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基于改进EfficientDet的线束端子线芯检测算法

朱世松 1*，孙秀帅 1，赵理山 1，芦碧波 1，姚东林 2
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摘要 线束端子压接高度不当会导致线芯被剪断或线芯之间空隙较大，人工检测线芯数量和判断端子压接后线芯是否

断裂，存在劳动强度大、易产生视觉疲劳等问题，因此提出一种基于深度学习的线束端子显微图像线芯检测算法，用于线

芯计数。针对端子线芯显微成像呈密集且不规则排列的特性，使用 K-means多维度聚类算法对线芯边界框进行聚类，生

成与线芯边界框相匹配的锚框；为处理端子图像中不同属性锚框类别极不均匀的问题，利用梯度均衡机制重构损失函

数。与多个目标检测算法的对比实验结果表明，所提改进算法在兼顾实时性的基础上平均精度均值达 96. 2%，能保持与

人工同样的计数精度，可用于线束端子线芯计数和后续的压接质量评估等工作。
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Detection Algorithm of Wire Harness Terminal Core Based on
Improved EfficientDet
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Abstract The improper crimping height of the wire harness terminal leads to the wire core being cut off or having a large
gap. In manual detecting number of wire cores and judging whether the wire core is broken after terminal crimping, there
are many challenges, such as high labor intensity and visual fatigue. In this paper, a wire core detection method based on
deep learning in the microscopic image of the wire harness terminal for counting is proposed. K-means multidimensional
clustering algorithm was used to cluster the wire core bounding boxes to generate the anchor boxes that conform to the
distribution of the core bounding boxes, aiming at the properties of dense and irregular arrangement of terminal wire core
microimaging. The gradient equalization mechanism was used to reconstruct the loss function to deal with the extremely
uneven category of anchor boxes with different attributes in the terminal image. The results show that the algorithm
proposed in this paper achieves a mean average precision of 96. 2% while maintaining the real-time performance and the
same counting accuracy as the manual, compared with the other object detection algorithms. The proposed algorithm can
be used for wire core counting and crimping quality evaluation of wire harness terminals.
Key words deep learning; object detection; harness terminal; gradient harmonizing mechanism; microscopic imaging

1 引 言

线束是电气设备中电流和信号传输的载体，广泛

应用于汽车、轮船、航天航空及大型工业设备中。端子

作为线束生产过程中的重要连接组件，压接工艺的优

劣显著影响线束的机械强度和电气性能，端子压接模

具设定的压接高度应当既能避免单根线股因变形不均

而被剪断的可能，又应保证线束截面中无明显空隙［1］。

端子压接过程中为防止压接高度过小造成大量端子内

部线芯断裂，统计端子样件线芯数目是端子截面分析
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中的重要工序。为能够清晰地观察线束端子剖面，专

