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摘　要　磁瓦在生产制造过程中会因为工艺问题产生各种不同的缺陷,传统检测算法检测速度慢、精度低,为了实现磁瓦表面

缺陷快速有效的检测,文中提出了一种改进 YOLOv４算法的磁瓦缺陷检测方法.首先将scSE注意力模块嵌入特征提取主干

网络中的 CSPnet的残差单元中,增强小目标的空间特征和通道特征;其次,采用空洞卷积空间池化金字塔(ASPP)模块代替原

有SPP模块,增大卷积核感受野,更多地保留图像细节并增强信息相关性;最后,在颈部部分用深度可分离卷积替换５次卷积

块中的传统卷积,以此来更好地对特征信息进行提取,减小模型的参数量.实验结果表明,改进的 YOLOv４算法对磁瓦表面缺

陷检测的平均精度值达到９６．６７％,检测速度为４４ms,模型大小为２４９MB,明显优于原始算法,具有较高的检测精度和实用性.
关键词:缺陷检测;YOLOv４;scSE注意力;空洞卷积池化;深度可分离

中图法分类号　TP３９１
　

MagneticTileDefectDetectionAlgorithmBasedonImprovedYOLOv４
ZHANGXiaoxiao,DENGChengzhi,WUZhaoming,CAOChunyangandHUCheng
SchoolofInformationEngineering,NanchangInstituteofTechnology,Nanchang３３００９９,China

　
Abstract　Variousdefectsoccurinthemanufacturingprocessofmagnetictileduetoprocessproblems,andtraditionaldetection
algorithmshaveslowdetectionspeedandlowaccuracy．InordertoachievefastandeffectivedetectionofsurfacedefectsofmagＧ
netictiles,thispaperproposesadefectdetectionmethodformagnetictileswithimprovedYOLOv４algorithm．Firstly,thescSE
attentionmoduleisembeddedintheresidualunitofCSPnetinthefeatureextractionbackbonenetworktoenhancethespatialfeaＧ
turesandchannelfeaturesofsmalltargets．Secondly,theemptyconvolutionalspacepoolingpyramid(ASPP)moduleisusedinＧ
steadoftheoriginalSPPmoduletoincreasetheperceptualfieldofconvolutionalkernel,retainmoreimagedetailsandenhanceinＧ
formationrelevance．Finally,thetraditionalconvolutioninthefiveconvolutionblocksisreplacedbythedepthＧseparableconvoluＧ
tionintheneckparttobetterextractthefeatureinformationandreducethenumberofparametersofthemodel．ExperimentalreＧ
sultsshowthattheimprovedYOLOv４algorithmachievesanaverageaccuracyvalueof９６．６７％,adetectionspeedof４４ms,and
amodelsizeof２４９MB．Itissignificantlybetterthantheoriginalalgorithmandhashigherdetectionaccuracyandpracticality．
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１　引言

随着人们对汽车性能及使用感受要求的不断增加,电子

化配置在汽车上的应用越来越丰富,因此电机在汽车上的应

用明显增加,发动机中电机的重要零部件磁瓦表面的缺陷会

影响发动机的使用寿命.为了保证电机的可靠运行,电机的

主要部件磁瓦的性能要求就有所提升.磁瓦缺陷类型种类不

一,本文主要针对５种类型的磁瓦缺陷,包括缺陷较大的有磨

损、崩缺、不规则类型,缺陷区域较细小的有孔洞、裂纹类型,
其中裂纹深浅不一,较小的线宽一般为０．２mm~１mm,长度

不固定.传统的检测方法多依赖人工目检,这种检测方法成

本高、效率低,受检测者主观因素影响标准不统一,且易损害

检测人员的身体健康.因此,高效的磁瓦表面缺陷检测技术

成为了制约磁瓦行业发展亟待解决的关键问题[１].
现有的基于 CNN 缺陷检测网络算法在结构上可分为

两个阶段:单阶段和两阶段.为了提高现有检测网络的精确

度,GIRSHICK等先后提出了 RＧCNN(２０１４)[２],FastRＧCNN
(２０１５)[３]和FasterRＧCNN(２０１７)[４]等检测器,这一系列检测

器从结构上可划分为两阶段算法,由于这类检测器在提高精

度的同时带来了速度慢的问题,因此不适用于实时监测需求

较高的磁瓦缺陷检测.
为了提高检测器的效率,单阶段目标检测算法应运而生.

