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摘　要: 单边侧入式大尺寸导光板存在网点分布不均、缺陷大小与形态不一、背景纹理复杂等特点, 而人工选取特

征的传统机器视觉方法泛化能力不强. 基于此, 本文提出一种基于改进 YOLOv3的大尺寸导光板缺陷检测方法. 首
先, 在网络浅层特征层引入改进多分支 RFB 模块, 增大网络感受野, 丰富目标语义信息, 加强特征提取能力; 其次,
利用深度可分离卷积替换标准卷积, 缩减模型大小和计算量; 进而, 改进 K-means 算法, 对聚类出的锚框进行线性

缩放, 使之更加贴近真实框; 最后, 利用在生产现场采集的大尺寸导光板缺陷图片进行了大量的实验研究. 实验结果

表明, 本文提出的检测算法平均精度达到 98.92%. 与 YOLOv3 相比, 平均准确率、F1 值分别提升了 8.55%、

10.76%, 检测速度达到 71.6 fps, 可满足工业生产检测要求.
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Abstract: Large-size light guide plates (LGPs) with single edge lighting have the characteristics of uneven dot
distribution, different defect sizes and shapes, complex background texture and so on. The traditional machine vision
method of manually selecting features has insufficient generalization ability. In response, this study proposes a defect
detection method based on improved YOLOv3 for large-size LGPs. Firstly, the improved multi-branch RFB module is
introduced into the shallow feature layer of the network to increase the network receptive field, enrich the target semantic
information and strengthen the ability of feature extraction. Secondly, the depth separable convolution is used to replace
the standard convolution to reduce the size and calculation of the model. Furthermore, the K-means algorithm is improved
to linearly scale the clustered anchor box so that it can be closer to the real box. Finally, a large number of experimental
studies are carried out by using the defect pictures of large-size LGPs collected in a production site. The experimental
results show that the average accuracy of the proposed detection algorithm is 98.92%. Compared with YOLOv3, this
method has the average accuracy and F1 increased value by 8.55% and 10.76% respectively with a detection speed
reaching 71.6 fps, which can meet the detection accuracy requirements of industrial production.
Key words: defect detection; deep learning; improved YOLOv3; depth separable convolution; improved K-means
algorithm; object detection
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1   引言

由于导光板 (LGP) 具有超薄、高透明度、高反

射、导光均匀且明亮等优点, 被普遍应用于手机、平

板、电脑等液晶屏中. 导光板作为液晶屏背光模组中

关键组成部分, 其质量的好坏直接影响画面的品质效

果, 然而导光板在生产过程中, 由于原材料、温度等因

素影响, 无法避免出现点伤、白污、线划伤、暗影等

缺陷, 会导致显示异常并影响用户使用. 因此, 对其进

行缺陷检测非常必要. 传统机器视觉缺陷检测[1] 方法

主要有支持向量机 (SVM)、邻近算法 (KNN)、决策树

等[2], 这些传统机器视觉方法需要人工提取特征, 对于

每类产品甚至每种缺陷都需要编写专门的检测算法.
而且, 容易受到光照、灰尘等环境因素干扰, 稳定性、

鲁棒性比较差.
近年来, 深度学习算法广泛应用于图像目标检测.

能在复杂背景下进行检测的算法主要分为基于端到端

的一阶段目标检测算法和基于区域的二阶段目标检测

算法.
二阶段目标检测算法先生成 RPN (region proposal

network) 候选框, 然后预测目标的位置和类别信息, 速
度较慢, 不能保证检测的实时性. 主要代表有 R-CNN
系列, 在此基础上发展了 Fast R-CNN[3], Faster R-CNN[4].

