyramid 
Pooling）来增加网络对目标的表达能力等，在

COCO 数据集上的 mAP50 为 43. 5%。Sparse R-

CNN［20］采用一种稀疏注意力机制，目的是减少冗

余计算和加速推理，在 COCO 数据集上，Sparse 
R-CNN 在 mAP50方面比 Faster R-CNN 高 2. 5%，

速 度 比 它 快 5 倍 以 上 。 Beal［21］等 提 出 了 ViT-

FRCNN 网络，它使用 Transformer 替换骨干网

络，借助注意力机制对图像全局特征进行编码，

基于 Transformer 的 ViT-FRCNN 网络在标准数

据集上获得了出色的性能。另外，Qiu［22］等提出

了 BoderDet网络，它使用边界对齐自适应地进行

边界特征提取，并将边界对齐操作封装成对齐模

块集成到 FCOS（Fully Convolutional One-Stage）
网络，使用高效的边界特征提高了重叠目标的检

测精度。Yang［23］等提出了基于边界圆的无锚框

检测方法 CircleNet，只需要学习边界圆的半径就

可以实现目标检测，与边界框相比，具有优越的

检测性能和较好的旋转一致性。2021 年，Chen［24］

等提出 RepPoints v2 算法，它基于 Anchor-Free 的

思想，利用学习目标的重心和特征点进行检测；

相比较 RepPoints v1，RepPoints v2，它对网络结

构、特征提取和损失函数等实施了改进，进而提

升了检测精度和速度；在 COCO 数据集上测试，

RepPoints v2 的 mAP50 比 RepPoints v1 高 1. 6%。

Yao［25］等提出了一种端到端的检测算法 Efficient 
DETR，该算法利用密集先验知识初始化检测网

络，仅用 3 个编码器和 1 个解码器就达到了较高

的检测精度，而且提高了收敛速度。Lang［26］提出

了无锚框检测网络 DAFNe，结合中心点和角点

间距预测边界框，并将中心度感知函数扩展到任

意四边形，从而提高目标定位精度，对于旋转目

标效果更好。Ge［27］等提出了基于无锚机制的检

测方法 YOLOX，它利用解耦头将分类和回归任

务进行解耦，改善模型收敛速度的同时提高了检

测性能。2022 年，Yu［28］等使用三段级联设计完

善了目标检测和重识别，实现每个阶段注意力结

构紧密特征交叉，进而使网络从粗到细进行目标

特征学习，能够更加清晰地区分目标和背景特

征。Cheng［29］等提出了 AOPG（Anchor-Free Ori⁃
ented Proposal Generator）网络，它将特征图映射
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到图像上，把位于真实框中心区域的顶点作为正

