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基于改进 ＹＯＬＯｖ３算法的带钢表面缺陷检测
李维刚１，２，叶　欣１，赵云涛１，王文波３

（１武汉科技大学冶金自动化与检测技术教育部工程研究中心，湖北武汉４３００８１；
２武汉科技大学高温材料与炉衬技术国家地方联合工程研究中心，湖北武汉４３００８１；

３武汉科技大学理学院，湖北武汉４３００８１）

　　摘　要：　针对热轧带钢表面缺陷检测中存在的检测速度慢、检测精度低等问题，提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ３算
法模型．使用加权Ｋｍｅａｎｓ聚类算法来优化确定先验框参数，提高先验框（ｐｒｉｏｒｓａｎｃｈｏｒ）与特征图层（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）的匹
配度；同时，调整ＹＯＬＯｖ３算法的网络结构，融合浅层特征与深层特征，形成新的大尺度检测图层，提高网络对带钢表
面缺陷的检测精度．实验结果表明，改进后的ＹＯＬＯｖ３算法在ＮＥＵＤＥＴ数据集上平均精度均值达到了８０％，较原有的
ＹＯＬＯｖ３算法提高了１１％；同时检测速度保持在５０ｆｐｓ，优于目前其它深度学习带钢表面缺陷检测算法．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｓｔｒｉｐｓｔｅｅｌｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔ；ＹＯＬＯｖ３；ｗｅｉｇｈｔｉｎｇＫｍｅａｎｓ

１　引言
　　带钢热连轧生产过程中，由于生产工艺的限制，带
钢表面会产生麻点、夹杂、刮伤等缺陷［１，２］．这些缺陷对
热轧带钢产品的抗腐蚀性和疲劳强度等性能影响较

大．近年来，随着卷积神经网络等深度学习方法的流
行［３］，使用基于深度学习的目标检测算法对带钢表面

缺陷进行检测的思路逐渐取代了传统机器学习方法．
因此，研究一种高速、准确的端到端带钢表面缺陷检测

算法对于提升热轧带钢表面质量很有意义．
对于带钢表面缺陷问题，传统方法是使用手工提

取特征因子后再对缺陷进行分类［４，５］，这一方法在检测

精度、抗扰动性及实时性等方面难以满足实际生产需

求．近年来，随着计算机技术、深度学习的发展，深度神
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经网络已逐渐成为表面检测任务的主要方法．目前，带
钢表面缺陷检测普遍使用卷积神经网络提取特征并分

类［６］．例如，文献［７］提出了一种端到端的卷积神经网
络，实现了带钢表面缺陷的高精度分类；文献［８，９］使
用对抗神经网络生成大量的未标注数据后再进行缺陷

分类，解决了缺陷样本不足难以训练的问题．但以上检
测模型只解决了带钢表面缺陷分类问题，并没有解决

难度更大的缺陷定位问题．文献［１０］使用ＤｅｆｅｃｔＤｅｔｅｃ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＤＤＮ）实现了端到端的带钢表面缺陷检测
并取得了７０％ ～８０％的准确率，这一方法虽然具有较
好的检测精度，但在检测速度上稍有不足，难以满足工

业生产实时检测的需求．
目标检测的任务是找出图像中所有感兴趣的目

标，确定它们的位置、大小以及类别信息［１１，１２］．目前，
基于深度学习的检测方法逐渐取代了传统的检测方

法［１３］．现有的深度学习目标检测算法主要分为两类，
一类是以 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１４］、ＭａｓｋＲＣＮＮ［１５］为代表的
ｔｗｏｓｔａｇｅ检测算法；另一类是以 ＹＯＬＯ［１６～１８］、ＳＳＤ［１９］为
代表的 ｏｎｅｓｔａｇｅ检测算法．ｔｗｏｓｔａｇｅ检测算法将检测
任务分为两个阶段，首先使用区域候选网络（ＲＰＮ）产
生候选区域，然后使用检测网络检测候选区域的类

