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基于改进犢犗犔犗犡算法的铝铸件表面成孔缺陷检测研究
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摘　要　针对铸件在铸造过程中易出现漂芯、漏芯等成孔类缺陷，采用视觉检测时铸件与背景特征相近，产生特征网络提取能力欠缺

的问题，提出改进ＹＯＬＯＸ的铝铸件表面成孔缺陷检测方法。构建成孔缺陷数据集；引入ＳＥ注意力机制，提升特征重用率；替换原卷

积块为ＣＢＨ，稳定特征拟合过程；完善ＣＩＯＵ边界框回归损失函数，加速模型收敛。试验证明，改进模型在铝铸件缺陷数据集的平均

检测精度提升至９７．１３％，单图推理速度为０．０１６２ｓ，可快速准确地完成铝铸件表面缺陷检测。

关键词　铝铸件；表面缺陷检测；端到端；深度学习；注意力机制

中图分类号　Ｔ３９１；ＴＧ２４５；ＴＰ３１１　　　　文献标志码　Ａ

ＤＯＩ：１０．１５９８０／ｊ．ｔｚｚｚ．２０２３．０９．００８ 开放科学（资源服务）标识码（犗犛犐犇）：

犇犲狋犲犮狋犻狅狀狅犳犎狅犾犲犳狅狉犿犻狀犵犇犲犳犲犮狋狊狅狀犃犾狌犿犻狀狌犿犆犪狊狋犻狀犵犅犪狊犲犱狅狀犗狆狋犻犿犻狕犲犱犢犗犔犗犡

犎狌犑犻犪狇犻
１，犠犪狀犵犆犺犲狀犵犼狌狀

２，犢犪狀犵犆犺犪狅狔狌
２，犎狌犘犲狀犵

２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＡｎｈｕｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡｎｈｕｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｌｏａｔｉｎｇｃｏｒｅｓａｎｄｍｉｓｓｉｎｇｃｏｒｅｓｔｈａｔｃｏｍｍｏｎｌｙｏｃｃｕｒｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｃａｓｔｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｔｈｅｌａｃｋｏｆｆｅａｔｕｒｅｎｅｔｗｏｒｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｄｕｅｔｏｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｃａｓｔｉｎｇａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｆｅａｔｕｒｅｓｗｈｅｎｖｉｓｕａｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄ，ａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄＹＯＬＯＸｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｐｏｒｅｆｏｒｍｉｎｇｄｅｆｅｃｔｓｏｎｔｈｅ

ｓｕｒｆａｃｅｏｆａｌｕｍｉｎｕｍｃａｓｔｉｎｇｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ａｈｏｌｅｄｅｆｅｃｔｄａｔａｓｅｔｗａｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ，ａｎｄＳＥａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｕｓｅｒａｔｅ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋｗａｓｒｅｐｌａｃｅｄｂｙＣＢＨｔｏｓｔａ

ｂｉｌｉｚｅｆｅａｔｕｒｅｆｉｔｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄＣＩＯＵｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗａｓｍｏｄｉｆｉｅｄｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｍｏｄｅｌ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅａｌｕｍｉｎｕｍｃａｓｔｉｎｇ

ｄｅｆｅｃｔｄａｔａｓｅｔｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏ９７．１３％，ａｎｄｔｈｅｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｓｐｅｅｄｉｓ０．０１６２ｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｑｕｉｃｋｌｙａｎｄ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙｄｅｔｅｃｔａｌｕｍｉｎｕｍｃａｓｔｉｎｇｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｓ．

犓犲狔犠狅狉犱狊：犃犾狌犿犻狀狌犿犆犪狊狋犻狀犵，犛狌狉犳犪犮犲犇犲犳犲犮狋犇犲狋犲犮狋犻狅狀，犈狀犱狋狅犈狀犱，犇犲犲狆犔犲犪狉狀犻狀犵，犃狋狋犲狀狋犻狅狀犕犲犮犺犪狀犻狊犿

收稿日期：２０２２１１２６；修改稿收到日期：２０２２１２１５
基金项目：安徽省自然科学基金资助项目（２２０８０８５ＭＥ１２８）

第一作者简介：胡佳琪，女，１９９７年出生，硕士研究生，安徽淮南（２３２００１），Ｅｍａｉｌ：８１９９８５４０６＠ｑｑ．ｃｏｍ
通信作者：王成军，男，１９７８年出生，教授，安徽淮南（２３２００１），Ｅｍａｉｌ：ｃｕｍｔ１２７９＠１６３．ｃｏｍ
引用格式：胡佳琪，王成军，杨超宇，等．基于改进ＹＯＬＯＸ算法的铝铸件表面成孔缺陷检测研究［Ｊ］．特种铸造及有色合金，２０２３，４３（９）：１２０５１２０９．