样本，构建新的区域标签分配模块，缓解了正样

本所占比例小的问题，并且使用对齐卷积消除了

特征和旋转框之间的不对齐。Huang［30］等提出了

一种无锚框自适应标签分配策略，能够从热力图

中获取任意方向和形状的特征，自适应调整高斯

权重来适配不同的目标特征，使用联合优化损失

完善非对齐优化任务，使检测速度和检测精度得

到大幅提升。

深度学习目标检测算法目前已初步应用在

工业机器视觉中，比如制造过程中的产品缺陷检

测、工厂的异常行为检测、工厂的安全隐患监测，

指导机器人进行自动化加工、装配等。然而，将

它直接应用于零部件精准定位时存在一定的局

限性：（1）经典的深度学习算法需要海量训练数

据，通常需要大量的标注数据，这对于工业零部

件视觉精准定位数据采集来说是一个挑战；（2）
模型参数量大、对硬件资源要求高，经典的深度

学习算法模型参数量偏大，如 YOLOv3 模型参数

量为 162 MB，大模型意味着对硬件资源的占用

也相对较多，从而需要大量的计算资源来进行训

练和推理，这对于一些小型或中小型企业来说是

一个负担；（3）稳定性问题，工业环境中极易存在

噪声和干扰，在复杂的光线和噪声环境条件下，

深度学习算法可能会出现性能下降或无法工作

的情况；（4）工业零部件视觉定位精度要求高，针

对零部件定位或插件、精密部件的螺孔定位等，

有的定位精度要求在毫米量级，有的定位精度要

求在百分之一毫米量级，在机器人、相机作用距

离和相机分辨率固定的情况下对图像的定位算

法精度要求极高（2~5 pixel），而经典的深度学习

算法会出现检测框冗余及不精确，可能会导致其

不能直接应用于工业零部件像素级精准定位。

针对以上问题，本文构建了一种工业零部件精准

定 位 的 轻 量 化 深 度 学 习 网 络（Industry Light 
Weight Localization Network，ILWLNet）。网络

整体结构采用 Encoder-Decoder 架构，Encoder 采
用多级 bottleneck 模块［31］，内部融入非对称卷积

和空洞卷积，可以有效降低特征提取参数，增大

感受野；Decoder 中的上采样卷积同样融入和非

对称卷积和空洞卷积，恢复图像的同时进一步降

低模型参数；Encoder与 Decoder 对应特征层实施

融合拼接，促使 Encoder 在上采样卷积时可以获

得更多的高分辨率信息，进而更完备地重建出原

始图像细节信息。最后，利用加权的 Hausdorff
距离构建了 Decoder 输出层与定位坐标点的关

系。该轻量化深度学习定位网络具有定位精度

高、准确率高和抗干扰能力强等特性，基本满足

工业零部件精准定位的需求。

2 原  理

2. 1　零部件光学影像定位系统的硬件构成

图 1 为零部件光学影像定位系统的硬件组

成。它主要由照明子系统、图像采集子系统、机

械运动子系统、机器人以及计算机组成。照明子

系统由光源和光源控制器构成；图像采集子系统

由镜头、CCD 相机和图像采集卡等构成；机械运

动子系统由传送带、卡槽、支撑座和伺服运动系

统等构成。

2. 2　工作原理

精准定位系统的基本工作原理如下：由运动

控制系统对物件进行运动控制，配合卡槽位完成

对物件的粗定位；光学子系统负责打光、由成像

系统获取图像数据，经过图像采集卡进行 A/D 转

换，转换成数字信号、送入至计算机进行零部件

的像素级精准定位；将定位后的精准像素坐标经

过坐标转换为机器人的空间物理坐标，控制机器

图 1　定位系统硬件组成

Fig. 1　Hardware components of localization system
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人进行精准打孔、插件等，如图 2 所示。 3 轻量化深度学习定位网络

3. 1　网络架构

ILWLNet 网络结构如图 3 所示。网络总体

设计选用 Encoder-Decoder 架构，Encoder 和 De⁃
coder 分别由三级 Down_Block 和三级 Up_Block
级联而成。每级 Down_Block 由 4 个配置不同的

bottleneck 模块串联构成；每级 Up_Block 对输入

数据进行上采样卷积后与对应的 Down_Block 输

出数据进行 padding，并送入至 conv_async 模块，

促使 Encoder 在进行上采样卷积时可以获得更多

的高分辨率信息，进而更完整地重建出原始图像

的细节信息。目标点的个数由 Encoder 输出特征

图与 Decoder输出语义层经过全连接、拼接、全连

接回归获得。最后，利用加权的 Hausdorff 距离

建立 Decoder 输出语义层与定位坐标点的关系，

并结合回归的目标点数量偏差构建最终的损失

函数形成闭环训练；推理阶段，Decoder 输出语义

层经过 Otsu 分割即可得到最终的零部件精准定

位坐标。

ILWLNet 网络算法流程如图 4 所示，包括

Encoder、Decoder、目标点数量回归和目标点位

置回归。

Encoder 流程如下：输入的图像首先归一化

成 3×256×256，经过 conv_async 输出 16×256×
256 的特征图，记为 X1，其中 conv_async 内部进行

图 2　零部件光学影像定位系统

Fig. 2　Optical image localization system for industry com ⁃
ponent

图 3　轻量化深度学习定位网络结构

Fig. 3　Lightweight deep learning localization network architecture
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了 1×1 的投影卷积和 3×1，1×3 的非对称卷积，

