
 

基于 Transformer 的复合材料多源图像实例分割网络
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摘　要：为提高复合材料铺放质量，辅助现场人员快速对缺陷进行检测，提出一种基于 Transformer 的

复合材料多源图像实时实例分割网络 Trans-Yolact，用来对复合材料缺陷进行检测、分类、分割。在

Yolact 网络框架基础上，针对复合材料缺陷特点，从空间域与通道域两个维度，增强网络对复合材料缺

陷的检测能力。在空间域上，常规卷积核具有空间尺度的局限性，对狭长形、大尺寸缺陷的检测效果不

佳。因此，采用 CNN+Transformer 架构的 BoTNet 作为基础主干网络；同时将 Transformer 引入

Yolact 网络的 FPN 结构中，增强网络从非局部空间中获取信息的能力。在通道域上，采用红外与可见

光联立的检测方式，并改进主干网络浅层结构，将其分为可见光通道、红外通道、混合通道，混合通道中

引入通道域注意力机制，进一步增强网络对红外与可见光图像的综合判断能力。实验结果表明：改进

后 Trans-Yolact 对复合材料缺陷 mAP 为 88.0%，较基准 Yolact 网络提高 5.5%，缺丝、扭转等狭长形缺

陷 AP 提高 15.2%、5.1%，包含部分大尺寸缺陷的异物类缺陷 AP 提高 9.1%。最终对 Trans-Yolact 网络

进行结构化剪枝，剪枝后较基准 Yolact 网络减少 26.5% 的计算量 (FLOPs)、减少 44.7% 的参数量；检测

帧数提高 58%，达到 57.67 fps。并在大型龙门复合材料自动铺放设备上进行在线测试，可以满足生产

过程最大铺放速度 1.2 m/s 下，复合材料缺陷的实时检测分割。
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network for composite materials
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Abstract:   In order  to  improve the quality  of  automatic  fiber  placement  and assist  on-site  personnel  to  quickly
detect defects, this paper proposes a real-time instance segmentation network named Trans-Yolact, which is based
on  Transformer.  The  Trans-Yolact is  used  to  detect,  classify  and  segment  multi-spectrum images  of  composite
material  defects.  Based  on  Yolact,  aiming  at  the  characteristics  of  composite  material  defects,  Trans-Yolact's
detection ability of composite material defects is enhanced from the two dimensions of space domain and channel
domain.  In  the  spatial  domain,  the  convolution  kernels  have  the  limitation  of  spatial  scale.  The  detection  of
narrow,  long,  large-size  defects  is  not  effective.  Therefore,  this  paper  adopts  the  BoTNet  of  the  CNN+
Transformer architecture as backbone; at the same time, the Transformer is introduced into the FPN structure of
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the Yolact network to enhance the network's ability to obtain information from non-local spaces. In the channel
domain,  the  infrared  and  visible  simultaneous  detection  method  is  adopted,  and  the  shallow  structure  of  the
backbone  is  improved,  which  is  divided  into  visible  channel,  infrared  channel,  and  mixed  channel.  Channel
domain attention mechanism is introduced in mixed channel. Enhance the comprehensive judgment ability of the
network  for  infrared  and  visible  images.  The  results  show  that  the  mAP  of  Trans-Yolact  for  composite  defect
detection is  88.0%, which is  5.5% higher  than Yolact  network,  and the AP of  narrow defects  such as  miss  and
twist are increased by 15.2% and 5.1%. The AP of foreign defects including some large-scale defects is increased
by 9.1%. Finally, the Trans-Yolact network is pruned. After pruning, the amount of floating-point operations per
second (FLOPs) and parameters are reduced by 26.5% and 44.7% compared with Yolact network. The number of
detection  frames  is  increased  by  58%,  reaching  57.67  fps.  And  the  online  test  is  carried  out  on  the  large-scale
gantry composite material automatic laying equipment, which can meet the real-time detection and segmentation
of composite material defects under the maximum laying speed of 1.2 m/s in the production process.
Key words:   defects detection;      multi-spectrum fusion;      automatic fiber placement;      deep learning;

instance segmentation

 0    引　言

碳纤维复合材料因质量轻、强度高、耐高温，被

广泛应用于航空航天领域[1]。随着使用量的增加，越

来越多的复合材料构件采用自动纤维铺放技术生产

(Automated Fiber Placement，AFP)。受铺放路径、压辊

压力、预热温度等影响，复合材料表面会出现缺丝、

间隙、重叠、褶皱、扭转、架桥、气泡、异物等缺陷[2]。

起初采用人工方式对缺陷进行检测，但检测耗时过长

(约占生产时间 32%[3])。为缩短检测时间，各铺放团

队将检测系统前置，开发出复合材料在线检测系统。

按检测传感器种类划分，可分为可见光检测与热

红外检测。基于可见光图像的检测系统，如文立伟等[4]

