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深度学习的接触网小目标缺陷识别研究∗
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摘　 要:吊弦线夹螺栓是铁路接触网供电线路的重要器件,其状态会影响电力机车受流质量,于是对 SSD 算法进行改进:首先

引入一种轻量级神经网络 MobileNetV3 用于前端特征提取,降低模型复杂度,以提高检测速度;其次采用 CA 注意力机制替换反

向残差结构线性瓶颈层的 SE 模块,使位置信息沿空间两个方向聚合,调整后的特征层能够捕获全局远程特征信息;最后设计了

特征融合模块以重构特征层,优化小目标检测层以提高对小目标的识别效果。 还用 CycleGAN 等方法扩充训练样本,解决数据

集不足的问题。 实验结果表明,改进算法的模型复杂度下降,mAP@ 0. 5 和 FPS 分别达到 95. 5%和 81
 

fps,该研究有助于接触网

检测仪器向小型移动嵌入式设备转变。
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Abstract:
 

The
 

dropper
 

clamp
 

bolt
 

is
 

an
 

important
 

component
 

of
 

railway
 

power
 

supply
 

line,
 

which
 

can
 

affect
 

the
 

flow
 

quality
 

of
 

electric
 

locomotive.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

improves
 

the
 

SSD
 

algorithm:
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

neural
 

network
 

MobileNetV3
 

is
 

introduced
 

for
 

front-
end

 

feature
 

extraction
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

complexity
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

speed;
 

secondly,
 

CA
 

attention
 

mechanism
 

to
 

replace
 

the
 

SE
 

module
 

of
 

the
 

linear
 

bottleneck
 

layer
 

with
 

inverted
 

residuals
 

structure,
 

aggregate
 

the
 

position
 

information
 

in
 

the
 

two
 

directions
 

of
 

space,
 

and
 

the
 

adjusted
 

feature
 

layer
 

can
 

capture
 

the
 

global
 

remote
 

feature
 

information.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

fusion
 

module
 

for
 

reconstructing
 

the
 

feature
 

layer
 

is
 

designed
 

to
 

adjust
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

small
 

targets.
 

This
 

paper
 

also
 

expands
 

the
 

training
 

sample
 

with
 

CycleGAN
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

data
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

complexity
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

decreased,
 

and
 

mAP
 

@
 

0. 5
 

and
 

FPS
 

reached
 

95. 5%
 

and
 

81
 

fps,
 

respectively.
 

This
 

study
 

helps
 

the
 

transformation
 

of
 

catenary
 

detection
 

instruments
 

to
 

small
 

mobile
 

embedded
 

devices.
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0　 引　 言

　 　 中国经济高质量发展离不开铁路安全、可靠的运输

保障,接触网供电线路可靠运行是电气化铁路的重要一

环。 吊弦线夹螺栓是接触悬挂的重要组成器件,其状态

会影响电力机车的受流质量。 电气化列车在行进过程中

会造成弓网间高频次、大强度的相互作用,损耗接触网供

电系统机械强度,引发吊线线夹螺栓松动、螺母缺失等故

障,进而影响列车的正常运行。 现如今,一方面,随着接

触网悬挂状态检测监测装置(4C)引入接触网检测车,检
修效率大大提高,人工检修压力得到释放;另一方面,接
触网检测车一般在晚上作业,异常曝光等因素不利于图

像采集,螺栓缺陷目标区域较小,现有目标检测算法通常

会造成误检、漏检等问题,需要经验丰富的核验人员对采

集的图像进行二次筛查,耗时耗力的重复作业不利于铁
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路行业的发展,须另辟蹊径。
2006 年 NVIDIA 推出了通用计算平台 CUDA,使开

发者更加注重计算逻辑的实现。 现如今,GPU 和并行技

术的进一步革新助力深度学习迅速发展,特别是在计算

机视觉领域,目标检测算法取得了突破性发展,使得自

动、精准、快速检测在图像识别中成为可能,这为铁路接

触网检测提供了新思路。 基于深度学习的目标检测算法

主要可以分为两类:一类是基于回归的 one-stage 目标检

测算法,如 YOLO 系列[1-3] 、SSD 等;另一类是基于区域建

议的 two-stage 阶段算法,如 R-CNN、Faster
 

R-CNN[4] 等。
目标检测算法在缺陷识别类的工作中有很多应用:贾耀

华等[5] 通过改进 YOLOv5s 算法识别铁路接触网吊弦缺

陷目标,该方法引入卷积块注意力模块 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM) [6] ,但该模块只能提取局

