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基于改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 钢卷端面缺陷检测
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摘　 要： 针对带钢生产过程中钢卷端面出现的缺损和拉丝缺陷，本文提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 检测方法。 首先，在主

干网络中加入了注意模块，增强检测模型对缺陷特征的聚焦能力，增加一个上采样层，优化了深度特征和浅层特征的特征融

合；其次，使用 Ｆｏｃａｌ 损失函数替换置信度和分类的二分交叉熵损失函数，解决分类过程中存在正负类样本分布不均衡问题；
最后，利用加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法重新聚类得到新的先验框。 实验结果表明，本文改进后的模型参数量和检测速度与原模型

相当，但检测精确度上取得了更好的效果，更适用带钢生产的实时检测任务。
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０　 引　 言

热轧带钢在卷取过程中由于受轧制工艺及系统

控制等因素的影响，钢卷两侧端面存在缺损和拉丝

缺陷。 端面缺陷不仅会影响钢卷的美观，还会降低

钢卷的成材率和性能，影响下游企业加工使用。 传

统的带钢缺陷检测方法一般可分为两种，一种是基

于边缘检测的方法；另一种是基于形态学的方法。
例如：基于 Ｃａｎｎｙ 的检测器，基于 Ｓｏｂｅｌ 算子和 ＬｏＧ
算子的边缘检测方法。 然而，这些方法都需要提取

特征因子，再对缺陷进行分类，检测过程不仅复杂，
而且速度较慢，在检测精度和实时性等方面不能很

好的满足实际生产需求［１］。
近年来，随着机器视觉、深度学习技术的不断发

展，深度神经网络已逐渐成为工业生产中检测产品

缺陷的主要方法。 深度神经网络能够自动从图像中

提取特征，避免了手工提取特征可能存在的主观性

错误，在目标检测与分类问题中得到了广泛的运

用［２］。 目前，带钢缺陷检测利用卷积神经网络提取

缺陷特征并进行分类，例如：ＨＥ 等人［３］ 使用对抗神

经网络获得大量的未标注数据后再进行缺陷分类，
解决了缺陷样本不足导致网络难以训练的问题；ＦＵ
等人［４］提出的一种端到端的卷积神经网络，实现了

带钢缺陷的高精度分类。 但这些检测模型只是解决

了带钢缺陷分类问题，并不能解决缺陷定位问

题［５］，ＨＥ［６］ 使用 Ｄｅｆｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＤＤＮ）实

现了端到端的带钢缺陷检测，并取得了 ８０％的准确

率，这一方法虽然取得了较好的检测精度，但检测速



度较慢，无法达到工业生产实时检测的要求。
缺陷检测的目的是找出图像中所有感兴趣的目

标，确定目标的位置、大小以及类别等信息［７］。 目前，
基于深度学习的缺陷检测方法逐步取代了传统的检

测方法。 现有的深度学习目标检测算法主要分为两

类，一类是以 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 为代表的

两阶式检测算法；另一类是以 ＹＯＬＯ、ＳＳＤ 为代表的

ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 检测算法。 两阶式检测算法的检测过程分

为两个阶段，第一阶段使用区域候选网络（ＲＰＮ）产生

候选区域，然后使用检测网络确定候选区域的类别、
位置，这种检测算法有较高的准确度，但检测速度稍

慢。 单阶式检测算法可以直接得到检测结果，不需要

产生候选区域阶段，所以检测速度较快，但检测准确

度较低。 本文采用 ＹＯＬＯｖ４ 算法的轻量化版本

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，减少了模型参数和计算量，检测精度在

满足要求的同时拥有更高的检测速度。 同时，
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 还具有占用内存小、易部署的特点，非
常适合实际生产过程中的钢卷端面缺陷检测［８］。

为了提高 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 的检测精度，本文对其

进行了改进，提出了一种改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 算

法。 实验结果表明，改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 算法在

钢卷数据集上平均精度均值为 ７８．８％，检测速度达

到了 ９４ ｆｐｓ，满足了带钢生产实时检测的要求。

１　 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 算法

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 是在 ＹＯＬＯｖ４ 的基础上改进而来

的，是 ＹＯＬＯｖ４ 的轻量化版本，适用于嵌入式平台的

轻量级实时检测。 与 ＹＯＬＯｖ４ 相比，检测精度有所

下降，但在实现了模型压缩，提高了模型检测速度。
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 由骨干网络（ＣＳＰ Ｄａｒｋｎｅｔ５３－Ｔｉｎｙ）、特
征金字塔（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）和 ＹＯＬＯ
检测头（ＹＯＬＯ Ｈｅａｄ）组成。 其骨干网络主要包括