一阶段目标检测算法没有生成候选框, 直接利用

卷积神经网络提取特征, 预测目标的位置和类别信息.
具有更高的检测速度, 但是对小目标检测精度相对较

低. 具有代表性的算法主要有 SSD、YOLO系列等.
深度学习方法具有强大的特征提取和自我学习能

力, 可提取深层次更具有代表性的特征信息, 泛化能力

更强, 检测准确率更高. 近年来, 深度学习广泛应用于

钢材、芯片、液晶屏、等各种缺陷检测领域[5–8], 取得

不错的效果. 如柳锋等人[9] 结合深度学习语义分割方

法进行导光板表面缺陷检测, 该方法在简单的背景下

可进行较好的检出缺陷, 但面对复杂的背景容易产生

误检; Deitsch 等人[10] 等通过改进 VGG19 网络结构检

测太阳能面板缺陷, 采用直连结构使得网络参数量较

大, 算法效率较低; He等人[11] 针对钢材表面缺陷, 提出

多级融合网络融合多层次特征, 获得更丰富的缺陷细

节特征, 进一步提升检测准确率; Ding 等人[12] 提出了

一种针对 PCB 表面缺陷检测网络, 通过使用 k 均值聚

类出合理锚框, 并将多尺度金字塔网络引入到 Fater R-
CNN 中, 增强来自底层特征信息的融合, 提升网络对

微小缺陷的检测精度; 李维刚等人[13] 提出的基于改进

的 YOLOv3 实现带钢表面缺陷检测, 主要改进在于加

权 K-means聚类算法, 优化先验框参数. 融合浅层和深

层的特征, 生成更大尺度检测图层, 在 NEU-DET 数据

集上平均准确率达到 80%; He等人[14] 提出了混合全卷

积神经网络应用于木材缺陷检测, 分类准确率达到了

99.14%; 张广世等人[15] 在 YOLOv3网络中引入 Dense-
Net 网络用于检测齿轮缺陷, 提高模型提取特征能力,
扩展预测尺度, 提升对小尺寸目标检测能力; 沈晓海等

人[16] 基于 Faster RCNN设计了一种多任务深度学习模

型检测铝材表面缺陷, 包括区域分割、缺陷的分类和

目标检测, 有效提升检测效率.

单边侧入式大尺寸导光板网点分散不均, 背景纹

理复杂; 而且, 其缺陷种类繁多, 大小和形态各异, 主要

有白点、黑点、线划伤、白污、压伤、暗影等数十种.

根据对大尺寸导光板生产厂家调研和导光板缺陷的统

计分析, 白点、轻微线划伤等小目标缺陷占比较非常

高, 特别是白点缺陷; 而且, 白点缺陷与灰尘成像特点

非常接近, 仅仅是灰度与大小上存在细微差别. 基于此,

本文在一阶段目标检测算法 YOLOv3[17] 的基础上, 提

出一种基于改进 YOLOv3算法来实现导光板缺陷的分

类与定位检测, 同时满足高检测精度和速度要求.

首先, 由于缺陷目标的尺度较小, 并且 YOLOv3网

络中浅层特征层的感受野较小, 通过在浅层特征层引

入改进多分支 RFB 模块, 提升网络的感受野从而提升

对小目标缺陷检测精度; 其次, 为了缩减模型大小和计

算量, 提升网络模型的运行速度, 利用深度可分离卷积

替换标准卷积; 进而, 针对导光板缺陷成像特点, 为了

进一步提高模型微小缺陷的检测能力, 使用改进 K-

means算法聚类出合适的锚框, 并对中小尺度的锚框进

行线性缩放, 使之更加贴近目标, 以便获得更高的准确

率. 实验结果表明, 本文提出的大尺寸导光板缺陷检测

算法平均精度达到 98.92%. 

2   改进 YOLOv3检测算法 

2.1   改进 YOLOv3 网络

YOLOv3 是基于端到端的目标检测网络 ,  使用

Darknet-53作为主干网络进行特征提取, 并借鉴残差网

络 ResNet (residual network)[18]的思想, 在主干网络中

融入了 1、2、8、8、4 个残差模块. 残差结构可以缓
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解深层网络训练时候的梯度消失问题, 并且加强收敛

效果; 而且, 通过上采样充分融合小特征图的深层语义

信息和大特征图的目标位置信息, 并进行两次特征融

合, 可以获得更好的细粒度特征及更有意义的语义信

息. 但是, 在 YOLOv3 网络中, 常规标准卷积会带来比

较大的参数量, 浅层特征层的感受野较小. 基于此, 本
文提出了一种改进的 YOLOv3网络, 结构如图 1所示.
为了扩大网络模型的感受视野, 分别在预测层 Y2 和

预测层 Y3 前引入改进后的 RFB 感受野增强模块 .
RFB 模块多分支结构模拟人眼视觉感受野构造, 以不

同尺度的卷积核增强提取特征, 并以不同膨胀率的空

洞卷积提升感受野; 为了缩减模型大小和计算量, 利用

深度可分离卷积替换普通卷积; 为了进一步提高模型

微小缺陷的检测能力, 使用改进 K-means 算法聚类出

合适的锚框, 并分别对中小尺度的锚框进行不同线性

缩放.
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图 1    改进后的 YOLOv3网络结构图
 
 

