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特征差异增强与残差蒸馏网络结合的
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摘    要：医药中的异物通常形态微弱，导致轻量化算法无法准确检测，而高精度算法通常实时性差。为兼顾医

药异物检测的实时性与准确性，提出了一种深度学习蒸馏算法，能够快速、准确地检测药液图像中的异物。首

先，在教师网络中引入基于语义特征的上采样方法，增强了教师网络与学生网络之间的特征差异。同时，在学

生网络的训练图像中加入随机噪声，提高了在高干扰场景下的鲁棒性。为验证算法的有效性，在灯检设备采集

了药液异物数据集并进行了对比实验，蒸馏后平均精度提升了 4.1 百分点，每秒帧数达到了 65，优于目前已有

的先进方法。最后，在天池酒液数据集进行拓展实验，检测的平均精度提升了 3.9 百分点，验证了模型在类似

场景中的适用性。
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Foreign object detection in pharmaceutical visible-light images using
feature difference enhancement and residual distillation network
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Abstract: Foreign objects in pharmaceuticals are typically small, which causes difficulty for lightweight algorithms to
detect them accurately, while high-performance algorithms often struggle with real-time capability. To balance real-time
performance and accuracy, a deep learning distillation algorithm is proposed for the precise and rapid detection of for-
eign  objects  in  pharmaceutical  liquid  images.  The  teacher  network  incorporates  a  semantic  feature-based  upsampling
method to enhance the feature disparity between teacher and student networks. In addition, random noise is added to the
training images of the student network to improve robustness in high-noise detection scenarios. To validate the effective-
ness of the algorithm, a pharmaceutical liquid foreign-object dataset is collected using lamp inspection equipment, and
comparative  experiments  are  conducted.  After  distillation,  the  average  precision  improves  by  4.1%,  and  the  model
achieves 65 frames per second, which surpasses current state-of-the-art methods. Extended experiments on the Tianchi
liquor  dataset  show a  3.9% improvement  in  detection  accuracy,  which  demonstrates  the  applicability  of  the  model  in
similar scenarios.
Keywords: pharmaceutical; foreign objects; lightweight; deep learning; distillation; feature disparity; upsampling; lamp
inspection

医药异物通常指的是药品生产中非有意添加

的、不溶于药物的、非气泡的微粒，常见的异物包

括橡胶、玻璃屑、纤维、毛发等可见的杂质[1]。由于

药液大多以口服或注射方式作用于人体，药液中

的异物可能会降低药效，或者导致口腔或食道划
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伤，甚至在严重情况下可能阻塞血管，对人体的健
康和生命构成威胁 [2]。然而，在药液的加工或灌
装过程中，不可避免地会产生带有异物的次品 [3]。
因此，药液异物检测成为了生产过程中至关重要
的环节，研究一种高效的药液异物检测技术对保
障药品质量与安全具有极其重要的社会意义。

在实际的工业生产中，医药检测通常划分为
人工灯检和机器灯检 2 类。然而，人工灯检存在
着效率低、判断主观性强等诸多问题，难以满足
高速准确检测异物的需求。随着设备算力的不断
突破，越来越多的领域开始使用机器视觉算法代
替人工进行检测 [4-8]，基于机器视觉的灯检算法也
持续演进，其检测精度逐渐上升，已成为目前主
流的工业医药检测方式。在早期阶段，学者们借
助传统的机器学习算法来实现对较大异物的检
测，例如，Wang 等 [9] 利用机械臂按一定力度摇晃
药瓶，然后使用相机获取药液图像，通过基于边
缘检测和形态学处理的图像分割技术将注射器图
像中的液体和玻璃碎片分离；Dai 等 [10] 提出了基
于差异的细节保留自适应滤波算法，利用基于三
帧差相位的方法检测图像中的异物；Zhang 等 [11]

提出了基于空间信息的在线顺序极限学习机，在
检测过程中利用面积、平均灰度值等特征，区分
了气泡和异物。然而，这些方法存在泛化性差的
问题，特别在微小异物的检测方面容易产生漏
检。一些学者为了提升检测准确度，尝试使用更
为强大的卷积神经网络进行检测。例如，Zhang 等[12]

