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基于轻量化YOLOv3的带钢表面缺陷检测方法
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摘要:缺陷检测是带钢生产过程中不可缺少的工序,现有检测方法普遍存在 检 测 精 度 较 低、实 时

性差等问题。为解决上述问题,本文提出了一种基于轻量化 YOLOv3的快速缺陷检测方法。Mo-
bileNetv2作为主干网络并用两个尺度的特征图进行输出,保证了网络模型的轻量化;将改进后的

注意力模块融合进特征金字塔网络(featurepyramidnetwork,FPN),同时结合空间金字塔池化模

块(spatialpyramidpooling,SPP),以提高算法对缺陷的学 习 能 力;使 用 K均 值 聚 类 算 法 获 得 更 优

的先验框,并且使用CIoU (complete-intersectionoverunion)对 损 失 函 数 进 行 优 化,进 一 步 提 升 网

络性能。提出的 方 法 在 带 钢 缺 陷 数 据 集 上 检 测 速 度 为70.8FPS;模 型 参 数 量 为7.1MB,仅 为

YOLOv3的3.02%。实验结果表明本文所提方法能够在保证精度的同时实现对缺陷的快速检测,
具有良好的生产线部署能力。
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Abstract:Defectdetectionisanindispensableprocessinthestripsteelproductionprocess,andexisting
inspectionmethodsgenerallyhaveproblemssuchaslowdetectionaccuracyandpoorreal-timeperform-
ance.Tosolvetheaboveproblems,afastdefectdetectionmethodbasedonlightweightYOLOv3ispro-
posedinthispaper.MobileNetv2isusedasthebackbonenetworkandoutputwithtwoscalesoffeature
maps,sothatthelightweightofthenetworkmodelisguaranteed;theimprovedattentionmoduleisfused
intothefeaturepyramidnetwork(FPN)andthenetworkiscombinedwiththespatialpyramidpooling
(SPP)toimprovethelearningabilityofthealgorithmfordefects;theK-meansmeanclusteringalgo-
rithmisusedtoobtainabetteranchorbox,andthecomplete-intersectionoverunion(CIoU)isusedto
optimizethelossfunctiontofurtherimprovethenetworkperformance.Theproposedmethodhasade-
tectionspeedof70.8FPSonthestripsteeldefectdataset;thenumberofmodelparametersis7.1MB,
whichisonly3.02%ofYOLOv3.Experimentsshowthattheproposedmethodcanachieverapiddetec-
tionofdefectswhileensuringaccuracy,andhasgoodproductionlinedeploymentcapabilities.
Keywords:metalstripsteel;defectdetection;deeplearning;convolutionalneuralnetwork;YOLOv3

0 引 言

  带钢是冶金工业的重要产品之一,在日常生

活以及工业生产中应用十分广泛[1],其表面质量

是衡量产品整体质量好坏的关键因素。由于制作

工艺以及外部原因,其成品会出现孔洞、裂纹、折
痕、轧坑以及氧化铁皮等缺陷。上述缺陷不仅会

影响产品外观,还会成 为 应 力 集 中 点、受 力 薄 弱

点、性能突变点、疲劳损伤等问题的策源地,从而

降低产品的耐磨性、耐腐蚀性、机械强度以及其他
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性能,因此带钢表面缺陷检测就成了其生产制造