别、位置，这种方法的准确度较高但检测速度稍慢［２０］．
ｏｎｅｓｔａｇｅ检测算法不需要 ＲＰＮ阶段，可以直接得到检
测结果，所以检测速度较快，但检测精度较低［２１］．这两
类检测算法目前的应用都比较多［２２，２３］．ＹＯＬＯ算法的
检测精度与检测速度之间较为平衡，最新的 ＹＯＬＯｖ３
算法当输入为４１６×４１６时，在ＣＯＣＯ数据集上检测精
度ｍＡＰ５０为５５％，检测速度达到３４ｆｐｓ，是目前最为优
秀的检测算法之一．

但是，作为一种 ｏｎｅｓｔａｇｅ算法，ＹＯＬＯｖ３存在检测
精度不高的问题，本文采用改进的 ＹＯＬＯｖ３算法来进
行带钢表面缺陷检测研究．使用加权 Ｋｍｅａｎｓ算法代
替原来的 Ｋｍｅａｎｓ算法对目标样本进行聚类：首先分
配聚类中心并设置每一个样本的权重参数，再进行聚

类计算，避免了缺陷尺寸不平衡对聚类结果的影响，

提高了先验框与特征图层的匹配度；同时调整

ＹＯＬＯｖ３的网络结构，增加了残差单元和一个大尺度
的特征图层输出，提高了算法对带钢表面缺陷的检测

能力．最后，使用 ＮＥＵＤＥＴ［１０］数据集进行验证，实验
结果表明：改进后的 ＹＯＬＯｖ３算法实现了端到端的带
钢表面缺陷检测，具有较高的准确度和较好的实

时性．

２　ＹＯＬＯｖ３算法原理

２１　检测原理
ＹＯＬＯｖ３检测算法采用特征金字塔（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａ

ｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）方式，提取多个不同尺度的特征图
层（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）分别进行检测，提高算法对不同大小目
标的检测能力．如图１所示，检测时首先将输入图片分
割成Ｓ×Ｓ个网格，网格的宽、高记为ｃｘ、ｃｙ，在每个网格
中输出对应于网格的相对中心点坐标（σ（ｔｘ），σ（ｔｙ））
和相对宽 ｔｗ、高 ｔｈ，通过所在网格的实际位置、宽、高得
到最终的预测框（对应红色实线）．

图１中虚线框为先验框，ｐｗ和 ｐｈ为先验框的宽、
高，以图１中第２行第２列的网格为例，在该网格上输
出的值通过式（１）得到预测框的中心点位置（ｂｘ，ｂｙ）和
宽（ｂｗ）、高（ｂｈ）：

ｂｘ＝σ（ｔｘ）＋ｃｘ ｂｙ＝σ（ｔｙ）＋ｃｙ
ｂｗ＝ｐｗｅ

ｔｗ ｂｈ＝ｐｈｅ
ｔｈ

（１）

ＩｏＵ＝
Ｂｏｘ１∩Ｂｏｘ２
Ｂｏｘ１∪Ｂｏｘ２

（２）

最终参与损失函数计算的值包括预测框的宽、高，

中心点的位置；预测框的置信度以及分类信息．预测框
的置信度是指预测框与标注框之间的交并比（ＩｏＵ），一
般设置ＩｏＵ＞０７的预测框为正例，即成功预测到目标；
Ｉｏｕ＜０３的目标为反例，即背景；忽视其它预测框，使用
正例和负例计算损失函数，同时尽量保持正负例之间

数量平衡．分类信息是指预测框中含有某一类别目标
的概率．交并比计算公式如式（２）所示，其中，Ｂｏｘ１为预
测框，Ｂｏｘ２为标注框．
２２　损失函数

目标检测问题既要得到目标的类别，也要得到目

标的位置信息．ｔｗｏｓｔａｇｅ检测算法将损失函数分为两部
分：对目标位置的回归与对目标类别的分类，这一做法

不仅增加了训练难度，且无法实现端到端的检测．而
ＹＯＬＯｖ３只使用一个损失函数同时解决了分类与位置
两个问题，实现了端到端的检测，同时加快了算法检测

速度．损失函数具体如式（３）所示：

Ｌｏｓｓ＝λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ［（ｘｉ－^ｘｉ）

２＋（ｙｉ－^ｙｉ）
２］

５８２１
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＋λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ［（ω槡 ｉ－ ω^槡 ｉ）

