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基于卷积神经网络的零件圆检测方法
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摘摇 要:在零件生产的场景中往往需要对零件产品进行质量检测,多孔零件中的圆孔是否符合生产标准也是质量检测中

的重要环节。 为解决传统圆检测算法无法处理复杂场景下特定圆的检测问题,该文设计了一种基于卷积神经网络的零件

圆检测方法,将圆检测分为 3 个阶段,第 1 阶段使用 YOLOv5 目标检测模型对零件图片中的目标圆进行粗检测,将多圆检

测问题简化为单圆检测,获得含有单个目标圆的裁剪图片;第 2 阶段使用 BiSeNet 语义分割模型对单圆图片进行细检测,
获得圆轮廓掩膜图;第 3 阶段使用改进的随机霍夫变换对圆参数进行检测,最终得到图中所有目标圆的半径与圆心坐标。
经实验结果对比,该方法在多种阈值条件下的检测精度都高于其他对比方法,在 IoU 阈值为 0. 9 的情况下 F-meausre 达到

96% ,能满足生产场景中的实时检测需求。
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Part Circle Detection Method Based on Convolutional Neural Network

ZENG Bi-qing1,YANG Rui1 ,2,LI Yi-xian2,ZHANG Ya-rong1

(1. School of Software,South China Normal University,Foshan 528225,China;
2. Jihua Laboratory,Foshan 528200,China)

Abstract:In the scene of parts production, it s̀ necessary to conduct quality inspection of parts products. Whether the round holes in
porous parts meet the production standards is an important procedure in quality inspection. In order to solve the problem that traditional
circle detection algorithms can hardly handle the detection of specific circles in complex scenes,we design a circle detection method based
on convolutional neural network. The circle detection is divided into three stages. The first stage uses the YOLOv5 object detection
model to perform rough detection on the target circle in the parts image,simplify the multi-circle detection problem into single-circle de鄄
tection,and obtain a cropped image containing a single target circle. The second stage uses the BiSeNet semantic segmentation model to
perform fine detection on the single-circle image,and obtains the circle contour binary map. The third stage uses improved randomized
Hough transform to detect the circle parameters,and finally obtains the radius and center coordinates of target circles in the images. After
comparing the experimental results,the detection accuracy of the proposed method is higher than that of other comparison methods under
various threshold conditions,when IoU threshold is 0. 9,F-meausre reaches 96% ,which can meet the real-time detection requirements in
production scenes.
Key words:circle detection;convolutional neural network;object detection;semantic segmentation;Hough transform

0摇 引摇 言
多孔零件是工业生产中的一种关键零件,比如轴

承、螺母和法兰盘等等,此类零件中的圆孔往往承担着

重要的连接与固定功能,因此,判断一个零件中的圆孔

的尺寸与位置是否符合生产规格是至关重要的事情。

最初在工业生产中采用人工的方法测量零件中圆

孔的半径以及圆心位置,这种方法简单但是低效,而且

随着工作时间的增加,工人因疲劳而误检的概率也在

逐步增大。 随着技术的发展,超声波测量[1]、电磁测

量[2]和激光测量[3]开始大量应用,声波测量和激光测

第 33 卷摇 第 11 期
2023 年 11 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 33摇 No. 11
Nov. 摇 2023