过程中不可缺少的步骤。近几年来,表面缺陷检

测技术得到越来越多人的关注[2],为了确保最终

产品的质量,有必要在带钢的生产过程中进行高

效、实时的缺陷检测。
  随着科学技术的发展,人们对检测标准要求

越来越高,机器视觉检测技术正在逐步地应用于

各领域之中。方春华等[3]使用Canny算法计算缺

陷边缘的梯度和幅值,增加了缺陷边缘的清晰度,
能够对所检测物体实现较高的检测精 度;AGH-
DAM 等[4]使用二值化处理来对缺陷的特征进行

提取,然后构建分类器对金属带钢表面的缺陷进

行识别,相对于传统非视觉方法来说具有更好的

实时性;李俊峰等[5]利用高斯双方向导数滤波器

对缺陷图像进行处理,对亮点、压伤等缺陷实现了

较好的检测效果。虽然上述传统图像处理方法能

够满足表面缺陷检测基本的 实 时 性 和 精 确 度 要

求,但是对光照强度、背景复杂度等外部条件要求

较高。面对不同背景需要调整算法的阈值参数,
面对不同的缺陷特征需要修改甚至编写不同的检

测算法,难以使用一套算法模型对不同类型缺陷

进行检测,算法泛化能力和适应能力较弱。
  深度学习凭借其在图像 处 理 方 面 的 优 异 表

现,为实 现 带 钢 表 面 缺 陷 检 测 提 供 了 一 个 新 思

路[6]。深度学习中的卷积神经网络可以对缺陷的

特征进行有效学习和提取,既可以在低层神经网

络中获得精确的位置信息,又可以在高层神经网

络中获得丰富的语义信息。且深度学习方法的强

泛化能力可以满足工业上对鲁棒性及高效性的要

求,使其可以在不同外部环境下使用一套算法模

型来对不同类型的表面缺陷进行检测。谷静等[7]

提出了一种改进的深度学习缺陷检测方法,使用

膨胀卷积来增加感受野,从而提升了检测的精度;
方叶祥等[8]对 YOLOv3进行改进,在图像输入端

进行直方图均衡化处理,然后对缺陷进行定位,达
到了较好的检测效果。但是以上方法只注重提高

检测的精度,忽略了检测的速度和实时性,不适合

部署到实际工业生产线中。
  针对上述方法存在的问题,本文对 YOLOv3
进行改进,提出了一种基于轻量化 YOLOv3的快

速缺陷检测方法,具体工作如下:
  1)针对目前带钢表面缺陷检测领域存在鲁

棒性较差、检测速度较慢、无法使用一套算法完成

对不同缺陷的检测任务等问题,本文提出了一种

基于深度学习的快速缺陷检测方法。为保证网络

模型的轻量化,将原网络中Darknet53更换为速度

更快的 MobileNetv2[9]并减少了一个尺度的特征

图输 出,提 高 了 实 时 检 测 能 力 以 及 移 动 端 部 署

能力。
  2)本文分析了当前特征金字塔网络(feature
pyramidnetwork,FPN)[10]存在的一些问题,不局

限于从特征融合的角度进行改进,而是充分挖掘

其潜在特征,根据不同层的特征图对信息的敏感

程度不同,对 CBAM(convolutionalblockattention
module)[11]进行改进并将其融合进入FPN。

1 轻量化YOLOv3模型

  原始 YOLOv3模型[12]虽然能够保证精度和

速度上的相对均衡,但是由于深度学习网络模型

参数量较大,其结构从硬件部署角度来说仍然相

对复杂。本文所提方法主要在保证精度的前提下

减少其参数量,提升检测速度,图1为本文所提方

法的 总 网 络 框 架,其 中 卷 积 模 块 的 解 释 如 图2
所示。

图1 轻量化YOLOv3模型

Fig.1 LightweightYOLOv3model
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图2 网络结构中的卷积模块