业人员在专用剖面分析设备上对待测端子截面依次进

行切片、抛光、蚀刻及酸洗等操作，最后放在显微镜下

拍摄和观察，分析端子显微成像中的面积、内外径轮廓

及线芯数量，以评估端子的导线致密度。

人工测量的方式存在较大的局限性，难以满足快速

的端子质检需求。为实现线束端子智能检测，文献［2］
结合机器视觉研发线束端子在线检测系统，用于测量

端子截面压接宽度和两侧翼片角度等部分几何量。文

献［3］使用水平集方法分割线束端子剖面内外径轮廓，

便于后续端子截面数据提取和质量检测。文献［4］针

对线束端子压接后外观缺陷，提出一种以线芯轮廓最

小外接矩形数目为特征的视觉检测算法。文献［5］和

文献［6］分别以偏微分理论和变指数色度滤波结合

Canny算子边缘检测方法分割端子剖面轮廓，解决了

传统检测方法中端子截面边界轮廓提取不准确的问

题。据当前资料研究分析，大部分端子截面分析工作

的研究着重于端子线芯内外径轮廓的数据提取，主要

方法包括阈值分割、边缘检测及数学形态学处理等，关

于端子截面线芯智能计数的研究却鲜有报道。研究一

种快而准的线芯计数方法对实现线束智能化质检及生

产具有重要价值。

由于存在线芯数量多、形状各异、边界模糊等情

况，郭芳等［7］采用人机交互的方式进行线芯计数。线

芯之间由于相互粘连，若采用实例分割计数需精细绘

制每条线芯的形状轮廓，任务量大，且无法保证模型分

割效果。基于密度图估计的计数模型适用于群体数目

估计［8］，并不适用于端子截面线芯的精确计数工作，且

模型的实时性有待考究。近年来，随着 R-CNN［9］、

Fast R-CNN［10］、Faster R-CNN［11］、Mask R-CNN［12］、

SSD［13］、YOLO［14-16］等基于深度学习的目标检测算法的发

展，研究人员将计数问题转换为目标检测问题，这些算法

在羊群数量估计［17］、细胞有丝分裂分析［18］、小麦产量统

计［19］、密集型钢筋计数［20］等工作中取得了较好效果。

受上述方法的启发，为解决当前线束端子线芯计

数及质量评估等技术难题，本文将线芯计数问题转换

为线芯目标检测问题，并基于 EfficientDet［21］构造了一

种线束端子显微图像线芯检测算法，用于线束端子截

面分析工作。根据线芯检测结果可实现线芯的自动计

数，以评估端子是否满足压接规范和技术标准。实验

结果验证了所提算法的可行性与高效性。

2 面向线束端子显微图像的线芯检测

算法

2. 1 算法流程及原理

考虑实际应用中对端子检测精度要求较高而计算

资源有限，选取 EfficientDet-D0网络模型进行线芯检

测。针对端子剖面中线芯呈密集分布且不规则排列而

难以检测的问题，在 EfficientDet基础上，根据端子显

微图像中线芯成像特性，使用 K-means边界框聚类算

法设定与线芯相匹配的锚框长宽比，引入梯度均衡机

制构造损失函数，解决端子显微成像中大量的易分类

样本和离群样本在训练时主导梯度更新方向的问题。

所提算法流程如图 1所示。

模型主要由主干特征提取网络、特征融合网络、类

别和边界框预测子网络构成。BiFPN特征融合模块

用于处理物体检测时多尺度变化的问题，通过在

PANET［22］的基础上去除对特征融合贡献较小的节

点，在同一层输入节点和输出节点之间添加一条额外

的跳跃连接边，跨尺度的特征信息能够得到充分利用。

完成锚框参数的优化后，首先将端子显微图像送

入高效的 EfficientNet主干网络提取数据特征，经过不

图 1 基于改进 EfficientDet的线束端子显微图像线芯检测流程

Fig. 1 Core detection process of harness terminal microscopic image based on improved EfficientDet model