ＣＳＰ（ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ）结构和下采样 ＣＢＬ（Ｃｏｎｖ＋
Ｂｎ＋Ｌｅａｋｙ－ｒｅｌｕ 组成）结构，ＣＳＰ 结构将低层的特征

映射划分为两部分，通过跨层连接将其合并，使卷积

神经网络有了更强的学习能力，减少了计算量的同时

也保证了检测的准确率；下采样 ＣＢＬ 结构中，每个卷

积核大小为 ３×３，步长为 ２，主要对图像进行下采样处

理。 ＦＰＮ 结构可以融合不同网络层之间的特征，既可

以保证深层网络丰富的语义信息，又可以获得低层网

络的特征细节信息，以此来加强对特征的提取能力。
ＹＯＬＯ Ｈｅａｄ 利用得到的特征信息进行最后的预测，
最终形成 １３×１３ 和 ２６×２６ 两个预测尺度。

２　 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 算法的改进

２．１　 网络结构的改进

在原始主干网络中，残差网络模块使用 ３×３ 卷积

核提取特征，其感受野大小也是 ３×３。 较小的感受野虽

然可以提取更多的局部信息，但丢失了全局信息，影响

了目标检测的准确性。 为了提取更多的全局特征，使
用两个连续的相同的 ３×３ 卷积来获得辅助残差网络块

中的 ５×５ 感受野。 辅助网络将提取的全局信息传输到

主干网络，主干网络结合较大感受野获得的全局信息

和较小感受野获得的局部信息，以获得更多的目标信

息。 此外，随着网络深度的增加，语义信息也变得更加

高级。 注意机制可以集中处理和传递有效特征，通道

抑制无效特征。 因此，本文在辅助网络模块中引入了

通道注意力模块和空间注意力模块，以获取更有效的

特征信息。 卷积块注意模块 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ ，ＣＢＡＭ）将通道注意力模块和空间注

意力模块串联结合组成的注意力模块，直接使用

ＣＢＡＭ 来同时实现通道注意和空间注意［９］。
通道注意力模块分别通过最大池化层（Ｍａｘ－

Ｐｏｏｌｉｎｇ）和平均池化层（Ａｖｅｒａｇｅ－Ｐｏｏｌｉｎｇ）对输入特

征图的空间维度进行压缩，输出两个特征描述符，将
两个特征描述符发送到一个共享网络，使用元素求

和来合并输出特征向量。 最后， 通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

激活特征向量，得到通道注意图。 通道注意力模块

结构如图 １ 所示。
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图 １　 通道注意力模块结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 空间注意力模块对输入特征图进行平均池化和

最大池化操作，将其连接起来生成一个有效的特征

描述符， 应用两个卷积层来强调描述符区域，再由

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行激活，得到空间注意力图。 空间注

意力模块结构如图 ２ 所示。

Spatial
AttentionMapSigmoidConvLayers

Concat
AvgoutMaxout

Refined
Featuremap

图 ２　 空间注意力模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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　 　 卷积块注意模块（ＣＢＡＭ）是将通道注意力模块

和空间注意力模块串联相结合组成的注意力模块，
ＣＢＡＭ 的表达式如式（１）和式（２）所示，其组成的辅

助网络结构如图 ３ 所示。

Spatial
Attention

Channel
Attention

Conv
3*3

Conv
3*3Input Output

F F′ F″

图 ３　 辅助网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｆ′ ＝ Ｍｃ Ｆ( )  Ｆ （１）
Ｆ′′ ＝ Ｍｓ Ｆ′( )  Ｆ′ （２）

　 　 其中， Ｆ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ 表示输入特征图；“  ”表示

元素式乘法； Ｆ′′ 为最终输出特征图； Ｍｃ（） 和 Ｍｓ（）
分别为通道注意力图和空间注意力图。

Ｍｃ（Ｆ） 的计算公式（３）为：
Ｍｃ Ｆ( ) ＝ σ ＭＬＰ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）( ) ＋ ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ））( )

