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基于机器视觉和卷积神经网络的不溶异物检测

李　辉　施　展
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院 上海２０００９３）

摘　要：药液在生产过程中易混入不溶异物，因此投入市场前的必须对药液进行检测。针对安瓿瓶药液检测，区别于
传统的序列图像检测算法，设计了一种基于机器视觉和卷积神经网络的检测方法。首先利用Ｃａｎｎｙ边缘检测提取安
瓿瓶瓶壁边缘，裁剪药液区域图像，减少了后续计算量；其次改用 ＶＧＧ１６卷积神经网络进行不溶异物的特征提取，可
以提取到传统特征之外的抽象特征；最后通过迁移学习和微调，在４００张测试样本中，结果为识别正确３７８张。结果
表明，该方法可以检出不溶异物，满足实际生产需求。
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０　引　　言

药品安全关乎生命安全，在我国２０１５版国家药典规
定：注射药液内不得检出长度超过２ｍｍ的毛发纤维、最大
粒径超过２ｍｍ的块状物以及在规定时间内较难计数的蛋
白质絮状物等明显可见不溶异物［１］。当不溶异物随药液进
入人体血液后，可能导致循环障碍，或因组织缺氧、静脉炎、

水肿等严重后果［２］。针对于不合格产品，必须在投入市场
前及时发现剔除，才能保证药品安全。
随着科学技术的不断进步，研究人员通过不断的实验，

提出了一系列基于机器视觉的不溶异物的检测方法。杨双
等［３］利用液面和瓶壁两侧的灰度差异进行区域分割，对相
邻图片进行差分与能量累积，利用形态学来判别是否存在

异物。吴成中等［４］通过对目标序列图像进行预处理的基础
上，运用快速傅里叶变换将图像由时域转换到了频率域中
完成图像的配准处理，最后把图像的杂质目标识别任务交
给了ＢＰ神经网络。张雨杨等［５］对传统滤波和帧间差分过
程进行改进，然后利用面积进行有无异物判别。
近年来，人工智能飞速发展，基于卷积神经网络的目标

检测与识别方法以及被广泛应用到医学图像检测与分类领

域［６－７］。本文针对于安瓿瓶药液内不溶异物检测，提出了一
种基于机器视觉和卷积神经网络结合的检测方法，检测流
程为先对ＣＭＯＳ工业相机采集到的原始图像进行图像预
处理，其中包括边缘检测，感兴趣区域（ＲＯＩ）裁剪。然后将
预处理好的图像依次送到不溶异物分类网络中，最后输出
每张安瓿瓶裁剪区域图像的类别。
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１　图像预处理

对于采集到的原始图像，为了提高检测速度和精度，应
该尽可能排除图片中与异物无关的信息［８］。本文中的有效
区域即为安瓿瓶瓶身区域，采用传统的Ｃａｎｎｙ边缘检测算
子可以很好地检测到瓶壁处信息。首先将图像使用高斯函
数Ｇａｕｓｓ进行平滑，即对图像ｆ（ｘ，ｙ）进行高斯滤波后得
到ｆ（ｘ，ｙ）＊Ｇα（ｘ，ｙ），其中α为相应尺度因子

［９］。利用

Ｓｏｂｌｅ水平和垂直算子与输入图像计算图像梯度幅值

ｆ。 在当前像素点的３×３的领域内，如果当前点的梯度
幅值小于沿梯度方向上相邻两个像素点的梯度幅值，则认
为该点为非边缘点，将该点的标志位清零。反之则认为改
点为边缘点，将该点的标志位置１。最后使用高低阀值为

２∶１的比例系数记录边缘点。利用安瓿瓶瓶壁与液面边
缘点，从左向右每两列记录并计算像素累加值，并判断与相
邻列像素累加值差异最大的那一列即为瓶壁，同理判别液
面液位位置。由此找到药液区域图像，提取效果如图１
所示。