ＨＵＪＱ，ＷＡＮＧＣＪ，ＹＡＮＧＣＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｈｏｌｅｆｏｒｍｉｎｇｄｅｆｅｃｔｓｏｎａｌｕｍｉｎｕｍｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄＹＯＬＯＸ［Ｊ］．Ｓｐｅｃｉａｌ

Ｃａｓｔｉｎｇ＆ＮｏｎｆｅｒｒｏｕｓＡｌｌｏｙｓ，２０２３，４３（９）：１２０５１２０９．

　　因生产环节复杂等问题，铸件在铸造过程中易出现

偏芯、漂芯、漏芯等成孔缺陷，直接影响后续加工。待检

测件具有缺陷成因多、形状不规则、特征提取困难等特

点，而采用深度学习技术检测铸件表面成孔缺陷存在难

度大、检测精度低等难题［１］。

近年来，基于端到端算法的表面缺陷检测成为工业

检测的新手段。ＫＯＮＯＶＡＬＥＮＫＯＩ等
［２］构建残差分

类器捕捉特征形状，对金属表面缺陷检测精度达到

９６．７％，但未解决感受野区域捕捉受限问题；翁玉尚

等［３］提出 ＫＭｅａｎｓⅡ聚类改进锚框的 ＭａｓｋＲＣＮＮ

算法，检测精度明显提升，但仍为 ＴｗｏＳｔａｇｅ检测算

法，难以实现实时检测。ＯｎｅＳｔａｇｅ检测算法直接利用

卷积神经网络回归目标边界框坐标和分类概率，明显提

升检测速度并降低硬件依赖度，其中以ＳＳＤ
［４］、ＹＯＬＯ

系列［５］为基础的端到端算法适用于表面缺陷的实时检

测。端到端缺陷检测法已用于汽车轮毂、工业轴承等目

标的缺陷检测［６８］。针对铸件表面缺陷，常用Ｘ射线检

测［９］、荧光渗透检测［１０］和工业内窥镜检测［１１］，基于端到

端算法中ＯｎｅＳｔａｇｅ检测方法对铝铸件表面缺陷检测

方法研究报道较少。鲍春生等［１２］针对铸件划痕缺陷的

检测精度有了很大的提高，而其提出的ＹＯＬＯｖ３Ｍｖ２

模型采用预设锚框ＡｎｃｈｏｒＢａｓｅ检测方式，运算耗时和

算力大大增加，检测精度大幅提高。

本研究提出一种基于 ＯｎｅＳｔａｇｅ算法的铝铸件表

面成孔类缺陷检测方法，以 ＹＯＬＯＸ为基础模型并对

其进行改进，在ＰＡＦＰＮ 层引入通道注意力机制ＳＥ
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（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎｂｌｏｃｋ，ＳＥ），提升铸件特征识

别度；优化ＣＢＬ基础卷积块为ＣＢＨ卷积块，增加模型

非线性因素，加速拟合；预测层引入ＣＩＯＵ边界框回归

损失函数，缓解目标遮挡造成的漏检情况，以期为铸件

表面缺陷的自动化检测提供参考。

１　ＹＯＬＯＸ算法

ＹＯＬＯＸ目标检测算法输入端采用 Ｍａｓｉｃ和 Ｍｉｘ

ｕｐ两种数据增强方式预处理输入图片，并将其缩放至

分辨率为６４０ｐｉｘ×６４０ｐｉｘ。Ｂａｃｋｂｏｎｅ层采用Ｆｏｃｕｓ

结构将图像切片调整分辨率为３２０ｐｉｘ×３２０ｐｉｘ×３２

的特征图，其中３２代表将图像切分为３２块同等大小的

小特征图；主干网络由ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３和空间金字塔池

化ＳＰＰ
［１３］（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）组成，提取前

景特征。ＰＡＦＰＮ层沿用ＦＰＮ结构，通过上采样传递

高层特征信息、下采样融合浅层特征的方式，增强网络

特征融合能力。Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ层提出解耦头技术，采用无

预设锚框ＡｎｃｈｏｒＦｒｅｅ检测方式、Ｍｕｌｔｉｐｏｓｉｔｉｖｅｓ机制

和ＳｉｍＯＴＡ标签匹配策略，缓解了训练过程中正负样

本不均衡问题，改进前ＹＯＬＯＸ网络结构见图１。

图１　改进前ＹＯＬＯＸ网络结构图

Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯＸｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　铝铸件表面成孔类缺陷检测难点在于铸件与背景

