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摘　 要:针对目前金属齿轮端面结构复杂,导致缺陷的小目标占比度高和尺度变化大引起的检测准确度低,难以满足企业实时

在线检测需求等问题。 本文基于 YOLOv5s 网络提出了一种基于自适应多尺度特征融合网络的金属齿轮端面缺陷检测方法

(YOLO-Gear)。 首先,搭建了一个齿轮端面缺陷检测试验台,并制作了齿轮端面缺陷数据集。 然后,提出了自适应卷积注意力

模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module-C3,CBAM-C3),CBAM-C3 通过将通道注意力(channel
 

attention
 

module,CAM)和空间注

意力(spartial
 

attention
 

module,SAM)相结合加强了对金属齿轮缺陷小目标缺陷自适应的特征学习与特征提取,及时对模型中的

权重参数进行学习和优化,提高了模型对小目标缺陷的检测准确度;最后,提出了重复加权双向特征金字塔网络( bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN),通过自适应控制不同尺度的特征图之间的融合程度,提高了模型对缺陷多尺度检测能力。 试

验表明,YOLO-Gear 模型在齿轮端面缺陷测试集上的平均精度达到了 99. 2%,F1 值为 0. 99,FPS 值为 33。 相较于其他深度学习

模型,本文提出的 YOLO-Gear 模型提高了检测的精度和效率,能够满足企业的实时在线检测需求。
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Abstract:

 

The
 

high
 

proportion
 

and
 

large-scale
 

variation
 

of
 

small
 

targets
 

with
 

defects
 

caused
 

by
 

the
 

complex
 

structure
 

of
 

metal
 

gear
 

end
 

faces
 

have
 

led
 

to
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

online
 

detection
 

needs
 

of
 

enterprises.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

metal
 

gear
 

end
 

face
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

an
 

adaptive
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

(YOLO-Gear)
 

using
 

the
 

YOLOv5s
 

network.
 

Firstly,
 

we
 

establish
 

a
 

gear
 

end
 

face
 

defect
 

detection
 

test
 

platform
 

and
 

create
 

a
 

gear
 

end
 

face
 

defect
 

dataset.
 

Then,
 

we
 

introduce
 

the
 

adaptive
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

( CBAM-C3)
 

which
 

combines
 

channel
 

attention
 

module
 

( CAM)
 

and
 

spatial
 

attention
 

module
 

(SAM)
 

to
 

enhance
 

the
 

adaptive
 

feature
 

learning
 

and
 

extraction
 

for
 

small
 

target
 

defects
 

in
 

metal
 

gears,
 

effectively
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

target
 

defects.
 

Finally,
 

we
 

propose
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN),
 

which
 

repetitively
 

weights
 

and
 

fuses
 

features
 

from
 

different
 

scales,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

detect
 

defects
 

at
 

multiple
 

scales.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

YOLO-Gear
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

of
 

99. 2%,
 

an
 

F1
 

score
 

of
 

0. 99,
 

and
 

an
 

FPS
 

value
 

of
 

33
 

on
 

the
 

gear
 

end
 

face
 

defect
 

test
 

set.
 

Compared
 

to
 

other
 

deep
 

learning
 

models,
 

the
 

proposed
 

YOLO-Gear
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

improves
 

both
 

detection
 

accuracy
 

and
 

efficiency,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

online
 

detection
 

needs
 

of
 

enterprises.
Keywords:gear
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0　 引　 言