2.2   改进多分支 RFB 模块

人眼视觉系统是由多个不同的感受野组成 ,

RFB[19] 模块的多分支结构模拟人眼视觉感受野, 能使

网络模型感受视野扩大. RFB 模块网络是由多种不同

的不同尺寸卷积核的卷积层构成, 每个分支采用不同

尺度的卷积核和不同膨胀率的空洞卷积组合, 使得各

个分支的感受野以不同的程度扩大. 首先, 通过 1×1的

卷积降维; 其次, 分别进行 1×1、3×3和 5×5卷积, 模拟

不同尺度的感受野, 不同大小的卷积核对应连接 (串

联) 对应膨胀率为 1、3、5 的空洞卷积; 最后, 把各个

分支的输出进行 Concat 拼接, 融合不同特征, 提升网

络模型对不同尺寸缺陷目标特征表达能力. 此外, 在

RFB 模块中还采用了 ResNet 中的 shortcut 连接方式,

可以有效减轻梯度消失, 使梯度能够很好地传递到浅

层, 降低网络的复杂度, 提升网络的训练效果. 在保证

网络感受野的前提下, 为了进一步减少计算量, 本文采

用两个级联的 3×3 卷积代替 5×5 卷积 .  改进后的

RFB 模块如图 2 所示. 为了提升小目标的检测准确率,

可以在特征层和预测层之间引入 RFB模块[20]. 本文对

在网络不同位置引入改进的 RFB 模块进行了大量的

实验 .  实验结果表明 ,  分别在预测层 Y2 和预测层

Y3 前引入改进后的 RFB 模块增强特征提取, 检测准

确率最高, 可以进一步提升网络的检测性能. 

2.3   深度可分离卷积

MobileNet[21–23] 系列网络作为轻量级卷积神经网

络的典型代表, 普遍应用于目标检测和图像分割、分

类等任务. 其核心是引入深度可分离卷积, 深度可分离

卷积是将神经网络中卷积层的标准卷积分离为 1个深

度卷积 (depthwise convolution, DW) 和 1 个 1×1 的点

卷积 (pointwise convolution, PW)[24]. 深度卷积作用于
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每一个通道, 每个滤波器只提取单一通道的特征, 然后

1×1的点卷积用来组合深度卷积后输出的特征图. 在卷

积操作中, 标准卷积的卷积操作是直接进行滤波组合

输出特征图; 而深度可分离卷积则分为两步, 一步用来

滤波, 一步用来组合. 如图 3 所示, 这类分解过程可以

显著地缩减模型大小和计算量.
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ReLU activation

 
图 2    改进后的 RFB模块结构图
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图 3    标准卷积和深度可分离卷积

 

DP×DP

DK ×DK M N

在计算量上, 假设输入图片的尺寸为 , 卷
积核的尺寸为 , 分别用 、 表示输入和输出

的通道数, 若使用标准卷积, 计算量为式 (1)所示:

F1 = M×DP×DP× (DP×DP×N) (1)

若使用深度可分离卷积完成相同的任务, 计算量

为式 (2)所示:

F2 = DK ×DK ×M×DP×DP+M×N ×DP×DP
= M×DP×DP× (DK ×DK +N) (2)

两种卷积计算量比值如式 (3)所示:

F2

F1
=

M×DP×DP× (DK ×DK +N)
M×DP×DP× (DK ×DK ×N)

=
1
N
+

1
D2

K

(3)

由此可见, 使用深度可分离卷积相比于标准卷积

可缩减大幅度计算量. 如果使用大小为 3×3 的卷积核,
与标准卷积相比, 深度可分离卷积最多可以将计算量

减少至 1/9, 而精度只有极少量的下降. 基于此, 为了缩

减本文网络模型大小和计算量, 利用深度可分离卷积

替换普通卷积. 