量都是通过接受反射信号的方法实现对零件的测距,
但是超声波测量容易受到距离变化和干扰声波的影

响,而激光测量容易受光照和零件姿态的影响,而电磁

测量在长时间使用的情况下对人体会有一定影响,零
件测量的稳定性与精度问题一直得不到有效的解决。

视觉测量是机器视觉[4-7] 发展后诞生出的新应

用,通过对待测量的图像进行分析计算,得到物体在图

像中的相对尺寸,然后再根据空间映射关系计算出物

体的实际尺寸。 此方法对环境的变化有较好的鲁棒

性,但会受到图像的复杂性影响,因此,如何较好地从

复杂的图像中寻找到待测量的圆形是研究的重点。

1摇 国内外研究现状
圆检测问题作为计算机视觉中的一个基础问题,

在诸多领域都有广泛的应用,比如细胞识别、虹膜检

测、工件检测等。 传统的圆检测算法通常需要一个含

有待检测圆形的图片作为输入,而如何排除待检测圆

以外的干扰物和如何获取待检测圆的清晰轮廓是圆检

测算法面临的最大挑战。
目前,传统的圆检测算法根据计算原理的不同主

要分为 3 类[8]:基于 Hough 变换的方法、基于目标函数

优化的方法和基于圆弧边缘的方法。
基于 Hough 变换的圆检测方法是图像处理与计

算机视觉中最常见的一种圆检测方法。 最初的 Hough
变换圆检测方法[9]由 Duba 和 Hart 于 1972 年提出,该
方法的思想是将圆形从图像空间映射到参数空间,图
像中点每个边缘点都用满足某种参数形式的曲线描

述,然后对所有参数进行累加,处于峰值的边缘点即为

预测出的检测圆。 Chung 等人[10] 提出了随机 Hough
变换圆检测方法,算法在边缘点的选取上进行了优化,
随机选取部分像素点进行映射。 Yao 和 Yi[11] 提出了

CACD 圆检测算法,该算法按照圆弧的曲率对圆弧进

行分组,然后根据曲率估算圆半径,曲率估算能避免所

有点的累加操作和不同尺度的半径之间的差异,从而

实现更快、更精准的圆检测。
基于目标函数优化的方法拟合圆形 最 早 由

Gander 等人[12]提出,运用最小二乘法直接估计出圆形

类目标的参数, 但该方法的精确 度 有 限。 之 后,

Zelniker 等人[13]采用基于卷积的最大似然估计方法找

到图像中圆形参数的最优预测值,并采用相位编码内

核进行进一步的亚像素精度的优化。 Halif 等人[14] 提

出了一种数值稳定的非迭代算法,该算法基于最小二

乘化,即使对于分散和带噪音的数据,也能保持稳定的

求解。
基 于 圆 弧 边 缘 的 方 法 中 的 典 型 代 表 有

EDCircle[15]算法,该算法首先利用无参数边缘绘制算

法对给定图像进行边缘分割,然后将边缘分割成线段

再转换为圆弧,使用两种启发式算法将圆弧拼接在一

起,检测出候选圆和近圆椭圆,最后通过亥姆霍兹原理

的反向验证步骤对候选对象进行验证。
以上传统的圆检测算法在对简单圆形图像时往往

有较好的表现,但面对实际复杂的应用场景如零件圆

检测会受到很大挑战,对此诸多学者在零件圆检测方

面进行了研究。 王福荣提出的多圆孔零件视觉测量系

统[16]对 LP 图像金字塔进行改进以获得精细边缘,然
后在快速随机 Hough 变换方法中采用优化和缺陷边

缘筛除,构建了一个高精度的零件圆视觉测量系统。
李晨曦[17]设计了一个圆环零件的光学检测系统,使用

迭代优化将最小二乘法中的期望偏差值由非线性问题

近似为线性问题,实现了对圆心的快速精确定位,同时

还结合了缺陷方法实现对圆环形零件的表面缺陷检

测。 近年来,深度学习依靠其强大的学习能力为诸多

研究领域打开了新的突破口。 因此,针对圆检测任务,
该文提出了一种基于卷积神经网络的多阶段圆检测方

法,对零件中的圆进行由粗到精的检测,排除障碍物获

取目标圆的位置以及轮廓信息,最后利用传统圆检测

方法对圆参数进行检测,得到目标圆的圆心坐标与半

径,以满足零件圆检测的需求。

2摇 圆检测方法
2. 1摇 检测方法结构

该方法将圆检测流程分为 3 步(如图 1):粗检测、
细检测和圆参数检测。 粗检测阶段目的在于寻找零件

图片中的含有目标圆的感兴趣区域,细检测阶段在感

兴趣区域中获取圆的轮廓掩膜信息,圆参数检测阶段

负责计算出圆的圆心坐标与半径并映射回原图中。

图 1摇 圆检测方法流程
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摇 摇 在粗检测环节,采用 YOLOv5 作为目标检测模