部关系,缺乏长距离关系提取的能力;李雪峰等[7] 通过更

换特征提取网络、 融合特征层来改进 Faster
 

R-CNN
(FPN)算法检测输电线路销钉缺陷目标,由于该方法在

重构特征层时增加模型复杂度,检测速度变慢;张姝等[8]

采用分级检测原则,采用 SSD 算法定位、切割出缺陷螺栓

连接部位,利用 YOLOv3 算法检测缺陷螺栓;康高强等[9]

通过 Faster
 

R-CNN 网络对旋转双耳整体进行定位,再使

用多个深度卷积神经网络提取开口销钉的多种特征,最
后利用由多个线性 VSM 构成的集成分类器实现开口销

钉缺失故障检测; 顾超越等[10] 基于 Faster
 

R-CNN, 以

ResNet101 为特征提取网络,以 K-means 算法优化初始锚

框来对架空线路销钉缺陷进行检测;李瑞生等[11] 基于

SSD 算法,通过引入残差网络,采用卷积拆分、权值量化

压缩网络参数量实现对输电线路销钉缺陷检测;吴闽

等[12] 基于 SSD 算法,采用 ACGAN 进行样本扩充,并在主

干网络中引入注意力机制实现对气体绝缘组合电器

(GIS)多源局放模式识别;Fu 等[13] 引入特征提取能力更

强的 ResNet-101[14] 网络,在后端预测网络引入反卷积来

增强特征层的表征能力,进一步增强小目标的识别能力;
Li 等[15] 采用“早融合”的思想先在特征提取层进行融合,
最后在特征层进行多尺度检测;Jeong 等[16] 设计了多尺

度特征层融合的“彩虹金字塔”来提升小目标检测效果,
但改进后模型复杂度提高。 上述研究中使用二阶段算法

的检测方法虽然提高了识别精度,但检测速度较慢,在要

求实时检测的场合并不实用,而使用一阶段算法的改进

方法对小目标识别的效果不佳,于是本文针对该问题和

接触网吊弦线夹螺栓缺陷识别等问题,提出了改进算法。

1　 SSD 算法原理

　 　 SSD[17] 属于经典的一阶段目标检测算法,它分别借

鉴了 Faster
 

R-CNN 和 YOLO 的锚框机制和回归机制。 如

图 1 所示,SSD 算法网络框架由两部分组成:第 1 部分为

前端特征提取网络 VGG-16,包括卷积层 Conv1 ~ Conv5,
并将其后的全连接层 FC6 及 FC7 分别改为卷积层

Conv6、Conv7;第 2 部分是后端多尺度特征检测网络。

图 1　 SSD 算法框架

Fig. 1　 SSD
 

algorithm
 

framework

　 　 对于后端 6 种不同尺度的卷积特征层( Conv4 _3、
Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2 和 Conv11_2),分别

赋予不同数量的宽高比不定的默认框( default
 

box,dbox)
来匹配类别( classes) 不同的检测目标;用卷积预测层

Classifier 通过 dbox 与真实框( ground
 

truth
 

box,gtbox) 匹

配得到类别得分和边界框回归参数,使用非极大值抑制

(non-maximum
 

suppression,NMS)得到最终检测结果。
特 征 层 默 认 框 尺 度 计 算 公 式 为: sk = smin +

smax - smin

m - 1
(k - 1),k∈ {1,2,…,m} ,其中,smin 取 0. 2,smax

取 0. 9,m 为特征图层数。 该算法的损失计算(式(1))包

括类别损失(式(2))及定位损失(式(3))两个部分。 损

失函数如下:

L(x,c,l,g) = 1
N

(Lconf(x,c) + αL loc(x,l,g) (1)

Lconf(x,c) = - ∑
N

i∈Pos
xp
ij log( ĉpi ) - ∑

i∈Neg
log( ĉ0

i ) (2)
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L loc(x,l,g) = ∑
N

i∈Pos
∑

m∈{cx,cy,w,h}
xk
ijsmoothL1( l

m
i -ĝm

j ) (3)

其中:

ĉpi =
exp(cpi )