特征相像，引发特征提取能力不足和有效感受野区域受

限的问题，影响缺陷检测精确度和处理速度。针对上述

问题，改进后 ＹＯＬＯＸ算法将目标检测任务重新定义

为单一的回归预测问题，模型框架见图２。

图２　改进后ＹＯＬＯＸ网络结构图

Ｆｉｇ．２　ＹＯＬＯＸｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

２　改进ＹＯＬＯＸ的铝铸件表面缺陷检测

模型
为满足铝铸件表面成孔缺陷检测的精度和实时性

需求，对原始ＹＯＬＯＸ网络进行３点改进，见图２。

２．１　基于犆犅犎卷积块稳定数据拟合

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络作为ＹＯＬＯＸ主干网络，使用

ＣＢＬ基础卷积块，由Ｃｏｎｖ、批归一化层（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ，

ＢＮ）和ＳｉＬＵ激活函数组成，可防止网络饱和，避免产

生不可导问题。但在深层网络中才能体现其优势，且

ＳｉＬＵ函数中的Ｓｉｇｍｏｉｄ指数函数将导致求导过程计算

量增加。

ＳｉＬＵ狓（）＝狓·Ｓｉｇｍｏｉｄ狓（）∈ ０，狓（ ）

Ｓｉｇｍｏｉｄ狓（）＝
１

１＋ｅ
－狓

（１）

　　在铝铸件表面成孔类缺陷检测中引入 ＨａｒｄＳｗｉｓｈ

激活函数，输入特征经ＢＮ层调整每层网络输出数据

后，由 ＨａｒｄＳｗｉｓｈ激活函数代替线性ＳｉＬＵ函数，规避

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数所导致的梯度消失问题，降低梯度弥散

率，加速模型收敛。同时，使用分段函数稳定拟合检测

数据，可降低内存访问次数。

ＨａｒｄＳｗｉｓｈ狓（）＝

０ （狓≤－３）

狓 （狓≥３）

狓·（狓＋３）

６
（－３＜狓＜３）

烅

烄

烆

（２）

式中，狓为输入的值或神经元的加权和，代表神经元接

收到的输入信号的大小。

故可将改进ＹＯＬＯＸ的铝铸件表面缺陷检测模型

中的 ＣＢＬ基础卷积块替换为由 Ｃｏｎｖ、ＢＮ 和 Ｈａｒｄ

Ｓｗｉｓｈ激活函数组成的ＣＢＨ卷积块，见图３。

图３　ＣＢＨ卷积块

Ｆｉｇ．３　ＣＢＨｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋ

２．２　通道注意力模块

ＹＯＬＯＸ算法中主干网络利用叠加ＣＢＬ卷积块与

ＣＳＰ结构增加网络深度，提取图像特征。ＣＳＰＤａｒｋ

ｎｅｔ５３特征提取网络中浅层特征局部感受野小，使得捕

捉明暗、特征边缘等细节更准确，适合检测小型缺陷目

标，但语义知识欠缺，信息传递过程易受网络干扰。浅
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层特征经４次卷积叠加后获得分辨率缩小至原图１／１６