2.4   改进 K-means 聚类算法

在 YOLOv3算法中引入了锚框 (anchor box)的思

想, 这些设定锚框尺寸是基于 COCO数据集, 主要面向

行人、汽车和日常物品等多尺度目标, 物种尺寸多样,
与导光板缺陷目标尺寸差异过大. 因此, 利用 K-means
算法聚类出与导光板缺陷目标相符的锚框尺寸. 锚框

的尺寸与真实框的尺寸越靠近, 则检测效果越好. K-
means聚类算法是一种经典的无监督机器学习算法, 是
使用距离作为数据对象相似度的评价指标, 当两个对

象相距越近, 则表明相似度越高.
K-means具体算法流程如算法 1.

算法 1. K-means聚类算法

(1) 在数据中任意选择 k 个样本, 当作初始聚类中心.
x d

S x

(2) 然后计算余下各点 到聚类中心的距离 , 把各个样本划分到距离

最近的聚类中心 所在集合.
yn(3) 重新计算每个集合的聚类中心 .

(4) 回到步骤 (2) 按照顺序继续执行, 直到所有的集合的中心点的变

化趋向稳定, 则聚类结束.

在 YOLOv3中, K-means算法中使用 IOU 来衡量

标注框的距离关系, 如式 (4)所示:
d = 1− IOU (x,S x) (4)

x

S x d

其中, IOU 是真实框 和与距离最近的聚类中心锚框

的交并比. 当 IOU 的值越大, 则表明距离 越小.
聚类中心的计算公式如式 (5)所示:

yn =

∑
xi∈cn xi

|Cn|
(5)

yn n |Cn| n其中,  是第 个聚类的中心,  是第 个集合中样本的
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xi Cn i数量,  是 集合中的第 个对象.
最终利用 K-means 聚类得到 9 组锚框, 按照大小

分为 3组, 如表 1所示. 在 13×13特征图上使用最大的

一组, 在 52×52特征图上使用最小的一组.
 

表 1     锚框尺寸分配
 

特征图 锚框尺寸

13×13 (56, 46)(78, 95)(89, 49)
26×26 (40, 55)(52, 31)(53, 66)
52×52 (27, 29)(31, 52)(36, 37)

 
 

在 YOLOv3中通过特征融合输出 3个尺度特征图

进行预测, 在小尺度的特征图检测较大目标, 在中等尺

度的特征图检测中大小目标, 在大尺度的特征图检测

较小目标. 在导光板缺陷数据集小目标缺陷占比较高,
并且尺度大小是均匀集中, 没有体现 YOLOv3 网络多

尺度预测的优势[25]. 根据大尺寸导光板的缺陷成像特

点, 对聚类得到的中小尺度的 6 组锚框进行线性缩放,
中心思想是使得锚框靠近真实框, 以锚框中心点对宽

高以一定比例放大和缩小, 如图 4所示, 使得小的锚框

尺寸更小, 大的锚框尺寸更大. 线性缩放公式如式 (6)
和 (7)所示:

x
′
1 = αx1, x

′
6 = βx6 (6)

x
′
i =

(xi− x1)
(x6− x1)

× (x
′
6− x

′
1)+ x

′
1, y

′
i = x

′
i
yi

xi
(7)

xi yi xi
′

yi
′

α β

其中,  、 是原始锚框的宽和高数值,  、 是锚框进

行线性缩放后的宽和高数值.  的值为 0.9,  的值为 1.2.
 

(x1, y1) (x2, y2) (x3, y3) (x4, y4) (x5, y5) (x6, y6)

(x’
1, y

’
1) (x’

2, y
’
2) (x’

3, y
’
3) (x’

4, y
’
4) (x’

5, y
’
5) (x’

6, y
’
6) 

图 4    锚框线性缩放原理图
  

2.5   损失函数

L1

L2 L3

YOLOv3的损失函数[26] 由坐标位置损失 、置信

度损失 和类别损失 三部分组成, 如式 (8)所示:
Loss = L1+L2+L3 (8)

L1坐标位置损失 如式 (9)所示:

L1 =λc

S 2∑
i=1

B∑
j=1

α
obj
i j

[
(xi− xi)2+ (yi− yi)2

]

+λc

S 2∑
i=1

B∑
j=1

α
obj
i j

(√wi−
√

wi
)2
+

(√
hi−

√
hi

)2 (9)

λc s2

s B

α
obj
i j i j

α
obj
i j

α
obj
i j (x,y,w,h)

(x,y,w,h)

其中,  表示为坐标误差的权重, 取值为 5;  是特征图

网格的个数,  取值为 7;  是每个网格预测边界框的个

数, 取值为 9;  判断第 个单元格的第 个预测框中是

否包含被检测目标, 若图片中包含目标时, 则 =1, 否

则 =0. 是实际边界框的中心坐标、宽度和

高度值;  是预测框的中心坐标、宽度和高度值.

