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摘　要　提出一种ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２的检测模型，对铸件划痕缺陷进行检测。首先，选择更小的骨架网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２替换原来的特征

提取网络结构Ｄａｒｋｎｅｔ５３，以减少网络的计算参数量，提升检测速度；其次，在深层特征和浅层特征相融合的基础上增加新的检测尺

度，以增强对小缺陷目标的检测能力；然后将ＢＮ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层的参数重新计算，与卷积层共用连通区域数据，加快模型前

向推断的速度；引入ＣＩｏＵ（ＣｏｍｐｌｅｔｅＩｏＵ）函数提高定位准确度。结果表明，ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２与原ＹＯＬＯｖ３算法相比，平均精度（ｍＡＰ）

值提高了５．４２％，实时性提高了２３ｆ／ｓ。
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　　随着现代工业的发展，铸件品质保证尤为重要。对

于表面有缺陷的铸件，采用人工检测方法存在效率低、

不宜长时间操作，易造成误检等问题［１］。传统机器视觉

检测法［２］和深度学习检测［３］是目前常用的缺陷检测方

法。

传统机器视觉检测法先采集图片，接着使用图像处

理方法获得结果。胡浩等［４］对３类不同的磁瓦缺陷特

征设计了不同的检测方法。戴斌宇等［５］提出一种基于

连通域特征组合的干扰抑制算法，并利用图像差分法提

取缺陷进行分析判断物体表面缺陷存在情况。这类算

法的速度较快，针对特定缺陷的检测效果较好，但是受

现场环境和个人操作等因素影响，对缺陷特征提取的能

力差。国内人工智能技术发展很快，缺陷检测也因此引

入了深度学习的方法，检测效果明显提高，应用范围更

加广泛。深度学习使用卷积神经网络提取特征并自主

学习，利用训练后的权重检测数据判定是否有缺陷。深

度学习对于缺陷检测的精度更高，检测速度更快［６］。其

目标检测方法主要是两类：一类是以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ为

代表的Ｔｗｏｓｔａｇｅ的检测方法
［７］，这类算法的检测精度

较高，但这类算法先生成候选框，然后再对每个候选框

进行分类，所以检测速度较慢，影响实时性。还有一类

是以ＳＳＤ、ＹＯＬＯ为代表的Ｏｎｅｓｔａｇｅ检测方法
［８］。利

０８５



用回归思想一步计算出要检测的目标坐标并判断目标

类别，这类方法检测速度大大提升，但精度略低于Ｔｗｏ

ｓｔａｇｅ方法。胡贵桂
［９］采用残差网络（Ｒｅｓｎｅｔ１０１）结构

取代原先的特征提取网络，增强了特征提取的效果。

ＺＨＡＮＧＪＱ等
［１０］用两个密集的网络模块替代了两个

残余网络模块结构，提升了精度。ＳＡＮＤＬＥＲＭ 等
［１１］

提出了一种与空间金字塔分解相结合的可视化模型，并

借助密集连接结构，提高了精度。

本课题采用ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２网络，对不同大小的划

痕缺陷位置进行检测，首先选择更小的网络 Ｍｏｂｉｌｅ