　 　 随着工业生产的不断发展,企业更加注重追求更高

的质量、稳定的可持续性、更低的浪费和更快的制造,零
缺陷制造(zero-defect

 

manufacturing,
 

ZDM)作为最有效的

质量提升方式,逐渐成为更加环保、高效的零缺陷生产线

的新标准。 ZDM 的策略包括检测、预测、修复和预防,其
中缺陷检测是最重要的部分。 在制造过程中,金属齿轮

会出现划痕、凹痕和断齿等缺陷,说明设备存在残留铁屑

或夹紧不当、干扰、碰撞等问题。 如果不及时有效地解决

这些问题,可能会出现各种不良现象。 基于经验的人工

采样和检测方法容易出现错误、遗漏和耗时问题,这对企

业的可持续性非常不利[1-3] 。
东风汽车公司某齿轮厂,齿轮每年的产量高达三百

多万件。 检测金属齿轮的端面是否有缺陷成为了该公司

面临的一项重要任务。 而金属齿轮是现代工业中用来传

递动力和运动的基本元件[4] 。 金属齿轮端面常见缺陷有

断齿、划痕。 如果存在断齿、划痕等缺陷,会导致齿轮在

运动时产生噪音、磨损等问题。 甚至可能会加速设备的

损坏,影响整个机器的运行。 所以为了避免对工厂的营

业不利,对于金属端面缺陷的检测是非常有必要的[5-6] 。
近些年来图像处理技术的快速发展,越来越多的学

者聚焦于将基于机器视觉的自动检测技术应用到表面缺

陷检测中。 包从望等[7] 通过 Canny 算子、双边滤波和拉

式锐化增强算法等传统处理工具对齿轮图像边缘进行处

理,提取到了较好的齿轮边缘信息,算法缺陷准确度达到

了 93. 8%。 Vivekananthan 等[8] 通过对图像预处理后,转
换为灰度图,再采用 Otsu 法设定阈值范围,以提高裂纹

检测的准确性。 使用 Sobel 滤波器检测图像像素边缘上

的裂纹;Pasrommatis 等[9] 通过采用
 

Otsu
 

阈值法对小模数

塑料齿轮进行图像分割,把连通域的面积值作为齿轮是

否合格的判定标准。 赵佩瑶[10] 等针对板式换热器板片

产生的缺陷,根据先验知识对缺陷区域进行了解,然后定

位缺陷的感兴趣区域,最后采用区域分割算法分割出不

同的区域,进而进行缺陷检测,显著提高了缺陷的检测准

确率。
虽然传统图像处理算法提出较早且发展比较成熟,

在表面缺陷检测领域应用广泛。 但是随着制造工业的不

断发展,传统算法已难以满足日益提高的检测精度与智

能化需求,基于卷积神经网络[11-12] ( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的目标检测算法凭借强大的表征能力与

出色的可移植性逐渐取代传统算法成为表面缺陷检测领

域研究的热点。 目前基于 CNN 的缺陷检测网络从结构

上可分为单阶段算法和两阶段算法。 Singh 等[13] 通过基

于 faster
 

R-CNN、SSD(
 

single
 

shot
 

detector
 

)和 YOLOv3
 

(
 

you
 

look
 

only
 

once
 

)网络做了对比试验,发现 YOLOv3 在

实现机器人焊缝形状检测任务中表现优异,同时相较于

其他模型,YOLO 模型更容易实现实时检测;向宽等[14] 使

用改进的 Faster
 

RCNN 模型处理铝材表面缺陷检测问

题,并利用 ROI 代替感兴趣区域池化层(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;Bakir 等[15] 利用热成像图像和基于卷

积神经网络的深度学习分类器,提出了一种用于分类光

伏组件中缺陷的缺陷检测系统。 检测平均精度均值

(mAP)达到了 95. 05%;李勇等[16] 提出了一种基于改进

BiFPN 的微型电机电枢表面缺陷模型,采用通道注意力

机制增强改进的 BiFPN 结构,对提取到的不同维度特征

进行融合,并对特征进行筛选,检测准确度高达 98. 42%;
Appe 等[17] 提出了一种改进的 YOLOv

 