型,数据集采用自行构建的零件图片数据集。 该环节

的任务是对含有多圆零件图片中的圆进行检测,获得

裁剪后含有单个圆的图片,将多圆检测任务简化为单

圆检测,为后续细检测做准备,排除干扰物并保留感兴

趣区域。
在细检测环节,采用 BiSeNet[18] 作为语义分割模

型,数据集采用粗检测获得的输出结果构建的语义分

割数据集,其中训练集采用目标检测训练集输出的结

果,验证集则采用目标检测验证集输出的结果。 通过

细检测环节,粗检测得到的含有单个圆的图片被预测

为含有圆形轮廓的掩膜图,圆检测的任务得到极大的

简化。
在圆参数检测环节,采用经典的 Hough 变换圆检

测方法,在半径的阈值范围选择上设计了自适应变化

模块使得半径阈值范围更加贴近真实值,大大降低了

计算量,同时对边缘点采样进行分区,避免了采样点选

取过近而受不规则圆的影响。 最终圆参数检测环节得

到单个圆图形的半径与圆心坐标,通过裁剪与缩放关

系重新映射回原来的大图中,得到整张大图中所有待

检测圆的半径与圆心坐标。
2. 2摇 粗检测阶段

粗检测阶段的目的是获得目标圆的大概区域位

置,而多孔零件图片中往往含有类圆干扰物与非目标

圆,因此,该文采用目标检测方法实现对圆的粗检测,
目标检测通过训练学习可以对目标的种类和位置进行

预测,以排除干扰物,准确地获取目标圆的区域图片。
粗检测阶段的目标检测模型采 用 YOLOv5,

YOLOv5 是 YOLO 系列目标检测算法[19-22] 的新一代

模型,采用 one - stage 结构,在图像输入时进行了

Mosica 数据增强操作并且在推理时采用自适应缩放

操作,推理速度提升约 37% ;在推理结构中,YOLOv5
将 CSP 模块[23]同时应用于 Backbone 层和 Neck 层,增
强了网络对特征的融合能力;输出层中采用了 CIOU_
Loss 作为边界框预测的损失函数,CIOU_Loss 将边界

框回归函数中 3 个重要几何因素:重叠面积、中心点距

离,长宽比全部纳入考虑,提高了边界框的速度和精度

信息。
最新版本的 YOLOv5 模型提供了 4 个网络深度和

宽度不同,但结构大体相同的模型,考虑到粗检测的主

要任务是检测出含有目标圆的感兴趣区域而对精度要

求不高,因此选择参数量最小的 YOLOv5s 模型以加快

预测速度。 该文选择修改模型的骨干网络,使用更为

轻量级的 MobileNet v3[24]网络替换原模型中的骨干网

络 DarkNet53,在牺牲部分精确度的情况下提高预测速

度,改 进 后 的 YOLOv5 网 络 结 构 如 图 2 所 示。

MobileNet v3 是 2019 年提出的一种轻量化网络结构,
在先前版本的基础上加入了神经网络架构搜索和 h-
swish 激活函数,并引入 SE 通道注意力机制,性能和

速度表现优异。 由于骨干网络中的 DarkNet53 主要起

特征提取的作用,因此只选择 MobileNet v3 的特征提

取部分进行修改,调整网络中的降采样操作使其输出

通道与 YOLOv5 网络相匹配。
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图 2摇 改进后的 YOLOv5 结构

