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基于多视角融合 FCOS 和 U-Net 的螺钉缺失自动检测方法
邓秋菊 1,2  周平平 1,2  王元玲 1,2 
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 摘　要               针对工业生产中的螺钉漏装检测效率低、精度不够等问题，文章提出一种基于深度学习的螺钉缺失检测

方法。该方法结合 FCOS 目标检测算法与 U-Net 关键点检测网络，通过多视角图像采集与融合，配合暗

箱设计构建稳定光照环境，实现了自动、高精度检测螺钉缺失，并应用于螺钉漏装检测。实验结果表明，

该方法在不同光照条件下对不同型号内筒的检测正确率均达到 99.7% 以上，漏报率 0，误报率低，适应

性强。该方法在工业生产中对螺钉缺失的检测效率和精度进行了有效的提高，为质量控制的智能制造提

供了可行性方案。   
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0  引言

在工业生产中，螺钉作为重要的连接件，其安装质量

直接影响产品性能。但是由于工作人员疏忽大意、疲劳等因

素，经常会出现螺钉漏装的现象，产品质量受到严重影响。

传统的人工检测方式存在着很难满足大规模生产需求的漏

检率高、工作强度大、效率低的缺陷；而传统机器视觉方法

易受光照、零件位置变化等环境因素的干扰，因此检测的准

确性受到一定的限制 [1]。刘志昌等 [2] 提出了基于深度学习

的螺钉缺失检测方法，在一定程度上提高了检测精度，通过

神经网络建模来达到对螺钉的检测。在目标检测算法方面，

Zhao 等 [3] 对基于深度学习的目标检测方法进行了全面总结，

特别是工业场景中的小目标和多目标的检测，在工业领域应

用效果好。

为了解决上述问题，本文通过多视角图像采集与融合，

运用 FCOS 目标检测算法实现螺钉的快速、精确检测，利用

U-Net 关键点检测消除零件位置变化的影响。在暗箱装置保

证光照稳定性的同时，降低零件遮挡干扰，从而达到对螺钉

快速、准确地检测。该方法的有效性得到了实验的验证，为

螺钉在工业生产中的缺失检测提供了新的技术手段。

1  研究方法

1.1  整体架构

本方法分为三个阶段：图像采集、模板生成、检测及

匹配。通过多台摄像机对待测物体图像进行采集，生成包含

螺钉位置信息的模板；利用 FCOS 算法检测螺钉，U-Net 网

络提取关键点，结合多视角结果融合实现螺钉缺失判断，整

体框架如图 1 所示。

图 1  整体框架

1.2  FCOS 目标检测算法

1.2.1  网络结构

FCOS 算法由主干网络、特征金字塔和预测网络组成 [4]，

如图 2 所示。

图 2  多尺度目标检测

主干网络采用 ResNet 提取图像特征，选取 block3、

block4、block5 输出作为特征层 C3、C4、C5；特征金字塔通
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过 1×1 卷积将 C3~C5 转化为 P3~P5，并由 P5 生成 P6~P7；