L2置信度损失 如式 (10)所示:

L2 =

S 2∑
i=0

B∑
j=0

α
obj
i j (ci− ci)2+λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

α
obj
i j (ci− ci)2

(10)

ci ci其中,  为物体的实际置信度得分,  为物体的预测置

信度得分.
L3类别损失 如式 (11)所示:

L3 =

S 2∑
i=1

B∑
j=1

α
obj
i j ·

∑
c∈classes

(pi(c)− pi(c))2 (11)

pi(c) i

Pi(c) i

其中,  为第 个网络检测到目标属于 C 类的真实概

率,  为第 个网络检测到目标属于 C类的预测概率. 

3   实验与分析 

3.1   实验设备与实验环境

导光板缺陷检测实验设备如图 5 所示, 整个设备

主要由图像采集部分、传送部分和图像处理部分构成.
工业相机采集导光板图片, 传送到工控机判断处理, 然
后控制机械手臂将导光板放在 OK区域或 NG区域.
 

(a) 设备结构图 (b) 设备实物图

a
b

 
图 5    实验设备图

 

实验环境配置如表 2 所示, 模型的训练与实验均

在以下环境下进行, 在训练中采用随机梯度下降 (SGD)
优化算法. 设置输入图片大小为 416×416, 初始学习率

和最终学习率为 0.01和 0.000 1, 动量大小为 0.9, 权重

衰减系数为 0.000 5, 批量大小 16. 在网络训练过程中,
训练集和验证集的 loss的变化曲线如图 6所示.
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表 2     实验环境配置
 

软件/硬件 配置参数

CPU Intel Core i5-8500 16 GB 内存

GPU NVDIA GeForce GTX 1080Ti 11 1 GB 显存

操作系统 Windows 10 64 位
GPU 加速器 CUDA 10.0 CUDNN 7.4.1.5
深度学习框架 PyTorch 1.2.0

Python 3.6
 

5

4

3

2

1

0 20 40 60 80 100

L
o
ss

Epoch

Train loss
Val loss
Smooth train loss
Smooth val loss

 
图 6    loss变化曲线

  

3.2   数据集构建

数据集来自于导光板生产现场, 通过 16K 线扫相

机采集, 数据集总共有 2 236张. 使用 LabelImg软件按

照 PASCAL VOC 数据集格式对每张图片上缺陷进行

标注, 并且命名缺陷类别名, 生成 XML格式文件, 包含

图像路径、框的坐标信息、缺陷的类别名等信息, 然
后写程序转换成 txt文件数据集. 训练集、验证集和测

试集的划分为 7:1:2. 

3.3   算法评价指标

在本文中, 均使用准确率 P (precision)、召回率 R
(recall)、AP (average precision)、mAP (mean average
precision)、F1 值作为评价指标. TP 为检测正确, 即正

确检测出来的目标个数. FP 为检测错误, 即错误检测

出来的目标个数, FN 为没有被检测出的目标个数. 准
确率和召回率的计算公式如式 (12) 和式 (13) 所示:

P = T P/(T P+FP) (12)

R = T P/(T P+FN) (13)

以 P 为横坐标, R 为纵坐标轴组成的曲线被称为

P-R 曲线, 并对其积分得到曲线下的面积即为 AP. 多个

类别 AP 的平均值就是 mAP, 其值越大则表明该算法

检测准确率越高. 计算公式如式 (14)和式 (15)所示:

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (14)

mAP =
1
n

N∑
1

AP (15)

F1 值作为用来评价分类模型的一种指标, 兼顾精

确率和召回率, 作为算法的综合性能评估指标. 计算公

式如式 (16)所示:

F1 = 2 · P×R
P+R

(16)
 

3.4   实验结果与分析 

3.4.1    在不同位置引入 RFB模块的检测效果

在 YOLOv3 网络中引入 RFB 模块的作用主要是

扩大网络的感受野, 增强网络的特征提取能力, 表 3为
分别在不同位置引入 RFB模块的检测结果对比. 可见,
在预测层 Y1 之前加入 RFB 模块 mAP 没有较大提高;
在预测层 Y2之前加入 RFB模块, mAP 提高了 2.29%,
F1 值提高了 5.04%; 在预测层 Y3 之前加入 RFB 模块