２＋（ｈ槡ｉ－ ｈ^槡ｉ）
２］

＋∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ（Ｃｉ－^Ｃｉ）

２＋λｎｏｏｂｊ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｎｏｏｂｊｉｊ （Ｃｉ－^Ｃｉ）

２

＋∑
Ｓ２

ｉ＝０
ｌｎｏｏｂｊｉ ∑

Ｓ２

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
［ｐｉ（ｃ）－^ｐｉ（ｃ）］

２

（３）
其中，Ｓ为图像的划分系数，Ｂ为每个网格中所预测的
预测框个数，Ｃ为总分类数，ｐ为类别概率，ｘｉ、ｙｉ、ｗｉ、ｈｉ
为第ｉ个网格中预测框的中心点横、纵坐标以及宽、高，
λｃｏｏｒｄ为权重系数，λｎｏｏｂｊ为惩罚权重系数．

３　ＹＯＬＯｖ３算法的改进

３１　加权Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
在原始的 ＹＯＬＯｖ３算法中，ａｎｃｈｏｒｓ参数由一组不

同大小的先验框组成，先验框的宽、高通过使用 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法对训练集中所有检测目标进行聚类得到，一
般设置聚类中心个数为９，将聚类结果按照大小顺序分
配到３个ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ上作为先验框．使用聚类中心与样
本之间的最大交并比来评价聚类结果，目标函数 Ｄ如
式（４）所示：

Ｄ＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１－
ｂｏｘｉ∩ｃｅｎｊ
ｂｏｘｉ∪ｃｅｎ

[ ]
ｊ

（４）

其中，ｂｏｘｉ为样本的实际宽、高，ｃｅｎｊ为第ｊ个聚类中心，
ｎ为样本数，ｋ为选取的聚类中心个数．

ＹＯＬＯｖ３算法使用多尺度特征来检测目标，使用
小尺度的 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ检测大目标，大尺度的 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ检测小目标．在分配先验框时也是遵循这一原
则，将最大的 ３个先验框分配给最小尺度的 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ．不同尺度 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ上的先验框应具有明显的
大小差距，以便于检测不同大小的目标．但分配先验
框是在聚类完成之后，在聚类过程中并没有考虑先验

框与 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ的对应关系，由于数据集不平衡，得
到的聚类结果不能与 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ匹配，降低了算法的
检测能力．

本文采用加权Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，更改聚类算法步
骤的顺序，先确定每个聚类中心所属的检测尺度，再进

行聚类．在聚类过程中，设置每一个样本的权重，将其参
与目标函数的计算，降低样本不平衡对聚类结果的影

响．新的目标函数Ｄ′如式（５）所示：

Ｄ′＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
１－ωｉｊｌ

ｂｏｘｉ∩ｃｅｎｊ
ｂｏｘｉ∪ｃｅｎ

[ ]
ｊ

（５）

其中，ωｉｊｌ为第ｉ个样本与第ｊ个聚类中心的权重，ｌ为聚
类中心所属的中心点．

以原始 ＹＯＬＯｖ３算法为例，设置９个聚类中心，加
权Ｋｍｅａｎｓ算法具体的实现步骤如下：

（１）设置３个ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ的中心点，每１个中心点
对应３个聚类中心．