（３）
其中， ＡｖｇＰｏｏｌ（） 和 ＭａｘＰｏｏｌ（） 分别表示平均

池化操作和最大池化操作；ＭＬＰ（ ）表示多层感知

器网络； σ（） 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
　 　 Ｍｓ（Ｆ′） 的计算公式（４）为：
Ｍｓ Ｆ′( ) ＝ σ（ｆ ７×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ( ) ；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］）） （４）

其中， ｆ７×７ 表示一个滤波器大小为 ７×７ 的卷积

运算，“ ；[ ] ”表示连接操作。
　 　 在 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 中，利用 ＦＰＮ 结构对输出的两

个有效特征层进行简单的特征融合。 其过程如下：
对最后一个有效特征层进行卷积，然后上采样，一方

面通过 ｙｏｌｏ＿ｈｅａｄ 处理输出特征尺度为 １３×１３ 的预

测结果，另一方面与前一个输出的有效特征层进行

叠加，通过 ｙｏｌｏ＿ｈｅａｄ 处理输出特征尺度为 ２６×２６ 的

预测结果。 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 网络输出的 １３×１３ 和 ２６×
２６ 两个预测尺度，对被检测图像中的大目标的检测

效果较好，对小目标而言检测效果较差。 为了提高

网络对小目标的检测能力，在原网络结构上增加了

上采样 ２，在通道维度上连接了 ＣＰＳＢｌｏｃｋ 层和上采

样 ２，并增加了检测尺度。 特征金字塔网络由原来

的 １３×１３ 和 ２６×２６ 两个预测尺度增加为 １３×１３、２６×
２６ 和 ５２×５２ ３ 个预测尺度，有助于提高检测网络对

小目标的检测精度。 改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 网络结构

如图 ４ 所示。

Auxiliary-ResBlock
Out_Size(26,26,256)

Auxiliary-ResBlock
Out_Size(52,52,128)

CSP(26,26,512)
Maxpool(13,13,512)

CSP(52,52,256)
Maxpool(26,26,256)

CSP(104,104,128)
Maxpool(52,52,128)

CBL(13,13,512)

CBL(104,104,64)

CBL(208,208,32)

Inputs(416,416,3)

Concat(52,52,256) CBL(26,26,128) Conv(255?1?1) YOLOHead

YOLOHead

YOLOHead

Conv(255?1?1)

Conv(255?1?1)

CBL(26,26,526)

CBL(13,13,512)

Concat(26,26,512)

CBL(13,13,512)

Upsample2
Conv(128?1?1)

Upsample1
Conv(128?1?1)

图 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｙｏｌｏｖ４－ｔｉｎｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
２．２　 损失函数的改进

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 的损失函数由边界框回归损失、
置信度损失和分类损失 ３ 部分组成。 边界框回归损

