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摘　 要:热轧钢条的表面质量对成品至关重要,因此必须要严格控制热轧钢条的表面出现的缺陷。 针对当前 YOLOv4 算法检测

精度不高、对小范围信息表现较差等问题,提出一种改进 YOLOv4 自动检测方法。 首先,将 YOLOv4 中特征提取网络

CSPDarknet53 换为轻量级深层神经网络 MobileNetv3 来提高检测速度,并且加强对检测目标特征提取以及减少梯度消失问题。
其次,采用 K-Means 聚类生成适合本实验的先验框,有效提高学习效率,加快收敛速度。 最后,对置信度损失进行重新定义,提
出一种能够适应多尺度的损失函数,来解决因正负样本不平衡而导致检测效果差的问题。 实验结果表明,该方法较原 YOLOv4
模型在热轧钢条的表面缺陷检测上的均值平均精度值提高约 7. 94% ,速度提升约 4. 52

 

f / s,在保证检测速度的基础上有效提高

了精确度。
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Abstract:It
 

is
 

important
 

for
 

the
 

surface
 

quality
 

of
 

hot
 

rolled
 

steel
 

strips
 

to
 

make
 

final
 

product.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

strictly
 

control
 

the
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

hot
 

rolled
 

steel
 

strips.
 

The
 

current
 

you
 

only
 

look
 

once
 

( YOLO)
 

v4
 

algorithm
 

has
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

performance
 

on
 

small-scale
 

information.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

improved
 

YOLOv4
 

automatic
 

detection
 

method
 

is
 

proposed.
 

First,
 

to
 

improve
 

detection
 

speed,
 

enhance
 

detection
 

target
 

feature
 

extraction
 

and
 

reduce
 

gradient
 

vanishing,
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

CSPDarknet53
 

in
 

YOLOv4
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

lightweight
 

deep
 

neural
 

network
 

MobileNetv3.
 

Secondly,
 

to
 

improve
 

the
 

learning
 

efficiency
 

and
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

speed,
 

the
 

K-Means
 

clustering
 

is
 

utilized
 

to
 

generate
 

a
 

prior
 

box
 

to
 

suit
 

for
 

this
 

experiment.
 

Finally,
 

the
 

confidence
 

loss
 

is
 

redefined
 

and
 

a
 

loss
 

function
 

is
 

proposed
 

that
 

can
 

adapt
 

to
 

the
 

multi-scale
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

detection
 

effect
 

due
 

to
 

the
 

imbalance
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

samples.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv4
 

model
 

for
 

the
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

the
 

hot
 

rolled
 

steel
 

strip,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

enhance
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

and
 

the
 

speed
 

about
 

7. 94%
 

and
 

4. 52
 

f / s,
 

respectively.
 

The
 

accuracy
 

of
 

this
 

model
 

is
 

improved
 

effectively
 

while
 

ensuring
 

the
 

detection
 

speed.
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0　 引　 　 言

　 　 热轧钢条在汽车、电器制造、工业以及日常生活等领

域都有着重要应用。 热轧钢条的表面质量受到多个因素

的影响,尽管通过各种控制方法能够减少缺陷,但热轧钢

条表面还是不可避免地会出现不同类型的缺陷。 热轧钢

条不同的表面缺陷对生产质量影响也是不同的,因此需要
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对热轧钢条表面缺陷进行分类,以减少它们的不利影响。
目前对热轧钢条还是以人工的方式做缺陷检测,来