得到初级特征图的同时，降低了直接卷积的运算

量和模型参数；其次，经过 Down_Block_1 模块得

到 32×128×128 的特征图，实现下采样和进一步

的深度特征提取，记为 X2，其中 Down_Block_1 内

部 包 含 bottleneck_1_0，bottleneck_1_1，bottle⁃
neck_1_2 和 bottleneck_1_3 四个模块，具备降采

样、低卷积运算量和拓展感受野的能力，多级串

联也提升了网络整体的非线性拟合能力；再次经

过 Down_Block_2 模块得到 64×64×64 的特征

图，记为 X3，其中 Down_Block_2 内部包含 bottle⁃
neck_2_0，bottleneck_2_1，bottleneck_2_2 和 bot⁃
tleneck_2_3 四个模块，功能同 Down_Block_1；最
后，经过 Down_Block_3 模块得到 64×32×32 的

特征图，记为 X4，其中 Down_Block_3 内部包含

bottleneck_3_0，bottleneck_3_1，bottleneck_3_2 和

bottleneck_3_3 四个模块，功能同 Down_Block_1。
Decoder 流程如下：首先，特征图 X4 和 X3 作

为 参 变 量 进 入 至 Up_Block_1 模 块 ，得 到 32×
64×64 的语义图 Y1，其中 Up_Block_1 内部实现

X4上采样并与 X3特征拼接、拼接后的特征图进入

conv_async 模块，Up_Block_1 具备上采样、低卷

积运算和多特征融合能力，促使 Encoder 在进行

上采样卷积时可以获得更多的高分辨率信息；其

次 ，语 义 图 Y1 和 特 征 图 X2 作 为 参 变 量 进 入

Up_Block_2 模块，得到 16×128×128 的语义图

Y2，功能实现同 Up_Block_1；最后，语义图 Y2 和

特征图 X1 作为参变量进入至 Up_Block_3 模块，

得到 8×256×256 的语义图 Y3。

目标点数量回归：特征图 X4与语义图 P 分别

经过全连接得到 Branch2 的 B2 和 Branch1 的 B1，

经过特征拼接及全连接回归得到最终的定位目

标点数量。

目标点位置回归：Decoder 得到的最终语义

图 P 可以体现每个坐标点的激活概率值，但是并

不能直接返回预测目标点坐标；通过 3. 3 节构建

的加权 Hausdorff 距离损失函数，将预测点坐标

与语义图 P 进行关联，再次融合目标点数量预测

误差，利用 3. 4 节构建的最终损失函数进行闭环

训练。模型闭环训练收敛且达到指定误差后，推

理阶段将语义图 P 经过 Otsu 分割即可得到最终

的目标点位置。

3. 2　模块结构

图 5 介绍了 ILWLNet 网络的通用网络模块

和外层网络模块。通用网络模块：conv_async 包

含 1×1 投影卷积、3×1 与 1×3 的非对称卷积（内

置空洞卷积），实现浅层特征提取同时降低了直

接卷积的运算量。外层网络模块：Down_Block_i
包含 bottleneck_i_0，bottleneck_i_1，bottleneck_i_
2 和 bottleneck_i_3 四部分，具备降采样、低卷积

图 4　轻量化深度学习定位网络算法流程

Fig. 4　Flowchart lightweight deep learning localization network algorithm
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运算量和拓展感受野的能力，多级串联可提升网

