
 

 

基于改进 YOLOv4 的电机端盖缺陷检测①
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摘　要: 在基于机器视觉实现电机端盖裂纹缺陷检测过程中, 针对复杂背景下目标特征不明显的问题, 使用限制对

比度的自适应直方图均衡化的方法加强目标特征. 针对机器视觉系统中训练数据量少且训练图片背景单一导致模

型泛化性低的问题, 对比了Mosaic和 CutMix数据增强方法, 并结合多种数据增强策略, 提出了系统的数据集构建

方案. 针对使用 YOLOv4进行单类检测和小目标检测时正负样本不平衡导致检测率低的问题, 提出了自适应多尺

度焦点损失+CIoU损失的加权融合损失函数, 并通过实验得到最优超参数. 最后使用 K-means算法初始化锚点框,
使模型更适应线状目标的预测. 结果表明, 该方法对于裂纹类别的检测达到了 95.8%的平均精度 (Average Precision,
AP), 相较于改进前提升 9.7%, 单张检测时间 48 ms, 具有一定的工程应用价值.
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Defect Detection of Motor Cover Based on Improved YOLOv4
WAN Zhuo, YE Ming, LIU Kai
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Abstract: Adaptive histogram equalization with limited contrast is applied to strengthening the target feature to solve the
problem of unclear targets in a complex background during crack detection of motor covers based on machine vision. A
systematic dataset construction scheme is proposed by comparing Mosaic and CutMix data augmentation and combining
with a variety of data enhancement techniques to address the low generalization of the model induced by the small volume
of training data in the machine vision system and single background of training pictures. Besides, a weighted fusion loss
function combined with adaptive multi-scale focus loss and CIoU loss is proposed to deal with the low detection rate
caused by unbalanced numbers of positive and negative samples in the single class detection and small target detection of
YOLOv4, and the optimal hyper parameters are obtained through experiments. Finally, the anchor box is initialized by the
K-means algorithm to make the model more suitable for predicting linear targets. Results demonstrate that this method
achieves an Average Precision (AP) of 95.8% for detecting crack types, which is 9.7% higher than before, and the single-
sheet detection time is 48 ms, presenting the potential for engineering application.
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在现代化生产过程中, 由于技术工艺水平、操作

不当等因素造成的精铸零件表面缺陷是很多重大安全

事故的罪魁祸首, 因此识别和检测精铸零件表面缺陷

是一种非常重要的产品质量控制手段.
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根据某企业实际的检测要求, 需要在生产线上在

线检测电机端盖的侧面裂纹缺陷, 如图 1所示. 电机端

盖是电动机的核心零部件, 起着支撑传动部分、确定

转子与定子的相对位置、保护电机内部和导风的作用,
其质量优劣将直接影响电机的可靠运行和工作人员人

身安全. 该任务的难点体现于: ① 侧面裂纹目标特征不

明显、形态多变且位置不固定, 传统的机器视觉算法

难以解决; ② 由于相机视野须覆盖电机端盖整个侧面,
导致待检测的裂纹目标相对整个图片很小, 属于小目

标检测; ③ 在机器视觉系统中, 工业相机位置固定, 采
集的图像的背景单一, 不利于深度学习数据集的构建.
 

(a) 型号一 (b) 型号二 
图 1    电机端盖实物图

 

机器视觉系统中运用深度学习目标识别算法, 可
以解决很多传统视觉算法难以解决的问题. 田晓杰等[1]

提出了一种优化的 SSD检测方法, 用 DenseNet网络结

构替代 VGG 网络结构, 从而优化了 SSD 检测算法对

小目标的鲁棒性, 解决硅片隐裂检测问题, 但是检测速

度较慢, 不能满足实时性. 马美荣等[2] 基于 RetianNet
设计了一个目标检测器, 在复杂背景下的检测有极佳

的表现, 解决了手机主板缺陷检测的问题, 缺点是检测

器对外界环境变化的适应性一般. 目前常用的算法包

括 Faster R-CNN[3]、SSD[4]、YOLO 系列[5–9] 等, 其中

YOLOv4 是最优秀的目标检测算法之一, 其汇集了之

前的众多研究成果, 达到了检测精度和效率的最佳平

衡, 本文基于 YOLOv4进行端盖裂纹的检测, 并从数据

集构建和损失函数两个方面进行一系列改进, 使其在

端盖数据集上达到更高的检测精度. 