将可见光相机与 UMAC结合，可实现间隙、重叠类缺

陷的检测与铺放头的闭环控制。魏天舒等 [5] 使用图

像分割算法提取缺陷边缘，并对缺陷进行分类。由于

复合材料可见光图像的对比度过低，因此仅对与背景

亮度差异较大的缺陷，检测效果较好。

基于热红外图像的检测系统是利用复合材料铺

放过程中需要热激励源对其加热，不同种类的缺陷由

于热传导方式、热传导率的不同，在红外图像中与正

常铺放表面差异明显。最早由波音公司将热红外相

机集成进 AFP系统中 [6]。Denkena等 [7−8] 根据红外图

像中温度的极值点，设置阈值分割缺陷所在区域，可

以检测出扭转、间隙、重叠、架桥、异物类缺陷。

Chen等 [9] 设计了一种可用于智能决策、参数优化与

质量追溯的基于红外视觉的复合材料缺陷检测系

统。王璇等[10] 设计了一种基于红外图像的复合材料

表面检测网络 AFP-CenterNet，可以实现在无 GPU加

速的情况下以 4.2 fps的检测速度对间隙、缺丝、扭

转、气泡、起皱、异物进行检测。Gregory等 [11] 采用

信息重建与视频分析，对缺陷定位与评估。Juarez等[12]

采用机器学习的方法，利用热红外相机对重叠、间

隙、褶皱、脱粘、扭转类缺陷进行检测，并发现借助红

外热成像可以对铺放层间粘性减弱缺陷进行检测。

最近，NASA[13] 提出了一种基于红外热成像的复合材

料缺陷检测系统 ISTIS，借助红外热图像，实时检测复

合材料铺放过程中产生的重叠与间隙缺陷。并将该

系统部署在 NASA Langley的 AFP系统中进行在线

测试，可以检测出实际尺寸在 0.762 mm内的缺陷。

上述研究证明，热传导方式、热传导率突变的缺陷在

基于红外图像的检测系统中检测效果更好。

在上述研究的基础上，康硕等[14] 首先建立一种红

外与可见光联立的复合材料检测系统。分别将红外

图像与可见光图像输入两个 CSP-DarkNet网络中，对

得到的特征图采用改进的特征金字塔网络结构进行

多尺度预测。结果较单光谱检测 mAP提高 6.3%，证

实采用红外与可见光联立的方式可以进一步提升复

合材料的检测效果。

从检测结果来看，复合材料检测系统由单一的目

标检测向可获取缺陷轮廓的实例分割网络发展。传

统的目标检测网络仅能获取缺陷的尺寸位置信息，无

法获取缺陷轮廓、面积等细化信息。为了更好辅助现

场人员识别缺陷、保证产品的质量溯源，Sacco等[15−16]

提出了一种基于深度学习的缺陷分割算法。在线获
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取可见光图像，对缺丝、间隙、重叠、扭转、褶皱类缺

陷进行检测，并对图像进行语义分割，记录缺陷轮

廓。将网络嵌入 AFP铺层表面缺陷检测系统 ACSIS

中，检测准确率可达 75%以上。

由于复合材料缺丝、扭转类缺陷长宽比在 12~4

之间，属于狭长形缺陷。而常规卷积核具有空间尺度

的局限性，很难从图像全局的角度进行综合判断，因

此对上述缺陷的检测是复合材料检测的难点。为了

解决卷积核只能聚合局部空间信息的劣势，目前计算

机领域主流方法是将 Transformer变换引入 CNN网

络中[17]，增强网络对非局部空间信息的整合。在目标

检 测 (DETR[18]、 Deformable-DETR[19])、 图 像 分 割

(SETR[20])任务中取得亮眼的成效。将引入 Transformer

的网络进一步细分，可以分为 Pure-Transformer架构

(如 ViT[21])，和 CNN+Transformer架构 (如 BoTNet[22])。

Pure-Transformer架构需要在大型训练集中进行预训

练，再运用在特定数据集中微调模型，否则难以收敛；

同时缺乏对于偏置的归纳能力。而 CNN+Transformer

架构是将 Transformer核心机制 (自注意力机制)变形

为模块，插入 CNN架构中，其兼具 CNN平移不变性

的优点以及 Transformer获取全局信息的能力。

文中设计了一种基于 Transformer的复合材料多

源图像实时实例分割网络 Trans-Yolact(Transformer

Yolact)。选择检测效果最优的红外与可见光联立检

测方式，在检测网络中并联图像分割模块，实时对复

合材料缺陷进行检测、分类、分割。针对复合材料缺

陷特点，空间域上引入 Transformer变换，通道域上改

进主干网络信息提取方式，进一步优化网络。第 1节

介绍了复合材料图像数据集的拍摄方式，红外与可见

光图像的矫正、配准方式，并分析复合材料缺陷特

点。第 2节根据缺陷特点与基准 Yolact网络特点，有

针对性的提出改进方法，并详细阐述 Transformer增

强网络获取图像全局信息的数学原理。第 3节从网

络收敛的稳定性、检测的准确性对网络进行验证。并

在此基础上，对网络进行剪枝优化，部署在复合材料

实时检测系统中，进行在线验证。

 1    图像采集与分析

 1.1   图像采集

文中主要讨论复合材料常见的缺丝、扭转、异

物、褶皱、架桥、气泡 6类缺陷。在生产过程中采集

缺陷，效率较低，无法满足深度学习所需的数据量。

为此我们搭建复合材料图像采集平台。如图 1所示，

采集平台由红外相机、可见光相机、加热灯、可见光

光源等组成。所用面阵红外相机型号为 Xenics Gobi+

640，相机分辨率为 640×480，镜头焦距为 10 mm，可以

采集 8~14  μm波段的热红外图像。面阵可见光相机

型号为海康 MV-CA013-21 UM，相机分辨率为 1 280×

1 024，镜头为 MVL-HF0828 M-6 MPE，镜头焦距为

8 mm。
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图 1  复合材料缺陷图像采集平台

Fig.1  Acquisition platform of composite material defect image
 

 