2. 3摇 细检测阶段

细检测阶段的主要任务是对单圆图片中圆的轮廓

进行预测,由于上一步粗检测任务将多圆检测问题简

化为单圆检测问题,大大降低了检测难度,但细检测阶

段的图片仍然存在着阴影以及干扰物等问题,该文采

用语义分割方法检测圆轮廓。 语义分割是计算机视觉

中的一个流行方向,其目的是将图像分割成具有一定

语义的区域,并预测出每一块分割区域的语义类别。
由于需要对输入图片进行逐像素的分类,计算量巨大,
目前主流的实时语义分割模型多数都以牺牲精度的代

价换取速度,比如将原图进行裁剪以限制输入图片的

大小,从而降低计算复杂度,但这种做法会造成空间细

节的损失,导致度量和可视化的精度下降。
该文采用轻量级实时语义分割模型 BiSeNet[18] 作

为细检测模型。 BiSeNet 含有 2 个分支,分别是空间分

支和上下文分支,前者使用较多的通道数和较浅的网

络结构来保留丰富的空间信息生成高分辨率特征,后
者使用较深的网络结构和较少的通道数快速降采样增

加感受野。 最后使用 1 个特征融合模块将 2 个分支输

出的特征进行融合,整体网络结构如图 3 所示。
空间分支的结构较为简单,只包含 3 个相同的卷

积层,每层由 1 个步长为 2 的卷积核,批处理归一化层

和 ReLU 激活函数组成,输出特征图的尺寸为原图的
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1 / 8,为预测提供了丰富的空间信息。

FFM
ARM

ARM

·

图 3摇 改进后的 BiSeNet 网络结构

语义分支采用轻量级网络 ResNet18[25] 作为骨干

网络,一共进行了 32 倍降采样。 为进一步提升特征表

达能力,该文在原语义分支的输入前增加了 1 个根模

块,根模块拥有 2 个分支,1 个分支由 1 个 1伊1 卷积块

和 1 个步长为 2 的卷积块组成,另 1 个分支由 1 个步

长为 2 的最大池化层组成,这 2 个分支采用不同的下

采样方式来缩小特征的表示,且具有高效的计算效率。
图像经过根模块的特征提取后输出进入到原结构

的语义分支中,经过 1 个 ResNet18 骨干网络进行 32
倍下采样,其中 16 倍下采样和 32 倍下采样的结果被

提取出来分别输入到两个相同的注意力优化模块

(Attention Refinement Module,ARM)中。 注意力优化

模块由 1 个平均池化层,1 个 1伊1 卷积块,1 个批处理

归一化层和 1 个 Sigmoid 激活函数组成。 注意力优化

模块使用全局平均池化来获取全局语义信息,然后计

算 1 个注意力向量来进行特征学习,通过该模块能够

精细化语义分支中各个阶段的结果。 最后,32 倍下采

样的结果经过最大池化层后与 2 个注意力优化模块的

输出串联作为语义分支的输出。
BiSeNet 网络的尾端采用 1 个特征融合模块

(Feature Fusion Module,FFM)对空间分支和语义分支

的输出进行融合,其中空间分支的输出是低层级的,包
含了空间中绝大多数的细节信息,而语义分支的输出

是高层级的,富含编码语境信息。 2 个分支的输出通

过 1 个连接层进行连接,然后通过批归一化层平衡特

征的尺度,再进入全局池化层池化为特征向量,通过权

重向量的加权后实现对特征的选择与结合。
BiSeNet 采用 1 个主损失函数监督整个双分支网

络的输出,2 个辅助损失函数监督上下文分支的输出,
所有损失函数均使用 Softmax 损失,定义如下:

Softmax = 1
N移i

L i =

1
N移i

- log( epi

移
j
epi

) (1)

总损失函数使用参数 琢平衡主损失函数和辅助损

失函数的权重,文中 琢 值取 1,使得连接损失在模型优

化时快速收敛,总损失函数定义如下:

L(X;W) = lp(X;W) + 琢移
K

i = 2
l i(X i;W) (2)