1   数据集构建 

1.1   图像增强

电机端盖的侧面特征主要包括光亮带、撕裂带和

裂纹, 如图 2 所示, 我们希望得到的零件能获得 100%
的光亮带, 而实际生产中由于设备缺陷, 很难得到完全

的光亮带, 断面上通常容易产生撕裂带, 但企业的质检

标准认为撕裂带不影响零件的使用, 只要不出现较深

的裂纹, 就认为是合格产品, 这无疑增加了检测的难度.
当裂纹出现在撕裂带的时候, 特征极不明显, 势必会影

响后续的检测过程. 因此本文首先通过图像增强的方

式强化裂纹目标的特征.
 

光亮带

裂纹

撕裂带

 
图 2    端盖侧面拍摄图

 

直方图均衡化是常用的图像增强方式, 其原理是

将图像的直方图按照概率分布做一个简单的稀疏拉伸,
如图 3(b) 所示. 但这样的结果会导致变换后的图像虽

然对比度得到增强, 但是细节纹理部分缺失, 同时图片

中大片暗背景被加亮很多, 而其中少量的实际需要关

注的目标对比度反而没有得到改善, 如图 4(a).
 

(a) 原图直方图 (b) 直方图均衡化 (c) CHALE 直方图 
图 3    变换前后直方图

 

(a) 直方图均衡化 (b) CHALE 变换 
图 4    变换后结果图

 

针对这个问题, 本文使用一种限制对比度的直方图

均衡化 (CHALE)算法[10,11], 取得了较好的效果如图 4(b).
算法流程如下:

(1)将原图像划分为 n 个大小为 x×y (本文中取 13×13)
的固定子块;
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Hi(2)对这 n 个固定子块计算灰度直方图 ;
Navg =

NxNy/Ngray Nx Ny

Ngray

(3)计算平均分配到每个灰度值的像素个数: 
 其中,  是子区域 x 轴方向的像素数;  是

子区域 y 轴方向的像素数,  是子区域中灰度级的

数量;
Nres = NclipNavg Nclip

Nclip

(4) 计算剪切阈值:  ,  设的剪切

倍数, 即剪切阈值为平均分配到每个灰度值的像素个

数的 倍;
(5) 使用对应的剪切阈值对每个子块的灰度直方

图 Hi 进行剪切, 剪切下来的像素数目重新分配到各直

方图的各灰度级中;
(6) 分别对剪切后的每个子区域的灰度直方图进

行直方图均衡化;
(7) 获取每个子块中心点的灰度值, 将该点作为参

考点, 采用双线性插值的方法对图像中的每个像素进

行灰度线性插值, 最终得到的直方图如图 3(c)所示. 裂
纹得到明显区分, 消除了周围背景的干扰, 同时不存在

过度增强的问题. 

1.2   图像增强

数据增强[12,13] 的目的是扩充数据集并增加输入图

像的多样性, 从而使设计的目标检测模型具有更高的

鲁棒性和泛化性. 端盖缺陷检测中, 由于没有公开的数

据集可以利用, 且数据通过固定位置的 CCD相机采集,
导致采集的图片背景单一, 通过数据增强辅助构建一

个完善的数据集尤为重要.
常用的数据增强方法有 3类: ① 空间变换: 尺寸变

化、随机切片、旋转等; ② 像素变化: 改变饱和度、曝

光量等; ③ 信息变化: 随机擦除、添加噪声等. 改变饱

和度和曝光量可以模拟工业现场环境的拍摄情况, 如
光源亮度衰减、光路失真和外界环境光变化等. 如图 5(b)
和图 5(c) 所示. 对图像增加信噪比为 0.98 的椒盐噪声

或高斯噪声, 模拟拍摄过程中产生的噪声, 并弱化高频

率特征防止模型过拟合, 如图 5(d)所示.
本文除了使用这两个数据增强方法之外, 对比了

Mosaic 数据增强和 CutMix 数据增强. Mosaic 是一种

新的数据增强方法, 该方法在图片上随机选取一个参

考点, 过该点作水平和竖直线, 将图片分为 4 个大小

不同的部分, 依次填充 4 个训练图片, 如图 6(a) 所示.
CutMix 方法是将图片中随机大小的一部分区域裁剪

掉, 然后随机填充训练集中的其他数据的区域像素值,
如图 6(b)所示.

