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基于深度学习的自立袋封装缺陷检测 

摘    要 

自立袋的性价比高、使用范围广，但生产工序较普通平装袋复

杂，更易产生褶皱、未对齐等缺陷。以往人工目视缺陷检测难免受

到工人经验和精力等方面的限制，难以适应大规模高效检测，而机

器视觉方法也需要进行特征提取规则的人工设计。为减少人力成本，

实现缺陷自主检测，研究基于深度学习的自立袋封装缺陷检测方法

具有重大意义。本文针对自立袋封装过程褶皱、未对齐等缺陷，分

别构建分类和分割数据集，研究监督学习的分类模型与无监督学习

的分割模型，以实现自立袋缺陷精准检测。具体研究内容如下： 

首先，探讨一种改进 MobileNetV3 网络的自立袋封装缺陷分类

方法。在构建自立袋封装缺陷检测分类数据集的基础上，采用旋转

等数据增强方法对数据集进行扩充；分析总结缺陷分类网络结构，

并以此为基础，详细对比描述 MobileNet 等 4 种分类网络；分别从

高斯误差线形单元(Gaussian error linear unit, GELU)、坐标注意力

(Coordinate Attention, CA) 、 深 度卷 积位 置等 3 个 方 面优 化

MobileNetV3 模型；实验结果表明，改进模型在 Accuracy、mRecall、

Params、模型大小等指标上取得最优，突显了改进自立袋缺陷检测

模型的先进性和实用性。 

其次，研究一种基于存储库(Memory Bank, MB)正负样本差异特

征的无监督自立袋封装缺陷检测方法。该方法利用 EISeg 构建的自

立袋封装分割数据集进行学习优化，以 U-Net 网络结构为基础，引

入负样本合成模块、特征存储模块、多尺度特征融合模块以及缺陷

分割预测模块，实现无缺陷样本学习的自立袋缺陷检测。在

Doypack-Defects 数据集上验证了所提方法对缺陷分割检测的有效性，
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在此基础上，在 MVTec AD 数据集上验证了模型的泛化性。 

最后，设计自立袋封装缺陷检测系统。简要阐述自立袋包装设

备生产流程，提出与自立袋包装设备相匹配的缺陷检测模块和自立

袋缺陷样本剔除模块，搭建缺陷检测系统的架构；根据缺陷检测软

件工作流程，设计软件的人机交互界面。 

综上所述，本文研究基于监督学习与无监督学习的自立袋封装

缺陷检测算法并设计缺陷检测系统，向自立袋包装设备生产检测一

体化、智能化发展以及包装行业缺陷检测的应用，提供了重要的参

考价值。 

关键词：自立袋封装缺陷；MobileNetV3；正负样本差异特征；U-

Net 分割 
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Defect Detection for Doypack Encapsulation  

Based on Deep Learning 

ABSTRACT 

Doypacks are cost-effective and widely used, but the production 

process is more complex than that of ordinary flat-packed pouches, which 

is more likely to produce defects such as wrinkles and unalignment. In 

the past, manual visual defect detection is inevitably limited by the 

experience and energy of workers, which makes it difficult to adapt to 

large-scale and efficient detection, while machine vision methods also 

require manual design of feature extraction rules. In order to reduce the 

labor cost and realize the defects independent detection, it is of great 

significance to study the deep learning-based defect detection method for 

doypacks encapsulation. In this paper, we construct classification and 

segmentation datasets for the defects such as wrinkles and unalignment of 

doypacks encapsulation process, respectively, and study the classification 

model of supervised learning and the segmentation model of 

unsupervised learning in order to realize the accurate detection of 

doypacks defects. The specific research content is as follows: 

Firstly, a supervised learning doypack encapsulation defect 

classification method for improving MobileNetV3 networks is explored. 

On the basis of constructing the classification dataset of doypack 

encapsulation defect detection, the data enhancement methods such as 

rotation are used to realize the expansion of the dataset. The structure of 

the defect classification network is analyzed and summarized, and based 

on this, four kinds of classification networks, such as MobileNet, are 
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compared and introduced in detail. The MobileNetV3 model is optimized 

in three aspects: Gaussian error linear unit (GELU), coordinate attention 

(CA), and deep convolutional position. The experimental results show 

that the improved model achieves the optimum in Accuracy, mRecall, 

Params, and model size indexes, which highlights the advancement and 

practicability of the improved model for the detection of defects in 

doypack bags. 

Secondly, an unsupervised doypack encapsulation defect detection 

method based on Memory Bank (MB) positive and negative sample 

difference features is investigated. The method utilizes the doypack 

encapsulation segmentation dataset constructed by EISeg for learning 

optimization, and introduces the negative sample synthesis module, 

feature storage module, multi-scale feature fusion module, and prediction 

module for defect segmentation based on the U-Net network structure to 

realize the doypack defects detection without defective sample learning. 

The effectiveness of the proposed method for defect segmentation 

detection is experimentally verified on the Doypack-Defects dataset, 

based on which the generalization of the model is verified on the MVTec 

AD dataset. 

Finally, we design a doypack packaging defect detection system. 

Briefly explaining the production process of doypack packaging 

equipment, the defect detection module and doypack defective sample 

rejection module matched with doypack packaging equipment are 

proposed to build the architecture of the defect detection system. 

According to the workflow of the defect detection software, the human-

machine interface of the software is designed. 
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In summary, this article provides important reference value for the 

integrated and intelligent development of production and inspection of 

doypack packaging equipment, as well as the application of defect 

detection in the packaging industry, by studying doypack packaging 

defect detection algorithms based on supervised and unsupervised 

learning and designing defect detection systems. 

 

Gao Gang (Control Science and Engineering) 

Supervised by Wei Lisheng 

 

Key words: Defect of Doypack Encapsulation; MobileNetV3; Positive 

and negative sample difference features; U-Net segmentation  
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第 1 章 绪论 

1.1 选题背景及意义 

随着经济信息化程度日益加深，利用电子商务平台选择商品、购物和交易

成为一种人们广泛认可和参与的活动。其在带动现代物流行业突飞猛进发展的

同时，对流通过程中商品的质量也提出更高要求。虽然公路网、铁路网以及航

线网等交通基础设施的不断完善，为琳琅满目商品的流通提供了极大便利，但

是商品在运输过程中仍会出现各种形式的损坏问题。为尽可能避免此类问题，

除在运输阶段大量使用柔性材料包裹产品外，在商品的生产阶段选取合适的包

装材料与技术，对产品包装的缺陷进行检测以提高产品出厂良品率也至关重要。

据中国包装行业 2022 年度运行报告显示，塑料包装产品产量增速最高，全年累

计完成产量 1692.86 万吨，累计主营业务收入 3822.01 亿元，同比增长 4.19%，

占整个包装行业的 31.09%[1]。虽然塑料材料通常被认为难以降解，但是随着环

保型塑料包装材料的发展和人类环保意识的增强，塑料包装袋在多数情况下得

以回收和再利用，使其成为一种成本低、性价比高的包装形式[2]。 

自立袋作为一种降本增效的塑料软包装形式，受到广大消费者的欢迎。它

是一种底部带有水平支撑结构、能自行站立且有效支撑和展示商品的软体包装

袋，于上世纪 90 年代中后期传入中国，并逐渐得到国内市场的认可[3]。自立袋

主要分为普通、拉链、异形和带嘴等类型，袋形的多样化有助于商品的差异化

销售。自立袋具有诸多优点：涉及领域范围广，食品日化等领域的应用不断扩

展；包装物料种类多，颗粒、粉末、液体等物料形态均适用；保鲜密封效果好，

有助于产品长时间有效保存；陈列摆放美观，精美印刷吸引消费者注意力；使

用感观便捷，拉链式自立袋可以多次使用，带嘴自立袋倒出食品更为方便。 

虽然自立袋包装设备在不断发展，但是在自立袋包装过程仍无法避免缺陷

出现。包装缺陷的种类总体上分为 3 种情况。①自立袋泄漏：热封强度作为影

响自立袋渗漏的重要因素，封装过程中应当把控前后加热棒的热封压力和时间，

进而控制热封强度，使得热封强度和包装材料相匹配；②袋形不均匀：袋形均

匀程度受到加热棒的温度、压力以及挤压时间的影响。③对称性差：自立袋左

右封装宽度一致性受到机械牵引和光电传感误差等因素的影响。在具体的缺陷
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表现形式上，自立袋泄漏和袋形不均匀常表现为袋形的褶皱，对称性差表现为

封装未对齐。此外，在自立袋封装过程中还可能因机械结构的毛刺以及牵引压

力过大产生划痕和戳点等缺陷。这些缺陷对自立袋产品的质量以及消费者的使

用感观都会造成严重的不良影响。 

随着硬件性能的提升与物联网成功案例的应用，利用计算机视觉和深度学

习方法相结合的技术进行缺陷检测具有巨大优势
[4]
。深度学习模型具有优异的

学习能力，通过学习大量的数据，自动学习缺陷的特征，并对缺陷进行准确检

测；深度学习模型具有自适应性，能够自动调整模型参数和结构，在计算机视

觉领域能适应不同的数据和任务；深度学习模型具有较好的鲁棒性，能够处理

噪声和变形等干扰，从而提高缺陷检测的稳定性和可靠性；深度学习模型也具

有良好的可扩展性，能适配不同的检测任务和应用场景；此外，深度学习模型

能自动完成特征提取、特征选择和分类等任务，从而减少人工干预并提高检测

效率。综上所述，利用深度学习方法研究自立袋封装缺陷检测符合检测技术发

展的潮流，对实现自立袋封装缺陷高效检测具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状 

自立袋封装缺陷的检测鲜有研究人员涉及，但是缺陷异常检测的方法却是

可以相互借鉴的。近些年来，国内外专家学者对缺陷异常检测进行了大量的研

究与分析，根据研究发展的时间线，将其梳理划分为两个阶段：基于机器视觉

的缺陷检测和基于深度学习的缺陷检测。 

1.2.1 基于机器学习的缺陷检测研究现状 

基于机器视觉的缺陷检测方法以特征提取、目标分类为主[5]。本节从特征

提取与分类算法两个方面对基于机器视觉的缺陷检测方法的研究近况进行归纳。 

1）基于特征提取的机器视觉缺陷检测 

纹理特征通常利用某点像素及其邻域灰度反映检测目标的表面结构和组织

排列，具有旋转不变性，且对噪声扰动免疫效果良好，成为缺陷区域特征获取

的主要参考特征。文献 [6]探究融合灰度共生矩阵 (Gray-level Co-occurrence 

Matrix, GLCM)和局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)的缺陷检测方法，利

用该方法检测经阈值分割提取的图像感兴趣区域纹理信息，并将特征矩阵传入

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类器实现缺陷类别检测；文献[7]探
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讨一种基于改进 Canny 算子和拓扑滤波的方式，抑制图像背景噪声的同时增强

图像对比度，使缺陷轮廓的提取更便捷；文献[8]采用融合 Gabor 滤波和 Sobel

算子的特征提取方式，利用像素加权平均整合缺陷特征，经阈值分割后利用形

态学技术检测撕裂缺陷；文献[9]采用马尔可夫随机场提取像素特征，整合基于

边缘和随机区域合并的似然函数，以能量最小原则实现冲压件表面缺陷分割；

文献[10]提出一种基于网格分割和模板统计的缺陷检测方法，通过融合多种特

征提取方式，获取特征平均值，用于含有重复纹理单元的丝织物缺陷检测。 

此外，颜色和形状也是进行缺陷检测的主要参考特征。作为描述图像的基

本要素，颜色特征具有平移不变等特性。文献[11]采用单高斯模型(Single Gauss 

Model, SGM)二维颜色分割的缺陷检测方法，对多个维度的颜色特征进行提取，

通过有向无环图支持向量机(Directed Acyclic Graph Support Vector Machines, 

DAG-SVMS)进行缺陷分类；文献[12]在 HSV 颜色空间下，通过统计方法确定

不同空间的判别阈值，进行胡萝卜橙色区域与青头区域的检测。形状特征通常

以边界轮廓和内部区域特征为主。文献[13]采用双边滤波和拉氏锐化增强进行

图像预处理，在 Canny 算子中引入灰度统计方差确定自适应阈值，提升齿轮缺

陷边缘信息的提取能力；文献[14]在研究图像校正和图像增强的基础上，采用

改进后的阈值分割法分割线性裂纹。 

2）基于分类方法的机器视觉缺陷检测 

经特征提取后，机器视觉方法需将特征送入分类器训练，以准确识别每个

检测目标的缺陷类别。机器学习常用的分类算法有 SVM、K 近邻(K-Nearest 

Neighbors, KNN)以及 K-means 聚类等。文献[15]通过结合 SVM 和决策树方法，

实现非铁磁性材料裂纹的分类；文献[16]研究一种基于 KNN 方法的涂胶质量分

类方法，利用坐标转换和采用点的提取，计算中心点偏移量以及采样点胶条宽

度，比对涂胶质量标准后获取正确检测结果；文献[17]采集玻璃瓶分模线图像，

并针对分模线背景复杂性采用时频域变换算法，结合 K-means 聚类与傅里叶变

换对玻璃瓶分模线质量进行检测。 

1.2.2 基于深度学习的缺陷检测研究现状 

相比于机器学习，基于深度学习的缺陷检测方法不需要详细区分检测对象

的纹理、颜色以及边缘轮廓等特征，免去了人工设计特征提取规则的过程，同

时检测更为精准。本节从深度学习数据是否输入给定标签角度出发，分别对监
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督学习和无监督学习的缺陷检测研究近况进行阐述。 

1）有监督学习 

KNN 与 SVM 作为机器学习策略中监督学习的范式，并不归属深度学习策

略，而 LeNet 模型被认为是深度学习发展史上的第一个监督学习模型[18]。伴随

硬件计算能力不断提升，深度学习模型层出不穷，基于深度学习的缺陷检测也

应运而生，早期发展的是监督模式下深度学习的分类模型。文献[19]在利用结

构优化和剪枝操作轻量化 VGG16 网络的同时，实现产品表面缺陷检测准确率

的提高；文献[20]采用多渠道特征提取优化 VGG19 网络，利用多尺度特征对工

业目标缺陷进行检测；文献[21]实验探究 GoogLeNet 与 AlexNet、LeNet-5 以及

SVM 等浅层网络对苹果缺陷检测的效果；文献[22]采用 Inception-V3 网络提取

的缺陷特征，进行逻辑回归分类器的训练，实现小型金属圆柱壳缺陷的检测。 

随后，针对分类任务无法锁定缺陷区域的问题，以预测框的形式进行检测

的深度学习目标检测算法问世。文献[23]探讨了多层特征融合网络对区域建议

网络生成锚框分类和回归的影响；文献[24]以 ResNet-101 为主干网络，引入特

征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)和 ROIs Align，实现偏光片表面的

缺陷检测；文献[25]采用 MobileNetV2 网络对 RetinaNet 模型进行轻量化，并引

入 FPN 和聚焦损失缓解缺陷尺度多变和类别不平衡的问题，实现多尺度缺陷元

件的检测；文献[26]通过优化 MobileNet-SSD 网络的特征层、匹配锚框选取策

略，实现小样本的车辆漆面缺陷目标检测；文献[27]将 Inception-V3 分类模型与

YOLOv3 目标检测算法相结合，完成包装缺陷的实时检测；文献[28]通过在

YOLOv5 目标检测算法的基础上融合可行变卷积网络(Deformable Convolutional 

Network, DCN)，同时引入深度可分离卷积(Depth-wise Separable Convolution, 

DSConv)与高效通道注意力(Efficient Channel Attention, ECA)，研究一种轻量化

的带钢表面缺陷检测模型 DCN-YOLO。 

为了更加细化缺陷检测结果，实现像素级别的分割任务也成为缺陷检测研

究的重点之一。文献[29]提出一种基于 Mask R-CNN 的轮毂缺陷分割方法，通

过卷积神经网络识别提取缺陷特征并分割不同类型的缺陷；文献[30]以 U-Net

分割网络为基底模型，采用密连接残差块的 ResNet50 进行编码，以增强低层特

征的延展性，利用加权融合 Dice 损失和交叉熵损失(Binary Cross Entropy loss, 

BCEloss)减缓学习样本不均衡问题，提升了钢铁表面缺陷分割的精度；文献[31]
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提出一种用于织物疵点缺陷分割的卷积神经网络，显著减轻人工标注成本；文