络整体的非线性拟合能力；Up_Block_i 内部包含

上采样、特征拼接和 conv_async 模块，具备特征

尺寸扩张、低卷积运算和多特征融合能力。

图 6 介绍了 ILWLNet 网络的内层网络模块。

bottleneck_i_0：左 链 路 包 括 MaxPooling2D 和

Padding 模块，右链路包含 2×2 卷积（步长为 2）、

3×3 卷积、1×1 扩张卷积和 Dropout2d，两条链路

特征相加并经过 PReLU 输出，各个卷积模块后

面都追加 BatchNorm 和 PReLU 模块用于提升非

线性能力和降低过拟合风险。bottleneck_i_1：右
链路包括 1×1 投影卷积、3×3 卷积、1×1 扩张卷

积和 Dropout2d，直通的左链路与右链路特征相

加并经过 PReLU 输出；各个卷积模块后面都追

加 BatchNorm 和 PReLU。 bottleneck_i_2：右 边

链路包括 1×1 投影卷积、3×3 空洞卷积、1×1 扩

张卷积和 Dropout2d，直通的左链路与右边链路

特征相加并经过 PReLU 输出；各个卷积模块后

面都追加 BatchNorm 和 PReLU。bottleneck_i_3：
右链路包括 1×1 投影卷积、5×1 和 1×5 的非对

称卷积、1×1 扩张卷积和 Dropout2d，直通的左链

路与右链路特征相加并经过 PReLU 输出；各个

卷积模块后面都追加 BatchNorm 和 PReLU。

3. 3　加权 Hausdorff距离

本文的损失函数构建来源于 Hausdorff 距
离［32］。X，Y 是两个无序的点集，d ( x，y ) 表示两

个点集 X，Y 之间的距离，其中，x ∈ X，y ∈ Y，本文

采用欧氏距离。X，Y 拥有的点的数量可以不同

Ω ⊂ R 2 表 示 包 含 所 有 可 能 点 的 空 间 ，则 集 合

X ⊂ R与集合 Y ⊂ R的 Hausdorff距离定义为：

dH ( x，y )= max ( d ( X，Y )，d (Y，X ) )， （1）
d ( X，Y )= sup

x ∈ X

inf
y ∈ Y

d ( x，y )， （2）

d (Y，X )= sup
y ∈ Y

inf
x ∈ X

d ( x，y )， （3）

其中：

d( x，y ) ≤ dmax = max
x ∈ Ω，y ∈ Ω

d ( x，y ). （4）

Hausdorff 距离的最大短板是对轮廓上的点

的距离计算相对敏感［33］。为了优化这个问题，通

常采用加权的 Hausdorff距离，如下：

dAH ( x，y )= dA ( X，Y )+ dA (Y，X )， （5）

dA ( X，Y )= 1
|| X ∑

x ∈ X

min
y ∈ Y

d ( x，y )， （6）

图 5　外层网络模块结构

Fig. 5　Structure of outer network module

图 6　内层网络模块结构

Fig. 6　Structure of inner network modules
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dA (Y，X )= 1
||Y ∑

