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改进 YOLOv4 的内丝接头密封面缺陷检测算法∗

单明陶　 高玮玮

(上海工程技术大学机械与汽车工程学院　 上海　 201620)

摘　 要:针对传统目标检测算法对内丝接头密封面的缺陷识别率不高的问题,提出利用改进的 YOLOv4 算法对其进行检测。 首

先使用 K-means++聚类算法对目标样本进行先验框参数优化,提高先验框与特征图的匹配度;其次在主干网络嵌入 SENet 注意

力机制模块,强化图像关键信息,抑制图像背景信息,提高不易识别缺陷的置信度;然后在网络颈部增加 SPP 模块,增强主干网

络输出特征的接受域,分离出重要的上下文信息;最后采用收集的内丝接头密封面缺陷数据集分别对改进前后的 YOLOv4 进行

训练,并分别测试模型效果。 实验结果表明,YOLOv4 检测内丝接头密封面缺陷的性能较好,但有部分小目标漏检;改进后的模

型对小目标缺陷的检测表现优异,均值平均精度( mAP)达到了 87. 47%,相比于原始 YOLOv4 提升了 10. 2%,平均检测时间为

0. 132
 

s,实现了对内丝接头密封面缺陷的快速准确检测。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

recognition
 

rate
 

of
 

traditional
 

target
 

detection
 

algorithm
 

for
 

inner
 

wire
 

joint
 

sealing
 

surface
 

defects,
 

an
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

detect
 

the
 

defects.
 

Firstly,
 

k-means++
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

anchor
 

frame
 

of
 

the
 

target
 

sample,
 

and
 

improve
 

the
 

matching
 

degree
 

between
 

the
 

anchor
 

frame
 

and
 

the
 

feature
 

map;
 

Secondly,
 

the
 

SENet
 

attention
 

mechanism
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

strengthen
 

the
 

key
 

information
 

of
 

the
 

image,
 

suppress
 

the
 

background
 

information
 

of
 

the
 

image,
 

and
 

improve
 

the
 

confidence
 

of
 

the
 

defect
 

that
 

is
 

not
 

easy
 

to
 

identify;
 

after
 

that,
 

the
 

SPP
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

neck
 

of
 

the
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

acceptance
 

domain
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

output
 

features
 

and
 

separate
 

the
 

important
 

context
 

information;
 

Finally,
 

using
 

the
 

collected
 

data
 

set
 

of
 

inner
 

wire
 

joint
 

sealing
 

surface
 

defects
 

to
 

train
 

the
 

original
 

YOLOv4
 

and
 

the
 

improved
 

YOLOv4,
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

models
 

were
 

tested
 

respectively
 

on
 

test
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

YOLOv4
 

is
 

good,
 

but
 

some
 

small
 

targets
 

are
 

missed;
 

The
 

improved
 

model
 

has
 

excellent
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

target
 

defects,
 

the
 

mean
 

average
 

accuracy
 

(mAP)
 

reaches
 

87. 47%,
 

which
 

is
 

10. 2%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv4,
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

time
 

is
 

0. 132
 

s,
 

which
 

realize
 

the
 

rapid
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

inner
 

wire
 

joint
 

sealing
 

surface
 

defects.
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0　 引　 言

　 　 内丝接头作为刹车器件中的重要零件,其经过锻

造、冲孔、车削、磨削、热处理等多道工序加工后,表面

可能会出现各种缺陷(划痕,磨损等) ,这些表面缺陷不

仅会对产品外观产生影响,还会对产品质量产生影响,
对产品使用寿命也会产生影响,严重的时候甚至会造

成事故,故需对其进行缺陷检测。 传统的人工检测方

法存在劳动强度大、检测效率低等问题,而且容易受工
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人的检测经验、疲劳程度等因素的影响。 因此,研究一