∑
p

exp(cpi )
,ĝcx

j = (gcx
j - dcx

i ) / dw
i

ĝcy
j = (gcy

j - dcy
i ) / dh

i , ĝw
j = log(

gw
j

dw
i

), ĝh
j = log(

gh
j

dh
i

),

smoothL1(x) = 0. 5x2 | x | < 1
| x | - 0. 5 其他{ ,N 为匹配到的正样

本数, α 取 1,ĉp i 是预测的第 i 个 dbox 对应 gtbox(类别为

p)的类别概率, xp
ij = {0,1} 是第 i个 dbox 匹配到的第 j 个

gtbox(类别是 p),
 

lmi 为预测对应第 i 个正样本位置回归

参数, ĝm
j 为正样本 i匹配的第 j个 gtbox 的位置回归参数,

dh
i 和 dw

i 分别为第 i个 dbox 的高和宽。 Pos 指正样本,Neg
指负样本。 {cx、xy、w、h}为位置坐标。

不同深度的特征层有着各自的感受野和分辨率。 深

层特征图感受野较大但分辨率较低,用于识别大目标;浅
层特征图感受野较低,但分辨率较高,含有丰富的底层特

征信息,用于识别小目标。 小目标[18] 基于相对尺度通常

是指目标边界框的宽高与图像的宽高比小于 0. 1,基于

绝对尺度是指小于 32
 

pixels×32
 

pixels。 由图 2 可知,本
文所识别的吊弦线夹螺栓缺陷目标宽高与图像(5

 

120×5
 

120)的宽高比主要聚集在中心点(0. 030,0. 025) 处,符
合小目标的定义。

图 2　 训练集样本尺寸与图像尺寸之比

Fig. 2　 Ratio
 

of
 

sample
 

size
 

to
 

image
 

size
 

in
 

the
 

training
 

set

2　 改进方法

2. 1　 引入 MobileNetV3 网络

　 　 MobileNetV3[19] 是基于深度可分离卷积的 MobileNet
系列[20-21] 最新变体,拥有更小的体积、计算量、参数量,在
轻量级神经网络中拥有极大的优势,被广泛应用于移动

终端和嵌入式设备当中。 该算法借助网络结构自动搜索

算法能够优化网络模块的超参数;引入反向残差结构线

性瓶 颈 层 ( the
 

linear
 

bottleneck
 

layers
 

with
 

inverted
 

residuals
 

structure,bneck)优化网络结构,使得网络层次加

深,模型计算量和参数量减少,高维信息在传输过程中得

以保留;引入 SE 模块加强通道特征,提高模型精度。
如图 3 所示,bneck 层先经过 Conv

 

1×1 扩充通道数,
再通过 Dwise 进行卷积变换及 SE 模块传输,最后用 Conv

 

1×1 压缩通道数,NL 是非线性激活函数 Relu 及 h-swish
(式(4))。

h - swish[x] = x ReLU6(x + 3)
6

(4)

图 3　 反向残差结构的线性瓶颈层

Fig. 3　 The
 

Linear
 

bottleneck
 

layers
 

with
inverted

 

residuals
 

structure

如图 4 所示,SE 模块[22] 首先进行压缩操作,通过全

局平均池化将特征图输出为 1×1×C 矩阵;再进行激励操

作,通过两个全连接层及 Scale 操作完成特征信息传输。
ReLU 及 hard-σ(式(5))是激活函数。

hard - σ[x] = ReLU6(x + 3)
6

(5)

图 4　 SE 模块

Fig. 4　 SE
 

module

2. 2　 引入坐标注意力机制

　 　 注意力机制注重目标特征信息,抑制无关干扰信息。
近年来对轻量型网络设计的研究表明[23] 通道注意力模

块使得模型性能得到显著提升,但该模块只考虑通道间

信息,忽略了位置信息。 随后改进的卷积块注意力机制

CBAM 试图通过减少输入张量的通道维度,然后使用卷

积计算空间注意力来利用位置信息,然而卷积只能捕获
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局部关系,而无法对视觉任务必不可少的远程依赖进行

建模。
坐标注意力( coordinate

 

attention,CA)模块能够将通

道注意力分解为两个一维特征编码过程,并分别沿 2 个

空间方向聚合特征,通过这种方式,可以沿一个空间方向

捕获远程依赖关系,同时沿另一个空间方向保留精确的

位置信息。 因此本文把 MobiltNetV3 中反向残差结构的

线性瓶颈层的 SE 模块替换为 CA 模块。 CA 模块如图 5
所示。

图 5　 CA 模块

Fig. 5　 CA
 

module

CA 注意力机制将输入特征信息从两个方向进行分

解来获取位置信息,首先对输入的特征层进行垂直(式

(6))和水平(式(7))的全局平均池化,接着把两个方向

的特征进行拼接,采用卷积 1×1 压缩通道数(式(8)),经
过批规范化和非线性回归并进行向量切分,再用卷积 1×
1 扩充通道数,最后结合 sigmoid 激活函数得到的注意力

