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基于深度学习的合作目标靶球检测

王国名 1，2，郝灿 1，2，石俊凯 1，高超 1，2，王博 1，周维虎 1，2*，高豆豆 1*

（1.中国科学院微电子研究所，北京 100094；2.中国科学院大学，北京 101408）

摘 要：为了解决复杂场景下激光跟踪仪对合作目标靶球的精确识别难题，提出了基于深度学习的合

作目标靶球高效检测方法。首先分析了合作目标靶球的图像特征，然后采用改进的YOLOv2模型，针对合作

目标靶球多尺度与小目标占比多的特点，提出了一种基于注意力机制的改进方法，同时为提高网络模型对

复杂背景的抗干扰能力，提出了一种数据增强方法。测试结果表明，所提出的基于注意力机制与数据增强

的改进YOLOv2模型对复杂背景的抗干扰能力较强，且对合作目标靶球的检测精度有显著提高，在合作目标

靶球测试集上的检测准确率达到 92. 25%，能够有效满足激光跟踪仪在大型装置精密装配过程中的目标检

测精度需求。
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Object detection of cooperative target based on deep learning
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Abstract: In order to improve the detection accuracy of cooperative target ball used for the precision assembly of large-scale de⁃

vices by laser tracker in complex scenes, an efficient cooperative target ball detection method based on deep learning is researched.
Firstly, the image features of the cooperative target are analyzed. Then, by using the improved YOLOv2 model, an improved method
based on attention mechanism is proposed aiming to the cooperative target characteristics of multi-scale and large proportion of small
targets. In order to improve the anti-interference ability of the network model in complex background, a method of data enhancement is
also proposed. The test result shows that the proposed improved YOLOv2 network based on attention mechanism and data enhancement
has strong anti-interference ability against complex background and significantly improves the detection accuracy of cooperative target
ball. The detection accuracy on the cooperative target test set has reached 92.25%, which meets the target detection accuracy require⁃
ments of laser tracker in the large equipment precision assembly.

Key words: laser tracker; cooperative object detection; deep learning; YOLOv2

0 引言

随着我国先进制造和智能制造业的快速发展，

对所需高端装备的生产工装测量、精密装配检测

及整机精度检测的精度要求越来越高，对以激光

跟踪仪为代表的大尺度空间坐标精密测量仪器的
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需求也越来越迫切［1-3］。在飞机、船舶等大型装置