图１　图像预处理

２　安瓿瓶不溶物分类识别网络

２．１　ＶＧＧ１６网络
经过图像预处理后裁剪的安瓿瓶感兴趣区域图像区域

较小，但有效区域内的异物大小、形状和数量都不确定，特
征的选择判别方面难以确定。卷积神经网络提供的学习模
型参数可以通过传统的梯度下降方法进行训练，经过训练
的网络能学习到图像中的特征，并完成对图像特征的提取
和分类［１０］。２０１４年，牛津大学提出的卷积神经网络模型

ＶＧＧ［１１］（ｖｉｓｕａｌ　ｇｅｏｍｅｔｒｙ　ｇｒｏｕｐ）在ＩｍａｇｅＮｅｔ分类竞赛中
达到了９２．７％的ＴＯＰ５准确度，获得了冠军。该模型通过

多个３×３的卷积核来代替之前的大尺度卷积核，增大了
感受野的同时，又减少了参数量。虽然通过增加网络的深
度来提高图像分类的准确度，但是过度的增加网络层数，
同时也会带来训练误差的增大，因此常采用的网络深度为

１６～１９层。

ＶＧＧ１６的网络结构如图２所示，包含１３个卷积层、

５个下采样层、３个全连接层。其中Ｃｏｎｖ为卷积层，使用

３×３，步长为１的卷积核进行局部特征提取；Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ
为下采样层，大小为２×２，步长为２；ＦＣ为全连接层，前两
层都有４　０９６个通道，第３层共１　０００个通道，通过Ｓｏｆｔｍａｘ
激活函数输出每个类别的概率。

图２　ＶＧＧ１６网络结构

２．２　迁移学习和微调
迁移学习是运用已存有的知识对不同但相关领域问题

进行求解的一种新的机器学习方法，其目的是迁移已有的
知识来解决目标领域中仅有少量有标签样本数据甚至没有

的学习问题［１２］。目前常采用的技术有半监督学习、基于特
征选择、基于特征映射和基于权重。
本文采用特征选择的迁移学习。主要过程如下：１）利

用相关领域大规模数据集对网络中随机初始化参数进行预

训练，并保存训练好的权重；２）利用预训练网络的卷积层和
下采样层对目标领域的样本提取特征；３）利用提取到的特
征训练目标领域的样本分类器；４）对目标领域网络和分类
器进行微调，完成目标领域的分类任务。迁移学习的网络
结构如图３所示。其中包括ＶＧＧ特征提取、微调和分类３
个部分。特征提取部分采用 ＶＧＧ１６的卷积层和下采样
层，为了提高网络的泛化能力，特征提取部分使用ＶＧＧ１６
在ＩｍａｇｅＮｅｔ中训练得到权重参数；微调部分是对网络选
择性冻结一部分层数，冻结层之上的参数值不会随着网络
训练学习，其目的是为了保存网络的泛化能力，冻结层之下
的层数在很小的学习率下进行微调，这样可以即学习到特
别的特征，又保证了不破坏预训练的特征。分类器部分由
两个全连接层组成，并且指定输出种类为４种药液图像
类型。

３　实验设计及结果分析

３．１　实验数据集
本文实验数据集采用旋转急停装置拍摄。在拍摄前，

将安瓿瓶溶液装在旋转平台上，安瓿瓶经过短暂的旋转后，
在给定时间到时后急停并触发相机拍摄连续序列图像［１３］。

·１１１·
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图３　迁移学习网络结构

拍摄过程中，瓶内不溶异物随液体不断运动，取安瓿瓶液位
趋于稳定时的后２００帧内图像作为数据集。最终实验数据
集的详细信息如表１和图４所示。

表１　实验数据集

类型 来源 图像数量

毛发 操作人员 ８２２
絮状物 清洗过程 ８３０
橡胶 瓶口包装 ８１２
合格药液 无不溶物 ７８０

图４　实验数据集

３．２　实验设计
本文数据集划分方法为留出法。直接将实验数据集Ｄ

拆分成两个互斥的集合，其中一个作为训练集Ｔ，另一个作
为测试集Ｖ，即Ｄ ＝Ｔ∪Ｖ，Ｔ∩Ｖ＝。 训练集Ｔ 与测
试集Ｖ 的比例为４∶１。
数据集图像做为网络的输入，输出向量为Ｙ ＝

［ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４］，ｙｉ 依次代表的分类结果为毛发、絮状物、
橡胶、合格药液。输出向量经过Ｓｏｆｔｍａｘ［１４］激活函数判断
类别概率，计算式如下：

Ｓｏｆｔｍａｘ ＝
ｅ
ｙｉ

∑ｅ
ｙｉ

（１）

式（１）计算出的每个值即为各类的概率，其总和为１，
最终选取概率最大的做为分类结果。最终输出向量在Ｔ
上训练模型，用Ｖ 上的识别率（ａｃｃ）来评价模型的分类性
能。ａｃｃ表示为：

ａｃｃ＝
Ｎｉ

Ｎ
（２）

式中：Ｎ 为测试集图像总数量，Ｎｉ为测试集第ｉ类数据被
正确分类的图像数量。

３．３　结果分析
本文实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０，Ｉｎｔｅｒ　Ｉ５，ＮＶＩＤＩＡ　ＧＴＸ

１６６０Ｔｉ　ＧＰＵ，首先利用深度学习平台 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ构建卷
积神经网络，其中模型训练采用交叉熵代价函数［１５］，训练
次数为２００。通过对比网络在相同的样本数据随机初始化
权重参数训练与采用迁移学习方法实验结果，来验证迁移
学习在目标域的有效性。实验结果如图５和６所示，横坐
标数字代表训练次数，纵坐标代表识别率ａｃｃ。实验结果表
明，使用随机初始化权重参数的分类网络，总体识别率为

７５％。而利用在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上已经训练好的ＶＧＧ１６
权重参数作为分类网络的初始权重，可以更快更好的学习
到与本文数据集相关的特征，总识别率达９０％。

图５　随机初始化识别率

图６　迁移学习识别率

为了进一步提高分类的结果，以训练好的网络为基础，
选择冻结不同层数对分类网络进行微调，重新训练一小部
分卷积层权重，确定最佳的微调层数。实验采用子组样本
量为２　０００，其中训练样本量为４００×４，测试样本量为

１００×４。实验结果如表２所示。

·２１１·
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表２　冻结不同网络层数的识别率 ％

冻结

层数

总识

别率

各类识别率

毛发 絮状物 橡胶 合格

１５　 ９３．０　 ９６　 ９２　 ８８　 ９６
１６　 ９３．５　 ９６　 ９２　 ９０　 ９６
１７　 ９４．５　 ９６　 ９４　 ９２　 ９６
１８　 ９３．０　 ９６　 ９２　 ８８　 ９６

　　实验结果表明，对网络模型的最后一个卷积块各层进
行微调，总识别率都超过９３％，对于毛发和合格类别的识
别趋于稳定。当冻结层从１５～１７层时，网络模型对橡胶和
絮状物的识别率递增；当冻结层为１８层时，网络模型的识
别率降低。其中，当冻结层为１７层时，网络模型分类效果
最好，对各类异 物的 识 别 率 达 ９２％ 以 上，总 识 别 率
达９４．５％。

４　结　　论

本文主要研究了一种针对安瓿瓶药液中不溶异物的检

测方法，撇弃了传统的帧间差分判别法。通过合理的拍摄
方式采集安瓿瓶不溶异物数据集图像，并对采集到的数据
集进行预处理，裁剪出药液区域图像，提高了后续检测速
度。通过迁移学习 ＶＧＧ１６网络对数据集进行特征提取，
与传统药液不溶异物算法相比，可以在少量实验的情况下，
快速提取出异物判别特征，并且可以不断学习更新。微调
之后的分类网络识别率达９４．５％，实验证明了本方法检测
的有效性，为后续更准确更细致的异物检测打下基础。
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