向量权重(式(9)、(10)),进而得到将精确位置信息嵌入

通道信息的特征图(式(11))。

zhc(h) = 1
W ∑

0≤i < W
xc(h,i) (6)

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (7)

f = δ(F1([ zhc ,z
w
c ])) (8)

gh = δ(Fh( f
h)) (9)

gw = δ(Fw( f
w)) (10)

yc( i,j) = xc( i,j) × gh
c( i) × gw

c ( j) (11)
zhc 指垂直特征, zwc 指水平特征, xc 指输入特征,c 指

特征向量的通道。 f 指注意力关联图,fw 指切分后的两个

方向的向量, gh,gw 指注意力权重, yc 指经过 CA 模块修

正的特征图。

2. 3　 重构特征层

　 　 鉴于 SSD 算法特征层在卷积层预测时未进行融合,
暴露出小目标识别效果差的问题,为提升模型对接触网

吊弦线夹螺栓缺陷识别的效果,在原特征层构建特征融

合模块(feature
 

fusion
 

module,FFM)。 对于接触网吊弦线

夹螺栓尺寸来说,大多数目标采用 N1、N2 特征图来做识

别。 如图 6 所示,本文基于原有特征层{ N1、N2、N3、N4、
N5、N6},将 N1、N2 分别和 N3、N4 进行融合,将深层、浅层

特征融合后,使其具备更加强劲的语义信息和位置信息。
特征层融合具体实现操作为:特征层先通过卷积 1×1 操

作、上采样统一通道数及尺寸,再进行 Concat 操作得到重

构特征层。 重构特征层后,相应的默认框尺寸调整为

{21,45,99,153,207,261}。 N1、N2 用来检测小目标,N3、
N4 用来检测尺寸中等目标,N5、N6 用来检测尺寸偏大的

目标。 相应的,默认框宽高比( aspect
 

ratio,ar ) 调整为

{N1、N5、N6}∈(0. 5,1,2)、{ N2、N3、N4 } ∈(1 / 3,1 / 2,1,

2,3
 

), 当宽高比为 1 时, 新增尺度为 = ( 45×99 ,

99×153 , 153×207 , 207×261 , 261×315 ) 的默认

框。 值得一提的是,本文所采用的特征融合策略不是

BiFPN[24] 、FSSD 及 RSSD 的密集型融合,而是选择最靠

近吊弦线夹螺栓真实目标框尺寸的特征层进行融合。

图 6　 重构特征层

Fig. 6　 Reconstruct
 

the
 

feature
 

layer

2. 4　 图像增强

　 　 在现有铁路接触网供电系统中,吊弦线夹螺栓缺陷

是小概率事件,因此存在缺陷样本不足的情况,进而导致

模型训练不充分,泛化性弱等问题。 针对上述问题,对训

练集进行扩充:首先对低灰度值的图像进行亮度增强,再
采用中值滤波增强语义信息间的关联,其次对像素值分

布过于集中或松散的图像采用自适应直方图均衡化增强

对比度以提升图像的视觉效果,最后用 CycleGAN 扩充训

练样本,处理过程如图 7 所示。
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图 7　 数据集预处理

Fig. 7　 Data
 

set
 

preprocessing

3　 实验与分析

3. 1　 实验环境配置

　 　 本文实验所使用的环境配置为:CPU 型号:12th
 

Gen
 

Intel( R )
 

Core ( TM )
 

i7-12700H ( 16
 

GB ), GPU 型号:
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060(8
 

GB),操作系统为 Windows
 

11,配置 Cuda11. 3,Cudnn8. 2. 1,基于 Pytorch1. 7. 1 深度

学习框架,Python3. 9 实现网络。
3. 2　 数据集

　 　 本文实验所用数据集来源于 4C 检测车,共采集到

882 张原始图像,尺寸为 5
 

120
 

pixels×5
 

120
 

pixels。 经过

数据集扩充后得到 3
 

990 张图像。 数据标注格式为

Pascal
 

VOC,标注工具为 labelImg。 螺母松动的螺栓标记

为“loosing”,螺母缺失的螺栓标记为“missing”,状态正常

的螺栓则标记为 “ normal”。 扩充数据集后随机选取

3
 

232 张图片作为训练集,361 张作为验证集,400 张作为

测试集。 缺陷样本如图 8 所示。

图 8　 缺陷样本

Fig. 8　 Defective
 

sample

3. 3　 模型训练设置

　 　 模型训练使用自适应矩估计 ( adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)作为梯度下降中的优化器,该算法结合

