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计算机应用

基于 ＹＯＬＯｖ４算法的冲压件缺陷检测
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摘要：针对冲压件缺陷检测目前存在的人工检测强度大、效率低等问题，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ４（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ）
模型的快速检测算法 （ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ）。该方法使用改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络代替 ＹＯＬＯｖ４结构中的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络，改
进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络结合了深度可分离卷积、具有线性瓶颈的倒残差结构以及 ＳＥ结构 （轻量级注意力结构）。利用车间采

集的冲压件图像，建立缺陷数据集并进行数据增强，使用 Ｋ均值 （Ｋｍｅａｎｓ）聚类算法得到一组对应冲压件缺陷数据集的先
验框参数，提高了先验框与特征图层的匹配度。实验结果表明：基于改进ＹＯＬＯｖ４模型的快速检测算法的平均精度达到８９％，
高于ＳＳＤ算法；同时，单张检测时间达到０１５ｓ，优于原有的ＹＯＬＯｖ４算法。
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　　随着我国制造业水平和工业水平的不断提升，
机械加工行业对产品质量提出了更高的要求，同时，

产品表面质量对产品的直接使用和再加工均有重要

影响。目前，自动化生产线已成为冲压行业发展的

主要方向，但在后期的质量检测环节仍然依靠传统

的人工目视检测，不但检测质量无法得到保证，长

时间的目视检测还会导致效率低下。北京有色金属

研究总院的邓凡等［１］引入视觉算法检测金属裂痕，

实现了良好的识别率。因此，在产品的质量检测环

节引入机器视觉和深度学习检测方法，对冲压件表

面缺陷进行准确识别、实现冲压生产线的自动化检

测具有重要意义。

随着以卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）为代表的深度学习模型在诸多计算机
视觉领域的成功应用，不少工业场景下的缺陷检测



也尝试使用深度学习的方法并初见成效［２］。目前，

有许多利用深度学习领域的目标检测算法来进行表

面缺陷的检测。青岛理工大学奚舒舒等［３］提出了一

种改进的 ＳＳＤ算法检测模型，该模型提出了一种
ＤＨＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络，并用其代替原有的 ＶＧＧ１６网
络，ＤＨＭｏｂｉｌｅＮｅ网络将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ原有的深度可分
离卷积加入空洞卷积和层级融合特征，简化了模型，

减少了计算量，其结果表明，该算法检测工件的表

面缺陷速度更快、精度更高。南京航空航天大学的

袁野、谭晓阳［４］提出了一种复杂环境下的冰箱金属

表面缺陷检测方法，该方法引入了基于完整交并比

（ＣＩｏＵ）的损失函数，利用 Ｋ均值聚类算法得到更
适合现有数据的先验框组合，并选取最优阈值应用

于非极大值抑制算法，该算法检测时间是 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ算法的１／１４，其鲁棒性与泛化性能良好。太原
科技大学的李春霖等［５］提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ３Ｔｉ
ｎｙ的算法，该算法将ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ模块、ＳＰＰＮｅｔ模
块加入到特征提取网络，在偏光片缺陷检测方面的

精度较原算法提高了７％。
以上研究在精度方面对深度学习模型进行了提

升，但现有工业环境下无法使用大型服务器，嵌入

式移动设备将更符合需求，因此，将模型部署到算

力较差的移动端必须要提升算法本身的速度。在硬

件算力有限的情况下想要达到一定的检测速度，只

能对模型本身进行改进，而目标检测模型决定其速

度的部分即为特征提取网络。针对以上思路，本文

提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ４的快速检测模型，将其基
础特征提取网络进行改进，运用目前速度较快的轻

