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基于改进 Faster RCNN 的水接触角测量方法
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摘要  针对传统水接触角测量过程需要人工干预，导致测量结果精度低、可复现性差等问题，提出一种基于改进 Faster 
RCNN 的水接触角测量方法。首先，把 Faster RCNN 骨干网络 VGG16 替换为 ResNet101，在其残差块末尾处添加注意力

机制模型 convolutional block attention module（CBAM），增强网络提取特征的能力；其次，融入特征金字塔网络（FPN），充

分提取不同尺度下的特征信息，此外，引入 Focal 损失函数来解决正负类样本不均衡的问题；最后，对定位到的水滴进行

边缘检测和角点提取，再利用迭代重加权最小二乘法（IRLS）拟合椭圆轮廓计算水接触角。实验结果表明，改进后的

Faster RCNN 目标检测算法与原算法相比，平均精度均值提高 10. 794%，速度提升 11 frame/s，水接触角测量结果平均标

准偏差为 0. 109°。
关键词  图像处理；水接触角；特征金字塔网络；注意力机制；Faster RCNN
中图分类号  TP391. 41   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP231404

Water Contact Angle Calculation Method Based on Faster RCNN
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Abstract A water contact angle measurement method based on the improved Faster RCNN is proposed to address the 
issues of low accuracy and poor reproducibility caused by manual intervention in traditional water contact angle 
measurement processes.  First, the Faster RCNN backbone network VGG16 was replaced with ResNet101, and the 
attention mechanism model convolutional block attention module (CBAM) was added at the end of its residual block to 
enhance the network’s ability to extract features.  Second, the feature pyramid network (FPN) was incorporated to fully 
extract feature information at different scales, and the Focal loss function was introduced to solve the problem of 
imbalanced positive and negative class samples.  Finally, edge detection and corner extraction were performed on the 
located water droplets, and then the iterative reweighted least squares (IRLS) method was used to fit the elliptical contour 
to calculate the contact angle angle.  The experimental results show that the improved Faster RCNN object detection 
algorithm improves mean average precision by 10. 794% and speed by 11 frame/s over the original algorithm.  The average 
standard deviation of contact angle angle measurements is 0. 109°.
Key words image processing; water contact angle; feature pyramid network; attention mechanism; Faster RCNN

1　引 言

为了更直观地判断材料表面的润湿性，通常会测

量固体表面上液滴的接触角，水接触角是指当液体处

于稳定状态时，固-液界面和气-液界面在三相交界处［1］

间的夹角。水接触角是评测液体对各种材料表面浸润

性的主要依据，科研人员可通过它快速准确地分析物

体表面浸润特性，甚至进一步研究液体分子间的内聚

力和固液间的分子相互作用力。如果测量结果超过

90°，说明固液间润湿性较差，即固体表面呈疏水性［2］；
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反之，则说明固体表面呈亲水性。目前，水接触角测量