了随机梯度下降算法(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)和

自适应学习率算法,能够快速收敛并且减少训练时间,动
量设置为 0. 937,权重衰减系数设置为 0,训练图片输入

尺寸调整为 600×600,批量设置为 32,总计训练轮次为

120,模型最大学习率设置为 6×10-4,最小学习率设置为

(6×10-4) ×0. 01。 学习率下降方式采用余弦退火( cosine
 

annealing),以避免算法陷入局部最优,使得模型损失计

算通向全局最小值。
3. 4　 实验结果分析

　 　 本文设计了两组实验进行检测结果评估与验证(每

组统计了 3 次实验结果的平均值和标准差):第 1 组实验

进行不同改进方式的消融实验来评估各个改进方式;第
2 组实验进行不同主流算法的对比试验,以评估改进模

型的整体效果。 改进算法与比较算法及 SSD300 在相同

的数据集、实验环境配置和训练参数下分别训练了 120
轮次。 由于实验涉及多个检测类别,选取平均准确率均

值 mAP@ 0. 5(式(15))、选取模型计算量( giga
 

floating-
point

 

of
 

operations,GFLOPs)、参数量( Params) 和平均检

测速度(frames
 

per
 

second,FPS)作为评价指标。

P =
TP

TP + FP
(12)

R =
TP

TP + FN
(13)

PAP = ∫1

0
P(R)d(R) ≈ 1

n ∑
n

i = 1
P(R i) (14)

PmAP@ 0. 5 = 1
C ∑

C

i = 1
PAP( i) (15)
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其中,P 为精准率(precision,P),R 为召回率( recall,
R),TP 为预测为正且实际为正的样本数,FP 为预测为正

但实际为负的样本数,FN 为预测为负但实际为正的样本

数。 PAP 为平均准确率,PmAP@ 0. 5 为平均准确率均值。 n
为取样点的数量,C 为检测类别数。 本文中 n = 200,C
= 3。

1)不同改进方法的消融实验

本文改进算法模型以 SSD300 为基准,通过分析消融

实验结果判断不同改进方法的有效性。 基准模型和改进

模型通过测试集对模型进行评估。 图 9 中改进算法模型

用虚线表示,基准模型用实线表示,改进算法模型迭代至

约 40 次时已经趋于收敛,而基准模型迭代至约 90 次时

损失曲线才趋于稳定,改进模型比原模型损失值更低,进

而改进模型的训练效果更好。 由图 10 可知:改进模型在

训练至约 40 轮次时已取得 95. 5%左右的优异检测结果,
而 SSD300 模型训练至约 90 轮次才达到 90. 2%左右的检

测结果。 不同改进方法的消融实验结果如表 1 所示。 4
种方法的 mAP @ 0. 5 分别提升了 0. 9%、1. 8%、1. 3%和

1. 3%,相比于基准模型,改进模型的 mAP @ 0. 5 提升了

5. 3%,在保证不同缺陷类别识别精度增加的同时,检测

速度 略 有 提 升, 进 一 步 得 知 引 入 特 征 提 取 网 络

MobileNetV3-Large、CA 模块、FFM 模块方法及图像增强

方法能够提高模型的泛化性,比较各改进方法的 mAP@
0. 5 曲线(图 10)、原算法模型识别精度(图 11)及改进算

法模型识别精度(图 12)得知改进模型优于原模型,进一

步验证了改进方法的有效性。
表 1　 不同改进方法模型的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

improved
 

for
 

method
 

models

MobiletNetV3-large CA FFM 图像增强
AP / %

normal loosing missing
mAP@ 0. 5 / % 平均检测速度 / fps

88. 6±0. 18 90. 1±0. 12 92. 1±0. 09 90. 2 80
√ 89. 4±0. 38 91. 0±0. 58 93. 1±0. 26 91. 1 88

√ 90. 4±0. 32 91. 8±0. 36 94. 0±0. 18 92. 1 85
√ 89. 8±0. 35 91. 4±0. 38 93. 5±0. 22 91. 6 83