献[32]研究基于 Deeplabv3+模型的排水管道缺陷语义分割方法，实现对多种缺

陷的检测、定位和几何分割；文献[33]提出一种双通道编码-融合解码(Dual-

Channel Encoding-Fusion Decoding, DCE-FD)网络，在利用深浅双通道结构编码

网络模块(Encoding Network Module based on a Deep and Shallow Dual-Channel 

Structure, ENM-DSDCS)获取多尺度细节特征的基础上，设计了注意力双向引导

融合(Decoding Network Module based on Attention-based Bidirectional Guidance 

Fusion, DNM-ABGF)的解码模块，更加关注模糊边界等细节，提高分割的准确

性和完整性，实现铸件缺陷区域的细致分割。 

2）无监督学习 

现阶段无监督缺陷检测网络模型繁多、结构各异，但也具有以下共性：①

实现无标签数据的训练；②自动学习输入数据的模式和规律；③用于训练和检

测输入数据的不同或异常模式；④较监督学习模型而言，具有更强的适应性或

泛化性，对未知异常模式检测效果良好；⑤同监督学习模型一样，需要利用各

种降维或特征提取方法，获取输入数据关键信息。因此，无监督学习的缺陷检

测优势明显，且已经成为缺陷和异常检测研究所采用的主要策略。 

针对无监督缺陷检测模型网络结构的分类，研究者通常将具有代表性的网

络模型分为基于重构方法和基于嵌入方法两种结构。基于重构方法的无监督异

常缺陷检测常采用变分自编码器(Variational Autoencoder, VAE)[34]、生成对抗网

络(Generative Adversarial Network, GAN)[35]等生成模型。而基于嵌入方法的无监

督异常缺陷检测能进一步划分为归一化流 (Normalizing Flow, NF)[36]、师生

(Teacher-Student, TS)[37]、单类分类(One-Class Classification, OCC)[38]和存储库

(Memory Bank, MB)[39]等模型构建方法。 

基于重构方法缺陷检测的基本思想是生成模型重建正常区域，保留异常或

缺陷区域，通过对比正常样本与重建生成样本，得到像素级的重建误差，实现

高效的缺陷检测和定位。因此，基于重构方法的缺陷检测被广泛应用，并衍生

出诸多变体。文献[40]在采用 YOLOv5 模型预测并截取目标的基础上，以 Skip-

GANomaly 网络为基底模型，提出一种基于分块重构的缺陷检测算法；文献[41]

探究一种引入改进 GAN 和 MobileNetV3 的缺陷分类方法，缓解数据集样本少、

检测精度低的问题；文献[42]结合两个周期一致的对抗网络模型自动合成和标
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注图像中的缺陷像素，然后采用 U-Net 语义分割网络学习上述合成和标注的图

像，以进行缺陷检测；文献[43]通过在 VAE 中融入空间注意力获取正样本特征，

利用重构图像与原图像的差值特征图，突出缺陷区域；文献[44]利用卷积去噪

自编码器构建含有多尺度特征网络，融合多层分割结果，实现了多层背景纹理

图像的重构和缺陷分割准确度的提升；文献[45]基于重构方法，将表面异常检

测视为一种判别问题，提出一个判别训练的异常嵌入模型。然而，基于重构方

法的缺陷检测常受限于卷积神经网络超强的特征提取能力，忽略较小异常缺陷，

重建图像往往趋向于输入的正样本图像，从而造成检测误差。 

当前，基于嵌入方法的缺陷检测成为无监督缺陷检测研究的主流。NF 模型

常通过拟合高斯分布与狄拉克分布，并利用分布乘积的似然概率对网络进行更

新，常见模型如 CS-Flow[46]、SNF[47]等，然而工业制造中产生的图像可能不符

合高斯分布；TS 模型将检测良好和泛化优异的教师模型转移到更轻量化的学生

模型中，如 STPM 模型[48]、STUDD[49]模型等，但是该方法过度依赖教师模型，

可能弱化整个模型的泛化能力；OCC 模型通过学习正常图像模式构造单分类器，

利用裁剪粘贴构造负样本参与模型训练，但是多样的负样本形式，导致仅通过

裁剪粘贴的方式无法真实模拟负样本。其中 CutPaste 模型以丝织纹理图像为噪

声，并叠加正样本用于合成异常图像或裁剪图像补丁，同时随机粘贴生成异常

模拟图像作为模型输入，完成缺陷检测算法学习[50]。MB 模型将正样本特征暂

存于存储库，通过计算测试样本与存储库中最邻近的特征差异，对缺陷进行检

测，如 PaDiM[51]、PatchCore[52]、MemSeg[53]等模型，其检测效果也常优于重构

模型。 

综上所述，与机器视觉缺陷检测相比，基于深度学习的缺陷检测解决了手

动设计特征规则的问题，对较为复杂的缺陷检测任务，准确性和鲁棒性更高；

与基于监督学习缺陷检测相比，基于无监督学习范式的缺陷检测，成为发展趋

势，少样本和无样本条件下的缺陷异常检测研究越来越多。 

1.3 主要研究内容 

为提升自立袋包装良品率，适应长距离运输，以增强消费者使用感观，本

文对自立袋封装缺陷检测进行研究。为顺利推进课题研究，解决缺陷样本多样

化、难获取等问题的限制，从上海欧朔智能包装设备公司实地采集自立袋封口
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缺陷图像，作为实验研究的基础。本文主要围绕自立袋封装缺陷检测方法以及

检测系统设计开展研究，分别从监督学习和无监督学习角度，建立缺陷检测模

型，研究高效检测算法，论文的整体结构和框架如图 1-1 所示： 

基于
深度
学习
的自
立袋
封装
缺陷
检测

基于监督学习的自立
袋封装缺陷分类

研究背景及研究现状介绍 绪论

基于无监督学习的自
立袋封装缺陷检测

自立袋封装缺陷检测
软件开发

第1章 

第2章 

第3章 

第4章 

总结与展望第5章 

自立袋封装缺陷分类数据集

缺陷检测分类网络结构设计

实验结果分析

改进MobileNetV3的缺陷分类检测

总结

自立袋封装缺陷分割数据集

无监督MB方法的缺陷检测网络

实验结果分析

正负样本差异特征的缺陷检测

缺陷检测软件设计要求

系统架构设计

软件系统开发

 

图 1-1 研究内容框架图 

第 1 章：阐述了论文的选题背景及意义，对比分析了机器视觉与深度学习

缺陷检测的研究现状，为自立袋封装缺陷检测研究指明方向。 

第 2 章：探讨了一种改进 MobileNetV3 网络的监督学习自立袋封装缺陷分

类模型。在工厂实地收集自立袋封装缺陷样本的基础上，通过筛检和数据增强

等步骤，构建封装缺陷分类数据集；从深度卷积位置、GELU 激活函数以及注

意力机制等角度优化 MobileNetV3 网络的 Bneck 块；在自制数据集上进行改进

模型的消融以及对比实验，验证了改进模型的分类效果。 
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第 3 章：研究了一种基于自编码器和 U-Net 结构的 MB 缺陷检测方法。在

利用 EISeg 软件构建自立袋封装分割数据集 Doypack-Defects 的基础上，阐明基

于 MB 方法 U-Net 网络的缺陷检测结构；通过负样本合成模块、特征存储模块、

注意力特征融合模块以及预测模块对缺陷检测模型进行搭建，形成一个以正样

本模拟负样本进行训练，正负样本进行测试的差异特征无监督缺陷检测方法；

在 Doypack-Defects 数据集上进行消融实验，在公共数据集 MVTec AD 上进行对

比和泛化实验，验证了算法的有效性与可靠性。 

第 4 章：设计了自立袋封装缺陷检测系统。在明确系统设计要求的基础上，

以 DS-180DS 型号自立袋包装机为蓝本，研究自立袋包装设备生产流程，进而

设计缺陷检测模块、自立袋缺陷样本剔除模块以及缺陷检测系统的架构；根据

缺陷检测软件工作流程，在 PyCharm 集成开发环境中，利用 PyQt5 库和扩展工

具 QTDesigner、PyUIC、PyRIC 设计缺陷检测软件登录与检测界面。 

第 5 章：对本文的主要研究内容进行概括总结，在此基础上进一步分析下

一步工作方向。 

1.4 本章小结 

本章首先对自立袋封装缺陷检测课题的研究背景以及现实意义进行阐述；

然后从机器视觉、深度学习两个方向入手，对国内外缺陷检测的研究现状和技

术方法展开叙述；最后对全文的研究内容框架进行概括说明，简要阐述了各个

章节的主要内容，为后续的详细研究做铺垫。  
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第 2 章 基于监督学习的自立袋封装缺陷分类检测 

应用深度学习方法进行分类检测，是监督学习图像检测的基石，也是推动

各种无监督、弱监督、自监督检测发展的基础，目标检测、语义分割与实例分

割任务均是在此基础上发展而来。本章在构建和扩展自立袋封装分类数据集的

基础上，论述监督学习分类任务的经典模型，提出一种改进 MobileNetV3 的分

类网络，探究准确率更高、适应性更强的轻量化缺陷检测模型。 

2.1 构建自立袋封装缺陷检测分类数据集 

由于现阶段涉及包装缺陷的公开数据集不完整且数量少，自立袋封装缺陷

样本在公开资料中更是难以获取。因此，为探究监督学习策略下自立袋封装缺

陷分类模型检测效果，本节采用华为 P20 手机 2000 万像素的徕卡双镜头，在避

光条件下采集 888 张多类别缺陷图像，图像分辨率 2976×2976，每张图片中至

少包含一种缺陷类别。 

2.1.1 自立袋封装图像采集与分类 

自立袋的封装依次经过底封、竖封和上封流程，本文在实际包装机器生产

线中收集自立袋上封口缺陷图像，并选取上封“凸”形和“M”形封口的异形

自立袋作为封装缺陷图像的来源，“凸”形和“M”形封口的无缺陷样本如图 2-

1 所示。不同封口形式形状不同，同一封口形式，封装样式也存在差异，如背

景颜色、封装压印纹理、有无压印生产日期等。 

 

 

(a)  凸 形封口

(b)  M 形封口

 

 

图 2-1 自立袋“凸”形封口与“M”形封口样本 



安徽工程大学硕士学位论文 

10 
 

由于人工操作不当或包装设备故障，物料使用自立袋封装时，自立袋封口

难免出现一些异常，上封“凸”形和“M”形封口的常见缺陷类型如图 2-2 所

示，主要包括：“凸”形封口褶皱、未对齐、“M”形封口褶皱、严重褶皱、未

对齐等。褶皱和未对齐缺陷产生的原因如下：①原始封装材料质量不佳，存在

孔洞、褶皱或厚度不均匀等问题；②包装环境湿度过高，增加封装材料的形变

可能性；③包装机器牵引机构运动速度过慢或过快，与封口操作运动不匹配；

④包装流程外的其它张力或挤压；⑤自立袋包装折叠方式等设计不合理，存在

原始设计缺陷等。 

 

 

 

 

 

 (a)  凸 形封口褶皱

(b)  凸 形封未对齐

(c)  M 形封口褶皱

(d)  M 形封口严重褶皱

(e)  M 形封口未对齐
 

图 2-2 自立袋“凸”形封口与“M”形封口缺陷样本 
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2.1.2 自立袋封装缺陷检测图像数据增强 

从拍摄获取的原始缺陷图像中，剔除含有模糊、光斑和相似性高的冗余图

像，形成由 325 张原始未处理图像组成的数据集，并按照 7:2:1 比例分为训练集、

验证集和测试集。其中，数据集的图像共包含 7 个类别：凸形正样本、凸形褶

皱、凸形未对齐、M 形正样本、M 形褶皱、M 形严重褶皱和 M 形未对齐。为

在保留样本细致特征的同时加速图像预处理速度，本节对数据集的图像进行线

性插值 2 倍压缩，并分别对各类别正常和缺陷图像采用以下数据增强方式： 

45°-270°旋转、垂直翻转、明暗调节、对比度调节、水平翻转等。经数据增强

操作后，共获取 3575 张图像，包含训练集 2502 张、验证集 715 张、以及测试

集 358 张。具体各类别数据如表 2-1 所示。 

表 2-1 自制自立袋封装缺陷分类数据集数据汇总 

封口类型 类别 原始/张 待处理/张 训练集/张 验证集/张 测试集/张 

凸形 

正常 229 50 385 110 55 

褶皱 81 25 192 55 28 

未对齐 152 70 539 154 77 

M 形 

正常 55 25 192 55 28 

褶皱 114 50 385 110 55 

严重褶皱 90 35 270 77 38 

未对齐 167 70 539 154 77 

总计 888 325 2502 715 358 

2.2 缺陷检测分类网络结构设计 

构建自制分类数据集后，整合计算资源，实现深度学习分类模型的训练与

图像特征的自动提取，并利用训练后的模型权重对新图像缺陷进行分类。基于

深度神经网络的分类模型，根据 Stem 层、主特征提取层、分类层将其分为三个

部分。图 2-3 为分类模型检测方法流程。 

图 2-3 分类模型检测方法流程图 

Stem 层：对输入分类模型的图像进行首次卷积或池化等下采样的操作。作

为一种特征预提取层，Stem 层为卷积神经网络的输入数据进行预处理，以便适

Stem层 主特征提取模块 分类层输入图像 输出分类预测
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应后续主特征提取模块各种类型卷积块的特征提取。 

主特征提取模块：不同的卷积类型以及组成形式，衍生出不同的卷积块。

而通过卷积块的叠加重复等操作，模型实现输入图像的特征提取。卷积块是分

类模型结构设计最为重要的部分，卷积块设计的优劣，直接影响模型分类效果。 

分类层：由全连接、激活函数等构成的分类层，通过卷积和池化操作实现

分类器构建。在实际模型的构建中，可以使用1 1 卷积替换全连接层，并使用

不同的激活函数，比如 ReLu、Softmax、Sigmoid 等；同时，为防止模型的过拟

合，可以选择在分类层中添加 dropout 层。 

根据分类模型检测方法的分析，本节将主要对 ResNet[54]、MobileNet[55]、

ShuffleNet[56]以及 EfficientNet[57]的卷积块进行阐述。 

2.2.1 ResNet 缺陷分类网络结构 

基于深度卷积神经网络方法的各种模型不断涌现，如 VGG、GoogLeNet 等，

网络越来越深、模型越来越大。然而，模型深度并非越深越好，模型网络层数

的不断提升，增大了模型训练梯度消失和爆炸的可能性，进而使模型提前终止

训练。而且，在模型准确率逐渐收敛、训练损失趋于平缓后，进一步增加网络

深度会导致损失值反向增大，产生神经网络的退化现象。ResNet 通过引入残差

模块，解决梯度消失和损失退化问题，使得模型可以设计得更深。残差模块结

构如图 2-4 所示。 

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

X

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

X

1×1 Conv

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 Conv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

X X

(a) 浅层残差结构1 (b) 浅层残差结构2 (c)浅层残差结构1 (d) 深层残差结构2

+ +

+ +

 

图 2-4 残差模块结构图 
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ResNet 网络采用堆叠基础残差模块的方式加深网络，常见的有 18 层、34

层、50 层、101 层以及 152 层网络结构。18 层和 34 层模型采用图 2-4 中(a)、(b)

所示残差模块，50 层及以上模型采用图 2-4 中(c)、(d)所示残差模块。残差模块

利用跳跃连接的思想，将浅层特征添加至深层卷积，有利于模型跨层级优化，

缓解训练中的退化问题。 

2.2.2 MobileNet 缺陷分类网络结构 

MobileNet 作为一种轻量级的卷积神经网络，旨在为移动和嵌入式视觉应用

提供高效的计算[55]。而 MobileNetV2 和 MobileNetV3 分别在 MobileNet 轻量化

思想的基础上优化模型结构，进一步提升了模型检测精度等性能[58]。 

1）深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution, DSConv)  