其中, lp 是连接损失的主要损失, l i 是第 i 阶段的辅助

损失,其对应 Xception 网络第 i层的输出特征 X i , K在

文中取 3,表示对应第 2 和第 3 层的网络输出,辅助损

失只在训练阶段中使用。
2. 4摇 圆参数检测阶段

细检测阶段输出的结果为轮廓掩膜图像,排除了

对圆参数检测造成影响的干扰物与表面纹理,传统的

圆检测算法也能有较好的效果,因此该文采用改进的

随机 Hough 圆检测方法对细检测阶段的结果进行圆

参数检测。 随机 Hough 变换圆检测方法[10] 针对

Hough 变换圆检测方法计算量大的特点,采用随机采

样的方式对边缘像素点进行筛选。 在平面直角坐标系

中圆的标准方程为:
(x - a) 2 + (y - b) 2 = r2 (3)
方程中含有圆参数的 3 个未知数( a,b,r ),通过

在圆边缘上随机采样 3 个点,将 3 个点的坐标分别代

入 3 个圆方程:
(x - a1)

2 + (y - b1)
2 = r2

(x - a2)
2 + (y - b2)

2 = r2

(x - a3)
2 + (y - b3)

2 = r

ì

î

í

ï
ï

ïï 2

(4)

即可求解得到圆的参数。 因此,随机 Hough 变换

在每次循环中随机采样 3 个边缘点,计算出对应的圆

参数后计算边缘其他点到圆心的距离,并将距离与计

算所得半径进行比较,判断是否满足阈值误差,若满足

误差则视为候选圆,而后将圆心与边缘上其他点进行

距离计算,若满足误差范围的边缘点个数累积到预定

值时,则可确定该圆为真实圆。 若没有满足阈值误差,
则需重新采样迭代以计算出所有的真实圆,或者重复

操作次数累积达到了预定值。
由于语义分割得到的结果圆不一定为标准圆,存

在着边缘出现凹凸不平的状况,若此时对边缘点进行

随机采样,可能会出现 3 个采样点集中在不规则圆弧

上的情况,导致预测的圆与真实圆相差较大。 因此,该
文将圆边缘点的采样区域划分为 4 个部分,如图 4 所

示。 每次采样时都从 4 个采样区中随机选择 3 个采样

区进行采样,采样区域范围如下式:
x0 臆 x < xmax,y0 臆 y < ymax 砖

xmin 臆 x < x0,y0 臆 y < ymax 域

xmin 臆 x < x0,ymin 臆 y < y0 芋

x0 臆 x < xmax,ymin 臆 y < y0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï 郁

(5)
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该方法保证不会同时采样 3 个相距较近的点,当
圆的某一段圆弧凹凸不平时,分区域采样可使得采样

的边缘点不会都出自这段圆弧,减少了由于不规则圆

弧导致的采样误差,从而提升算法对不规则圆的检测

能力。 而且由于分区域采样法筛去了许多不合理的采

样情况,整体算法的运算速率也有所提升。

x/pixel

y/pixel

xmax,y0)

x0,ymax)

x0,ymin)

xmin,y0)

图 4摇 圆的分区域采样

经过改进的随机 Hough 变换圆检测方法,得到经

预测的圆心坐标与圆半径,为将裁剪缩放后的圆映射

回原图中,该文使用以下公式对圆参数进行映射:
兹 = w / 128
X0 = 兹 伊 Xc + Xd

Y0 = 兹 伊 Yc + Yd

r0 = 兹 伊 r

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

c

(6)