量型网络，并对轻量型网络作出改进，保证其能适

配于现有的 ＹＯＬＯｖ４模型，将其应用于现有的冲压
件缺陷数据集，在保证精度的同时也能够满足速度

要求。

１　基于ＹＯＬＯｖ４的快速检测模型

ＹＯＬＯ系列是一种单阶段目标检测模型，其算
法的核心思想是将物体检测作为回归问题求解，基

于一个ＥｎｄｔｏＥｎｄ（端到端）网络，实现将原始图
像输入到模型后输出物体的位置和类别信息［６］。

ＹＯＬＯｖ４［７］模型经过ＹＯＬＯｖ１、ｖ２、ｖ３的不断优化更
新，在精度和速度方面均有提升。ＹＯＬＯｖ４模型力
求在网络分辨率、卷积层数、参数量和输出特征图

数量中寻求最佳平衡。ＹＯＬＯｖ４的主干网络包括基
础特征网络以及Ｎｅｃｋ增强部分，其中基础特征提取

网络为 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３，Ｎｅｃｋ增强部分包括 ＳＰＰ［８］

（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）特征增强模块、ＰＡＮｅｔ［９］

（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ）路径聚合模块。首先，
基础特征网络进行目标物体初步信息特征的提取；

其次经过 Ｎｅｃｋ增强部分进行特征信息的进一步增
强，更强的信息表征能力能够大大地提升模型的检

测精度；最后，３个不同大小特征层的信息进行一
个解码过程，将原图输出为物体的位置和类别。

ＹＯＬＯｖ４基础网络在感受野、参数量以及速度
方面相比于 ＣＳＰＲｅｓＮｅｘｔ５０网络以及 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ３
网络更加优异。如图 １所示，ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络输
入大小为４１６×４１６的３通道图像，第１层为含有卷
积、批归一化、Ｍｉｓｈ激活函数的模块，其后连接数
量分别为１、２、８、８、４的Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿Ｂｏｄｙ模块。

图１　ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络结构图

Ｆｉｇ１　ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２　ＹＯＬＯｖ４基础特征网络改进

现有的ＹＯＬＯｖ４算法采用更为精确的 ＣＳＰＤａｒｋ
ｎｅｔ５３作为基础的特征提取网络，模型的分类精度表
现优异，但是，层数过多带来的问题是模型参数过

多、计算量变大，因此，参数量与预测速度两个需

求无法达到最优平衡。为了将模型部署到计算处理

能力受限的移动平台，本文采用层次浅、参数少的

轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［１０］，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３模型由结
合硬件感知的神经架构搜索 （ＮｅｕｒａｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
Ｓｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）［１１］得到，其基础模块继承自 Ｍｏｂｉｌｅ
ＮｅｔＶ１［１２］的深度可分离卷积，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１３］具有线
性瓶颈的倒残差结构，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３还引入了 ＳＥ［１４］

结构 （轻量级注意力结构）。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３应用了多
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个更为新颖的 Ｂｏｔｔｅｌｎｅｃｋ模块，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ融合了深
度可分离卷积、倒残差结构、注意力模块等。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１中的深度可分离卷积包括深度卷积
和逐点卷积两个步骤。深度卷积 （ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎ）和标准卷积 （ＳｔａｎｄａｒｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓ）
不同，对于标准卷积，其卷积核是作用在所有的输

入通道上，而深度卷积是针对每个输入通道采用不

同的卷积核，一个卷积核对应一个输入通道，所以，

深度卷积是深度级别的操作。深度可分离卷积

（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）首先采用深度卷
积对不同输入通道分别进行卷积，然后采用逐点卷

积 （ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）将上面的输出再进行结
合，其整体效果和一个标准卷积相似，但计算量和

模型参数量会大大减少。深度可分离卷积与标准卷

积计算量之比的计算公式如式 （１）所示。
ＤＫ·ＤＫ·Ｍ·ＤＦ·ＤＦ＋Ｍ·Ｎ·ＤＦ·ＤＦ

ＤＫ·ＤＫ·Ｍ·Ｎ·ＤＦ·ＤＦ
＝１
Ｎ
＋１
Ｄ２Ｋ
（１）

式中：ＤＫ为卷积核尺寸；ＤＦ为输入大小；Ｍ为输
入通道数；Ｎ为卷积核个数。

为了克服 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１中直筒型网络对图像特
征利用不完全的缺点，在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２中提出了具
有线性瓶颈的倒残差结构，其原理是通过复用图像

特征来提升网络的性价比。如图２所示，输入经过
１×１的卷积核提升通道数，中间３×３的深度卷积负
责特征提取，最后通过１×１的卷积核恢复原来的通
道数，结合倒残差结构将得到的特征图与输入融合，