此种检测器能直接预测输入图片的位置信息与类别概率,可
以兼顾检测精度和检测速度,满足实时性要求较高的检测任

务.YOLO算法属于单阶段算法的一种,其由Joseph等于

２０１６年首次提出[５],后续作者对其进行不断改进,逐渐衍生

出 YOLOv２[６]与 YOLOv３,检测性能得到稳步提升,引起学术

界的广泛关注与研究.Cao等在 YOLOv３的主干网络和特

征融合网络中加入SPP模块[７],并使用 Mish作为激活函数,
解决了因局部信息缺失导致小物体检测性能差的问题,在提
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高检测速度的同时将 mAP 提升了１３个百分点.２０２０年

Alexey等在传统 YOLO的基础上极具创新性地融合了多个

实用模块,提出了 YOLOv４算法[８],与以往的 YOLO算法相

比检测效率和检测效果都得到巨大的提升.在此基础上,Xie
等通过引入多级残差混合注意力模块(MRHAM)到 YOLOv４
的网络结构上,并通过 KＧmeans＋＋聚类算法[９]聚类先验框,
从而提高模型对小目标的检测性能,再结合迁移学习和数据增

强等方法增强模型的泛化能力[１０],这种改进的算法在测试集

上的 mAP达到９９．７１％,相比原 YOLOv４提升了３．５０％.
上述目标检测算法在提高模型识别准确率和检测效率方

面都取得了不错的成果.然而,对于对比度低、尺寸变化大的

微小目标仍然存在漏检、错检等问题.针对以上算法的不足,
本文对其进行了改进,主要贡献如下:

１)将scSE注意力机制嵌入在CSPDarknet５３网络的残差

块,能增强小目标的空间特征和通道特征,解决微小磁瓦缺陷

特征损失严重的问题,提升了算法对小目标的检测性能.

２)为解决 SPP结构伴随图像分辨率损失的问题,采用

ASPP(空洞卷积空间池化金字塔)模块代替原有 SPP模块,
在增大卷积核感受野的同时更多地保留图像细节并增强信息

相关性,微小缺陷的漏检、误检问题得到明显改善.

３)在 Neck部分引入深度可分离卷积,减少模型的参数

量,以提高磁瓦表面缺陷检测的速度.

２　YOLOv４算法介绍

YOLO作为 OneＧStage目标检测算法的一种[１１],于２０１６
年由 Redmon等提出,是目前应用最广泛的表面缺陷检测模

型之一,已发展为多个版本.

YOLOv４是 YOLOv３的升级版,实现了检测速度和准确

率的最优平衡.YOLOv４网路由 CSPDarknet５３,SPP,PANＧ
et,YOLOv３头部组成,输入的是４１６×４１６固定大小的图像,
并将输入图像分割为s×s个网格,该网格的每个单元格负责

预测固定数量的带有置信度的边界框,用于实现目标的分类

与定位,从而实现端到端的目标检测.

YOLOv４在输入端引入了 Mosaic数据增强[１２],在训练

时取出４张图片通过随机排列、裁剪以及缩放等形式进行拼

接,丰 富 数 据 集 的 同 时 提 升 了 对 小 目 标 的 检 测 能 力.

YOLOv４的主干网络是 CSPDarknetＧ５３[１３],是一种性能更好

的残差结构.在 DarknetＧ５３网络的基础上融合了 CSPNet结

构[１４],对各个部分进行了改进,总共包含５个CSP模块,每个

模块使用３×３的卷积核、步长为２进行下采样操作,最终将

输入图像为６０８×６０８大小的特征图变为１９×１９的特征图,
实现了图像的特征提取,在减小计算量的同时保持了准确率.