Fig.2 Convolutionalmodulesinthenetworkstructure

1.1 模型的轻量化操作

  为了减少模型的计算量,将原YOLOv3模型中

的主干特征提取网络更换为 MobileNetv2,并且减少

了一个尺度特征图的输出。MobileNetv2中大量使

用了图2中的Block卷积块,其中残差结构Block2
不同于ResNet[13]中的残差结构,ResNet为了减少

计算量,在其残差结构中进行了大量通道数的压缩,
此种做法在一定程度上限制了网络的特征提取能

力。而Block2是一种倒置残差结构,首先通过第一

个逐点卷积(pointwiseconvolution)将输入端通道数

进行了6倍扩张,然后通过深度卷积(depthwisecon-
volution)进行特征提取,最后通过输出端的逐点卷

积压缩通道数,使得输入端和输出端通道数保持不

变。因为在压缩通道时,ReLU 激活函数会破坏特

征,影响网络效果,而Linear为线性函数,因此在输

出端,ReLU函数被替换为Linear函数,来避免特征

损失。MobileNet的核心是标准卷积被替换为深度

可分离卷积块[14],在保证检测性能的前提下降低网

络计算成本。

  如图3所示,对于标准卷积,假设输入图像尺寸

为Df ×Df ×A,每个卷积核计算量为Dk×Dk×A,
输出特征图尺寸为Df×Df×B,因为标准卷积的每

一个卷积核都需要对所有输入通道的特征图进行计

算,所以其计算参数量为Dk×Dk×A×B。

  深度可分离卷积见图4,由两部分组成,如图4
(a)所示的深度卷积和图4(b)所示的逐点卷积。深

度卷积和标准卷积的最大区别为深度卷积的每个卷

积核仅需对一个输入通道特征图进行计算,每个卷

积核计算量为Dk×Dk×1,当输入图像尺寸为Df×
Df ×A,输出特征图尺寸为Df×Df×A 时,在深度

卷积部分其计算量为Dk×Dk×1×A;逐点卷积的

主要任务为获得期望的输出通道数,其输入端为深

度卷积的输出,每个卷积核计算量为1×1×A,当输

出为Df×Df×B时,其计算量为1×1×A×B。综

上,深度可分离卷积的总计算量为Dk×Dk×1×A+
1×1×A×B=Dk×Dk×1+A×B。

  深度可分离卷积和标准卷积完成一个卷积过程

的参数量对比如式(1)所示:

  Dk×Dk×A+A×B
Dk×Dk×A×B = 1B + 1

Dk×Dk
, (1)