Ｎｅｔｖ２替换原来的特征提取网络结构Ｄａｒｋｎｅｔ５３，以减

少网络的计算参数量，提升检测速度，接着添加一个网

络预测尺度，以增强对小缺陷目标的检测能力，并将

ＢＮ层参数合并到卷积层，加快推演的速度，并引入ＣＩ

ｏＵ函数提高定位准确度。

１　ＹＯＬＯｖ３的介绍

ＹＯＬＯｖ３
［１２］是在 ＹＯＬＯｖ１、ＹＯＬＯｖ２

［１３］基础上经

过改善得到的网络结构。和ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的方法不

同，ＹＯＬＯｖ３使用回归方法，将一张图片分割成犖×犖

个网格，可以同时检测多目标，速度也较快。ＹＯＬＯｖ３

的特征提取主干网络是 Ｄａｒｋｎｅｔ５３，借鉴了残差网络

ＲｅｓＮｅｔ
［１４］的思想，在层与层之间设置ｓｈｏｒｔｃｕｔ（快捷链

路），选择性地跳过部分卷积，解决了网络训练深层次时

优化问题，加强了对特征的提取。其引入了特征金字塔

思想，使用了３个不同尺度检测目标。另外，不使用

Ｓｏｆｔｍａｘ对每个框进行分类，因为Ｓｏｆｔｍａｘ使得每个框

分配一个类别，对于检测的图像，目标可能有重叠的标

签，而且Ｓｏｆｔｍａｘ可被独立的多个逻辑分类器替代，且

准确率不下降。

２　改进的ＹＯＬＯｖ３算法

为了提升网络实时性，在保证精度的基础上，主要

对网络做了如下改进。

２．１　改进骨干网络

ＹＯＬＯｖ３的结构是借鉴残差网络的思想设计的，

在加强特征提取的同时，也增加了许多参数，一定程度

上影响了实时性。所以利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２可以有效减

少参数的同时保证一定的准确度。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２保留

了ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１的深度可分离卷积等优点，并加入了具

有线性瓶颈的逆残差结构（ＩｎｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌｓ），与传统

ＲｅｓＮｅｔ结构中先对ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ降维再复原不同，这里

先用一个ｅｘｐａｎｄｌａｙｅｒ进行升维，然后再进行通道卷积

（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），最后再１×１降维复原。提

出线性瓶颈（ＬｉｎｅａｒＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ），在维度较小的１×１

卷积之后不再采用 ＲｅＬＵ 操作，避免对特征的破坏。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２的基础结构图见图１。更换骨干网络后检

测对比见表１。

（ａ）步长为１逆残差结构图 （ｂ）步长为１逆残差结构图

图１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２基础图

Ｆｉｇ．１　ＢａｓｉｃｃｈａｒｔｏｆＭｏｂｉｌｅＮｅｔ２

表１　更换骨干网络后对比

犜犪犫．１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉狉犲狆犾犪犮犻狀犵狋犺犲犫犪犮犽犫狅狀犲狀犲狋狑狅狉犽