传统卷积的卷积核通道数与输入特征矩阵通道数相同，且卷积输出特征矩

阵通道与卷积核的个数相等。而深度卷积(Depthwise Convolution, DWConv)的卷

积核通道始终为 1，且卷积输入特征矩阵通道数与卷积核个数和卷积输出矩阵

通道数一致。DSConv 由 DWConv 和逐点卷积(Pointwise Convolution, PWConv)

组成[58]，PWConv 等同于普通1 1 卷积，如图 2-5 所示。DWConv 对每个输入的

通道单独使用卷积核提取通道特征，然后将得到的各通道特征运用逐点卷积，

生成具有卷积核个数的特征图，实现对输出通道数的调整。 

Depthwise convolution Pointwise Convolution

3 channel Input
Filters × 3

Maps × 3
Filters × 4

Maps × 4

 

图 2-5 深度可分离卷积示意图 

与传统标准卷积相比，DSConv 在计算量方面更具优势。假设特征图的高

宽一致，则 DSConv 计算量与标准卷积计算量之比如下式所示： 

 
2

1 1K K F F F F

K K F F K

D D M D D M N D D

D D M N D D N D

    +   
= +

    
 (2.1) 

其中，K 、 F 分别表示卷积核和特征图， N 为卷积核个数，M 为通道维度，D

表示卷积核或特征图的高和宽，具体而言， KD 、 FD 分别表示卷积核、特征图
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的高和宽， F FD D M  表示输入特征尺寸大小， K KD D M N   表示M 个通

道下 N 个卷积核的计算量。 

如果 DSConv 的卷积核大小为3 3 ，则由式(2.1)可得，其计算量约为普通

卷积的 1/9。因此深度可分离卷积可以大大提高算法训练和推理的速度。 

2）倒残差结构(Inverted Residuals) 

倒残差结构的核心思想是对传统的残差进行变更，以适应模型轻量化的要

求。传统的残差结构先经过卷积降维再升维，最后与原始输入叠加进行输出；

倒残差结构先经过标准卷积进行通道扩增，再经过 DSConv 进行特征提取，并

调整通道以降低维度，同时引入非线性变换，最后与原始输入叠加进行输出。

两种残差结构区别如图 2-6 所示。 

(a) 残差块 (b) 倒残差块

1×1
3×31×1

Relu Relu Relu

1×1
1×1 3×3

Relu6, Dwise

 

图 2-6 残差块与倒残差块 

倒残差结构具有诸多优点：①使用瓶颈深度可分离操作，在减少计算量的

同时提高算法计算效率；②引入 ReLU6 非线性激活函数，使模型在低精度计算

时也具有较好的鲁棒性；③3 3 标准卷积具有较好的感受野和特征提取能力；

④残差有助于深度网络特征信息的传递，缓解梯度消失问题的同时有利于模型

泛化性能的提升。 

3）SE(Squeeze and Excitation)注意力 

MobileNetV3 中的倒残差模块在 DWConv 和 PWConv 之间融入 SE 注意力

模块[58]。SE 注意力工作原理如图 2-7 所示。 

首先，利用全局平均池化压缩深度卷积输出特征，并将其转化为全局描述

符，捕捉输入特征中每个通道的全局信息；然后，通过 2 个全连接层分别将全

局描述符映射为较小的维度和原始通道数，引入 H-sigmoid 激活函数进行归一

化，得到每个通道的权重；最后，对通道权重与输入特征图进行乘积操作，得

到加权注意力的特征图。 
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0.1

0.2 0.15 0.13

0.390.15 0.13

0.39 0.32

0.480.4

0.4

 
图 2-7 SE注意力示意图 

2.2.3 ShuffleNet 缺陷分类网络结构 

2017 年 7 月 4 日发布的 ShuffleNet 是一种用于图像分类的卷积神经网络，

通过一种通道重排的模块化设计，减少了模型参数量[56]。相比 MobileNet，

ShuffleNet 在 ImageNet 数据集上取得了更优的性能，在降低计算复杂度和提升

检测速度的同时，使模型的准确性也得以提升。在传统的卷积神经网络模型中，

1 1 的卷积将消耗大量的计算成本，而 ShuffleNet 网络利用逐点分组卷积

(Pointwise Group Convolution, PGConv)对网络中存在的1 1 的卷积进行分组。此

外，ShuffleNet 网络采用通道混洗(Channel Shuffle, CS)方法对各个通道的信息进

行融合，从而提高模型特征表达能力，解决卷积分组导致的不同通道信息隔离

的问题。上述 2 种机制的原理如图 2-8 所示。 

 

ChannelsChannels Channels

Input

GConv1

Feature

Output

GConv2

Channel 

Shuffle

 
图 2-8 分组卷积及通道混洗原理图 

经过通道分组操作，同组中的通道信息存在相似性，对输出特征具有限制

和约束性。因此，引入通道交换的思想丰富分组后的信息，解决分组特征不交

融的问题，在极大减少模型计算量的同时维持模型检测精度。 

2018 年，改进版本 ShuffleNetV2 的提出，在 ShuffleNet 的基础上引入通道

分离和逐通道瓶颈结构的设计[59]，进一步降低模型参数量、提升检测准确率。 
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2.2.4 EfficientNet 缺陷分类网络结构 

EfficientNet 对神经网络模型扩展方法进行研究，利用 NAS(Neural 

Architecture Search)网络搜寻方法对模型输入图像分辨率、网络深度和宽度的相

关参数进行优化设置[57]。 

模型宽度的扩增，有助于模型获取更为复杂的语义特征，但仅仅增加模型

宽度，难以对深层特征进行学习；模型深度的扩展，有助于将复杂特征纳入网

络学习，但过深的网络模型不仅增加了计算量，而且导致模型训练难度加大，

难以收敛；输入图像分辨率的增大，能为模型提供更为细致的特征进行学习，

但同时减缓了模型训练速度，降低模型增益。因此，平衡模型输入图像分辨率、

模型宽度和深度至关重要。EfficientNet 网络结构以 MBConv 模块为 Stage 基础

模块，该模块受 MobileNetV2 和 MobileNetV3 中倒残差模块思想的启发，构成

模型的主特征提取模块，其基本结构如图 2-9 所示。 

Conv 

1×1, s1

DWConv

 k×k, s1/s2

Conv 

1×1, s1
SE Droupout +

BN

Swish

BN

Swish BN

 

图 2-9 MBConv结构示意图 

BMConv 模块对倒残差模块进行了改进：一方面，采用 Swish 激活函数替

换传统的 ReLU 激活函数，在准确率上取得更优的效果；另一方面，引入 SE 注

意力机制。BMConv 采用1 1 卷积对输入特征维度进行扩增，扩增倍数取决于

卷积核个数；当瓶颈结构维度扩增倍数 1n = 时，则不进行1 1 卷积层的运算，

以减少模型计算量。BMConv 中的 Shortcut 连接，仅在输入特征矩阵与输出特

征矩阵维度信息一致时才存在。 

EfficientNet 对输入图像的分辨率、模型深度和宽度三个维度进行复合缩放,

其缩放方式如下： 

 
, ,

1

( )
i i i

Li

i H W C
i s

N F X
=

=  (2.2) 

其中， N 表示分类模型； 表示连乘； X 表示第 i 个 Stage 的输入特征矩阵； iF

为 BMConv 运算操作； iL 为网络深度参数，表示 iF 在第 i 个 Stage 中重复的次数；

iC 为网络宽度参数，表示输入特征矩阵的通道数； , ,i i iH W C 为网络的分辨率

参数，表示输入特征矩阵，而 iH 、 iW 为特征矩阵的高度和宽度。 
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2.3 改进 MobileNetV3 的自立袋封装缺陷分类检测 

根据分类模型组成，分析 MobileNetV3 网络结构：首先，Stem 层采用一个

大小为3 3 ，步距为 2 的标准卷积层，进行特征预提取；其次，主特征提取层

采用结合 DSConv 的倒残差和线性瓶颈结构，扩增特征通道，细化图像特征，

进一步压缩模型参数量，平衡检测准确性和检测速度；与此同时，在倒残差结

构中嵌入 SE 模块，自适应缩放特征图，增强模型特征表征能力；最后，利用

7 7 池化和1 1 卷积实现分类器构建。此外，MobileNetV3 使用 ReLU6 激活函

数引入非线性的同时，采用平滑可微的 Swish 激活函数，更多地保留输入信息。 

Conv2d, 3×3

BN

H-swish

Conv2d, 

3×3

BN

H-swish

Adaptive

AvgPool2d

Linear

改进Bneck

结构1

Stem层 主特征提取模块 分类层

Bneck改进Bneck

结构2 Bneck
Bneck

Bneck
Bneck

Bneck
Bneck

Bneck改进Bneck

结构3

Linear

H-swish

Dropout

 

图 2-10 改进 MobileNetV3 网络示意图 

MobileNetV3 网络根据模型的深浅分为 MobileNetV3-Large 和 MobileNetV3-

Small 两种变体[58]，依据自立袋封装缺陷检测任务低延时高实时性的要求，本

文选取高效的轻量级神经网络架构 MobileNetV3-Small 作为基底模型，并从网

络结构和网络设计策略方面进行改进，引入 CA 注意力替换 SE 注意力[60]，兼顾

通道信息和方向相关的位置信息，以优化网络 Bneck 结构。改进的网络结构如

图 2-10 所示，根据 Stem 层、主特征提取模块和分类层将网络模型分为三个部

分，其中主特征提取模块的改进 Bneck 结构有 3 种类型，分别为改进 Bneck 结

构 1、改进 Bneck 结构 2 和改进 Bneck 结构 3，在模型中分别重复 1 次、2 次和

8 次。结构 1、结构 3 和结构 2 的区别在于结构 2 未融合 CA 注意力机制；结构

1、结构 2 和结构 3 的区别在于结构 3 第一层卷积使用 H-swish 非线性激活函数，

而结构 1 与结构 2 采用 ReLU 激活。此外，为避免模型过拟合、提高模型泛化

能力，分类层中引入 Dropout 层。改进模型的各层输入维度、卷积操作、扩展

通道、输出通道、是否融合注意力、非线性激活类别、卷积步长等信息如表 2-2
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所示。 

表 2-2 改进 MobileNetV3 网络各层结构组成表 

Input Operator exp size out CA NL s 

2242×3 conv2d, 3×3 - 16 - HS 2 

1122×16 Bneck1, 3×3 16 16 √ GL 2 

562×16 Bneck2, 3×3 72 24 - GL 2 

282×24 Bneck2, 3×3 88 24 - GL 1 

282×24 Bneck3, 5×5 96 40 √ GL 2 

142×40 Bneck3, 5×5 240 40 √ GL 1 

142×40 Bneck3, 5×5 240 40 √ GL 1 

142×40 Bneck3, 5×5 120 48 √ GL 1 

142×48 Bneck3, 5×5 144 48 √ GL 1 

142×48 Bneck3, 5×5 288 96 √ GL 2 

72×96 Bneck3, 5×5 576 96 √ GL 1 

72×96 Bneck3, 5×5 576 96 √ GL 1 

72×96 conv2d, 1×1 - 576 √ HS 1 

72×576 pool, 7×7 - - - - 1 

12×576 conv2d, 1×1, NBN - 1024 - HS 1 

12×1024 conv2d, 1×1, NBN - k - - 1 

注：NL表示非线性激活，HS 表示 H-swish 激活，GL 表示 GELU 激活[61] 

2.3.1 GELU 激活函数 

MobileNetV3 网络采用 ReLU 和 H-swish 激活函数的组合，一同为模型引入

非线性，使模型具有逼近表示更为复杂函数关系的能力。然而，ReLU 分段线

性激活函数线形不光滑，在原点处为间断不可导，在一定程度上影响模型性能；

而且 ReLU 作为确定性非线性函数，在模型搭建时需要附加随机正则以增强模

型泛化能力。而 H-swish 激活函数的非线性相对较弱，对复杂特征模式的表达

不足，可能会导致模型梯度爆炸问题。为缓解上述两种激活方式的缺陷，本节

引入一种具有平滑非线性特性，且能更好避免梯度消失的高斯误差线形单元

(Gaussian error linear unit, GELU)[61]，保持输入信息，同时以输入的概率统计量

作为提供随机正则性的激活函数，无需额外插入正则项，即可缓解模型训练过

拟合问题，优化网络模型的训练过程。GELU 表达形式如下： 

 GELU( ) ( ) ( )x x P X x x x=   =   (2.3) 
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其中， ( )x 表示 x高斯正态分布的积累函数。 

( )x 与右尾函数Q( )x 有关系如式(2.4)所示： 

 

2

2
1

( ) ( ) 1  Q( )
2

x
x

x P X x e dx x


−

−
 =  = = −  (2.4) 

设误差函数表示为 ( )erf x ，则： 

 
2

0

2
( ) 1 2Q( 2 )

x
xerf x x e dx



−= − =   (2.5) 

因此， ( )x 可以化简为： 

 
1

( ) 1 ( )
2 2

x
x erf

 
 = + 

 
 (2.6) 

进而，GELU( )x 可以近似表示为： 

 
31 2

GELU( ) 1 tanh ( 0.044715 )
2 

   
= + +  

   

x x x x  (2.7) 

或， 

 GELU( ) (1.702 )x x x=  (2.8) 

其中， ( )  表示 Sigmoid 函数。 

 

图 2-11 GELU 激活函数曲线 
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GELU( )x 激活函数曲线如图 2-11 所示，当输入值 0x  且较大时，

GELU( )x 与 ReLU 激活函数相似，输出为线性；当输入值为 0x  且较小时，

GELU( )x 输出值为 0；当输入值 x接近于 0 时，GELU( )x 的输出为非线性，连

续性良好。 

GELU 激活函数与 ReLU 、 H-swish 激活 函数一同作用于改进的

MobileNetV3 模型，其中 ReLU 或 H-swish 与 GELU 激活函数搭配一同作用于主

特征提取部分 Bneck 结构，而 H-swish 激活函数还作用于模型 Stem 层与分类层。 

2.3.2 CA 注意力机制 

MobileNetV3 网络使用 SE 注意力机制对 Bneck 结构特征提取操作进行特征

融合，然而 SE 注意力仅赋值通道信息权重，对位置信息关注不足，难以实现

单一通道不同位置信息的融合。为此，本节使用 CA 注意力机制替换 SE 注意力，

提升模型对空间特征的关注度，优化分类检测精度和模型大小。 

CA 注意力机制从水平和竖直两个方向对输入特征进行全局池化，有助于模

型对特征行和列的全局进行感知，更好地捕捉细节特征。CA 注意力机制在强化

位置信息作用的同时削弱干扰信息的影响，利用确定的位置信息对特征图之间

各个通道的关系和长期依赖性进行编码，有助于缺陷检测位置特征信息的提取。

CA 注意力机制结构如图 2-12 所示。 

split

Residual

X Avg Pool Y Avg Pool

Concat+Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Conv2d

Sigmoid Sigmoid

Re-weight

Conv2d

Input

H×W×C

H×1×C 1×W×C 

(W+H)×1×C//r

H×1×C 

H×1×C 

Output

H×W×C

(W+H)×1×C//r

1×W×C 

1×W×C 

 

图 2-12 CA 注意力机制结构图 
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CA 注意力模块的输入输出张量大小一致。首先，将各通道特征沿着水平

X 和竖直Y 两个方向平均池化，在 X 方向的平均池化对特征图每行求均值，拼

接每行所得均值获取水平方向注意力向量，如图 2-13 中图(a)所示；在Y 方向的

平均池化对输入特征每列求均值，拼接每列所得均值获取竖直方向注意力向量，

如图 2-13 中图(b)所示。 

2 5 0 3

2 0 4 0

1 2 6 1

3 3 0 6

Y(H)

X(W)

2.5

1.5

2.5

3

C×W×1

2 5 0 3

2 0 4 0

1 2 6 1

3 3 0 6

Y(H)