技术被广泛应用于电子、科教、医药和印染等行业，通

过测试不同材料水滴角，实现对固体表面亲/疏水性分

析、洁净度检测及处理效果评估，为高效研究材料表面

性能提供参考。因此，如何高精度测定水接触角被大

家广泛研究。

接触角测量方法由早期的测力法、长度法、量角法

等物理方法发展到现在利用图像处理算法来进行测

算。早期接触角测量方法主要依靠人工进行，其结果

受操控人员影响，难以复现，误差较明显。Smedley
等［3］提出测力法，通过测量液体表面张力［4］计算接触

角。为了减小因操作人不同对测量结果造成的影响，

研究者们开始采取数学算法处理相关数据。Bateni
等［5］采用自动多项式拟合算法测量接触角，可避免因

操作者不同而引起的误差。随着图像处理技术的发

展，不少学者开始采用图像处理技术来计算接触角。

Rotenberg 等［6］利用牛顿迭代法拟合图像轮廓，计算对

称类液滴的接触角；Cheng 等［7］在文献［6］的基础上采

用边缘检测算子［8］提取边缘，减小因人工提取边缘而

出现的误差；Chini 等［9］通过液滴的反射现象寻找与基

座的接触点，而后用多项式拟合来计算接触角，但反射

现象很微弱时，仅能通过人工确定接触点；Mirzaei［10］

采用 Harris 角点检测［11］来提取液滴与工作台的接触

点，不仅可以获取液滴轮廓的起止点，还可以借助两个

角点坐标判定工作台是否处于水平状态。上述方法都

获得了有效的测量结果，但依然存在无法精确检测水

滴区域的问题，只能采用人工方式裁剪图像到液滴位

置，从而引入较多误差。也有学者尝试利用图像处理

技术检测液滴区域，但由于多次使用图像处理算法会

造成图像信息损失，导致无法精确检测目标区域，进而

使水接触角测量结果精度较低。

本文在检测精度较高的 Faster RCNN 目标检测模

型［12］上继续改进，全程避免人工操作实现水滴区域检

测，消除因人工干预而产生的系统误差。使用深层次

残差网络 ResNet101［13］代替基础网络 VGG16［14］并对

其微调后加入注意力机制，提升模型检测精度［15］的同

时增强特征提取能力，接着引入特征金字塔网络

（FPN）以提取不同尺度的特征信息。此外，采用 Focal
损失函数［16］解决正负类样本不均衡问题，然后对检测

到的目标进行轮廓提取、角点检测，最后利用迭代重加

权最小二乘法（IRLS）［17］拟合椭圆轮廓计算水接触角。

2　基于改进的 Faster RCNN 水滴检测
与定位方法

2. 1　传统的 Faster RCNN算法

Faster RCNN 是第一个真正意义上的端到端的深

度学习检测算法，其最大的创新之处就在于通过添加

region proposal network （RPN），基于 anchor 机制来生

成候选框（代替 selective search），最终将特征提取、候

选框选取、边框回归和分类都整合到一个网络中，从而

有效提高检测精度和检测效率，其结构如图 1 所示。

其中，Faster RCNN 将 VGG16 作为骨干网络，但

由于存在模型复杂度高、训练和推理速度慢、特征提取

能力受限和容易出现梯度消失等缺点，所以将骨干网

替换为更高效、更强大的 ResNet101，以进一步提高检

测精度、加快训练速度及缓解梯度消失现象。

2. 2　ResNet101模型

ResNet101 的网络结构非常深，共有 101 层，包括

100 个卷积层和 1 个全局平均池化层，网络结构如图 2
所示。ResNet101 的基本结构由多个残差块组成，其

中，1 个残差块包含 2 个卷积层和 1 个跳跃连接。通过

残差块，ResNet101 可以构建非常深的神经网络，并取

得很好的性能。因为在残差块中，特征的信息可以直

接通过跳跃连接传递到后面的层，不会像普通的卷积

块一样，需要经过多层的卷积操作才能传递，从而避免

梯度消失的问题，使得网络可以更好地学习复杂的特

征，其结构如图 3 所示。

图 1　传统 Faster RCNN 模型

Fig.  1　Traditional Faster RCNN model
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2. 3　特征金字塔网络

FPN 是一种用于解决多尺度物体检测问题的神经

网络结构，通过构建不同尺度的特征金字塔来提取图像

的多尺度特征［18］，将 ResNet101与 FPN融合代替 VGG16
作为骨干网络可以解决多尺度目标检测问题，可以在不

同尺度上进行特征提取，不同层次的特征都能够被充分

利用，从而提高检测性能，还可以通过特征重用和共享

来减少网络参数的数量，从而加速检测速度。网络架构

如图 4所示，具体流程如下：

1） 自下而上：将提前处理过的图像传进提前经过

训练的网络，建立自下而上的网络，如图 4 中的（C2、

C3、C4、C5）这一组金字塔所示。

2） 自上而下：将 C5复制变为 P5，对层 P5进行上采

样操作（就是 2×up），再用 1×1 卷积对 C3进行降维处

理，然后将深、浅层特征汇总，这样就得到了层 P4，P2、

P3层以此类推，如图 4（P2、P3、P4、P5）金字塔所示。

3） 卷积融合：最后对层（P2、P3、P4、P5）分别进行卷

积操作得到最终预测（对应图 4 中的 predict）。

ResNet101 与 FPN 结合后的网络结构如图 5 所

示 ，图 中 C2、C3、C4、C5 分 别 对 应 ResNet101 网 络

Conv1~Conv5 卷积块，然后采用 1×1 卷积横向连接

进行逐元素相加得到新的特征图 P2~P5，接着进行 3×
3 卷积生成最终特征图，记为 P2、P3、P4、P5、P6。

2. 4　注意力机制

注 意 力 机 制 模 型 主 要 分 为 通 道 注 意 力 机 制

（CAM）和空间注意力机制（SAM）［19］，通道注意力机

制的典型代表为 SENet，它通过自适应地调整特征图

中每个通道的权重，加强特征表达能力。

图 2　ResNet101 结构模型

Fig.  2　ResNet101 architecture model

图 3　残差模块

Fig.  3　Residual module

图 4　FPN 框架

Fig.  4　FPN framework
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图 6 为 SENet 模型，SENet 首先对输入的特征层