检测速度／（ｆ·ｓ－１） 检测精度／％

改进前 ２２ ９０．１４

改进后 ４０ ９０．０２

２．２　增加预测尺度

为了加强对小目标的检测，ＹＯＬＯｖ３网络采用了３

个不同尺度的特征图来进行对象检测。网络的最终输

出有３个尺度，分别为１／３２、１／１６、１／８；在第７９层之后

经过几个卷积操作得到的是１／３２的预测结果，适合检

测大目标。然后这个结果通过上采样与第６１层的结果

进行拼接，再经过几个卷积操作得到１／１６的预测结果；

其具有中等尺度的感受野，适合检测中等尺度的对象。

９１层的结果经过上采样之后再与第３６层的结果进行

拼接，经过几个卷积操作之后得到的是１／８的结果，它

的感受野最小，适合检测小尺寸的对象。通过上述操作

方式，生成了３种预测尺度，即１３×１３、２６×２６、５２×

５２，可以对不同大小目标进行检测。针对铸件缺陷存在

更小的缺陷，在原来３种检测的尺度上增加第４种检测

尺度，在５２×５２的特征图进行上采样，与１０４×１０４的

特征图连接。改进后的结构见图２。

图２　修改后的网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２．３　合并犅犖层与卷积层参数

ＢＮ层可以加速网络的收敛，并且可以控制网络过

拟合，但与此同时增加了网络前向推理时间，影响了性

能，占用了更多的显存。所以将ＢＮ层参数合并到卷积

层，提高模型前向推理速度。

　　卷积层运算：

犢ｃｏｎｖ＝犠ｃｏｎｖ×犡＋犫ｃｏｎｖ （１）

式中，犠ｃｏｎｖ为卷积权重；犫ｃｏｎｖ为卷积偏置；犢ｃｏｎｖ为卷积层

的输出。

ＢＮ层中：

犢ＢＮ＝犪ｂｎ·
狓－犿

δ＋槡 ε
＋犫ｂｎ （２）

　　将式（１）的输出作为ＢＮ层的输入代入式（２）：

犢ＢＮ＝犪ｂｎ·
犠ｃｏｎｖ×犡＋犫ｃｏｎｖ－犿

δ＋槡 ε
＋犫ｂｎ＝

犪ｂｎ×犠ｃｏｎｖ

δ＋槡 ε
×犡＋

犪ｂｎ（犫ｃｏｎｖ－犿）

δ＋槡 ε
＋犫ｂｎ （３）

犠′ｃｏｎｖ＝
犪ｂｎ×犠ｃｏｎｖ

δ＋槡 ε
（４）

犫′ｃｏｎｖ＝
犪ｂｎ（犫ｃｏｎｖ－犿）

δ＋槡 ε
＋犫ｂｎ （５）

式中，犡 是卷积层的输入；犢ＢＮ是ＢＮ层的输出；犪ｂｎ和

犫ｂｎ为ＢＮ层的网络参数；犿 为均值；δ为方差；ε为一个

较小量，防止分母为０；犠′ｃｏｎｖ为合并后卷积层权重；

犫′ｃｏｎｖ为合并后卷积层偏置。合并后共同使用Ｂｌｏｂ数

据，减少显存使用，加快了推理速度，检测速度与精度对

比见表２。

表２　合并参数后对比

犜犪犫．２　犘犪狉犪犿犲狋犲狉犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀

检测速度／（ｆ·ｓ－１） 检测精度／％

改进前 ２２ ９０．１４

改进后 ２６ ９０．２１

２．４　损失函数的改进

ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）是当前目标检测算

法性能常见评判标准之一，它是预测框与真实框的交并

比，可表示为：

ＩｏＵ＝
犃 ∩犅

犃 ∪犅
（６）

式中，犃 为预测框；犅 为真实框。ＩｏＵ虽然可以一定程

度上反映预测框和真实框的检测效果，但是当预测框和

真实框没有交集时就不适用了，于是引入犆ＩｏＵ（Ｃｏｍ

ｐｌｅｔｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ），犆ＩｏＵ解决了一般ＩｏＵ

无法直接优化两个框没有重叠的部分，犆ＩｏＵ考虑了目

标与锚点框（ａｎｃｈｏｒ）之间的距离、尺度、惩罚项以及重

叠率，使目标框回归变得更加稳定，避免ＩｏＵ和犌ＩｏＵ

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）一样在训练过程

中出现发散等问题，而惩罚因子考虑了预测框长宽比拟

合目标框的长宽比。犆ＩｏＵ的公式为：