y ∈ Y

min
x ∈ X

d ( x，y )， （7）

其中：| X |，|Y |分别为集合 X，Y 点的数量，在本文

中，Y 表示图像目标定位点坐标标签集合，X 表示

预测的图像目标定位点坐标集合。

语义图 P 可以得到每个点的激活概率值，但

是并不能返回预测点的坐标。为了建立语义结

果与坐标点最终的联系，采用加权 Hausdorff 距
离（Weighted Hausdorff Distance，WHD）函数进

行构建，即：

dWH ( x，y )= dW ( X，Y )+ dW (Y，X )， （8）

dW ( X，Y )= 1
S + ε ∑

x ∈ Ω
px min

y ∈ Y
d ( x，y )，（9）

dW (Y，X )= 1
||Y ∑

y ∈ Y

M α
x ∈ Ω

dp ( x，y )， （10）

d p ( x，y )= px d ( x，y )+( 1 - px ) dmax，（11）
S = ∑

x ∈ Ω
px， （12）

M α
α ∈ A

[ f ( λ ) ]= ( 1
|| A

M
α ∈ A

f α ( λ ) )
1
α . （13）

这里 ε 设定为 10-6，M α 为广义均值函数，

px ∈ [ 0，1 ]为语义图 P 中每个坐标对应的概率值。

3. 4　损失函数

为了训练整个 ILWLNet，结合加权 Haus⁃
dorff距离函数和回归的点的数量差，构建 ILWL⁃
Net整体损失函数如下：

   L ( p，G )= dWH ( p，G )+ L reg ( C - Ĉ ( p ) )，（14）
其中：G 为图像的标签包含目标点的坐标和目标

数量，C = |G |，Ĉ ( p )为预测的目标点数量。

L reg ( x )=
ì
í
î

0. 5x2   for || x < 1
|| x - 0. 5  for  || x ≥ 1

. （15）

L reg ( x )为回归项，这里采用 L 1 平滑函数。

4 实验与结果分析

4. 1　实验数据集与训练策略

为了充分验证 ILWLNet 的性能，本文选用

3 组数据集。数据集一：笔记本螺孔定位数据

集，原始数据共 358 张，原图与中心点坐标融合

后的示例图见图 7 的第一行。数据集二：笔记本

螺孔定位数据集，原始数据共 318 张，原图与中

心点坐标融合后的示例图见图 7 的第二行。数

据集三：纱车机定位数据集，原始数据共 529 张，

原图与中心点坐标融合后的示例图见图 7 的第

三行。

ILWLNet 训 练 和 测 试 的 模 型 均 运 行 在

Ubuntu16. 04 操作系统的工作站上。硬件的具体

配 置 如 下 ：CPU，Intel Xeon（R） CPU E5-1650 
V4 3. 6 GHz 12 核；内存，32 GB，显卡，Nvidia Ge⁃
Force 1080Ti；软 件 配 置 如 下 ：CUDA，10. 0；
cuDNN，7. 6. 1. 34；深 度 学 习 框 架 ，PyTorch 
1. 0. 0；Python，3. 6 版本。选择 Loss 值最小的模