通过较小的计算量得到了较好的性能。

图２　具有线性瓶颈的倒残差结构

Ｆｉｇ２　Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

　　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３中引入的 ＳＥ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａ
ｔｉｏｎ）结构，其原理为按照重要性进行通道间的特
征重标定，将不同重要性的输入通道进行加权并重

新输出。如图３所示，输入通道经过 Ｐｏｏｌ（全局平
均池化）进行了通道的压缩 （Ｓｑｕｅｅｚｅ），后接两个
ＦＣ（全连接）层建模通道间的相关性，首个 ＦＣ层
进行通道的调整，经由Ｒｅｌｕ函数激活后衔接第２个
ＦＣ层，两个ＦＣ层具有更多的非线性，可以减少因
压缩通道带来的相关性误差，通过 ｈａｒｄσ激活函数
将权重进行０～１之间的归一化，最后将得到的权重
通过乘法通道加权到先前的特征上，完成在通道维

度上的特征重标定。

图３　ＳＥ结构图

Ｆｉｇ３　ＳＥｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络如图１所示，提取最后３层

特征图输入后续网络，每层特征图作为后续网络的

输入，其大小为固定值，而原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网
络的中间层特征图的大小并不匹配，且其卷积核大小

以及卷积步长与 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络不同，所以，其
后续特征层大小不能与ＹＯＬＯｖ４匹配。依据需要最终
提取的１３×１３、２６×２６以及 ５２×５２大小的特征图，
改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的具体结构如表１所示。

表１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络结构

Ｔａｂｌｅ１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

特征层 操作 ｅｘｐｓｉｚｅ ｏｕｔ
是否使用

ＳＥ

激活函数

类型
ｓ

０ ｃｏｎｖ２ｄ，３×３ — １６ — ＨＳ ２

１ ｂｎｅｃｋ，３×３ １６ １６ √ ＲＥ １

２ ｂｎｅｃｋ，３×３ ７２ ２４ — ＲＥ ２

３ ｂｎｅｃｋ，３×３ ８８ ２４ — ＲＥ １

４ ｂｎｅｃｋ，５×５ ９６ ４０ √ ＨＳ ２

５ ｂｎｅｃｋ，５×５ ２４０ ４０ √ ＨＳ １

６ ｂｎｅｃｋ，５×５ ２４０ ４０ √ ＨＳ １

７ ｂｎｅｃｋ，３×３ １２０ ４８ √ ＨＳ １

８ ｂｎｅｃｋ，５×５ １４４ ４８ √ ＨＳ １

９ ｂｎｅｃｋ，５×５ ２８８ ９６ √ ＨＳ ２

１０ ｂｎｅｃｋ，５×５ ５７６ ９６ √ ＨＳ １

１１ ｂｎｅｃｋ，５×５ ５７６ ９６ √ ＨＳ １

１２ ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ９６ １０２４ — ＨＳ １
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　　如表 １所示，改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络共有
１２层，对应ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络提取３个不同大小的
特征层，改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络分别提取 Ｌａｙｅｒ３、
Ｌａｙｅｒ８和Ｌａｙｅｒ１２作为特征层输入后续网络；ｅｘｐｓｉｚｅ
表示经过Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ扩展后的通道数；ｏｕｔ表示本层
最终的输出通道数；ＨＳ表示 ｈｓｗｉｓｈ激活函数，ＲＥ
表示 ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）激活函数；ｓ表
示卷积步长；ｃｏｎｖ２ｄ为二维卷积；ｂｎｅｃｋ为 Ｂｏｔｔｌｅ
ｎｅｃｋ卷积模块。

３　实验结果与分析

３１　实验数据集
本文所采用的数据集收集自冲压件生产车间，

缺陷种类分为 ６类：划痕、毛刺、孔变形、压痕、
拉伤、裂纹。缺陷图像标注软件为 ＬａｂｅｌＩｍａｇｅ，标
注完成后进行数据增强，具体为上下翻转、镜像、

平移和缩放等。增强后数据集图片的总数量为２０００
张，训练集与验证集划分比例为９∶１，即训练集为
１８００张，验证集为２００张。
３２　先验框聚类

ＹＯＬＯｖ４网络的Ｈｅａｄ部分为３个不同尺度的特
征层，３种不同尺度下，每个网格点包含对层大小
的３个先验框。初始的先验框大小对应 ＶＯＣ数据
集，所以，为了满足冲压件缺陷数据集的目标框尺