进行质量跟踪和保证。 然而随着生产能力的不断提高和

生产节奏的逐渐加速,通过肉眼检测的热轧钢条质量不

稳定等缺点逐渐暴露,并且提高热轧钢条表面缺陷分类

的精度,降低缺陷分类的人工干预程度,还可以带来显著

的经济和社会效益。 因此,需要建立一个准确、实时的检

测装置来充分应用于热轧钢条的生产过程,以便及时识

别和准确地判断缺陷信息,分析缺陷原因,并及时进行调

整,从而提高热轧钢条的表面质量。
近年来,机器视觉和深度学习已经成为一个流行的

话题。 经典的神经网络算法的预选框是基于选择性搜索

的,在机器学习中使用支持向量机和卷积神经网络

(convolution
 

neural
 

networks,
 

CNN) [1] ,在一定程度上提

高了识别精度。 然而,选择性的搜索不仅耗时,并且传统

分类器的检测效果也不好,无法满足当前的工业需求,因
此在实际的目标检测实验中应用是不可能的。 目前,基
于深度学习的目标检测算法有两种框架类型:两阶目标

检测器和单阶目标检测器。 朱阳光等[2] 详细地讲述了深

度学习模型的渗透性、识别过程和各自的优势。 对于两

阶段的检测框架,Girshick 等[3] 提出了第一个基于 CNN
的目 标 检 测 框 架 RCNN ( region

 

convolution
 

neural
 

network) [4] 。 与传统算法相比,在 PASCAL
 

VOC2012 测

试集 上 实 验 得 出 的 均 值 平 均 精 度 ( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)值相较于传统算法高出 30% 。 随后,一
系列优秀的两阶目标检测器相继出现,如 Fast

 

RCNN、
Faster

 

RCNN 和 Mask
 

RCNN。 尽管两阶目标检测器检测

精度较高,但通常速度很慢,并不能在实际的工业生产过

程中使用。 对于单阶目标检测器,Liu 等[5] 采用了一种单

阶多层检测器 SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector) [6] ,使用

多层特征图进行检测分类与回归。 Redmon 等[7] 提出的

YOLO(you
 

only
 

look
 

once) [8] 将目标检测过程作为回归任

务,从而大大加快了速度。 之后,Redmon 等对 YOLO 进

行改进并提出了 YOLOv2[9] 版本,大大提高了检测速度,
但并不适用于小目标检测。 因此,Redmon 等人又基于

SSD 的思想提出了 YOLOv3[10] 版本,YOLOv3 算法相较于

YOLOv2 进行了充分的优化,提高了对小目标的检测能

力。 YOLOv4[11] 在 YOLOv3 的基础上又增加了一些实用

的技巧,使精度与速度有了进一步提升。
综上所述,为了在检测精度和速度之间达到良好的

平衡,本文选取 YOLOv4 作为基础网络,并为解决目前的

YOLOv4 检测精度不高、对小范围信息的表现较差等问

题,提出了一种针对热轧钢条表面缺陷的改进目标实时

检测算法。 与原 YOLOv4 相比,本文提出的该方法具有

保证较快的检测速度和较高的 mAP 值,可以准确地识别

缺陷的位置和形状,能够满足当前工业生产需求。

1　 YOLOv4 算法

　 　 YOLOv4 模型是一种端到端的目标检测算法,相较

于 YOLOv3 模型吸收了近些年来 CNN 领域中很多优秀

的优化策略,包括在主干网络、数据处理、激活函数、网络

训练、损失函数等方面,很好的结合了精度与速度,使网

络性能得到了明显改善。 YOLOv4 主要由 3 大部分组成,
即主干特征提取网络、外加模块与特征处理层。
1. 1　 主干特征提取网络

　 　 YOLOv4 在 YOLOv3 模型的基础上将其主干提取网

络 DarkNet53 替 换 为 CSPDarknet53, CSPDarknet53 与

DarkNet53 相比,在保证准确率的同时很大程度地减少了

计算量。 对于输入维度为 416×416×3 的图像,每次通过

残差块处理后,特征图的通道数会变为原来的两倍,而尺

寸会缩小为原本的 1 / 2。 为了避免特征图像通过多次卷

积后丢失语义信息,CSPDarknet53 最后以 3 个不同维度

的特征图来作为输出,这 3 个维度分别是 13×13×1
 

024、
26×26×512 和 52×52×256。
1. 2　 外加模块

　 　 为了使先验框提取出更有效的特征用于分类与回归

任务上,YOLOv4 在 CPSDarknet53 的基础上增加了空间

金字 塔 池 化 网 络 ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

networks,
 

SPPNet) [12] 和路径聚合网络 ( path
 

aggregation
 

network,
 

PANet) [13] 两个模块。 SPP 是通过 4 个大小分别是 13 ×
13、9×9、5×5

 