将药液检测任务分为 2 部分，第 1 部分利用卷积
神经网络定位异物，第 2 部分则利用轨迹信息剔
除误检的定位结果。然而，由于选用的卷积神经
网络并未针对小目标检测进行改进，导致定位效
果并不理想。随后，Yi 等[13] 提出了一种基于多特
征融合的无锚框卷积神经网络，从而提升了微小
异物的定位精度，但实时性难以满足生产需求。
由此可见，在异物检测领域仍存在难点，本文将
难点总结如下：  1) 相对于其他工业检测项目，药
液异物检测对检测速度要求更高，现有的深度学
习异物检测算法难以在保证准确性的情况下提高
速度。2) 由于异物微小，其在药液图像中所占像
素比例极小，容易在特征提取过程中丢失信息，
从而导致检测算法定位不精确或者漏检。3) 药液
检测场景中存在许多干扰因素，例如反光、气泡
等，需要检测算法具备强大的辨别能力。

针对这些难点，本文提出了一种基于卷积神
经网络的异物检测方法，能够对药液中的异物进
行精确的检测定位，该方法的主要贡献包括：
1) 使用改进后的交叉蒸馏方法，利用大网络指导
小网络的训练，令小网络兼备较高的检测能力和

检测速度。2) 设计实验探究在训练图像中引入不
同类型的噪声对网络在高干扰药液检测场景下检
测性能的影响。3) 在教师网络的特征融合阶段中
引入了基于语义特征的上采样方法，能够有效增
强微小异物的特征信息，增强了教师网络和学生
网络的特征差异性，使得学生网络得到更好的训
练。4) 在实际的灯检设备中采集并制作了药液异
物数据集，对所提出的网络进行训练和测试对比
实验，以证明其先进性，同时在天池酒液异物数
据集也进行了拓展实验，证明算法在相似场景下
的有效性。 

1   研究基础与相关技术
 

1.1    灯检机

在药液生产中，灯检机的主要任务是判定生
产的药品是否符合标准，并将合格品和次品进行
分离。通常情况下，灯检机需要进行瓶身缺陷、
瓶盖缺陷以及药液异物等方面的检测工作。图 1
给出了本文所使用的灯检机，其工作流程如下：
首先，通过进料口的进瓶螺杆将瓶子输送至灯检
系统中。接着，旋转轮组推动瓶子进入检测区
域，定位机构将瓶子牢固地固定在指定位置。随
后，旋转机构以高速旋转瓶子，以便于将瓶底可
能存在的异物旋起，从而方便拍摄。接下来，相
机会连续拍摄每个瓶子中的药液图像。然后，采
集到的图像将被发送至工业服务器进行检测，系
统通过串行端口将服务器有关药液鉴定的数据传
输至上位机。最终，转盘组会根据服务器作出的
判断，将合格品和次品分别送往不同的出料口。
 
 

旋转轮组

工业相机

次品出口

工业相机

定位机构

旋转机构

 
图 1    灯检机实物

Fig. 1    Physical of the inspection machine
  

1.2    药液异物数据集

由于实际生产中次品出现的概率相对较低，
因此获取足够数量的带有异物的药液图像比较困
难。为此，本文将装有毛发、橡胶屑、玻璃碎片以
及纤维等异物的药液送入上述的药液异物灯检机
中，并利用其中的工业相机拍摄了共 3 300 张药
液图像。随后，按照视觉目标类 (visual object
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classes, VOC)[14] 数据集的格式，对每一张图像中
的异物进行了标注，以用于训练和验证算法。其
中，训练集与测试集的比例为 8∶2，图像的大小统
一设定为 1 088 像素×460 像素，所有类别的异物
在标签中均统一归为一类。图 2 给出了数据集的
示例，可以明显看出，检测场景中存在较多的干
扰，药液中的异物十分微小，并且不同类别的异
物形态差异较大。
  

异物

背景干扰

异物

旋转引起的漩涡

反光干扰 反光干扰

金属 毛发 玻屑 橡胶 纤维 
图 2    药液异物数据集示例

Fig. 2    Example  of  foreign  particulates  in  pharmaceutical
liquid

  