实际铺放过程中，需要用加热灯对基板均匀加热

至 90 ℃，而后使用压辊将待铺放的复合材料压实在

基板表面。在拍摄图像时模拟上述铺放过程，使用加

热灯加热金属薄板并保持其温度在 80~110 ℃，将复

合材料铺放在金属薄板上，模拟热量由基板传导至复

合材料中。铺放若干秒后，将复合材料移动至拍摄区

域，使用红外和可见光相机采集缺陷图像。

 1.2   图像矫正与配准

因拍摄距离较近，红外图像的畸变十分严重。需
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要对红外相机进行标定，而后利用相机内参对红外图

像畸变进行矫正。文中采用氧化铝标定板，在红外相

机标定过程中，黑色块吸收红外热辐射更多，在红外

图像中更亮；白色块对光反射能力更强，在红外图像

中更暗。但由于标定板经哑光处理，白色块仍能吸收

一定的红外热辐射。采用张氏标定法[23] 处理时，存在

部分特征点无法准确识别，见图 2(a)。将锡箔贴在白

色块上见图 2(b)，增加白色块对红外辐射的反射能

力，得到标定图像可以准确识别全部特征点见图 2(c)。

通过特征点求解红外相机内参数，对红外图像进行畸

变矫正，结果见图 2(d)。

 
 

(a) (b)

(c) (d)

图 2  (a)原红外图像；(b)增强标定板反射；(c) 红外图像畸变矫正前；

(d)红外图像畸变矫正后

Fig.2  (a)  Infrared  image;  (b)  Enhance  the  reflection  of  the  calibration

plate; (c) Infrared image before distortion correction; (d) Infrared

image after distortion correction
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矫正红外图像后，由于红外相机与可见光相机光

心与光轴不同，导致图像存在差异，见图 3(a)，需要对

图像进行配准。因图像采集过程中，红外相机与可见

光相机的相对位置保持不变，且标定板所在平面与复

合材料铺放平面重合，所以借助图像的仿形变换可以

实现图像的快速配准。借助标定板的四个角点，红外

图像中坐标为 ，可见光图像中坐

标为 ，通过公式 (1)可以求出仿

形变换矩阵 。后续所有可见光图像均通过上述仿

形变换矩阵配准至红外相机视角，见图 3(b)。
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式中： 为平面一点在可见光图像中的坐标；

为该点在红外图像中的坐标； 、 为图像间

在 x、y轴上的平移量； 为表征图像间旋转、放缩、

斜切的参数。

 1.3   复合材料缺陷分析

按上述方法采集到共计 1 634个不同的复合材料

缺陷图像，其中包含扭转 (428)、褶皱 (350)、架桥

(359)、气泡 (273)、缺丝 (110)、异物 (114)。可见光图

像配准、红外图像矫正后如图 4(a)、(b)，对缺陷采用

coco数据集格式进行实例分割标注见图 4(c)。
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图 4  (a) 可见光图像；(b) 红外图像；(c) 缺陷标签

Fig.4  (a) Visible image; (b) Infrared image; (c) Defect label
 

 

观察红外图像和可见光图像，总结复合材料缺陷

特点如下：(1) 大多数缺陷在红外或可见光图像中均

可识别，但少数缺陷则只能在特定图像中进行识别。

如扭转和部分缺丝仅能在红外图像中识别；某些异物

由于导热良好，其表面温度与铺放表面温度一致，仅

能在可见光图像中识别。(2) 综合红外与可见光图像

信息，可以更有效的对某些种缺陷进行识别。例如架

桥类、气泡，复合材料脱离铺放表面，迎光面上会出现

 

(a) (b)

图 3  (a) 仿形变换前；(b) 仿形变换后

Fig.3  (a) Before transformation; (b) After transformation 
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反光带，在可见光图像中更亮，同时因脱离基板温度

更低，在红外图像中更暗。(3)缺丝与扭转类缺陷，属

于狭长形缺陷；部分异物类缺陷，属于尺寸较大形缺

陷。上述超出 CNN卷积核感受野范围，常规的卷积

难以获取全部信息。

 2    网络设计与改进

 2.1   Trans-Yolact 网络总体设计

实例分割网络通常是串联目标检测网络与语义

分割网络，即首先对图像进行目标检测，再对预测框

内图像进行分割。典型的如 Mask-RCNN，这种方法

检测时间较长 (>100 ms)、检测帧数较低 (<8 fps)，无

法应用于实时检测领域。Yolact[24] 网络则首先采用

并联设计，在目标检测网络中并行接入掩膜分支如

图 5所示，将实例分割任务分解为两个并行的子分

支，目标检测分支与掩膜分支。从而缩短检测时间

(<60 ms)、提升检测帧数 (>30 fps)，满足实时检测的

要求。
 
 

