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摘　 要:针对锻件生产企业零件缺陷检测效率低下,检测精度不高的问题,提出一种基于改进 EfficientNet 模型( EfficientNet-F),
对两种锻件的荧光磁粉探伤图像进行检测。 构建以 EfficientNet 为主干特征提取网络的深度学习模型,并引入特征金字塔为特

征融合层,进而提高模型的多尺度特征融合能力;引入完备交并比和注意力机制以提高模型鲁棒性和检测效率。 同时,搭建荧

光磁粉探伤图像采集平台,构建缺陷样本数据集。 试验表明,EfficientNet-F 的最优模型在测试集上的均值平均精度达到了

95. 03% 。 F1 得分值为 0. 96,浮点运算数为 1. 86
 

B。 相较于其他深度学习模型,该方法提高了检测的精度和效率,可以满足相

关生产企业的需求。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

parts
 

defects
 

in
 

forging
 

manufacturers,
 

an
 

improved
 

EfficientNet
 

model
 

(EfficientNet-F)
 

is
 

proposed
 

to
 

detect
 

the
 

fluorescent
 

magnetic
 

particle
 

flaw
 

detection
 

images
 

of
 

two
 

kinds
 

of
 

forgings.
 

A
 

deep
 

learning
 

model
 

with
 

EfficientNet
 

as
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

formulated,
 

and
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

feature
 

fusion
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Complete
 

intersection
 

over
 

union
 

and
 

attention
 

mechanism
 

are
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

detection
 

efficiency
 

of
 

the
 

model.
 

Meanwhile,
 

the
 

fluorescent
 

magnetic
 

particle
 

flaw
 

detection
 

image
 

acquisition
 

platform
 

and
 

the
 

defective
 

sample
 

data
 

set
 

are
 

both
 

established.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

precision
 

of
 

the
 

optimal
 

model
 

of
 

EfficientNet-F
 

on
 

the
 

test
 

set
 

reaches
 

95. 03% .
 

The
 

F1
 

score
 

is
 

0. 96
 

and
 

the
 

floating
 

point
 

operations
 

is
 

1. 86
 

B.
 

Compared
 

with
 

other
 

deep
 

learning
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

improvec
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
 

It
 

can
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

relevant
 

production
 

enterprises.
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0　 引　 　 言

为保证锻件质量,企业需要对加工后的锻件进行无

损缺陷检测。 常见的铁磁性金属工件无损检测方法有涡

轮法[1] 、超声法[2] 和荧光磁粉探伤法[3] 等。 荧光磁粉探

伤法因为具有价格低廉,识别灵敏度高和效果直观等优

点被广泛应用。 企业通常采用人眼观测磁痕的方式来进
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行检测,但该方式效率低下,检测结果不稳定。 目前智能

化缺陷检测技术主要基于深度学习方法[4] 。
基于深度学习的检测方法相比传统机器视觉方法有

更为强大的特征自动提取能力。 尤其是卷积神经网络[5]

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)更适合处理缺陷检

测中的目标识别问题。 CNN 具有良好的容错能力、并行

处理和自学习能力,能够在环境信息复杂,背景知识模

糊,推理规则不明确的情况下工作。 向宽等[6] 使用改进

的 Faster
 

RCNN 模型处理铝材表面缺陷检测问题,并利

用感兴趣区域校准 ( ROI
 

align) 代替感兴趣区域池化

(ROI
 

pooling),提高了小目标的检测能力,为工业铝材质

量检测提供一种有效的应用参考。 向伟等[7] 使用了一种

基于 AlexNet 的 CNN 模型进行磁粉探伤检测,检测速度

达到 0. 34
 

s / 张。 蔡彪等[8] 提出一种基于 Mask
 

R-CNN 的

铸件 X 射线 DR 图像缺陷检测算法。 在目标识别候选框

和目标混淆的方面具有很好的抗干扰能力,检测效果较

好。 韩航迪等[9] 提出一种基于改进 Tiny-YOLOv3 网络的

焊点缺陷主动红外检测方法,模型在保留原模型轻量化、
快速检测特点基础上,提高了高级语义特征提取能力,对
多目标及非典型目标识别进行了强化。 该方法避免了传

统目标检测中复杂的图像处理过程,可实现端到端实时

检测。 当前,针对磁粉探伤检测问题的研究多数基于传

统视觉方法[10] ,不具有较好的泛化能力,并且在复杂工

作场景中易受干扰,稳定性和准确率较低。 目前利用深

度学习的方法处理磁粉探伤缺陷检测的研究较少。
工业 缺 陷 检 测 常 用 的 深 度 学 习 模 型 有 Faster

 