预测网络包含分类、边框回归和中心度回归分支，通过多个

检测头实现多尺度目标检测。

1.2.2  损失函数

总损失 L 由分类损失 Lcla、边框回归损失 Lbreg 和中心度

损失 Lcen 三部分组成，其公式为：

                                                （1）

式中：λ1 和 λ2 分别为 Lbreg 和 Lcen 的权重。

1.3  U-Net 关键点检测

1.3.1  网络结构

U-Net 网络分为收缩路径和膨胀路径 [5]。收缩路径通过

卷积和降采样提取特征，膨胀路径通过上采样和特征拼接恢

复图像尺寸，最终输出关键点位置信息如图 3 所示。

图 3  U-Net 网络结构

1.3.2  损失函数

U-Net 网络采用交叉熵损失，用公式表示为：

                           （2）

式中：w、h 表示图像的宽和高；(x, y) 表示像素点坐标；c

表示像素点分类，本文只分为关键点和背景两类，因此取值

为 0 和 1；px, y, c 表示像素点标注类别；qx, y, c 表示像素点预测

类别。

1.4  硬件部署

设计半封闭式暗箱控制光照，内部部署多台相机从不同

视角采集图像，安装警示灯和显示器实现检测结果实时反馈。

传感器采用下降沿触发方式，当待测物体通过时触发相机拍

摄。

2  实验设计

2.1  数据集与评估指标

2.1.1  数据集

本文主要针对 3 种普通的内筒和 3 种变频的内筒，从不

同的角度安装 7 个摄像机来采集图像。在实际检测中，机器

视觉极易受到光照的影响，所以对不同光照条件下的图像进

行连续 3 周的采集拍摄，前 2 周采集的影像作为训练集，后

1 周采集的影像作为测试集，以提高检测精度。

如图 4 所示，（a）（b）（c）为普通洗衣机内筒，（b）

内筒与（a）相比，框内所示零件的安装位置存在差异；（d）（e）

（f）为变频洗衣机内筒，（e）内筒比（d）增加方框所示的

部件，而（f）使用圆盘的颜色与（d）相比有区别。

图 4 不同型号区别

针对每种不同类型的内筒，数据集均采用 2 000 个训练

集和 1 000 个测试集。由于不同型号内筒的生产数量存在差

异，因此数量充足的内筒型号会随机选取图像，数量不足的

内筒在数据集中时使用所有的图像。数据集如表 1 所示。

表 1  数据集

型号
无缺失

内筒

训练集

有缺失
总数

无缺失

数量

测试集

有缺失
总数

普通 1 1 976 24 2 000 986 14 1 000

普通 2 1 969 31 2 000 981 19 1 000

普通 3 1 847 21 1 868 970 16 986

变频 1 1988 12 2 000 988 12 1 000

变频 2 1 981 19 2 000 977 23 1 000

变频 3 1 633 17 1 650 942 19 961

2.1.2  评价指标

为评估本文所述的检测能力，以筒为单位将检测结果分

为正确、漏报、误报，其含义如下： 

（1）正确：检测结果与标记结果一致； 

（2）漏报：检测结果是无螺钉缺失，标记结果是有螺

钉缺漏，即内筒有螺钉漏报，没有报警；

（3）误报：标记结果是无螺钉缺损，检测结果是有螺钉，

即报警为有螺钉缺失。 
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本实验采用正确率、漏报率和误报率作为评价标准，用

公式表示为： 

                   （3）

              （4）

  （5）

硬件为 Intel Xeon Gold 6248 处理器，RTX 3090；软件为

Python 3.8，PyTorch 1.13，CUDA 11.7。

3  实验结果

3.1  常规测试结果

不同型号内筒检测结果如表 2 所示，正确率均达 99.7%

以上，漏报率为 0，误报率较低。

由表 2 的结果可知：（1）正确率高：不同型号的产品

正确率均能达到 99.7% 以上；（2）漏报率极低：表明不会

出现漏检情况而流入下一生产环节影响产品质量；（3）误报

率低：误报率即将未缺失螺钉内筒检测为缺失螺钉内筒，但

由于报警次数少，在报警后人工复检内筒，对产品不会造成

影响。

3.2  不同光照测试结果

为了验证光照对实验结果的影响，对普通 1 内筒采集不

同的光照影像。由于不同天气、不同时段的光照不同，分别

选取晴天、阴天进行图像采集，并将时间分段（上午、下午、

晚上）加以区分，以求测出光照差异，如表 3 所示。

从表 3 结果可以看出，在多种光照下进行检测可以获得

很高的正确率，说明这种方法对光线的适应性很强，这是由

于本实验数据集中包含了大量不同光照的图像，深度学习可

以自动提取具有强大鲁棒性的图像特征。

4  结论

本文所提出基于深度学习的螺钉缺失检测方法，通过

FCOS 与 U-Net 网络结合，配合多视角采集和稳定光照设计，

实现了高效、高精度的螺钉缺失检测。实验表明，该方法正

确率高、漏报率低、环境适应性强，可广泛应用于汽车制造、

电子设备等领域的质量控制，为智能制造提供有力支持。
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表 3  不同光照测试结果

天气 时段
检测

数量

标注结果 检测结果 正确

次数

漏报

次数

误报

次数

正确

率 /%
漏报

率 /%
误报

率 /%无缺失 有缺失 无缺失 有缺失

晴

上午 205 203 2 202 3 204 0 1 99.5 0 3.3

下午 190 187 3 187 3 190 0 0 100 0 0

晚上 86 85 1 85 1 86 0 0 100 0 0

阴

上午 213 210 3 210 3 213 0 0 100 0 0

下午 204 202 2 201 3 203 0 1 99.5 0 2.9

晚上 92 92 0 92 0 92 0 0 100 0 0

表 2  常规测试结果

产品

型号

检测

数量

标注结果 检测结果 正确

次数

漏报

次数

误报

次数

正确

率 /%

漏报

率 /%

误报

率 /%无缺失 有缺失 无缺失 有缺失

普通 1 1 000 986 14 985 15 999 0 1 99.9 0 6.7

普通 2 1 000 981 19 978 22 997 0 3 99.7 0 3.6

普通 3 986 970 16 969 17 985 0 1 99.9 0 5.9

变频 1 1 000 988 12 988 12 1 000 0 0 100 0 0

变频 2 1 000 977 23 975 25 998 0 2 99.8 0 8

变频 3 961 942 19 941 20 960 0 1 99.9 0 5