（２）求出每一个样本与中心点之间的距离，距离计
算公式如式（６）所示：

ｄｉｌ＝ ［ｂｏｘｉ（１）－Ｃｌ（１）］
２＋［ｂｏｘｉ（２）－Ｃｌ（２）］槡

２

（６）
其中，ｂｏｘｉ（１）、ｂｏｘｉ（２）为第 ｉ个样本的横、纵坐标，
Ｃｌ（１）、Ｃｌ（２）为第ｌ个中心点的横、纵坐标．

（３）求权重矩阵，即每个样本对应每个聚类中心的
权重，属于同一个中心点的聚类中心共用相同的权重．
权重为样本到聚类中心距离 ｚｓｃｏｒｅ标准化后的相反
数，将距离较远的样本权重直接设置为０，降低数据不
平衡样本的干扰．式（７）为所有样本到某一中心点距离
的均值，式（８）为权重的计算公式：

珔ｄｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｄｉｌ （７）

ωｉｊｌ＝ｍａｘ
０，－

ｄｉｌ－珔ｄｌ
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｄｉｌ－珔ｄｌ）槡








２

（８）

其中，ｌ为中心点，ｄｉｌ为样本ｉ与中心点ｌ的距离，珔ｄｌ为所
有样本与中心点ｌ的平均距离．

（４）迭代更新所有聚类中心，直到聚类中心不再发
生变化．
３２　网络结构改进

ＹＯＬＯｖ３算法使用 Ｄａｒｋｎｅｔ５３作为特征提取网络，
Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络结构如表１所示，网络借鉴了 Ｒｅｓｎｅｔ［２４］

的思想，交替使用１×１和３×３的卷积核构成残差块，
避免了网络层数增加后梯度消失的问题．在每个卷积
层后使用ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ和Ｌｅａｋｙｒｅｌｕ，提高网络的
泛化性同时使网络易于训练．整个网络中使用步长为２
的卷积层代替池化层来调整输出尺寸，避免了使用池

化后小目标特征丢失．
相比前两个版本的 ＹＯＬＯ算法，ＹＯＬＯｖ３使用多个

尺度的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ，可以对不同尺度的目标进行检测．
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ的宽、高分别为原始输入的１／３２、１／１６、１／８．
每个 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ通过特征图融合同时兼顾了浅层特征
与深层特征，提高了网络的检测能力．这些做法在一定
程度上解决了对小目标不敏感的问题，但相比ｔｗｏｓｔａｇｅ
算法（如ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ等），在小目标的检
测上还是存在不足．在带钢表面缺陷检测的问题上，不
同种类的缺陷在形态、大小等方面差异很大，若使用原

始的ＹＯＬＯｖ３网络进行检测，微小缺陷的检测效果较
差．以大小为２５６×２５６的图片为例，原始的 ＹＯＬＯｖ３网
络最终划分的网格大小分别为３２×３２、１６×１６、８×８，
能够得到的最大预选框数量仅有１３４４个，难以满足检
测需求．
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表１　Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络结构

ｔｙｐｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ｓｉｚｅ ｏｕｔｐｕｔ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ３２ ３×３ ２５６×２５６

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ６４ ３×３／２ １２８×１２８

１ｘ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ３２ １×１

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ６４ ３×３

Ｒｅｓｉｄｕａｌ １２８×１２８

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ ３×３／２ ６４×６４

２ｘ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ６４ １×１

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ ３×３

Ｒｅｓｉｄｕａｌ ６４×６４

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ ３×３／２ ３２×３２

８ｘ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ １×１

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ ３×３

Ｒｅｓｉｄｕａｌ ３２×３２

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ ３×３／２ １６×１６

８ｘ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ １×１

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ ３×３

Ｒｅｓｉｄｕａｌ １６×１６

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０２４ ３×３／２ ８×８

４ｘ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ １×１

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０２４ ３×３

Ｒｅｓｉｄｕａｌ ８×８

　　图２为改进的 ＹＯＬＯｖ３网络结构图．ＣＯＮＶ＋ＢＮ＋

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ是卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ）、批归一化（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）以及激活函数层ＬｅａｋｙＲｅｌｕ的集成，在所
有的卷积层后增加批归一化，有助于加快训练过程并