和
 

1×1
 

的池化核对输入图像进行了最大池

化,并将每个池化后的结果进行堆叠后再输出。 PAN 对

深层特征进行上采样,将特征图维度扩大为原来的两倍

后与上一层同纬度的特征进行堆叠,另外对浅层特征进

行下采样,将特征图缩小为原来的 1 / 2 后与下一层同纬

度的特征进行堆叠。 最后,以输入维度为 416×416×3 为

例,在通过 SPP 和 PAN 这两个外加模块处理后,模型最

终输出的特征维度大小分别是 13×13×75、26×26×75 和

52×52×75。

1. 3　 特征处理层

　 　 特征处理层的主要作用则是通过对输出特征进行

解码来得到预测结果。 在经过
 

YOLOv4 模型的处理

后,输出了 3 个 n×n× 75 维的特征进行预测,然后将获

取到的图片分成 n×n 个网格,之后通过确认每个网格

是否真的存在物体再进行下一步操作。 对于存在物体

网格则构成先验框,然后根据特征提取出的目标信息

再对先验框进行调整。 最后,将每个特征层提取的目

标信息进行解码,选取其中置信度最高的作为最后的

预测结果。
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2　 改进的 YOLOv4 算法

　 　 本文以 YOLOv4 算法为基础,为了提高模型的性

能,解决 YOLOv4 网络对目标特征提取不够充分以及梯

度消失,从而导致易漏检、误检等问题,本文以更轻量

级深层神经网络 MobileNetv3 为基础网络替换了原

YOLOv4 中的 原 主 干 网 络 CSPDarknet53。 改 进 后 的

YOLOv4 网络结构图如图 1 所示。 其中,CBM 是由卷积

层( CONV) 、BN( batch
 

normalization) 以及 Mish 激活函

数组成;CBL 由 CONV、BN 以及 Leaky
 

ReLU 激活函数

组成。

图 1　 改进后的 YOLOv4 网络结构

Fig. 1　 The
 

improved
 

YOLOv4
 

network
 

architecture

　 　 除此之外,本文还使用了 K-Means 聚类算法进一步

调整先验框的尺寸,使模型能够对小目标检测更加友好,
提高对热轧钢条不同缺陷类型的检测精度。 并且为了抑

制正负样本输出差值,本文重新定义了置信度损失函数

来解决过拟合的问题,最终能够使得网络模型的泛化能

力更强。
2. 1　 替换特征提取网络

　 　 本文将 YOLOv4 主干网络 CSPDarknet53 替换为

MobileNetv3, MobileNetv3 是 根 据 深 度 可 分 离 卷 积

MobileNet 模型改进的第 3 版,与 YOLOv4 的主干网络

CSPDarkNet53 相比程度上减小了体积,但依旧能够保持较

强的特征提取能力,是一种更加轻量级的深层神经网络。
MobileNetv3 继承了 MobileNetv1 的深度可分离卷积,并

且与 MobileNetv2 一样都具有线性瓶颈的残差结构,为了更

好地适应不同场景,MobileNetv3 还推出了 large 与 small 两

种版本。 MobileNetv3 改进的内容具体有以下几个部分。
1)修改尾部结构

MobileNetv3 利用平均池化将特征图大小由 7×7 降到

了 1×1 之后再提高维度,如此便能减少了 7×7 即 49 倍的

计算量, 一定程度上加快了检测速度。 除此之外,
MobileNetv3 还去除了前面纺锤型卷积中的 3×3 和 1×1 卷

积,使得计算量进一步减少,再次提高了模型的检测效率。
2)更改非线性变换

MobileNetv3 使用 h-swish 将 swish 进行替换,将原来

的 sigmoid 函数替换为 ReLU6(x+3) / 6,不仅能够减少由

于网络层数的增加而造成网络梯度消失等问题,还能够

有效减少参数增长,很大程度地减少了运算量,提高模型

性能,加快了模型检测效率,在速度上做了进一步优化,
尤其是在深层网络中表现更加明显,在量化模式下大约

能够提高 15%的效率。
2. 2　 使用 K-Means 聚类算法调整先验框