式中,Dk 为卷积核尺寸,A 为输入特征图通道数,B
为输出特征图通道数,由公式可看出深度可分离卷

积减少了计算的参数量。

  如表1所示为原YOLOv3网络与改进之后网络

的模型对比,其中 YOLOv3的主干网络为 Dark-
net53,Improved1和Improved2的主干网络均为

MobileNetv2。检 测 头 数 目 (numberofdetection
heads,NDH)代表输出的检测层个数;模型复杂度

(BFLOPS)代表模型计算需要的十亿次浮点运算数

目;模型参数量(modelsize)为模型训练生成的权重

大小;FPS为检测速度的单位。在经过网络模型的

轻量 化 处 理 之 后 ,模 型 参 数 量 由235MB变 为

7.1MB,仅为原 YOLOv3的1/33.1(3.02%);模型

复杂度由65.37变为3.049,为原YOLOv3的1/21.44
(4.66%),改进后的网络模型有效实现了模型的轻

量化,具备了更强的移动端部署能力,更易部署于带

钢表面缺陷检测生产线中。
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图3 标准卷积示意图

Fig.3 Diagramofstandardconvolution

图4 深度可分离卷积示意图

Fig.4 Diagramofdepthwiseseparableconvolution
表1 轻量化模型对比

Tab.1 Comparisonoflightweightmodels

Model NDH BFLOPS Model
size/MB

Detection
speed/FPS

YOLOv3 3 65.370 235 26.5
Improved1 3 3.918 7.73 66.1
Improved2 2 3.049 7.10 70.8

1.2 改进的特征金字塔

  FPN结构通过融合不同尺度的特征图有效利用

了主干网络提取的缺陷特征,目前已经成为目标检

测最常用的结构之一。很多学者对其做出了各种各

样的改进,然而仍然存在一些不足,主要是没有充分

挖掘原FPN的潜在能力。不同大小的特征图对通

道和空间的敏感程度是不同的,低层的特征图语义

信息比较少、但是含有丰富的位置信息[15],更加关注

于空间特征;高层的特征图位置信息比较粗糙、但是

含有 丰 富 的 语 义 信 息,更 加 关 注 于 通 道 特 征。

CBAM是一个同时考虑到空间注意力特征和通道注

意力特征的注意力模块。分别在空间上和通道上进

行了注意力的加权,不仅控制了网络模型的计算量

和参数量,而且能够作为即插即用的模块插入到现

有网络中。但是,其传递方式为串联传递,忽略了不

同尺度特征图对空间特征和通道特征的关注程度不

同这一特点。针对带钢表面缺陷不易提取、特征不

明显等工业现状以及上述问题,并结合CBAM 的轻

量化特点,将CBAM进行改进并融合到FPN中。结

合低层特征图和高层特征图各自的特点,赋予其不

同的注意力模块优先级。对于低层特征图赋予其更

多的空间注意力特征,对于高层特征图赋予其更多

的通道注意力特征。具体结构如图5所示。

图5 融合不同注意力加权的FPN
Fig.5 FusionofFPNwithdifferentattentionweights

  图5中,输入特征图为F0,通道注意力模块和空

间注意力模块计算式如下所示:

  Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F)+
MLP(MaxPool(F)))), (2)

  Ms(F)=σ(f7×7(Concat(AvgPool(F),

MaxPool(F)))), (3)
式中,F为中间过程中的特征图,Mc(F)为通道注意

力模块的输出,Ms(F)为空间注意力模块的输出,σ
为sigmoid函数,MLP 表示由两个全连接层和Re-
LU激活函数组成的多层感知机,f7×7 表示卷积核为

7×7的卷积运算。FPN的整体结构如图6所示,其
中输入端F0 为主干特征提取网络,由于模型的轻量

化缩减了一个尺度特征图的输出,所以仅对13×13
和26×26两个尺度的特征图进行融合与输出。首

图6 FPN示意图

Fig.6 OveralldiagramofFPN
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先13×13和26×26的特征图经过注意力模块处理,

13×13的特征图传入检测头中进行预测,然后网络

向下传递,经过上采样之后与26×26的特征图进行

融合并输出。

1.3 应用空间金字塔池化模块

  带钢工业生产线受作业环境影响,缺陷特征相

对不易提取。而空间金字塔池化模块(spatialpyra-
midpooling,SPP)[16]中的多元感受野可以实现多尺

度局部特征信息和全局特征信息的有效融合,提供

更加丰富的特征信息,有效利用带钢缺陷特征;且可

以在几乎不增加计算量的情况下,实现特征的融合,
不会对检测速度造成影响。利用SPP的上述特点,
结合带钢生产线实时检测需要,本文在检测算法中

应用SPP模块。如图7所示,输入端为13×13×160
的特征图,使用3个不同尺度的最大池化层对其进

行处理,池化核的大小分别为5×5,9×9,13×13,步
长设置为1。然后将池化之后的特征图与原始特征

图进行concatenate操作。模型中将最大池化核尺寸

设置为13×13,与输入特征图尺寸相同,池化之后均

输出尺寸为13×13×160的特征图,从而实现全局

特征与三个池化核输出的局部特征相互融合,有效

增大了感受野。经过SPP模块的一系列池化、con-
catenate操作,输入端13×13×160的特征图变为13
×13×640的特征图。

图7 空间金字塔池化模块

Fig.7 Spatialpyramidpooling

1.4 损失函数优化

  交并比(intersectionoverunion,IoU )是目标检

测算法中非常重要的指标,意为“预测的边框 (C)”
与“真实的边框(D)”交集和并集的比值,其计算式

如下所示:

  IoU =|C∩D|
|C∪D|

, (4)

  虽然IoU 能够较为简单地计算loss,但是存在两

个问题:

  1)如图8(a)所示,当预测框和真实框不相交时,

IoU =0,无法读取两个框的距离信息,此时损失函数

无法计算。

  2)如图8(b)和8(c)所示,两种情况的IoU 相

同,但此时无法利用IoU 将其区分。

图8 真实框与预测框位置关系:
(a)无交集;(b)(c)交集相同;(d)考虑多个几何因素

Fig.8 Relationshipbetweenthegroundtruthbounding
boxandthepredictedboundingbox:(a)Nointersection;
(b)(c)Sameintersection;(d)Consideringmultiplefactors

  为解决上述问题,使用CIoU (complete-inter-
sectionoverunion)[17]作为损失函数,如图8(d)所
示,增加外接矩形,计算与外接矩形的差值,解决真