进行全局平均池化［20］，然后进行两次全连接，第一次

全连接神经元个数较少，第二次全连接神经元个数

和输入特征层相同，接着再通过 Sigmoid 激活函数将

值固定到 0~1 之间，此时获得了输入特征层每一个

通道的权值，最后将获得的权值乘上原输入特征层

即可。

空间注意力机制则可获得输入的特征层上的每个

特征点的权值［21］，模型结构如图 7所示。对输入进来的

特征层，在每一个特征点的通道上取最大值和平均

值［22］，然后将这两个结果堆叠并采用通道数为 1的卷积

调整通道数［23］，接着再通过 Sigmoid 激活函数将每个特

征点权值控制在 0~1，最后将权重与特征图点乘。

convolutional block attention module（CBAM）将

通道注意力机制和空间注意力机制结合来自适应调整

特征图中每个通道的权重以及每个像素点的空间权

重［24］，模型如图 8 所示。

在 ResNet101 结构中引入 CBAM 注意力机制模

型可以更加准确选择和强化有用的特征，抑制不相干

特征，提高网络分类精度，减轻过拟合并提高鲁棒性，

同时还能快速训练。

2. 5　改进 ResNet101网络层

原始 ResNet101 网络中所有的卷积层都使用 3×
3 的卷积核大小，在这些卷积层中，参数数量占整个

模型参数数量的比例较大。因此，对 ResNet101 进行

改进，将卷积核大小调整为 2×2 来减少参数数量和

计算量。此外，将 CBAM 注意力机制添加到每个残

差块的末尾，即 1×1 卷积层之后，从而可以更好地引

导网络关注有用的特征并且抑制冗余信息，提高网

络的性能。改进后的 ResNet101 网络层参数如表 1
所示。

2. 6　改进损失函数

为解决正负样本数量不平衡的问题，引入 Focal
损失函数代替原交叉熵函数来调整损失函数中每个样

本的权重，使得分类效果较差的样本在训练过程中得

到更多的关注和修正。

图 5　ResNet101 与 FPN 融合的网络结构

Fig.  5　Network structure of ResNet101 and FPN

图 6　通道注意力模块网络框架

Fig.  6　Network framework of channel attention module

图 7　空间注意力模块网络框架

Fig.  7　Spatial attention module network framework
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交叉熵损失函数如式（1）所示，y表示目标真实类