寸的分布，利用 ＫＭｅａｎｓ聚类算法重新得到一组先
验框的大小，其在原图大小具体为对应小尺寸特征

图 （８９，８５）、（１２１，１６５）、（１５５，１１４），对应中
尺寸特征图 （１７８，１７２）、（２３０，２５３）、（３８６，
２９７），对应大尺寸特征图 （５２７，６３３）、（９４７，
８６４）、（２６１１，２５６５）。
３３　实验平台与训练细节

本文所使用的计算机配置为：操作系统 Ｕｂｕｎ
ｔｕ１８０４，ＣＰＵ型号 ｉ７９７００Ｆ，内存为 １６ＧＢ，ＧＰＵ
型号 ＲＴＸ２０７０，显存为 ８ＧＢ。深度学习框架选用
Ｐｙｔｏｒｃｈ１２，深度学习 ＧＰＵ加速库 Ｃｕｄａ１００，Ｃｕｄ
ｎｎ７５。

本次训练的初始权重为基于迁移学习的 Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔ下训练的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３权重，ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
规模庞大，包括１２０万张图片，因此，其训练后的
权重通用性更强，预训练的权重在其他小规模的数

据集上表现出的泛化性能也更好。

设置ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ（早停）参数，ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ
能够获得网络模型最好的泛化性能，当网络在测试

集上的ｌｏｓｓ（损失）不再有变化时即停止训练。如
图４所示，ＹＯｌＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ模型的 ｌｏｓｓ值随着迭代次
数的增加不断减小，其验证集的 ｌｏｓｓ值在第 ８６个
ｅｐｏｃｈ后不再增加，因此停止训练，第８６个ｅｐｏｃｈ训
练集的ｌｏｓｓ值收敛于１１４９。

图４　损失函数曲线图

Ｆｉｇ４　Ｃｕｒｖｅｄｉａｇｒａｍｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

３４　检测方法实验性能分析
本次实验将目标检测领域中经典的一阶段检测

算法 ＳＳＤ［１５］、原有的 ＹＯＬＯｖ４算法以及改进后的
ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算法进行性能对比，其评价指标为
检测精度ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）、每秒传输
顿数 ＦＰＳ（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）以及检测时间。
ｍＡＰ、查准率 Ｐ（Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ）与查全率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）
是衡量目标检测模型性能的常用指标。其公式如式

（２）所示：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（２）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（３）

式中：ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）为模型分类为正样本且
本身为正样本的实例；ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）为模型
分类为正样本但本身为负样本的实例；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）为模型分类为负样本但本身为正样本的
实例。

ＳＳＤ算法、ＹＯＬＯｖ４算法及ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算法
的各类缺陷如表 ２所示，从检测结果可以得出，
ＹＯＬＯｖ４算法的 ｍＡＰ达到了 ９１３０％，ＹＯＬＯｖ４Ｍｏ
ｂｉｌｅ算法的检测精度略低，达到了８８８９％，而 ＳＳＤ
算法的检测精度仅有６４４８％。ＳＳＤ算法的检测精度
较低的原因为：其采用的的特征提取网络为较为简

单的ＶＧＧ１６网络改进版，其特征提取能力略逊于另
外两类算法，且ＳＳＤ算法的网络整体结构设计较为
简单，仅采用了基础网络与金字塔网络的组合，并

未与 ＳＰＰＮｅｔ、ＰＡＮｅｔ等结构进一步地进行特征融
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表２　不同算法各类缺陷检测精度 （％）
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｄｅｆｅｃｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（％）

算法 裂纹 拉伤 划痕 压痕 毛刺 孔变形 ｍＡＰ

ＳＳＤ ７０００ ６７５１ ６４４３ ４５４３ ３９５２ １００００ ６４４８

ＹＯＬＯｖ４ １００００ ９９７８ １００００ ８４７８ ６３２７ ９９９３ ９１３０

ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ １００００ ９８０８ ９６２０ ７７２４ ６１８１ １００００ ８８８９