种智能且高效的内丝接头表面缺陷的检测方法具有重

要意义。
研究人员提出了各种表面缺陷检测方法,具体可分

为传统目标检测法和深度学习目标检测法两类。 传统的

目标检测主要使用基于手工特征配合机器学习的方法

(即
 

Feature-Based
 

方法) [1] 。 伍玉琴等[2] 将齿轮图像进

行二值化后,再与标准模板进行对比,以检测待测齿轮缺

陷;郭慧等[3] 提出了由计算机算法处理得到缺陷的特征

样本,再利用支持向量机( SVM)模型对钢板表面缺陷进

行类型识别。 这类方法的优点在于检测速度较快,缺点

为可检测缺陷类型单一,泛化能力弱。
近年来,国家鼓励大力发展人工智能技术,深度学习

的一系列方法也被引入到表面缺陷检测中。 深度学习目

标检测先通过卷积神经网络提取缺陷图像的特征,然后

对特征进行学习,再将学习后的模型应用到相似缺陷的

检测中。 这种方法检测精度高、速度快且泛化能力强,能
够适应不同类型的缺陷。 现在主流的深度学习目标检测

算法分为 two-stage 和 one-stage 两类。 two-stage 需要先产

生目标候选框,然后再对候选框做分类与回归,这类算法

的代表为 Faster-RCNN[4] 、Mask-RCNN[5] ;one-stage 仅仅

使用一个卷积神经网络 CNN 直接预测不同目标的类别

与位置,这类算法的代表为 YOLO[6] 、SSD[7] 。 随着深度

学习的快速发展,结合深度学习目标检测的金属表面缺

陷检测也得到了广泛应用[8] 。 Wang 等[9] 设计了多层卷

积神经网络对 6 种金属缺陷进行缺陷检测,使用滑窗

法在原图像中进行特征采样,后对每一类图像采样的

小图像块进行二分类,识别效果优于传统方式。 张广

世等[10] 采用改进 YOLOv3 对齿轮缺陷进行检测取得良

好效果。
虽然深度学习方法被运用于金属工件表面缺陷检测

的例子不少,但对于内丝接头密封面上的小缺陷检测效

果并不理想,因此基于当前最优的 one-stage 目标检测算

法 YOLOv4[12] ,提出一种改进 YOLOv4 的算法对内丝接

头密封面缺陷进行检测。

1　 实验材料及设备

　 　 内丝接头工件来源于上海某汽车零件制造公司,源
图像由 CCD 相机拍摄,共收集 20

 

00 张分辨率为 2
 

592×
1

 

944
 

pixels 的内丝接头密封面缺陷图像,分为磨损(缺

陷 1,如图 1(b)所示)、划痕(缺陷 2,如图 1(c)所示)、密
封面内含铁丝(缺陷 3,如图 1( d)所示),密封面内大面

积损伤(缺陷 4,如图 1( e) 所示),每类缺陷图像各 500
张。 对图像进行人工标注,将图像宽高和深度、缺陷种类

及缺陷位置信息存入 xml 文件。 为保证训练样本与测试

样本的独立性,从 2
 

000 张图像中随机抽取 1
 

600 张作为

训练集,将剩下的 400 张图像作为测试集,训练集和测试

集占比为 8 ∶ 2。
实验平台配置如下:计算机处理器为 Intel

 

Core
 

i5-
10300H,运行内存为 16. 00

 

GB,独立显卡为 RTX2060,显
存为 6

 

GB。 运 行 软 件 为 Anaconda 虚 拟 环 境 下 的

Pycharm;python 版本为 3. 7;Pytorch 版本为 1. 2. 0;安装

Cuda10. 0 和 Cudnn7. 51 进行 GPU 加速运算。

图 1　 部分密封面图像

Fig. 1　 Partial
 

sealing
 

surface
 

image

2　 方法

2. 1　 改进的 YOLOv4 算法

　 　 YOLOv4 算法由 YOLOv3[11] 算法改进得来,由特征

提取的主干网络( backbone)、特征融合的颈部( neck)和

进行分类与回归的检测头(head)三部分组成。 网络结构

如图 2 所示, 主干网络在 DarkNet-53 的基础上融合

CSPNet[13]思想,形成 CSPDarkNet-53,降低网络计算量的

同时也可保证准确率;颈部采用融合特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

networks, FPN )、 空间金字塔池化[14]

(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP ) 的路径聚合网络[15] ( path
 

aggregation
 

network,PANet),解决了 FPN 网络由浅层向

深层传递时浅层特征丢失的问题; 检测头仍然使用
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YOLOv3 检测头。 YOLOv4 的损失函数在 YOLOv3 的基