其中, w 为原图的尺寸大小, 兹 为原图与检测结果图的

缩放系数,圆检测结果( Xc,Yc,rc )代入缩放系数后放

大到原图中的比例再加上剪裁的偏移量( Xd,Yd )即

可得到检测圆在原图中的参数( X0,Y0,r0)。

3摇 实验结果
3. 1摇 实验数据及说明

针对零件圆检测的场景需要构建多孔零件图片数

据集,由于含有圆孔的零件样式种类繁多,且成本较

高,因此该文从互联网中搜集多孔零件图片构建粗检

测数据集,对于每张多圆零件图片都要求平面垂直于

拍摄方向,使得待测圆孔为正圆,背景多为白色与实际

生产检测场景相匹配,如图 5 所示。
粗检测数据集预处理步骤如下:
(1)将在网络中搜集的 128 张零件图片统一裁剪

成 604伊604 分辨率,对于小于 604伊604 分辨率的图片

采用白色背景填充;
(2)使用 LabelImg 软件进行目标检测标签的标

注,标注规则是使每个圆处于标签框的中心位置,标签

框的宽度大约为圆直径的 3 / 2 到 5 / 4 之间;
(3)使用数据增强方法对标注后的图片通过缩

放、旋转和拼接等手段进行扩充,最终得到由 864 张带

标签图片组成的粗检测数据集。

图 5摇 粗检测数据集图片

该文使用粗检测阶段的输出结果构建细数据集,
如图 6 所示。

(a) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)

图 6摇 细检测数据集图片(a)和标签(b)
细检测数据集预处理步骤如下:
(1)从正确预测的目标检测结果图片中随机筛选

出 680 张图片,统计图片分辨率分布,发现分辨率处于

100 到 150 像素之间的图片占总图片 60%左右;
(2)将所有图片缩放裁剪成 128伊128 分辨率的图

片,长方形图片则使用灰色背景填充;
(3)使用 LabelImg 软件对图片进行标注,全部使

用圆形标签标注;
(4)使用数据增强技术对标注后的图片进行扩

充,使用翻转、裁剪、缩放、调整对比度等方法,得到带

标签图片 4 080 张组成的细检测数据集,其中训练集

和验证集比例为 4 颐 1。
3. 2摇 评价方法

对于粗检测结果的评价,该文使用主流的目标检

测评价标准,即准确率(precision)和运行时间来比较 2
个不同骨干网络模型的性能。 准确率定义如下:

P = TPs
TPs + FPs (7)

其中,TPs、FPs 和 FNs 分别代表真阳性检测率、假阳性

检测率和假阴性检测率。 若检测到的圆与真实圆的交

并比大于阈值 TIoU 则被视为真阳性检测,否则为假

阳性检测,没有被检测到的圆被视为假阴性。
为证明改进的网络对圆目标语义分割的有效性,
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该文采用平均像素精度(Mean Pixel Accuracy)和平均

交并比(Mean Intersection over Union,MIoU)来评价网

络的性能,由于文中预测类别只有 1 个,因此 MIoU 与

IoU 值相等。
平均像素精度定义如下:

MPixAcc = 1
k + 1移

k

i = 0

P ii

移
k

j = 0
P ij

(8)

平均交并比定义如下:

MIoU = 1
k + 1移

k

i+1

P ii

移
k

j = 0
P ij + 移

k

j = 0
P ji - P ii

(9)

对于圆检测结果,该文采用流行的圆检测计算方

法,分别为:(1) 准确率 ( Precision, P );(2) 召回率

(Recall, R );(3)F 值(F-measure,F1);(4)单张图片

处理时间(Time)。 召回率和 F 值的计算公式见公式

(10)和(11),该文选择 琢 值为 1 时的 F 值作为综合准

确率和召回率的评价指标,简称 F1。 实验共设置了 4
个交并比阈值 TIoU ,分别为 0. 7、0. 8、0. 9 和 0. 95。

Recall = TPs
TPs + FNs (10)

F - measure = (琢2 + 1)P 伊 R
琢2(P + R)

(11)