C5

P7

P6

P5
FPN

P4

P3

C4

C3

C2

C1

Backbone

Prediction

head
NMS Crop Threshold

Protonet

图 5  Yolact 网络结构

Fig.5  Network structure of Yolact 

 

在复合材料在线检测中，铺放设备的最大铺放速

度约为 0.8~1.2 m/s。而单张图像所能检测的范围约

为 80~100 mm。计算可知网络需要至少 15 fps的检

测帧数，才能保证不漏检缺陷。因此，文中选择目标

检测分支与语义分割分支并联的 Yolact网络为基础

框架，保证网络检测帧数满足要求。

文中在 Yolact网络框架基础上，从以下 3个方面

改进，使之能够更好的检测复合材料缺陷。(1)针对

复合材料缺丝、扭转等狭长形缺陷，常规的卷积核具

有空间尺度的局限性，在主干网络深层引入 CNN+

Transformer模块，增加主干网络对非局部信息的整合

能力；(2) 针对复合材料架桥、气泡、异物等缺陷，需

要综合红外与可见光图像信息进行判断。改进主干

网络浅层，将其分为可见光通道、红外通道、混合通

道，并在混合通道中引入基于通道域的注意力机制

(SE模块)，增强混合通道对红外与可见光图像综合判

断能力；(3) 针对 Yolact网络采用图像金字塔类型的

FPN结构，不同深度特征层间无法进行语义沟通，将

其改进为基于 Transformer的 FPN结构，增强不同深

度特征层、不同空间域间信息的沟通。

IR VI R1×550×550

WMask {α,β,γ, · · · , δ} ∈ R32

Trans-Yolact网络结构如图 6所示，由主干网络、

FPN网络、目标检测分支与掩膜分支组成。将红外图

像 与可见光图像 变换至 输入主干网络

图 6(b)中，主干网络由浅至深提取出一系列特征图

像 (C1、C2、C3、C4、C5)。之后将 C3、C4、C5特征层

输入基于 Transformer的 FPN结构中，见图 6(c)，生成

预测图像 (P3、P4、P5、P6、P7)。将提取的全部预测

图像输入目标检测分支，见图 6(d)，目标检测分支在

预测物体种类、候选框偏移量的基础上，增加对掩膜

权重值 的预测。对得到的候

选框进行非极大值抑制筛选 (Non-maximum suppressi-

on, NMS)，得到目标检测输出。掩膜分支与目标检测
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Mask
{
Mask1,Mask2, · · · ,Mask32

}
∈ R32×138×138

分支并行，见图 6(e)，将主干网络的浅层特征图像 C3

输入其中。掩膜分支通过全卷积网络 (Fully convo-

lutional network, FCN)生成 32张分辨率高的非局部

原型掩膜 ，

将原型掩膜与目标检测分支得到的掩膜权重值进

行线性组合 (见公式 (2))，得到图像的语义分割输出

Seg ∈ R1×138×138。最终将分割图像放缩至源图像大小，

并与目标检测结果融合，得到对某一个缺陷的实例分

割输出。

S eg =
32∑
i=1

W i
Mask ·Maski (2)

 
 

(b) Backbone (c) Transformer FPNC5

C4

C3

C2

C1

(d) Predict block

18×18@2048 18×18@2048

18×18@256

35×35@256

69×69@256 NMS

Maskα, β, γ, ··· , δ

α1 β1 γ1 δ1

α2 β2 γ2 δ2

Class

Crop

Threshold

(f) Output(e) Protonet block

Box

Prediction

head

9×9@256 5×5@256

P5

P4

P3

P6 P7

35×35@1024 35×35@1024

69×69@512 69×69@512

69×69@128

138×138@64

273×273@32

273×273@64

ConV,7×7,S=2

(a) Input

ConV,7×7,S=2

273×273@64

273×273@32 273×273@32 273×273@32 273×273@128

138×138@64138×138@128 138×138@256

Protonet

69×69@12869×69@256

SE-Block

SE-Block

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

Bottlenek

resblock

MHSA3×

23×

图 6  Trans-Yolact 网络结构

Fig.6  Network structure of Trans-Yolact 

 

 2.2   主干网络深层引入 Transformer

Trans-Yolact主干网络采用基于CNN+ Transformer

架构的 BoTNet网络，增加主干网络从高维特征图像

中获取全局语义信息的能力。核心是将主干网络最

深层 C5块组，替换为多头自注意力机制模块 (Multi-

Head Self-Attention, MHSA)，如图 7所示。

X ∈ Rd×W×H

Z ∈ Rd×W×H X

MHSA模块可视为输入矩阵 到输出矩

阵 的映射。其中 d是矩阵 的通道数，W是

图像的宽度，H是图像的高度。

FMHS A : X→ Z
(
X,Z ∈ Rd×W×H) (3)

X WQ,WK ,WV

Q,K,V

对输入矩阵 进行卷积核为 的 1×1的

卷积。将卷积结果宽度维度 W与高度维度 H上信息

整合为一维向量，得到查询矩阵、键矩阵和值矩阵

。

 

Z∈   d×W×H

R∈   d×(W*H)

Rh∈   d×1×H RW∈   d×1×H

X∈   d×W×H

Q∈   d×(W*H) K∈   d×(W*H) V∈   d×(W*H)

WV: ConV 1×1WK: ConV 1×1WQ: ConV 1×1

Attention∈   n×(W*H)×(W*H)