RCNN[11] 、 YOLOv3[12] 、 YOLOv4[13] 、 YOLOv4-Tiny[14] 、
CenterNet[15] 等。 其中 Faster

 

RCNN 是二阶段检测模型,
其余 4 种为单阶段检测模型。 以上模型在标准数据集中

(如 COCO 数据集等)皆有亮眼表现,但针对具体检测问

题,也有其自身的局限性。
为满足锻件企业磁粉探伤检测需求,针对法兰盘和油

缸盖两种典型锻件,本文提出了一种新的 EfficientNet-F
检测模型,在保证较高检测速度的基础上实现了高精度

检测。

1　 理论分析与模型设计

1. 1　 数据特点与模型需求

根据企业实际生产经验,法兰盘和油缸盖锻件产生

缺陷的位置较为固定,法兰盘缺陷易产生在轴孔和底面,
油缸盖缺陷易产生在底面边缘,如图 1 所示。 试验得到

原始图像 450 张,由于企业检测过程中只需判定工件是

否存在缺陷,而无需区分缺陷种类。 因此,数据集标注时

将所有缺陷归为一类裂纹(crackle)。 数据集中目标缺陷

的特征存在以下问题:1)缺陷尺度大小不一,形貌特征复

杂;2)目标分布在图像中各区域且缺陷背景(缺陷的背

景为不同的工件)复杂多变;3)光线条件不佳,导致图像

质量较差。

图 1　 3 种典型的磁粉探伤缺陷图像

Fig. 1　 Three
 

typical
 

defect
 

images
 

of
 

magnetic
 

particle
 

testing

针对上述数据集特征,结合企业实际检测需求,使用

的检测算法模型需达到以下要求:
1)

 

高级语义特征提取能力强,能准确识别复杂多变

的缺陷,并在光线条件差的环境中稳定工作;
2)

 

增强多尺度识别能力,不仅能准确识别大目标,
也要对小目标有较高的敏感度;

3)
 

在保证精度的同时,提高检测速度,以适应企业

实际检测节拍。
1. 2　 磁粉探伤检测算法设计

根据 检 测 算 法 的 要 求, 本 文 提 出 了 一 种 新 的

EfficientNet-F 模型,其结构如图 2。 主要创新点如下:
1)为提高特征提取能力,以改进的 EfficientNet 模型作为

主干特征提取网络。 2)为提高多尺度目标检测能力,使
用特征金字塔( feature

 

pyramid
 

network,
 

FPN) 作为特征

融合层。 3)引入 CIoU,优化目标框的收敛速度和精度。
1)EfficientNet
EfficientNet 是由 Tan 等[16] 在 2019 年发布的一组基

于 CNN 的主干特征提取网络。 该系列共有 8 个不同的

模型(EfficientNet-B0 ~ EfficientNet-B7),根据实际检测需

求,本文选用其中的 EfficientNet-B2 模型作为主干特征提

取网络。 此外,本文针对 EfficientNet-B2 的改进使模型对

图像细节的敏感度提高,更好的适应光照较差的环境。
(1)

 

EfficientNet-B2 内部选用移动翻转瓶颈卷积

(mobile
 

inverted
 

bottleneck
 

convolution,
 

MBConv) 模块,
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图 2　 EfficientNet-F 示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

EfficientNet-F

MBConv 模块使用压缩与激发 ( squeeze
 

-and-excitation
 

network,
 

SENet)模块[17] 来引入注意力思想。 MBConv 模

块采用了类似残差链接( skip
 

block)的结构,由 SE 模块

和深度可分离卷积模块( depthwise
 

convolution)组成。 SE
模块关注于不同通道之间的关系,通过全连接网络根据

损失函数去自动学习特征权重,使得有效通道的权重增

大。 通过学习不同通道特征的重要程度来实现注意力机

制。 在平均池化层(global
 

pooling)后的 1×1 卷积为全连

接层(fully
 

connected
 

layer,
 

FC),作用是将特征图降维。
(2)

 

降维后的特征图利用激活函数激活。 改进前的

SE 模块激活函数使用 ReLU(recrified
 

linear
 

units)激活函

数,但 ReLU 激活函数存在过拟合和强制稀疏处理导致

的神经元坏死的局限性。 为缓解这一问题,本文使用

Swish 激活函数改进 SE 模块。 Swish 激活函数[18] 是

Sigmoid 激活函数的变形。 Sigmoid 函数表达式如式(1)
所示。

Sigmoid(x) = 1
1 + e -x (1)