X(W)

2 2.5 2.5 2.5

C×1×H

(a) CA水平方向池化 (b) CA竖直方向池化
 

图 2-13 CA 注意力机制水平与竖直池化示意图 

X 和Y 方向的池化过程，如公式(2.9)、(2.10)所示： 

 
0

1
( ) ( , )X

c c

i W

Z h x h i
W  

=   (2.9) 

 
0

1
( ) ( , )Y

c c

i H

Z w x j w
H  

=   (2.10) 

其中， ( )X

cZ h 、 ( )Y

cZ w 表示经两个不同方向池化生成的特征；W 、 H 分别表示

特征图的宽度和高度，即 X 和Y 方向像素点的个数； h 表示特征图某行高度， i

表示特征图某点宽度，w表示特征图某列宽度， j 表示特征图某点高度， c为特

征图某通道， x为输入特征， cx 为输入特征某通道的特征图。 

经 X 和Y 方向上的平均池化，生成大小为 H 1 C  、1 W C  尺寸的特征

向量组，将1 W C  转置并与 H 1 C  进行拼接，使用1 1 卷积和激活操作对通

道进行 r 倍压缩( r 为缩减系数，常取 16)，如式(2.11)所示。 

 
1( ([ , ]))X Yf F Z Z=  (2.11) 

其中， f 为经过转置、拼接和卷积激活操作获取的特征矩阵，其尺寸为

( + ) //H W 1 C r  ； XZ 、 YZ 分别表示所有通道水平、竖直平均池化所得特征向

量组； 1F 表示卷积维度压缩操作； 表示批次归一化和 H-swish 激活操作。 

然后，在空间维度上，split 操作将特征矩阵分为 /H 1 C r  和 /1 W C r 

的特征向量组，利用1 1 卷积进行 r 倍升维，再利用 Sigmoid 激活函数获取注意
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力权重向量。 

 ( ( ))X X

Xg F f=  (2.12) 

 ( ( ))Y Y

Yg F f=  (2.13) 

其中， Xf 、 Yf 表示 X 与Y 方向 split 操作， XF 、 YF 表示卷积升维， 表示

Sigmoid 激活函数， Xg 、 Yg 分别表示 X 与Y 方向注意力权重向量。 

最后，融合 X 与Y 方向权重向量的 CA 注意力最终输出为： 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )X Y

c c c cy i j x i j g i g j=    (2.14) 

其中， ( )X

cg i 、 ( )Y

cg j 分别表示通道 c 中 X 与Y 方向注意力权重向量， ( , )cx i j 表

示通道 c中特征， ( , )cy i j 表示通道 c中 CA 注意力输出。 

2.3.3 改进 Bneck 结构 

MobileNetV3 网络的 Bneck 块整合了 DSConv、线形瓶颈倒残差结构和轻量

级 SE 注意力机制，根据使用 DSConv 大小是3 3 还是5 5 、卷积后接激活函数

是 ReLU 还是 H-swish、是否使用 SE 注意力等因素，将 Bneck 结构划分为 3 种

类型，如图 2-14 所示。 

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 DWConv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

Identity

SE

1×1 Conv

Batch norm

ReLU

3×3 DWConv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

Identity

1×1 Conv

Batch norm

H-swish

5×5 DWConv

Batch norm

H-swish

1×1 Conv

Batch norm

Identity

SE

(a) Bneck结构1 (b) Bneck结构2 (c) Bneck结构3 

+ + +

 

图 2-14 原始 Bneck块的 3 种结构示意图 

原始的 Bneck 结构利用普通1 1 卷积对输入特征进行升维，选取 ReLU 或

H-swish 激活函数；然后采用 DWConv 进行特征提取，再次选取 ReLU 或 H-

swish 激活函数，并选择是否采用 SE 注意力机制；最后，使用1 1 卷积对特征
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进行降维，与输入特征进行叠加作为 Bneck 块的输出。 

改进的 Bneck 结构，受到 Swin Transfermer 模型[62]与 ConvNeXt 网络[63]的

启发，将第一层1 1 卷积与第二层的 DWConv 位置调换，使用 DWConv 对输入

特征进行升维，利用1 1 卷积进行特征进一步提取，并在第一层的卷积后使用

可供选择的激活函数，即 ReLU 或 H-swish。为避免网络训练过程梯度消失和梯

度爆炸，在第二层1 1 卷积后统一采用 GELU 激活函数；其次，选择是否使用

CA 注意力对特征图进行位置信息融合；最后，使用1 1 卷积对特征图进行降维，

并与输入特征进行叠加作为 Bneck 块的输出。改进的 Bneck 结构与原始 Bneck

结构的 3 种搭配方式一一对应，如图 2-15 所示。 

3×3 DWConv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

GELU

1×1 Conv

Batch norm

Identity

CA

3×3 DWConv

Batch norm

ReLU

1×1 Conv

Batch norm

GELU

1×1 Conv

Batch norm

Identity

5×5 DWConv

Batch norm

H-swish

1×1 Conv

Batch norm

GELU

1×1 Conv

Batch norm

Identity

CA

(a) Bneck结构1 (b) Bneck结构2 (c) Bneck结构3 

+ + +

 

图 2-15 改进 Bneck块的 3 种结构示意图 

改进的 Bneck 结构在自立袋封装缺陷分类检测模型中的组合方式见图(2-10)，

分类模型共含有 11 个 Bneck 块，一同构成分类模型的主特征提取模块，按先后

顺序分别为一个 Bneck 结构 1、两个 Bneck 结构 2、八个 Bneck 结构 3。 

2.4 实验结果分析 

本节对改进的 MobileNetV3 模型，进行实验验证与分析，共分为三个部分：

①介绍自立袋封装分类模型分别采用的评价指标；②从改进 Bneck 结构和引入

CA 注意力两方面进行消融实验，研究改进模型检测精度和模型大小；③将改进
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模型与各经典分类模型进行实验对比，探讨改进模型对自立袋封装缺陷分类的

检测效果是否具有优越性。 

实验采用的硬件配置为 AMD Ryzen 7 5800H (3.20 GHz) 16GB 处理器，

NVIDIA GeForce RTX 3070 8GB 显卡；操作系统为 Windows 10，软件平台为

PyCharm ；使用深度学习框架为 Pytorch1.10.0 ， Python 版本为 3.8 ，在

CUDA11.3 和 cuDNN8.21 上进行加速训练。实验参数的设置：batch size 为 16；

训练 epochs 为 500；优化器为 Adam；训练的学习率下降方式采用余弦策略，

设置初始学习率 0.001，最小学习率 0.00001，衰减权重 0.0005。 

2.4.1 评价指标 

基于监督学习的自立袋封装缺陷分类检测模型中，含有凸形正样本、凸形

褶皱、凸形未对齐、M 形正样本、M 形褶皱、M 形严重褶皱和 M 形未对齐，

共 7 种分类类别。当检测某一类别时，则其它类别视为该类别的负样本。因此，

针对该类别出现 4 种检测结果：真阳性 (True Positive, TP)、假阳性 (False 

Positive, FP)、假阴性(False Negative, FN)、真阴性(True Negative, TN)。由上述 4

种检测结果可以组成混淆矩阵，如表 2-3 所示。 

表 2-3 混淆矩阵构成示意表 

混淆矩阵 
真实值 

Positive Negative 

预测值 
Positive TP FP 

Negative FN TN 

根据表 2-3 中的 TP、FP、FN、TN 可以计算出评价分类模型的不同性能指

标。各指标计算公式如下： 

 
TP

Precision =
TP+ FP

 (2.15) 

 
TP

Recall =
TP+ FN

 (2.16) 

 21

Precision Recall
F

Precision+ Recall


=   (2.17) 

 
TP+TN

Accuracy =
TP+ FP+TN + FN

 (2.18) 
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其中， Precision为精确率，表示预测值和真实值均为 Positive 的样本数与所有

预测值为 Positive 的样本数之比；Recall 为召回率，表示预测值和真实值均为

Positive 的样本数与所有真实值为 Positive 的样本数之比； 1F 表示精确率和召回

率加权平均值； Accuracy为准确率，表示预测正确的样本数与所有样本数之比。 

此外，检测类别平均精确率 (mean Precision, mPre)、平均召回率 (mean 

Recall, mRe)也常作为衡量模型检测精度的补充指标；参数量(Params)表示网络

模型包含的参数数量值，常反映所构建网络模型的复杂度；模型大小表示模型

参数的总大小，可视为模型存储空间的大小，单位为 MB 或 GB。 

2.4.2 消融实验 

为探究 Bneck 结构中 DWConv 位置、第二层卷积 GELU 激活函数、以及

CA 注意力替换 SE 注意力对 MobileNetV3 自立袋封装缺陷分类模型的影响，本

节对上述影响模型性能的三种因素进行 4 组消融实验，分别为：①DWConv 位

于 Bneck 块第二层卷积、第二层卷积后采用 ReLU 或 H-swish、第二层卷积后使

用 SE 注意力机制；②DWConv 位于 Bneck 块第二层卷积、第二层卷积后采用

ReLU 或 H-swish、第二层卷积后使用 CA 注意力机制；③DWConv 位于 Bneck

块第一层卷积、第二层卷积后采用 ReLU 或 H-swish、第二层卷积后使用 CA 注

意力机制；④DWConv 位于 Bneck 块第一层卷积、第二层卷积后采用 GELU 激

活函数、第二层卷积后使用 CA 注意力机制。 

在自立袋封装缺陷分类数据集上，进行上述消融实验，并根据各类别召回

率的结果绘制混淆矩阵，结果如图 2-16 所示。从图中可以看出，相较于实验 1，

实验 2、实验 3 在牺牲“凸形未对齐”类别一定召回率的同时，实现对“M 形

正常”类别、“凸形正常”类别召回率的提升；相较于实验 2 和实验 3，实验 4

牺牲“凸形正常”类别召回率，实现对“凸形未对齐”召回率的补偿；以实验

1 结果为基准，实验 4 在牺牲更小的“凸形未对齐”类别的召回率的条件下，

较实验 2、实验 3 更好地提升其他类别召回率。实验表明，Bneck 结构中

DWConv 放在第一层卷积、且在第二层卷积后采用 GELU 激活函数和选择 CA

注意力机制进行特征融合，可以取得自立袋封装缺陷检测 7 个类别召回率更高、

更均衡的检测效果，使模型更好识别各类别样本。 

根据混淆矩阵，绘制消融实验训练过程各类别的平均准确率变化曲线，如

图 2-17(a)所示。可以看出，实验 2、实验 3 及实验 4，相较于实验 1 的原始
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MobileNetV3 分类模型，能够更加迅速地收敛，且收敛准确率更高，表明后三

种实验模型改进的有效性。 

(a) 消融实验1

(c) 消融实验3

(b) 消融实验2

(d) 消融实验4  

图 2-16 消融实验混淆矩阵图 

然而，直接可视化消融实验原始准确率数据，存在明显的收敛震荡现象，

进而影响实验 2、实验 3 与实验 4 准确率曲线图的对比。为此，本节采用

Savitzky-Golay 滤波器对输入准确率数据进行平滑处理，具体操作为：调用

scipy 库中的“savgol_filter (x, window_length, polyorder)”函数，其中 x 表示输

入的准确率数据；window_length 表示滤波窗口长度，实验中取 14；polyorder

表示拟合多项式阶数，实验中取 1。 

经平滑处理的消融实验准确率曲线如图 2-17(b)所示。从准确率收敛速度和

最终收敛数值的角度看，实验 2、实验 3、实验 4 实验结果均优于原始模型的实
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验 1，而消融实验 4 又优于实验 3 和实验 2。 

(a) 消融实验训练精度原始结果

(b) 消融实验训练精度平滑结果  

图 2-17 消融实验训练过程准确率曲线 
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为进一步探讨三种改进 Bneck 结构的优劣，对自立袋封装缺陷检测分类模

型的 Bneck 结构进行 4 组消融实验，结果如表 2-4 所示。 

表 2-4 DWConv 位置、GELU 激活函数与 CA 注意力消融实验结果 

 实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 

DWConv 位置 
第一层     

第二层     

第二层卷积 

激活函数 

GELU     

ReLU/H-swish     

注意力机制 
CA     

SE     

评价指标 

Acc/% 88.83 88.83 87.15 90.22 

mPre/% 89.21 91.33 92.63 90.53 

mRe/% 88.47 90.58 90.67 91.89 

Params/M 1.53 1.16 1.11 1.11 

模型大小/MB 5.82 4.42 4.23 4.23 

从表 2-4 可以看出，第一层卷积为 DWConv、第二层卷积层后采用 GELU

激活函数和引入 CA 注意力进行特征融合时，模型在 Acc、mRe、Params、模型

大小指标上取得最优，在数值上分别达到 90.22、91.89、1.11 和 4.23，表明消

融实验 4 不仅正确分类性能最佳，而且实现模型参数量最小化，使得模型复杂

度极大程度降低、模型占用内存最小，在一定程度上轻量化了模型，有助于模

型的迁移和应用。虽然实验 4 在 mPre 指标上较实验 3 略差，但也相较原始

MobileNetV3 模型有 1.32%提升。 

2.4.3 对比实验 

为进一步探索并验证改进模型对自立袋封装缺陷分类检测效果的优劣，将

改进模型与 ResNet18、ShuffleNetV2-x1、MobileNetV2、EfficientNetV2-s 等分

类模型进行实验对比，实验结果如表 2-5 所示。 

由表 2-5 可知，改进 MobileNetV3 模型在自立袋封装缺陷检测的测试数据

集上表现最佳，能够在模型参数量和模型大小分别保持 1.11M 和 4.23MB 的低

水平条件下，实现模型测试 Acc、mPre、mRe、F1 性能指标的最优。表明在自

立袋封装缺陷检测分类任务中，改进的 MobileNetV3 模型相较于其他经典模型

具有复杂度更低、检测精度更高、更轻量化、更易部署的优点。 
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表 2-5 改进 MobileNetV3 模型的对比实验结果 

模型 Acc/% mPre/% mRe/% F1/% Params/M 大小/MB 

ResNet18 84.36 86.54 88.13 87.32 11.18 42.65 

ShuffleNetV2-x1 85.20 88.02 89.2 88.61 2.28 8.69 

MobileNetV2 86.87 89.20 90.44 89.82 2.23 8.52 

EfficientNetV2-s 81.84 84.63 83.56 84.09 21.46 81.86 

MobileNetV3 88.27 89.92 90.24 90.08 1.53 5.82 

本章方法 90.22 90.53 91.89 91.20 1.11 4.23 

为进一步对比经典模型与改进模型对 7 个自立袋封装缺陷类别的检测效果，

分别绘制各经典模型每个类别召回率的混淆矩阵，如图 2-18 所示。 

(b ) ShuffleNetV2-x1混淆矩阵

(d ) EfficientNetV2-s混淆矩阵

(a) Resnet18混淆矩阵

(c) MobileNetV2混淆矩阵  
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(e) MobileNetV3混淆矩阵 (f) 本章方法混淆矩阵 
 

图 2-18 各经典模型自立袋封装缺陷检测混淆矩阵 

从图中混淆矩阵可以看出，针对 M 形未对齐、M 形严重褶皱、M 形正常、

M 形褶皱和凸形褶皱的 5 个类别分类，虽然 ResNet18、ShuffleNetV2-x1、

MobileNetV2 模型检测效果良好，但是针对凸形未对齐和凸形正常类别，分类

效果均具有较大误差。同时，EfficientNetV2-s 与 MobileNetV3 模型分别在 M 形

正常、凸形未对齐 2 个类别的检测效果不佳。而本章方法在原始模型基础上，

实现了上述两个类别检测误差的降低，7 个类别的平均召回率达到最高。 

2.5 本章小结 

本章首先根据监督学习理论要求，从包装设备生产企业实地采集自立袋封

装缺陷图像，进行筛检、扩增等操作，获取自立袋封装缺陷分类检测数据集；

其次，从缺陷检测分类网络模型的结构设计出发，介绍了经典的分类模型架构；

然后，针对 MobileNetV3 模型的 Bneck 块，从 DWConv 位置、是否使用 GELU

激活、是否使用 CA 注意力替换 SE 注意力等角度进行改进；最后，利用 Acc、

mPre、mRe、Params 与模型大小等性能指标，分别通过消融实验和对比实验，

验证了改进模型在实现轻量化的同时，达到更高的缺陷检测精度。 
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第 3 章 基于无监督学习的自立袋封装缺陷检测 