的精密装配过程中，激光跟踪仪如何在复杂生产

环境下对合作目标靶球进行快速精确识别捕获，

从而精确引导激光自动对准合作目标，是提升大

型装置精密装配效率、提高断光续接精度亟需解

决的难题［4］。为了解决目标的自动识别与自动测

量问题，张滋黎等人［5］提出了一种基于视觉引导

的激光测量系统，实现了激光的自动对准；中国

科学院大学［6］提出了一种大目标高精度位置姿态

测量技术，利用单目相机获取合作目标的中心位

置，准确引导激光测距仪自动瞄准合作目标的中

心位置，通过参数运算得到待测目标的空间位姿，

从而实现高精度自动引导测量。

近年来，基于深度学习的机器视觉目标检测

方法在精密检测领域得到广泛应用，将深度学习

方法用于合作目标检测，可极大地提高激光跟踪

仪对其合作目标靶球的瞄准精度。具有代表性的

深度学习方法有基于区域推荐的目标检测方法

（如 Faster RCNN［7］）和基于回归的目标检测方法

（如 YOLO［5］）。基于区域推荐的目标检测方法分

两个步骤，首先预测可能存在目标的区域，然后

进行目标的分类与边界定位，因此检测速度较慢，

难以满足实时检测的需求。

2016年，Redmon等人［8］首创YOLO目标检测

方法，使用单个卷积神经网络直接对目标进行位

置回归与类别预测，检测速度可达到同时期两步

骤算法的 5倍，突破了目标实时检测的难题。但

是，该方法在显著提高检测速度的同时模型检测

精度有所下降，尤其对小目标的检测精度较低，

定位目标准确性差。针对此问题，Liu等人［9］提出

了一种 SSD（Single Shot MultiBox Detector） 方法，

在不同尺度特征图上分别生成目标的先验框，提

高了模型对不同尺度目标的检测精度。Redmon和
Farhadi［10］提出的YOLOv2方法借鉴了 SSD对多尺

度特征的处理策略，对小尺寸目标的检测精度有

所提高，且其检测精度能够满足大部分应用场景。

然而，该方法仍然采用特征提取能力较弱的Dark⁃
net19基础网络，目标检测精度有待进一步提高。

深度学习方法利用卷积神经网络丰富提取图

像特征检测目标，能够满足激光跟踪仪不同工作

距离条件下多尺度目标检测的需求。其中，YO⁃

LOv2方法使用单个卷积神经网络直接对目标进行

分类与回归预测，检测速度快，满足激光跟踪仪

实时检测合作目标靶球的需求。但是YOLOv2的基

础网络特征提取能力较弱，针对小目标的定位能

力较差，且复杂环境条件下的抗干扰能力较差，

制约了合作目标靶球的检测精度。通过改进基础

特征提取网络，可进一步提高YOLOv2网络对多尺

度目标的提取能力，从而提高检测精度。

针对激光跟踪仪跟踪的合作目标靶球形状单

一、纹理细节较少且场景复杂的问题，改进基础

特征网络，提出一种基于YOLOv2单阶段目标检测

模型的靶球检测方法，能够有效克服复杂背景的

干扰，提高合作目标靶球的检测精度，从而提升

激光跟踪仪对合作目标的瞄准精度。

1 基于YOLOv2卷积神经网络的合作目标

靶球检测方法

1.1 YOLOv2网络结构原理

Joseph Redmon在 2016年提出了 YOLOv2网络

结构［10］，图像输入网络后被划分为 S×S个网格，

每个网格通过卷积神经网络后预测生成 K个边界

框。边界框包含目标的置信度为 Pr(Object)，预测

边界框与真实边界的交并比为 IoU truthpred，目标属于第

i类的条件概率为Pr(Class i Object )，则每个预测框

的类别置信度表示为

Pr(Class i Object )*Pr(Object)*IoU truthpred

= Pr(Class i )*IoU truthpred （1）
式（1）表征了目标的预测边框与真实边框重

合程度以及目标属于第 i类的概率。

大型装置精密装配时，合作目标的运动范围

广且随机性强，背景环境复杂，将YOLOv2直接用

于合作靶球实时检测仍存在一定挑战。YOLOv2候
选框所能匹配到的正负样本比例极为悬殊，而YO⁃
LOv2的“Fine-Grained Features”方法偏重于融合

不同层的全局特征，融合时会损失部分多尺度特

征图的局部细节信息，造成对小尺寸目标的检测

精度下降，制约了合作目标检测精度。

1.2 针对靶球尺度变化及小目标检测的改进网络

除了模型与各项参数外，训练数据集的样本

质 量 也 影 响 着 深 度 学 习 网 络 的 最 终 检 测 性

能［11-12］。若待测样本极易被模型检测，则其被认
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为是简单样本；若待测样本较难被模型检测，则

