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摘要　为了实现子弹外观缺陷的自动检测,解决传统机器视觉方法在缺陷检测方面手工设计目标特征耗时和泛化

能力差的问题,针对子弹外观缺陷数据集,采用KＧmeans＋＋算法改进锚框的生成方法,提出了FasterRＧCNN子

弹外观缺陷检测模型.该模型采用卷积神经网络,可以自动提取目标特征,泛化能力强.将该检测模型分别与

ZFNet、VGG_CNN_M_１０２４和VGG１６结合,结果表明,与VGG１６结合的检测模型的检测精度高于其他两种模型

方案,并且在所提算法的基础上,精度提升到了９７．７５％,速度达到２８frames－１.
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１　引　　言

在子弹生产制造过程中,由于原材料、加工工

艺、生产设备等因素的影响,弹壳可能会出现壳口不

齐、口部裂缝等缺陷,这些缺陷是直接影响子弹精度

及安全性的关键因素.目前,国内外的大多数军工

企业仍然采用传统的人工视觉检测方法,虽然成本

较低,但检测结果因人而异,标准难以统一,检测精

度和效率都较低,不利于子弹的自动化生产.因此,
提高子弹外观缺陷检测的精度、效率以及自动化程

度,是急需解决的问题.
目前国内对子弹外观缺陷检测也有许多相关研

究,如张亚军等[１]在２０１２年采用了基于图像灰度值

形态学的枪弹钢芯表面检测方法;史进伟等[２]在

２０１３年分析了采用灰度阈值及单一颜色模型分割

缺陷的局限性,提出了基于混合颜色模型的缺陷图

像分割方法,该方法采用优化的BP神经网络作为

缺陷分类器,具有较好的准确性和稳健性;史进伟

等[３]又采用基于改进的Hough变换和双峰法的子弹

缺陷检测方法,快速、准确地提取了子弹外观缺陷图

像,并将该方法拓展到带钢、玻璃、路面等图像灰度分

布不均的缺陷自动检测中;王鹏等[４]在２０１５年针对

子弹外观缺陷图像特征,采用一种基于Otsu的快速

迭代算法,实现了缺陷的自动分割;王鹏等[５]又提出

了一种基于支持向量机(SVM)的子弹外观缺陷自动

识别和分类模型,该模型具有较好的分类性能.
上述针对子弹外观缺陷检测的方法均是传统的基

于机器视觉的方式,用于检测的特征是人为选择和设

计的,过程中存在较多的主观导向,需要研究人员具有

较丰富的专业知识和经验,设计过程比较耗时,而且最

终得到的特征也参差不齐,泛化能力较差[６].
深度学习的出现解决了这一问题.深度学习中

的卷积神经网络(CNN)[７]可以根据训练数据集,自

动地提取目标特征而无需人工设计,具有更强的表

达能力[８].近几年来,基于卷积神经网络模型的目

标检测算法层出不穷,并且在目标检测方面具有良

好的性能.Girshick等[９]采用区域卷积神经网络

(RＧCNN)的目标检测算法,利用SelectiveSearch
算法在图像上获得１０００~２０００个候选区域,分别将

这些候选区域输入卷积神经网络中提取特征,并用

SVM 训练的分类器将候选区域分为目标或者背

景.为了解决 RＧCNN 中的大量重复计算问题,

Girshick等[１０]又采用FastRＧCNN目标检测算法,
将候选区域映射到卷积神经网络的最后一层特征图

中,图像只需要提取一次特征,极大地提高了目标检

测 的 性 能.Ren 等[１１]提 出 的 由 区 域 建 议 网 络

(RPN)和FastRＧCNN组成的FasterRＧCNN目标

检测算法,进一步提高了检测精度和速度.
本文将FasterRＧCNN目标检测算法引入到子弹

外观缺陷检测中,将其分别与３种卷积神经网络

ZFNet[１２]、VGG_CNN_M_１０２４[１３]和 VGG１６[１３]相结

合,通过实验对比３种网络的性能.针对子弹外观缺

陷数据集,采用K 均值聚类算法(KＧmeans＋＋)对

RPN网络中的锚框(anchor)尺寸和数量进行改进,以
提高检测准确率,同时调整非极大值抑制(NMS)后提

取的anchor数量,以提高检测速度.

２　检测网络结构模型

图１为FasterRＧCNN的检测流程,主要由卷

积神经网络、区域建议网络、感兴趣区域(RoI)池化

和目标检测４个部分组成.图１中,Convlayers表

示卷积层,FC表示全连接层.