1.3    交叉蒸馏方法

在异物微小且干扰繁多的药液异物检测任务

中，即使采用大型深度网络，也很容易出现误检

漏检的问题。这导致了直接应用传统的知识蒸馏

方法来训练学生网络时，大型教师网络提供的指

导信息与数据集真实标签的指导信息存在显著差

异，反而降低了学生网络的训练效果。为了解决

这一问题，本文采用了交叉蒸馏方法 [15]。该方法

通过将学生模型检测头的中间特征传递至教师模

型的检测头进行预测，并计算蒸馏损失，使得蒸

馏指导和正常的数据集标签指导相互独立，能够

有效缓解上述问题。 

1.4    注意力机制

注意力机制是一种可以通过训练自动学习数

据权重的神经网络模块，其作用是使网络关注特

定的重点区域。具体地说，注意力模块会分析输入

的语义信息，并生成一个与输入大小一致的权重

矩阵将输入中被检测对象 (如异物) 所在位置的

关注度提升，即在该位置分配更高的权重，而背

景的位置则分配低权重，以实现注意力的效果。

目前的主流注意力方法主要分为 3 种，第 1 种是基

于通道的注意力机制 [16]，通过通道之间的语义关

系生成注意力权重；第 2 种是基于像素和通道的注

意力机制[17-18]，通过组合分析通道和像素的语义信

息生成注意力权重；最后一种通过能量函数实现

注意力 [19]，本文利用注意力机制提高教师网络提

取的特征图质量，使学生网络有更好的学习效果。 

2   特征差异增强的残差蒸馏方法

本文主要围绕医药检测对速度和精度的高要

求，以及根据异物微小的特征，进行模型的搭建

和改进。为了获取兼顾高速和高精度的网络，采

用交叉蒸馏作为整体框架进行算法搭建，同时为

了让学生网络在蒸馏时获得更好的学习效果，在

教师网络中加入了基于语义的特征融合模块以及

注意力模块，提升了教师网络的特征质量，并在

学生网络的训练图像中随机加入噪声，加强了学

生网络的鲁棒性，也扩大了学生网络和教师网络

之间的特征差异，下面详细介绍本文的具体架构

和改进部分。 

2.1    整体框架

本文算法的整体框架如图 3 所示。
 
 

基于语义的
特征融合特征提取 ft

教师网络

学生网络

注意力模块

fs特征提取 特征融合

Treg

Sreg

Tcls

Scls

L′cls

Lcls

Lreg

3×3 卷积

前向传播
检测反向传播
蒸馏反向传播

增
大
特
征
差
异

随机添加噪声

原始图像

均值偏移噪声

椒盐噪声

L′reg

 

图 3    基于特征差异增强的交叉蒸馏药液异物检测方法整体结构

Fig. 3    Overall of feature-difference-enhanced cross-distillation method for pharmaceutical liquid foreign particulates
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算法主要由 2 个部分构成，分别是教师网络

和学生网络。其中，学生网络部署于实际的药液

异物检测任务中，因此为了保证其实时性，特征

提取网络采用了深度为 18 层的残差网络 (resid-
ual network18, ResNet-18) [20]，特征融合网络采用了

特征金字塔网络 (feature pyramid networks, FPN)[21]。

而教师网络作为指导网络，需要考虑到检测精

度，因此选用了 ResNet-50 作为特征提取网络，特

征融合网络结构采用了 FPN 的结构，但是融合过

程中的上采样方法替换为了基于语义特征的上采

样方法，并在特征融合部分的输出后加入了注意

力模块，以增强教师网络对微小异物信息的提取

能力。最后，教师网络和学生网络的检测头均选

用边界分布[22] 检测头。 

2.2    基于语义特征的上采样方法

传统的上采样大多采用插值法将低分辨率的

图像放大，插入的值通常以固定的权重进行采

样，并没有考虑到像素之间的语义信息，文献 [23]
利用卷积分析语义信息生成上采样核，在开放世

αH×αW kup× kup

F
F′′ α

H W C F
F

×
F n × Convi(·)

n Fi
′

界数据集中取得了很好的效果。但是其考虑到网

络部署时的轻量化和实时性，没有设计合适的深

度卷积网络提取像素间的语义信息，导致微小异

物信息不能很好地被还原。本文在此基础上，提

出了基于语义特征的上采样方法，具体的结构图

如图 4 所示，该方法包括上采样核预测模块和上

采样重组模块，前者目的是根据语义信息生成

个大小为 的上采样核，后者是利

用上采样核和原特征图 进行运算，得到最终的

上采样特征图 。以 倍上采样为例，网络首先

将长为 、宽为 、通道数为 的特征图 ，送入

上采样核预测模块，为了充分提取 中的语义信

息，语义分析模块采用了深度阶梯式提取方法，

首先用 1 1 卷积提升特征通道数，然后按通道将

平均分为 份，再利用 3 3 卷积 进行语

义特征提取，分别得到 份特征 ，公式为

F′i =
{

Convi (Fi) , i = 1
Convi

(
Fi+F′i−1

)
, 1 < i ⩽ n

 
 