Position

∈   n×(W*H)×(W*H)

Content

∈   n×(W*H)×(W*H)

Softmax

MHSA

Matrix multiplication

Element wise-sum

MatrixX
Matrix dimensions

图 7  MHSA 结构

Fig.7  Multi-Head Self-Attention structure 
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Q = view

(
WQ ∗X

)d×(W·H)

K = view
(
WK ∗X

)d×(W·H)

V = view
(
WV ∗X

)d×(W·H)

Q,K,V ∈ Rd×(W·H)

WQ,WK ,WV ∈ Rd×1×1 (4)

Q K V

K Q Content

Rn×(W·H)×(W·H)

Rw ∈ Rd×W×1

Rh ∈ Rd×1×H

R ∈ Rd×W×H

R Q Position

接下来，对 、 、 进行编码，分为内容编码

(Content)与位置编码 (Position)。内容编码建立起键

矩阵 和查询矩阵 的内容关系矩阵 ，维度为

，其中 n代表多头注意力机制的头数。借

助内容编码，图像中某点会与图像全局的任意一点产

生关联，因此可以增加网络从图像全局获取信息的能

力。位置编码引入宽度维度权重参数 与高

度维度权重参数 ，扩展相加后得到空间域

键矩阵 。位置编码建立起空间域键矩阵

与查询矩阵 的位置关系矩阵 ，可以增强

Transformer保留矩阵空间域信息的能力。

Content=KT×Q ∈ Rn×(W∗H)×(W∗H)

Position=RT×Q ∈ Rn×(W∗H)×(W∗H)

R = RhRw ∈ Rd×1×HRd×W×1 ∈ Rd×W×H (5)

Content Position

Att V

Att V

将上文得到的 与 加和，并进行归

一化操作，得到自注意力矩阵 。将值矩阵 与自注

意力矩阵 进行矩阵相乘，可以将值矩阵 映射为输

出矩阵，完成 Transformer的解码操作。

Att = so f tmax (Content+Position) ∈ Rn×(W∗H)×(W∗H) (6)

Z=view (V ×Att)d×W×H ∈ Rd×W×H (7)

 2.3   改进主干网络浅层

IR,VI ∈ R1×550×550 R64×273×273

R32×273×273

MixC1

IRC1,VIC1 ∈ R32×273×273,MixC1 ∈

R64×273×273

复合材料缺陷有时需要综合红外与可见光图像

中的信息进行判断，因此对主干网络通道域进行改

进。在主干网络 C1模块中分别对红外与可见光图像

进行卷积，得到 。从卷积结

果中分别提取 矩阵拼接在一起形成新矩阵

。采用先卷积、后沿通道方向拼接的方法，可以

利用卷积核的感受野消除部分红外与可见光图像配

准误差。C1模块输出为

，划分为红外通道、可见光通道、融合通道。

三种通道分别侧重主干网络从红外、可见光、综合红

外与可见光中获取信息。在 C2、C3模块中，红外通

道与可见光通道采用普通的 ResNet模块。而融合通

道需要综合红外图像和可见光图像中的信息，因此在

ResNet模块后采用基于通道域的注意力机制 (SE模

IRC3,VIC3 ∈ R128×69×69,MixC3 ∈ R256×69×69

R512×69×69

块 [25])增强整合不同通道间内容的能力，如图 6(b)所

示。同时考虑 SE模块串联接入网络中，会增加网络

正向传播时间、降低网络的检测帧数。而主干网络的

浅层更接近红外与可见光源图像，浅层的特征图能更

好的反应红外与可见光的差异性。因此融合通道仅

在主干网络的浅层 (C2、C3块组)添加 SE模块。最

终 将 拼 接 在 一

起，作为 C3模块输出 送入 C4模块中。

 2.4   基于 Transformer 的 FPN 结构

Yolact网络采用图像金字塔类型的 FPN结构，这

种结构的预测分支直接对特征图像进行预测，虽可缩

短 FPN传播时间，但缺少不同深度特征图像间的语

义沟通。将 Transformer变换引入 FPN结构中，如

图 8所示，不仅可以增强不同深度特征层间的沟通，

同时也可以提高特征图像空间域的信息交流 [26]。具

体的，基于 Transformer的 FPN结构可分为基于自身

的 Transformer变换 (Self-Transformer, ST)、深层特征

增强浅层特征的 Transformer变换 (Grounding Transfor-

mer,  GT)、浅层特征增强深层特征的 Transformer变

换 (Rendering Transformer, RT)。

X ∈ Rd×W×HST变换如图 9(a)所示，其是对输入矩阵

自身的 Transformer变换，由于其变换方式与 MHSA

模块类似，在此不多赘述。

Xc ∈ Rdc×Wc×Hc

X f ∈ Rd f ×W f ×H f Z f ∈ Rd f ×W f ×H f

Xc

WQ,WK Qc Kc

X f WV

V f

GT变换是高维特征矩阵 与低维特

征矩阵 到输出矩阵 的映射，

如图 9(b)所示，其中输出矩阵尺寸与低维特征矩阵尺

寸相同。GT变换是高维特征矩阵指导低维特征矩阵

变换为输出矩阵，其目的是增加低维特征图像中高维

语义信息。因此，对高维特征矩阵 进行卷积核权重

为 的 1×1卷积，得到查询矩阵 与键矩阵 ；

对低维特征矩阵 进行卷积核权重为 的 1×1卷

积，得到值矩阵 。

FGT : Xc,X f → Z f
(
Xc ∈ Rdc×Wc×Hc ; X f ,Z f ∈ Rd f ×W f ×H f

)
(8)