础上使用 CIOU[17] ( complete
 

intersection
 

over
 

union)误差

代替均方误差作为回归框预测误差 L loc,置信度误差 Lc onf

和分类误差 Lcls 并未改变。

图 2　 YOLOv4 网络结构

Fig. 2　 YOLOv4
 

network
 

structure

　 　 YOLOv4 主干网络包含 5 个 CSP 模块,各模块的卷

积核大小为 3×3,步幅为
 

2,能够进一步增强网络学习能

力。 在网络颈部采用了 SPP 结构和 PANet
 

结构。 SPP
结构是对最后一个特征层经过 3 次卷积后的结果进行最

大池化。 池化过程中共使用 4 种不同尺度的池化层进行

处理,池化核大小分别为 1 × 1、5 × 5、9 × 9、13 × 13。 经过
 

SPP
 

处理后能有效增加感受野,分离出显著的上下文特

征。 PANet
 

结构是由卷积操作、上采样操作、特征层融

合、下采样操作构成的循环金字塔结构。 经过
 

PANet
 

结

构后,不同特征层之间充分融合,能有效提高目标的特征

提取能力。 YOLOv4
 

Head
 

利用
 

PANet
 

处理后的 3 个特

征层进行结果预测,与
 

YOLOv3
 

Head
 

的原理一样,进行

大小为 3×3
 

和 1×1 的两次卷积操作,对每个特征层的 3
个先验框进行判别,判断其内部是否包含目标以及目标

种类。 CBM 和 CBL 模块是在卷积层后加入了批量归一

化层(batch
 

normalization,BN),且分别使用 Mish 和 Leaky
 

Relu 激活函数,CSP 模块由 CBM 模块和残差块 Resunit
堆叠而成。

在一定程度上,YOLOv4 解决了对小目标不敏感的

问题,但在内丝接头密封面缺陷检测上,由于缺陷在形

态、大小等方面存在很大差异,直接使用 YOLOv4 网络检

测密集小目标缺陷,检测效果并不理想。 由图 1 可以看

出,部分磨损缺陷相比于整幅图像占比较小,故针对所检

测缺陷的特征,对 YOLOv4 算法进行改进。 首先采用 K-
means++进行目标框优化以提高先验框(anchor

 

box)与目

标数据集的匹配度;在此基础上,通过在主干网络中嵌入

SENet[16] 结构来提高网络对于密集小目标缺陷的置信

度;此外,还在网络的颈部增加了 SPP 模块以实现丰富

检测头的信息特征表达能力的目标。
1)K-means++进行目标框优化

在 YOLOv4 算法中,先验框是采用 K-means 聚类算

法对数据集中标注好的检测目标聚类得到的。 原始的先

验框是针对 VOC 数据集预设的,使用其会使在计算交并

比 IOU 时筛选出不合适的边界框(bounding
 

box),影响模

型性能。
采用 K-means++聚类算法对收集到的数据集进行聚

类,K-means++与 K-means 相比,优化了初始点的选择,能
显著降低分类的误差,以获得更适合目标数据集的先验

框的大小,提高检测精度。 首先从样本数据集中随机选

择一个目标框区域作为初始聚类中心,然后计算每个样

本 x i 与当前已有聚类中心之间的最短距离 D(x) (即与

最近的一个聚类中心的距离),并计算每个样本被选为下

一个聚类中心的概率 P(x):
P(x) = D(x) 2 / ∑D(x) 2 (1)

最后用轮盘法选出下一个聚类中心。 重复计算

D(x) 和 P(x), 直到找到 k 个聚类中心。 选出初始点后,
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就继续使用标准的 K-means 算法更新聚类中心,直到先