YOLOv４在 Neck结构中不仅采用了空间金字塔池化

(SPP)[１５],还引入了路径聚合网络(PANet)[１６]模块.SPP模

块首先使用４个不同大小的核进行最大池化,再将４个尺度

的特征层进行拼接,使得图像特征能够充分融合,扩大网络感

受野,获取重要区域的信息.YOLOv３中使用特征金字塔网

络(FeaturePyramidNetwork,FPN)[１７],通过自上而下的方

式将高层信息通过上采样的方式进行特征融合,为了进一步

提高特征提取能力,YOLOv４在此基础上添加了 PAN 结构,

PANet部分采用FPN＋PAN的方式对特征图进行多尺度融

合以及反复特征变换,两者结合的操作加速了不同尺度的特

征融合,进一步提升了网络表征能力.

YOLOＧHead检测头依然采用 YOLOv３的多尺度思想进

行预测,接收到从PANet输出的３个不同尺度的特征层,对
其特征进行预测,输出检测结果.

图１　改进的 YOLOv４模型结构

Fig．１　ImprovedYOLOv４modelstructure
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３　改进的YOLOv４模型

YOLOv４提出了很多改进策略,然而,由于单阶段网络集

成了缺陷的识别与定位,在大大提升检测速度的同时,对于微

小、几何形态多变的缺陷无法兼顾检测精度,并且对于对比度

低、尺寸变化大的微小目标仍然存在漏检、错检的问题.
针对上述问题,本文提出了改进 YOLOv４算法,用于磁

瓦缺陷检测.首先,本文通过增加注意力机制scSE模块来提

升网络的特征提取能力.其次,采用空洞卷积空间池化金字

塔模块代替原有SPP模块,增强网络整体的感受野,构建有

利于小目标缺陷识别的特征融合方式.最后,使用深度可分

离卷积替代传统的３×３卷积核,有效地减小了参数数量,提
高了网络的检测速度.从以上３个方面对 YOLOv４算法进

行改进,整体提高模型的检测精度及速度.图１给出了改进

的 YOLOv４模型结构.

３．１　scSEＧCSPnet模块

注意力机制模拟人类大脑信号处理机制,在扫描全局图

像时,利用注意力机制使网络关注重要的目标区域,抑制不相

关区域[１８].

cSENet为通道注意力机制,模型结构由压缩、激励、注意

３部分组成,通过为每个通道赋予不同的权重,使得网络关注

图片的重要区域,以此提高网络的表现力.其操作步骤为:首
先,将输入特征图进行全局平均池化操作,对其通道压缩输出

一个尺寸为１×１×C 的向量;其次,将向量输入到两个全连

接层与 Relu激活层,此时完成对通道依赖项的编码;最后,通
过Sigmoid激活函数[１９]使其值介于０~１之间,并用于重新校

准通道内的值.

sSENet是空间注意力机制,通过学习所有通道的整体分

布,舍弃奇异的通道,得到一个权重值,根据权重赋予特征图

不同的注意力.具体操作为:将输入的特征图采用１×１卷积

核进行通道压缩并进行空间激发,然后经过Sigmoid激活函

数将数据归一到０~１之间,用于在空间上重新校准.

scSENet由cSENet和sSENet组合而成,并行空间和通

道模块分别沿空间和通道重新校准特征映射,然后结合输出.

激发特征图在空间和通道上获得更重要信息,这种重新校准

鼓励网络学习更有意义的特征图.图２给出了scSE模块的

结构.

图２　scSE模块结构

Fig．２　scSEmodulestructure

CSPＧDarknet５３是局部跨阶段残差网络,每个 CSPnet都

是通过融合有限感受野范围内获取的空间特征和通道特征,

来构建相应的特征向量,但并未区分各个特征通道的重要性.

scSE注意力机制可以解决卷积池化过程中由通道重要性差

异所引起的信息损失问题.因此,本文在 YOLOv４的骨干网

嵌入scSE注意力模块,将scSE注意力模块嵌入CSPnet的残

差单元,先经过残差操作深入提取特征,再将特征图通过注意

力机制突出关键特征,弱化无关信息,最后合并输出.改进后

的scSEＧCSPnet模块结构如图３所示.