别情况，p表示检测模型输出是目标的概率，取值范围

为（0，1］。

LCE ( p，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

-log ( p ) ， y= 1
-log ( 1 - p ) ， y= 0

。 （1）

平衡交叉损失函数在交叉熵公式前面增加权重

α，α值越小，负样本的权重相对降低，同时正样本的权

重相对增加，如式（2）所示：

LCE ( p，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

- α log ( p ) ， y= 1
- ( 1 - α ) log ( 1 - p ) ， y= 0

。 （2）

在平衡交叉熵损失函数中加入调节因子，形成

Focal损失函数，用于调整难易样本的权重，如式（3）所

示。当样本属于易分类时，调制因子趋近于 0，对损失

值影响较小，当样本属于难分类时，调制因子趋近于

1，对损失值影响较大，从而控制难易分类样本在损失

函数中所占的比重。

LCE ( p，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

- α ( 1 - p )γ log ( p ) ， y= 1
- ( 1 - α ) pγ log ( 1 - p ) ， y= 0

。（3）

2. 7　改进后的 Faster RCNN模型

将 Faster RCNN 的骨干网络替换为融合 FPN 并

加以改进的 ResNet101，并添加 CBAM 注意力机制，另

外将原始交叉熵损失函数替换为 Focal 损失函数。改

进后的 Faster RCNN 结构如图 9 所示。

利用改进后的 Faster RCNN 目标检测网络对水滴

图 8　CBAM 网络框架

Fig.  8　CBAM network framework

表 1　ResNet101 改进前后网络层参数对比表

Table 1　Network layer parameters before and after 
ResNet101 improvement

Layer name

Conv1

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_x

Conv5_x

Output 
size

112×112

56×56

28×28

14×14

7×7

1×1

ResNet101

7×7，64，stide 2
3×3 max pool，stide 2

1×1，64
3×3，64×3

1×1，256

1×1，128
3×3，128×4

1×1，512

1×1，256
3×3，256×23

1×1，1024

1×1，512
3×3，512×3

1×1，2048

average pool，1000-d FC，Softmax

Improved 
ResNet101

1×1，64
2×2，64×3

1×1，256
CBAM-block

1×1，128
2×2，128×4

1×1，512
CBAM-block

1×1，256
2×2，256×23

1×1，1024
CBAM-block

1×1，512
2×2，512×3

1×1，2048
CBAM-block

图 9　改进后的  Faster RCNN 结构

Fig.  9　Network structure of improved Faster RCNN
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进行检测，如图 10 所示。采用改进后的网络对图 10 中

4 幅 图 像 进 行 检 测 ，置 信 度 分 别 为 0. 953、0. 948、
0. 925、0. 969，没有出现漏检或者错检的现象，液滴区

域均处于检测框以内，可以较为准确检测到液滴所在

区域。

3　基于 Faster RCNN 的水接触角计算
流程

使用 Faster RCNN 精确定位水滴可以大大提高后

续水接触角计算的精度，避免了繁琐的手工裁剪和其

他处理过程。之后需要采用 Canny 边缘检测算法提取

目标区域的边缘轮廓，在提取到的轮廓上进行 Harris
角点检测，最后通过 IRLS 拟合液滴左右两边轮廓来

计算两侧水接触角，流程图如图 11 所示。

3. 1　边缘检测

在高精度定位液滴后需要进一步提取液滴边缘，

为了可以明显观察边缘检测的效果并与原图进行对

比，对图 10 的图像进行边缘提取，结果如图 12 所示。

从图中可以看出，4 种不同形态的液滴轮廓均可被清

晰提取，在角度极小、中等、偏大的情况下，检测到的边

缘都较为完整，图像整体边缘清晰可见，没有出现断裂

或者错检的现象。

3. 2　角点检测

采用 Harris 角点检测算法对边缘检测的结果进行

角点提取的结果如图 13 所示，角点通过易于观察的十

字丝进行标识。从图中可以看出，无论是较大角度的

液滴还是较小角度的液滴，其左右两侧的三相接触点

均能被正确提取。

3. 3　轮廓拟合

采用 IRLS 拟合椭圆求取水滴角。提取到角点

后，将两个角点连线中点所在垂线拆分为两半分别来

拟合轮廓，拟合效果如图 14 所示，大约经过两三次迭

代即可获得收敛解。然后，通过求解椭圆方程各参数，

得出椭圆中心坐标、长短轴后建立坐标系，将角点坐标

转化为椭圆坐标系上的坐标，图 15 即为计算右侧接触

角的示意图。

计算接触角的公式如式（4）所示，其中，长轴旋转

角度为 θ，右侧角点处斜率为 k，该切线与水平方向夹

角 φ为水接触角。

图 10　改进后模型水滴识别效果

Fig.  10　Improved model water droplet recognition effect
图 11　水接触角计算流程

Fig.  11　Water contact angle calculation flow

图 12　Canny 边缘检测

Fig.  12　Canny edge detection

图 13　Harris角点提取

Fig.  13　Harris corner extraction
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φ = π - [ θ - arctan ( k ) ]。 （4）