　 　 YOLOv4 是采用先验框( anchor)的方式来进行目标

位置预测,因此对先验框的设置是至关重要的。 YOLOv4
原本的先验框是针对 COCO 数据集中 80 种物体类别设

计的,然而本文数据集中目标缺陷的宽高比差异较大,默
认的先验框并不适用于本文热轧钢条表面缺陷,最终会

导致检测效果较差。
因此,为了提高模型对热轧钢条表面缺陷检测的精

确度,本文使用 K-means 聚类算法对先验框尺寸进行调

整。 K-means 算法是目前机器学习中常用的聚类算法,
它的主要思想是在给定 K 值和 K 个初始类簇中

心点的情况下,把每个点分到离其最近的类簇中心

点所代表的类簇中,在所有点分配完之后,根据一个类簇

内的所有点重新计算该类簇的中心点,然后再迭代的进

行分配点和更新类簇中心点的步骤,直至类簇中心点的

变化很小,或者达到指定的迭代次数[14] 。
K-means 聚类算法计算公式如式(1)所示。

E = ∑
k

i = 1
∑
a∈Ci

‖a - μ i‖
2
2 (1)

其中, μ i =
1
C i

∑
a∈Ci

a 是簇 C i 的均值向量,E 值越小

代表簇内样本是相似度越高[15] 。
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通过重新使用 K-means 聚类算法对本实验的数据集

进行聚类分析,并且对于深层特征图,使用较大的先验框

进行检测;对于浅层特征图,使用较小的先验框进行检

测。 最终得到的先验框尺寸如表 1 所示。

表 1　 改进的 YOLOv4 特征图先验框尺寸

Table
 

1　 The
 

prior
 

frame
 

dimension
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv4

特征图尺寸 感受野 先验框

19×19 大 (37,77),(46,160),(64,392)

38×38 中 (92,73),(98,141),(137,293)

76×76 小 (174,156),(319,401),(366,54)

2. 3　 重新定义置信度损失函数

　 　 YOLOv4 的损失函数主要分为 3 个部分,分别是边界

框回 归 损 失、 置 信 度 损 失 以 及 分 类 损 失。 相 较 于

YOLOv3,YOLOv4 对边界框回归损失进行了改进, 将

YOLOv3 原始的均方误差( mean
 

square
 

error,
 

MSE)替换

为 CIoU(complete
 

intersection
 

over
 

union),然而在置信度

损失与分类损失上并没有做实质性的变动。 为了解决正

负样本不平衡的问题,本文对置信度损失进行了重新

定义。
由于 YOLOv4 最后是生成 3 个大小不同的先验框进

行预测,然而不同尺度的先验框测出的正负样本比是不

一样的,使用相同的损失系数 α 和 γ 在不同尺度的先验

框下预测,效果不尽相同,导致模型很难得到最优的参数

值, 因此本文提出一种多尺度损失函数来适用 于

YOLOv4 中不同尺度的先验框。 本文是以先验框尺度为

38×38 为参照点,对尺寸为 19×19 和 76×76 的损失系数

增加不同的尺度平衡系数 β,假设A1,A2,A3 是3 个不同尺

度下的正负样本比,β 的取值如式(2) 所示。

β =

A2

3A1
, M = 76

1, M = 38
3A2

A3
, M = 19

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(2)

由式(2)可知, β是通过正负样本比自适应选取来平

衡不同的尺度。 本文通过在正样本置信度损失前增加样

本平衡系数 α,
 

在负样本置信度损失前增加系数

(1 - α),从而解决正负样本极其不平衡的问题,其中,
α 取值越大,正样本权重越高,则负样本权重降低;α取值

越小,负样本权重越高,则正样本权重降低。 除此之外,
为了解决训练集中简单样本过多从而导致对复杂样本识

别率不高的问题, 本文还对正样本增加调制系数

(1 - Cy
x)

γ,
 

对负样本增加调制系数(Cy
x)