其被认为是困难样本。相关研究表明：在模型训

练困难样本时，会产生较大的梯度变化，通过降

低简单样本的权重，增大困难样本在训练中的权

重，使其对损失的贡献变大，能够有效提高模型

的优化效率。

文章提出了一种结合注意力机制框架结构与

困难样本挖掘的方法，通过注意力机制来自适应

提取合作目标靶球周围的有用信息。注意力机制

模块从多个感受野提取到大量上下文信息，并自

适应提取显著对象周围的有用信息。同时使用了

更深度化的特征提取网络，提取更丰富的全局语

义信息与局部定位信息，从而得到更好的检测与

定位精度。基于注意力机制与困难样本挖掘的改

进YOLOv2模型网络图如图 1所示，使用RestNet50
替换了原 YOLOv2中的 Darknet19特征提取网络，

并增加了注意力机制（AM）模块以提升模型对困

难样本的挖掘能力。在图像输入特征提取网络前

对其进行切片 （Slice） 操作，使用最近邻下采样

（Focus） 将原本只有 RGB三通道的输入图像扩充

到 12个通道，经过卷积组件 （CBL） 和残差组件

（Rex Unit） 处理后，进行特征融合 （Concat），得

到包含丰富特征且无信息损失的特征图，在输出

层利用注意力机制获取有用的目标信息。相较标

准的YOLOv2网络，新的特征图具有更强的小目标

检测能力，且在复杂背景下的鲁棒性更强。

2 合作目标靶球数据集分析与数据增强

2.1 合作目标靶球数据集的建立

构建的合作目标靶球数据集使用面阵 CCD相

机采集，使用 PASCALVOC标准数据集格式标注，

部分样本图像如图 2所示，其中 （a），（b），（d）
为不同场景的图像，（b），（c）为同一场景不同角

度的图像，标注目标为合作目标靶球。合作目标

靶球在图像中接近圆形，在构建数据集时用圆形

瓶盖、圆形器件等构建靶球的复杂背景。

数据集包含 1056张图像。每张图像大小为

640×480 pixels，每幅图像仅包含一个合作目标靶

球，其最小边界框的左上角与右下角坐标作为真

实值保存为标签。在真实应用场景中，合作目标

靶球可能出现在图像的任意位置，数据集中合作

目标靶球的位置分布如图 3（a） 所示，数据集中

合作目标靶球在图像中的面积占比分布如图 3（b）
所示，可以看出长宽比小的区域样本密集，小目

标在整个数据集中占比较高。

图1 基于注意力机制与困难样本挖掘的改进YOLOv2模型网络图

Fig.1 Improved YOLOv2 network based on attention mechanism and difficult sample mining

图2 部分合作目标靶球数据集图像

Fig.2 Sample images of the cooperative target ball dataset
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2.2 基于复杂背景的数据增强

深度学习目标检测模型的检测性能一定程度

上受数据集质量的影响。在实际应用中背景极为

复杂，且合作目标靶球在图像中的大小会发生变

化，为了增加模型对强背景干扰的鲁棒性并提高

图像中任意大小合作目标靶球的检测精度，需要

针对小目标进行数据增强［13］。

实验中发现，使用Mixup［14］数据增强方法不

能解决复杂背景造成的检测精度下降的问题。由

于合作目标靶球的结构外形单一，形状近似的背

景目标极易对检测造成干扰，且训练样本中小目

标数据较少，采用测试集检测小目标样本时效果

较差。因此，本文提出了一种图像拼接的数据增

强方法：从原始数据集随机选取 4张图像，对 4张
图像分别进行翻转、旋转、缩放操作后，拼接成

一幅图像，对于缩小图像进行 0像素填充，扩充

图像至原图像大小，对于放大图像随机截取包含

合作目标靶球的和原图大小相同的区域，如此就

形成了新的增强数据集。拼接增强后的图像增加

了合作目标背景复杂度，从而提高模型对复杂背

景干扰的鲁棒性。且由于 4张图像拼接减小了训

练样本合作目标靶球的尺寸，从而有效地提高了

模型对小尺度合作目标靶球的检测精度。采用数

据集中随机 4幅图像进行图像拼接后生成的数据

增强图像如图 4所示，其中 O为目标靶球。该方

法增强了原数据集中图像的背景复杂度，有效地

增加了检测模型对复杂环境的鲁棒性，以拼接图

像作为训练样本，使合作目标靶球的检测准确率

得到显著提高。

3 实验与结果分析

3.1 合作目标靶球检测的评价指标

合作目标靶球检测使用平均准确率 AP（Aver⁃
age Precision） 和每秒检测帧数 FPS （Frames Per

图3 合作目标靶球分布图

Fig.3 Distribution of cooperative target balls

图4 部分经过数据增强后的合作目标靶球数据集图像

Fig.4 Sample images of the cooperative target ball dataset by stitching enhancement
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Second）作为评价指标。如图 5所示，内部矩形为