型作为单次测试验证的最优模型，实验模型超参

数配置如表 1 所示。

4. 2　评价指标

为了充分验证 ILWLNet 的性能，本文利用

Precision，Root Mean Squared Error（RMSE）和

Mean Average Hausdorff Distance（MAHD）进行

衡量。其计算公式如下：

图 7　数据集示例

Fig. 7　Dataset sample

表  1　模型超参数设置

Tab.  1　Model super parameter setting

Super parameter
Learning Rate

Optimizer
Radius

Batch size
Momentum

Value
4×10-5

SGD
5

64
0. 9
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P= TP
TP + FP

， （16）

RMSE= 1
N ∑

i = 1

N

|| ei
2
， （17）

ei = Ĉ i - Ci， （18）

MAHD = 1
N ∑

n = 1

N

dAH ( x，y )， （19）

其中：TP（True Positive）表示预测正确，实际为

真；FP（False Positive）表示预测错误，实际为真；

FN 表示预测错误，实际为假；TN 表示预测正确，

实际为假；N 表示测试集的数量，Ci 表示第 i 张图

片中实际目标的个数，Ĉ i 表示预测的第 i 张图片

目标个数。

4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　对比分析

在本次实验中，综合考虑不同配比的训练数

据对模型定位性能的影响，对训练数据、验证数

据和测试数据选用以下配比进行实验，Train∶Val
∶Test 分别设置为 10%∶10%∶80%，20%∶10%∶

70%，30%∶10%∶60%，40%∶10%∶50%，50%∶

10%∶40%，60%∶10%∶30%，70%∶10%∶20%，

80%∶10%∶10%，在图 8 和图 9 的 Loss 曲线图中

分别对应 loss_1~loss_9。使用 ILWLNet 算法训

练，对 8 种不同配比的数据训练并将训练过程

Loss 值作可视化处理，以利于分析训练过程中损

失函数 Loss值的变化情况。

如图 8 和图 9 所示，两种数据集在训练中  
Loss 值的整体变化趋势一致，随着训练数据量的

增加，收敛速度越快。其中，训练数据大于等于

40%，200 次迭代后基本收敛，然后逐渐趋于稳

定，但依然出现小幅震荡；训练数据大于等于

20% 且小于等于 40%，600 次迭代后基本收敛，

然后逐渐趋于稳定；训练数据占比 10%，1 000 次

训练后仍会收敛。结合表 3 和表 4，虽然训练样

本集在 20% 比例时，推理结果可以得到 98% 以

上，但是为了达到定位精度小于等于 5 pixel 的识

别率大于等于 99. 5%，训练样本比例建议大于等

于 50%。与深度学习所需要的海量数据相比，

ILWLNet 只需要 150 张左右相对较少的数据即

可收敛到很好的效果，更适用于工业智能制造的

实际应用场景。

本文以 Precision，MSE 和 MAHD 作为评价

指标，计算不同配比的训练数据在 1 000 迭代后

得到最优的收敛模型用于 ILWLNet 推理，推理

计算得到测试集的 Precision 和 RMSE 值；其中，

训练集、验证集和测试集数据三者无交集。判定

为定位准确的参数条件为：推理得到的中心点坐

标与标签的中心点坐标均方差误差小于等于 5，
结果如表 2 和表 3 所示。

通过表 3 和表 4 可以看出，ILWLNet 网络可

以进行零部件的精准定位。当训练数据占比在

20% 以上时，定位误差小于等于 5 pixel可以取得

表 2　ILWLNet在数据集一中的定位测试结果

Tab. 2　ILWLNet localization test results on dataset one

（Train，Val，Test）

（10%，10%，80%）

（20%，10%，70%）

（30%，10%，60%）

（40%，10%，50%）

（50%，10%，40%）

（60%，10%，30%）

（70%，10%，20%）

（80%，10%，10%）

Precision/%

95. 40

99. 20

98. 60

99. 43

    100

    100

    100

    100

RMSE

2. 55

1. 96

2. 72

1. 97

1. 45

1. 45

1. 98

1. 70

MAHD

5. 11

3. 92

5. 44

3. 93

2. 90

2. 91

3. 96

3. 40

Model

57. 4k

图 8　数据一训练的 loss曲线

Fig. 8　Trainning loss curves of dataset one

图 9　数据二训练的 loss曲线

Fig. 9　Trainning loss curves of dataset two
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至少 98% 的准确率，平均准确率高于 99%；当训