5 番茄检测算法,
用于检测番茄是否破损。 将 CBAM 注意力机制加入

CAM-YOLO 中,提高了对番茄的检测能力。
综上所述,由于金属齿轮端面结构复杂,导致缺陷小

目标占比度高,缺陷尺度变化大等问题,使得传统检测方

法高度依赖高水平的专家经验;此外,传统的检测方法更

多的关注局部特征,缺乏对缺陷的全局关注,在复杂的工

作场景中容易受到干扰,缺乏稳定性,鲁棒性和泛化性也

有一定的局限性,难以应用于更具有挑战性的工业场

景,因此,传统的检测方法难以对金属齿轮端面的小目

标和多尺度缺陷进行分类和定位。 而深度学习中各种

方法都有自己有的优缺点,Faster
 

RCNN 模型检测精度

高,但是计算量大;而 YOLO 系列能实现实时检测,检
测速度快,但是检测精度比较低,可以通过改进网络提

升检测精度。 目前有关齿轮端面缺陷检测的深度学习

算法研究较少。
本文在 YOLOv5s 网络中融合了 BiFPN 特征提取策

略,并引进了自适应注意力机制 CBAM-C3 模块,最终提

出了一种基于自适应多尺度特征融合的金属齿轮端面缺

陷检测方法( YOLO-Gear) 用于检测金属齿轮端面缺陷。
得到的 YOLO-Gear 模型可以对齿轮端面缺陷样本图像

进行特征融合,进一步提高特征的辨识度,并且突出特征

图的关键信息,丰富全局信息,较为显著地提高了金属齿

轮端面缺陷检测的精度。

1　 试验台的搭建和数据集的建立
 

1. 1　 齿轮端面缺陷智能检测系统

　 　 搭建的金属齿轮端面缺陷智能检测平台,如图 1 所

示。 金属齿轮端面主要有划痕和断齿两种缺陷,如图 2
所示。 由于缺陷与金属齿轮端面的色差不是很大,因此

为了确保采集到的图像质量,需要特定的光源环境,本文

采用点阵光源对齿轮上、下端面照射,保证了齿轮上、下
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端面的亮度,CCD 工业相机穿过点阵光源对放在 PLC 控

制的传送带上的齿轮上端面进行图像采集;两个传送带

之间装配有电磁翻转装置,齿轮经过此装置完成上、下端

面的翻转,从而完成齿轮下端面图像的采集。 两次采集

到的金属齿轮上、下端面图像输入到 YOLO-Gear 模型进

行端面缺陷检测。 若检测到有缺陷,则通过 PLC 控制剔

除装置,将有缺陷的金属齿轮剔除到回料仓,如图 3 为金

属齿轮端面缺陷检测流程图,图 4 为检测装置结构设计

简图。

图 1　 齿轮端面缺陷智能检测平台

Fig. 1　 Intelligent
 

inspection
 

platform
 

for
 

gear
 

surface
 

defects

图 2　 金属齿轮端面缺陷

Fig. 2　 Gear
 

surface
 

defects

1. 2　 数据集标注与扩充

　 　 本文的数据集来源于东风汽车公司某齿轮厂,采
集到的齿轮端面图像是在工厂专业的技术人员操作下

进行的,图像质量符合工厂的检测标准。 本文试验使

用开源图像标注工具 LabelImg,标注齿轮缺陷位置。 如

图 5 所示。 左边为划痕标签的样标,右边为断齿标签

的样标。
采集到原始的数据集图片一共有 450 张,然后随机

按照 8 ∶ 1 ∶ 1 划分为训练集、测试集和验证集。 为了保

证检测效果,采用水平翻转,变形缩放和随机裁剪等数据

增强方法,将数据集扩展为 2
 

300 张照片。 具体每个类

型的数据如表 1 所示,数据集增强的效果如图 6 所示。
经过数据增强后的数据集不但扩充了图像的数量,还引

入了噪声干扰,丰富了金属齿轮端面缺陷姿态和尺度,有

图 3　 齿轮端面缺陷检测试验流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

for
 

gear
 

surface
 

defect
 

detection
 

test

图 4　 齿轮端面缺陷智能检测装置结构设计简图

Fig. 4　 Sketch
 

of
 

the
 

structure
 

design
 

of
 

the
 

gear
surface

 