断重复下采样和通道维数扩张后，获得 P1、P2、P3、P4和
P5五个特征层。由于 P1和 P2层生成于网络的初始阶

段，携带语义信息较弱，后续并未使用 P1和 P2层作为

有效特征层。P5层经过两次下采样后分别得到 P6和 P7
层，共获得 P3、P4、P5、P6和 P7五个有效特征层，然后对

五个有效特征层反复应用 BiFPN进行加权特征融合。

为了准确预测目标的边界框，在获得五个不同具有高

级语义信息和空间信息的有效特征层后，EfficientDet
将每个特征层划分为 N×N个网格，以每个网格为锚

点，生成 9个不同大小的锚框，即预设的边界框。

图 2（a）为分辨率为 512×512的原始图像经特征提取

后生成的 8×8大小特征图，该特征层中的 anchor box
数量为 8×8×9=576，图 2（b）为 4×4大小的特征图，

该层的锚框数量为 4×4×9=144。

本文将 GHM-C损失函数用于锚框分类，GHM-R
损失函数用于锚框回归，计算损失之和并进行反向传

播，完成网络对线束端子线芯的拟合。将待检线束端

子图像送入拟合后的网络中，若锚框包含待检目标，且

置信度较高，则通过边框的中心和宽高偏移量回归预

测结果，对锚框的中心以及宽高坐标进行调整，使其逼

近目标的真实边界框。经非极大值抑制，消除冗余的

边界框后获得最终的预测边界框，完成线芯的识别与

定位。

2. 2 线芯边界框聚类

线束端子的特性使线芯集中于端子图像的中心区

域，线芯形状各异，呈不规则排列。而 EfficientDet模
型预测目标边界框时依赖于预先设定的锚框，若锚框

的尺寸与线束端子中的线芯真实边界框差异较大，则

会影响模型的收敛速度和检测效果。故需重新对线束

端子显微图像的预设锚框长宽比进行设计。

基于 K-means算法对线束端子显微图像数据集中

的边界框进行聚类。K-means多维度聚类方法既能有

效地保持锚框与 ground-truth的精确匹配程度，又能避

免额外的计算开销。K-means边界框多维度聚类过程

如下。

1）随机选取样本中的 K个真实边界框作为初始

化簇心，即 anchor box。
2）分 别 计 算 样 本 中 每 个 真 实 边 界 框 与 K 个

anchor box之间的距离，将距离簇心最近的样本划分

为该类。距离度量公式为

D (b，c) = 1- IOU (b，c)， （1）
其中交并比（IOU）公式为

IOU (b，c)= Sb∩ c Sb∪ c， （2）
式中：Sb∩ c表示聚类中心与真实边界框相交区域的面

积；Sb∪ c表示聚类中心与真实边界框并集区域的面积；

b为样本中的真实边界框；c为聚类过程产生的簇心。

交并比用于度量产生的聚类中心与真实边界框之间的

重叠程度。

3）计算所在簇里所有真实边界框参数的均值，更

新簇心。

4）重复步骤 2）和 3），直至簇心不再变化，聚类

完成。

实验中以簇心和所在簇中所有边界框的平均交并

比衡量本次聚类结果的准确率，准确率越高，则代表所

得锚框与真实边界框匹配程度越好。

2. 3 梯度均衡机制

端子线芯显微图像中锚框可划分为正负样本和难

易样本，线束端子图像背景占据了大量的空间，只有少

量的锚框中存在线芯目标。候选区域中的难易样本数

量极度不平衡会导致大量的易分负样本参与训练，主

导梯度更新的方向，这些负样本对模型的准确率贡献

极小，甚至还可能引起模型退化。Focal Loss［23］在交叉

熵损失（CE Loss）的基础上降低置信度较高样本的权

重，使模型关注难分样本。CE Loss和 Focal Loss的表

达式分别为

LCE ( p，y)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-log p， y= 1

-log ( )1- p ， y= 0
， （3）

LF ( p，y)=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

-α ( )1- p
γ
log p， y= 1

-( )1- α pγ log ( )1- p ， y= 0
，（4）

式中：p∈ [0，1]表示模型预测样本属于某一类的概率

值；y∈{0， }1 表示样本的期望输出值；α和 γ为一对可

调节因子，其中 α∈ [0，1]，用于平衡正负样本，焦参数

γ平滑调整易分样本的权重。

Focal Loss引入调节因子来平衡正负样本以及难

易样本。然而在线束端子数据集中，静态的损失并不

能随着训练过程的进行而不断适应不同数据分布变化

的情况，调节因子需要花费大量的时间来确定其最优

解。且模型若过多地关注离群点，反而会造成过拟合

现象，降低模型的准确性。为解决此问题，本文引入

gradient harmonizing mechanism（GHM）［24］重构模型损

失函数，根据样本的梯度范数分布减小易分样本和离

群点对模型的影响，其中 GHM-C Loss 用于分类，

图 2 锚框生成示例。（a）8×8大小特征图；（b）4×4大小特征图

Fig. 2 Examples of anchor box generation. (a) 8×8 feature
map; (b) 4×4 feature map
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断重复下采样和通道维数扩张后，获得 P1、P2、P3、P4和
P5五个特征层。由于 P1和 P2层生成于网络的初始阶