基于监督学习的自立袋封装缺陷检测分类方法通常需要采集和处理诸多的

缺陷图像，而自立袋的缺陷种类繁多，难以完整获取，因此研究基于无监督学

习方法的自立袋封装缺陷检测符合实际需求。本章在建立自立袋封装分割数据

集的基础上，研究无监督缺陷检测结构，探讨和设计了一种基于 MB 正负样本

差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测方法，通过消融实验、对比实验和泛化

实验，验证该方法的有效性、实用性和适用性。 

3.1 构建自立袋封装分割数据集 

常见的缺陷检测数据集是一种包含正常样本和缺陷掩码的分割数据集，如

MVTec AD 数据集[64]等。MVTec AD 数据集作为一种用于表面缺陷检测的经典

基准数据集，常用于检验各种缺陷检测模型性能。本章也将在实验分析部分，

使用该数据集进行模型泛化性能的验证。 

MVTec AD 数据集包含纹理(Textures)和物体(Objects)两个大类，分别包含

地毯(carpet)、栅格(grid)、皮革(leather)、瓷砖(tile)、木材(wood)，以及瓶口

(bottle)、电缆(cable)、胶囊(capsule)、榛子(hazelnut)、金属螺母(metal nut)、药

丸(pill)、螺丝(screw)、牙刷(toothbrush)、晶体管(transistor)、拉链(zipper)，共涉

及 15 个类别 73 种表面缺陷，每个类别约 300 张图片，共 5354 张图像，其中训

练与验证集 3629 张图片，测试集 1725 张。图像分辨率以1024 1024 为主，为

适应网络模型训练，常将输入图像大小统一为256 256 。 

本节根据缺陷检测 MVTec AD 数据集的结构，针对不同颜色的凸形和 M 形

缺陷图像构建自立袋封装缺陷分割数据集(Doypack-Defects)。 

3.1.1 EISeg 获取缺陷图像分割 

Doypack-Defects 数据集原始图像来自 2.1 节自立袋缺陷分类数据集，利用

EISeg 软件对原始图像进行缺陷分割处理。首先，载入通用场景训练的模型权

重；然后，添加缺陷类别标签名称与分割区域颜色，按 MVTec AD 数据集掩码

格式，分割区域颜色选为白色；最后，加载缺陷图像文件夹，对缺陷对象逐一

标注。每张缺陷图像标注完毕后生成的 3 张 png 格式图像，分别存储缺陷语义

分割掩码标签文件、缺陷前景可视化图像和白色掩码标签文件，如图 3-1 所示。 
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(a) M形红色未对齐

(b) M形红色严重褶皱

(c) M形白色未对齐

(d) 凸形粉色褶皱

(d) 凸形粉色未对齐
 

图 3-1 缺陷图像与 EISeg 分割生成 3 种图像的对比 

3.1.2 Doypack-Defects 数据集构成 

构建 Doypack-Defects 数据集时，从分割标注生成的图像中选择白色掩码标

签文件，与原始图像搭配构成该类别测试集和真实掩码图像。数据集中包含 M

形红色(M_Red)、M 形白色(M_White)、凸形粉色(Tu_Pink)等 3 种类别自立袋的

封口正常图像、缺陷异常图像以及缺陷异常的分割图像。3 种自立袋封装正常

图像如图 3-2 所示。 
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图 3-2 三种自立袋封口正常样本展示 

按照 MVTec AD 数据集的结构格式，构建 Doypack-Defects 数据集，其组成

结构如表 3-1 所示。其中，test 和 train 分别表示测试集和训练集，ground_truth

为测试集缺陷图像对应的分割掩码图像集；good 为无缺陷的正常样本，

MWeiduiqi、MYzhzhezhou 分别为 M 形未对齐缺陷、M 形严重褶皱缺陷；

TuWeiduiqi、TuZhezhou 分别表示凸形未对齐缺陷、凸形褶皱缺陷；M_Red、

M_White 和 Tu_Pink 三个类别训练集、测试集与测试集对应掩码集分别共有 89、

72、62 张图像，数据集共有 223 张图像。 

表 3-1 Doypack-Defects数据集组成结构 

数据集 一级文件夹 二级文件夹 三级文件夹 图像/张 

Doypack-Defects 

M_Red 

ground_truth 
MWeiduiqi 9 

MYzhzhezhou 8 

test 

good 10 

MWeiduiqi 9 

MYzhzhezhou 8 

train good 45 

M_White 

ground_truth MWeiduiqi 8 

test 
good 10 

MWeiduiqi 8 

train good 46 

Tu_Pink 

ground_truth 
TuWeiduiqi 6 

TuZhezhou 6 

test 

good 6 

TuWeiduiqi 6 

TuZhezhou 6 

train good 32 
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3.2 基于无监督 MB 方法的缺陷检测网络 

本节首先对无监督缺陷检测方法中的 MB 理论[39]进行详细阐述，分析该理

论缺陷检测的优劣；在此基础上，将采用 MB 思想缺陷检测方法的自编码器[65]

和 U-Net 结构[66]进行对比；最后选取 U-Net 结构，搭建基于 MB 思想的无监督

缺陷检测模型。 

3.2.1 基于 MB 的缺陷检测原理 

MB 思想最先发端应用于重构方法的缺陷检测模型，这类重构方法不是直

接利用编码器压缩输出的低维特征进行图像重构，而是额外构建一个 MB 存储

空间用于存储正常无缺陷样本或特征。在训练阶段，输入为正常无缺陷的样本，

需要对 MB 存储项进行更新；在测试阶段，输入为正负样本，需要查询 MB 中

的样本，以重构误差或者相似度比较进行异常检测。 

由于重构思想无监督缺陷检测对输入图像数据分布假设不够精确、对输入

图像模式敏感、难以处理复杂的数据结构，且难以确定重构误差的合适阈值，

基于 MB 思想的无监督检测的发展越来越倾向于使用相似度比较或异常分数指

标进行缺陷位置的定位。因此，使用 MB 思想的缺陷检测模型也可以归属为基

于嵌入方法的缺陷检测。采用 MB 存储库对输入特征进行更新和对比的无监督

缺陷检测优缺点如表 3-2 所示。 

表 3-2 基于 MB 思想嵌入方法的无监督缺陷检测优缺点总结 

优缺点 概述 说明 

优点 

消除重构误差 
限制卷积神经网络泛化性能，解决基于重构方法异常缺陷样本 

也被重构较好的问题。 

自适应性 自适应地学习正常图像数据的分布，能够检测多类型缺陷。 

可扩展性 
可以根据需要进行扩展，用于加大嵌入特征向量的存储，为处 

理大规模数据提供可能。 

高效性能 
通过将输入特征存储在 MB 中，可以快速地进行相似性比较和 

缺陷检测。 

缺点 

限制推理速度 在推理阶段具有复杂的特征匹配过程，限制模型推理速度。 

依赖性高 
检测性能与嵌入模型的质量有关，如果嵌入模型设计不合理，  

将导致检测结果不够准确。 
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3.2.2 自编码器与 U-Net 结构 

基于 MB 嵌入方法的无监督缺陷检测模型以自编码器或 U-Net 网络为主体

结构。自编码器于 1986 年提出，在 2011 年引入卷积层，用于提升图像数据分

割处理效果，其应用越来越广泛。自编码器最显著的特点是由编码器和解码器

组合构成，编码器将输入图像压缩为低维特征表示，然后解码器利用低维特征

进行图像还原[65]。而 U-Net 结构通过借用自编码器思想，采用编码器与解码器

架构，实现图像分割任务。不过其核心思想是在两者之间引入跳跃连接，使网

络能够在仅采用少量图像训练的基础上，实现像素点类别的预测，极大提高图

像分割能力[66]。 

由于无监督缺陷检测模型训练通常采用分割数据集，因此本章在构建自立

袋缺陷分割数据集的基础上，在基于 MB 无监督自立袋缺陷检测模型中采用 U-

Net 结构。U-Net 网络起初仅由卷积、上采样和下采样构成，后来卷积层普遍添

加 BN 层，以加速网络训练并提高模型泛化性能。以 ResNet18 模型为编码器的

U-Net 结构为例，其结构如图 3-3 所示。 
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48 2Conv 77,BN,ReLU,stride=2

Copy

Max pool 33, stride=2 

Upsample + Conv 3×3,BN,ReLU,stride=1

Concatenation 

Conv 33,BN,ReLU,stride=2

Conv 33,BN,ReLU,stride=1

Conv 33,BN,stride=1

 
图 3-3 以 ResNet18 模型为编码器的 U-Net 结构 

图 3-3 中，深色块和浅色块表示特征图，特征图上方的数字表示该特征图

的通道数，特征图左侧数字表示特征图的宽和高，同一行特征高宽维度一致。

可以看出 U-Net 网络通过最大池化或卷积对输入图像进行特征维度收缩，然后
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利用最大池化和连接操作逐次对特征进行升维，最后提取图像预测掩码信息。 

3.2.3 结合 MB 方法和 U-Net 网络的缺陷检测结构 

根据上述 MB 思想以及 U-Net 分割网络架构，设计基于 MB 嵌入方法的无

监督缺陷检测统一结构，如图 3-4 所示。 

输入数据 编码器 解码器MB模块 缺陷检测

 

U-Net

特征融合

 

图 3-4 基于 MB 方法 U-Net网络的缺陷检测结构 

针对图 3-4 中各模块的说明如下： 

输入数据：无监督缺陷检测任务的特征是输入为无标签图像，且仅提供少

量缺陷图像和掩码进行模型测试。因此，在训练阶段输入数据仅为无缺陷的正

常样本，采用不同的异常模拟策略生成人工异常缺陷；在测试阶段，输入数据

为无缺陷正常样本和各类缺陷样本。 

编码器：此处的编码器与后文的解码器通过跳跃连接，构成 U-Net 结构。

在无监督缺陷检测中，编码器常采用在 ImageNet 数据集上训练过的具有预训练

权重的网络模型。 

MB 模块：将正样本图像经编码器输出的中层特征存储在 MB 中，用于训

练和测试期间编码器中层特征的更新和比较，也可以存储差异信息，用于特征

融合输入解码器。 

特征融合：将跳跃连接解码器之前的编码器输出特征或 MB 模块匹配后的

特征进行多尺度的交叉融合，有助于提取易于分割的有效信息。 

解码器：此处的解码器与前文的编码器通过跳跃连接，组成 U-Net 结构。

解码器无需与编码器的结构完全对称，但最终上采样生成一个通道为 2 的与原

图像大小一致的特征图，以反映分割效果。 

缺陷检测：通过计算测试样本与正常样本在解码器输出特征图上的距离差

值，作为获取缺陷区域的异常分值，设定异常分数阈值用于缺陷检测。 
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3.3 基于 MB 正负样本差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测 

基于 MB 正负样本差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测继承于存储库与

异常模拟模型的方法，在关注模型精确度的同时，采用参数量较少的 ResNet18

编码器融于 U-Net 架构，以兼顾缺陷检测模型的轻量化。具体模型结构如图 3-5

所示。 

双径向多尺度特征融合匹配MSE

合成异常

Mask

异常合成模块

×K

记忆存储M组低层特征

×N

batchsize个低层特征组

P3

(16,16,512)

P2

(32,32,256)

P1

(64,64,128)

正常样本

MB存储模块编码器模块 注意力机制特征融合模块

预
训
练
模
型

Mask

缺陷预测解码器模块

预测模块

损失计算

合成样本特征 正常样本特征 特征融合 连接上采样 其他

(16,16,512) (64,64,128)

IF

MF

 

图 3-5 MB 正负样本差异特征缺陷检测框架 

模型包含异常合成、编码器、特征存储、注意力机制特征融合、解码器以

及预测等共 6 个模块，分别用于实现不同功能。异常合成模块利用正样本合成

异常进而模拟缺陷样本，并与正样本一同作为编码器的输入；编码器模块用于

提取正负样本特征，底层特征和高层特征传入解码器，中间特征传入 MB 存储

模块；MB 存储模块通过匹配正负样本获取特征差异信息用于特征融合；注意

力特征融合模块采用 CA 注意力和双径向特征融合多尺度特征；解码器模块利

用融合后特征与编码器特征经连接和上采样恢复样本图像大小；预测模块计算

生成预测图像与掩码 Mask 的损失指导模型训练。 

编码器采用 ImageNet 预训练的 ResNet18 网络，并为保持 MB 存储库中正

负样本低层信息的一致性，冻结前三层预训练模型参数。编码器输出特征从低

层 到 高 层 的 维 度 依 次 是 ： 128 128 64  、 64 64 64  、 32 32 128  、

16 16 256  、 8 8 512  。最高层特征经卷积 上采样后，将 特征维度

16 16 512  传入解码器模块，参与恢复检测图像大小的解码操作。本节将依次
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介绍基于正负样本差异特征双径向融合缺陷检测模型的其余模块：异常模拟模

块、特征存储模块、注意力特征融合模块和预测模块。 

3.3.1 负样本合成模块 

异常模拟的缺陷图像优劣关乎模型训练效果。受 DRAEM 异常合成思想的

启发[45]，本文异常模拟模块在基底模型异常模拟方法基础上[53]，在掩膜和结构

异常源获取过程中添加不同的图像增强策略。如图 3-6 所示，利用正样本合成

异常模拟图像的具体流程分为三个阶段。 

正样本X

图像增强1

图像增强2

前景掩膜MX

结构异常源YJ

Perlin噪声

噪声掩膜MP

纹理异常源YS

模拟掩膜M

噪声前景ZJ 噪声前景ZS

MP    MX

DTD 纹理数据集

异常源Y在模拟掩膜M透明度

模拟掩码转置叠加噪声前景

模拟异常图像Z

第
一
阶
段

第
二
阶
段

第
三
阶
段

 

图 3-6 合成异常图像流程图 

首先，在实际的生产制造过程中获取的缺陷图像正负样本常含有繁杂无关

的背景信息，若不能对背景信息进行有效的剔除，目标物体的异常模拟将产生

较大误差，进而影响模型训练结果。因此，在模拟异常合成图像的第一阶段，

针对背景深浅不同的情况，分别采用叠加正样本或叠加正样本灰度化后再二次
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叠加的简单图像增强方式，有效扩大图像目标物体与背景的像素差值，从而利

于 OTSU 自适应阈值分割[67]获取图像前景信息生成前景掩膜 XM ；同时使用与

正样本大小一致的 Perlin 噪声，经阈值化和旋转等处理后生成噪声掩膜 PM ；

XM 与 PM 按元素相乘得到模拟掩膜M 。 

在第二阶段，从 DTD 数据集[68]中选取图片作为异常合成的低层纹理，即

丝织纹理异常源 SY 。同时，添加原始图像的纹理信息，使异常模拟合成图像更

趋近实际缺陷图像。为此，对正样本进行亮度、对比度、饱和度、锐度、色调

以及转置等方面的增强，并在增强后分成8 8 栅格随机排列，重新组合成与正

样本大小一致的图像，生成结构异常源 JY 。然后，引入透明因子  平衡正样本

X 和异常源Y 数据，并与模拟掩膜 M 融合，生成带有异常源噪声信息的前景图

像 JZ 或 SZ ，增加模拟异常与实际情况的相似性，具体公式如下： 

 
( ) ( )( )

( ) ( )( )

1

1

J J

S S

Z M Y M X

Z M Y M X

 

 

= + −


= + −
 (3.1) 

其中， 表示按元素相乘，透明因子  在区间[0.15,1]随机取值，可以视作为对

训练数据集的一种数据增强，扩展数据集的多样性。 

在第三阶段，经模拟掩码 M 转置与正样本按元素相乘，得到将前景像素信

息置零的图像，在此基础上，叠加异常源噪声前景图像 JZ 或 SZ ，使 0 像素点

与噪声前景像素点相加，获取模拟异常图像 Z ，如公式(3.2)所示： 

 
( )