4　实验与结果分析

4. 1　数据集与评价指标

现有目标检测的公开数据集如 VOC2007［25-27］都

针对通用目标，应用在水滴检测上的效果并不好，但目

前还没有关于水滴的公开数据集。因此，采用去离子

水制作水滴数据集，采用型号为 MV-CA016-10GM 的

海康工业相机，通过蓝色面光源打光的方式进行拍摄，

拍摄总时长约为 46 h，在拍摄过程中采用以下方法增

加样本的多样性：在不同物体表面拍摄液滴，以采集形

状不同、大小不一的水滴图像；改变相机视角和距离，

以改变水滴在整幅图像的位置；添加不同类型的背景

和干扰物，在水滴周围放置不同物体，以增加样本的复

杂性；改变蓝色面光源强度、方向，采集不同光照情况

下的水滴图像。采集的图像分辨率为 640 pixel×
512 pixel，共 1462 张图，其中，80% 的图像作为训练图

像，20% 作为测试图像，最后，采用 LabelImg 对图像中

的水滴进行标注。

采用平均精度均值（mAP）、漏检率（OR）作为算

法检测性能指标。mAP 为算法的平均精度均值，依据

检测过程中预测框与先验框的比较计算求得的预测值

计算得出，用百分比表示，检测精度越高，代表结果越

准确；漏检指的是实际上存在却未被模型正确识别和

定位出来的目标，漏检率即未正确识别和定位到的水

滴图像数量与总的水滴图像数量的比值，用百分比表

示，漏检率越低，检测效果越好。

4. 2　目标检测精度验证

4. 2. 1　检测结果

为验证所提方法的有效性，基于 PyTorch 1. 2 及

Python 3. 8 的 深 度 学 习 框 架 进 行 实 验［28］，使 用

CUDA10. 0 加速 GPU 运算，GPU 选用 NVIDIA GXT-

1050Ti，共训练 350 epoch。将所提方法与基于 Faster 
RCNN 模型的 VGG 传统网络模型的检测效果进行对

比分析，检测效果如图 16 所示，由于液滴在样品台上

存在反光现象，所以拍摄到的液滴图像呈上下对

称状。

从图 16 可以看出：采用 VGG16 作为骨干网络的

传统 Faster RCNN 目标检测算法检测这 6 幅图像的置

信度分别为 0. 869、0. 901、0. 892、0. 884、0. 873、0. 928，
并且在检测图 16（e）这种角度极小的液滴时，检测精

度较低，液滴两侧角点均处在检测框之外，存在漏检现

象，那么后续计算接触角时会存在较大误差；改进后的

网 络 置 信 度 显 著 提 升 ，分 别 提 升 至 0. 948、0. 963、
0. 971、0. 957、0. 953、0. 987，可以较为准确检测到液滴

所在区域，分别如图 16（g）~（l）所示。图 17 为改进前

后的 Faster RCNN 的 mAP 曲线，从图中可以看出，

图 14　IRLS 轮廓拟合

Fig.  14　IRLS contour fitting

图 15　以椭圆中心建立坐标系计算右侧水接触角

Fig.  15　The right water contact angle calculated by establishing 
the coordinate system with the center of the ellipse

图 16　液滴区域定位结果对比图。（a）~（f）原始 Faster RCNN 检测结果；（g）~（l）改进后的 Faster RCNN 检测结果

Fig.  16　Comparison of location results of droplet region.  (a)‒(f) The detection results of the original Faster RCNN; (g)‒(l) the detection 
result of improved Faster RCNN
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150~350 epoch 两模型已逐渐趋于收敛，在 120 epoch
之后改进后网络的 mAP 已逐渐超过未改进的传统网

络模型。

4. 2. 2　消融实验及对比实验

在自制数据集上进行消融实验来验证在 Faster 
RCNN 中添加某模块对于网络性能的影响。以网络

层被改进的 ResNet101 作为基础框架，不做其他改动，

记为 Basic，具体实验结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出，只修改了 ResNet101 网络层的

算法的 mAP、漏检率分别为 86. 625%、11. 1%，而改进

后 网 络 的 指 标 相 比 传 统 网 络 均 有 所 提 升 ，Basic+
CBAM+FPN+Focal loss 模型的 mAP 提高 9. 033 百