练数据集在 50% 及其以上时，定位误差小于等于

5 pixel 的准确率可以达到 100%。随着训练数据

的增加，测试推理得到的 RMSE 和 MAHD 误差

值呈整体变小的趋势。相比较经典的深度学习

网络（YOLO3，162 MB），ILWLNet 模型的参数

量非常少，只有 57. 4 kB。这是由于 ILWLNet 网
络的 Decoder 和 Encoder 的层级较少，均为 3 层，

利用 Bottleneck 技术代替直接的卷积方式且内部

融入了非对称卷积和空洞卷积，因此模型参数量

非常小。利用构建的加权 Hausdorff 距离将输出

的语义概率图与定位坐标点进行关联并构建

Loss 函数进行闭环回归，ILWLNet 能够用于零

部 件 的 精 准 定 位 。 另 外 ，ILWLNet 网 络 采 用

Up_Block 与 Down_Block 的对应特征层融合以

及多级 Bottleneck 级联，不仅提升了整体网络的

非线性而且较好地恢复了原始图像的细节信息，

配合构建的加权 Hausdorff 距离，表明 ILWLNet
得到了非常理想的定位精度。由于构建的 IL⁃
WLNet模型参数较小，仅需相对较少的样本训练

即可取得比较好的结果，通过表 2 和表 3 的不同

配比实验定位结果得到证实；因此，ILWLNet 亦
可适用于小样本训练，进而满足工业光学影像定

位的小样本实际需求。

表 4 展示了 ILWLNet 推理时间测试结果，测

试图片共 100 张；其中，ILWLNet 网络前向推理

平均时间为 8. 34 ms/frame，阈值分割的平均时

间为 86. 58 ms/frame，ILWLNet 的整体运行时间

平均为 94. 92 ms/frame，满足工业光学影像精准

定位的 200 ms/frame 需求。

4. 3. 2　测试集定位结果与分析

在闭环 1 000 次迭代训练过程中，最小 loss
值对应的模型记为 ILWLNet 在该次训练过程的

最优模型。为了检验 ILWLNet 网络的实际定位

效果，利用 3 组测试集数据进行验证。图 10~图

12 分别显示了数据集一、数据集二和数据集三的

定位结果。其中，第一行显示的是原始图、第二

行显示的是语义概率图 P 经过归一化得到的结

果、第三行显示的是语义概率图 P 经过 Otsu 阈值

分割后的二值图、第四行显示的是原图加载预测

中心点后的融合图。

从第二行可以看出，ILWLNet 通过 Encoder-
Decoder 架构可以还原出原图（图像复原，用于缺

陷检测［34］）及其语义信息（语义分割［35］），Decoder
的输出语义概率图 P 呈现了完整的原图信息；另

外，ILWLNet将预测语义概率图 P 与定位中心点

坐标通过加权 Hausdorff 距离进行了有效关联，

因此，概率图中的螺孔中心点区域灰度明显高于

图片中的任何其他区域，从而可以通过 Otsu 自适

应分割方法将中心点区域精准分割出来。第三

行呈现了语义概率图 P 经过 Otsu 自适应分割后

的结果，可以看出除中心点区域为白外，图片中

的其他区域均为黑，因此得到的中心点坐标不会

发散。

图 10 左一的螺孔内部受到光照（拍摄角度和

光线）的影响，小部分区域呈现黑色；左二的外壳

的最左边没有拍摄清楚，整体呈现黑色，与其他

图相差较大。图 11 右一和右二的螺孔最里面白

色内圈明显不圆（拍摄角度影响）。此类图片如

果采用传统的圆拟合、模板匹配等方法，定位结

果会大打折扣。仿真及实测结果表明，ILWLNet
算法不仅可以对正常的零部件样本进行精准定

位，而且对受到光线干扰、部分缺损的零部件图

片的定位效果仍然很好。

图 12 为纱车机图像定位结果。此组图像受

光照影响较为严重，四组图像均出现明显的反

光，右二和右一的矩形中心孔周围受到了强光干

表 4　ILWLNet推理时间测试结果

Tab. 4　Test results of ILWLNet inference time（ms）

数量

100 张

GPU 推理

平均时间

8. 34

CPU 阈值分割

平均时间

86. 58

ILWLNet网络

平均运行时间

94. 92

表 3　ILWLNet在数据集二中的定位测试结果

Tab. 3　ILWLNet localization test results on dataset two

（Train，Val，Test）
（10%，10%，80%）

（20%，10%，70%）

（30%，10%，60%）

（40%，10%，50%）

（50%，10%，40%）

（60%，10%，30%）

（70%，10%，20%）

（80%，10%，10%）

Precision/%
74. 50
98. 18
98. 90
    100
    100
    100
    100
    100

RMSE
4. 12
2. 24
1. 98
1. 85
1. 68
2. 05
1. 59
1. 52

MAHD
8. 24
4. 49
3. 96
3. 7

3. 37
4. 10
3. 17
3. 01

Model

57. 4k

2620



第  17 期 牛小明，等：零部件光学影像精准定位的轻量化深度学习网络

扰；另外，图片中的矩形孔并不唯一，利用传统模

板匹配方法可能会出现误匹配，再叠加光照的影

响，传统定位算法性能会受到严重影响。通过仿

真及实测的结果可以看出，ILWLNet算法不仅适

用于圆形的零部件定位，而且适用于其他样式的

零部件精准定位，同时兼顾较好的抗干扰效果。

图 10　数据集一的测试定位结果

Fig. 10　Localization test results on dataset one

图 11　数据集二的测试定位结果

Fig. 11　Localization test results on dataset two
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4. 4　消融实验

为 了 验 证 conv_async，Down_Block_1，
Down_Block_2， Down_Block_3， Up_Block_1，
Up_Block_2，Up_Block_3，特征拼接融合（Encod⁃
er 与 Decoder 对应层 padding 及融合 ，记为 Fu⁃
sion）以及 WHD 对模型性能的影响，对 ILWLNet
进行消融研究，实验结果如表 6 所示。测试数据