3. 3摇 模型训练

实验在 win10 上进行,使用 PyCharm 开发工具和

深度学习框架 Pytorch 搭建和训练模型。 粗检测模型

YOLOv5 使用在数据集 Pascal-VOC 上预训练好的模

型进行训练,训练批处理大小为 4,初始学习率为

0郾 005,权重衰减为 0. 000 5,学习周期数为 300。 细检

测模型 BiSeNet 使用预训练好的 ResNet18 权重文件作

为主干网络权重,训练批处理大小为 4,初始学习率为

0. 000 1,权重衰减为0郾 000 1,学习周期数为 800。
3. 4摇 实验结果与分析

为验证对 YOLOv5 模型改进的有效性,该文将以

DarkNet53 为 骨 干 网 络 的 原 YOLOv5 模 型 和 以

MobileNet v3 为骨干网络的改进后的 YOLOv5 模型在

粗检测测试集上进行对比,采用相同的训练参数进行

训练,实验结果如表 1 所示。
表 1摇 粗检测实验结果对比

骨干网络 准确率 / % 时间 / ms

DarkNet53 95. 50 27. 7

MobileNet v3 96. 10 20. 6

摇 摇 经过实验结果得知,以 MobileNet v3 为骨干网络

的模型在预测速度上比原模型提高了约 26% ,证明了

替换轻量级骨干网络对速度提升有较好的效果,更加

适用于对速度有要求的实时预测场景。 同时注意到,
使用更轻量级的 MobileNet v3 网络后,检测准确率比

模型更复杂,参数更多的 DarkNet53 高 0. 6 百分点,这
种情况的发生可能是由于训练样本较小,在更加复杂

的网络上训练发生了过拟合现象导致其准确率不如相

对简单的网络模型。
为验证语义分割网络改进的有效性,该文使用改

进的 BiSeNet 模型与 2 种主流的语义分割网络在细检

测数据集上进行对比,采用相同的训练参数进行训练,
实验对比结果如表 2 所示。

表 2摇 细检测实验结果对比

语义分割方法 像素精度 / % 交并比 / % 时间 / ms

BiSeNet[18] 94. 62 92. 35 16. 01

Deeplabv3[26] 95. 16 93. 05 29. 37

OCNet[27] 95. 42 93. 30 31. 90

BiSeNet 改进 97. 17 94. 73 16. 52

摇 摇 通过表 2 可以看出,BiSeNet 作为轻量级语义分割

网络在运行时间上比其他两个网络拥有较大的优势。
这是由于 BiSeNet 的主干网络为 ResNet18,属于浅层

网 络, 而 Deeplabv3[26] 的 主 干 网 络 为 ResNet50,
OCNet[27]的主干网络为 ResNet101,其网络深度都高

于 BiSeNet,因此其运行时间也几乎是 BiSeNet 的 2
倍,因此文中方法更加符合实时检测的需求。

在检测精度上,普通的 BiSeNet 网络的像素精度

与交并比均低于 Deeplabv3 和 OCNet,这与网络的深

度呈正相关,越深的网络含有越多的参数,对特征的拟

合能力也更好。 改进的 BiSeNet 网络的像素精度比原

网络提高 2. 55 百分点,交并比提高 2. 38 百分点,对其

他两种网络在检测精度上也有提升,而运行速度几乎

没有变化,证明了根模块的加入有效地提升了网络对

特征的提取能力,同时没有对运算速度造成较大影响,
证明了所涉及的模型的有效性。

为综合验证文中方法的圆检测能力,将文中方法

与以下 3 个传统的圆检测方法进行对比:EDCircle[15]

算法、CACD[11]算法和 ASLS[28]算法。 实验结果如表 3
所示,其中无分区指在圆参数检测阶段没有使用分区

域采样的策略,有分区指在圆参数检测阶段中使用的

分区域采样策略。
从表 3 可以看出,当交并比阈值为 0. 7 时,几个圆

检测算法都有较好的表现,准确率都超过了 90% ,
EDCircles 和 ASLS 的准确率都接近 98% ,而文中方法

准确率接近 99. 9% ,说明在低阈值要求下文中方法可

以准确检测出所有圆的参数。 当交并比阈值升高时,
EDCircles 和 ASLS 依然保持着较高的精确度和召回

率,而 CACD 的精度率出现了较大的下降,阈值 = 0. 9
时的精确率比阈值 = 0. 8 时下降了约 10% ,文中方法

在阈值 = 0. 9 时依然保持着 96. 83% 的高精确率。 最
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后,当阈值=0. 95 时,其他 3 种方法都出现了显著的下