defect
 

inspection
 

platform

图 5　 标注样式图

Fig. 5　 Dimension
 

style
 

diagrams

利于后期训练出更稳定的模型。
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表 1　 缺陷类型数据表

Table
 

1　 Defect
 

Type
 

Data
 

Sheet

标签名称 总数据量
训练数据集

(80%)
验证数据集

(10%)
测试数据集

(10%)
全部 2

 

300 1
 

840 230 230
Break-tooth 1

 

550 1
 

226 161 145
Scratch 1

 

916 1
 

541 191 184

2　 算法原理介绍与改进

　 　 针对金属齿轮端面缺陷检测算法图像特征提取能力

不足、小目标检测度低等问题。 本文对 YOLOv5s 进行改

进得到 YOLO-Gear 模型,模型示意图如图 7 所示。 改进

的 YOLO-Gear 模型结构由“主干”、“颈部”和“头部”3 个

部分组成。 “主干” 部分负责提取图像的低层特征,“颈

　 　 　 　

部”部分负责将低层特征转换为高层特征,“头部” 部分

负责对高层特征进行分类和回归,以得到最终的目标检

测结果。

图 6　 数据集增强的效果

Fig. 6　 Effect
 

of
 

dataset
 

enhancement

图 7　 YOLO-Gear 模型示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

YOLO-Gear
 

model

2. 1　 CBAM-C3 注意力机制

　 　 YOLOv5s 使用的是 SE[18] 注意力机制,SE 注意力机

制能够通过自适应地学习通道之间地关系来增强重要特

征地表达能力,但是在处理金属齿轮缺陷小目标问题上

存在一定的不足。 由于小目标的尺寸相对较小,其空间

信息对于检测和定位至关重要,SE 注意力机制是将特征

图压缩为全局描述向量,这种操作可能导致空间信息的

丢失,对于金属齿轮小目标缺陷检测很不友好。 因此本

文引入 CBAM
 [19]

 

注意力机制,CBAM 通过将通道注意力

和空间注意力相结合,对特征图进行加权。 通道注意力

模块用于建模通道之间的关系,以提取重要的语义特征。

空间注意力模块则关注特征图的不同空间位置,保留有

助于检测小目标的细节信息。 通过结合通道和空间注意

力,CBAM 可以更好地适应小目标的特征表示需求。 另

外,CBAM 相比于 SE 注意力机制,CBAM 的计算复杂度

相对较低。 CBAM 的模块设计简单且轻量化,不需要引

入额外的全连接层。 这使得 CBAM 更适合在资源受限的

环境下使用,如嵌入式设备或实时目标检测任务。 此外,
CBAM 的设计是可学习的,模块中的权重参数可以通过

训练数据进行学习和优化。 这使得 CBAM 能够根据具体

任务和自制的数据集的特点进行自适应调整,以更好地

适应金属齿轮缺陷小目标的检测需求。 通过学习得到的
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权重参数,CBAM 可以自动选择和加权特征图中最具有

区分性和重要性的信息。 如图 8 所示。 从图中可以看

出,CBAM 由输入、通道注意力模块、空间注意力模块和

输出组成。

图 8　 CBAM 模块

Fig. 8　 CBAM
 

module

　 　 CAM 模块关注输入图片中有意义的信息。 如图 9
所示为 CAM 模块的结构图。 将输入的特征图经过两个

并行的平均池化层和最大池化层,将特征图从 C×H×W
变为 C×1×1 的大小,然后经过共享的多层感知模块,在
该模块中,它先将通道数压缩为原来的 1 / r,再扩张到原