点缺陷准确率提高了 4.98%, 线缺陷准确率提高了

1.28%, mAP 有较大提升, 提高了 6.38%, F1 值提高了

7.15%.; 在预测层 Y2和预测层 Y3之前均加入 RFB模

块, mAP 提升最大, 提高了 7.28%, 点缺陷、线缺陷准

确率分别提高了 6.01%、8.83%, F1 值提高了 8.35%.
在预测层 Y2 和预测层 Y3 前引入 RFB 模块可有效提

升网络模型的性能.
 

表 3     不同位置引入 RFB模块结果对比 (%)
 

位置 点缺陷 线缺陷 mAP F1
YOLOv3 90.35 85.03 90.37 86.52

YOLOv3+Y1 91.08 85.77 90.71 87.39
YOLOv3+Y2 91.83 89.84 92.66 91.56
YOLOv3+Y3 95.33 86.31 96.75 93.67

YOLOv3+(Y2、Y3) 96.36 93.86 97.65 94.87
 
  

3.4.2    改进 K-means算法的检测结果对比

改进 K-means 算法的 YOLOv3 和 YOLOv3 检测

结果对比如表 4所示. 可见, 点缺陷、线缺陷准确率分

别提升了 4.62%、2.87%, mAP 提高了 5.09%, F1值提

高了 5.83%. 因此, 改进 K-means 算法可以有效提升

YOLOv3 网络缺陷检测的准确率, 对小目标点缺陷准

确率提升效果明显. 

3.4.3    不同算法对比

以上两处改进均能提升准确率, 并且这些改进是

互补的, 将其结合能够进一步提升算法的性能. 为了进

一步检验本文算法的性能, 将本文算法与 Faster R-
CNN、SSD、YOLOv3 等检测算法进行了比较. 以准
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确率、平均准确率、F1 值作为算法评估指标, 结果对

比如表 5所示.
 

表 4     改进 K-means算法前后检测结果对比 (%)
 

算法 点缺陷 线缺陷 mAP F1
YOLOv3 90.35 85.03 90.37 86.52

YOLOv3+improved K-means 94.97 87.90 95.46 92.35
 
 
 

表 5     不同算法结果对比
 

算法
点缺陷

(%)
线缺陷

(%)
mAP
(%)

F1
(%)

FPS
(s)

模型大小

(MB)
SSD 86.55 81.70 82.82 79.36 27 202.8

Faster R-CNN 95.12 80.95 92.07 87.57 12.8 107
YOLOv3 90.35 85.03 90.37 86.52 43.5 246.3
YOLOv3
(ours)

98.06 96.27 98.92 97.28 71.6 205

 
 

由表 5 可知, 改进后的 YOLOv3 算法和 YOLOv3
相比, 在点缺陷准确率、线缺陷准确率和 F1分别提升

了 7.71%、11.24% 和 10.76%, mAP 提升了 8.55%, 缩

减了模型大小, 检测速度可达 71.6 fps, 与 SSD、Faster
R-CNN 算法相比, 本文算法具有更高的检测精度, 实
时性强. 由此说明, 在网络中引入 RFB 模块、引入深

度可分离卷积, 改进 K-means 算法结合能够有效提升

检测效果. 不同算法预测结果对比如图 7所示. 

4   结论

导光板质量检测是导光板生产过程中必要的环节,
针对大尺寸导光板缺陷 ,  本文提出了一种基于改进

YOLOv3 的检测算法. 在 YOLOv3 网络引入多分支

RFB 模块, 提升特征提取能力; 改进 K-means 算法, 对
中小尺度的锚框进行线性缩放, 加快了模型收敛同时

提高了平均精度. 实验结果表明, 与原 YOLOv3 相比,
改进后的算法在平均准确率及和 F1 值分别提升了

8.55% 和 10.76%, 检测速度达到 71.6 fps, 算法的

mAP 高达 98.92%. 可满足工业生产缺陷检测要求, 有
一定的应用前景.

 

(a) Samples (b) Groud truth (c) SSD (d) Faster R-CNN (e) YOLOv3 (f) YOLOv3 (ours) 

图 7    不同算法预测结果对比
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