Qc = view

(
WQ ∗Xc)dc×(Wc ·Hc)

Kc = view
(
WK ∗Xc)dc×(Wc ·Hc)

V f = view
(
WV ∗X f )d f ×(W f ·H f )

(WQ,WK ∈ Rdc×1×1,WV ∈ Rd f ×1×1)

(9)

Qc

Kc Att V f ∈ Rd f ×(W f ·H f )

Att ∈ R(Wc ·Hc)×(Wc ·Hc)

GT变换的编码操作是利用查询矩阵 与键矩阵

计算得到注意力矩阵 。由于值矩阵

与注意力矩阵 维度不同，无法直接进
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V f
{
V f

1 ,V
f

2 , · · · ,V
f

n ∈

Rd f ×(Wc ·Hc)} Att{
Z f

1 ,Z
f
2 , · · · ,Z f

n ∈ R
d f ×(Wc ·Hc)}

Rd f ×W f ×H f

Z f

行矩阵乘积。因此在 Transformer解码操作前，需

要将值矩阵 拆解为若干子矩阵

，之后将每个子矩阵分别与 相乘得到子

矩阵的解码输出 。最终将上

述输出拼接为 尺寸，完成 Transformer解码操

作，得到 GT变换的输出 。

X f ∈ Rd f ×W f ×H f

Xc ∈ Rdc×Wc×Hc Zc ∈ Rdc×Wc×Hc

X f Q f K f

Q f K f

Xc Vc

Zc

RT变换是低维特征矩阵 与高维特

征矩阵 到输出矩阵 的映射，

如图 9(c)所示，RT变换是低维特征矩阵增强高维特

征矩阵，目的是提升小目标的判别能力。因此需要从

低维特征矩阵 中获取查询矩阵 与键矩阵 ，利

用 与 进行 Transformer的编码操作。再从高维特

征矩阵 中获取值矩阵 ，值矩阵与注意力矩阵进行

矩阵相乘，完成 Transformer解码，得到 RT变换的输

出 。

WQ,WK ∈ Rd f ×1×1

Q f K f

X f Xc

由于低维特征图像尺寸大于高维特征图像，如果

直接使用权重为 的 1×1卷积得到的查

询矩阵 与键矩阵 会造成编码冗余。因此在卷积前，

增加一层卷积层，将 转化为尺寸与 相同的矩阵。

FRT : X f ,Xc→ Zc(
X f ∈ Rd f ×W f ×H f ; Xc,Zc ∈ Rdc×Wc×Hc

) (10)


Q f = view

(
WQ ∗ConV

(
X f ))dc×(Wc ·Hc)

K f = view
(
WK ∗ConV

(
X f ))dc×(Wc ·Hc)

Vc = view
(
WV ∗Xc)dc×(Wc ·Hc)

WQ,WK ,WV ∈ Rdc×1×1

(11)

 3    实　验

 3.1   实验训练细节

实验环境如下：操作系统采用 Windows10操作系

 

(a) Input (b) Transformed features (c) Re-arranged features (d) Output

ConV 1×1

ConV 1×1

ConV 1×1

Rendering transformer, RTGrounding transformer, GTSelf-transformer, ST

18×18@256

35×35@256

69×69@256

P4

P3

P5

C5

C4
RT

ST

GT

18×18@2048

35×35@1024

69×69@512

C3

图 8  引入 Transformer 的 FPN 结构

Fig.8  FPN structure based on Transformer 

 

(a) ST

(b) GT

(c) RT

ConV

Xc

Xc Vc

Xf

Xf

Kf

Qf

Xc

Xf→c

Kc

Qc

Vf

Zf

K

X Q

V

Z

图 9  (a) ST 变换；(b) GT 变换；(c) RT 变换

Fig.9  (a)  Self-Transformer;  (b)  Grounding  Transformer;  (c)  Rendering

Transformer 
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统，深度学习框架采用 Pytorch1.9.1框架，CUDA11.2，

网络在训练与测试时采用两张型号为 NVIDIA GeForce

RTX 2080的 GPU，CPU型号为 Intel  Core  i7-9700 K，

64 G内存。

1×10−3

5×10−4

1/10

按 8∶2的比例随机将数据集划分为训练集与验

证集，训练集中包含扭转 (317)、褶皱 (284)、架桥

(263)、气泡 (201)、缺丝 (84)、异物 (84)；验证集中包含

扭转 (111)、褶皱 (66)、架桥 (96)、气泡 (72)、缺丝

(26)、异物 (30)。输入网络前，使用随机翻转、随机改

变对比度、随机改变亮度的操作，防止网络过拟合。

模型训练周期为 300个 epoch，使用随机梯度下降法，

初始学习率为  ，动量设置为 0.9，学习率衰减因

子  ，学习率分别在网络训练至 150轮、200轮、

250轮衰减至原来的 。

±0.5

在训练过程中 Trans-Yolact网络损失随迭代轮数

的变化如图 10所示，模型在 100轮内，总损失值与各

部分损失值下降显著；迭代 200~300轮，网络基本稳

定，总损失值变化不超过 。可以证明采用文中方

法引入 Transformer后，网络可以在迭代较少轮数后

稳定收敛。
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Seg loss
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图 10  Trans-Yolact 网络损失