( )

1

1

J

S

Z M X Z

Z M X Z

= − +


= − +
 (3.2) 

经过上述三个阶段的异常模拟过程，合成模型训练所需带有缺陷的图像。

以本章 2.1 节自制自立袋缺陷分类数据集中 M_Red 和 Tu_Pink 的 2 个类别，对

添加丝织异常源模拟流程中各阶段生成掩膜和图像进行展示，如图 3-7 所示。 

 
图 3-7 异常模拟图像生成展示 
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3.3.2 特征存储模块 

结合存储库嵌入的思想，特征存储模块对正样本模式形成记忆，在模型训

练和推理过程中计算输入特征与正样本模式的差异，并将这种差异融入注意力

机制和多尺度特征融合模块，最终将多方处理的差异特征传递至解码器。本文

采取一种简单有效的均方与差方误差结合的方式提取差异特征。 

首先，正样本模式应当记忆样本中有效细节信息，摒弃抽象化的信息碎片，

同时约束分辨率以保证检测速率。因此，本研究从训练集的每个类别中随机选

取K 个正样本，经预训练模型提取中间 3 层特征作为 K 组记忆存储特征，每组

特征维度信息分别为： 64 64 64 K   、 32 32 128 K   、16 16 256 K   。在

训练和推理过程中，经编码器提取输入图像特征后，通过计算 3 个中间层特征

与所有正样本记忆特征的均方误差，获得输入图像与存储信息的差异信息。针

对输入的 1 张图片和存储库中的第 k 组正样本特征，差异信息 kDI 由下式计算： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2

2

2

64
2

2
0

32
2

2
0

16
2

2
0

1
64 64

64

1
32 32

32

1
16 16

16

k k

i

k

i

k

i

DI MF IF

MF IF

MF IF

=

=

=

= −  

+ −  

+ −  







 (3.3) 

其中， 64 、 32 和 16 分别表示不同特征图尺度大小； ( )64kMF 、 ( )32kMF 、

( )16kMF 分别表示第 k 组不同尺度的存储特征， ( )64IF 、 ( )32IF 、 ( )16IF 为

输入图像不同尺度特征。 

其次，计算最佳存储特征与输入图像特征差方损失。 K 组存储特征对应 K

组差异信息，遍历获取最小的差异信息，得到此差异信息所对应的存储特征作

为最佳存储特征。该差异信息一定程度上反映出输入图像与最佳存储样本相似

度最高。最佳差异信息则由最佳存储特征和输入图像特征计算每个像素点差方

损失构成，该差异信息在某一区域的值越大，在输入图像相应的区域为缺陷的

概率越大。输入图像特征 IF 与记忆存储特征MF 的最佳差异特征计算如下式： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2

2

2

64 64 ,    64

32 32 ,   128

16 16 ,   256

best

best best

best

MF IF c

DI MF IF c

MF IF c

 − =  


= − =  


− =  

 (3.4) 

其中， c为特征通道数； ( )64bestMF 、 ( )32bestMF 、 ( )16bestMF 为记忆存储的不同
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尺度的最佳特征； bestDI 为最佳差异特征，维度为 64 64 64  、 32 32 128  、

16 16 256  。 

最后，最佳差异特征 bestDI 与输入图像特征 IF 在通道维度上连接，将

64 64 128  、32 32 256  、16 16 512  的 1P 、 2P 、 3P 多尺度特征送入注意力机

制特征融合模块。 

3.3.3 注意力特征融合模块 

经过特征存储模块，获取由输入特征 IF 和最佳差异特征 bestDI 连接而得的

多尺度特征 nP 。直接使用多尺度特征 nP 将会产生特征冗余的问题，而且会增大

模型计算量，导致推理速度减慢。为缓解这一问题，在 PANet 等路径聚合方法

的启发下[69]，采用一种利用 CA 注意力和双路径聚合的方法融合多尺度特征，

组成注意力特征融合模块。其结构如图 3-8 所示。 

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

2×(Conv 3×3)

2×(Conv 3×3)

2×(Conv 3×3)

CA

CA

CA

Conv 3×3

上采样

Conv 3×3

上采样

下采样

Conv 3×3

下采样

Conv 3×3

(16,16,512)

(32,32,256)

(64,64,128)P1

P2

P3

DIbest(64)

DIbest(32)

DIbest(16)

(64,64,64)

(32,32,128)

(16,16,256)

(64,64,64)

(32,32,128)

(16,16,256)  

图 3-8 注意力特征融合模块结构图 

输入注意力特征融合模块的多尺度特征 nP ，利用整合通道信息和方向位置

信息的 CA 注意力，分别获取 1P 、 2P 及 3P 不同通道的关联信息，并加权不同维

度特征。如图 2-12 所示，CA 注意力的输入输出不改变特征维度大小，因而在

此基础上使用3 3 卷积与注意力输出按元素相乘，得到特征聚焦后的多尺度特

征维度分别为： 64 64 128  、 32 32 256  、16 16 512  。然后每个尺度特征

经过 2 层3 3 卷积实现通道减半，进一步提高特征表达能力，卷积后特征尺度

分别为： 64 64 64  、32 32 128  、16 16 256  。接着，进行双径向特征融合

操作：使用双线性上采样或下采样对不同尺度大小的特征图进行高宽对齐，使

用3 3 卷积对通道数量进行 2 倍压缩或扩充，保持高层特征到低层特征方向聚
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合的特征维度信息一致，并对聚合特征执行按元素相加运算，实现高层到低层

或低层到高层的特征聚合。经过双路径聚合操作后，不同尺度特征的维度信息

为：64 64 64  、32 32 128  、16 16 256  。 

最后，为充分利用均方与差方损失计算获取的差异信息，更好地分辨和定

位缺陷区域，采用空间注意力特征图与路径聚合特征图按元素相乘的方法，将

缺陷位置信息相关的最佳差异特征再次融合。不同尺度的空间特征计算如公式

(3.5)所示。 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
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 

  
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





 (3.5) 

其中， ( )16S 、 ( )32S 、 ( )64S 表示高宽为16、32、64 的空间注意力特征图；

256、128及 64 表示不同尺度大小特征图的通道数； ( )16best i
DI 、 ( )32best i

DI 、

( )64best i
DI 表示不同尺度的第 i 个通道特征图； ( )16

up
S 、 ( )32

up
S 表示对16 16 、

32 32 的空间注意力特征图进行 2 倍的双线性差值上采样，保持特征信息的完

整性。 

3.3.4 预测模块 

预测模块针对解码还原的图像进行阈值分割，以生成预测掩码，并将预测

掩码与模拟生成的掩码进行损失计算，量化预测结果，指导模型优化方向。预

测模块的损失函数通过对 L1 损失、Focal 损失以及 Dice 损失加权获取。其中，

L1 损失与 L2 损失相比，可以保留更多的边缘信息；Focal 损失有助于缓解预测

图像中正常区域与缺陷区域的不平衡问题，使模型集中训练难以训练的样本上，

进而提高损失分割精度；Dice 损失常用于图像分割任务，能够对少数类别的模

型预测结果进行更好的评估，同时具有一定边缘细节信息保留能力。利用预测

分割图像 M̂ 与模拟异常掩码图像M 分别计算上述 3 种损失，公式如下： 

 1
ˆ

lL M M= −  (3.6) 

 ( ) ( )1 logf t t tL p p


= − −  (3.7) 
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ˆ2
1

ˆd

M M
L

M M
= −

+
 (3.8) 

其中， 1lL 、
fL 、 dL 分别表示 L1 损失、Focal 损失及 Dice 损失； tp 表示像素预

测概率值，若 p 表示像素类别 0 或 1 的预测概率，当某像素对应模拟掩码M 该

位置像素为 1 时 tp p= ，当某像素对应模拟掩码M 该位置像素为 0 时 1tp p= − 。 

结合三种损失的优点，对以上三种损失赋权值，组成加权损失，在训练过

程中通过不断学习降低该损失，优化模型。 

 
1 1l l f f d dL L L L  = + +  (3.9) 

其中， L为模型总的加权损失， 1l 、
f 、 d 分别表示 L1 损失、Focal 损失及

Dice 损失加权超参数，且满足条件
1 1l f d  + + = 。 

3.4 实验结果分析 

基于 MB 正负样本差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测模型的实验验证

与分析，共分为四个部分：①介绍无监督自立袋封装分割模型采用的评价指标；

②从异常模拟数据增强和双径向特征融合两方面进行消融实验，研究所提模型

缺陷分割效果；③将所提模型与各经典模型进行实验对比，探讨所提模型检测

是否具有优越性；④使用 MVTec AD 数据集对所提模型进行泛化实验。 

实验采用的硬件配置为 AMD Ryzen 7 5800H (3.20 GHz) 16GB 处理器，

NVIDIA GeForce RTX 3070 8GB 显卡；操作系统为 Windows 10，软件平台为

PyCharm ；使用深度学习框架为 Pytorch1.10.0 ， Python 版本为 3.8 ，在

CUDA11.3 和 cuDNN8.21 上进行加速训练。实验参数的设置：batch size 为 8；

训练迭代次数为 5000；存储特征组数K 取 30；Perlin 噪声阈值为 0.5；优化器为

AdamW；训练的学习率采用余弦退火预热重启策略，设置最大初始学习率

0.003，最小学习率 0.0001，预热比重 0.1，衰减权重 0.0005。 

3.4.1 评价指标 

实验以接受者操作特征曲线下面积 (Area Under the Receiver Operating 

Characteristic Curve, AUROC)为评价指标，其取值范围在 0 到 1 之间，数值越大

表示模型越好。AUROC 表示 ROC 曲线线下面积的大小，而 ROC 曲线是以真

阳性率(True Positive Rate, TPR)为纵坐标，假阳性率(False Positive Rate, FPR)为

横坐标的曲线，TPR 和 FPR计算如式(3.10)、(3.11)所示。  
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TP

TPR =
TP+ FN

 (3.10) 

 
FP

FPR =
FP+TN

 (3.11) 

其中，TP为真正例， FN 为假反例， FP为假正例，TN 为真反例，它们由混淆

矩阵得出。 

图像级 AUROC 综合考虑模型在多个类别上的分类能力，提供一个全局的

性能度量；而像素级 AUROC 考虑图像中每个像素点的分类结果，在像素级别

上评估模型对不同缺陷的分割能力。实验分别从图像级别和像素级别对缺陷检

测结果进行评估，更加综合全面地评价模型的性能。 

3.4.2 消融实验 

为探究异常模拟数据增强和双径向特征融合对缺陷分割效果的优劣，本节

在自立袋分割数据集 Doypack-Defects 上进行消融实验，以图像级、像素级

AUROC 指标，研究数据集中 Tu_Pink、M_White 与 M_Red 三个类别无监督缺

陷检测分割效果。实验结果如表 3-3、表 3-4 和表 3-5 所示。 

表 3-3 Tu_Pink 类别缺陷消融实验检测效果 

 实验 1 试验 2 实验 3 实验 4 

措施 

基本模型     

异常模拟增强     

双径向特征     

评价指标 
图像级 AUROC 0.639 0.889 0.771 0.917 

像素级 AUROC 0.776 0.870 0.885 0.878 

表 3-4 M_White 类别缺陷消融实验检测效果 

 实验 1 试验 2 实验 3 实验 4 

措施 

基本模型     

异常模拟增强     

双径向特征     

评价指标 
图像级 AUROC 1 1 1 1 

像素级 AUROC 0.553 0.583 0.611 0.728 
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表 3-5 M_Red 类别缺陷消融实验检测效果 

 实验 1 试验 2 实验 3 实验 4 

措施 

基本模型     

异常模拟增强     

双径向特征     

评价指标 
图像级 AUROC 1 1 1 1 

像素级 AUROC 0.874 0.881 0.856 0.893 

由上表可知，对 3 类缺陷而言，同时添加异常模拟和双径向特征融合方法，

能实现基底模型评价指标保持和提升；M_Red 缺陷消融实验表明，添加双径向

特征效果并不理想，但是与异常模拟数据增强操作一同作用于基底模型时，会

提升像素级 AUROC 指标；M_White 缺陷消融实验，证实了两种改进实验的有

效性，同时像素级 AUROC 仅为 0.728，表明模型对该类别的分割效果仍具有提

升空间。以消融实验 4 作为模型在 Doypack-Defects 数据集上的最终实验结果。

3 种缺陷无监督分割实验结果如图 3-9 所示。 

(a) Tu_Pink缺陷消融实验4分割结果

(b) M_White 缺陷消融实验4分割结果

(c) M_Red 缺陷消融实验4分割结果
 

图 3-9 基于 MB 正负样本差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测效果 
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3.4.3 对比实验 

为进一步探索并验证基于 MB 正负样本差异特征的检测模型对自立袋封装

缺陷分类与分割任务的检测效果，本节在消融实验结果的基础上，利用所提模

型与基于重构思想的 Draem[45]、基于嵌入归一化流方法的 CS-Flow[46]、基于嵌

入导师学生方法的 STPM[48]等经典异常检测模型进行对比实验。实验在自制

Doypack-Defects 数据集上进行训练，以获取图像级和像素级 AUROC 性能指标

进行对比，实验结果如表 3-6、表 3-7 所示。 

表 3-6 Doypack-Defects数据集缺陷检测经典模型图像级 AUROC对比表 

类别 文献[45] 文献[46] 文献[48] 本章方法 

Tu_Pink 0.778 0.667 0.778 0.917 

M_White 0.762 0.719 0.775 1.000 

M_Red 0.871 0.662 0.741 1.000 

表 3-7 Doypack-Defects数据集缺陷检测经典模型像素级 AUROC对比表 

类别 文献[45] 文献[46] 文献[48] 本章方法 

Tu_Pink 0.852 0.817 0.934 0.878 

M_White 0.705 0.640 0.686 0.728 

M_Red 0.716 0.721 0.850 0.893 

各模型关于自立袋缺陷分割检测效果对比如图 3-10 所示。 

Tu_Pink

M_White

M_Red

原始图像 Mask 文献[45] 文献[46] 文献[48] 本章方法

 

图 3-10检测效果对比图 

由上表以及缺陷分割对比图可知，在 Doypack-Defects 数据集三个类别的识

别检测中，本章方法图像级 AUROC 均为最高，表明所提模型对缺陷的分类检
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测效果更优、准确性更高；而在像素级 AUROC 指标上，本章方法在 M_White

和 M_Red 类别检测上取得最优值，在 Tu_Pink 类别分割检测上低于 STPM 模型，

表明在模型分割细粒度上，所提模型仍具有提升空间，但综合分割效果良好。 

3.4.4 泛化实验 

为进一步研究所提模型适用性，在 MVTec AD 纹理数据集上进行泛化实验，

获取图像级和像素级 AUROC 性能指标，并将其与经典的缺陷检测算法进行对

比。实验结果如表 3-8、3-9 所示。 

表 3-8 MVTec AD 数据集缺陷检测经典模型图像级 AUROC 泛化实验对比表 

target 文献[51] 文献[70] 文献[71] 本章模型 

carpet 0.984 0.928 0.931 0.977 

grid 0.898 0.473 0.999 0.997 

leather 0.988 0.954 1.000 1.000 

tile 0.959 0.965 0.934 1.000 

wood 0.990 0.959 0.986 0.999 

average 0.964 0.856 0.970 0.995 

表 3-9 MVTec AD 数据集缺陷检测经典模型像素级 AUROC 对比表 

target 文献[51] 文献[70] 文献[71] 本章模型 

carpet 0.988 0.663 0.983 0.948 

grid 0.936 0.566 0.975 0.963 

leather 0.990 0.615 0.995 0.987 

tile 0.917 0.632 0.905 0.991 

wood 0.900 0.644 0.905 0.949 

average 0.946 0.624 0.953 0.968 

由上表可知，在本章模型在 MVTec AD 纹理数据集的缺陷检测效果最优，

与其它 3 种缺陷检测算法相比，图像级和像素级 AUROC 平均性能指标最高，

分别达到 0.995 和 0.968，表明所提模型在纹理缺陷的分类与分割效果良好。同

时，证实了本章模型不仅适用于自立袋封装缺陷检测，也适用于纹理图像缺陷

检测任务，验证了模型具有良好的可移植性和泛化性能。此外，为了直观展示

基于 MB 正负样本差异特征双径向融合的无监督缺陷检测方法泛化效果，在

MVTec AD 数据集 15 个类别上进行异常检测并可视化异常预测掩码，如图 3-11

所示。图中每 3 张图像为一组，从左至右分别展示缺陷类别原始图像、缺陷掩
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码、缺陷预测掩码叠加原始图像。 