语义
分析模块

=

上采样核

kup×kup kup×kup
ui, j

F′′

上采样核预测模块

H×W×C

αH×αW×C

α2 ×k
up

2

k up
2

H×W×C

F

F

F

上采样重组模块

按
通
道
拆
分

按
通
道
拼
接

1×1 卷积

重组特
征运算
采样点

3×3 卷积

F′4
F′3
F′2
F′1

F′

F4

F3

F2

F1

H

W

展开

 

图 4    基于语义特征的上采样方法结构

Fig. 4    Structural of upsampling method based on semantic features
 

Fi
′

concat(·)
× L(·)

提取的 中包含了不同深度的语义信息，本

文通过通道拼接 融合信息，并通过多个

1 1 卷积 对齐通道，公式为

F′ = L (concat (F1
′,F2

′, · · · ,Fn
′))+F

F′ α2× kup
2

α2

kup
2 α = 3

H×W ×α2× kup
2 F′ αH×

αW × kup
2 Uk

融合特征后，再将 的通道压缩为 ，

然后将压缩后的通道均分为 部分，即每部分通

道数为 (图 4 中给出 的例子 )。按照图中

对应关系，使大小 的 变为

的上采样核矩阵 ，其中每一个像素的

kup× kup ui, j通道展开后对应一个大小为 的上采样核 。

αH×αW

F′′ αH×αW ×C F′′ (i′, j′)

F (i, j)

得到 个上采样核后，上采样重组模

块进行重组操作，重组操作得到的上采样图像

大小为 ， 中每一个点 与原

特征图 点 的对应关系为{
i = [i′/α]
j = [ j′/α]

[·] F′′ (i′, j′)

ui, j i′ = 0, j′ = 0

式中 表示取整。 每个点 对应一个上采

样核 。重组时，从 为起点依次求取
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F′′i′ , j′ F (i, j)

kup× kup Fi, j
(
kup
)

F′′

Fi, j
(
kup
)

对应的值，特征图 中以点 为中心取出

大小的区域记为 ，与不同的上采样

核运算，得到上采样图像 ，该计算过程称为重

组特征运算， 与上采样核运算的公式为

F′′i′ , j′ =
kup/2∑

n=−kup/2

kup/2∑
m=−kup/2

ui′ , j′ ·Fi+n, j+m
(
kup
)

 

2.3    特征差异增强

∅

f
∅ ( f )

为了使学生网络有更好的学习效果，本文在

特征融合的输出端加入了注意力模块 ，目的是

利用注意力模块生成输入特征 的权重矩阵

，增强特征图中异物位置的值，使异物定位

更加准确，提升特征图的质量，注意力模块按公

式接入网络：

F = ∅ ( f )× f
除此之外，为了增加网络在高干扰场景下的

检测能力，本文还在学生网络的训练输入图像中

增加了随机噪声。网络单独训练时，由于只有检

测框标签的指导，此时在训练集中添加噪声对网

络的提升很有限。但是在交叉蒸馏中，除了检测

的反向传播外，还存在蒸馏的反向传播，此时添

加噪声，会对学生网络提取的特征产生一定影

响，这增大了与教师网络特征之间的差异，通过

与教师网络特征对比，能够区分图像中的干扰，

并从干扰中提取有效的信息，有效地增强高干扰

场景下的检测能力。具体的操作如下：

n

Pi

Pi

P′i
γ δ

在每一个训练轮次中，训练集共有 张输入图

像 以及对应的标签，输入到教师网络的图像为

原始图像 ，以保证所得特征图的准确性。而学

生网络的输入图像 会在整张图像中随机加入椒

盐噪声 、均值偏移噪声 ，具体公式为

P′i = P+γ× rand(1)+δ× rand(1)

rand(1)

rand(1)
式中： 表示随机从 0 和 1 两者中选取一个

数，并且每个 相互独立。这种添加噪声的

方式能够提升数据集的多样性，提升学生网络的

训练效果。 

2.4    训练流程和损失函数

在训练学生网络之前，需要在药液数据集中

单独训练教师网络，并将训练后的权重保存。

Pi

P′i
li

Lcls Lreg

训练学生网络的具体流程如图 3 所示，此时

教师网络导入并冻结了所有的权重，不受反向传

播的影响。训练开始后，在前向传播阶段，教师

网络输入原始图像 ，学生网络则同步输入带有

噪声的对应图像 ，做出对应的预测。反向传播

阶段，学生网络则通过与标签 进行对比得到的

分类损失 和回归损失 以及与教师网络预测

L′cls L′reg结果的蒸馏损失 和 进行反向优化。训练完

成后，部署时单独使用学生网络进行异物检测。

Lcls

Lreg

LD

λ0 λ1

Lreg LD

Npos

K (z)