段，携带语义信息较弱，后续并未使用 P1和 P2层作为

有效特征层。P5层经过两次下采样后分别得到 P6和 P7
层，共获得 P3、P4、P5、P6和 P7五个有效特征层，然后对

五个有效特征层反复应用 BiFPN进行加权特征融合。

为了准确预测目标的边界框，在获得五个不同具有高

级语义信息和空间信息的有效特征层后，EfficientDet
将每个特征层划分为 N×N个网格，以每个网格为锚

点，生成 9个不同大小的锚框，即预设的边界框。

图 2（a）为分辨率为 512×512的原始图像经特征提取

后生成的 8×8大小特征图，该特征层中的 anchor box
数量为 8×8×9=576，图 2（b）为 4×4大小的特征图，

该层的锚框数量为 4×4×9=144。

本文将 GHM-C损失函数用于锚框分类，GHM-R
损失函数用于锚框回归，计算损失之和并进行反向传

播，完成网络对线束端子线芯的拟合。将待检线束端

子图像送入拟合后的网络中，若锚框包含待检目标，且

置信度较高，则通过边框的中心和宽高偏移量回归预

测结果，对锚框的中心以及宽高坐标进行调整，使其逼

近目标的真实边界框。经非极大值抑制，消除冗余的

边界框后获得最终的预测边界框，完成线芯的识别与

定位。

2. 2 线芯边界框聚类

线束端子的特性使线芯集中于端子图像的中心区

域，线芯形状各异，呈不规则排列。而 EfficientDet模
型预测目标边界框时依赖于预先设定的锚框，若锚框

的尺寸与线束端子中的线芯真实边界框差异较大，则

会影响模型的收敛速度和检测效果。故需重新对线束

端子显微图像的预设锚框长宽比进行设计。

基于 K-means算法对线束端子显微图像数据集中

的边界框进行聚类。K-means多维度聚类方法既能有

效地保持锚框与 ground-truth的精确匹配程度，又能避

免额外的计算开销。K-means边界框多维度聚类过程

如下。

1）随机选取样本中的 K个真实边界框作为初始

化簇心，即 anchor box。
2）分 别 计 算 样 本 中 每 个 真 实 边 界 框 与 K 个

anchor box之间的距离，将距离簇心最近的样本划分

为该类。距离度量公式为

D (b，c) = 1- IOU (b，c)， （1）
其中交并比（IOU）公式为

IOU (b，c)= Sb∩ c Sb∪ c， （2）
式中：Sb∩ c表示聚类中心与真实边界框相交区域的面

积；Sb∪ c表示聚类中心与真实边界框并集区域的面积；

b为样本中的真实边界框；c为聚类过程产生的簇心。

交并比用于度量产生的聚类中心与真实边界框之间的

重叠程度。

3）计算所在簇里所有真实边界框参数的均值，更

新簇心。

4）重复步骤 2）和 3），直至簇心不再变化，聚类

完成。

实验中以簇心和所在簇中所有边界框的平均交并

比衡量本次聚类结果的准确率，准确率越高，则代表所

得锚框与真实边界框匹配程度越好。

2. 3 梯度均衡机制

端子线芯显微图像中锚框可划分为正负样本和难

易样本，线束端子图像背景占据了大量的空间，只有少

量的锚框中存在线芯目标。候选区域中的难易样本数

量极度不平衡会导致大量的易分负样本参与训练，主

导梯度更新的方向，这些负样本对模型的准确率贡献

极小，甚至还可能引起模型退化。Focal Loss［23］在交叉

熵损失（CE Loss）的基础上降低置信度较高样本的权

重，使模型关注难分样本。CE Loss和 Focal Loss的表

达式分别为

LCE ( p，y)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-log p， y= 1

-log ( )1- p ， y= 0
， （3）

LF ( p，y)=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

-α ( )1- p
γ
log p， y= 1

-( )1- α pγ log ( )1- p ， y= 0
，（4）

式中：p∈ [0，1]表示模型预测样本属于某一类的概率

值；y∈{0， }1 表示样本的期望输出值；α和 γ为一对可

调节因子，其中 α∈ [0，1]，用于平衡正负样本，焦参数

γ平滑调整易分样本的权重。

Focal Loss引入调节因子来平衡正负样本以及难

易样本。然而在线束端子数据集中，静态的损失并不

能随着训练过程的进行而不断适应不同数据分布变化

的情况，调节因子需要花费大量的时间来确定其最优

解。且模型若过多地关注离群点，反而会造成过拟合

现象，降低模型的准确性。为解决此问题，本文引入

gradient harmonizing mechanism（GHM）［24］重构模型损

失函数，根据样本的梯度范数分布减小易分样本和离

群点对模型的影响，其中 GHM-C Loss 用于分类，

图 2 锚框生成示例。（a）8×8大小特征图；（b）4×4大小特征图

Fig. 2 Examples of anchor box generation. (a) 8×8 feature
map; (b) 4×4 feature map
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GHM-R Loss用于边界框回归。定义的梯度范数 g为