实框和预测框无接触或者交集相同的问题;将边界

框中心点距离考虑进来,解决两框外接矩形相同的

问题;将边界框宽高比尺寸信息考虑进来,解决宽高

比不统一的问题。CIoU 将损失函数的3个重要几何

因素:重叠面积、中心点距离、长宽比都进行了考虑。

CIoU 损失函数计算过程如式(5)所示:

  CIoU_Loss=1-CIoU =1-

  (IoU-Distance_d2
Distance_c2 - v2

(1-IoU)+v
), (5)

式中,Distance_c为对角线距离,Distance_d为两个

中心点的欧氏距离。v为衡量长宽比一致性的参数,
其计算过程如式(6)所示:
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  v= 4π2
(arctanwgt

hgt-arctan
wp

hp
), (6)

式中,wgt和hgt分别表示真实框的宽高,wp 和hp 则

分别表示预测框的宽高,arctan**
表示框对角线和

高度之间的角度。

2 数据集部分

  本文所用数据集为 GC10-DET,为生产现场实

地采集的带钢表面缺陷数据集,共含有月牙形缺口

(Cg)、异物(In)、轧坑(Rp)、焊缝(Wl)、折痕(Cr)、丝
斑(Ss)、油斑(Os)、水斑(Ws)、冲孔(Pu)和腰折

(Wf)这10种缺陷类型,数据集中样本数量为4003
张,缺陷图像如图9所示。

  由于不同类型的缺陷具有不同的尺寸,所以有

必要在训练之前设置好适合带钢缺陷尺寸特点的先

验框。不同于原网络使用默认的先验框,本文使用

K均值聚类算法根据GC10-DET数据集中带钢缺陷

特点,自动选取了6类出现频率高的边缘框尺寸作

为其先验框。聚类过程如下:1)首先设定6个初始

聚类中心;2)计算每个标注框和聚类中心点的距离,
将标注框分配给距离最近的聚类中心;3)所有标注

框分配完后,对每个簇重新计算聚类中心;4)循环执

行2)、3)步直到聚类中心位置不再变化。聚类后的

先验框尺寸分别为(14,29)、(47,84)、(298,34)、
(43,257)、(111,290)和(268,292),读取数据集中样

本信息以及标注信息,使用聚类算法进行处理,生成

图9 带钢表面缺陷图像

Fig.9 Defectimageonstripsteelsurface

的聚类结果如图10所示。

图10 聚类结果

Fig.10 Theresultofclustering

3 实验部分

  此部分使用多个模型在带钢表面缺陷数据集中

进行了多次实验,得到了一系列的数据证明所提方

法在金属带钢缺陷检测中的有效性。首先对实验环

境进行介绍,然后制定一系列评价指标进行多比例

模型训练,并且将本文所提方法和目前主流算法模

型进行对比,最后通过消融实验来验证所用方法在

性能提升上的有效性。

3.1 环境平台搭建

  本文实验基于 Windows10系统进行,处理器为

AMDRyzen75800H withRadeonGraphics3.20
GHz,内存为16GB,GPU 为 NVIDIA GEFORCE
RTX3060。利用CUDA11.0和cuDNN8.0.1来加

速GPU运算,编译器使用PyCharm并且安装多个

第三方库支持模型构建。

3.2 评价指标

  在工业检测中,检测的精度和速度尤为重要。
实际检测过程中,如果出现检测速度过慢、缺陷检测

精度过低等问题,会导致机械设备做出错误判断从
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而影响工业生产线正常高效运行。

  综上考虑,使用均值平均精确度(meanaverage
precision,mAP)作为衡量缺陷检测算法检测性能的

重要指标之一,mAP 也是目标检测算法中经常使用

的评价指标,意为n类缺陷平均精度的平均值,计算

式如下:

  mAP = ∑
n

i=1APi

n
。 (7)

  Precision 为查准率,代表分类器预测正例的准

确程度,计算式如下:

  Precision=TP/(TP+FP)。 (8)

  Recall为查全率,代表分类器对正例的覆盖能

力,计算式如下:

  Recall=TP/(TP+FN), (9)
式中,TP (truepositives)为正样本被正确识别为正

样本的数目,FP (falsepositives)为负样本被错误识

别为正样本的数目,FN (falsenegatives)为正样本

被错误识别为负样本的数目,此外还有 TN (true
negatives)为负样本被正确识别为负样本的数目。
检测速度关系到产品的生产效率,在工业生产线中

尤为重要,因此,检测速度同样作为评价指标,单位

FPS为每秒能处理的图像帧数。平均精度(average
precision,AP),由查准率和查全率计算得出。将

Precision 作为纵坐标,将Recall 作为横坐标,构成

PR 曲线(Precision-Recall曲线),代表查准率和查全

率的关系。查准率和查全率具有此消彼长的关系,

AP 是PR 曲 线 和x轴、y轴 围 成 的 面 积,计 算 式

如下:

  AP =∫
1

0
psmooth(r)dr。 (10)

3.3 模型训练

  在实验中发现,同一个模型设置不同的训练参

数,训练结束之后的网络模型性能存在一定差异。
为尽可能通过调参实现模型的最佳性能,同时又要

考虑计算机硬件对参数的最大调整阈值限制,经过

多次实验,将模型参数设置如下:输入图像原始尺寸

设置为416×416,batchsize为4,使用多尺度随机训

练,允许网络模型对输入图像大小在尺寸320—608
进行自由调整,从而提高网络的鲁棒性,一定程度上

抑制过拟合现象的发生。为寻求最合适的训练比

例,同时观察数据集划分比例对精度的影响,保证不

同训练比例下本文算法能保持相对稳定的检测精

度,分别使用50%、60%、70%、80%的数据集进行训

练,剩余数据集进行测试,训练结果如表2所示。随

着训练比例从50%上升到80%,检测精度变化不大

且维持在一个相对稳定的水平。后续检测结果都以

80%数据集进行训练、20%数据集进行测试为基准

进行实验。

表2 不同比例训练结果

Tab.2 Trainingresultsofdifferentscales

Proportionofthetrainingset mAP
50% 72.36%
60% 72.94%
70% 72.47%
80% 73.28%

3.4 模型评估

  在本节中,将提出的网络模型在GC10-DET数

据集上与Faster-RCNN、YOLOv2、YOLOv3、YOLOv4
等 主 流 模 型 进 行 对 比,最 后 对 各 项 性 能 进

行评估,同时绘制PR曲线来评估本文的缺陷检测

模型。

  表3所示为本文所提方法与目前主流网络模型

的对比,从表中能够清晰地看到本文所提方法在Cg、

Ws、In、Rp4种缺陷中具有最高的检测精度,虽然在

mAP 上不及Faster-RCNN,但是由于Faster-RCNN
模型参数量大且检测速度慢,并不适用于硬件部署,
也就难以实际应用于带钢表面缺陷检测的工业生产

线中。而本文所提方法虽然mAP 比Faster-RCNN
低0.98,但是其检测速度为70.8FPS,相比于Fas-
ter-RCNN高出了47.2,具备更快的检测速度。在模

型大小方面,表1中已经提到,本文所提方法的模型

参数 量 和 模 型 复 杂 度 仅 为YOLOv3的3.02%和

4.66%,能够实现较好的轻量化效果。图11展示了

本文所提模型在GC10-DET上对各种缺陷的检测

性能。

图11 所提方法的PR曲线

Fig.11 PRcurveoftheproposedmethod
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表3 不同算法的对比实验

Tab.3 Comparativeexperimentsofdifferentalgorithms

Type Faster-RCNN YOLOv2 YOLOv3 YOLOv3(Res) YOLOv4 YOLOv4(Res) Proposed

Pu/% 95.46 95.33 93.44 79.83 88.29 92.45 82.47
Wl/% 88.24 88.70 92.81 77.67 77.65 81.47 75.21
Cg/% 75.65 83.09 77.11 76.18 75.71 82.73 86.49
Ws/% 51.45 52.32 57.80 70.96 56.47 58.18 72.97
Os/% 69.78 58.69 47.76 47.40 61.90 64.92 48.80
Ss/% 50.94 47.44 40.27 47.71 43.60 44.25 48.88
In/% 54.21 51.09 41.59 56.03 64.94 52.30 66.32
Rp/% 87.46 72.09 84.25 82.90 90.09 83.96 92.93
Cr/% 74.95 67.94 78.60 86.08 83.88 76.50 70.82
Wf/% 94.47 91.38 87.71 81.92 73.55 90.85 87.89

mAP/% 74.26 70.81 69.93 70.67 71.61 72.76 73.28
Speed/FPS 23.6 49.9 26.5 41.5 27.1 33.4 70.8