Fig.10  Loss of Trans-Yolact
 

 

 3.2   实验结果分析

实验结果分析主要从红外与可见光联立检测的

有效性、网络结构改进的有效性两方面进行论证。选

择交并比为 0.5时准确度 AP50作为评价指标，实验

P-R曲线如图 11所示，实验数据见表 1。在未对网络

结构改进的情况下，分别测试了可见光检测、红外检

测、红外与可见光联立检测三种方法。在基准 Yolact

网络上，仅用可见光图像检测的 mAP为 75.7%，仅用

红外图像检测的 mAP为 78.8%，采用红外与可见光图

像联立检测的 mAP为 82.5%，较可见光图像检测与红

外图像检测提升 6.8%、3.7%。进一步观察 PR曲线可

以发现，对于扭转类，采用可见光检测效果较差；架

桥、气泡类，采用红外与可见光联立检测对准确度的

提升较为明显。这与分析缺陷时所得结论相互印证，

证明采用红外与可见光图像联立检测相比单红外或

可见光图像检测更为有效。

对网络结构改进的有效性进行论证，文中所提出

的 Trans-Yolact的 mAP为 88.0%，相较红外与可见光

图像联立检测的基准 Yolact网络提升 5.5%。按缺陷

类别进行分析，除最易检测的架桥类缺陷外，其余种

类缺陷在 Trans-Yolact网络中的检测准确度均高于

Yolact网络。尤其对于缺丝类、扭转类等狭长形缺

陷，引入 Transformer变换的 Trans-Yolact网络查准率

较基准网络提升 15.2%、5.1%。类似的，异物类由于

存在部分尺寸较大、红外与可见光图像差异明显的缺

陷，Trans-Yolact网络查准率较基准网络提升 9.1%。

证明文中改进网络结构的方式可以有效提升对复合

材料缺陷的检测效果。

为了进一步验证引入 Transformer变换和改进主

干网络浅层结构对网络的影响。对文中提出的 Trans-

Yolact网络进行消融实验，在 Yolact网络基础上仅增

加 Transformer变换 (对应 2.2节与 2.4节)和仅改进主

干网络浅层结构 (对应 2.3节 )进行实验。仅增加

Transformer变换的网络，对缺丝类、扭转类缺陷分别

提升 12.1%、3.5%；对存在部分尺寸较大的异物类缺

陷检测准确度提升 4.9%，从正面证明引入 Trans-

former变换可以显著提高网络从非局部空间中获取

信息的能力、增强对狭长形、大尺寸缺陷的检测能

力。而对于长宽近似相等的、尺寸较小的气泡类、架

桥类缺陷，其检测准确度变化为−4.3%、−0.7%、，从反

面证明 Transformer变换对于局部小尺寸缺陷检测准

确度提升不大，甚至为负作用。而仅改进主干网络浅

层，对褶皱类、气泡类、异物类缺陷检测的准确度提

升 2.7%、2.4%、5.4%，证明对于需要综合红外与可见

光信息进行判断的缺陷，从通道域对主干网络浅层的

改进是有效的。但对于同样需要综合红外与可见光

信息判断的架桥类缺陷，其检测准确度为 93.3%，较
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基准网络变化−2.6%，其可能原因是架桥类缺陷检测

较为容易，从红外与可见光图像检测准确度达 95.9%，

通道域改进对其影响不大。综上所述，文中所提出的

Trans-Yolact网络增强从空间域中获取信息的能力，

提升对狭长形、大尺寸缺陷的检测准确度；也增强了

网络整合不同通道域信息的能力，提升网络从多源图

像检测缺陷的准确度。

图 12是 Yolact网络与 Trans-Yolact网络的效果

对比，可以看出引入 Transformer后，第一、四行图像

中检测出未检测到的缺丝缺陷、第三行提升缺丝缺陷

的检测置信度、第二行图像中检测出未检测到的扭

转、气泡类缺陷、第四行提升尺寸相对较大异物缺陷

的检测置信度，证明 Trans-Yolact网络显著增强从非

局部空间中获取信息的能力。
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图 11  六种复合材料缺陷的 PR 测试曲线

Fig.11  PR test curves of six composite defects 
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 3.3   网络剪枝优化

对 Trans-Yolact与 Yolact进行结构化剪枝，获得

一系列网络。并在复合材料缺陷数据集中对上述网

络进行评估。网络结构与其对应结果如表 2所示。Yolact

和 Trans-Yolact最大检测帧数与网络准确度的关系，

如图 13所示。图中圆半径代表模型所占内存大小。

在对网络剪枝优化后，Trans-Yolact系列中检测

速度最快的Ⅴ模型，其检测最大帧数比 Yolact系列中

检测速度最快的Ⅲ模型高出 10 fps，达到近 60 fps；

Trans-Yolact系列中均衡检测精度与检测速度的Ⅳ模

型，相比 Yolact系列中Ⅰ模型，网络的计算量 (FLOPs)