提高性能，同时可以缓解梯度消失的问题；ＬｅａｋｙＲｅｌｕ
是ＲｅＬｕ激活函数的变体，在负值输入时有很小的坡
度，解决了Ｒｅｌｕ函数进入负区间后神经元不学习的问
题．Ｒｅｓ是指残差单元（Ｒｅｓｉｄｕａｌ），这一结构有助于解决
网络层数增加后梯度爆炸和梯度消失的问题．Ｕｐｓａｍ
ｐｌｉｎｇ为上采样层，使用插值的方法将图片放大，图中所
有的上采样层将图片放大到原来的２倍．Ｏｕｔ为最终得
到的特征图层（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）．

在原始ＹＯＬＯｖ３网络的基础上，本文调整了网络结
构，将 ＦＰＮ中上一个检测层的输出上采样（Ｕｐｓａｍ
ｐｌｉｎｇ），与增加了残差单元的浅层输出融合，经卷积后
形成新的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ，图３中虚线框内为改进部分．新
的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ不仅继承了Ｄａｒｋｎｅｔ５３输出的深层特征，
同时也包含了浅层特征，提取特征能力更强．新得到的
特征尺度宽、高分别为原图像的１／４，网格数量为６４×
６４，网格大小仅为４×４，改进后的网络对小目标的检测
能力更强．同时，保持每个 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ上的先验框的数
量为３个，则总的先验框数量由９个增加到１２个．相比
原始网络结构，使用改进后的网络结构得到的 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ数量从３个增加到４个，每张图片上最大预选框数
量可达到５４４０个．ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ数量的增加可以更好地
划分缺陷尺寸的层别，增强网络对不同尺寸缺陷的检

测能力．而每张图片上预选框数量的提高可以增加检
测密度，防止发生缺陷漏检，影响检测精度．

４　实验及结果分析

４１　实验数据集
本文采用东北大学发布的 ＮＥＵＤＥＴ数据集进行

实验，数据集内收集了 ６类带钢表面缺陷图片各 ３００
张，图片大小为 ２００×２００．缺陷分别为压入氧化铁皮

（ＲｏｌｌｅｄｉｎＳｃａｌｅ，ＲＳ）、斑块（Ｐａｔｃｈｅｓ，Ｐａ）、裂纹（Ｃｒａ
ｚｉｎｇ，Ｃｒ）、麻点（ＰｉｔｔｅｄＳｕｒｆａｃｅ，ＰＳ）、夹杂（Ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ，Ｉｎ）
以及划痕（Ｓｃｒａｔｃｈｅｓ，Ｓｃ）．随机抽取训练集与测试集的
比例为７∶３，即训练集１２６０张，测试集５４０张．图片使
用ｘｍｌ格式记录所有缺陷的位置、类别信息．图片为灰
度图，相比其它数据集信息量更少；同时缺陷的边界没
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有统一的划分标准，增加了位置信息的检测难度．
４２　先验框参数聚类

原始ＹＯＬＯｖ３的先验框是由 ＶＯＣ数据集聚类得
到，在图片大小、类型上都有很大的区别，有必要重新

计算．首先计算每个样本与所有聚类中心的交并比，计
算时将样本与聚类中心的左上角点坐标都设为（０，０）；
然后取每个样本与聚类中心交并比最大值的均值，作

为最终评价聚类结果的准确率（Ａｃｃａｒａｃｙ），计算公式如
式（９）所示．

　　Ａｃｃｕｒａｃｙ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｍａｘｂｏｘｉ∩ｃｅｎ１

ｂｏｘｉ∪ｃｅｎ
(

１

，

ｂｏｘｉ∩ｃｅｎ２
ｂｏｘｉ∪ｃｅｎ２

，…，
ｂｏｘｉ∩ｃｅｎｋ
ｂｏｘｉ∪ｃｅｎ)