而 Swish 激活函数的表达式为如式(2)所示。
Swish(x) = x·Sigmoid(x) (2)
Swish 激活函数具有无上界,有下界,平滑且非单调

的特点。 Sigmoid 和 Swish 激活函数如图 3 所示。 Swish
激活函数一般在浅层网络的表现并不突出,但随着网络

深度的增加,Swish 的性能会变得越来越突出。 本文使用

的 EfficientNet-B2 模型具有较为复杂的网络结构,相比

Sigmoid 和 ReLU,本文模型更加适合 Swish 激活函数。
(3)

 

由于 EfficientNet-F 模型较为复杂,在训练过程

中易产生过拟合现象,为防止此类问题发生,在模型中引

入 DropConnect[19] 。 DropConnect 与常用的 DropOut 不同

在于训练过程中,DropConnect 不是对隐含层节点的输出

进行随机丢弃,而是对隐藏层的输入进行随机丢弃。
DropConnect 和 DropOut 都是为了防止模型产生过拟合的

现象,但相比之下,DropConnect 的效果更优。 并且随着

图 3　 Sigmoid 和 Swish 激活函数图像

Fig. 3　 Images
 

of
 

Sigmoid
 

and
 

Swish
 

functions

EfficientNet 系列模型缩放参数的增大,模型更容易出现

过拟合,DropConnect 的丢弃率也逐渐增大。
EfficientNet-B2 模型根据模块划分 9 个步骤(stage)。

将步骤 4、6 和 9 作为有效特征层,其特征图将接入 FPN。
调整后的 EfficientNet-B2 模型结构如表 1 所示。

表 1　 EfficientNet-B2 主干特征提取网络

Table
 

1　 Structure
 

of
 

EfficientNet-B2
 

backbone
 

feature

步骤

i
操作

分辨率

Ĥi×Ŵi

通道

Ĉi

层

L̂i

1 Conv3×3 208×208 32 1

2 MBConv1,k3×3 104×104 16 1

3 MBConv6,k3×3 104×104 24 2

4 MBConv6,k5×5 52×52 48 2

5 MBConv6,k3×3 26×26 88 3

6 MBConv6,k5×5 26×26 120 3

7 MBConv6,k5×5 13×13 208 4

8 MBConv6,k3×3 13×13 352 1

9 Conv1×1&Pooling&FC 13×13 1
 

408 1
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　 　 2)特征金字塔

针对缺陷尺度大小不一,且目标分布在图像各个区

域的问题,引入
 

FPN[20] 作为多尺度特征融合网络。 在以

往的 CNN 目标检测任务中,常使用顶层特征进行回归预

测,这在大尺度的目标检测任务中效果较好,但对于小目

标,这样的预测语义信息较少,并不能取得良好的效果。
针对法兰盘和油缸盖的缺陷检测过程中,尺度大小不一

的特点。 若仅使用顶层特征进行回归预测,会丢失小尺

度和特征较弱的目标。 因此,为应对多尺度预测任务,本
文使用 FPN 在多个独立特征层中进行预测。 FPN 融合

了具有高分辨率的浅层特征层和具有丰富语义信息的深

层特征层,实现了多尺度特征融合。
在 EfficientNet-F 中, FPN 提 取 EfficientNet 的

步骤 4、6 和 9 三个特征层。 对应的特征图分辨率分别为

52×52、26×26 和 13×13。 这 3 部分特征层经过多次卷积

运算后,一部分用于输出特征层对应的结果,另一部分进

行反卷积后与其他特征层融合。
3)CIoU
为了使目标定位的损失函数更加精准,并加快训练

时的收敛速度,EfficientNet-F 算法中定位损失函数的交

并比损失函数使用的是 CIoU[21] ( complete
 

intersection
 

over
 

union)。 交并比损失函数是用来度量预测框与真实

框重合度的损失函数。 常用的交并比损失函数有 IoU、
GIoU[22] ( generalized

 

intersection
 

over
 

union ) 和 DIoU
(distance

 

intersection
 

over
 

union) 等。 IoU 存在收敛慢的

问题,且预测框与真实框没有交集时,则 IoU 恒为零,不
能准确反应真实框和预测框之间的关系;GIoU 虽然弥补

了预测框与真实框没有交集时 IoU 恒为零的缺陷,但是

收敛速度更为缓慢;
DIoU 的收敛速度有所提高,但预测框的回归时没有

考虑纵横比,收敛的精度仍然不够精确。 CIoU 在 DIoU
的基础上,进一步将纵横比考虑进去,收敛效果更佳。

CIoU 的表达式如式(3)所示。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (3)