的深层特征。深层特征局部感受野变大，反映整体结

构，语义知识丰富，但获得细节有效特征信息持续减少，

减弱较小缺陷目标特征的表达能力，导致漏检和误检。

通道注意力模块以ＳＥＮｅｔ
［１４］为基础设计，从主干

特征提取网络的多尺度特征作为输入，先进行全局最大

池化操作，实现空间维度特征信息压缩（Ｓｑｕｅｅｚｅ）；然后

通过１×１全连接卷积层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒｓ，ＦＣ）

学习压缩卷积后重分配权重的特征值，并通过Ｓｉｇｍｏｉｄ

激活函数，获得各通道注意力模块的权重信息；最终，将

各个通道与其对应权重信息拼接，并与原始特征以点乘

方式实现对特征信息的激励（Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ），代替原始特

征作为骨干网络的输出，提高可用特征利用率。

铝铸件表面成孔类缺陷中因砂芯漂移导致铸件表

面出现漂芯缺陷。故在特征金字塔网络中引入ＳＥ注

意力机制，增强对漂芯类缺陷的小目标信息的特征提取

能力。从３种尺度特征中获得更具鲁棒性的特征图像，

强化特征提取网络对成孔缺陷特征的关注，抑制无关背

景信息，减少铝铸件表面小缺陷特征信息丢失，兼顾细

节与整体，提升模型对铝铸件表面缺陷特征感知能力，

见图４。

图４　压缩与激活注意力机制

Ｆｉｇ．４　ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３　基于犆犐犗犝构造损失函数

损失函数是衡量预测算法模型对真实目标拟合效

果的关键指标，边框回归损失函数直接影响目标定位结

果。ＹＯＬＯＸ 模型输出端中采用解耦头（Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ

Ｈｅａｄ）将预测目标框类别的分类任务与预测边界框坐

标和置信度的回归任务区分开。ＹＯＬＯＸ采用ＩＯＵ作

为反映检测缺陷准确度的标准，但此损失函数无法精确

反应预测框与真实框重合度。

铸件成孔缺陷成因复杂，对表面成孔类缺陷检测算

法中充分考虑到预测网络中预测框与真实框边界不重

合时ＩＯＵ值、中心点距离相同和边界框宽高比不同时

所产生的问题。验证表面成孔类缺陷定位预测框时，采

用ＣＩＯＵ
［１５］（ＣｏｍｐｌｅｔｅＩＯＵ ）边界框回归损失函数计

算损失，加速预测边框稳定回归。ＣＩＯＵ边界框回归损

失函数在两框不重合时指出锚框随后移动方向，保证模

型正常训练；当两框中心点重合且边框长宽比不同时，

及时调整预测框，得到准确的预测框与真实框两框位置

关系。

犔＝１－ 犐＋
ρ
２

ρ，犵
犵狋（ ）

犮２
＋α狏（ ） （３）

α＝
狏

（１－犐）＋狏
（４）

狏＝
４

π
２ ａｒｃｔａｎ

狑犵狋

犺犵狋
－ａｒｃｔａｎ

狑

犺（ ）
２

（５）

式中，犐为真实框与预测框交并比；ρ和犵
犵狋为预测框与

真实框的中心点；犮为同时包含预测框和真实框的最小

闭包区域对角线距离；α为平衡比例的参数；狏为衡量

预测框和真实框的宽高比例一致性的参数；狑犵狋、犺犵狋为

真实框的宽度和高度；狑 和犺为预测框的宽度和高度。

３　试验及结果分析

３．１　铝铸件表面缺陷数据采集与处理

选用工业相机采集铝铸件表面缺陷图像，设置拍摄

时间间隔为０．２ｓ，图像分辨率为１２８０ｐｉｘ×７２０ｐｉｘ。

铝铸件缺陷位置具有随机性，故在固定角度、背景下连

续拍摄铝铸件缺陷图片无法充分满足工业场景。在不

同背景和光照强度下采集表面缺陷铝铸件图像，经筛选

最终收集９５００张铝铸件表面缺陷图像，每张图像至少

包含一种缺陷；同时采集了２０００张正常铝铸件图像。

铝铸件表面缺陷数据集标签分布见表１。数据处

理过程使用开源工具ＬａｂｌｅＩｍｇ实现铝铸件表面成孔

类缺陷图像标注，分为检测整面漏铸孔、柱体漏铸孔、铸

孔漂芯３种类型缺陷，缺陷标签分别为ＳｕｒｆａｃｅＬｅａｋ

Ｐｕｎｃｈ、ＣｙｌｉｎｄｅｒＬｅａｋＰｕｎｃｈ、ＷａｆｅｒＬｅａｋＰｕｎｃｈ，正常

铸件标签为ＤｅｆｅｃｔＦｒｅｅ。单个铝铸件在实际工业场景

下有多处成孔需求，故成孔缺陷标签数均大于数据集总

数。以ＣＯＣＯ数据格式制作数据集，将标注文件存为

．ｘｍｌ类型，文件中包含缺陷类型、缺陷框坐标和图像分

辨率等信息。标注数据按８∶１∶１比例随机划分为训

练集、测试集和验证集。

表１　铝铸件表面缺陷数据集标签分类表

犜犪犫．１　犔犪犫犲犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狋犪犫犾犲狅犳犪犾狌犿犻狀狌犿犮犪狊狋犻狀犵狊狌狉犳犪犮犲