验框的大小不再发生变化。
2)嵌入 SENet 结构的 YOLOv4 算法

SENet 是一种利用全局信息来有选择地强调信息特

征并抑制无用特征的网络。 该网络结构如图 3 所示,它
是由常规快捷连接层(Shortcut)和 SE 结构组成的重复单

元。 Squeeze 操作使用全局平均池化来显示该图层中通

道特征图的数值分布,也称为全局信息。 Excitation 操作

使用门控机制和 Sigmoid 激活函数来描述张量中每个通

道特征图的权重。 两个全连接层( FC) 的功能是融合每

个通道的特征图信息。

图 3　 SENet 结构

Fig. 3　 SENet
 

structure

在内丝接头密封面缺陷图像中,原始的 YOLOv4 检

测密集小目标缺陷往往会误检或漏检,这是由于置信分

布不平衡造成的错误识别。 为了使网络学习全局特征,
提高密集小目标缺陷的检测精度,对各个通道的权值进

行自动标定,选择在 YOLOv4 网络中嵌入 SENet 结构,在
大量减少参数的情况下,保留全局信息可以增强模型的

鲁棒性。
主干网络中的特征图语义信息并不丰富,保留着目

标在中、浅层的纹理信息和轮廓信息,这些信息对小目标

的检测极其重要;而在网络深层的颈部和头部,特征图表

现的语义信息更丰富,感受野更大。 注意力机制模块

(SENet)难以从特征信息高度融合的小尺度特征图中有

效区分重要特征,因此选择在主干网络中嵌入 SENet 模
块。 主干网络中的 CSP 模块嵌入 SENet 模块如图 4 所

示,将改进主干网络的算法称为 YOLOv4-a。

图 4　 嵌入 SE 模块的 CSP 模块

Fig. 4　 CSP
 

module
 

embedded
 

with
 

SE
 

module

3)增加 SPP 模块的 YOLOv4 算法

借鉴 SPPNet, YOLOv4 模型在主干网络后加入了

SPP 模块,结构如图 2 所示。 SPP 结构对主干网络最后

的特征层经过 3 次卷积后的结果进行最大池化,使用 4
种不同尺度的池化层处理,池化核大小为 1×1、5×5、9×9、
13×13。 最大池化层在保持特征图平移不变性的同时扩

大感受野,而
 

SPP
 

结构将使用不同大小池化核得到的特

征图局部区域感受野和接近全局的感受野信息进行特征

融合。 这种融合不同尺度感受野的操作能有效丰富特征

图的表达能力,增强主干网络输出特征的接受范围,分离

出重要的上下文信息,有效提升模型的检测性能。
在原始 YOLOv4 中,SPP 模块位于特征图大小为 13×

13 的主干网络之后,经过 SPP 模块提取出的特征信息送

入特征图大小为 13×13 的检测头进行预测。 为了丰富输

入到 26×26 和 52×52 尺度的检测头的特征图特征信息,
实现更好的检测效果,在 YOLOv4 第 1 次上采样后和第 2
次上采样后加入 SPP 模块,改进后的 YOLOv4 颈部如图

5 所示,将改进 YOLOv4 颈部的算法称为 YOLOv4-b。

图 5　 YOLOv4 颈部修改

Fig. 5　 YOLOv4
 

neck
 

modification

2. 2　 基于改进 YOLOv4 的内丝接头密封面缺陷检测

方法

缺陷检测方法流程如图 6 所示,在模型训练阶段,首
先对训练样本进行数据增强,来提高模型泛化能力;其次

采用增强的数据训练原始 YOLOv4 网络;同时为了提高

改进网络模型对边界框的预测准确率,对收集到的所有

样本标注采用 K-means++聚类获取先验框的初始大小;
然后将先验框参数应用于不同网络结构改进的算法;最
后经过训练迭代,得到不同的检测模型。 在模型测试阶

段,将测试样本作为输入分别使用各算法模型检测,判断

图像中是否存在缺陷,若存在缺陷则输出缺陷种类及位

置,并比较不同模型的性能。
为了提高模型的泛化能力,对内丝接头图像进行在

线数据增强,包括随机旋转、水平翻转,竖直翻转,中值滤

波,平滑滤波,调整饱和度(0. 9 ~ 1. 3 倍)、曝光度(0. 9 ~
1. 3 倍)等。 为保证预测结果的精度,同时避免过多的先
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图 6　 方法流程