失函数采用 ＣＩｏＵ 函数，置信度损失和分类损失采

用与 ＹＯＬＯｖ４ 相同的交叉熵函数。 Ｒｅｚａｔｏｆｉｇｈｉ 等［１０］

提出 ＧＩｏＵ 损失，在 ＩｏＵ 损失基础上增加了包含检测

框和真实框的最小矩形框的 Ｃ 检测框，解决了检测

框和真实框不重叠的问题，但是当真实框和检测框

之间出现包含关系的时候， ＧＩｏＵ 和 ＩｏＵ 效果相同；
Ｚｈｅｎｇ 等［１１］针对这一问题，提出 ＤＩｏＵ 损失，将预测

框和真实框都包含进 Ｃ 检测框，但是 ＤＩｏＵ 计算的

不是框之间的交并，而是计算每个检测框之间的欧

氏距离。 ＣＩｏＵ 损失考虑了中心点距离、长宽比和重

叠面积，在 ＤＩｏＵ 损失的基础上加入长宽比的惩罚

项，这样预测框就会更加的接近真实框。 ＣＩｏＵ 损失

的计算公式（５） ～ 公式（８）：

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
＋ αｖ （５）

ＩｏＵ ＝ Ｂ ∩ Ｂｇｔ

Ｂ ∪ Ｂｇｔ （６）

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



α ＝ ｖ
（１ － ＩｏＵ） ＋ ｖ

（７）

ｖ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（８）

　 　 其中， Ｂ 为预测框； Ｂｇｔ 为真实框； ｂ 和 ｂｇｔ 分别

表示预测框和真实框的中心点； ｗ 和 ｈ 为预测框的

宽和高； ｗｇｔ 和 ｈｇｔ 为真实框的宽和高； ｃ 表示预测框

和真实框的最小外界矩形的对角线距离； ρ（） 表示

欧式距离； α 是用于协调比例的参数； ｖ 用来衡量长

宽比的一致性。
为了增强模型对缺损检测的能力，使用 Ｆｏｃａｌ

损失函数替换置信度和分类的二分交叉熵损失函

数。 Ｆｏｃａｌ 损失是针对分类过程中存在正负类样本

分布不均衡问题提出的，通过减少易分类样本的权

重，使模型在训练时更注意难以分类的样本。 Ｆｏｃａｌ
损失计算公式（９）：

Ｌｆｌ ＝
－ α １ － ｙ′( ) γ ｌｏｇ ｙ′， ｙ ＝ １
－ （１ － α） ｙ′γ ｌｏｇ １ － ｙ′( ) ， ｙ ＝ ０{ （９）

其中， ｙ 为真实样本的标签； ｙ′ 为经过 ｓｉｇｍｏｉｄ
的预测输出，在［０，１］之间取值； ｙ 的作用是减少易

分类样本的损失，使损失函数更加关注难以分类和

误分类的样本； α为平衡因子，其作用是平衡正负样

本的不均匀比例，防止易分类类别的损失函数过小。
ｙ 和 α 共同调节达到相对平衡。
２．３　 先验框的改进

为了适应钢卷端面缺陷的尺寸，还需要对数据

集进行聚类，得到合适的先验框。 合适的先验框不

仅能降低模型最后的损失值，还可以加快模型的收

敛速度。 网络原有的先验框是在 ＶＯＣ 数据集上聚

类得到的，而 ＶＯＣ 数据集包含的种类较多，情况复

杂。 对钢卷端面缺陷检测而言，只包含端面缺损与

端面拉丝两个主要缺陷目标，和 ＶＯＣ 数据集相比差

异较大，直接使用网络原有的先验框不能很好地满

足识别要求，所以利用加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对钢

卷端面缺陷数据集的宽和高进行聚类，得到新的先

验框。 加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法使用聚类中心与样

本之间的最大交并比来评价聚类结果，其目标函数

Ｄ 如式（１０）所示：

Ｄ ＝ ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
１ － ωｉｊｌ

ｂｏｘｉ ∩ ｃｅｎ ｊ

ｂｏｘｉ ∪ ｃｅｎ ｊ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１０）

　 　 其中， ｂｏｘｉ 为样本的实际长、宽； ｃｅｎ ｊ 为第 ｊ个聚

类中心； ｎ 为样本数； ｋ 为选取的聚类中心个数； ωｉｊｌ

为第 ｉ 个样本与第 ｊ 个聚类中心的权重； ｌ 为聚类中

心所属的中心点。

加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法具体实现步骤如下：
（１）分析数据集中的样本，随机划分 ｋ 个聚类

中心；
（２）求出每一个样本与中心点之间的距离，距

离计算公式如式（１１）所示：

ｄｉｌ ＝
　

ｂｏｘｉ（１） － Ｃ ｌ（１）[ ] ２ ＋ ｂｏｘｉ（２） － Ｃ ｌ（２）[ ] ２

（１１）
其中， Ｃ ｌ（１） 、 Ｃ ｌ（２） 为第 ｌ 个中心点的横、纵

坐标， ｂｏｘｉ（１）、ｂｏｘｉ（２） 为第 ｉ 个样本的横、纵坐标；
（３）求权重矩阵，即每个样本所对应的聚类中

心的权重，属于同一个中心点的聚类中心拥有相同

的权重。 权重是样本到聚类中心距离标准化后的相

反数，距离较远的样本权重为 ０，降低不平衡样本的

干扰。 式（１２）为所有样本到某一中心点距离的均

值，式（１３）为权重的计算公式。

ｄ ｊ

－
＝ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｄｉｌ （１２）

ωｉｊｌ ＝ ｍａｘ
０， －

ｄｉｌ － ｄｌ

－

　
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｄｉｌ － ｄｌ

－
） ２

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（１３）

　 　 其中， ｄ ｊ

－
为所有样本与中心点 ｌ的平均距离， ｄｉｌ

为样本 ｉ 与中心点 ｌ 的距离；
（４）迭代更新所有的聚类中心，直到聚类中心

不再发生改变。
对于钢卷端面数据集，运用上述方法重新进行

聚类分析后，得到的先验框见表 １。
表 １　 钢卷端面数据集的先验框值

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｂｏｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｃｏｉｌ ｅｎｄ ｆａｃｅｓ