其中,IoU 的表达式如式(4)所示。

IoU = A ∩ B
A ∪ B

(4)

α 的表达式如式(5)所示。

α = v
(1 - IoU + v)

(5)

v 的表达式如式(6)所示。

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(6)

式中: ρ2(b,bgt) 分别代表预测框和真实框的中心点之间

的欧式距离;c 代表能够同时包含预测框和真实框的最小

区域的对角线距离;wgt 和 w 分别为真实框和预测框的

宽;hgt 和 h 分别为真实框和预测框的高。

2　 数据增强与试验

2. 1　 智能检测平台

在锻件缺陷检测过程中,待检锻件经磁化设备磁化

后,送入黑暗环境检测室的检测平台上,由检测人员人工

目测。 然后手动分拣存在缺陷的工件。 为实现锻件缺陷

的智能检测,本文模拟生产中的实际情况设计并搭建了智

能检测试验台。 试验台主要由固定支架,黑光灯和 CCD 工

业相机组成。 为保证黑光灯效果,在室内亮度较高的情况

下往往在外侧覆盖遮光罩。 其中黑光灯选用 S4560- 6K 悬

挂式 LED 黑光灯,UV(Light)-FLUX≥6
 

000
 

μW/ cm2;CCD
工业相机选用 FLIR

 

BFS-U3- 89S6M-C 工业相机,分辨率为

4
 

096×2
 

160,成像范围为 207. 8
 

mm×106. 4
 

mm,法兰盘和

油缸盖两种锻件缺陷尺寸一般小于 70
 

mm,能够满足成像

要求,检测过程如图 4 所示。

图 4　 锻件缺陷检测过程

Fig. 4　 Forging
 

defect
 

detection
 

process

2. 2　 数据增强与检测试验

为保证检测效果,采用水平翻转增强、垂直翻转增强等

8 种增强方法,将数据集扩展为 1
 

500 张图片。 经过数据增

强后的数据集扩充了图片数量,引入了噪声干扰,丰富了缺
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陷姿态和尺度,有利于后期训练出更稳定的模型。 最后随机

选取 80%的图像为训练集,10%为测试集,10%为验证集。
EfficientNet-F 所 训 练 和 测 试 的 模 型 均 运 行 在

Windows10 操作系统的高性能工作站上,其配置为 Inter
 

3. 10
 

GHz
 

64 核 CPU,128
 

GB 内存,两张 NVIDIA
 

TITAN
 

Xp
 

GPU。 软件环境为:基于 64 位的 Win10 操作系统,
pytorch 框架,CUDA11. 0,OpenCV2 库及 VS

 

code 集成开

发环境。 试验通过模型验证结果反馈,选择最优超参数,
每次训练迭代 100 个世代。

经过反复调参得到最终超参数设置为:优化器为

Adam 算法,指数衰减率为 0. 9。 初始学习率为 0. 001,每
个世代逐次衰减,衰减率为 0. 95。 单张图片检测结果示

例如图 5 所示。

图 5　 3 种典型缺陷的检测结果

Fig. 5　 Detection
 

results
 

of
 

three
 

typical
 

defects

3　 模型评价

3. 1　 模型的评价指标

为了对训练出的模型进行客观评价,需要使用一

些评价指标。 准确率( precision) 表示在所有预测为真

的样本中正样本数的比例;召回率( recall) 表示在所有

真实情况为正的样本中预测为真的样本数的比例;平
均精度 AP( average

 

precision)是不同召回率下的准确率

的平均值;均值平均精度 mAP 表示不同类别的 AP 值的

平均值;辅助评估值 F1 值是准确率与召回率的综合值;
参数量( total

 

params) 用来表征模型的规模(单位:M)。
浮点运算数 FLOPs( floating

 

point
 

of
 

operations)用来衡量

模型复杂度 ( 单位: B),也间接表示模型在检测时的

速度。

3. 2　 试验结果对比分析

选用以下 5 种算法模型与 EfficientNet-F 进行对比:
YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv4-Tiny、 CenterNet 和 Faster-
RCNN,连同 EfficientNet-F 模型在内的 6 种模型,使用完