ｋ

（９）

采用Ｋｍｅａｎｓ聚类和加权聚类两种算法得到先验
框参数，图３为两种算法在不同个数聚类中心下的对
比，分别计算了聚类中心个数为３、６、９、１２、１５、１８共６
种情况下两种算法的准确率．可以看出，两种算法的结
果差距不大，在聚类中心个数为 １２、１５时，加权 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法的准确率稍高．在不平衡的样本中，单纯比
较Ａｃｃｕｒａｃｙ并不能说明聚类好坏，我们希望聚类结果
能够覆盖更多的面积，即先验框之间差距更大．表２为
在聚类中心个数设置为９时，两种算法聚类结果在面
积、宽度和高度上的对比．将聚类结果按大小分给３个
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ后，比较每个ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ之间先验框的差异
性．可以看出，使用加权 Ｋｍｅａｎｓ算法后各 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ
的先验框之间差异性更大，尤其是在尺度为３２×３２的
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ上，先验框的面积更小，对于小目标的检测
能力更强．

表２　先验框聚类结果对比图

特征图尺度
平均面积 平均宽度 平均高度

Ｋｍｅａｎｓ 加权Ｋｍｅａｎｓ Ｋｍｅａｎｓ 加权Ｋｍｅａｎｓ Ｋｍｅａｎｓ 加权Ｋｍｅａｎｓ

３２×３２ １４６２ １１８４ ３１ ２７ ４８ ４６

１６×１６ ５３９１ ５１２３ ５１ ５２ １１７ １０９

８×８ １６９９７ １７６４９ １２４ １１６ １２４ １５６

４３　实验结果分析
实验采用的硬件配置为 Ｃｏｒｅｉ７９７００Ｋ处理器，

ＲＴＸ２０８０Ｔｉ显卡，软件环境为 ＣＵＤＡ１００和 ｃｕＤ
ＮＮ９１．在训练中，使用 Ａｄａｍ优化器优化网络参数，共
迭代１００００代．在所有的检测中，使用实际目标与预测
目标之间的交并比（ＩｏＵ）来评价是否成功预测目标的
位置，认为ＩｏＵ＞０５的预测目标是成功预测到了目标
位置．评价网络模型性能时需要同时兼顾精确率（Ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ），目标检测中一般使用平均精
度均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）来评价网络模型
的性能．式（１０）为准确率的计算公式，式（１１）为召回率
的计算公式：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１０）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１１）

其中，ＴＰ为成功预测的正例，ＦＰ为被模型误判为正例
的负例，ＦＮ表示被模型错误预测为负例的正例．

平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）的定义为不同
召回率下精确率的平均值，一般用来评价某一类的

检测精度．ｍＡＰ是所有目标类别检测精度的均值，
一般用来评价网络模型的整体性能，计算公式如式

（１２）所示．ｆｐｓ为网络模型每秒能够检测的图片数
量，用来评价网络模型的检测速度，计算公式如式

（１３）所示．

ｍＡＰ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ＡＰ（ｉ）

ｎ （１２）

ｆｐｓ＝ＮｕｍＦｉｇｕｒｅＴｏｔａｌＴｉｍｅ （１３）

其中ＡＰ（ｉ）为某一类的检测精度，ｎ为类别数，ＮｕｍＦＩｇ
ｕｒｅ为检测图片总数，ＴｏｔｌｅＴｉｍｅ为检测总时间．

首先对比两种聚类算法，聚类得到先验框参数后，

采用原始的ＹＯＬＯｖ３算法进行检测，图４为两种聚类算
法的结果对比．

可以看出，使用传统的 Ｋｍｅａｎｓ算法后不同缺陷
的检测精度相差很大，麻点（ＰＳ）、斑块（Ｐａ）和划痕
（Ｓｃ）三类缺陷的平均精度较高，可以较好地检测出；
但是裂纹（Ｃｒ）类缺陷的平均精度很低，大部分此类缺
陷无法检测出．使用加权 Ｋｍｅａｎｓ算法后，大部分缺
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陷类别的平均精度都有所提升，尤其是裂纹（Ｃｒ）类从
４４７％提高到 ５４８％，压入氧化铁皮（ＲＳ）类从
６０８％提高到７０９％，对这些检测效果差的缺陷类别
提升十分明显．使用加权 Ｋｍｅａｎｓ调整 ａｎｃｈｏｒ参数
后，由于先验框间尺寸差异加大，对于斑块（Ｐａ）这类
尺寸适中的缺陷的检测能力稍有下降，但是对于一些