图３　scSEＧCSPnet模块结构

Fig．３　scSEＧCSPnetmodulestructure

３．２　空洞卷积空间池化金字塔

通常神经网络会通过增加卷积层和池化层来实现扩大感

受野[２０],缺点是会使网络深度增加,甚至可能出现梯度消失

的问题,不利于特征的传递.更严重的是,特征图的尺寸会随

着池化层的增多而越来越小,越容易丢失特征信息,使后面的

操作未能很好地发挥作用,导致网络精度不能明显提高.

ASPP是将SPP中的池化替换成空洞卷积操作,与全局

平均池化并联,可以扩大感受野,从而获取多尺度信息.通过

在卷积层中引入扩张率,表示卷积核间零值的数量,在特征提

取时实现跨像素提取.因此,本文引入 ASPP模块代替原有

的SPP模块,以获取更完整的局部特征,提高对微小缺陷的

磁瓦检测能力.空洞卷积池化金字塔如图４所示.
为了提取多尺度信息,获取不同尺度的感受野,ASPP模

块使用不同的填充以及膨胀,而卷积时的填充及膨胀是由扩

张率控制的.扩张率对卷积层的感受野的影响如式(１)所示:

R＝(r′－１)×(kＧ１)＋k (１)

２３０１００１００Ｇ３
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其中,k为卷积核大小,r′为扩张率.随着感受野范围变大,可
获取的特征信息越丰富,但对于局部特征信息的提取难度也

会增加.自适应均值池化层对图像进行全局特征信息提取,
再经１×１卷积后上采样恢复至输入特征图像大小.ASPP
模块将不同尺度的特征信息与全局特征串接起来,利用卷积

来改变输出的通道数,从而得到网络的输出特征图.ASPP
模块改善了单一空洞卷积所带来的信息损失,在增强信息相

关性的同时保留了更多的图像特征,提升了对大小目标的检

测效果.

图４　空洞卷积空间池化金字塔

Fig．４　Atrousspatialpyramidpooling

３．３　深度可分离卷积

深度可分离卷积分为逐通道卷积和逐点卷积两个过程,
将这两部分组合进行特征提取.它是一种常规卷积的替代方

式,计算过程保证了空间信息的捕捉和跨通道信息的融合,在
基本保留卷积核的表征学习能力的同时减少了权重系数的个

数,提升了卷积核参数的使用效率.DSC的详细结构示意图

如图５所示.

图５　DSC结构示意图

Fig．５　DSCstructurediagram

PANet自底向上增强路径,缩短了底层和顶层间的距

离,同时将高低层的特征进行融合,从而丰富了特征信息,提
升了检测效果.以深度可分离卷积替换５次卷积块中的卷积

核大小为３×３的传统卷积,可以有效避免信息丢失,更有效

地进行特征提取,提升缺陷的检测能力,同时降低参数量,提
高检测速度.

４　实验

本文的实验硬件配置为:AMD Ryzen９３９００X１２核２４
线程处理器,GeForceRTX３０９０显卡,３２GB运行内存,５００GB
NVME固态硬盘;系统平台为６４位 Windows１１专业版,使用

Pycharm集成开发环境,配置的CUDA版本为１１．１,CUDNN

版本为８．０．４．３０,Pytorch版本为１．８．１.

４．１　实验数据集

为了检验算法的性能,本文使用公开的磁瓦缺陷数据集

(Magnetictiledataset)进行模型测试[２１].该数据集共有４５０
张磁瓦表面缺陷图像,缺陷分为孔洞、裂纹、磨损、崩缺、不规

则５个类别,通过旋转、水平翻转、剪裁、明暗度调整等各种数

据增强方法将数据扩充到４２６７张.实验首先利用 LabelImg
软件对增强后的缺陷图像进行标注,然后整理成 VOC格式,
再将制作好的数据集按７∶２∶１的方式分为训练集、验证集和

测试集.