通道数,经过 ReLU 激活函数得到两个激活后的结果。

将这两个输出结果进行逐元素相加,再通过一个 sigmoid
激活函数得到通道注意力模块的输出结果,再将这个输

出结果乘原图,变回 C ×H×W 的大小。 CAM 公式如式

(1)所示。
MC( F) = σ ( MLP ( AvgPool ( F)) + MLP ( MaxPool

(F)))= σ(W1(W0(F
c
avg )) +W1(W0(F

c
max )) (1)

图 9　 CAM 模块

Fig. 9　 CAM
 

module

　 　 SAM 模块关注的是目标的位置信息,将通道注意力

模块的输出结果通过平最大池化层和均池化层,得到两

个 1×H×W 的特征图,然后经过 Concat 操作对两个特征

图进行拼接,通过 7×7 卷积变为 1 通道的特征图,再经过

一个 sigmoid 得到空间注意力模块的特征图,最后将输出

结果乘原图变回 C×H×W 大小,如图 10 为 SAM 模块的结

构图。 SAM 公式如式(2)所示。
Ms(F) = σ( f7×7 ([ AvgPool (F);MaxPool ( F)])) =

σ( f7×7([Fs
avg ;F

s
max ])) (2)

图 10　 SAM 模块

Fig. 10　 SAM
 

module
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　 　 本文将 CBAM 嵌入到神经网络 C3 通道中,构建了

CBAM-C3 模块,组合的 CBAM-C3 模块增强了网络对金

属齿轮缺陷小目标的关注度。 CBAM-C3 模块如图 11 所

示。 C3 模块中最后一个标准卷积模块 Conv 被 CBAM 模

块取代,与直接在网络中插入 CBAM 相比,它减少了一个

卷积块的计算。 CBAM 模块的输入来自 C3 模块中卷积

操作和瓶颈(BottleNeck)操作后的 Concat 的特征图。 首

先,使用 CAM 子模块将输入特征处理成基于通道的 Mc

特征图,然后将 Mc 与输入特征相乘,得到 SAM 子模块的

输入特征。 接下来,通过 SAM 操作将输入特征修改为基

于空间的特征 Ms,Ms 和输入特征相乘,得到输出特征。
这样,CBAMC3 的输出与 C3 的输出在大小上是一样的,
但对权重参数的修改可以使网络更好地聚焦于金属齿轮

小目标缺陷的部分。 此外,骨干网络中的特征被引入颈

部网络融合层,从而增加梯度反向传播,避免梯度衰减。
由于齿轮端面的缺陷尺寸在毫米级,骨干网络中的 80×
80

 

pixels 和 20×20
 

pixels 的特征图被引入到颈部网络中,
这增加了计算量,但对网络的精度没有很大的提高。 因

此,本文只选择 40 × 40
 

pixels 的特征图,然后引入颈部

网络。

图 11　 CBAM-C3 模块

Fig. 11　 CBAM-C3
 

moudle

2. 2　 BiFPN 模块

　 　 YOLOv5s 中使用了 PANet[20] 网络结构,由于 PANet
会导致模型训练时间较长、学习率难以调节、特征重叠、
难以处理小目标和不适用于单一物体检测等问题。 本文