Llabel

考虑到药液数据集存在正负样本不平衡的

问题，采用了质量焦点损失 (quality focal loss,
QFL)[22] 损失作为分类损失 ，同时选择了广义

交并比 (generalized intersection over union, GIoU)[24]

损失作为回归损失 ，并引入了分布焦点损失

(distribution focal loss, DFL)[22] 损失 加速回归损

失的收敛。通过应用系数 和 ，模型平衡了

和 2 个损失，由于这 2 个损失仅适用于包含

异物的预测框，数量为 ，因此引入了一个指示

函数 以明确其应用范围，具体而言，如果预测

框中有可见的异物，该函数将返回 1；否则，返回

0。将这些损失综合起来，得到了检测损失 ，

其具体表达式为

Llabel =
1

Npos

∑
z

Lds+
1

Npos

∑
z

K (z)
(
λ0Lreg+λ1LD

)
L′cls L′reg

S reg S cls Treg

Tcls

在蒸馏反向传播部分，蒸馏损失 和 均

采用了交叉蒸馏损失 [15]，两者计算的目标是学生

网络交叉到教师网络检测头部分的回归预测

、分类预测 与教师网络的回归预测 、分

类预测 之间的损失，蒸馏损失的公式为

LKD = L′cls

(
S reg,Treg

)
+L′reg

(
S cls,Tcls

)
L最终，模型的总损失 为

L = Llabel+LKD 

3   实验与结果分析
 

3.1    实验配置和评价指标

实验均在 Windows10 系统下进行，中央处理

器为 i5-13400F，显卡为 NVDIA GeForce RTX 4070
Ti，使用 PyTorch1.8.1 版本，批量大小为 4，训练总

轮次为 48，学习率在 32 轮次前设置为 0.001，在
32~48 轮次设为 0.000 1，采用随机梯度下降方法

进行网络优化。在该实验场景的显卡上训练本文

提出的蒸馏算法需要耗费 3 h，单独训练教师网络

则需要 2.5 h。
实验主要使用的数据集为 1.2 节介绍的药液

异物数据集，拓展实验使用了 2020 年天池大赛复

赛的酒液异物数据集，经过数据清洗后，选择出

1 522 张带有异物的图像，大小为 4 096 像素×3 000
像素按 8∶2 的比例划分训练集和数据集。

为了对比模型的精度、复杂度以及速度，实

验使用的评价指标包括：平均精度 (average preci-
sion, AP)、在交并比 (intersection over union, IoU)
值为 0.5 时的平均精度 AP50、平均召回率 (average
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recall, AR)、每秒帧数 (frames per second, FPS)、浮

点运算次数 (floating point operations, FLOPs) 以及

参数量 (params)。由于药液异物中大多数都是像

素面积小于 32 像素 32 像素的小目标，因此指标

中还加入了小目标预测的平均精度 APsmall 和平均

召回率 ARsmall。 

3.2    对比实验

为了探究在训练图像中引入不同类型的噪声

对网络检测性能的影响，本节设计了加入噪声的

对比实验。选择了椒盐噪声、高斯噪声和均匀噪

声，椒盐噪声具有随机性且突出的黑白点，与异

物相似；高斯噪声模拟药液中的传感器噪声；均

匀噪声具有均匀分布的随机性，用于模拟药液中

的背景噪声。单一噪声作用时网络性能变化不明

显，因此探究组合使用噪声对性能的影响，实验

时其他模块均不作用，结果如表 1 所示。实验表

明，均匀噪声和椒盐噪声结合使用能最有效地提

高召回率，而 3 个噪声均作用时影响了对正常样

本的学习，导致性能最差。
 
 