合。同时，ＳＳＤ算法对小目标物体检测性能还有所
欠缺，因此，将 ＳＳＤ算法应用于冲压件缺陷检测，
其性能无法达到要求。

从图 ５中不同种类缺陷检测的结果进行分析，
压痕和毛刺的检测精度均未超过８０％。其余缺陷的
检测精度几乎达到 １００％，造成这种结果的主要原
因为：其中检测精度较高的几类缺陷的特征较为明

显，且训练时数据充足，几种检测模型均能较易提

取特征，因此检测精度较高；对于其他几类缺陷，

压痕缺陷相的尺寸较小，因此，在模型固定输入大

小为４１６×４１６的情况下，其作为小目标不易被检测
出来，同时，压痕与划痕即使在人工检测时也不易

分辨出具体种类，容易存在错检的情况；毛刺缺陷

的检测精度较差的原因为其特征形状为边界形变，

尺寸缩放为 ４１６×４１６后，其形变较小，不易分辨，
同时采集数据较少，各类数据数量分布不均衡也是

造成精度较低的原因之一。

图５　ＹＯＬＯｖ４ｍｏｂｉｌｅ算法ｍＡＰ图

Ｆｉｇ５　ｍＡＰｄｉａｇｒａｍｏｆＹＯＬＯｖ４ｍｏｂｉｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

由表３可知，将主干网络替换为本文所改进的
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络后，权重文件缩小为原 ＹＯＬＯｖ４算
法的９２％，继承了原有算法准确性的同时，在检
测速度上也有所提高，ＳＳＤ算法模型的大小仅为
ＹＯＬＯｖ４算法模型的 ３８％，但其检测一张图片所耗
费的时间为１９９ｓ，是ＹＯＬＯｖ４算法的１１倍。改进
后的算法的ＦＰＳ值有较为明显的提升，高于ＳＳＤ算

法的２８帧，并且相较于 ＹＯＬＯｖ４算法的３０帧得到
了２１％的提升，在视频处理时可以进行流畅地检
测。２３７ＭＢ大小的权重文件意味着能够更好地移
植到动平台，即使是运行速度及综合性能远不如大

型服务器的情况下，在保证精度的同时，也可以保

证其性能不变。

表３　网络权重文件和检测速度对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｗｅｉｇｈｔｆｉｌｅａｎｄ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄ

算法 权重文件／ＭＢ 单张检测时间／ｓＦＰＳ／（ｆ·ｓ－１）
ＳＳＤ ９８３ １９９ ２８

ＹＯＬＯｖ４０ ２５７０ ０１８ ３０

ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ ２３７ ０１５ ３４

图６为 ３种算法针对同一图片的帧率测试图，
帧数越高表示画面越流畅，即算法速度越快，并且

帧率是一个波动的数值。图 ６ｂ～图 ６ｄ分别为 ＳＳＤ
算法、ＹＯＬＯｖ４算法、ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算法的帧率测
试图。由图 ６可知，本文提出的 ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算
法的ＦＰＳ高于其他两种算法，其检测速度更快。

图７为３种算法对同一图片的检测结果图，对
比３种算法的检测结果可知：ＳＳＤ算法的检测正确
率远低于其他两种算法；而 ＹＯＬＯｖ４算法除个别缺
陷未识别外，其余缺陷均可被正确识别；ＹＯＬＯｖ４
Ｍｏｂｉｌｅ算法的检测结果图显示其与 ＹＯＬＯｖ４算法相
差无几。ＹＯＬＯｖ４算法在图７ｆ中显示漏检一处毛刺；
在图 ７ｈ中，ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算法显示漏检一处划
痕。从整体检测结果可以看出，对应表２中各类缺
陷的准确率，压痕的漏检几率较大，图 ７ｅ中
ＹＯＬＯｖ４算法与图 ７ｇ中 ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ算法均未检
测出冲压件下边缘中部的压痕，且图７ｆ与图７ｈ中
左下边缘中部的小缺陷均被漏检，因此，现有算法