特征层 特征图尺寸 先验框值

特征层 １ １３×１３ （３４，２８）（４９，４５）（６２，５３）
特征层 ２ ２６×２６ （２６，２２）（２４，１８）（２０，１６）
特征层 ３ ５２×５２ （１３，１０）（１５，１２）（１９，１１）

３　 实验结果与分析

本文所有的实验均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统下进行，硬
件环境：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－１１４００Ｆ ８Ｇ；ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ１０８０Ｔｉ；开发环境：Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ－ｇｐｕ２．２．０；ＣＵＤＡ 版

本号为 ＣＵＤＡ１０．１；ＯｐｅｎＣＶ３．４；Ｐｙｔｈｏｎ３．６。
３．１　 实验数据集

本文数据集是通过某热轧厂生产现场采集得

到，共采集缺陷图片１ ０００张。 为了丰富数据集，获
得更优的训练效果，使用随机转换的方式增强数据

集，包括图像顺时针旋转、逆时针旋转、镜像翻转、尺
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度变换等对数据集进行扩充，由原来的 １ ０００ 张图

像扩充到５ ０００张。 根据 ＶＯＣ２００７ 数据集的格式制

作标准的钢卷端面数据集，使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 缺陷标注

软件对图片中的缺陷进行标注。 得到缺陷区域的边

界框以及缺陷的类别标签，并生成对应的 ＸＭＬ 文

件，完成 ＶＯＣ２００７ 数据集格式的转换，之后将数据

集按 ８：２ 的比例随机生成了训练验证集和测试集，
再进行模型训练及测试。
３．２　 算法评价指标

为了更加合理有效地对最后的检测结果进行判

别，根据检测速度和检测精度要求，本文采用精准率

Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ） 作为缺陷识别的评

价指标，精准率是所有被正确识别的缺陷占所有被识

别到的缺陷的比例；而召回率指的是所有被正确识别

的缺陷占所有应该被识别到的缺陷的比例，式（１４）和
式（１５）。 为了同时考虑精准率和召回率，权衡两者之

间的平衡关系引入了 Ｆ１ 值，计算公式（１６）。

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１４）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１５）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１６）

　 　 其中， ＴＰ为成功预测的缺陷目标；ＦＰ为被模型

误判为缺陷的非缺陷目标；ＦＮ表示被模型错误预测

为非缺陷的缺陷目标。
由于精确率和召回率受到置信度的影响，单独

采用精确率与召回率作为评价指标会有局限性，所
以，在实验中加入平均精度均值 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 和检测速度作为评价指标。 平均

精度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ） 为不同召回率下精确

率的平均值，用来评价某一缺陷的检测精度，ｍＡＰ
是所有缺陷类别检测精度的均值，一般用来评价网

络模型的整体检测性能，计算公式如式（１７）所示。
目标检测算法的另一个重要性能指标是检测速度，
评估检测速度的常用指标是每秒帧率 （ ｆｒａｍｅ ｐｅｒ
ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）， 即网络模型每秒能够检测的图片数

量，计算公式如式（１８）所示。

ｍＡＰ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ＡＰ（ ｉ）

ｎ
（１７）

ＦＰＳ ＝ ＮｕｍＦｉｇｕｒｅ
ＴｏｔａｌＴｉｍｅ

（１８）

　 　 其中， ＡＰ（ ｉ） 为某一类的检测精度； ｎ 为类别

数；ＮｕｍＦｌｇｕｒｅ 为检测图片总数；ＴｏｔａｌＴｉｍｅ 为检测

总时间。
３．３　 实验结果分析

本文实验中训练网络模型的参数设置为：每次迭

代训练样本数为 ６４，分 １６ 个批次，动量因子设置为

０．９４９，权重衰减系数为 ０． ０００ ５，最大选代次数为

５ ０００，学习率为 ０．００１；训练代次数达到 ３ ０００ 和４ ０００
时，将学习率分别降至初始学习率的 ０．１ 和０．０１。

本文以相同的实验数据分别使用 ＹＯＬＯｖ３、
ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 与本文改进后