表 1    加入不同噪声的对比实验结果
 

Table 1    Results of experiments on different noise %
 

添加噪声 AP50 APsmall AR ARsmall

不添加噪声 52.2 18.2 26.7 26.1

高斯+椒盐 52.1 17.9 26.9 26.2

均匀+高斯 52.2 18.0 27.1 26.5

均匀+椒盐 52.3 18.4 27.5 26.8

三者同时作用 51.6 17.5 26.3 25.8
 

为验证本文提出的蒸馏算法的有效性，本节

进行了一系列对比实验，涉及多个主流蒸馏算

法，包括定位蒸馏网络 (localization distillation,
LD)[25]、耐心蒸馏网络 (patient knowledge distilla-
tion, PKD)[26] 以及交叉蒸馏网络 (cross-head know-
ledge distillation, CKD)[15]。为确保实验的公平性，

本文统一了各蒸馏网络所采用的基础网络。学生

网络选用了 ResNet-18 作为特征提取网络的广义

焦点损失 (generalized focal loss, GFL)[22] 网络，而

教师网络则采用了 ResNet-50 的 GFL 网络，各蒸

馏算法在此基础上进行各自的改进 (表 2 中 ours
包含了本文所有模块改进，包括添加随机噪声)。
此外，为验证添加注意力算法的有效性，本文在

实验中选择了较为主流的注意力算法压缩和激

励 (squeeze and excitation, SE) 网络[16]、卷积块注意

力模块 (convolutional block attention module,
CDAM)[17]、简单无参数注意力模块 (simple, para-

meter-free attention module, simAM)[19] 作为插入的

注意力算法，并进行了详细对比。最终的对比结

果整理如表 2 所示。从表中可以看出本文提出的

蒸馏算法选用 SE 作为注意力机制时在各项指标

上均为最优，蒸馏效果最好。在此基础上与其他

蒸馏算法相比，本文蒸馏得到的学生网络在

AP50、AP、AR 分别领先了第 2 名 1.4、1.0 和 1.9 百

分点，由于均没有对学生网络进行改动，各蒸馏

网络在 FPS、params 和 FLOPs 保持了一致。值得

注意的是，经过 LD 蒸馏后学生网络的 AP50、AP、
APsmall 这 3 个指标分别降低了 0.9、0.6 和 0.8 百分

点，证明了在药液异物检测任务中，教师网络大

量的错误检测结果会降低蒸馏效果。
 
 

表 2    蒸馏算法实验结果
 

Table 2    Results of distillation algorithms %
 

检测模型 AP50 AP APsmall AR ARsmall

不蒸馏 43.3 16.1 15.2 23.5 22.8

PKD[26] 45.0 15.8 14.8 23.1 22.4

LD[25] 42.4 15.5 14.4 23.8 23.1

CKD[15] 52.2 19.2 18.2 26.7 26.1

ours+simAM[19] 50.9 18.3 17.2 25.9 25.2

ours+CDAM[17] 53.2 20.0 19.1 27.3 26.6

ours+SE[16] 53.6 20.2 19.6 27.8 27.2
 

为了更直观地对比蒸馏网络的效果，提取了

各网络的特征图，并将其转换为热力图进行可视

化对比，具体结果见图 5。
 
 

(f) CKD 的学生网络(e) GFL

(b) 未蒸馏

(c) LD 的学生网络 (d) PKD 的学生网络

(a) 药液图像

异物

(g) 本文方法的教师特征 (h) 本文方法的学生网络 
图 5    各蒸馏方法的热力图

Fig. 5    Heatmaps of various distillation methods
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图中热力值的大小通过可见光谱映射到图

像中，高热力值区域呈现红色，低热力值区域呈

现紫色，热力值越高，表示网络对相应区域更感

兴趣。对比教师特征和 GFL 特征，可以看出，本

文方法有效增强了特征差异。本文方法的学生

网络的特征图与未蒸馏以及 GFL 网络的特征图

相比，背景区域的热力值明显降低，同时也没有

学习到教师网络中错误的特征信息，能够有效降

低误检的产生；与 LD、PKD 和 CKD 的学生网络

相比，本文的学生网络异物处的热力值更高，定

位更为准确。上述实验验证了本文蒸馏网络的

有效性。

为了验证本文在教师网络中所提出模块的有

效性，本节设计了教师网络与主流检测算法的对

比实验，教师网络的基准网络为 GFL 算法，因此

该算法作为主要的对比对象。除此之外，本文将

算法与 Zhang 等 [12] 使用的定位网络−更快的

区域卷积神经网络 (faster-region convolutional
neural network, Faster-RCNN)、Yi 等[13] 针对药液异