γ。 假设 M 表示

网格数,每个尺度的特征图均划分为 M2 个网格,A 则是

每个网格产生的先验框个数,Iobjxy 表示是否为正样本,Inoobjxy

表示是否为负样本,
 

Ĉy
x 代表真实的置信度,Cy

x 代表预测

的置信度,改进后的置信度损失如式(3) 所示。 经实验

证明,当 α 取值为 0. 6,γ 取值为 2 时,本文的实验结果

最佳。

Lossc =- ∑
M2

x = 0
∑

N

y = 0
Iobjxy [

 

Ĉy
xβα(1 - Cy

x)
γ log(Cy

x) +

(1 -
 

Ĉy
x)log(1 - Cy

x)] - ∑
M2

x = 0
∑

N

y = 0
Inoobjxy [ Ĉy

x log(Cy
x) +

(1 -
 

Ĉy
x)(1 - βα)(Cy

x)
γ log(1 - Cy

x)] (3)

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据与平台

　 　 本文数据集采用了东北大学宋教授等公开的钢表面

缺陷数据集,主要包括了 NEU-CLS[16] 和 NEU-DET
 [17] 两

部分,前者是用于缺陷分类,而后者用于缺陷识别。 该数

据集包含了结疤( rolled-in_scale),补丁( patches),点蚀

(pitted_surface),杂质 ( inclusion) 与划痕 ( scratches) 这

5 种缺陷类型,对于每种缺陷类型都有 300 张图片可用

于目标检测。
本文的实验运行环境如表 2 所示。

表 2　 实验运行环境

Table
 

2　 Experiment
 

running
 

environment

类别 环境条件 类别 环境条件

CPU
Intel(R)Core

 

i7-9750H@ 2. 60
 

GHz
CUDA 版本 CUDA

 

9

显卡
Nvidia

 

GeForce
 

GTX
 

1660
 

Ti
深度学习框架 PyTorch

内存 16
 

GB 运行环境 PyCharm

操作系统 Windows
 

1
 

064 位 脚本语言 Python
 

3. 6

3. 2　 评价指标

　 　 mAP 是目标检测中常用的评价指标,本文则以 mAP
和 Fps 作为本实验的衡量精度指标。 P-R 曲线图是以查

全率 R ( recall) 为横轴、查准率 P ( precision) 为纵轴作

图,而 mAP 值则是通过得到各类别的 P-R 曲线图中面积

AP 的总和再进行平均的过程。 mAP 的计算流程如下所

示,查准率 P与查全率 R的计算分别如式(4)、(5) 所示;
P(R) 为查准率 P 关于查全率 R 的 P - R 曲线函数,其计

算如式(6) 所示;AP 的计算如式(7) 所示以及 mAP 的计

算如式(8) 所示。
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P = TP
TP + FP

(4)

R = TP
TP + FN

(5)

P(R) = TP
TP + FP

(6)

AP = ∫1

0
P(R)dR (7)

mAP = sum(AP)
n

(8)