对小目标缺陷的检测能力还有待提高。

４　结语

冲压件缺陷检测是冲压行业生产质量把控的重

要环节，为了实现其自动化检测的需求，本文提出

了一种基于 ＹＯＬＯｖ４模型的快速检测算法，其本质
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图６　３种算法对同一图片的帧率检测结果

（ａ）原图　 （ｂ）ＳＳＤ　 （ｃ）ＹＯＬＯｖ４　 （ｄ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ

Ｆｉｇ６　Ｆｒａｍｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｄｒａｗｉｎｇｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｇｈｍｓ

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄｒａｗｉｎｇ　 （ｂ）ＳＳＤ　 （ｃ）ＹＯＬＯｖ４　 （ｄ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ

图７　３种算法的同一图片的检测结果

（ａ）原图１　 （ｂ）原图２　 （ｃ）ＳＳＤ检测结果１　 （ｄ）ＳＳＤ检测结果２　 （ｅ）ＹＯＬＯｖ４检测结果１　 （ｆ）ＹＯＬＯｖ４检测结果２

（ｇ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ检测结果１　 （ｈ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅ检测结果２

Ｆｉｇ７　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｄｒａｗｉｎｇｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄｒａｗｉｎｇ１　 （ｂ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄｒａｗｉｎｇ２　 （ｃ）ＳＳＤｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ１　 （ｄ）ＳＳＤｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ２　 （ｅ）ＹＯＬＯｖ４ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ１

（ｆ）ＹＯＬＯｖ４ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ２　 （ｇ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ１　 （ｈ）ＹＯＬＯｖ４Ｍｏｂｉｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ２

７２２第１期 孙永鹏等：基于ＹＯＬＯｖ４算法的冲压件缺陷检测 　　



是一种端到端的快速准确检测算法，通过改进其基

础特征提取网络，将原有的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络替换
为改进的轻量型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络，在保持精度的
同时，大大减少了参数量和计算量，提高了检测效

率。实验表明，本文提出的算法对冲压件缺陷检测

的平均精度达到了 ８８８９％，单张检测时间达到了
０１５ｓ，高于同条件下的 ＳＳＤ算法和 ＹＯＬＯｖ４算法，
在同等算力的移动平台也可达到检测需求，具有良

好的应用前景。目前，其存在的问题为小目标检测

精度较低，这是后期有待研究的重点。
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Ｍｅｔｈｏｄｏｆｔｅｓｔａｔｅｌｅｖａｔｅｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ［Ｓ］．

［２１］ ＢｏｕｒｈａｍＭ，ＷｅｓｔｅｎｇｅｎＨ．Ｓｔｒｅｓｓａｎｄｉｎｔｅｇｒｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｔｅａｍ
ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｒｔｕｂｅｓｏｆａｈｉｇｈｐｒｅｓｓｕｒｅｂｏｉｌｅ［Ｊ］．ＭａｔｅｒｉａｌｓＳｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００６，１０（２）：３－８．

［２２］ 潘金平，潘柏定，程宏辉，等．１５ＣｒＭｏＧ钢管的寿命评估新
方法 ［Ｊ］．金属热处理，２０１２，３７（１０）：７１－７５．
ＰａｎＪＰ，ＰａｎＢＤ，ＣｈｅｎｇＨＨ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｌｉｆｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈ
ｏｄｆｏｒ１５ＣｒＭｏＧｓｔｅｅｌｔｕｂｅ［Ｊ］．ＨｅａｔＴｒｅａｔｍｅｎｔｏｆＭｅｔａｌｓ，２０１２，
３７（１０）：７１－７５．

［２３］ ＳａｈａＡ，ＲｏｙＨ，ＳｈｕｋｌａＡＫ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｉｎｔｏｔｈｅｐｒｏｂａｂｌｅｃａｕｓｅ
ｏｆｆａｉｌｕｒｅｏｆｅｃｏｎｏｍｉｚｅｒｔｕｂｅｏｆａｔｈｅｒｍａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ［Ｊ］．Ｍａｔｅｒｉ
ａｌｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１０（３）：１８７－１９０．

８２２ 锻　 压　 技　 术　 　　　　 第４７卷