尺寸偏大或偏小的缺陷的检测能力则有明显加强．整
体上来说调整后算法的检测精度比调整前更高；同

时，这一改进有效解决了部分缺陷检测精度太低的问

题，增强了算法的适用性．
图５为使用原始 ＹＯＬＯｖ３算法和改进后 ＹＯＬＯｖ３

算法的检测结果对比，二者都选用了加权Ｋｍｅａｎｓ算法
进行聚类，改进后的 ＹＯＬＯｖ３算法需要设置１２个先验
框．从图中可以看出，使用改进后的 ＹＯＬＯｖ３算法进行
检测时，由于 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ由３层增加到４层、候选框的
数量也随着增加，所有类别缺陷的检测精度相较于原

始ＹＯＬＯｖ３算法都有所上升．尤其对于裂纹（Ｃｒ）类缺
陷，检测精度由５４８％上升到７００％，提高了１５个百
分点，有效解决了这一类缺陷检测精度低的问题；而

且，所有类别缺陷的检测精度都超过了７０％，最高的划
痕（Ｓｃ）类缺陷的检测精度达到了９１７％．相比于原始
ＹＯＬＯｖ３算法，改进后的 ＹＯＬＯｖ３算法能够较准确的检
测出所有类别缺陷，能够满足工业生产中对带钢表面

缺陷检测的精度要求．
表３为算法整体性能对比，先验框的聚类方法由

Ｋｍｅａｎｓ算法换成加权Ｋｍｅａｎｓ算法后，检测精度 ｍＡＰ
有一定提升．而改进后的ＹＯＬＯｖ３算法在网络结构上做
出了改变，在检测精度上有了很大的提高．相比原始的
ＹＯＬＯｖ３算法，改进后的算法在 ｍＡＰ上提高了７～９个
百分点．最终，同时使用加权 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法和改进
的ＹＯＬＯｖ３算法，在 ＮＥＵＤＥＴ数据集上的平均精度均
值达到８０１％，检测速度为５０ｆｐｓ，能够快速、准确的检
测出各类带钢表面缺陷．

图６为各类别缺陷样本检测结果图，图中蓝色框
为人工标签，绿色框为预测框．

表３　ＹＯＬＯｖ３算法改进性能对比

网络结构 聚类算法 ｆｐｓ ｍＡＰ（％）

原始ＹＯＬＯｖ３ Ｋｍｅａｎｓ ５５ ６９１

原始ＹＯＬＯｖ３ 加权Ｋｍｅａｎｓ ５５ ７３３

改进ＹＯＬＯｖ３ Ｋｍｅａｎｓ ５０ ７７４

改进ＹＯＬＯｖ３ 加权Ｋｍｅａｎｓ ５０ ８０１

　　表４为不同算法在 ＮＥＵＤＥＴ数据集上的性能对
比，ＤＤＮ［１０］（ＤｅｆｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）是一种应用于带
钢表面缺陷的端到端 ｔｗｏｓｔａｇｅ检测算法，有特征提取
网络分别为ＲｅｓＮｅｔ３４和 ＲｅｓＮｅｔ５０的两个版本，是目前
该数据集上表现最好的算法．比较各种算法在每一类
缺陷上的检测精度，可以发现：

（１）相比原始的 ＹＯＬＯｖ３算法，改进后的算法在所
有缺陷类别上的检测精度都有提高；其中 Ｃｒ类缺陷的
ｍＡＰ从４４７％提高到７００％，提升巨大．

（２）改进后的 ＹＯＬＯｖ３算法与以 ＲｅｓＮｅｔ５０为特征
提取网络的 ＤＤＮ算法相比，Ｃｒ类缺陷的检测精度更
高，但对于Ｉｎ类缺陷的检测精度则相对较低．

主要原因在于：相较于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＤＤＮ等 ｔｗｏ
ｓｔａｇｅ算法，ＹＯＬＯｖ３作为 ｏｎｅｓｔａｇｅ算法直接产生物体
的类别概率和位置坐标值，在位置精度上相对较差，对