选用数据集一，其 Train∶Val∶Test 数据集比例选

用 50%∶10%∶40%。

通过表 5 可以看出：不包含 WHD 模块，IL⁃
WLNet 算法不收敛，表明 WHD 模块可以有效关

联输出语义概率图 P 与定位坐标点的关系。配

置一：只配置 WHD 模块，其他模块中的卷积均采

用经典的 3×3 卷积，此时模型大小为 85. 1 kB，

识别率为 87. 94%，说明本文架构不采用多级

bottleneck 级联仍可以收敛，不过相比较 ILWL⁃

图 12　数据集三的测试定位结果

Fig. 12　Localization test results on dataset three

表 5　不同策略对模型性能的影响对比

Tab. 5　Comparison of impact of different strategies on model performance

conv_
asyn

√

√
√
√
√

Down_
Block_1

√

√

√
√

Down_
Block_2

√

√

√
√

Down_
Block_3

√

√

√
√

Up_
Block_1

√

√
√
√

Up_
Block_2

√

√
√
√

Up_
Block_3

√

√
√
√

Fusion

√

√
√
√

√

WHD

√
√
√
√
√
√

Precision

—

87. 94%
93. 62%
92. 91%
87. 23%
85. 82%
100%

Model

—

85. 1k
109k

92. 2k
75. 7k
54. 8k
57. 4k
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Net，模型参数量增加了 27. 7 kB，定位准确率降

低 了 12. 06%。 配 置 二 ：只 配 置 Fusion 以 及

WHD 模块，其他模块同配置一，模型大小为

109 kB，识别率为 93. 62%；相比较配置一，通过

Encoder 与 Decoder 对应层的融合使得识别率提

升约 5. 68%，但是模型参数增加了接近 24 kB，表

明相对较大的模型在充分训练后一定程度上可

以取得相对较好的识别效果。配置三：配置

conv_async， Down_Block_1， Down_Block_2，
Down_Block_3，Fusion 和 WHD 模块，相比较配

置一准确率提升 4. 97%，模型大小减小 7. 1 kB，

表明 bottleneck_i模块可降低模型参数量，同时多

级 bottleneck_i模块级联增加了网络的非线性，可

提 升 识 别 率 。 配 置 四 ：采 用 conv_async，
Up_Block_1，Up_Block_2，Up_Block_3，Fusion
和 WHD 模块，准确率基本不变，略微下降，模型

参数减小 9. 4 kB，表明 Up_Block 中的非对称卷

积和空洞卷积起到了降低模型参数量的作用，但

是没有与 Encoder 的对应层融合，对识别率提升

没有太大影响。配置五：ILWLNet 算法中去掉

Fusion 模块，其他模块同配置一，模型参数量相

比配置一降低了 30. 3 kB，但是识别率却降低了

2% 左右，表明 Down_Block 的 bottleneck_i 模块

以及 Up_Block 融合的 conv_async 模块可有效降

低模型参数量，Fusion 模块对于网络整体性能的

提升起到了很大的作用；通过配置一和配置二的

比较，Fusion 模块提升 4. 97% 的识别率（各模块

内部卷积均为常用的 3×3 卷积），而相比较 IL⁃
WLNet，配置五的识别率却降低了 14. 2% 左右，

表明 conv_async、Down_Block、Up_Block 和 Fu⁃
sion 模块的级联进一步提升了整体 ILWLNet 的
非线性及识别性能。

5 结  论

本文根据现代工业光学影像定位精度高、占

用资源小、抗干扰好、速度快的要求，构建了零部

件视觉精准定位的轻量化深度学习网络，并介绍

了零部件光学影像定位系统的硬件结构和工作

原理。然后，阐述了轻量化深度学习定位网络的

架构、模块结构、加权 Hausdorff 距离及其损失函

数。实验结果表明：轻量化深度学习定位网络模

型参数为 57. 4k；通过实际产线数据仿真，训练数

据集多于 150 张，定位精度小于等于 5 pixel 的识

别率不小于 99. 5%，基本满足工业零部件定位的

精度高、准确率高和抗干扰能力强等要求。仿真

测试表明，ILWLNet已经在笔记本螺孔和纱车机

实际工业产线数据中取得了较好的识别率和定

位精度，可是后续将 ILWLNet 进行产线实际应

用，需要考虑数据的泛化性，即需要更多不同种

类的产线定位数据集进行验证以及上线测试。

此外，ILWLNet 的推理时间大多消耗在 Encoder-
Decoder 阶段后的 Otsu 自适应分割流程中，因此

后续会对其进行进一步优化，提升推理速度。
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