3.5 消融实验

  为使模型具有更好的检测效果,本文在轻量化

基础上进行了一系列模块的增添,通过消融实验来

验证所用方法的有效性。由表4可知,原轻量化模

型虽然具备了较好的移动端部署能力以及检测速

度,但是由于仅靠最后两层进行特征的检测和输出,
感受野受限,特征信息利用能力不足,检测精度不够

理想。因此,对先验框根据带钢缺陷特点进行重新

计算之后,效果提升明显;引入SPP模块之后,融合

了不同尺度特征图信息,增强了模型的感受野;最后

经过融合改进注意力机制的FPN模块,给予不同尺

度的特征图不同的权重加成,充分利用了特征图信

息,从而达到更好的检测效果。图12为本文提出的

模型在GC10-DET带钢缺陷数据集上的检测结果

展示。
表4 消融实验

Tab.4 Ablationexperiment

Methods mAP UP
Original+MobileNetv2(CIoU ) 67.96% -

+Reasonableanchors 69.37% 1.41%
+SPP 71.21% 1.84%

+ImprovedFPN 73.28% 2.07%

图12 缺陷检测结果展示:
(a)月牙形缺口和焊缝缺陷;

(b)轧坑缺陷;(c)丝斑、冲孔和焊缝缺陷;
(d)焊缝缺陷

Fig.12 Displayofdefectdetectionresults:
(a)CgandWl;(b)Rp;(c)Ss,PuandWl;(d)Wl

4 结 论

  在本文中,针对现有带钢表面缺陷检测方法存

在的算法鲁棒性差、检测速度慢以及移动端部署能

力不 够 理 想 等 问 题,提 出 了 一 种 基 于 轻 量 化

YOLOv3的带钢表面缺陷快速检测方法。FPS 由原

网络的26.5增长为70.8,模型参数量也得到了缩

减,由此可见改进后的网络较原网络实现了有效的

轻量化。在GC10-DET数据集上将所提方法与其他

主流方法进行对比,结果表明,本文提出的方法在保

证检测精度的同时,检测速度明显优于其他模型,对
带钢表面缺陷起到了良好的检测效果。对于未来工

作,一方面对数据集进行收集扩充,另一方面继续对

模型改进,在保证模型轻量化的基础上提升其检测

精度。

·057·                 光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷



参考文献:

[1] FANGX,LUOQ,ZHOUB,etal.Researchprogressofau-
tomatedvisualsurfacedefectdetectionforindustrialmet-
alplanarmaterials[J].Sensors,2020,20(18):5136.

[2] HUW,WANGT,WANGYetal.LE-MSFE-DDNet:ade-
fectdetectionnetworkbasedonlow-lightenhancement
andmulti-scalefeatureextraction[J].TheVisualComput-
er,2022,38:3731-3745.

[3] FANGCH,ZHANGF,DANGWJ,etal.Defectidentifica-
tionmethodformaininsulationsurfaceof10kVcable
basedoncannyalgorithm[J].JournalofOptoelectronics
·Laser,2021,32(11):1188-1195.

  方春华,张峰,党卫军,等.基于Canny算法的10kV电

缆主绝缘表面缺陷识别方法[J].光电子·激光,2021,

32(11):1188-1195.
[4] AGHDAMSR,AMIDE,IMANIMF.Afastmethodofsteel

surfacedefectdetectionusingdecisiontreesappliedto
LBPbasedfeatures[C]//20127thIEEEConferenceon
IndustrialElectronicsandApplications(ICIEA),July18-
20,2012,Singapore.NewYork:IEEE,2012:1447-1452.