Fig. 6　 Method
 

flow
 

chart

验框带来过大的运算量,仍然选取聚类中心 k= 9,其宽和

高分别为(6,8)、(7,12)、( 9,10)、( 10,14)、( 11,19)、
(12,10)、(14,14)、(25,27)、(128,160)。

采用带动量因子的小批量随机梯度下降法( MSGD)
进行训练。 MSGD 是介于全批量梯度下降法( BGD)和随

机梯度下降法( SGD) 之间的折中方法。 BGD 每一次迭

代都需要计算所有样本,训练过程很慢。 SGD 每次迭代

一个样本来更新参数,训练速度加快,但可能会收敛到局

部最优。 MSGD
 

可以减少
 

SGD
 

中的杂乱样本数量,且比

BGD 更高效。 为使梯度稳定更新,采用 Momentum 作为

优化器对其进行梯度下降。 为了增强模型鲁棒性,采用

L2 正则化来防止过拟合的出现。
学习率的大小对随机梯度下降法的性能影响较大,

直接决定了参数移动到最优值时的速度。 训练开始时应

该设置较大的学习率,能够使模型快速收敛;随着训练迭

代次数的增加,应该逐渐降低学习率,以此找出最优解。
选择在 VOC 预训练权重的基础上设定 YOLOv4 算

法的超参数。 训练的 epoch 经过尝试 20、40、60 等常用设

置,并根据 loss 不再下降而选择为 60。 Momentum 动量

参数常用值为 0. 55、0. 9、0. 99,经实验比较得出 0. 9 最

优。 若 L2 正则化权重衰减系数过大,会把所有的参数最

小化,造成欠拟合现象;若权重衰减系数过小,则可能无

法避免过拟合问题,因此 L2 正则化权重衰减系数通常设

置为 0. 9。 常用的学习率衰减方式有分段衰减、指数衰

减、余弦衰减,经过测试分段衰减效果最佳,初始学习率

一般为 0. 001,经过实验发现在 30 个 epoch 时衰减为初

始学习率 1 / 10 效果最佳。 批大小( batchsize) 一般设置

为 1、2、4、8,若批大小过小,会导致训练迭代损失不收敛

且训练速度慢;若批大小过大,则会导致网络收敛到局部

最优点。 考虑到数据集及硬件设备性能,将批量大小设

置为 2, 每个 epoch 迭代 800 次, 整个训练过程迭代

48
 

000 次。 YOLOv4-pro 算法的整个训练过程的损失函

数变化如图 7 所示,训练损失收敛值为 0. 042。

图 7　 损失函数变化曲线

Fig. 7　 Loss
 

function
 

change
 

curve

3　 实验结果与分析

3. 1　 性能指标

　 　 评价网络性能需要兼顾召回率( recall) 和精确率

(precision), 目标检测中通常用平均精度均值 ( mean
 

average
 

Precision,mAP)来评价网络模型性能。 式(2)为

精确率的计算公式,式(3) 为召回率的计算公式。 平均

精度( average
 

precision,AP ) 的含义是不同 Recall 下的

Precision 值的均值( AP 就是 P-R 曲线的积分),通常用

来评价某一类的检测精度。 mAP 表示的是所有类别检

测精 度 的 均 值, 计 算 公 式 如 式 ( 4 )。 采 用 准 确 率

(accuracy)来评价检测结果的好坏,计算公式如式(5)。
检测时间(time)为网络每检测一张图像的时间,用来评

估网络模型的检测速度。
P = TP / (TP + FP) (2)
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R = TP / (TP + FN) (3)

mAP = 
n

i = 1
AP( i) / n (4)

Αcc = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) (5)
式中: P 为精确率; R 为召回率;Acc 为准确率; TP 为成

功预测的正例; TN 为成功预测的负例; FP 为被误判为

正例的负例; FN 为被错误预测为负例的正例; AP( i) 为

某一类的检测精度; n 为类别数。
3. 2　 实验结果与分析

　 　 对比使用 K-means++聚类算法优化先验框后,在内

丝接头密封面数据集上,YOLOv4 算法的性能变化。 采

用未经优化与优化先验框后的 YOLOv4 网络在数据集上

训练,并在测试集上进行验证,结果如表 1 所示。
表 1　 K-means++优化结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

K-means++
 

optimization
 

results
Network

 

Structure K-means++ mAP / %
YOLOv4 × 77. 27

YOLOv4++ √ 80. 19

　 　 表 1 中 YOLOv4 是未经优化的原始网络,YOLOv4++
为使用 K-means++优化先验框的网络。 从表 1 结果可以

看出,优化先验框使其适合内丝接头密封面数据集的框

定能明显提高网络的检测精度,mAP 提升了近 3%。
由表 2 可以看出,每种网络改进策略均在不同程度

上提 高 了 Baseline ( 用 K-means + + 优 化 先 验 框 的

YOLOv4)的检测性能。 采用主干网络嵌入 SE 模块的

YOLOv4-a 模型,mAP 提升了 3. 24%;采用颈部增加 SPP
模块的 YOLOv4-b 模型,mAP 提升了 2. 46%;采用主干网

络和 颈 部 皆 改 进 的 YOLOv4-pro 模 型, mAP 提 升

了 7. 28%。
Faster-RCNN 为目前主流的二阶段检测网络,VGG16

和 ResNet50 是其常用的主干网络,YOLOv3 为目前常用

的一阶段检测网络。 采用相同的网络训练策略和超参数

去训练 Faster-RCNN 网络、YOLOv3 网络以及 Deng 等[17]