４．２　评价指标

为了检验本文算法的有效性,选取０．５交并比(IOU)阈
值下的平均精度(AP)与平均精度均值(mAP)以及 FPS作为

本文方法 的 评 价 指 标,网 络 模 型 的 复 杂 度 则 用 模 型 大 小

(ModelSize)与参数量(Parameter)来进行评价.
准确率表示正确预测的样本占所有检测出目标的比例,

表达式如式(２)所示:

Precisionrust＝ TP(TruePositive)rust
TP＋FN(FalsePositive)rust

(２)

召回率代表正确预测样本占所有目标的比例,表达式如

式(３)所示:

recall＝ TP(TruePositive)rust
TP＋FN(FalseNegative)rust

(３)

平均准确率表示PＧR曲线与坐标轴围成的面积,表达式

如式(４)所示:

APrust＝ ∑Precesion
TP＋FP(FalsePositive)rust

(４)

均值平均准确率的表达式如式(５)所示:

mAP＝∑AveragePrecesionrust

n(class) (５)

FPS表示模型每秒处理图片的数量,模型的帧率越大,处
理图片的速度越快,模型检测速度也越快.

４．３　模型训练

模型训练从零开始,Epoch设置为３００次,主要分为冻结

阶段和解冻阶段的训练,其中前５０次迭代是冻结阶段的训

练,后２５０次 迭 代 是 解 冻 阶 段 的 训 练.网 络 优 化 器 选 择

SGD优化器,其中初始学习率设置为０．０１,权值衰减设置

为０．０００５.训练完的损失函数Loss曲线如图６所示.

图６　损失函数

Fig．６　Lossfunction

由图６可知,随着迭代的不断增加,Loss值不断下降.
在前５０迭代中,模型的主干处于冻结阶段时,显存占用较小,
仅对网络进行微调,可以加快训练效率,也可以防止权值被破

坏,图中此阶段的Loss下降较快.后２５０次迭代中,模型的

主干处于解冻阶段,占用的显存会较大,网络参数发生变化,

Loss下降缓慢,并逐渐趋平.最终在第３００次迭代时,网络

收敛.
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４．４　消融实验

为全面分析各个改进模块对磁瓦缺陷检测的优越性,在
相同的实验环境下,本文在原 YOLOv４的基础上设计了消融

实验.实验结果如表１所列,其中IOU 阈值设置为模型评估

通用的０．５,即 mAP＠０．５.

表１　消融实验结果对比分析

Table１　Comparativeanalysisofablationresults

实

验
scSE ASPP DSC

检测

mAP/％
模型

大小/MB
参数量

检测

速度/FPS

１ ９０．２６ ２４４ ４２．８９×１０６ ４７
２ √ ９４．０４ ２５６ ４６．５２×１０６ ４９
３ √ ９３．８６ ２６１ ４９．５８×１０６ ５０
４ √ ９５．３１ ２３１ ３８．６６×１０６ ４５
５ √ √ ９４．５２ ２６２ ５３．８７×１０６ ５２
６ √ √ √ ９６．６７ ２４９ ５０．０６×１０６ ４４