于较为集中的夹杂（Ｉｎ）类缺陷容易产生误检，影响了
最终的检测精度．

从各种算法的检测速度 ｆｐｓ与整体检测精度 ｍＡＰ
可以看出：（１）原始的 ＹＯＬＯｖ３算法在速度上相较于
ｔｗｏｓｔａｇｅ算法优势较大，但其检测精度较低；（２）改进
后的ＹＯＬＯｖ３算法继承了原始算法的快速性，同时检测
精度达到了８０％，弥补了原始 ＹＯＬＯｖ３算法在精度上
的不足；（３）改进后的ＹＯＬＯｖ３算法的检测速度是ＤＤＮ
的３倍左右，而检测精度仅相差２％，有效提高了检测
效率．
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表４　不同算法的检测性能对比

算法 ｆｐｓ ｍＡＰ（％）
ＡＰ（％）

Ｃｒ Ｉｎ ＲＳ ＰＳ Ｐａ Ｓｃ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ １０ ７０４ ４６２ ６９７ ６５４ ７５２ ８４６ ８１５

ＤＤＮ［１０］＋ＲｅｓＮｅｔ３４ ＜２０ ７４８ ４８０ ７５９ ６８４ ７８３ ８７４ ９０８

ＤＤＮ［１０］＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ＜１０ ８２３ ６２４ ８４７ ７６３ ８９７ ９０３ ９０１

ＹＯＬＯｖ３ ５５ ６９１ ４４７ ６０８ ６１１ ７４５ ８４４ ８７２

改进ＹＯＬＯｖ３ ５０ ８０１ ７００ ７２１ ７６４ ８５２ ８５７ ９１７

５　结论
　　针对热轧带钢表面缺陷检测问题，本文提出一种
改进的ＹＯＬＯｖ３算法，首先采用加权Ｋｍｅａｎｓ算法代替
传统 Ｋｍｅａｎｓ算法对先验框参数进行聚类，接着对
ＹＯＬＯｖ３算法网络结构进行优化调整，从而获得一种快
速、准确的端到端带钢表面缺陷检测算法．

通过实验得到了以下结论：（１）对 ＹＯＬＯｖ３算法中
的先验框参数聚类算法进行改进，采用加权Ｋｍｅａｎｓ算
法代替传统Ｋｍｅａｎｓ算法，获得的 ｍＡＰ值提高了４％；
（２）对ＹＯＬＯｖ３算法网络结构进行优化调整，增加了残
差单元和一个大尺度的特征图层输出，以提高算法对

小缺陷样本的检测能力，ｍＡＰ值相对于原始 ＹＯＬＯｖ３
提高了７％；（３）对改进ＹＯＬＯｖ３算法在ＮＥＵＤＥＴ数据
集上进行验证，６类带钢表面缺陷的平均精度均值达到
８０％，同时检测速度保持５０ｆｐｓ，实现了对带钢表面缺陷
的端到端快速、准确检测．

与其他算法的性能对比表明，改进ＹＯＬＯｖ３算法拥
有较快的检测速度，优于目前其它深度学习带钢表面

缺陷检测算法；同时算法也拥有不错的检测精度，不弱

于其它检测算法．但是，文中算法通过预先设置 ａｎｃｈｏｒ
参数中先验框尺寸来降低训练难度同时提高检测精

度，这一方法给模型带来了更多的参数同时影响了检

测速度．下一步，将尝试借鉴ＡｎｃｈｏｒＦｒｅｅ的思想来改进
目标检测算法，摆脱对先验框的依赖，减小模型大小同

时进一步加快检测速度．
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