提出的 SE-IYOLOv3 网络,并在内丝接头密封面缺陷测

试集上进行性能评估,具体结果如表 3 所示。

表 2　 不同改进 YOLOv4 模型在测试集上的性能评估

Table
 

2　 Performance
 

evaluation
 

of
 

different
 

improved
 

YOLOv4
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set
Network

 

structure
SENet
Added

SPP
 

Added
AP / %

1 2 3 4
mAP / % Acc / % Time / s

Baseline × × 77. 47 72. 02 81. 14 90. 13 80. 19 91. 75 0. 125
 

0
YOLOv4-a √ × 81. 67 77. 91 83. 38 90. 76 83. 43 97. 5 0. 128

 

4
YOLOv4-b × √ 79. 64 78. 54 82. 73 89. 69 82. 65 95. 5 0. 129

 

5
YOLOv4-pro √ √ 85. 16 83. 14 88. 69 92. 89 87. 47 98. 5 0. 132

 

0

表 3　 不同算法的检测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
of

 

different
 

algorithms
Network

 

Structure mAP / % Acc / % Time / s
Faster-RCNN(VGG16) 66. 73 88. 75 0. 375

 

4
Faster-RCNN(ResNet50) 74. 82 92 0. 601

 

2
YOLOv3 73. 43 89. 5 0. 123

 

6
SE-IYOLOv3 76. 24 96. 75 0. 128

 

0
YOLOv4 77. 14 91. 25 0. 125

 

0
YOLOv4-pro 87. 47 98. 5 0. 132

 

0

　 　 由表 3 可知, 与 Faster-RCNN ( VGG16) 和 Faster-
RCNN(ResNet50)相比,YOLOv4-pro 在 mAP 上分别提升

了 20. 74%和 12. 65%,检测时间也大大缩短。 主要原因

在于 Faster-RCNN 的先验框的长宽比是预先设定的,无
法根据数据集目标大小进行自由调整,而划痕和铁丝目

标框多为细长型,磨损这类缺陷的目标尺寸较小,导致

Faster-RCNN 容易遗漏目标, 整体检测效果并不好;
YOLOv4-pro 中的先验框是由 K-means + +算法聚类获得

的,先验框尺寸与数据集中目标大小更接近,更适合检测

内丝接头密封面缺陷。 与 YOLOv3 和 Deng 等[18] 提出的

SE-IYOLOv3 相比,YOLOv4-pro 算法在检测精度上优于

二者,检测速度略慢,但仍能够满足工程实际要求。 与原

始 YOLOv4 相比,YOLOv4-pro 在保持检测时间基本持平

的情况下增加了检测精度,提升了网络的整体性能。 这

是因为 YOLOv4 是在 YOLOv3 的基础上改进而来的,检
测精度优于 YOLOv3,而 YOLOv4-pro 又在 YOLOv4 基础

上进一步提升了性能。
内丝接头密封面缺陷检测结果如图 8 所示,图 8(a)

对应磨损(缺陷 1),图 8( b) 对应密封面内大面积损伤

(缺陷 2),图 8(c)中包含磨损(缺陷 1)和密封面内含有

铁丝(缺陷 3),图 8( d)包含磨损(缺陷 1)和划痕(缺陷

2)。 由图 8 看出,该检测方法不仅能够检测出上述缺陷,
而且能够对不同缺陷进行精确分类和定位。

4　 结　 论

　 　 为了实现内丝接头密封面缺陷检测的自动化和智能

化,针对密封面内密集小缺陷难以检出的问题,以现阶段
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图 8　 密封面缺陷检测效果

Fig. 8　 Detection
 

effect
 

of
 

sealing
 

surface
 

defects

最优的一阶段目标检测算法 YOLOv4 为基础,提出一种

改进 YOLOv4 的缺陷检测算法。 首先采用
 

K-means++聚

类对样本进行先验框大小的优化,有利于提高先验框尺

寸与目标大小的匹配;此外在主干网络嵌入 SENet 结构

扩大网络的感知域,有利于提高不易识别缺陷的置信度;
最后在网络颈部增加 SPP 结构,增强主干网络输出特征

的接受域,有利于分离重要的上下文信息。 YOLOv4-pro
模型对每种缺陷的检测精度均有提升,在 mAP 上提升了

10. 2%,实现了对内丝接头密封面缺陷的快速准确检测,
满足了工程项目对检测精度和速度的要求,对 YOLOV4
应用于工程实际具有重要的现实意义。
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