 

图 3-11 MVTec AD 数据集上的检测效果 

3.5 本章小结 

本章以自立袋封装缺陷分类数据集为基础，使用 EISeg 软件获取缺陷图像

掩码，构建用于无监督自立袋封装缺陷分割的 Doypack-Defects 数据集；介绍基

于 MB 思想的无监督缺陷检测方法，以及该方法常采用的自编码器与 U-Net 结

构，并给出融合 MB 方法和 U-Net 网络无监督缺陷检测的组成架构；在此基础

上，探讨并设计了一种采用异常模拟和正负样本差异特征双径向融合策略的无

监督分割网络模型；最后，利用图像级和像素级 AUROC 为评价指标，在

Doypack-Defects 数据集上，分别进行消融实验和对比实验，对所提模型的有效

性和先进性进行验证，并通过 MVTec AD 纹理数据集验证了其良好的泛化能力。 
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第 4 章 自立袋封装缺陷检测系统设计 

本章在自立袋封装缺陷检测算法研究的基础上，设计缺陷检测系统。首先，

结合实际生产需求分析系统设计要求；在此基础上，研究缺陷检测系统架构；

最后，根据检测系统架构完成缺陷检测软件界面的搭建。 

4.1 缺陷检测系统设计要求 

构建自立袋封装缺陷检测系统，需要理清系统实现的目标，形成具有生产

实际特性的设计需求。首先，本文研究的对象是物料填充后自立袋封装的缺陷，

检测袋形包括凸形自立袋和 M 形自立袋，缺陷类别包含褶皱、严重褶皱、未对

齐等。视觉采集图像背景是否单一、光线是否均匀、自立袋表面是否有污渍或

反光等构成自立袋表面是否含有缺陷的因素。通过对包装设备生产流程和自立

袋封装调试的调研，实际工业生产将对自立袋封装缺陷视觉检测提出以下要求： 

1）稳定性：控制系统工作的基本前提。系统需要具有在各种情况下均能保

持正常运行的能力，不会因外部干扰或内部错误而导致系统崩溃或失效。尤其

在检测算法上，应尽量优化图像采集过程，使检测图像清晰而不受上述影响因

素干扰； 

2）准确性：反映系统检测与执行的误差。为了防止包装运输泄露问题的发

生，系统缺陷检测应保持高准确率和低误检率与漏检率，将包装产线中所有缺

陷自立袋准确识别并剔除； 

3）快速性：反映系统响应动态过程的能力。为适配包装设备生产速度，检

测系统应当具有自立袋包装设备相当的检测速度，视觉检测系统应当具有每秒

2~3 个产品以上的检测速度，对缺陷检测算法和设备算力有较高要求。 

4）良好的人机交互：实现人工与系统的信息交流与互动。缺陷检测系统需

要集成为具有人机交互功能的软件，该软件应实现移植和部署便捷化、功能管

理和调试模块化、操作界面简洁化。 

总之，视觉缺陷检测系统在人机交互界面启动检测后，需要将不同袋形不

同缺陷稳定准确地识别，并在交互界面中显示，同时将识别信号传至 PLC 等控

制器分析处理，由控制器发出信号，再由执行机构快速剔除缺陷自立袋。 
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4.2 系统架构设计 

本节在明确缺陷检测系统设计要求的基础上，对缺陷检测系统的架构进行

设计。以 DS-180DS 型号包装机为自立袋缺陷检测系统研究的基础，该型号包

装生产设备集复合材料热封成形、物料注入、热封封口及成品输出为一体，实

现液体、粉末、固体颗粒等样式的食品、日化和医药产品的快速包装。该型号

包装设备示意图如图 4-1 所示。 

视觉检测点

 

图 4-1 DS180-DS 自立袋包装机示意图 

简化 DS180-DS 设备机械结构，分析自立袋包装生产作业流程，其示意图

与流程图如图 4-2、图 4-3 所示。示意图中标记有 20 个操作装置，并与作业流

程图中的标号一致。自立袋包装的生产流程分成五个阶段，分别为：放膜成形

阶段、塑封成形阶段、裁剪牵引阶段、开袋填充阶段以及上封与成品输出阶段。 

放膜成形阶段：将预制的复合材料薄膜进行拉放，经多个滚轴整理，进行

冲孔操作，然后经引导装置使包装膜成形，使用色标传感器对每次薄膜拉放尺

度进行测量，确保每次放膜尺寸一致。 

塑封成形阶段：依次通过预留特定凹槽的加热棒对已成形的塑料薄膜的底

部、左侧和右侧进行加热塑封，形成保留上端口未封的连体袋。 

裁剪牵引阶段：将连体袋中间位置经易撕口装置进行冲口操作，然后利用

剪切机构对自立袋进行裁剪，形成单个的自立袋，使用伺服牵引和夹袋牵引分

别实现对连体袋和单体袋的迁引和传递。 

开袋填充阶段：利用前后吸盘对自立袋进行开袋，然后采用吹气装置使自

立袋鼓起，方便灌装设备将物料进行定量填充，根据包装速度的要求可以选择

采用单填充或多填充装置。 
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上封与成品输出阶段：经过预留特殊凹槽的加热棒对已填充的自立袋进行

上封操作，上述流程完整正确无误的运行后将输出成品。 

1

2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13

14 15 16 17 18

19 20

 

图 4-2 DS180-DS 自立袋包装设备作业示意图 
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图 4-3 DS180-DS 自立袋包装设备作业流程图 

缺陷检测系统的构建根植于 DS180-DS，但略有不同。首先，根据本文研

究的缺陷检测算法所涉及的缺陷类别，包装设备在上封与成品输出阶段，加热

棒凹槽应当为凸形凹槽或 M 形凹槽；其次，缺陷检测系统不仅涉及缺陷识别还

需要实现对缺陷自立袋的剔除。因此，上封与成品输出阶段的成品输出需要电

控的剔除机构，可以选取单摆臂作为成品自立袋剔除与否的执行机构。 

自立袋封装缺陷检测系统主要包含 3 个部分：图像采集模块、缺陷检测模

块以及控制与执行模块。在上封与成品输出阶段，设置均匀光源并采用工业摄

像头和光电传感器对图像信息进行捕捉获取，具体的视觉检测位置如图 4-1 所

示；然后在计算单元中将获取图像信息进行去噪等图像预处理操作，并采用已

研究的自立袋封装分类算法和无监督缺陷检测模型对输入图像进行缺陷的识别；

最后，根据缺陷检测模块的识别结果，选择直接成品打包或废品剔除，如检测

识别结果为“缺陷”，则控制单元将输出控制信号驱动电机带动摆臂，实现缺陷

自立袋的剔除任务。自立袋封装缺陷检测系统架构及原理图，如图 4-4 所示。 
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图 4-4 自立袋封装缺陷检测系统架构及原理图 

图像采集模块相当于整个系统的眼睛，需要精心设置：首先，需要考虑自

立袋的大小以及袋到摄像头之间的距离，对工业相机的分辨率与部署位置的选

择提出了要求；其次，为保证拍摄图像不反光、袋形特征明显，需要为图像的

捕捉设置均匀的光源，可以采用灯罩带有磨砂效果的环形 LED 光源作为照明设

备；此外，为补充自立袋的位置信息，光电传感器也是必要的。 

缺陷检测模块中最关键的设备为计算单元，在工业生产中，它通常由工业

电脑代替。作为缺陷检测系统的信息处理中心，用于选取调用各种缺陷分类或

分割模型对图像采集模块获取的图像进行缺陷检测，将得到的缺陷识别结果反

馈到系统控制单元。 

控制与执行模块中使用 PLC 控制器作为控制单元，当缺陷检测模块检测结

果为“缺陷”时，PLC 控制器输出执行信号驱动电机控制剔除机构将缺陷自立

袋剔除。 

4.3 软件系统开发 

软件开发是对缺陷检测系统信息的总结，本节分别从软件系统开发环境、

软件工作流程和人机交互界面三个部分进行阐述。 

4.3.1 软件系统开发环境 

自立袋封装缺陷检测软件系统基于 Python 语言开发。因软件面向包装设备

厂商，使用数量不多，且考虑到 C/S 架构软件易于开发、理解和使用，同时具

有强大数据操作处理能力的特性，因此，所设计的软件系统采用 C/S 体系架构。 

操作系统界面是在 Pycharm 2021.3、Python3.8 的集成开发环境中，利用

PyQt5 和添加的 QTDesigner、PyUIC、PyRIC 等扩展工具进行设计。具体而言：

①Qt Designer 直接通过选择和放置按钮、标签、文本框等 Qt 控件，设置控件属

性和布局进行 GUI 界面的设计，仅使用少量手动编程代码进行补充设计，所设
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计界面保存为 ui 格式文件；②PyUIC 将 ui 格式文件转化为包含各种组件和布局

的 py 格式文件，方便在 Python 中使用和控制界面；③利用 PyRIC 将 PyQt5 的

图像、图标以及样式表等资源文件整合到可执行文件中，简化系统界面的分发

过程，提高应用程序性能与可移植性。此外，使用 sys、cv2、numpy 等软件库，

搭建本地客户端，用于数据交互和显示界面。所使用的底层数据库是 MySQL。

软件开发软硬件如表 4-1 所示。 

表 4-1 软件开发环境 

 名称 说明 

软件 

操作系统 Window10 

开发环境 Pycharm 2021.3 

学习框架 Pytorch 

扩展工具 QTdesigner、PyUIC、PyRIC 

环境依赖 PyQt5 

架构依赖 C/S 

硬件 

处理器 AMD Ryzen 7 5800H (3.20 GHz) 16GB 

显卡 NVIDIA GeForce RTX 3070 8GB 

硬盘空间 500G 

USB 接口 USB3.0控制总线 

4.3.2 软件工作流程 

根据自立袋封装缺陷检测系统架构设计的缺陷检测软件，其工作流程图，

如图 4-5 所示。首先，利用光电传感器判别是否检测到自立袋，如自立袋进入

测试范围，则启动均匀光源并打开摄像头；其次，利用计算单元加载分类或分

割缺陷检测模型，并进行缺陷检测；然后，判别检测对象是否存在缺陷，如无

缺陷，则判断检测合格，检测结束；如存在缺陷，则判断检测不合格并激活控

制单元，控制剔除机构将缺陷自立袋剔除；随后，利用光电传感器判断缺陷目

标是否成功剔除，如剔除成功则检测完成，进程结束，如剔除失败则转入控制

单元，再次输入控制信号，由 PLC 控制器驱动电机带动剔除机构将缺陷自立袋

剔除。 
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开始

加载检测模型

缺陷检测

控制单元

剔除机构

结束

是

否

是 否

否

光电传感

检测到自立袋？

启动相机与光源

是

合格？

剔除？

 

图 4-5 自立袋封装缺陷检测系统软件工作流程图 

4.3.3 人机交互界面 

1）注册界面与登录界面 

注册界面与登录界面的设置是为了保护自立袋缺陷检测系统的用户信息，

非用户授权人员不能使用。注册界面和登录界面是进入系统前的开始界面，两

种界面均设置同一封面，在右侧界面点击注册或登录，右侧界面上半部分分别

跳至注册或登录信息页。两界面信息页不同的是，注册页需要再次“确认密码”，

而登录页仅需输入一次密码。注册界面与登录界面如图 4-6、图 4-7 所示。 

 

图 4-6 自立袋封装缺陷检测系统软件注册界面 
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图 4-7 自立袋封装缺陷检测系统软件登录界面 

2）缺陷检测界面 

在用户注册登录后，软件进入缺陷检测界面。该界面包含检测模型、检测

模式与个人信息的设置，以及检测视图和缺陷识别结果的展示。自立袋封装缺

陷检测系统检测模型的选择如图 4-8 所示。 

 
图 4-8 自立袋封装缺陷检测系统检测模型选择 

缺陷检测界面嵌入改进 MobileNetV3、MobileNetV3、EfficientNetV2-s、

ShuffleNetV2-x1 以及 ResNet18 等分类模型，用于对自立袋封装缺陷的检测。软

件具有多种缺陷检测模式，除了用于包装设备调用工业相机实现的实时检测模

式外，还包括用于工控机存储的单张图像、图像文件夹，以及缺陷检测的视频

模式。自立袋封装缺陷检测系统单张图像检测效果的演示，如图 4-9 所示。点

击检测模式中“打开图片”按钮，软件系统开打本地文件浏览，在选择待检测
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的自立袋样本后，软件系统将待检测图像在检测界面“视图”窗格中显示，并

根据所选择的检测模型，快速调用改进的 MobileNetV3 分类模型，对所选待检

测样本进行分类检测，并将分类预测类别以及准确率结果，在检测界面“识别

结果”中显示。自立袋封装缺陷检测软件调用的改进 MobileNetV3 模型代码见

附录。 

(a) M形未对齐缺陷检测示例

(b) M形严重褶皱缺陷检测示例
 

图 4-9 自立袋封装缺陷检测系统检测效果演示 
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4.4 本章小结 

本章以 DS180-DS 型号包装设备自立袋生产流程为研究主线，在明确自立

袋封装缺陷检测系统设计需求的基础上，在包装设备上封与成品输出阶段引入

均匀光源、工业相机与光电传感等图像信息采集装置和电机驱动的摆臂剔除机

构，设计自立袋封装缺陷检测系统架构；然后根据系统架构设计软件的工作流

程，使用 Pycharm 集成开发环境搭建软件注册登录以及缺陷检测的交互界面。  
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

自立袋作为当前食品、日化以及医药等领域的主要包装形式，受众范围大，

传播范围广，为避免长途运输对自立袋表面及袋内物料的不良影响，确保产品

的安全性，在产品生产端检测并剔除缺陷自立袋以提高产品良品率成为问题的

关键。本文首先针对封装缺陷检测中准确率较低的问题，采用监督学习的分类

模型研究自立袋封装缺陷检测；其次针对监督学习缺陷样本较少以及模型泛化

性能较低的问题，研究一种基于 MB 正负样本差异特征的自立袋封装缺陷检测

算法；最后，根据所研究缺陷检测算法和自立袋包装设备，设计自立袋封装缺

陷检测系统，开发系统软件交互界面。具体研究内容如下：  

1）研究了一种监督学习自立袋缺陷分类检测算法。首先从工厂实地采集

DS180-DS 包装设备在调试过程产生的缺陷样本，经过筛检、压缩旋转、明暗变

换等图像预处理操作构建自立袋封装缺陷检测分类数据集；然后详述分类网络

模型结构；在此基础上，从引入 GELU 激活函数、CA 注意力机制着手，对

MobileNetV3 网络进行改进，并探讨深度卷积在 Bneck 块中不同位置的影响；

最终，经过消融实验和对比实验验证改进方法的有效性和先进性。 

2）探讨了一种无监督学习自立袋缺陷分割检测算法。利用 EISeg 软件获取

缺陷样本的分割掩码，构建 Doypack-Defects 分割数据集；总结无监督检测中

MB 方法的网络结构，采用基于 MB 方法 U-Net 网络结构模型为基底模型；利

用负样本合成模块、特征存储模块、注意力特征融合模块以及预测模块 4 个模

块搭建一种基于 MB 正负样本差异特征的无监督自立袋封装缺陷检测模型；在

Doypack-Defects 数据集上进行消融对比实验研究，在 MVTec AD 纹理数据集上

进行模型泛化能力的研究，结果显示所提模型具有实际应用价值。 

3）设计了自立袋封装缺陷检测系统。在明确系统设计目标与要求的基础上，

调研 DS180-DS 型包装设备工作流程，研究自立袋封装缺陷检测系统架构，在

包装机器上封与成品输出阶段添加图像采集设备和成品缺陷剔除设备。然后，

利用 Qt 框架进行软件系统设计，分别搭建系统注册登录与检测界面，并调用所

研究的自立袋封装缺陷检测分类模型对检测效果进行可视化。 
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5.2 展望 