物设计的自适应卷积和多尺度注意力网络 (adapt-

ive convolution and multiscale attention network, ACMA)
以及在公共数据集有较高检测精度的变焦网络

(varifocal net, VFNet) [27]、自适应训练样本选择网

络 (adaptive training sample selection, ATSS)[28]、任

务对齐单阶段目标检测 (task-aligned one-stage ob-
ject, TOOD)[29]、只看一层特征网络 (you only look
one-level feature, YOLOF)[30] 和选择性查询回忆网

络 (selective query recollection, SQR)[31] 进行对比，

为了对比的严谨性，这些算法的特征提取网络与

教师网络一样均采用 ResNet-50。在药液异物数

据集训练后，进行对比实验，最终结果如表 3 所

示。以 AP50 为主要精度指标、AR 作为召回率指

标进行对比，改进后的教师网络相较于其它算法

均有较大的提升，精度指标均为最高，AP 5 0 和

AR 相较于第 2 名的 ACMA 分别高出了 3.1 和

1.0 百分点，验证了其在蒸馏网络中的检测指导优

势。同时与特征提取网络为 ResNet-50 的 GFL 算

法相比，AP50 和 AR 分别提升 6.4 和 2.5 百分点，

证明了本文基于语义的上采样模块和加入注意力

模块的有效性。
 
 

表 3    主流目标检测算法的实验结果
Table 3    Results of state-of-the-art object detection algorithms

 

方法 AP50/% AP/% APsmall/% AR/% ARsmall/% FLOPs/109 params/103 FPS

Faster-RCNN[12] 28.5 6.8 6.5 18.1 17.9 193.8 41.1 43

ACMA[13] 54.3 18.8 17.9 28.9 28.4 197.9 32.6 41

ATSS[28] 44.4 15.6 7.1 24.0 23.4 201.4 31.9 47

YOLOF[30] 33.6 9.2 8.9 16.9 16.5 98.2 42.1 43

VFNet[27] 30.2 13.2 8.3 15.7 14.8 190.0 32.5 27

TOOD[29] 54.0 21.4 20.5 28.6 27.9 149.2 32.0 39

GFL[22] 51.0 19.8 18.9 27.4 26.7 204.5 32.0 48

SQR[31] 52.0 20.4 20.3 28.4 28.1 102.9 134.6 13

本文教师网络 57.4 22.9 22.1 29.9 29.3 212.1 46.4 19

本文学生网络 53.6 20.2 19.6 27.8 27.2 154.9 19.1 65
 

综合表 2 和表 3，可以看出不使用蒸馏方法

时，采用 ResNet-18 和采用 ResNet-50 的 GFL 算法

相比，AP50 和 AR 分别损失了 7.7 和 3.5 百分点。

而经过本文蒸馏后的学生网络相较于教师网络

AP50 和 AR 只分别下降了 3.8 和 2.1 百分点，且精

度仍然高于大部分使用 ResNet-50 的主流检测算

法，同时 FPS 达到了 65，相较于教师网络，FPS 提

升了 46，并且 params 和 FLOPs 大大低于其他算

法，兼顾了实时性和准确性。

除此之外，本文还在图 6 中可视化了部分网

络的检测结果。图 6(a) 给出了较大体积异物的检

测场景，图中只有 LD 蒸馏后的学生网络出现了

漏检，其余算法均能正常检测该类型异物，在该

场景下，本文方法对异物的定位精度更高。图 6(b)
给出了多个微小异物的检测场景，由于异物过于

微小，图中网络均出现了漏检。其中，未蒸馏的

网络完全没有检测出异物，而 CKD 和 LD 的学生

网络分别漏检了 2 个和 3 个异物，而本文方法的

学生网络仅漏检了 1 个异物，在置信度方面甚至

超过了教师网络，验证了其有效性。
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(a) 大、中体积异物的检测效果 (b) 小体积异物的检测效果

标签 未蒸馏

CKD LD

标签 未蒸馏

CKD LD

本文教师网络 本文学生网络 本文学生
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图 6    检测结果可视化

Fig. 6    Detection results visualization
 
 

3.3    消融实验

为评估本文蒸馏算法中各个组成部分对蒸馏

效果的影响，本节设计了消融实验进行验证。

首先将本文的改进划分为 3 部分，分别是基

于语义特征的上采样方法 (记为语义上采样)、在

蒸馏前插入注意力机制 (记为注意力)、在学生网

络训练图像中加入噪声 (记为随机噪声)，随后将

它们单独作用于蒸馏网络进行测试，最终蒸馏后

学生网络的结果如表 4 所示。
 
 