２．１　卷积神经网络

卷积神经网络专门针对图像识别问题,具有类似

于生物神经网络的非全连接和权重共享的网络结构,
网络模型的复杂度较低,权值数量较少.与传统识别

图１ 基于FasterRＧCNN的目标检测框架

Fig敭１ TargetdetectionframeworkbasedonFasterRＧCNN
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的人工设计特征相比,卷积神经网络能够根据训练数

据集自动提取特征,具有更强的泛化能力[１４].
将输入图像大小调整为M×N,使用卷积神经网

络(ZFNet、VGG_CNN_M_１０２４、VGG１６)中一组基础

的Conv＋ReLu＋Pooling层提取输入图像的特征图,
该特征图被共享用于后续的RPN层和全连接层.

２．２　区域建议网络

RPN是一种全卷积网络(FCN)[１５],与检测网

络共享卷积层.为了生成区域建议框,在最后一个

共享的卷积层生成的卷积特征图上用一个小网络进

行滑动.该网络将卷积层生成的卷积特征图的d

个n×n 空间窗口作为输入(本文中n＝３),映射到

一个d 维向量上(ZFNet:２５６维,VGG:５１２维).
这个d 维 向 量 同 时 输 出 给 两 个 同 级 的 全 连 接

层———框回归层(reglayer)和框分类层(clslayer).
在每一个滑动窗口的位置,同时预测k 个区域建议

框,所以回归层有４k个输出,用于编码k 个区域建

议框的坐标,分类层输出２k 个得分,用于估算每个

区域建议框是目标或非目标的概率.相对于被称为

anchor的k个参考边界框,k 个区域建议框是参数

化的.anchor的中心位于所讨论的滑动窗口的中

心.图２为区域建议网络结构.

图２ 区域建议网络结构

Fig敭２ Structureofregionproposalnetwork

　　RPN的总体损失函数定义为
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式中:Lcls为分类损失;Lreg为回归损失;λ为权重平衡

参数;i表示一个 miniＧbatch中anchor的索引;pi 为

anchori属于目标的预测概率;p∗
i 为对应的真值

(GT)预测概率;τi 为预测的包围盒的４个参数化坐
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式中:x、y 为预测的包围盒的中心坐标;w、h 为预

测的包围盒的宽度和高度;xa、ya 为anchor的中心

坐标;wa、ha 分别为anchor的宽度和高度;x∗、y∗

为GT包围盒的中心坐标;w∗、h∗分别为GT包围

盒的宽度和高度.
分类损失Lcls是目标与非目标的对数损失,回

归损失Lreg定义为

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ), (３)
式中:R 为鲁棒损失函数(smoothL１)[１０].p∗

iLreg

表示仅anchor为正(p∗
i ＝１)时有回归损失,anchor

为负(p∗
i ＝０)时没有.(１)式中的分类项和回归项

分别通过Ncls(一般取值为２５６)和 Nreg(一般取值

为２４００)归一化,并设λ＝１０,使这两项权重大致相

等.

２．３　RoI池化

由于FasterRＧCNN使用全连接层,所以利用

RoI池化将不同大小的RoI转换为固定大小.
图３为RoI池化过程.池化层的输入分为两部
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分:RPN网络输出的目标建议框(proposals)和最后

一个卷积层输出的图像的特征图.Proposals对应

M×N 尺度,所以使用空间尺度数１/１６将其映射

回(M/１６)×(N/１６)大小的特征图尺度,将每个

proposals水平方向和竖直方向都进行７等分,对每

一份进行最大值池化处理.处理后,大小不同的

proposals,输出结果都是７×７大小,从而实现了固

定长度输出.

图３ RoI池化过程

Fig敭３ RoIpoolingprocess

２．４　目标检测

将RoI池化获得的proposal特征图作为后续

全连接层的输入,然后利用softmax函数计算每个

proposal具体属于哪个类别(壳口不齐、口部裂缝),
并输出类别概率向量.同时利用边界框回归获得每

个proposal的位置偏移量,用于回归更加精确的目

标检测框.

３　Anchor生成方法改进

３．１　平移不变的anchor
Anchors实际上是一组由 RPN生成的矩形,

在文献[１１]中,FasterRＧCNN目标检测算法采用

３种尺度和３种长宽比(１∶１,１∶２,２∶１),在每一

个滑 动 窗 口 的 中 心 生 成 k＝９ 个 anchor,如

图４所示.
通过anchor引入检测中常用的多尺度方法,

anchor的尺寸是根据检测图像设置的.任意大小

的原始图像输入检测网络后均被调整为８００pixel×
６００pixel,而anchor在长宽比为２∶１中的最大尺寸

为７３６pixel×３８４pixel,在长宽比为１∶２中的最大

尺寸为３５２pixel×７０４pixel,这９个anchor基本覆

盖了８００pixel×６００pixel的各个尺度和形状.