(a) 原图 (b) 改变饱和度

(c) 改变曝光量 (d) 添加高斯噪声 
图 5    数据增强效果图

 

(a) Mosaic (b) CutMix 
图 6    Mosaic数据增强和 CutMix数据增强对比

 

在第 4 节中, 通过实验对比了 Mosaic 和 CutMix
数据增强在电机端盖数据上的表现, Mosaic 效果略好

于 CutMix, 我们分析是由于电机端盖数据集的特殊性

造成的, 电机端盖数据是由固定位置相机采集, 图片背

景相对固定, 使用Mosaic数据增强能带来的更多的背

景多样性, 另外, CutMix可能会分割待检目标, 影响目

标完整性.
最终结合多种数据增强方法, 构成了包含 2000张

图片的端盖数据集, 按 6:2:2的比例划分为训练集、验

证集、测试集, 并使用 Colabeler工具对数据集制作标签. 

2   基于改进 YOLOv4的端盖裂纹识别算法 

2.1   YOLOv4
YOLOv4 总体上由骨干网络、颈部网络和头部

网络 3 部分组成. 骨干网络采用 CSPDarknet53, 是在

YOLOv3 的 Darknet53 基础上引进了 CSPNet 块思路,
包含 29 个卷积层, 725×725 的感受野[14,15], 27.6 M 参

数, 在速度和检测精度上都有一定的提升. 颈部网络采

用了空间金字塔池化 (Spatial Pyramid Pooling, SPP)模
块和路径聚合网络 (Path-Aggregation Neck, PAN).
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SPP 用于扩宽模型的感受野, 分离出更重要的上下文

信息, 同时不会导致模型推理速度的下降. PAN是一种

比 YOLOv3 中 FPN 网络更好的对不同的骨干层进行

参数聚合的方法, 可以为之后的头部层提供更丰富的

信息. 头部网络沿用了 YOLOv3 中的基于锚 (anchor)
的头部. YOLOv4整体结构图如图 7所示.
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图 7    YOLOv4结构图
 

YOLOv4 的主要创新点包括: ① 使用了自对抗训

练 (Self -Adversarial Training, SAT) 进行数据增强;
② Mosaic 数据增强; ③ 在跨批次归一化 (Cross Batch
Normal, CBN) 的基础上改进得到跨最小批的归一化

(Cross mini-Batch Normal, CmBN)方法; ④ 改进 PAN,
把通道的连接方法从相加 (Add) 改为拼接 (Concat);
⑤ 修改空间注意力模块 (Spatial Attention Module,
SAM), 从逐空间改为逐点.

除此之外, YOLOv4 使用了大量改善模型的策略,
包括使用 Mish 激活函数、使用 DropBlock 正则化方

法、跨阶段部分连接、改进 SOTA 方法使其更适合

单 GPU训练、使用遗传算法寻找最优超参数等. 

2.2   YOLOv4 损失函数计算规则

YOLOv4中负责计算损失函数和输出结果的 YOLO
层是基于锚 (anchor) 的, YOLO 层在 3 个尺度下进行

预测, 每个尺度划分为 S×S 个网格 (对于 608×608的输

入图片, S 分别为 19、38、76), 每个网格产生 9 个候

选框 (anchor box), 每个 anchor box会经过网络预测得

到相应的预测框 (bounding box). 通过人工标注的目标

框称为真实框 (ground truth box), 每个 bounding box
和 ground truth box 包括目标的中心坐标 x、y, 宽高

w、h, 置信度, 以及类别 (本文数据集的类别数为 1),
同时每个 box 负责对 3 个 anchor box 进行回归, 因此

在一个批次的一个尺度的计算中, 输出 box 的尺寸为

(4+1+1)×3=18. 前向运算的过程中, 根据 bounding
box和 ground truth box的差异来计算损失函数.