分点，漏检率降低 5. 9 百分点。因此，改进后的 Faster 
RCNN 相比原网络和另外的模型来说是比较有效的。

进一步将改进后的 Faster RCNN 算法和分别以

VGG16、ResNet101 为 骨 干 网 络 的 Faster RCNN、

YOLO、SSD、YOLOv2 算法进行对比，在同样的实验

条件下在所制作的数据集上进行训练。此外，添加了

新的评估指标 FPS，用于衡量算法的运行速度和实时

性，结果如表 3 所示。

从 表 3 可 以 看 出 ：传 统 Faster RCNN 算 法 的

mAP、漏检率分别为 84. 864%、8. 8%，改进后的网络

在 mAP、漏检率方面均有显著提升，mAP 相比原算法

提高 10. 794 百分点，漏检率降低 3. 6 百分点。虽然改

进后的 Faster RCNN 算法的 FPS 值相比于原算法提

高 11 frame/s，但比 YOLOv2 低 4 frame/s，不过仍然可

以满足实际需求。

4. 3　水接触角测量精度验证

采用平均值和标准偏差作为水接触角测量结果

的评价指标。在恒温恒湿，使用同一测试样品的条件

下进行水接触角的测量，在液滴与工作台接触时间达

到 40 s 处于稳定状态后，每隔 2 s 采取 10 帧图像，分别

测量每帧图像左右两侧角点处的接触角取其平均值

作为水接触角测量结果，连续采集 10 组，将所提方法

（记为 Ours）与杨氏方程拟合（记为 Y-L）、多项式拟合

（记为 P-F）、最小二乘拟合（记为 L-S）这几种常用的

拟合方式进行对比实验。将每组水接触角测量结果

的平均值记为 θCA，标准偏差记为 θSTD，实验数据如表

4 所示。

从表 4 可以看出：通过所提方法测得的每组数据

的标准偏差都是最低的，而多项式拟合每次都需要人

工确定拟合阶数，这比较依赖人的主观经验，因此会存

在较大标准偏差；最小二乘法也具有较大的标准偏差，

因为采用单一方程无法实现对轮廓的准确拟合，导致

计算水接触角时出现很大误差；在液滴处于完全对称

的情况下，杨式方程拟合轮廓效果可观，但对于非对称

的液滴形状，该方程无法计算，所以在轮廓拟合时会出

现较大误差。对比其他 3 种方法，所提方法测量的结

果完全独立于操作者，不依赖人的主观判断，在多次重

复实验中均获得最小标准偏差，最小为 0. 104°，说明该

实验复现性较好。

水接触角测量结果随时间变化的曲线如图 18 所

示，横轴代表时间，纵轴代表角度值。从图中可以看

出，在水滴达到稳定后的 42~60 s 的这一段时间里，采

用所提方法计算的水接触角值上下浮动不大，曲线走

势相对平稳，而采用其他 3 种方法计算得出的水接触

角值标准偏差较大，所以曲线起伏较为明显，说明所提

方法采用的拟合轮廓的方法更为合适，测得的数据准

确性较高。

图 17　原网络 mAP 曲线（细）与改进后 Faster RCNN 网络的

mAP 曲线（粗）对比

Fig.  17　Comparison of the original network mAP curve (thin) 
and the improved Faster RCNN network mAP curve 

(thick)

表 2　消融实验对比表

Table 2　Comparison of ablation experiments

Module

Basic
Basic+FPN

Basic+CBAM
Basic+Focal loss

Basic+FPN+CBAM
Basic+CBAM+Focal loss
Basic+FPN+Focal loss；

Basic+CBAM+FPN+Focal loss

mAP /%

86. 625
87. 264
87. 912
86. 757
91. 516
89. 731
89. 862
95. 658

Omission 
ratio /%

11. 1
8. 9
7. 3

12. 7
9. 4

10. 1
7. 8
5. 2

表 3　与相关算法的对比结果

Table 3　Comparison results with relevant algorithms

Algorithm

Faster RCNN（VGG16）
Faster RCNN（ResNet101）

SSD
YOLOv2

Improved Faster RCNN

mAP /
%

84. 864
86. 011
80. 924
78. 325
95. 658

Omission 
ratio /%

8. 8
9. 6

14. 2
12. 1

5. 2

FPS /
（frame/s）

15
19
21
30
26



0812002-9

研究论文 第  61 卷第  8 期/2024 年  4 月/激光与光电子学进展

5　结 论

以 Faster RCNN 为基础，提出一种改进的 Faster 
RCNN 的水接触角计算方法，实现了水滴区域的检测

与水接触角的计算，整个计算流程避免了人工干预产

生 的 误 差 。 将 Faster RCNN 基 础 框 架 替 换 为

ResNet101，并对 ResNet101 网络层进行改进，将卷积

核大小调整为 2×2 来减少参数数量和计算量，之后

在 ResNet101 每个残差块的末尾添加 CBAM 注意力

机制后与 FPN 融合，不仅可以更好地引导网络关注

有用的特征，在抑制冗余信息的同时还可以充分提取

不同尺度下的特征信息，此外，使用 Focal 损失函数来

解决正负类样本不均衡的问题。实验结果表明，改进

后的模型检测准确率为 95. 658%，能较精确地识别到

原模型未能正确识别的角度极小的液滴，相比于原

Faster RCNN 算法，mAP、FPS 分别提升了 9. 033 百

分点、11 frame/s。多次重复实验结果表明，所提方法

可 以 较 准 确 地 测 量 水 接 触 角 且 平 均 标 准 偏 差 为

0. 109°，满足实际需求。
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