全相同的数据集,经过 100 个世代训练后,最优结果模型

的验证集检测结果数据。
图 6 为 PR 曲线对比图,曲线与 x 轴之间的面积越大

表示模型准确性越高,曲线越平稳表示模型在正负样本

不均匀的样本下表现越好,EfficientNet-F 为 6 种模型中

最优。

图 6　 6 种模型的 PR 曲线

Fig. 6　 PR
 

curves
 

of
 

six
 

models
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　 　 图 7 为 F1 曲线图,F1 值是召回率与准确率的调和

平均数。 F1 曲线越接近 1 且越平稳表示检测性能越好,
EfficientNet-F 为 6 种模型中最优。

图 7　 6 种模型的 F1 曲线

Fig. 7　 F1
 

curves
 

of
 

six
 

models

　 　 表 2 为 6 种模型试验结果对比,EfficientNet-F 验证

集检测结果的 6 项指标中有 4 个最优。 YOLOv4-Tiny 模

型的参数量最小,仅为 5. 9
 

M,但由于在隐含层中的特征

图分辨率较大, 所以 YOLOv4-Tiny 的 FLOPs 反而比

EfficientNet-F 略大,且 YOLOv4-Tiny 的 mAP 仅为 61. 23%,
远不能满足检测所需。 CenterNet 模 型 的 准 确 率 为

100% ,但召回率仅为 82. 93% 。 这意味着 CenterNet 在验

证集中没有发生错检,但漏检较多,不满足检测需求。
EfficientNet-F 相 比 YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv4-Tiny、
CenterNet 和 Faster-RCNN 的 mAP 分 别 提 高 7. 7% 、
1. 71% 、33. 8% 、3. 3% 、8. 95% ;FLOPs 为 1. 86

 

B,为 6 种

模型中最优。

表 2　 6 种模型的试验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

six
 

models

模型 均值平均精度 / % 参数量 / M 浮点运算数 / B F1 值 召回率 / % 准确率 / %

YOLOv3 87. 33 61. 9 32. 8 0. 90 85. 37 95. 89

YOLOv4 93. 32 64. 0 29. 9 0. 92 89. 02 94. 81

YOLOv4-Tiny 61. 23 5. 9 3. 41 0. 62 46. 34 92. 86

CenterNet 91. 73 32. 7 3. 8 0. 91 82. 93 100. 00

Faster-RCNN 86. 08 43. 2 23. 9 0. 82 84. 88 80. 22

EfficientNet-F 95. 03 10. 7 1. 86 0. 96 95. 12 97. 50

　 　 图 8 为 EfficientNet-F 模型检测的 mAP 和 FLOPs 值

结果对比,越靠近右下表示模型越准越快。 EfficientNet-F
为 6 种模型中最优,达到了检测精度较高基础上检测速

度的提升,能够满足实际检测需求。
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图 8　 6 种模型均值平均精度和浮点运算数的散点图

Fig. 8　 Scatter
 

plot
 

of
 

map
 

and
 

FLOPS
 

in
 

six
 

models

4　 结　 　 论

本文提出一种新的锻件缺陷智能检测模型,通过使

用 EfficientNet 模型作为主干特征提取网络,FPN 作为特

征融合层,并引入 CIoU 和注意力机制等方法提高模型的

检测精度,实现了对法兰盘和油缸盖两种典型锻件的智

能检测。 EfficientNet-F 在模型快速检测的基础上实现了

精准检测,避免了传统目标检测中复杂的图像处理过程。
可实现端到端的实时检测。 通过检测实例和对比试验,
主要结论如下:

1) 本文提出的基于改进 EfficientNet 主干特征提取

网络的锻件缺陷检测模型,针对复杂高级语义特征,具有

强大的特征提取能力;引入的 Swish 激活函数结合 SE 注

意力模块,有效提升了模型的检测性能。
2)将高级语义特征引入 FPN 特征融合层,有效的增

强了模型的多尺度目标检测能力。
3)引入 CIoU,对目标框重叠的描述相比传统计算方

法更加准确,有效的优化目标框的收敛速度和精度。
EfficientNet-F 的检测结果证实了不同零件的相似缺

陷可标注为同一类。 因为这样标注,EfficientNet-F 检测

结果能满足对算法性能的要求。 但在检测结果中发现极

少数样本出现两个预测框重叠的现象,可能由于非极大

抑制模块的 IoU 阈值没有合理优化,还需要进一步深入

研究,以便更好的服务于实际锻件检测需求。
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