YOLOv4的损失函数分为 3个部分, 置信度损失、

定位损失、分类损失. Bounding box 按照一定的规则

被划分为正样本、负样本和忽略样本, 对于正样本, 需
要计算所有 3部分损失, 对于负样本, 只需要计算置信

度损失, 因为负样本不负责目标, 所以这个 anchor box
产生的 bounding box的中心坐标、宽高、分类都属于

无用信息, 也就不需要计算这部分的损失函数, 但是置

信度仍然重要, 因为置信度还可以表示这个 anchor box
产生的 bounding box 中不包含对象, 所以仍然需要计

算置信度损失函数. 忽略样本不需要计算损失函数.
YOLOv4 对正负样本和忽略样本的划分规则和

YOLOv3 略有不同, 在 YOLOv3 中, 每个网格对应的

9 个 anchor box 中与 ground truth box 的 IoU(交并比)
最大的那一个为正样本, 负责这个目标的检测, 一个目

标只对应一个正样本, 其他的 anchor box如果和 ground
truth box的 IoU大于一个阈值 (Ignore_Thresh), 则为忽
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略样本, 否则为负样本. 而在 YOLOv4 中, 每个目标可

以对应多个正样本, 只要 IoU 大于设定的阈值 (IoU_
Thresh, 默认值为 0.213)就作为正样本, 如果都小于阈

值, IoU 最大的为正样本. 这个改进在一定程度上减小

了 YOLOv3 中正负样本不平衡的问题, 是 YOLOv4
权衡 COCO数据集中 80个类别后的解决策略, 但在本

文中的单类检测+小目标检测问题中, 待检测的裂纹目

标相对整幅图片很小, 大部分 anchor box是不包含待检

测物体的, 这样会导致负样本的贡献会远大于正样本

的贡献, 即没有目标的计算部分贡献会大于有目标的

计算部分, 从而网络会倾向于预测单元格不含有物体,
导致平均精度偏低. 下面本文通过改进损失的计算, 来
解决这种不平衡的问题. 

2.3   改进 YOLOv4 损失函数

YOLOv4的置信度损失:

Lossconf =−
S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

[
Ĉ j

i log
(
C j

i

)
+
(
1−Ĉ j

i

)
log

(
1−C j

i

)]

−
S 2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j

[
Ĉ j

i log
(
C j

i

)
+
(
1−Ĉ j

i

)
log

(
1−C j

i

)]
(1)

Iobj
i j

Inoobj
i j Iobj

i j

Inoobj
i j Iobj

i j Inoobj
i j Ĉ j

i

C j
i

其中, S 表示网格数, 每个尺度上的特征图划分为 S2 个

网格, B 表示每个网格产生的 anchor box 的个数, 

和 表示是否为正负样本 ,  对于正样本 ,   为 1,

为 0, 对于负样本,  为 0,  为 1,  表示该样

本真实置信度, 取值为 0 或 1,  表示该样本预测置

信度.