从消融实验结果可知,将scSE注意力模块嵌入到骨干网

络的残差结构中“Add”特征融合层前能增强算法对小目标的

检测能力,虽然模型大小增加了１２MB,模型参数量增加了

３．６２×１０６,检 测 速 度 也 有 所 下 降,但 mAP＠０．５ 值 较

YOLOv４提升了３．７８％.由于骨干网中特征图的语义信息

并不丰富,仍然保留着目标在特征图中的中、浅层的纹理信息

和轮廓信息,而这些信息对于小目标的检测至关重要,在骨干

网中嵌入scSE注意力模块虽然一定程度上牺牲了检测速度,
但能更好对特征图中小目标的空间特征和通道特征进行增

强,增强小目标的检测精度.
将 YOLOv４的SPP模块替换成 ASPP,各个类别的 AP

都得到了一定的提升,mAP值提升了３．６％,模型大小增加

了１７MB,模型参数量增加了６．６９×１０６,检测速度下降了

３FPS.该模块扩大网络的感受野,提升了对磨损、崩缺这类

较大目标的检测能力,通过不同 扩 张 率 的 空 洞 卷 积,较 原

YOLOv４算法减少了特征信息的损失,保留了更多的细节

特征,改善了对孔洞、裂纹这类微小目标的特征提取效果,
虽然 ASPP会使模型稍微复杂,参数增多,但能有效提高

网络的整体性能.
将传统的卷积操作替换为深度可分离卷积能有效地提高

网络 特 征 提 取 能 力,mAP＠０．５ 值 较 YOLOv４ 提 升 了

５．０５％,模型大小减少了１３MB,模型参数量减少了４．２３×
１０６,检测速度提升了２FPS,这说明与传统卷积核相比,深度

可分离卷积核可以极大程度地降低模型的训练参数数量和计

算量,能有效提升磁瓦检测速度.

实验５为加入scSE注意力模块和 ASPP模块的实验数

据.mAP＠０．５值较 YOLOv４提升了４．２６％,模型大小增加

了１８MB,模型参数量增加了１０．９８×１０６,检测速度下降了

５FPS.可以发现:scSE注意力模块和 ASPP模块虽然会增加

模型的复杂度,使得参数量和模型尺寸增加,检测速度也有所

降低,但两者的结合能够大幅度地提升算法对磁瓦缺陷的检

测精度,尤其是对于小目标缺陷检测能力的提升显著.

通过消融实验对比发现,加入各个改进模块后的实验６
中算法性能提升最为显著,与原 YOLOV４相比,模型大小仅

增加了５MB,模型参数量增加了７．１７×１０６,但 mAP值提升

了６．４１％,检测速度也提升了３FPS.本文算法对像素占比

低的微小目标的漏检误检问题有较大改善,５类检测目标都

取得了良好的检测效果,平均检测精度值提升了６．４１％,证
实了本文算法对磁瓦表面微小缺陷识别的有效性.

图７给出了改进 YOLOv４算法在５类磁瓦表面缺陷上

的 AP值.横坐标表示召回率,纵坐标表示精准率,图像中横

坐标与纵坐标所围的面积表示 AP值.可以明显看到,只有

召回率与精准率都达到较高数值时,所围成的面积才会最大,

AP值才能达到最高.图７中对孔洞、裂纹、不规则缺陷的

AP值可以达到９７．５％以上,对磨损、崩缺较小的缺陷的 AP
值也可达到９０％以上,５类磁瓦表面缺陷的召回率均值为

９６．３％.因此,从上述 AP值和召回率可知,本节提出的算法

改善了像素占比低的微小目标漏检和误检问题,提高了平均

检测精度,验证了本文算法对磁瓦表面缺陷识别的有效性.

(a)class:９８．９７％＝０blowholeAP (b)class:９９．２８％＝１crackAP

(c)class:９４．９３％＝２breakAP (d)class:９８．２４％＝３frayAP (e)class:９９．９５％＝４unevenAP

图７　类缺陷的 AP

Fig．７　APforfivedefecttypes

４．５　性能对比

为进一步验证本文算法有效性,将改进后的算法与 FasＧ
terＧRCNN,YOLOv３,YOLOv４,YOLOv５算法做实验对比,在
本文数据集上设置相同的超参数进行 模 型 的 训 练 与 测 试,
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检测结果如表２所列.图８给出部分了实验的预测结果.
可以发现:图８中第一列其他模型的算法均没有完全检测

出所有破损类型缺陷,第二列 YOLOv３模型中右上角的裂

纹类型缺陷也未检测到,存在漏检的现象,而本文方法改进的

YOLOv４算法很好地检测出了图中所有的缺陷;图８中第三

列FasterＧRCNN模型和 YOLOv３模型均未检测出细小的孔

洞缺陷(见图８(b)和图８(c)),本文方法不仅检测出此类型缺

陷,而且精度相比 YOLOv４提升了０．０５％(见图８(d)),说
明本文算法对小目标检测有很好的效果提升;YOLOv４模

型对图８(d)中第四列破损类别的裂缝存在错检的现象,
而本文方法改进的 YOLOv４算法能够准确地识别目标的

类别(见图８(e)).