犆ＩｏＵ＝ＩｏＵ－
ρ
２（犫，犫犵狋）

犮２
－αβ （７）

式中，ρ
２（犫，犫ｇｔ）为预测框和真实框的中心点的欧式距

离；犮为同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对

角线距离；α为权衡参数；β衡量了长宽比的一致性，其

中α、β可表述如下：

α＝
β

１－Ｉｏ犝＋β
（８）

β＝
４

π
２ ａｒｃｔａｎ

ωｇｔ

犺ｇｔ
－ａｒｃｔａｎ

ω

犺（ ）
２

（９）

对应的损失函数为：

ＬＯＳＳＩｏＵ＝１－Ｉｏ犝＋
ρ
２（犫，犫ｇｔ）

犮２
＋αβ （１０）

２．５　模型的检测过程

Ｉｎｐｕｔ：

Ｓｔｅｐ１：输入图片，对图片代销进行调节；

Ｓｔｅｐ２：经过３×３的逐通道卷积和１×１的逐点卷

积，进行特征提取并减少参数量的计算；

Ｓｔｅｐ３：经过步长为１的线性瓶颈模块；

Ｓｔｅｐ４：经过步长为２的线性瓶颈模块和步长为１

的线性瓶颈模块，重复此步骤；

Ｓｔｅｐ５：将多个尺度的特征进行融合，输出目标检

测结果。

Ｏｕｔｐｕｔ

３　试验结果与分析

３．１　试验平台

在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操作系统下进行试验，计算机

ＣＰＵ为ｉ７９７５０Ｈ，内存为１６Ｇ，ＧＰＵ 为 ＧＴＸ１６６０ｔｉ，

显存为６ＧＢ，ｐｙｔｈｏｎ版本为３．６．５，安装了Ｃｕｄａ１０．０和

Ｃｕｄｎｎ７．５．１，加速 ＧＰＵ 的计算与运行，同时安装了

Ｏｐｅｎｃｖ４．１和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１３．１以支持网络的训练和

检测。

３．２　数据集

数据集共２０００张图片，由合作工厂提供，其中

１５３０张有缺陷，４７０张无缺陷。训练集和测试集的比

例按照９∶１，前１８００张作为训练集，后２００张作为测

试集。利用ｌａｂｅｌＩｍｇ软件对图片进行人工标注，将图

片缺陷的位置使用矩形框框出来，并标上缺陷的标签，

该软件标注后会生成．ｘｍｌ文件，再用ｐｙｔｈｏｎ编写代码

转换成．ｔｘｔ文件。试验部分数据集如下：本试验数据集

２８５
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为铸件缺陷数据集，主要为划痕缺陷，缺陷是狭长的，长

短不一，有些划痕比较大，有些划痕比较小。

３．３　模型的训练

对改进的ＹＯＬＯｖ３网络进行训练时训练集与验证

集的比为９∶１，对网络参数进行初始化，学习率设为

０．００１，迭代次数设为１２０００，批量大小根据电脑性能调

为８，衰减系数设为０．０００５。训练的ｌｏｓｓ和 ＡｖｇＩＯＵ

图分别见图３和图４。

图３　平均损失函数曲线 图４　平均交并比

Ｆｉｇ．３　Ｃｕｒｖｅｓｏｆａｖｅｒａｇｅ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．４　Ａｖｅｒａｇｅｃｒｏｓｓ

ｏｖｅｒｒａｔｉｏ

３．４　模型效果测试

利用训练１２０００次得到的权重文件对测试集进行

测试，见图５。

图５　小缺陷检测效果

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｓｍａｌｌｄｅｆｅｃｔｓ

　　数据集主要是铸件的划痕缺陷，划痕的大小及位置

各不相同，数据集中的划痕只有一个，大划痕和小划痕

的缺陷检测效果都很好，见图６，大划痕的缺陷检测精

度可以达到９８．３４％，小划痕的缺陷检测精度达到

９４．７８％，可以有效检测出划痕缺陷的位置信息。

（ａ）小缺陷检测图 （ｂ）大缺陷检测图

图６　大、小缺陷检测图

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｉｇｕｒｅｓｏｆｓｍａｌｌａｎｄｌａｒｇｅｄｅｆｅｃｔｓ