提出了将 BiFPN[21] 网络结构用于齿轮端面缺陷检测。
BiFPN 网络结构相比于 PANet 网络结构,可以在不损失

速度的情况下提高模型的精度,BiFPN 结构将不同层级

的特征图融合在一起,使用多个融合模块进行迭代融合,
有效地提取更丰富的特征信息,提高了模型的图像特征

表示能力,降低了漏检率。
随着网络层数的加深,提取到的特征信息可能逐渐

丢失,因此,为了提高网络模型的检测性能,通常在目标

检测网络中广泛使用多尺度特征融合方法。 多尺度特征

融合通过将来自不同层级的特征图融合在一起从而提升

目标检测模型的表现。 这种方法有助于减少信息丢失,
并提高模型的泛化能力,使其能够在多种情况下更好地

进行目标检测。 Google 团队 2021 年提出的 BiFPN 是一

种加权的双向特征金字塔网络,它能够从两个方向(上下

和左右)提取特征,使得 BiFPN 结构能够更有效地提取

多尺度特征,并且比 PANet 结构更简单,另外,BiFPN 结

构还具有较强的稳定性和适应性,它可以适应多种不同

的输入图像,并且能够稳定的处理图像中的目标。 这使

得 BiFPN 结构在训练过程中更加稳定,并且在实际应用

中也能够取得更好的效果。
本文提出的 BiFPN 具体结构如图 12 所示,图 12 中

CS 为 CSPDarkNet 模块,BiFPN 网络中有自顶向下的通

路,传递的是高层特征的语义信息;自底向上的通路,传
递的是低层特征的位置信息;同一层在输入节点和输出

节点间新加的一条通路。 在 BiFPN 网络中,首先通过横

向连接和下采样层,实现第 1 次特征融合,BiFPN 网络通

过对主 CSPDarkNet 层提取的不同尺度的特征图进行下

采样,并通过横向连接将它们融合在一起。 然后通过跳

跃连接,实现与同一尺度的下采样层和上采样层的第 2
次特征融合。 跳跃连接允许 BiFPN 网络在不同尺度的特

征图之间跳跃,使得它能够更好地融合不同尺度的信息。
最后通过多尺度特征融合得到的特征图输入到最终的检

测器中,完成目标检测任务。 BiFPN 网络通过多次特征

融合,能够更好地捕获目标的特征,从而提高目标检测的

准确性。

3　 试验结果分析

3. 1　 试验平台

　 　 本 试 验 在 Ubuntu20. 0 操 作 系 统 下, 运 用 了

Pytorch1. 7. 1 框架,OpenCV2 和 Pycharm 代码集成开发

环境,使用 CUDA11. 0 加速 GPU;工作站的硬件是英特尔

3. 10
 

GHz
 

64 核 CPU,256
 

GB 内存,两个 NVIDIA
 

Titan
 

XP
 

GPUs。
经过反复训练调参得到最终超参数设置为:初始学

习率为 0. 001;每次迭代逐次衰减,衰减率为 0. 95;优化
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图 12　 BiFPN 结构

Fig. 12　 BiFPN
 

structure

器为 Adam,指数衰减率为 0. 9。 网络总共训练 200 次迭

代,总共分为两个阶段,先进行 50 轮冻结训练,batch
 

size
设置为 8,然后进行 100 轮的解冻训练,batch

 

size 设置

为 4。
3. 2　 评价指标

　 　 本文采用一些评价指标对训练出来的模型进行评

价。 准确率( precision) 即模型预测出的正确目标框占

比,精度越高说明模型预测出的目标框更准确,能更好的

检测到实际目标,如式(3)所示;召回率( Recall)模型能

检测到的所有目标框占所有预测的目标框的比例,召回

率越高说明模型能检测到的目标框越多,能够更全面地

覆盖所有的目标, 如式 ( 4 ) 所示; 平均精度 ( average
 

precision,AP)是不同召回率下的准确率的平均值,如式

(5)所示;mAP 是是一种综合性能指标,衡量了模型在所

有类别中的精确率和召回率的平均值,mAP 值越高说明

模型在多种精度阈值下的精度都较高,能够在多种情况

下表现良好,如式(6)所示;其次参数量用来表征模型的

大小,F1 值是准确率与召回率的综合值。

P = TP
TP + FP

(3)

R = TP
TP + FN

(4)

式中:TP 为真阳性数量;FP 为假阳性数量;FN 为假阴性

数量;TN 为真阴性数量。

AP = ∫1

0
P(R)dR (5)

mAP =
∑

n

0
AP( i)

n
(6)