预测为合作目标靶球的样本数量，外部矩形为所

有被检测为非合作目标靶球的样本数量。 TP

（True Positives） 为预测与实际均为合作目标靶球

的样本数量，FP（False Positives） 为预测为合作

目标靶球但实际为干扰目标的样本数量，FN

（False Negatives）为未检出合作目标靶球的样本数

量，TN（True Negatives） 为预测为非合作目标且

实际为非合作目标靶球样本数量。

查准率 p（Precision） 和查全率 r（Recall） 可

分别表示为

p = TP
TP + FP （2）

r = TP
TP + FN （3）

AP为合作目标靶球 PR曲线（Precision-Recall
Curve） 所包含的面积。使用 11点法［15］计算各个

类别的AP，计算公式如式（4）所示。

AP = 1
11∑r ∈ (0,0.1,…,1) p ( r

∼ ) （4）
式中：p ( r∼） 为计算得到 r = [ 0，0.1，0.2，0.3，…，1]
时曲线下方的面积。

3.2 合作目标靶球检测实验结果

按照 8∶1∶2的比例将原始数据集分为训练

集、验证集与测试集。采用 2. 2节所述的方法对原

始数据集进行数据增强。采用未参加训练的 207张
原数据集中的图像进行算法性能测试，其中小目

标测试样本约占总测试样本数量的 40%。实验所

使用的高性能图像工作站配置为 Intel Core I7 v4
3. 3 GHz CPU，128. 00 GB内存，RTX2080 Ti GPU，
11. 00 GB GPU显存。合作目标靶球检测实验在

Windows10系统 Pycharm平台和 Visual Studio 2019
平台上进行，所有程序均采用 python语言和C/C++
语言编程实现；程序所使用的深度学习框架为 Py⁃
Torch（C语言对应为 LibTorch）。模型训练过程中

的动量设置为 0. 9，训练批次大小为 4，权值衰减

系数为 1×10-4，训练初始学习率为 5×10-3，最大迭

代次数为 30000，在迭代进行到 5000次和 12000次
时，学习率分别减小至5×10-4和5×10-5。

为比较本文提出的结合注意力机制和困难数

据挖掘的改进YOLOv2的检测性能，分别对 Faster⁃
RCNN、标准 YOLOv2和本文提出的改进 YOLOv2
三种模型采用原始数据集和数据增强后数据集进

行模型训练，并采用同一测试集进行合作目标靶

球检测，6种测试结果见表 1。由实验结果可知，

相较原始数据集，经数据增强后的数据集检测精

度有了显著提高。本文提出的改进YOLOv2方法的

检测准确率为 92. 25%，相较FasterRCNN模型检测

准确率提高了 5. 79%，且检测速度接近 Faster⁃
RCNN模型的 5倍，能够有效满足合作目标靶球高

精度检测要求。

利用标准的YOLOv2与改进的YOLOv2对同一

数据集中不同图像中合作目标靶球进行对比检测

试验，结果如图 6和图 7所示，同时在 3个场景条

件下进行检测，标准YOLOv2模型在复杂背景下对

小目标存在误检和漏检，而本文提出的改进的YO⁃
LOv2方法在复杂背景下的抗干扰性能较好，能够

保持较高的小目标检测准确率，相较标准YOLOv2
方法具有明显优势。

图5 预测合作目标靶球与真实合作目标靶球的TP，FP，FN
和TN的定义

Fig.5 Definitions of TP, FP, FN and TN for predicted coopera⁃
tive target balls and real cooperative target balls

表1 不同模型合作目标靶球检测结果

Tab.1 Detection results of cooperative target balls by
different models

目标检测模型

FasterRCNN
FasterRCNN+数据增强

YOLOv2
YOLOv2+数据增强

改进YOLOv2
改进YOLOv2+数据增强

平均准确率
AP/%
76.53
86.46
67.84
79.26
80.43
92.25

检测速度FPS/
（frame·s-1）

2.4
2.4
10.6
10.6
9.7
9.7

·· 20



计 测 技 术 理论与实践

4 结论

为解决激光跟踪仪在大型装置精密装配过程

中对合作目标瞄准精度较低的问题，探寻基于深

度学习的目标检测方法，以提升复杂背景下合作

目标靶球的检测准确率与检测速度。分析了实际

应用中检测距离变化而使靶标在图像中尺寸不同，

导致 YOLOv2深度卷积神经网络算法模型对合作

目标靶球检测精度较低的现象，提出引入基于注

意力机制与困难样本挖掘的方法提升多尺度目标

检测精度；针对复杂背景条件下，合作目标靶球

外形单一，纹理细节较少的特点，提出了基于拼

接图像对数据集进行数据增强的方法，增加复杂

背景和小目标样本的数量，有效提高了模型的检

测准确率。实验结果表明，本文提出的改进 YO⁃
LOv2模型和数据增强方法能够显著提高复杂背景

下小目标合作目标靶球的检测精度，适用于远距

离的合作目标跟踪，能够满足激光跟踪仪的实际

应用要求。
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