表 4    不同模块消融实验结果
 

Table 4    Results of ablation experiments on different
modules %

 

模块 AP50 APsmall AR ARsmall

均不作用 52.2 18.2 26.7 26.1
语义上采样 52.9 19.0 27.4 27.1

注意力 52.7 18.9 26.8 26.1
随机噪声 52.3 18.4 27.5 26.8

语义上采样+注意力 53.4 19.3 27.5 27.1
随机噪声+注意力 52.9 18.9 27.2 26.7

随机噪声+语义上采样 53.1 19.1 27.7 27.0
同时作用 53.6 19.6 27.8 27.2

 

当添加随机噪声单独作用时，网络的精度指

标没有明显变化，但是召回率指标 AR 和 ARsmall

分别提升了 0.8 和 0.7 百分点；当基于语义特征的

上采样方法单独作用时，所有指标均有明显提

升；当注意力机制单独作用时，在精度指标上有

一定提升；上述结果验证了每个模块单独作用的

有效性。接着，本节对每个模块进行了组合验

证，除了“随机噪声+注意力”的组合相较于单独使

用 “随机噪声 ”的 AR 和 AR s m a l l 分别下降了 0.3
和 0.1 百分点，其余的组合使用均提升了网络性

能。最后，将这 3 个模块同时应用于网络，可以使

其性能达到最佳水平。 

3.4    天池酒液数据集的拓展实验

为了证明所提方法在相似场景下的有效性，

本文在公共的天池酒液数据集上设计了拓展实

验，包括与蒸馏网络 LD、PKD 和 CKD 以及主流

检测算法对比，结果如表 5 所示，本文方法在各项

指标中均为最优。表 6 给出了与主流检测算法的

对比结果，蒸馏后的学生网络的精度和召回率仍

然领先大多数算法，证明了其在相似场景下仍然

有最佳的检测效果和蒸馏效果。
 
 

表 5    天池数据集蒸馏网络实验结果
 

Table 5    Results of distillation network on tianchi data-
set %

 

检测模型
蒸馏得到的学生网络

AP50 AP APsmall AR ARsmall

不蒸馏 75.4 40.7 31.6 51.6 46.3

PKD[26] 77.6 39.8 30.1 52.1 48.3

LD[25] 75.1 40.5 32.1 51.2 46.3

CKD[15] 78.2 43.4 34.4 54.2 49.3

本文方法 80.9 44.6 36.4 55.9 52.1
 

 
 

表 6    主流目标检测算法在天池数据集的实验结果
 

Table 6    Results of state-of-the-art object detection al-
gorithms on tianchi dataset %

 

方法 AP50 AP APsmall AR ARsmall

Faster-RCNN[12] 38.2 19.7 5.2 23.8 5.1

ACMA[13] 77.0 44.4 34.7 56.1 53.0

ATSS[28] 68.1 37.0 26.7 47.7 40.2

VFNet[27] 78.7 41.9 34.4 50.5 43.4

TOOD[29] 80.2 46.6 36.9 59.4 57.1

GFL[22] 77.9 45.0 33.2 58.6 56.5

SQR[31] 79.4 45.9 35.4 52.6 47.1

本文教师网络 84.2 47.9 38.5 59.9 57.6
本文学生网络 80.9 44.6 36.4 55.9 52.1

 

·125· 刘优武，等：特征差异增强与残差蒸馏网络结合的医药可见光图像异物检测 第 1 期

 



4   结束语

针对医药生产中的药液检测，本文提出了一

种基于知识蒸馏的深度学习异物检测方法，利用

改进后的交叉蒸馏模型，让精度高的大网络指导

速度快的小网络，得到兼顾速度和精度的网络，

有效提高了异物检测任务的效率和准确度。本文

提出的基于语义特征的上采样和随机添加噪声的

方法是根据药液异物检测场景和异物特性设计

的，能够有效提升微小异物检测的精度以及抗干

扰性能。本文通过实验证明了所提出算法在药液

异物检测以及相似场景下的有效性，所得的学生

网络在精度方面能够与大网络媲美，同时网络的

FPS 也能够达到 65。然而在实验中发现由于单帧

定位任务缺乏序列帧特有的异物轨迹信息，导致

即使是性能最好的教师网络也仍然会出现漏检和

误检的问题。因此，如何利用连续帧的异物轨迹

信息来滤除误检和修正漏检是下一步的研究内

容。本论文代码与数据集开源，开源地址为：ht-
tps://github.com/YouWLiu/DT。
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