其中, TP 为真正例,FN 为假反例,FP 为假正例,TN

为真反例,∫1

0
P(R)dR 为 P-R 曲线图下面积,sum(AP) 为

所有类别 AP 值之和, n 为所有类别总数,显然有 TP +
TN + FP + FN =样本总数。 查准率 P与查全率 R通常都

是矛盾的,查准率P高时,查全率R通常偏低;但查全率R
高时,查准率 P 通常偏低。 然而在评判模型性能时,用单

一的交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)来衡量其精度

并不准确,因此,就需要计算 P-R 曲线下的面积 AP 来求

得本文所用的评价指标 mAP。 因为本文数据集中缺陷类

别数为 5,所以 n 这里取值为 5。
3. 3　 实验分析

　 　 本文以 8 ∶1 ∶1的比例将数据集划分为训练集、测试

集与验证集。 训练中的 epochs 设为 100, batch
 

size 与

mini-batch
 

size 分别设置为 4 和 2,最初的学习率设置为

0. 001,最终的学习率设置为 0. 000
 

01, 训练时长约

300
 

min,以及测试中的置信度阈值取值为 0. 5。 最终训

练的损失函数曲线图如图 2 所示。

图 2　 训练的 loss 变化曲线图

Fig. 2　 Loss
 

variation
 

curve
 

for
 

training

从图 2 中可以看出,训练总共迭代了 100 次,随着训

练的进行,本文算法模型的 loss 值在迭代 20 次之前持续

下降,在迭代超过 20 之后基本趋于稳定,检测模型达到

收敛。
本文从每个缺陷类别中各选取部分测试集作为检测

效果图,如图 3 所示。 图 3 中根据缺陷类别数共分为

5 组数据,这 5 组数据分别代表不同的缺陷类型,其中每

组数据的左侧展示的是原 YOLOv4 的检测效果图,右侧

展示了改进后 YOLOv4 算法的检测效果图。

图 3　 检测效果对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

test
 

results

从图 3 显示的检测效果图中可以看出,原 YOLOv4
算法的检测结果在( a)、( c)以及( e)组中均出现了漏检

的情况并且对缺陷的识别度较低,在( b)、( d)组中还出



216　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

现了不能把存在缺陷的部分完全检测出来的情况,而改

进后的 YOLOv4 算法检测效果相较于原算法有明显的改

善。 改进后的 YOLOv4 算法不仅对小目标检测更加友

好,并且对中大型目标的识别率也有显著提高,对目标定

位也更加准确,很少会出现误检与漏检的情况。
图 4 则显示了算法改进前后各类别的 P-R 曲线图。

在图 4 中,图 4(a)组中数据展示的是原 YOLOv4 算法测

出的各类别 P-R 曲线图,而图 4(b)组中数据展示的是改

进后 YOLOv4 算法测出的各类别 P-R 曲线图。 从图 4 中

可以看出,改进后的算法相较于原 YOLOv4 算法,各缺陷

类型的 AP 值都有不同程度的提升,尤其是对于 rolled-in
_scale 类别,AP 值提升了 19. 52% ,表明本文算法对于结

疤类缺陷的识别能力大幅提升,极大程度的减少了各缺

陷类别检测的精度差,模型性能得到显著提高。 本文对

inclusion、pitted_
 

surface、scratches 这 3 种类别缺陷的识别

能力都有很大程度的提升,AP 值分别提升了 5. 7% 、
6. 02%和 6. 85% ,相比于原算法模型均提升了 5% 以上。
最后,本文对于 patches 类别缺陷的识别能力也有一定的

提升,AP 值从 92. 53% 提升到了 94. 14% ,达到了较高的

识别精度。

图 4　 P-R 曲线图对比

Fig. 4　 P-R
 

curve
 

chart
 

comparison

　 　 为了进一步验证本文方法对 YOLOv4 算法进行改进

的有效性,通过使用不同的改进策略来进行多组实验对

比,最终得到的实验对比结果如表 3 所示。 从表 3 中可

以明显看出, 模型 1 为原 YOLOv4 算法; 模型 2 是将

YOLOv4 主干网络替换为 MobileNetv3 后的算法,通过替

换主干网络,模型的精度与速度都有一定程度的提高;模
型 3 是在模型 2 的基础上修改了 MobileNetv3 的尾部结

构,减少了模型的计算量,很大程度地提升了模型检测效

　 　 　 　

率;模型 4 在模型 3 的基础上将 MobileNetv3 更改非线性

变换后的算法,不仅减少了参数的增长,加快了速度,并
且对精度也有很大的提高,尤其是对于 rolled-in_scale 类

缺陷,AP 值从 69. 08%提升到 79. 55%;模型 5 是在模型 4
的基础上增加了 K-means 聚类算法。 实验表明,调整先验

框后,模型更加适用于本实验数据集,能够有效提升检测

效率,提高精度;而模型 6 又将模型 5 的置信度损失函数

进行重新定义, 通过增加不同尺度的平衡系数以及

　 　 　 　
表 3　 各模型实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

experimental
 

of
 

each
 

model

模型 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 模型 5 模型 6

Inclusion / % 83. 17 86. 27 86. 39 88. 13 86. 81 88. 87

patches / % 92. 53 91. 38 92. 87 90. 55 93. 16 94. 14

pitted_surface / % 83. 62 85. 24 82. 19 90. 63 87. 31 89. 64

rolled-in_scale / % 67. 41 71. 76 69. 08 79. 55 77. 26 86. 93

scratches / % 89. 24 91. 05 93. 65 93. 74 94. 18 96. 09

mAP / % 83. 19 85. 14 86. 28 88. 52 89. 66 91. 13

Fps / ( f·s-1 ) 21. 87 22. 16 24. 43 26. 15 26. 37 26. 39
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正负样本调制系数,在保证检测速度的情况下,极大程度