３．５　测试对比结果与分析

为验证检测方法的有效性，将改进后的算法与原网

络进行性能对比（相同试验条件下），具体评价指标为平

均检测精度（ｍＡＰ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、平均ＩＯＵ以及检

测速率。

表３　测试对比结果

犜犪犫．３　犜犺犲犮狅犿狆犪狉犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲狋犲狊狋

模型
平均检测

精度／％

召回率／

％

平均ＩＯＵ／

％

检测速率／

（ｆ·ｓ－１）

原网络 ９１．１４ ８６．２５ ７３．３４ ２２

改进后 ９６．５６ ９１．３４ ７６．２６ ４５

　　从表３可知，相对原网络，ｍＡＰ值提升５．９５％，检

测速度提升了２３ｆ／ｓ，召回率和平均ＩＯＵ也有所提高，

说明本方法具有较好效果。在相同试验条件下，与其他

网络对比结果见表４。可以看出，原 ＹＯＬＯｖ３算法的

检测速度比ｔｗｏｓｔａｇｅ算法要快很多，但是检测精度不

如ｔｗｏｓｔａｇｅ算法，本课题提出的 ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２算法

在检测速度与检测精度上都要比当前常用的目标检测

算法高。

表４　算法对比结果

犜犪犫．４　犜犺犲犮狅犿狆犪狉犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳犪犾犵狅狉犻狋犺犿

模型 基础 尺寸／ｎｍ ＩＯＵ ｍＡＰ／％
检测速率／

（ｆ·ｓ－１）

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＶＧＧ１６ ６００×６００ ０．８２ ９３．２１ ７

ＳＳＤ ＶＧＧ１６ ３００×３００ － ８７．２３ ２６

ＹＯＬＯｖ３ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ４１６×４１６ ０．７３ ９１．１４ ３５

ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ４１６×４１６ ０．７６ ９６．５６ ４５

４　结　语

提出一种 ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２网络模型对工业生产中

的铸件进行缺陷检测，首先选择更小的网络（Ｍｏｂｉｌｅ

Ｎｅｔｖ２）替换原来的特征提取网络结构Ｄａｒｋｎｅｔ５３，减少

网络的计算参数量，提升检测速度，接着添加一个网络

预测尺度，以增强对小缺陷目标的检测能力；然后合并

ＢＮ层的参数到卷积层，加快推演的速度；最后引用ＣＩ

ｏＵ增加定位准确度。从结果可知，提出的 ＹＯＬＯｖ３

Ｍｖ２网络模型在检测精度和检测速度上都有一定的提

高。后续将继续深层次优化模型算法，将网络移植到移

动端设备上。

参　考　文　献

［１］　李少波，杨静，王铮，等．缺陷检测技术的发展与应用研究综述［Ｊ］．

自动化学报，２０２０，４６（１１）：２３１９２３３６．

［２］　ＪＩＡＮＣＸ，ＧＡＯＪ，ＡＯＹＨ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｓｃｒｅｅｎｇｌａｓｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．

ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，５２（５２）：３４８３５８．

［３］　ＧＡＩＤＨＡＮＥＶＨ，ＨＯＴＥＹＶ，ＳＩＮＧＨＶ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＰＣＢｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＡ

ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，２１（１）：２７７２８９．

３８５

基于深度学习的铸件缺陷检测　鲍春生　等



Ｍａｙ２０２１

Ｖｏｌ．４１　Ｎｏ．５

特种铸造及有色合金

ＳＰＥＣＩＡＬＣＡＳＴＩＮＧ＆ＮＯＮＦＥＲＲＯＵＳＡＬＬＯＹＳ
研究·计算机应用

基于犆狉犲狅的铸造浇注系统参数化自动建模技术

刘颖卓１　崔恩强
１
　崔宇翔

２
　邹文兵

１

（１．上海航天精密机械研究所；２．合肥工业大学材料科学与工程学院）

摘　要　针对建模复杂的零件浇注系统，在Ｃｒｅｏ环境下基于参数化自动建模设计进行二次开发。以族表技术为依托，并结合Ｐｒｏ／

ＴＯＯＬＫＩＴ进行二次开发，介绍了进行参数化自动建模的关键技术和开发步骤，弥补了通过族表自动建模的自由性和交互性差的缺

陷。通过上述参数化自动建模，大大提高了建模速度，从整体上提高了设计效率。
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（编辑：刘晨辉）

　　铸造浇注系统对铸件品质起着关键作用。在浇注

系统设计时，由于浇注系统结构形式复杂，三维建模往

往需要花费较长时间和精力，影响工艺设计的效率。

Ｃｒｅｏ软件是一款以参数化技术为特征的通用化程
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