３．２　基于KＧmeans＋＋改进anchor的生成方法

使用anchor对子弹缺陷数据集进行检测时遇

图４ Anchor比例示意图

Fig敭４ Diagramofanchorproportion

到了问 题.Anchorboxes的 宽 高 维 度 针 对 的 是

PASCALVOC[１６]数据集的精选先验框,虽然在训

练过程中网络能够继续学习调整框的宽高维度,最
终得到准确的boundingboxes,但是,对于子弹缺陷

数据集,这些先验框维度并不具有代表性.
使用KＧmeans＋＋聚类方法生成新的anchor

boxes宽高维度来改进anchor的生成方法,提升对

子弹缺陷的检测性能.利用训练集中所有目标的

boundingboxes左上角和右下角的坐标,得到所有

目标的boundingboxes的宽高信息.这些宽高信

息组成KＧmeans＋＋的输入数据集D,设定聚类个

数为g,通过 KＧmeans＋＋聚类方法,得到g 个聚

类中心点,设为新的g 个anchorboxes的初始宽高

维度.

KＧmeans＋＋方法使用的是欧氏距离函数,具
体步骤如下.

输入:数据集 D (包含训练集中所有目标的

boundingboxes的宽高)、聚类个数g.
输出:g 个聚类中心点.

１)从D 中随机选择一个聚类中心点c１;

２)计算D 中每个样本点Xp(p∈１,２,,m,m
为样本点个数)与最近聚类中心cj(j∈１,２,,g)
的距离d(X),表达式为

d(X)＝ ∑
m

p＝１

(Xp －cj)２; (４)

　　３)计算样本点X 作为下一个初始质心的概率

P(X),表达式为

P(X)＝
d２(X)

∑
X∈D

d (X)２
; (５)

　　４)重复步骤２)和３)直到产生g 个初始聚类中

心C＝c１,c２,,cg;

５)分别计算每个样本点X 到各个聚类中心cj
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的距离,把对象分配到距离最近的聚类中,表达式为

dpj ＝‖Xp －cj‖２２; (６)

　　６)所有对象分配完成后,重新计算g 个聚类的

中心;

７)与前一次计算得到的g 个聚类中心比较,如果

聚类中心发生变化,转到步骤５),否则转到步骤８);

８)输出聚类结果和g 个聚类中心点.
图５所示为g＝３,４,５,６,７的聚类结果.图中

横、纵 坐 标 轴 w′、h′分 别 表 示 目 标 的 bounding
boxes的宽和高,聚类中心点用圆圈标示.每个子

图中的g 个聚类中心点就是新的g 个anchorboxes
的初始宽高维度.

图５ 基于不同g 值的KＧmeans＋＋聚类结果.(a)g＝３;(b)g＝４;(c)g＝５;(d)g＝６;(e)g＝７
Fig敭５ KＧmeans＋＋clusteringresultsbasedondifferentgvalues敭 a g＝３  b g＝４  c g＝５  d g＝６  e g＝７

４　实验与分析

４．１　实验环境

使用Caffe[１７]框架进行检测,并采用图形处理

器(GPU)加速,具体实验环境如表１所示.
表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

Name Type
System LINUX６４Ubuntu１４．０４
Frame Caffe
Language Python,C＋＋,Protobuf
CPU IntelCorei７Ｇ７７００
GPU GTX１０８０Ti

Memory/GB １１
RAM/GB １６
Harddisk/GB ２５０

４．２　实验数据集

采用多台摄像机从不同角度对子弹外观进行拍

摄,得到大量的子弹外观原始图片集,从中筛选出具

有壳口不齐和口部裂缝缺陷的图片.将图片格式统

一为bmp,图片名统一为６位长度的数字,例如,

０００００１．bmp,序号连续.
按照PASCALVOC数据集格式标准构建子弹

缺陷检测数据集,利用labelImg软件在图片上标注

画框,标注后的数据集样例如图６所示,并为每张图

片自动生成一个xml文件,记录图片的各种信息

(文件名、存储路径、宽度、高度、深度、目标信息)以

及boundingbox坐标信息(左上、右下点)等.
训练数据集共１０２４张,分为２类,有标签;测试

数据集共２５６张,分为２类,无标签.