本文从监督学习和无监督学习两个角度，利用自制数据集对自立袋封口缺

陷检测进行研究，并开发缺陷检测软件。虽然取得了一定的成效，但是尚有值

得改进之处需要深入剖析探讨，如： 

1）自制的自立袋封装缺陷检测分类数据集中，采用数据增强扩充数据集以

弥补数据量采集不足的问题，可能会导致数据同质化严重； 

2）监督学习策略难以收集和覆盖全部缺陷样本，导致监督学习的模型在泛

化能力上有待提升； 

3）无监督学习策略在检测中易受数据分布的影响，若数据分布发生较大变

化，需要调整缺陷检测模型以重新适应数据分布； 

4）针对自立袋缺陷的检测，仅涉及包装的上封流程，并没有考虑包装的竖

封流程和裁剪流程所出现的缺陷。 
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附录 

改进 MobileNetV3 模型部分代码如下: 

from typing import Callable, List, Optional 

import torch 

from torch import nn, Tensor, tanh 

import numpy as np 

from torch.nn import functional as F 

from functools import partial 

from torch.hub import load_state_dict_from_url 

 

__all__ = ['mobilenet_v3_large', 'mobilenet_v3_small'] 

 

model_urls = { 

    'mobilenet_v3_large': 'https://download.pytorch.org/models/mobilenet_v3_large-8738ca79.pth', 

    'mobilenet_v3_small': 'https://download.pytorch.org/models/mobilenet_v3_small-047dcff4.pth', 

} 

class h_sigmoid(nn.Module): 

    def __init__(self, inplace=True): 

        super(h_sigmoid, self).__init__() 

        self.relu = nn.ReLU6(inplace=inplace) 

    def forward(self, x): 

        return self.relu(x + 3) / 6 

 

class h_swish(nn.Module): 

    def __init__(self, inplace=True): 

        super(h_swish, self).__init__() 

        self.sigmoid = h_sigmoid(inplace=inplace) 

    def forward(self, x): 

        return x * self.sigmoid(x) 
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class CoordAtt(nn.Module): 

    def __init__(self, inp, oup, reduction=32): 

        super(CoordAtt, self).__init__() 

        self.pool_h = nn.AdaptiveAvgPool2d((None, 1)) 

        self.pool_w = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, None)) 

        mip = max(8, inp // reduction) 

        self.conv1 = nn.Conv2d(inp, mip, kernel_size=1, stride=1, padding=0) 

        self.bn1 = nn.BatchNorm2d(mip) 

        self.act = h_swish() 

        self.conv_h = nn.Conv2d(mip, oup, kernel_size=1, stride=1, padding=0) 

        self.conv_w = nn.Conv2d(mip, oup, kernel_size=1, stride=1, padding=0) 

 

    def forward(self, x): 

        identity = x 

        n, c, h, w = x.size() 

        x_h = self.pool_h(x) 

        x_w = self.pool_w(x).permute(0, 1, 3, 2) 

        y = torch.cat([x_h, x_w], dim=2) 

        y = self.conv1(y) 

        y = self.bn1(y) 

        y = self.act(y) 

        x_h, x_w = torch.split(y, [h, w], dim=2) 

        x_w = x_w.permute(0, 1, 3, 2) 

        a_h = self.conv_h(x_h).sigmoid() 

        a_w = self.conv_w(x_w).sigmoid() 

        out = identity * a_w * a_h 

 

        return out 
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class GELU(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super(GELU, self).__init__() 

    def forward(self, x): 

        return 0.5 * x * (1 + torch.tanh(np.sqrt(2 / np.pi) * (x + 0.044715 * torch.pow(x,3)))) 

 

class Partial_conv3(nn.Module) 

 

    def __init__(self, dim, n_div, forward): 

        super().__init__() 

        self.dim_conv3 = dim // n_div 

        self.dim_untouched = dim - self.dim_conv3 

        self.partial_conv3 = nn.Conv2d(self.dim_conv3, self.dim_conv3, 3, 1, 1, bias=False) 

        if forward == 'slicing': 

            self.forward = self.forward_slicing 

        elif forward == 'split_cat': 

            self.forward = self.forward_split_cat 

        else: 

            raise NotImplementedError 

 

    def forward_slicing(self, x: Tensor) -> Tensor: 

        # only for inference 

        x = x.clone()   # !!! Keep the original input intact for the residual connection later 

        x[:, :self.dim_conv3, :, :] = self.partial_conv3(x[:, :self.dim_conv3, :, :]) 

        return x 

 

    def forward_split_cat(self, x: Tensor) -> Tensor: 

        # for training/inference 

        x1, x2 = torch.split(x, [self.dim_conv3, self.dim_untouched], dim=1) 

        x1 = self.partial_conv3(x1) 
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        x = torch.cat((x1, x2), 1) 

        return x 

 

def _make_divisible(ch, divisor=8, min_ch=None): 

    if min_ch is None: 

        min_ch = divisor 

    new_ch = max(min_ch, int(ch + divisor / 2) // divisor * divisor) 

    # Make sure that round down does not go down by more than 10%. 

    if new_ch < 0.9 * ch: 

        new_ch += divisor 

    return new_ch 

 

class ConvBNActivation(nn.Sequential): 

    def __init__(self, 

                 in_planes: int, 

                 out_planes: int, 

                 kernel_size: int = 3, 

                 stride: int = 1, 

                 groups: int = 1, 

                 norm_layer: Optional[Callable[..., nn.Module]] = None, 

                 activation_layer: Optional[Callable[..., nn.Module]] = None): 

        padding = (kernel_size - 1) // 2 

        if norm_layer is None: 

            norm_layer = nn.BatchNorm2d 

        if activation_layer is None: 

            activation_layer = nn.ReLU6 

        super(ConvBNActivation, self).__init__(nn.Conv2d(in_channels=in_planes, 

                                                         out_channels=out_planes, 

                                                         kernel_size=kernel_size, 

                                                         stride=stride, 
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                                                         padding=padding, 

                                                         groups=groups, 

                                                         bias=False), 

                                                         norm_layer(out_planes), 

                                                         activation_layer()) 

 

class SqueezeExcitation(nn.Module): 

    def __init__(self, input_c: int, squeeze_factor: int = 4): 

        super(SqueezeExcitation, self).__init__() 

        squeeze_c = _make_divisible(input_c // squeeze_factor, 8) 

        self.fc1 = nn.Conv2d(input_c, squeeze_c, 1) 

        self.fc2 = nn.Conv2d(squeeze_c, input_c, 1) 

 

    def forward(self, x: Tensor) -> Tensor: 

        scale = F.adaptive_avg_pool2d(x, output_size=(1, 1)) 

        scale = self.fc1(scale) 

        scale = F.relu(scale, inplace=True) 

        scale = self.fc2(scale) 

        scale = F.hardsigmoid(scale, inplace=True) 

        return scale * x 

 

class InvertedResidualConfig: 

    def __init__(self, 

                 input_c: int, 

                 kernel: int, 

                 expanded_c: int, 

                 out_c: int, 

                 use_ca: bool, 

                 activation: str, 

                 stride: int, 
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                 width_multi: float): 

        self.input_c = self.adjust_channels(input_c, width_multi) 

        self.kernel = kernel 

        self.expanded_c = self.adjust_channels(expanded_c, width_multi) 

        self.out_c = self.adjust_channels(out_c, width_multi) 

        self.use_ca = use_ca 

        self.use_hs = activation == "HS"  # whether using h-swish activation 

        self.stride = stride 

 

    @staticmethod 

    def adjust_channels(channels: int, width_multi: float): 

        return _make_divisible(channels * width_multi, 8) 

 

class InvertedResidual(nn.Module): 

    def __init__(self, 

                 cnf: InvertedResidualConfig, 

                 norm_layer: Callable[..., nn.Module]): 

        super(InvertedResidual, self).__init__() 

 

        if cnf.stride not in [1, 2]: 

            raise ValueError("illegal stride value.") 

 

        self.use_res_connect = (cnf.stride == 1 and cnf.input_c == cnf.out_c) 

 

        layers: List[nn.Module] = [] 

        activation_layer = nn.Hardswish if cnf.use_hs else nn.ReLU 

 

        # depthwise 

        if cnf.expanded_c != cnf.input_c: 

            layers.append(ConvBNActivation(cnf.input_c, 
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                                           cnf.input_c, 

                                           kernel_size=cnf.kernel, 

                                           stride=cnf.stride, 

                                           groups=cnf.input_c, 

                                           norm_layer=norm_layer, 

                                           activation_layer=activation_layer)) 

 

        # expand 

        layers.append(ConvBNActivation(cnf.input_c, 

                                       cnf.expanded_c, 

                                       kernel_size=1, 

                                       # norm_layer=norm_layer, 

                                       activation_layer=activation_layer)) 

 

        if cnf.use_ca: 

            layers.append(CoordAtt(cnf.expanded_c, cnf.expanded_c)) 

 

        # project 

        layers.append(ConvBNActivation(cnf.expanded_c, 

                                       cnf.out_c, 

                                       kernel_size=1, 

                                       norm_layer=norm_layer, 

                                       activation_layer=nn.Identity 

                                       )) 

 

        self.block = nn.Sequential(*layers) 

        self.out_channels = cnf.out_c 

        self.is_strided = cnf.stride > 1 

 

    def forward(self, x: Tensor) -> Tensor: 
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        result = self.block(x) 

        if self.use_res_connect: 

            result += x 

        return result 

 

class MobileNetV3(nn.Module): 

    def __init__(self, 

                 inverted_residual_setting: List[InvertedResidualConfig], 

                 last_channel: int, 

                 num_classes: int = 1000, 

                 block: Optional[Callable[..., nn.Module]] = None, 

                 norm_layer: Optional[Callable[..., nn.Module]] = None): 

        super(MobileNetV3, self).__init__() 

 

        if not inverted_residual_setting: 

            raise ValueError("The inverted_residual_setting should not be empty.") 

        elif not (isinstance(inverted_residual_setting, List) and 

                  all([isinstance(s, InvertedResidualConfig) for s in inverted_residual_setting])): 

            raise TypeError("The inverted_residual_setting should be List[InvertedResidualConfig]") 

        if block is None: 

            block = InvertedResidual 

        if norm_layer is None: 

            norm_layer = partial(nn.BatchNorm2d, eps=0.001, momentum=0.01) 

        layers: List[nn.Module] = [] 

        # building first layer 

        firstconv_output_c = inverted_residual_setting[0].input_c 

        layers.append(ConvBNActivation(3, 

                                       firstconv_output_c, 

                                       kernel_size=3, 

                                       stride=2, 
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                                       norm_layer=norm_layer, 

                                       activation_layer=nn.Hardswish)) 

        # building inverted residual blocks 

        for cnf in inverted_residual_setting: 

            layers.append(block(cnf, norm_layer)) 

        # building last several layers 

        lastconv_input_c = inverted_residual_setting[-1].out_c 

        lastconv_output_c = 6 * lastconv_input_c 

        layers.append(ConvBNActivation(lastconv_input_c, 

                                       lastconv_output_c, 

                                       kernel_size=1, 

                                       norm_layer=norm_layer, 

                                       activation_layer=nn.Hardswish)) 

        self.features = nn.Sequential(*layers) 

        self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1) 

        self.classifier = nn.Sequential(nn.Linear(lastconv_output_c, last_channel), 

                                        nn.Hardswish(inplace=True), 

                                        nn.Dropout(p=0.2, inplace=True), 

                                        nn.Linear(last_channel, num_classes)) 

        # initial weights 

        for m in self.modules(): 

            if isinstance(m, nn.Conv2d): 

                nn.init.kaiming_normal_(m.weight, mode="fan_out") 

                if m.bias is not None: 

                    nn.init.zeros_(m.bias) 

            elif isinstance(m, (nn.BatchNorm2d, nn.GroupNorm)): 

                nn.init.ones_(m.weight) 

                nn.init.zeros_(m.bias) 

            elif isinstance(m, nn.Linear): 

                nn.init.normal_(m.weight, 0, 0.01) 
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                nn.init.zeros_(m.bias) 

 

    def _forward_impl(self, x: Tensor) -> Tensor: 

        x = self.features(x) 

        x = self.avgpool(x) 

        x = torch.flatten(x, 1) 

        x = self.classifier(x) 

        return x 

 

    def forward(self, x: Tensor) -> Tensor: 

        return self._forward_impl(x) 

 

def mobilenet_v3_small(pretrained=False, progress=True, num_classes: int = 1000, 

                       reduced_tail: bool = False) -> MobileNetV3: 

    width_multi = 1.0 

    bneck_conf = partial(InvertedResidualConfig, width_multi=width_multi) 

    adjust_channels = partial(InvertedResidualConfig.adjust_channels, width_multi=width_multi) 

 

    reduce_divider = 2 if reduced_tail else 1 

 

    inverted_residual_setting = [ 

        # input_c, kernel, expanded_c, out_c, use_se, activation, stride 

        bneck_conf(16, 3, 16, 16, True, "RE", 2),  # C1 

        bneck_conf(16, 3, 72, 24, False, "RE", 2),  # C2 

        bneck_conf(24, 3, 88, 24, False, "RE", 1), 

        bneck_conf(24, 5, 96, 40, True, "HS", 2),  # C3 

        bneck_conf(40, 5, 240, 40, True, "HS", 1), 

        bneck_conf(40, 5, 240, 40, True, "HS", 1), 

        bneck_conf(40, 5, 120, 48, True, "HS", 1), 

        bneck_conf(48, 5, 144, 48, True, "HS", 1), 
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        bneck_conf(48, 5, 288, 96 // reduce_divider, True, "HS", 2),  # C4 

        bneck_conf(96 // reduce_divider, 5, 576 // reduce_divider, 96 // reduce_divider, True, "HS", 

1), 

        bneck_conf(96 // reduce_divider, 5, 576 // reduce_divider, 96 // reduce_divider, True, "HS", 1) 

    ] 

    last_channel = adjust_channels(1024 // reduce_divider) 

    lastconv_input_c = inverted_residual_setting[-1].out_c# C5 

    lastconv_output_c = 6 * lastconv_input_c 

    model = MobileNetV3(inverted_residual_setting=inverted_residual_setting, last_channel = 

last_channel) 

    if pretrained: 

        state_dict = load_state_dict_from_url(model_urls['mobilenet_v3_small'], model_dir = 

'./model_data', progress=progress) 

        model.load_state_dict(state_dict) 

 

    if num_classes!=1000: 

        model.classifier = nn.Sequential(nn.Linear(lastconv_output_c, last_channel), 

                                         nn.Hardswish(inplace=True), 

                                         nn.Dropout(p=0.2, inplace=True), 

                                         nn.Linear(last_channel, num_classes)) 

    return model 
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风华正茂，友谊长存。其次，我要感谢 509 实验室所有同学。感谢张倩、

汪瑞、马晓东师兄师姐给予我学习和就业方向的指导；感谢项诗雨、唐绍语、

刘瑞、王瑞仁同门对我的督促和提携；感谢朱圣博、陶新杰、李明、王勤等师

弟师妹的真诚陪伴。星光不负赶路人，愿所有同学都能学业有成，前程似锦。 

哀哀父母，生我劬劳。感谢我的父母，您们赐我生命，伴我成长，给我无

忧无虑的学习和生活提供依靠，爱的无私而无言，没有一份付出可以被忘记，

也没有一份恩情可以被辜负。 

最后，对在百忙之中评审这篇论文的各位专家学者致以特别真诚的感谢。 

高港 

安徽工程大学电气工程学院 

二 O 二四年三月 
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