犱犲犳犲犮狋犱犪狋犪狊犲狋

缺陷名称 标签名称 数据集／张 标签数

整面漏铸孔 ＳｕｒｆａｃｅＬｅａｋＰｕｎｃｈ（ＳＬＰ） ２６００ ５４５５

柱体漏铸孔 ＣｙｌｉｎｄｅｒＬｅａｋＰｕｎｃｈ（ＣＬＰ） ３４００ ６０２０

铸孔漂芯 ＷａｆｅｒＬｅａｋＰｕｎｃｈ（ＷＬＰ） ３５００ ４２２５

正常铸件 ＤｅｆｅｃｔＦｒｅｅ（ＤＦ） ２０００ ２０００

３．２　试验环境

试验采用的硬件配 置为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｌａｔｉｎｕｍ

８２５５ＣＣＰＵ＠２．５０ＧＨｚ处理器，显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ

ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０１０Ｇ，编译环境为 ＰｙＣｈａｒｍ，Ｐｙ
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Ｔｏｒｃｈ１．８．１ 搭 建 网 络 模 型，Ｐｙｔｈｏｎ３．８ 编 译 器，

Ｃｕｄａ１１．１和Ｃｕｄｎｎ８．４加速ＧＰＵ训练。

铝铸件表面成孔类缺陷模型训练设置最大迭代轮

数为３００，初始学习率为０．００５，权重衰减系数设置为

０．０００５，非极大值抑制值（ＮＭＳ）为０．６５，Ｍｏｓｉｃ和Ｍｉｘ

Ｕｐ数据增强尺度为（０．１，２．０）。

３．３　评价指标

试验采用表面缺陷检测常用评价指标对铝铸件表

面缺陷检测模型精度评估，包括准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，犘）、

召回率（Ｒｅｃａｌｌ，犚）、平均精度均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅ

ｃｉｓｉｏｎ，犿ＡＰ）。

犘＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｐ

（６）

犚＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｎ

（７）

犿ＡＰ＝
１

狀∑
狀

犻＝１∫
１

０
犘犻 犚犻（ ）ｄ犚犻 （８）

式中，犜Ｐ为真正例；犉Ｐ为假正例；犉Ｎ 为假反例；狀为某

缺陷类别数。评估算法模型时犿ＡＰ值越高，预测模型精

度越高。本研究采用犿ＡＰ＠０．５与犿ＡＰ＠０．５∶０．９５作

为精度衡量指标，其中犿ＡＰ＠０．５为真实框与预测框交

并比阈值为０．５时每个铝铸件缺陷类别的犿ＡＰ值；犿ＡＰ

＠０．５∶０．９５为真实框与预测框交并比阈值为０．５到０．９５

每个铝铸件缺陷类别的平均犿ＡＰ值。

考虑铝铸件表面缺陷模型需适应真实工厂环境，采

用推理时间衡量模型推理速度，其值越小表示检测模型

每秒处理图片数量越多，其数学表达式为：

狋推＝
狋总

犘总

（９）

式中，狋推 为图片推理时间；狋总 为检测模型消耗总时间；

犘总 为检测图片总数量。

３．４　试验结果

以相同数据集和同一ＧＰＵ为基准，为更直观表示

各改进模块贡献效果和比较改进后ＹＯＬＯＸ算法与其

他算法在铝铸件表面缺陷检测中的识别效果，对比试验

的结果见表２。改进后算法平均检测精度（犿ＡＰ＠０．５）

比传统ＹＯＬＯｖ５和ＹＯＬＯＸ提升了２．６３％和２．３２％，

平均检测精度（犿ＡＰ＠０．５∶０．９５）比传统 ＹＯＬＯｖ５和

ＹＯＬＯＸ提升了３．０６％和１．４７％，优于上述检测算法。

从检测精度数据看，ＳＥ注意力机制提升了网络对

不同通道特征提取的能力，使整面漏铸孔和片状漏铸孔

缺陷检测精度均有明显提升；ＣＢＨ 卷积块对柱体漏铸

孔和铸孔漂芯缺陷的检测效果有所提升，有效缓解了铸

件与背景特征相近的问题；最后，引入ＣＩＯＵ边界框回

归损失函数，有效解决两框不重合时导致的回归问题。

改进后 ＹＯＬＯＸ算法较 ＹＯＬＯｖ５和 ＹＯＬＯＸ算法得

到明显的精度提升，虽推理时间略有增加，但仍在可接

受范围，符合实时检测的需求。

表２　对比试验结果表

犜犪犫．２　犆狅犿狆犪狉犪狋犻狏犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狉犲狊狌犾狋狊

序号 算法
ＡＰ

ＳＬＰ ＣＬＰ ＷＬＰ

犿ＡＰ＠