√ 89. 7±0. 5 91. 4±0. 11 93. 6±0. 09 91. 5 81
√ √ 91. 1±0. 21 92. 8±0. 58 94. 9±0. 15 92. 9 85
√ √ 90. 6±0. 15 92. 3±0. 32 94. 5±0. 12 92. 5 87
√ √ 90. 8±0. 14 92. 2±0. 32 94. 4±0. 28 92. 4 87
√ √ √ 94. 5±0. 28 93. 1±0. 32 96. 2±0. 15 94. 6 83
√ √ √ 91. 9±0. 26 93. 5±0. 38 95. 8±0. 19 93. 7 85
√ √ √ 92. 4±0. 15 94. 1±0. 28 96. 2±0. 12 94. 2 85

√ √ √ 92. 6±0. 19 94. 8±0. 38 96. 1±0. 12 94. 5 79
√ √ √ √ 93. 1±0. 22 97. 3±0. 21 96. 1±0. 08 95. 5 81

图 9　 改进前后损失对比曲线

Fig. 9　 The
 

loss
 

comparison
 

curve

　 　 2)不同算法性能的比较实验

为了更好的测试改进算法的优越性,选用部分主流

的二阶段算法 Faster
 

R-CNN ( VGG16 )、 一阶段算法

YOLOv7、DSSD、FSSD 及 SSD300 与其做对比实验,通过

图 10　 mAP@ 0. 5 对比曲线

Fig. 10　 Comparison
 

curve
 

For
 

mAP
 

@
 

0. 5

分析各个算法在不同评价指标的实验结果来评估本文所

提算法的有效性。 分析图 10、11、12 及表 2 实验数据可

知:改进算法模型相比于其他算法模型,“ normal” 处的

AP 值达到 93. 1%、 “ loosing” 处的 AP 值达到 97. 3%、
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图 11　 原算法模型各类别识别精度

Fig. 11　 The
 

classification
 

identification
 

accuracy
of

 

the
 

original
 

algorithm
 

model

“missing” 处的 AP 值达到 96. 1%, 模型计算量低至

55. 232
 

G,参数量低至 17. 602
 

M,检测速度达到 81
 

fps,
召回率均在 70%以上,在上述主流算法模型中综合性能

表现最优。 值得注意的是,虽然本文所提算法大量使用

深度可分离卷积,但是由于在特征提取网络和特征层分

别加入了 CA 模块和 FFM 模块,使得模型检测速度提升

幅度不大。 图 13 是部分改进算法模型的缺陷识别效果

图,达到了无漏检,无误检的要求。

图 12　 改进算法模型各类别识别精度

Fig. 12　 The
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
improved

 

algorithm
 

model

4　 结　 论

　 　 本文以 SSD 算法为基准做出改进:1) 以轻量型的

MobileNetV3 作为前端特征提取网络,在确保识别精度提

高的同时降低计算量和参数量;2)在反向残差结构的瓶

颈层引入能够捕获双向特征信息的坐标注意力模块,使
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　 　 　 　 表 2　 各算法模型性能对比

Table
 

2　 Performance
 

Comparison
 

of
 

each
 

algorithm
 

model

模型
AP

normal loosing missing
mAP@ 0. 5 计算量 / G 参数量 / M 平均检测速度 / fps

Faster-R-CNN(VGG-16) 0. 912±0. 38 0. 921±0. 32 0. 926±0. 21 0. 920 369. 793 136. 750 14
YOLOv7 0. 912±0. 15 0. 883±0. 18 0. 902±0. 12 0. 899 103. 62 35. 232 72

DSSD 0. 916±0. 58 0. 936±0. 32 0. 926±0. 28 0. 926 83. 654 61. 255 16
FSSD 0. 901±0. 62 0. 923±0. 26 0. 916±0. 22 0. 913 66. 354 28. 363 58

SSD300 0. 886±0. 18 0. 901±0. 12 0. 921±0. 09 0. 902 61. 055 24. 013 79
改进算法模型 0. 931±0. 22 0. 973±0. 21 0. 961±0. 08 0. 955 55. 232 17. 602 81

图 13　 改进算法缺陷识别结果

Fig. 13　 Defect
 

recognition
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm

调整后的注意力图具备远程依赖关系,并对位置信息敏

感,增强主干网络的特征提取能力;3)设计特征融合模块

重构特征层,使新增特征层具备深、浅层的特征信息,优
化小目标识别效果;同时针对数据集缺陷类样本不足的

问题进行图像扩充。 实验结果表明,改进算法模型复杂

度下降,平均准确率均值提升至 0. 955,检测速度达到

81
 

fps,充分证明了本文改进方法的有效性。
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