g= | p- y |=ì
í
î

1- p， y= 1
p， y= 0

， （5）

g值的大小用于定义样本分类的难易属性。定义梯度

密度 DG ( g )来衡量一定范围内梯度范数的样本数量，

表达式为

DG ( g )= 1
lε( )g ∑n= 1

N

δε( )gn，g ， （6）

δε( x，y)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1，y- ε
2 ≤ x< y+ ε

2
0，otherwise

， （7）

lε( g )=min ( g+ ε
2，1)-max ( g- ε

2，0)， （8）

式中：gn表示第 n个样本的梯度范数；δε( gn，g )表示 N

个样本中梯度范数分布在区间
é
ë
êêêêg-

ε
2，g+

ε
2 )内的

样本个数；lε( g )表示以 g为中心，偏移量为 ε的区间长

度；第 n个样本的梯度密度调节参数 βn=
N

DG ( )gn 。所

使 用 的 GHM-C Loss 和 GHM-R Loss 的 表 达 式 分

别为

LGHM -C =
1
N∑n= 1

N

βn LCE ( )pn，yn =∑
n= 1

N LCE ( )pn，yn

DG ( )gn ，（9）

LGHM -R =
1
N∑n= 1

N

βn LAS1 ( )dn =∑
n= 1

N LAS1 ( )dn
DG ( )N grn

，（10）

LAS1 (d )= d 2 + μ2 - μ， （11）
式中：d= t ( )*

i - ti；t= ( tx，ty，tw，th)表示期望的边框中

心坐标及宽高偏移量；t ( )* = ( t ( )*
x ，t ( )*

y ，t ( )*
w ，t ( )*

h )表示模型

预测的边框中心坐标及宽高偏移量；N gr =
|

|

|

|
||
|

| d

d 2 + μ2

|

|

|

|
||
|

|

定义为 LAS1 的梯度范数。ASL1（authentic smooth L1）
为改进后的 SL1（smooth L1）损失；μ=0. 02。

3 实验结果与分析

实验环境为：Ubuntu 20. 04操作系统，Intel（R）
Core（TM） i9-10900K CPU@3. 7 GHz 中央处理器，

64G RAM，NVIDIA GeForce RTX 3090图形处理器，

CUDA Version 11. 2，Python 3. 8，Pytorch 1. 8. 0深度

学习框架。

3. 1 数据集及实验设置

实验所用线束端子显微图像均是在专用线束端子

截面分析仪上采集拍摄的，共获得原始数据集共

481张。随机选取 80% 作为实验所用训练集，余下

20%作为测试集。由于线束端子显微图像获取流程繁

琐且原始数据有限，对训练集随机采取几何变换和颜色

变换等数据增强方式进行扩充，以提高模型的泛化能

力。线束端子显微图像数据增强示例如图 3所示。

增强后端子显微图像数据集信息如表 1所示。

为保持与 EfficientDet算法特征层相同的锚框覆

盖密集程度，进行端子线芯边界框聚类实验时，在不改

变每个特征层预设锚框尺度个数与大小基础上，取

K=3，聚类出 3种符合线芯锚框形状分布的长宽比。

对 3种不同尺度的锚框设定 3种长宽比，特征层上的每

个锚点便可生成 9种符合线芯边界框形状分布的锚

框。对线束端子数据集样本反复进行聚类实验 10次，

所得聚类准确率最高的三组锚框长宽分别为（36，38）、

（58，64）、（46，49），aspect ratio为 0. 9、0. 93、0. 95，准确

率为 81. 91%。优化线束锚框初始长宽比后，引入梯

图 3 线束端子显微图像数据增强示例。（a）原图；（b）水平翻转；（c）垂直翻转；（d）饱和度增强；（e）色调增强；（f）亮度增强；

（g）椒盐噪声；（h）高斯噪声

Fig. 3 Examples of data augmentation for microscopic images of wire harness terminals. (a) Original photo; (b) flip horizontal; (c) flip
vertical; (d) saturation enhancement; (e) hue enhancement; (f) intensity enhancement; (g) salt and pepper noise; (h) Gaussian noise