表２　不同算法性能对比

Table２　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

Model Backbone
AP/％

Blowhole crack break fray uneven
mAP/％ 检测速度/FPS

FasterＧRCNN Resnet５０ ６８．５８ ７３．６２ ７９．２５ ９６．５１ ９０．３２ ８１．６５ ６８
YOLOv３ Darknet５３ ９７．２０ ７９．３２ ７２．２１ ８５．５７ ９６．７１ ８６．２０ ５１
YOLOv４ CSPDarknet５３ ９８．６９ ９５．２２ ７４．１２ ８５．７６ ９７．５１ ９０．２６ ４７
YOLOv５ CSPDarknet５３ ９７．８８ ９６．９９ ８８．６８ ９４．２６ ９７．６２ ９５．０９ ４２
本文方法 CSPDarknet５３ ９７．２８ ９８．４２ ９０．４０ ９７．３６ ９９．９１ ９６．６７ ４４

(a)原图

(b)FasterＧRCNN模型检测结果

(c)YOLOv３模型检测结果

(d)YOLOv４模型检测结果

(e)本文方法检测结果

图８　对比实验结果

Fig．８　Experimentalresultscomparison

表２列出了本文基于YOLOv４提出的改进算法与FasterＧ
RCNN,YOLOv３,YOLOv４和 YOLOv５算法的性能对比.通

过以上实验结果可以发现,本文方法相比主流的二阶段检测

算法FasterRCNN 和 单 阶 段 检 测 算 法 YOLOv３,YOLOv４,

YOLOv５,平 均 检 测 精 度 分 别 提 升 了 １５．０２％,１０．４７％,

６．４１％和１．５８％,检测速度值较 FasterRCNN 和 YOLOv３,

YOLOv４算法分别降低了２４FPS,７FPS,３FPS.mAP值与

AP值越大,则检测效果越好,精度越高,FPS值越低,代表单

张图片的检测时间更短.实验结果表明,本文改进方法在平

均精确度 AP和平均精度均值 mAP方面优于FasterＧRCNN、

YOLOv３和现有的 YOLOv４、YOLOv５算法,检测速度快于

FasterRCNN和 YOLOv３、YOLOv４算法,略慢于 YOLOv５,

实时性较好,基本满足了工业磁瓦检测精度及实时性需求,有
效提高了磁瓦检测的效果,检测准确性优于其他模型,但在实

际应用中要求９９％以上.

综合考虑检测速度、资源占比和精度等各方面的因素,本
文算法效果较优,因此能够将其用于工业上的磁瓦缺陷检测.

结束语　针对现有网络难以快速精确识别磁瓦表面的缺

陷问题,提出了一种改进 YOLOv４算法的磁瓦缺陷检测方

法,用于改善算法对小目标漏检、误检的问题,从而实现对缺

陷目标的准确识别.该模型将注意力机制添加到主干网络

中,用于提升网络的表征能力;将SPP替换为空洞卷积空间

池化金字塔,有效地增大了网络感受野,从而保留图像的细节

特征;Neck部分增加了深度可分离卷积,进一步提高了检测

精度.

实验结果表明,该方法在模型尺寸、缺陷检测速度和准确

性、小 目 标 检 测 能 力 等 方 面 均 有 显 著 提 高,相 比 原 始

YOLOv４,改进的 YOLOv４算法能够较好地适用于工业下磁

瓦表面的缺陷检测.
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