地提高了检测精度,改善了模型性能。 通过表 3 的对比

实验可 知, 与 原 YOLOv4 算 法 相 比, 通 过 改 进 后 的

YOLOv4 算法的 mAP 值从最初的 83. 19% 增长到了

91. 13% ,Fps 值从 21. 87
 

f / s 增长到 26. 39
 

f / s,有明显的

提升,基本能够满足当前的工业需求。
通过本文算法与传统 YOLOv4 算法相比,传统的

YOLOv4 算法对热轧钢条图像目标缺陷检测的检测率很

低,很多小目标物体容易被漏检,并且也会存在误检的现

象。 而本文算法对图像中的目标缺陷检测效果远优于传

统的 YOLOv4 算法,极大程度地避免了误检甚至漏检的

情况。
本文将改进后的 YOLOv4 算法模型应用到型号为

S500MC 高强度结构钢的实际工业生产中,S500MC 钢材

如图 5 所示。 S500MC 产品通常用于制造汽车大梁、横
梁、滚型车轮、汽车传动轴管、汽车桥壳等结构,其产品的

表面质量直接影响到产品使用的安全性和美观程度,因
此确保 S500MC 钢材的表面质量是非常有必要的。 在

S500MC 型号高强度结构钢的生产过程中,经常会产生

pitted_surface、patches 等类型的缺陷,严重影响到产品表

面质量,导致用户退货率增大甚至影响到企业形象。 针

对 S500MC 钢材表面缺陷,通过在生产现场进行详细调

研,本文采集部分典型的缺陷样本,检测效果如图 6
所示。

图 5　 S500MC 钢材示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

S500MC
 

steel

通过在生产现场对 S500MC 钢材样品的表面缺陷进

行观察,片状划伤的宏观形貌如图 6( a)组样本 1 所示,
通过改进后的 YOLOv4 算法模型识别出主要缺陷位置并

判别为 scratches 类型缺陷。 图 6( b)组样本 2 表面有明

显一大一小两块的深色块状缺陷,通过模型最终判定为

patches 类 型 缺 陷 并 将 这 两 块 缺 陷 具 体 位 置 圈 出。
图 6(c)组样本 3 表面多处呈条带状密集分布,并无裂纹

延伸倾向,是典型的杂质类缺陷,因此模型以实线框将缺

陷位置圈出并判断出此部分缺陷为 inclusion 类型。 从

图 6 的检测效果看,漏检率还有很大的提升空间;从检测

结果上看,mAP 值为 91. 13% ,由于检测检测特定材质的

钢材,缺陷类型相对固定,所以检测效率相对提升,因此

本文算法能够满足实时检测的生产需要。

图 6　 S500MC 钢材表面缺陷样本检测效果

Fig. 6　 S500MC
 

test
 

effect
 

steel
 

surface
 

defect
 

sample

4　 结　 　 论

　 　 本文针对热轧钢条表面缺陷检测问题,提出了基于

传统 YOLOv4 的改进算法。 为了加快检测速度、加强对

检测目标特征提取以及减少梯度消失的问题,本文以更

轻量级深层神经网络 MobileNetv3 替换了 YOLOv4 原本

的基础网络 CSPDarknet53,并且采用 K-Means 聚类算法

调整先验框尺寸以及重新定义了置信度损失函数,进一

步提高了模型的准确率和检测效率,减少漏检和误检的

现象。
然而个别缺陷类型容易受环境光照影响或者背景剧

烈变化,导致的识别精度依旧不高,因此在后续的工作

中,可以进一步扩充数据集,并对网络模型继续优化,提
升模型的识别精度和速度。
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