度均衡机制对线束端子显微图像数据集进行拟合。批

量大小设为 8，迭代次数为 20000，采用分段常数学习

率衰减策略，动量参数 0. 9，权重衰减参数 0. 0005，采
用 stochastic gradient descent（SGD）进行损失优化，损

失不再下降，则训练结束。训练过程中学习率和损失

变化曲线如图 4所示。模型训练时总损失包含锚框分

类损失和边框回归损失，损失函数分别为 GHM-C和

GHM-R。由图 4可看出，模型由于采用梯度均衡策略

统计数据集中每类样本梯度范数分布的比例，平衡了

数据集中正负样本以及难易样本占损失函数的权重，

使得模型训练更加高效和稳健。在训练初期，模型的

分类损失和回归损失均快速下降，模型在收敛时，总的

平均损失值为 0. 159681，其中分类损失值为 0. 027298，
边框回归损失值为 0. 132383。

3. 2 模型评估指标

使 用 平 均 精 度 均 值（mAP）、frames per second
（FPS）和召回率（recall）等常用指标来评估模型性能

的优良。其中 mAP是模型在多个检测类别上平均精

度（AP）的均值；FPS为模型单位时间内处理图像的总

数量，用于衡量模型的推理速度；recall定义为所有目

标都被模型检测到的比例，用于衡量模型的查全率。

P precision =
NTP

NTP + NFP
= NTP

N detection
， （12）

R recall =
NTP

NTP + NFN
= NTP

N ground - truth
， （13）

式中：NTP表示模型检测正确的线芯数量，即与真实框

IOU> 0.5的锚框；NFP 表示检测错误的线芯数量，即

与真实框 IOU< 0.5的锚框；NFN表示模型漏检的线芯

数量。以 recall为横轴，precision为纵轴，则 AP即为

P-R曲线下面积，表示召回率在 0至 1之间对应精度的

均值，公式为

PA =∫
0

1

P precision (R recall) dR recall。 （14）

∑
c= 1

C

PA ( )c 表示所有类别的平均精度总值，C为所

检测目标的总类别数，则mAP表示为

PmA =
∑
c= 1

C

PA ( )c
C

。 （15）

3. 3 定性分析

为验证所提基于 EfficientDet改进的线束端子显

微图像线芯检测算法的检测效果，通过线束端子显微

图像测试集来评估 EfficientDet和改进后 EfficientDet
模 型 的 性 能 ，并 同 主 流 的 单 阶 段 目 标 检 测 算 法

YOLOv3、RetinaNet和 NAS-FPN［25］进行对比。图 5
为不同方法在部分测试集上的放大后检测效果。

图 5（a）~（c）为 7芯线束端子，图 5（d）为 20芯线束

端子。YOLOv3在图 5（a）和图 5（c）中的定位效果良

好，但在图 5（b）和图 5（d）中发生了漏检，在图 5（b）中

只检测出了其中 5根线芯，漏检 2根，在图 5（d）中实检

16根，漏检 4根。YOLOv3虽然也引入了多尺度特征

融合的策略，并使用 DarkNet-53主干网络提取图像特

征，但其只在 13×13、26×26、52×52三个有效特征层

上进行边框分类及回归，导致对密集小目标的检测效

果不理想。EfficientDet则分别在 P3、P4、P5、P6和 P7五
个加强提取后的有效特征层进行最终预测。较小特征

层上的元素感受野较为广阔，用于捕捉输入图像中大

尺寸目标的特征，相反，较大特征层上元素的感受野较

为窄小，则用于捕捉小尺寸的目标。EfficientDet感受

野较为细腻，有效减小了对密集型目标的检测难度。

然而原 EfficientDet虽然没有出现漏检的情形，但在对

四幅图像的检测中都存在少量重复检测的错误，且误

检的边界框置信度都较高，对于图 5(a)中发生复检的两

个边界框，线芯的置信度达 93%和 97%。RetinaNet除
了在图 5（a）中存在一处误检外，在另外三幅图像中都

准确检测并定位出了线芯。改进后的 EfficientDet在
图 5四幅图像中都取得了较好的检测效果，无错检、漏

检和复检的情况，且边框的置信度都接近于 1。实验

结果验证了改进后的 EfficientDet网络能够更好地学

图 4 学习率及损失变化曲线

Fig. 4 Learning rate and loss curves

表 1 线束端子显微图像数据集的图片数量

Table 1 Number of images in the harness terminal microscopic
image dataset

Dataset
Train
Test
Total

Original
385
96
481

Data augmentation
2582
96
2678

Core of cable
77696
3074
80770
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度均衡机制对线束端子显微图像数据集进行拟合。批