(
1−C j

i

)γ(
C j

i

)γ

考虑到在端盖数据集中出现的正负样本严重不平

衡问题, 本文引进焦点损失[16] 的思想, 在原 YOLOv4
置信度损失函数的基础上, 设置样本平衡系数和调制

系数. 首先于正样本置信度损失前增加样本平衡系数 α,
于负样本置信度损失前增加系数 (1−α), 当 α 取值在

0.5到 1之间时, 负样本的计算权重降低、正样本的计

算权重增加, 可以起到平衡正负样本的作用. 由于只有

正样本中包含物体, 通过增加正样本的计算权重, 使得

模型更倾向于预测单元格中含有目标, 从而能够提高

检出率. α 的取值应与正负样本之间的不平衡度成正

比, α 越大, 负样本所占权重越低, 平衡效果越明显. 另
外, 本文对正样本增加调制系数  , 对负样本增

加调制系数 , 该系数可以解决训练样本中过多简

C j
i 1−C j

i

单样本导致训练的结果对困难样本识别率不高的问题.
在本文数据库中, 数据由固定相机采集, 不可避免地会

产生大量单一性样本, 这种单一性会导致大量易分的

简单样本, 尤其是背景中的简单负样本. 增加调制系数

后以及不同的 γ 取值对简单样本和困难样本的计算权

重影响如图 8所示, 其中横坐标 x 为预测置信度, 对于

正样本 x 为 , 对于负样本 x 为  , 由图可见, 预测

置信度 x 接近 1 的简单样本, 增加调制系数后其 loss
减小很大, 而预测置信度 x 较低的困难样本增加系数

后其 loss 减少较小, 这样就相当于增加了困难样本的

计算权重, 从而聚焦于困难样本的学习, 提高最终的检

测精度.
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图 8    γ 取值的影响

 

上述基于焦点损失的改进, 对置信度损失从整体

上起到了调优的作用, 并得到了理论上的解释. 但在应

用到端盖数据集上, 在多次调参之后, 得到的平均精度

的提升依然有限, 如表 1所示, 焦点损失并不能很好适

配于 YOLOv4. 由于 YOLOv4 是基于 3 个尺度的组合

预测, 我们分别拆分 19×19、38×38、76×76三个尺度,
在计算置信度损失的时候增加正负样本计数器, 在训

练过程中统计 80 次迭代中每个尺度下的平均正负样

本数, 结果如图 9所示.
统计发现, 不同尺度下正负样本比不同, 如果使用

相同的焦点损失系数 α 和 γ, 对每个尺度下起到的效果

并不相同, 因此, 难以得到一组最优的参数值. 由此, 本
文提出了更适应 YOLO 的多尺度焦点损失, 以 38×
38尺度为参考点, 对 19×19和 76×76的焦点损失系数

上增加不同的尺度平衡系数 β, β 的取值根据 3 个尺

度下的正负样本比自适应选取, 以此来平衡不同尺度
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下不同的正负样本比. 最终, 得到改进后的置信度损

失为:

Lossconf =

−
S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

[
Ĉ j

i βα
(
1−C j

i

)γ
log

(
C j

i

)
+
(
1−Ĉ j

i

)
log

(
1−C j

i

)]
−

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j

[
Ĉ j

i log
(
C j

i

)
+
(
1−Ĉ j

i

)
(1−βα)

(
C j

i

)γ
log

(
1−C j

i

)]
(2)

β =


N2

3N1
, S = 76

1, S = 38
3N2

N3
, S = 19

(3)

其中, N1、N2、N3 为 3个尺度下的正负样本比. 置信度损

失在引进焦点损失策略后, 使用多尺度平衡改进和不改

进在不同参数下的表现如表 1所示. 改进后, 在 α=0.6和
γ=2的时候取得了最高的 AP值, 超过了未进行多尺度改

进时的最高值. 根据经验 γ 越大, α 参的值要越小一点,
不恰当的参数可能会导致梯度爆炸, AP值为 0, 表 1中
α=0.8和 γ=1时, 改进前后 AP值均为 0, 即为训练失败.
 

表 1     改进前后的不同参数情况 AP对比 (%)
 

α γ 改进前AP 改进后AP
0.5 0 93.3 93.3
0.8 0 92.3 93.8
0.8 1 0.0 0.0
0.7 1 94.0 94.3
0.6 1 94.3 94.5
0.6 2 94.3 95.8
0.5 2 94.5 95.3
0.4 2 94.1 94.8
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图 9    3个尺度下正负样本数

 

YOLOv4 的分类损失计算的是错误分类的损失,
计算公式如下:

Losscls =

S 2∑
i=0

Iobj
i j

∑
c∈classes

([
P̂ j

i log
(
P j

i

)
+

(
1− P̂ j

i

)
log

(
1−P j

i

)]
(4)

P̂ j
i P j

i其中,  表示真实类别,  表示预测类别概率值. 本文

中数据集只有一个类别, 因此不对分类损失的计算做

过多的优化.
YOLOv4的定位损失包括中心坐标损失、宽高损

失. IoU 损失是目标检测广泛使用的定位损失, 计算公

式如下:

LossIoU = 1−RIoU= 1−
∣∣∣B∩Bgt

∣∣∣
|B∪Bgt| (5)

Bgt其中, B 为预测框,  为真实框. 基于 IoU 损失的改进

有很多, Rezatofighi等[17] 提出 GIoU损失, 在 IoU损失

基础上增加了 C 检测框 (C 检测框是包含了检测框和

真实框的最小矩形框), 解决了检测框和真实框没有重

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[18] 针对这一

缺点, 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

计算的每个检测框之间的欧氏距离. 本文的改进算法

中使用 CIoU损失[18] 来计算定位损失, 在 DIoU损失的

基础上增加了宽高比的惩罚项, 这样预测框就会更加

的符合真实框. CIoU损失的计算公式如下:

LossCIoU =LossGIoU+αv

=1−RIoU+
ρ2 (

b,bgt)
c2 +αv

(6)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(7)

α =
v

(1−RIoU)+ v
(8)

b bgt B Bgt ρ

B Bgt

wgt hgt

其中,  、 是 、 的中心点,  为欧氏距离, c 为能同

时覆盖 和 的最小包围框的对角线长度, w 和 h 为

预测框的宽和高,  和 为真实框的宽和高.
最终改进后的损失函数由增加自适应多尺度焦点

损失的置信度损失、使用 CIoU 的定位损失和默认的

分类损失组成, 并通过加权系数 k1 和 k2 对 3部分进行

加权融合, 损失函数为:

Loss = k1 (Lossconf +Losscls)+ k2LossCIoU (9)

本文中 k1 和 k2 的取值分别为 1和 0.07. 

2.4   利用 K-means 算法初始化 anchor box
端盖数据集中的裂纹目标多数为线状, 如果使用
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默认的 anchor box 尺寸, 可能会导致训练起始阶段由

于实际目标尺寸和设定的 anchor box 尺寸差异过大,
损失值的下降方向偏离甚至产生梯度爆炸. 在训练之

前, 使用 K-means算法对标注出来的目标框做聚类, 用
聚类的结果来初始化 anchor box 大小, 可以有效的避

免上述情况, 同时可以提高模型的学习效率, 加快收敛

速度, 相当于在训练之前, 为模型提供了先验知识.
YOLOv4网络中对于每个网格的预测需要 9个候

选框, 因此类簇个数 k 取 9. K-means 算法对初始值是

比较敏感的, 对于同样的 k 值, 选取的初始类簇中心不

同, 会影响算法的聚类效果和迭代的次数, 经验表明,
初始的类簇中心之间的相互距离越远, 聚类效果越好[19],
以此为出发点, 本文通过以下过程选取初始的类簇中

心点:
1) 在标注的数据集中随机选取一个初始框作为初

始中心, 遍历数据集中所有点 x, 计算它与已选择的类

簇中心的距离 D(x);
2) 选取 D(x) 最大的点作为下一个中心点, 遍历数

据集中剩余点, 计算每个点与选取的最近的类簇中心

的距离 D(x);
3) 重复步骤 2), 直到选出 9个类簇中心, 将这些值

作为 K-means算法的初始类簇中心.
最终通过 K-means 算法对端盖数据集做聚类分

析, 得到 9个候选框大小分别为: 21×17, 41×13, 35×19,
42×16, 54×13, 48×22, 73×22, 97×19, 90×23. 

3   实验与结果分析 

3.1   实验环境

硬件方面, 整个电机端盖缺陷检测系统由检测线

体、CCD相机、工业光源、零件工装、光学支架以及

工控机组成, 如图 10所示. 其中光源选用直径 120 mm
穹顶光源, 与相机同轴, 可以对相机视野中物体进行均

匀照射. CCD 相机安装于光学支架上, 搭配 8 mm 镜

头, 垂直拍摄电机端盖侧面, 通过调整光学支架调节相

机、光源与零件之间的距离, 使得相机视野覆盖整个

端盖侧面, 且清晰成像.
软件方面, 环境配置如下: Intel i5 8300 处理器,

16 GB内存, NVIDIA GeForce GTX 1060显卡, OpenCV
版本为 3.3.0, 使用 Cuda8.0 和 Cudnn5.1对训练过程进

行加速.
网络参数配置如下: 迭代次数为 10 000, 初始学习

率为 0.002, 采用逐步递减策略[20], 训练到一定次数后

分两次减小为原学习率的 10%. 动量为 0.95, 权重衰减

为 0.005.
 