４．３　实验结果与分析

实验采用平均精度均值(mAP)[１８]作为子弹缺

陷检测性能的精度评价指标,其数值越高,表示算法

的检测精度越高.
分别使用基于ZFNet、VGG_CNN_M_１０２４和

VGG１６网络的FasterRＧCNN模型对子弹缺陷数

据集进行检测,检测结果如表２所示.比较３种网

络结构可以发现,使用小型的ZFNet训练时,mAP
为９１．０９％,使用中型的VGG_CNN_M_１０２４训练

时,mAP也只达到９３．８２％,而使用大型的 VGG１６
训练时,mAP能达到９６．３７％.可以看出,采用较深

层网络VGG１６的FasterRＧCNN模型的检测精度

高于其他两种模型.由此得出,卷积神经网络模型

越深,检测精度越高.后续实验都将采用 VGG１６
网络进行图像的特征提取.
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图６ 子弹外观缺陷数据集样例.(a)口部裂缝;(b)壳口不齐

Fig敭６ Examplesofbulletappearancedefectdataset敭 a Mouthcrack  b mouthgap

表２　基于不同卷积网络的FasterRＧCNN模型

检测结果比较

Table２　ComparisonofdetectionresultsofFasterRＧCNN
modelbasedondifferentconvolutionalnetworks

Method mAP/％
FasterRＧCNN＋ZFNet ９１．０９

FaterRＧCNN＋ VGG_CNN_M_１０２４ ９３．８２
FaterRＧCNN＋ VGG１６ ９６．３７

　　将FasterRＧCNN结合KＧmeans＋＋的改进模

型在子弹缺陷检测数据集上进行测试,不同k 值下

子弹缺陷检测精度的实验结果如表３所示.
表３　不同anchor生成方法测试结果对比

Table３　Comparisonoftestresultsofdifferent
anchorgenerationmethods

Method Parameter mAP/％
Anchorboxes k＝９ ９６．３７
KＧmeans＋＋ g＝３ ９０．０３
KＧmeans＋＋ g＝４ ９４．６８
KＧmeans＋＋ g＝５ ９７．２４
KＧmeans＋＋ g＝６ ９８．０６
KＧmeans＋＋ g＝７ ９８．０２

　　由表３可以看出,使用FasterRＧCNN目标检

测算法进行检测,检测精度为９６．３７％,而使用结合

KＧmeans＋＋的FasterRＧCNN改进模型,当g＝５
时,检测精度就优于FasterRＧCNN目标检测算法.
结果表明,使用改进后的anchor生成方法,生成的

anchor更具有代表性,提升了子弹外观缺陷的检测

精度.选用g＝６时,结合 KＧmeans＋＋的改进模

型的mAP提升至９８．０６％.

FasterRＧCNN目标检测算法在非极大值抑制

后选用了３００个anchor进行检测[１１],本文在 KＧ
means＋＋改进anchor生成方法的基础上,调整非

极大值抑制后选用的anchor数目为１００,测试结果

如表４所示.
表４　不同anchor数目测试结果对比

Table４　Comparisonoftestresultsofdifferent
anchornumbers

Method ParameterProposals
mAP/

％
Speed/

(frames－１)
Anchorboxes k＝９ ３００ ９６．３７ １７
KＧmeans＋＋ g＝６ ３００ ９８．０６ １９
KＧmeans＋＋ g＝６ １００ ９７．７５ ２８

　　FasterRＧCNN 目标检测算法的检测精度为

９６．３７％,速度为１７frames－１.改进anchor生成

方法,但不调整非极大值抑制后anchor的数目,检
测精度为９８．０６％,速度为１９frames－１.既改进

anchor生成方法,又调整anchor数目为１００后,检
测精度为９７．７５％,速度为２８frames－１,虽然精度

相比９８．０６％略有下降,但是检测速度极大提升,检
测效果较好.图７为基于改进后FasterRＧCNN模

型的部分检测效果图,图７(a)为口部裂缝检测效果

图,图７(b)为壳口不齐检测效果图.图７中方框代

表模型所检测出缺陷的位置,方框上方文字为模型

对于方框区域目标的分类结果:子弹缺陷分类和类

别得分(属于此子弹缺陷类别的概率值).

５　结　　论

针对传统机器学习方法在子弹外观缺陷检测中

手工设计特征耗时和泛化能力差的问题,提出了一

种基于FasterRＧCNN的子弹外观缺陷检测方法,
利用深度卷积网络自动提取目标特征,有效避免了

传统方法依赖手工设计缺陷特征的问题.将检测模

型分别与３种卷积神经网络结合进行对比实验,结果
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图７ 基于改进后的FasterRＧCNN模型的部分检测结果图.(a)口部裂缝;(b)壳口不齐

Fig敭７ PartialtestresultsbasedonimprovedFasterRＧCNNmodel敭 a Mouthcrack  b mouthgap

表明,VGG１６相对于 ZFNet和 VGG_CNN_M_

１０２４的检测效果更佳.在FasterRＧCNN目标检测

算法的基础上结合 KＧmeans＋＋聚类方法改进

anchor的生成方法,并且调整检测中anchor的数

量,提高了子弹外观缺陷检测的精度和效率.由于

子弹外观缺陷数据集的获取较为困难,目前只对已

有的子弹外观缺陷数据集验证了算法的性能,未来

将获取包含更多类别的子弹外观缺陷数据集,以便

进一步研究.
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