０．５／％

犿ＡＰ＠０．５∶

０．９５／％

推理

时间／ｓ

１ ＹＯＬＯｖ５［５］ ９３．４ ９４．２ ９５．０ ９４．５０ ６８．８０ ０．０１４２

２ 改进前ＹＯＬＯＸ ９６．４ ９６．０ ９６．２ ９４．８１ ７０．３９ ０．０１５６

３ ２＋ＳＥ ９７．３ ９５．９ ９７．１ ９６．３７ ７１．３９ ０．０１６８

４ ３＋ＣＢＨ ９６．０ ９６．７ ９７．６ ９５．１６ ７０．５６ ０．０１５８

５ 改进后ＹＯＬＯＸ ９７．９ ９６．１ ９７．０ ９７．１３ ７１．８６ ０．０１６２

　　图５为ＹＯＬＯＸ算法与改进后ＹＯＬＯＸ算法对铝

铸件表面缺陷数据集检测犘犚 曲线、犿ＡＰ值和损失函数

回归结果对比。结果显示，在多类缺陷检测精度有所提

升。图６为实验室环境下对各类铝铸件缺陷的检测效

（ａ）原始模型犘犚 曲线 （ｂ）改进模型犘犚 曲线 （ｃ）犿ＡＰ＠０．５ （ｄ）犿ＡＰ＠０．５∶０．９５

（ｅ）总损失 （ｆ）改进模型总损失 （ｇ）原始模型ＣＩＯＵ损失 （ｈ）改进模型ＣＩＯＵ损失

图５　改进前后ＹＯＬＯＸ模型运行结果对比图

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＹＯＬＯＸｍｏｄｅｌｒｕｎｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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果，可见改进模型可检测出多种缺陷且错检率较低。综

上所述，本研究提出的改进ＹＯＬＯＸ算法性能较好，在

检测精度和速度方面表现良好，可满足铝铸件成孔类缺

陷检测的需要。

（ａ）整面漏铸孔缺陷 （ｂ）柱体漏铸孔缺陷 （ｃ）铸孔漂芯缺陷 （ｄ）正常铝铸件

图６　铝铸件检测效果图

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍｏｆａｌｕｍｉｎｕｍｃａｓｔｉｎｇ

４　结　论

（１）对网络模型重新设计，引入ＣＢＨ卷积块，优化

有效感受野区域；ＣＩＯＵ边界框回归损失函数关注预测

框与真实框之间逻辑关系，促进模型拟合过程稳定。

（２）采用ＳＥ注意力机制对通道特征信息压缩和激

励，提高缺陷铸件特征权重，降低背景权重，减少特征信

息损失。与原模型对比，验证了模型对解决铸件特征与

背景相近的有效性。

　　（３）改进后ＹＯＬＯＸ算法对铝铸件表面缺陷检测

精度犿ＡＰ比ＹＯＬＯＸ提升了２．３２％和１．４７％；在检测

速度方面，单张图像推理时间满足铝铸件成孔类缺陷实

时检测的需求。
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［１０］刘甜甜，徐桂荣，迟天佐，等．荧光渗透检测法在铝合金件上的应用
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［Ｊ］．特种铸造及有色合金，２０２１，４１（７）：９１８９２０．

［１２］鲍春生，谢刚，王银，等．基于深度学习的铸件缺陷检测［Ｊ］．特种铸

造及有色合金，２０２１，４１（５）：５８０５８４．

［１３］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｉｎｄｅｅｐ
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（编辑：栗万仲）
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贵州航天风华研制出超大型

镁合金铸件
近日，贵州航天风华精密设备有限公司采用新型高强

度耐热镁合金研制生产的超大型舱段铸件，各项技术指标

满足设计要求并通过客户验收，这也是该合金在国内首次

成功应用于超大型铸件生产，其铸造技术居国内领先水平。

据介绍，研制开发的这款高强耐热镁合金，其常温性能

较常规的航空标准的铸造镁合金要高７０ＭＰａ，它的高温性

能，尤其在２５０℃以上的高温性能，能够达到常规镁合金的

３倍，可以广泛地应用在航空航天装备部件的制造上。

（摘自压铸周刊）
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基于改进ＹＯＬＯＸ算法的铝铸件表面成孔缺陷检测研究　胡佳琪　等