3. 3　 试验结果分析

　 　 为了验证本文提出的 YOLO-Gear 网络模型在齿轮

端面缺陷检测的有效性,本文对基础网络 YOLOv5s 进行

了消融试验。 具体试验内容与结果如表 2 所示。
表 2　 消融试验对比结果

Table
 

2　 Comparative
 

results
 

of
 

ablation
 

tests
方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组

YOLOv5s √ √ √ √
CBAM-C3 √ √

BiFPN √ √
划痕 / % 93. 6 95. 5 97. 7 99. 8
断齿 / % 91. 5 96. 3 96. 6 99. 4
mAP / % 92. 8 95. 9 96. 3 99. 2

F1 值 0. 95 0. 88 0. 97 0. 99

　 　 通过分析表 1 的每项改进策略对本文网络的贡献发

现,每个模块对模型的整体提升都有不同程度的提升。
试验以 YOLOv5s 模型为基线,表 1 中第 1 组和第 2

组试验对比显示,在 YOLOv5s 网络加入 CBAM-C3 注意

力机制之后,mAP 从 92. 8%提高到了 95. 9%。 F1 的值从

0. 95 降到了 0. 88。 模型中引入 CBAM-C3 注意力机制对

精度的提高有了明显的进步,但是检测指标 F1 下降,分
析可能是因为 CBAM 的空间注意力模块会捕捉不同尺度

的特征,但如果网络的设计不适合处理小目标,这种尺度

敏感性可能会导致这种问题。 第 1 组和第 3 组试验对比

显示,在 YOLOv5s 网络中的特征金字塔换成 BiFPN 之

后,mAP 从 92. 8%提高到了 96. 3%,F1 的值从 0. 95 提高

到了 0. 97,精度得以提升主要原因通过分析得出,在齿

轮端面检测中,由于缺陷大小不一,需要支持多尺度输

入,而 BiFPN 可以自适应地对不同尺度的特征进行融合,
以获得更加精细的特征表达,可以更好的捕捉缺陷的细

节特征,提高模型对缺陷的检测精度,同时降低误检率。
第 1 组和第 4 组试验对比显示, 在网络中同时引入

CBAM 模块和 BiFPN,mAP 从 92. 8%提高到了 99. 20%,
F1 指标从 0. 95 提高到了 0. 99, 在网络中同时引入

CBAM 和 BiFPN 不但提高了检测准确度, 还弥补了

CBAM 导致的 F1 下降的问题。 在 CBAM 注意力机制之

后引入 BiFPN,不但可以在处理小目标时更好地捕捉空

间和语义信息,减少信息丢失,还提高小目标的检测性

能。 通过结合 CBAM 和 BiFPN,可以更全面地利用特征

的上下文信息和通道关系,提高 F1 指标。 二者结合不但

可以确保不同层级的特征得到有效融合和交互,还增强

小目标的表征能力,同时可以加快模型的收敛速度。 如

图 13 所示,为 YOLOv5s 模型改进前后收敛曲线变化对

比图。 结果表明,在网络中同时引入本文提出的改进点,
不但提高了算法模型的检测准确率,还可以加快模型的

收敛速度。
通过消融试验发现,加入每个改进模块后的模型,都

显著的提高了齿轮端面缺陷的检测准确度,本文在缺陷
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图 13　 损失函数变化曲线

Fig. 13　 Plot
 

of
 

change
 

in
 

loss
 

function

　 　 　 　

检测中遇到的检测准确率低,小目标检测难和缺陷尺度

变化大的问题得到了有效的解决,相比原始的 YOLOv5s
模型, 最终平均精度提升了 6. 4%, 验证了本文提出

YOLO-Gear 模型在齿轮缺陷检测的可靠性。
PR 曲线的形状可以反映分类器的性能,如果分类器

的精度和召回率都很高,则 PR 曲线会接近右上角,即曲

线与 x 轴之间的面积越大,表示性能越好。 在图 14 的 3
种模型 PR 曲线中,对比发现可知,改进之后模型 YOLO-
Gear 是试验中的最优模型。
3. 4　 对比试验