量大小设为 8，迭代次数为 20000，采用分段常数学习

率衰减策略，动量参数 0. 9，权重衰减参数 0. 0005，采
用 stochastic gradient descent（SGD）进行损失优化，损

失不再下降，则训练结束。训练过程中学习率和损失

变化曲线如图 4所示。模型训练时总损失包含锚框分

类损失和边框回归损失，损失函数分别为 GHM-C和

GHM-R。由图 4可看出，模型由于采用梯度均衡策略

统计数据集中每类样本梯度范数分布的比例，平衡了

数据集中正负样本以及难易样本占损失函数的权重，

使得模型训练更加高效和稳健。在训练初期，模型的

分类损失和回归损失均快速下降，模型在收敛时，总的

平均损失值为 0. 159681，其中分类损失值为 0. 027298，
边框回归损失值为 0. 132383。

3. 2 模型评估指标

使 用 平 均 精 度 均 值（mAP）、frames per second
（FPS）和召回率（recall）等常用指标来评估模型性能

的优良。其中 mAP是模型在多个检测类别上平均精

度（AP）的均值；FPS为模型单位时间内处理图像的总

数量，用于衡量模型的推理速度；recall定义为所有目

标都被模型检测到的比例，用于衡量模型的查全率。

P precision =
NTP

NTP + NFP
= NTP

N detection
， （12）

R recall =
NTP

NTP + NFN
= NTP

N ground - truth
， （13）

式中：NTP表示模型检测正确的线芯数量，即与真实框

IOU> 0.5的锚框；NFP 表示检测错误的线芯数量，即

与真实框 IOU< 0.5的锚框；NFN表示模型漏检的线芯

数量。以 recall为横轴，precision为纵轴，则 AP即为

P-R曲线下面积，表示召回率在 0至 1之间对应精度的

均值，公式为

PA =∫
0

1

P precision (R recall) dR recall。 （14）

∑
c= 1

C

PA ( )c 表示所有类别的平均精度总值，C为所

检测目标的总类别数，则mAP表示为

PmA =
∑
c= 1

C

PA ( )c
C

。 （15）

3. 3 定性分析

为验证所提基于 EfficientDet改进的线束端子显

微图像线芯检测算法的检测效果，通过线束端子显微

图像测试集来评估 EfficientDet和改进后 EfficientDet
模 型 的 性 能 ，并 同 主 流 的 单 阶 段 目 标 检 测 算 法

YOLOv3、RetinaNet和 NAS-FPN［25］进行对比。图 5
为不同方法在部分测试集上的放大后检测效果。

图 5（a）~（c）为 7芯线束端子，图 5（d）为 20芯线束

端子。YOLOv3在图 5（a）和图 5（c）中的定位效果良

好，但在图 5（b）和图 5（d）中发生了漏检，在图 5（b）中

只检测出了其中 5根线芯，漏检 2根，在图 5（d）中实检

16根，漏检 4根。YOLOv3虽然也引入了多尺度特征

融合的策略，并使用 DarkNet-53主干网络提取图像特

征，但其只在 13×13、26×26、52×52三个有效特征层

上进行边框分类及回归，导致对密集小目标的检测效

果不理想。EfficientDet则分别在 P3、P4、P5、P6和 P7五
个加强提取后的有效特征层进行最终预测。较小特征

层上的元素感受野较为广阔，用于捕捉输入图像中大

尺寸目标的特征，相反，较大特征层上元素的感受野较

为窄小，则用于捕捉小尺寸的目标。EfficientDet感受

野较为细腻，有效减小了对密集型目标的检测难度。

然而原 EfficientDet虽然没有出现漏检的情形，但在对

四幅图像的检测中都存在少量重复检测的错误，且误

检的边界框置信度都较高，对于图 5(a)中发生复检的两

个边界框，线芯的置信度达 93%和 97%。RetinaNet除
了在图 5（a）中存在一处误检外，在另外三幅图像中都

准确检测并定位出了线芯。改进后的 EfficientDet在
图 5四幅图像中都取得了较好的检测效果，无错检、漏

检和复检的情况，且边框的置信度都接近于 1。实验

结果验证了改进后的 EfficientDet网络能够更好地学

图 4 学习率及损失变化曲线

Fig. 4 Learning rate and loss curves
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习显微成像下线束端子中线芯的特征，适用于显微成