的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 模型进行训练，在相同测试集下进

行测试对比，测试其在 ｍＡＰ和ＦＰＳ中的性能。 对比

结果见表 ２。
表 ２　 模型实验结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

检测模型 ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ 模型大小 ／ ＭＢ
ＹＯＬＯｖ３ ８２．６ ３１ ２３５

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ ６５．４ ８６ ３６
ＹＯＬＯｖ４ ８６．７ ４２ ２５８

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ７４．２ ９６ ２４
改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ７８．８ ９４ ２３

　 　 从表 ２ 中可以看出，ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４ 模型的

ｍＡＰ数值高于其他模型，但这两个模型的检测速度却

远远小于其他模型。 因为 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４ 检测

网络结构复杂，参数较多，使得其相较轻量化的模型

可以取得更好的检测精度，但检测速度相应的会低于

轻量化的模型。 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 和本文

改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法属于轻量级深度学习方法，
其网络结构相对简单，参数较少，因此在检测速度上

表现的更好。 本文改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法相较

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，在 ｍＡＰ 数值上分别提

升了 １３．４％和 ４．６％。 由于改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 在

检测网络中加入注意模块和一个上采样，增加了网络

的参数，检测速度较 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 稍慢一些，但可以满

足实际生产的检测需求。 表明本文改进后的 ＹＯＬＯｖ４－
ｔｉｎｙ 检测精度提升的同时又保证了检测的速度。

由于 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 和本文改进后

的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法都属于轻量级深度学习方法，所
以采用本文改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法、ＹＯＬＯｖ３－
ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法，分别对缺陷检测后的精

准率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１ 值进行比较，模型的实验结果

对比如图 ５ 所示。 改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 实验检测

效果如图 ６ 所示。
　 　 由图 ５ 可以看出，本文改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ
对缺损的检测精准率 Ｒ 和召回率 Ｐ 比 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ
提升 １２．３％和 ３．３％，比 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 提升 ８．２％和

６２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



１．５％，体现模型综合性能的 Ｆ１ 值分别高出 ９％和

５．６％；对拉丝的检测精准率 Ｒ 和召回率 Ｐ 比

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 提升 ５．５％和 ５．８％，比 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 提

升 ４．３％和 ２．１％， Ｆ１ 值分别高出 ６．５％和 ３．５％；对缺

损＋拉丝的检测精准率 Ｒ 和召回率 Ｐ 比 ＹＯＬＯｖ３－
ｔｉｎｙ 提升 ５．５％和 ５．８％，比 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 提升 ４．３％
和 ２．１％， Ｆ１ 值分别高出 ６．５％和 ３．５％。 本文改进

后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 方法综合性能得到一定的提升。

缺损 拉丝 缺损+
拉丝

缺损 拉丝 缺损+
拉丝

缺损 拉丝 缺损+
拉丝

YOLOv3-tiny YOLOv4-tiny 改进的YOLOv4-tiny
62.3 71.3 64.8 66.4 72.5 69.7 74.6 76.8 72.4
85.6 83.7 82.5 87.4 89.3 86.5 88.9 91.4 90.6
72.1 77.0 72.6 75.5 80.0 77.1 81.1 83.5 80.4
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图 ５　 模型实验结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

缺损

拉丝

缺损+拉丝

图 ６　 改进后的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 检测效果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｙｏｌｏｖ４－Ｔｉｎｙ

４　 结束语

针对带钢生产过程中钢卷端面出现的端面缺损

和拉丝缺陷，本文提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ
检测方法。 首先，在骨干网络中加入了注意模块，增
强了检测模型对缺陷特征的表达和对缺陷区域的聚

焦能力；同时又增加了一个上采样层，优化了深度特

征和浅层特征的特征融合，改善了感兴趣区域的特

征表达；改进模型的损失函数，使用 Ｆｏｃａｌ 损失函数

替换置信度和分类的二分交叉熵损失函数，解决分

类过程中存在正负类样本分布不均衡问题；最后，利
用加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对钢卷端面缺陷数据集

的宽和高进行聚类，得到新的先验框，以适应钢卷端

面缺陷的尺寸。 改进的 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 网络模型通过

实验 结 果 验 证 与 分 析 可 知， 相 比 较 改 进 前 的

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 网络模型，检测速度接近， ｍＡＰ 提升

了 ４．６％，保证检测速度的同时检测能力得到了一定

的提高，满足了带钢生产的端面缺陷检测要求。
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