降,CACD 的精确率甚至只有 55. 25% ,而文中方法依

然能保持接近 80%的精确率,说明其在高精度的圆检

测中依然能有较好的表现。
表 3摇 圆检测方法实验结果对比

方法
摇 摇 TIoU =0. 7摇 摇 摇 摇 TIoU =0. 8摇 摇 摇 摇 TIoU =0. 9摇 摇 摇 摇 TIoU =0. 95摇 摇 摇 时间 / ms摇

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 Time

EDCircles[15] 99. 07 88. 43 93. 45 98. 15 88. 33 92. 98 90. 74 87. 50 89. 09 70. 37 84. 44 76. 77 462

CACD[11] 94. 02 81. 03 87. 04 90. 21 80. 36 85. 00 80. 56 78. 43 79. 48 55. 25 71. 43 62. 31 1 382

ASLS[28] 98. 25 93. 33 95. 73 96. 49 93. 22 94. 83 87. 72 92. 59 90. 09 72. 81 91. 21 80. 98 >5 000

文中方法-无分区 99. 49 99. 35 99. 42 98. 39 98. 28 98. 33 94. 40 97. 88 96. 11 72. 41 95. 06 82. 20 77

文中方法-分区 99. 89 99. 91 99. 90 99. 21 99. 91 99. 56 96. 83 99. 21 98. 01 79. 36 96. 83 87. 23 41

摇 摇 通过对比实验的结果可以看出,文中方法采用的

分区域抽样策略更好地完成了圆检测任务,相比未使

用分区域抽样策略的方法在精确度和召回率上都有一

定的提升,说明分区域抽样策略在面对不规则圆形的

检测上效果较好。
此外,文中方法的召回率在 4 种阈值下都高于

95% ,说明即使在较高的阈值要求下,文中方法都能准

确检测出所有目标圆,具有较强的稳定性。 其他 3 种

方法虽然在阈值升高的情况下召回率的下降并不明

显,大多维持在 80% 左右,但精确度仍然与文中方法

有较大差距。
在运行时间上,其他 3 种方法由于需要对所有类

圆轮廓都进行预测,导致时间成本增加,尤其是 ASLS
方法在单张图片上的检测时间大于 5 s,无法达到实时

检测要求,而使用了分区域抽样策略的文中方法处理

单张图片的时间仅为 41 ms,是第二快的 EDCircle 方

法的 1 / 10,也比未使用分区域抽样策略的方法快了 36
ms。 以上实验结果说明,与传统圆检测方法相比,文
中方法能在实时检测的情况下精确地检测出目标圆同

时排除干扰物的影响,证明了文中方法的有效性。

4摇 结束语
该文提出一种基于卷积神经网络的多阶段零件圆

检测方法,首先通过 YOLOv5 目标检测网络对图片中

的目标圆进行粗检测,得到含有单个目标圆图片的输

出,然后将粗检测的输出结果输入到改进的 BiSeNet
网络从而对粗检测结果进行细检测,获得圆轮廓掩膜

图,最后使用引入了分区域采样策略的随机霍夫变换

圆检测方法进行圆参数检测,得到目标圆的半径与圆

心坐标。 经实验结果表明,该方法在零件圆检测数据

集上的精确率与召回率远高于所对比的三种主流圆检

测方法,同时运行时间也满足实时检测的需求,证明了

该方法的有效性。
然而,该方法中各个阶段是相互独立且需要人工

处理结果数据的,尚未实现端到端的检测。 同时,该文

还未将遮挡情况考虑进来,遮挡情况也是圆检测研究

中的一个难点,这表明该方法在应用上还有扩展的空

间,也为下一步的研究指明了方向。
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