　 　 为了证明 YOLO-Gear 模型在齿轮端面缺陷检测算

法 的 优 势, 将 其 与 Faster-RCNN[22] , CenterNet[23] ,
　 　 　 　 　 　 　

图 14　 3 种模型的 PR 曲线

Fig. 14　 PR
 

curves
 

for
 

the
 

three
 

models

YOLOv4[24] ,SSD[25] 和原始的 YOLOv5 模型在制作的缺陷

数据集进行测试,图 15 为 5 种模型评价指标的散点图,
并采用 mAP、F1 值、召回率和 FPS

 

4 项指标进行评估,试
验结果如表 3 所示。 表 3 为 5 种试验模型的结果对比,
YOLO-Gear 模型在所有的指标中取得了 4 个最优的结

果,图 16 为 YOLO-Gear 模型的检测结果图,图 16( a)为

预测结果的真实标签,图 16 ( b) 为预测标签的结果。
YOLO-Gear 相 比 于 Faster-RCNN, CenterNet, YOLOv4,
YOLOv5s 的 mAP 分 别 提 高 了 5. 88%、 7. 74%、
14. 4%、6. 40%。
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图 15　 图像检测效果

Fig. 15　 Image
 

detection
 

effect

表 3　 5 种模型试验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

five
 

model
 

tests

模型 mAP / % FPS
AP / %

断齿 划痕

Faster-RCNN 93. 32 18 92. 6 94. 3
CenterNet 91. 73 16 87. 5 85. 2
YOLOv4 84. 80 17 76. 4 89. 2
YOLOv5s 92. 80 25 95. 4 89. 4

YOLO-Gear 99. 20 33 99. 8 99. 4

图 16　 YOLO-Gear 模型图像检测结果

Fig. 16　 YOLO-Gear
 

model
 

image
 

detection
 

result
 

map

　 　 经过改进的 YOLO-Gear 模型实现了 33
 

fps 的处理速

度,平均以 0. 13
 

s 的时间对一张齿轮图像进行检测。 齿

轮在传送带上完成端面翻转的时间实际测得为 30
 

s。 因

此,平均每个完整齿轮的检测时间为 30. 26
 

s。 这种检测

速度能够满足企业对齿轮端面缺陷进行实时在线检测的

需求,并且能够确保齿轮生产的节拍不低于 1 min / 件。

4　 结　 论

　 　 本文针对目前金属齿轮端面结构复杂,导致缺陷的

小目标占比度高和尺度变化大引起的检测准确度低,难
以满足企业实时在线检测需求等问题,提出了一种基于

自适应多尺度特征融合的金属齿轮端面缺陷检测方法。
在 C3 模块中融入了自适应注意力模块 CBAM-C3,
CBAM-C3 通过将通道注意力 CAM 和空间注意力

 

SAM
相结合加强了对金属齿轮缺陷小目标缺陷自适应的特征

学习与特征提取,及时对模型中的权重参数进行学习和

优化;提出了重复加权双向特征金字塔网络 BiFPN,通过

自适应控制不同尺度的特征图之间的融合程度,提高了

模型对缺陷多尺度检测能力。 试验结果表明,在自制的

金属齿轮端面缺陷数据集上,改进的 YOLO-Gear 模型相

比原始的 YOLOv5s 模型,准确度提高了 6. 4%,召回率提

高了 0. 4%,平均每个完整齿轮的检测时间为 30. 26
 

s,满
足企业实时在线检测不低于 1

 

min / 件的要求。
下一步将针对齿轮缺陷样本稀缺的问题,尝试使用

对抗半监督和迁移学习与小样本结合的方法,以实现在

数据集较少的情况下,也能达到较优的检测效果。
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