减少 26.5%、参数量减少 44.7%、内存空间占用减少

44.0%，同时检测准确度提高 3.55%，检测帧数提高

58%，达到 57.67 fps，远超复合材料在线检测要求。可

以证明，基于 Transformer的 Trans-Yolact，其在复合材

表 1  六种复合材料缺陷的 AP

Tab.1  AP of six composite defects
 

Twist Wrinkle Bridge Bubble Miss Foreign Total

Yolact IR VI 0.771 0.843 0.959 0.783 0.736 0.856 0.825

Yolact IR 0.715 0.857 0.904 0.632 0.722 0.899 0.788

Yolact VI 0.501 0.872 0.929 0.730 0.685 0.820 0.756

Backbone improved 0.790 0.870 0.933 0.807 0.836 0.910 0.857

Transformer improved 0.806 0.886 0.952 0.740 0.857 0.905 0.858

Trans-Yolact 0.822 0.889 0.948 0.788 0.888 0.947 0.880

表 2  剪枝优化的网络结构与测试数据

Tab.2  Prune-optimized network structure and test data
 

Trans-Yolact Yolact

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅰ Ⅱ Ⅲ

C1 1 1 1 1 1 1 1 1

C2(SE) 3(√) 3(√) 3(√) 3(√) 3(√) 3(×) 3(×) 3(×)

C3(SE) 4(√) 4(√) 4(√) 4(√) 4(√) 4(×) 4(×) 4(×)

C4 23 18 12 8 4 23 12 4

C5(MHSA) 3(√) 3(√) 3(√) 3(√) 3(√) 3(×) 3(×) 3(×)

FLOPs 79.79 G 71.95 G 63.74 G 58.27 G 50.11 G 79.28 G 64.22 G 53.27 G

Params 44.69 M 38.62 M 31.92 M 27.45 M 22.59 M 49.62 M 37.34 M 28.40 M

File space 176.6 M 152.8 M 126.5 M 108.9 M 89.8 M 194.5 M 146.3 M 111.2 M

mAP 88.03 87.63 86.69 86.03 83.50 82.48 82.10 80.50

FPS 37.72 45.27 55.68 57.67 59.03 36.53 42.40 48.25

 

(a) (b) (c) (d)

图 12  (a) 可见光图像；(b) 红外图像；(c) Yolact检测结果；(d) Trans-

Yolact检测结果

Fig.12  (a) Visible image; (b) Infrared image; (c) Yolact detection results;

(d) Trans-Yolact detection results 
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料缺陷检测领域的表现能力优于基准 Yolact网络。

 3.4   在线部署与验证

最终将剪枝优化后的 Trans-Yolact系列Ⅳ网络集

成在复合材料实时检测软件中，在大型龙门复合材料

自动铺放设备上进行在线检测测试，如图 14所示。

在线采集刚铺放的复合材料红外图像与可见光图像，

经网络检测得到缺陷的种类、面积、轮廓掩膜等信

息，利用 TCP协议传输至上位机集成软件中。在线

检测电脑 GPU为单张 Quadro 4000，检测帧数最快可

达 45 fps，可以满足最大铺放速度 1.2 m/s下，对最小

3 mm×3 mm缺陷及单股复合材料丝束缺陷的实时

检测。

 4    结　论

文中提出了一种基于 Transformer变换的复合材

料红外与可见光联立的实例分割网络 Trans-Yolact。

以实时实例分割网络 Yolact为基础框架，从空间域和

通道域两个维度增强网络的信息整合能力。改进后

Trans-Yolact网络对复合材料缺陷检测准确度可达

88.0%，较基准提高 5.5%。并对网络进行结构化剪枝，

较基准 Yolact网络减少 26.5%的计算量 (FLOPs)、减

少 44.7%的参数量；检测帧数提高 58%，达到 57.67 fps。

最后在大型龙门复合材料自动铺放设备上进行在线

测试，满足生产过程中复合材料以最大铺放速度 1.2 m/s

下的实时检测。并得出以下结论：

(1) 空间域上引入 Transformer可以显著增强网络

从非局部空间中获取信息的能力。常规卷积核具有

空间尺度的局限性，文中选择 CNN+Transformer结构

的 BoTNet作为基础主干网络、并采用基于 Transfor-

mer的 FPN结构。相较基准网络，Trans-Yolact网络

对狭长形的缺丝类、扭转类检测准确度提升 15.2%、

5.1%，对含有部分大尺寸的异物类缺陷检测准确度提

升 9.1%。

(2)通道域上采用红外与可见光联立的检测方

式，较单红外或单可见光图像 mAP提高 3.7%、6.8%，

可以增强复合材料检测效果。在此基础上，改进主干

网络浅层结构，并引入基于通道域的注意力机制 (SE

模块)，可以进一步提升检测准确度 3.2%，增强混合通

道对红外与可见光图像综合判断能力。

对复合材料缺陷进行实例分割，在得到缺陷预测

框的基础上，可以获取缺陷面积、缺陷轮廓掩膜等信

息，更好地辅助现场人员对复合材料缺陷进行识别，

以及对复合材料构件进行产品溯源。但仍存在缺陷

轮廓边缘识别模糊、铺放速度较慢时缺陷重复计数等

问题，需要后续持续优化。
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