 
图 10    电机端盖检测系统构成

  

3.2   实验结果对比分析

使用不同改进策略后, 进行多组对比实验, 得到的

检测结果如表 2 所示. 其中, √表示在该组实验中使用

了对应策略, FCL 表示使用焦点损失+CIoU 的加权融

合的损失函数, MFCL 表示在 FCL 基础上增加自适应

多尺度焦点损失的改进.
 

表 2     使用不同改进策略检测结果
 

实验 CLAHE CutMix Mosaic K-means FCL MFCL AP(%)
1 87.3
2 √ 88.8
3 √ √ 92.8
4 √ √ 93.0
5 √ √ √ 93.3
6 √ √ √ √ 94.5
7 √ √ √ √ 95.8

 
 

应用本文的改进策略后, 平均检测精度均获得了

一定程度的提高. 使用 CutMix 数据增强或者 Mosaic
数据增强后获得了最大的提升, 可见, 深度学习是一种

数据驱动的方法, 对于没有公开数据集可以使用的工

业场景, 使用合适的数据增强方法构架一个完善的数

据集是成功检测的重要环节.
使用自适应多尺度焦点损失+CIoU的加权融合的

损失函数后, AP 值提升了 2.7%, 改进损失函数前后的

损失值曲线如图 11所示. 实验证明, 这样的改进, 对于

本文中的小目标+单类检测的场景十分有效.
最终的识别结果如图 12 所示, 检测的 AP 值为

95.8%, 单张图片检测时间为 48 ms, 满足工程应用的精

度和速度要求.
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图 11    损失值曲线

 
 

 
图 12    识别结果图

使用本文中数据增强后的数据集, 在不同的算法

模型下的检测效果如表 3 所示. 从实验结果可以看出,

使用 two-stage 网络结构的 Faster-RCNN 算法检测速

度较慢, 其通过 RPN 网络推荐候选框, 这一过程耗时

较长, 难以满足工业场景应用中的实时性要求. 而 one-

stage算法中, 结合了多策略的 YOLOv4算法达到了检

测精度和速度的最佳平衡 ,  检测精度和速度都优于

SSD算法, 而同样使用焦点损失思想的 RetineNet虽然

实现了较高的检测精度, 但代价是增加了检测时间. 本

文通过优化损失函数和优化 anchor box初始值等改进,

将 YOLOv4 对于小目标的检测精度进一步突破, 同时

几乎没有增加检测时间, 在同类型场景下的具有一定

的工程应用价值. 

4   结语

本文基于改进 YOLOv4算法实现了一个电机端盖

裂纹缺陷检测系统, 首先针对目标特征不明显、训练
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数据少且背景单一的问题 ,  从图像增强和数据增强

两个方面系统地构建端盖数据集. 之后, 本文介绍了

YOLOv4网络框架并着重解释了损失函数的计算规则,
同时创造性地提出了自适应多尺度焦点损失+CIoU损

失的加权融合的改进损失函数, 并从理论和实验两个

方面证明了改进损失函数的有效性. 另外, 在训练之前,
针对裂纹目标多为线状的特点, 使用 K-means 算法初

始化 anchor box, 加快了收敛速度并提高了平均精度.
最终实验结果表明, 使用改进策略和改进算法后

取得了 95.8%的 AP值, 相较于改进前提升 9.7%. 不足

之处在于改进算法引入了更多的参数, 参数的调优需

要耗费一定的时间.
 

表 3     不同网络模型的检测效果对比
 

算法模型 AP(%) 检测时间(ms)
Faster-RCNN 92.3 135

SSD 85.3 58
RetineNet 92.1 98
YOLOv4 93.0 45
本文算法 95.8 48
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