像下对线束端子中线芯的精确检测。

3. 4 定量分析

为定量评估所做工作在 EfficientDet模型上的性

能提升效果，分析了改进算法、仅优化线芯锚框长

宽 比 的 EfficientDet 模 型 、仅 引 入 梯 度 均 衡 机 制 的

EfficientDet模型的性能。图 6为在线束端子显微图像

测试集上 IOU阈值为 0. 5时的 P-R曲线。图 6（a）为仅

使用 K-means聚类优化锚框长宽比后的模型的测试结

果。图 6（b）中引入梯度均衡机制后，EfficientDet模型

的AP值比仅优化线芯锚框长宽比的 EfficientDet模型

高 近 2. 8 个 百 分 点 。 所 提 改 进 算 法 的 AP 值 达

96. 23%，在线束端子显微图像测试集上的性能达到了

最优。

表 2为 IOU阈值为 0. 5时，不同目标检测模型在

线束端子显微成像测试集上的检测性能对比。表 2
第 2列为相应模型所使用的主干网络及特征融合网

络，第 3列为模型使用的损失函数，第 5列为模型在处

理 96张测试集时测试 10次所消耗的平均时长。

YOLOv3、RetinaNet、NAS-FPN及 EfficientDet同

遵循单阶段目标检测器范式。YOLOv3在预测边界

框的中心坐标和宽高的偏移量时使用均方差损失

（MSE Loss）来拟合真实框，预测边框分类及评估置信

度 时 使 用 交 叉 熵 损 失 。 RetinaNet、NAS-FPN 和

EfficientDet同使用 Focal Loss作为损失函数，但使用

不同的特征融合网络。NAS-FPN在 RetinaNet的基

图 5 不同模型检测效果对比

Fig. 5 Comparison of detection results of different models

图 6 P-R曲线及曲线下面积。（a）多维度聚类；（b）梯度均衡机制；（c）多维度聚类和梯度均衡机制

Fig. 6 P-R curves and area under the curve. (a) K-means; (b) GHM; (c) K-means and GHM

础上利用神经架构搜索生成的特征网络结构进行特征

融合，因而结构更加复杂，导致其对图像的推理速度变

慢，仅为 23. 2 frame/s，处理时间相比于 RetinaNet延
长了 1. 39 s。所提改进算法在训练过程中优化了锚框

的初始长宽比，使模型更容易拟合线束端子中线芯的

边框特征分布，并使用 GHM-C和 GHM-R损失函数，

解决正负样本、难易样本类别不均衡的问题。梯度均

衡机制可以增强模型的鲁棒性，提高模型对线芯的检

测能力。实验结果表明改进后的模型具有更高的准确

率。相比于 EfficientDet，所提改进 EfficientDet的推理

速度虽然有所下降，但 mAP提高了 5. 5个百分点，明

显高于其他目标检测算法，能够保持较高检测精度的

同时兼顾模型推理的实时性。

选取不同线芯数目的端子图像，用于比较实际工

作环境中所提算法与人工计数方式的差异。图 7给出

了所提算法在 37芯端子和 84芯端子显微图像中放大

后的线芯检测结果。受线束端子截面制作工艺和光照

等不良因素影响，个别图像中线芯边界轮廓模糊，在视

觉上难以识别，所提算法未将其检出。在绝大部分图

像中，所提算法都能保持与人工同样的计数结果，计数

对比结果如图 8所示。对比实验结果表明，所提算法

适用于线芯智能计数及后续的端子截面分析工作。

4 结 论

人工计数方式在对密集型的线芯计数时易受自身

因素及外界因素的影响，导致线芯漏检或误检。因此，

基于深度学习提出一种面向线束端子显微成像的线芯

检测算法，改进 EfficientDet算法并将其应用于线芯自

动计数。使用 K-means聚类算法优化先验框，提升先

验框与真实边界框的匹配程度，降低模型对先验框的

敏感性。针对单阶段目标检测模型中前景背景类别严

重失衡的问题，定义梯度范数来区分样本分类的难易

程度，以梯度密度来度量不同梯度范数内的样本数量。

通过重构损失函数，抑制样本中属性密度较大的类别

所占损失的贡献度。实验结果表明了所提改进算法的

可行性与高效性，为线束端子截面智能分析的相关研

究提供了参考。
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