[5] LIJF,LIMR.Researchondefectingmethodoflight
guideplatedefectbasedonmachinevision[J].Journal
ofOptoelectronics·Laser,2019,30(3):256-265.

  李俊峰,李明睿.基于机器视觉的导光板缺陷检测方法

研究[J].光电子·激光,2019,30(3):256-265.
[6] BHATTPM,MALHANRK,RAJENDRANP,etal.Image-

basedsurfacedefectdetectionusingdeeplearning:Are-
view[J].JournalofComputingandInformationSciencein
Engineering,2021,21(4):1-23.

[7] GUJ,WUYN,MENGXH.Welddefectdetectionbased
onexpansionconvolutionmulti-scalefusion[J].Journalof
Optoelectronics·Laser,2022,33(1):61-66.

  谷静,吴怡宁,孟鑫昊.基于膨胀卷积的多尺度焊缝缺陷

检测算法[J].光电子·激光,2022,33(1):61-66.
[8]FANGYX,GANP,CHENL.ImprovedYOLOv3algorithm

fordetectionofmetalsurfacedefect[J].MechanicalSci-
enceandTechnologyforAerospaceEngineering,2020,39
(9):1390-1394.

  方叶祥,甘平,陈俐.金属表面缺陷检测的改进YOLOv3
算法研究[J].机械科学与技术,2020,39(9):1390-1394.

[9]SANDLERM,HOWARDA,ZHUM,etal.Mobilenetv2:In-
vertedresidualsandlinearbottlenecks[C]//IEEEConfer-
enceonComputerVisionandPatternRecognition,June
18-23,2018,SaltLakeCity,UT,USA.NewYork:IEEE,

2018:4510-4520.
[10]TANM,PANGR,LEQV.Efficientdet:Scalableandeffi-

cientobjectdetection[C]//IEEE/CVF Conference on
ComputerVisionandPatternRecognition,June13-19,

2020,Seattle,WA,USA.NewYork:IEEE,2020:10781-
10790.

[11]WOOS,PARKJ,LEEJY,etal.CBAM:Convolutional
blockattention module[C]//European Conferenceon
ComputerVision(ECCV),September8-14,2018,Munich,

Germany.Berlin:Springer,2018:3-19.
[12]REDMONJ,FARHADIA.Yolov3:Anincrementalimprove-

ment[EB/OL].(2018-04-08)[2022-06-16].https://arx-
iv.org/abs/1804.02767.

[13]HEK,ZHANGX,RENS,etal.Deepresiduallearningfor
imagerecognition[C]//IEEEConferenceonComputerVi-
sionandPatternRecognition,June27-30,2016,LasVe-
gas,NV,USA.NewYork:IEEE,2016:770-778.

[14]HOWARDAG,ZHUM,CHENB,etal.Mobilenets:Effi-
cientconvolutionalneuralnetworksformobilevisionap-
plications[EB/OL].(2017-04-17)[2022-06-16].ht-
tps://arxiv.org/abs/1704.04861.

[15]SHAOM,ZHANGW,LIY,etal.Enhancedfeaturepyrami-
dalnetworkforobjectdetection[J].JournalofElectronic
Imaging,2022,31(1):013030.

[16]HEK,ZHANGX,RENS,etal.Spatialpyramidpoolingin
deepconvolutionalnetworksforvisualrecognition[J].
IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntel-
ligence,2015,37(9):1904-1916.

[17]ZHENGZ,WANGP,LIUW,etal.Distance-IoUloss:Fas-
terandbetterlearningforboundingboxregression[C]//

AAAIConferenceonArtificialIntelligence,February7-12,

2020,NewYork,NY,USA.PaloAlto:AAAI,2020,34(7):

12993-13000.

作者简介:
刘国华 (1969-),男,硕士,教授,硕士生导师,主要从事计算机视觉

与图像处理方面的研究.

·157·第7期 马千文等:基于轻量化 YOLOv3的带钢表面缺陷检测方法                    




