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摘要　为解决工业制造中齿轮缺陷检测难的问题,提出一种基于改进的YOLOv３网络的缺陷检测方法.首先构

建齿轮缺陷图像数据集,包括图像采集与扩充和缺陷标注;其次采用密集连接网络(DenseNet)结构代替原有的网

络结构,提高特征提取能力;最后增加网络预测尺度,提高对于小尺寸缺陷的检测能力.利用齿轮缺陷图像对该方

法进行验证,发现所提方法的平均精确率均值比 YOLOv３网络提高了３．８７％,对齿轮缺失部分的精确率提高了

５．７％.与YOLOv３网络相比,所提方法在齿轮缺陷检测上有一定的先进性和有效性.
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１　引　　言

近年来,随着中国工业的快速发展,对设备中零

件质量的要求越来越高.塑料齿轮质轻、价廉,传动

噪声小,已被广泛应用于机械工业领域,其质量可直

接决定整个机械系统的性能.对于齿轮中存在的缺

失、污点等表面缺陷,传统的人工检测方法不但效率

较低,且容易产生视觉疲劳,造成误判[１].因此,众
多研究人员提出了各种方法来检测表面缺陷,这些

方法主要分为三大类:机器视觉检测法、机器学习检

测法以及深度学习检测法.
机器视觉检测方法通常是先利用工业相机采集

图像,然后使用图像处理算法得到结果.例如王文

成[２]对齿轮图像进行去噪、分割等预处理后,再与圆

形蒙版图像对比,并设定相关阈值来检测齿轮缺失

部分;伍玉琴等[３]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.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.
机器学习检测法通常先提取输入图片的图像特
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征,再使用模式识别方法进行判断.例如吴进仪[４]

将提取的缺陷图像多种特征输入到支持向量机和

BP神经网络中进行缺陷检测;ErＧRaoudi等[５]首先

提取缺陷图像的离散小波特征,然后使用主成分分

析法进行降维,将处理之后的特征输入到人工神经

网络中进行识别.但这些方法所提取的特征受人为

因素干扰过大,会造成部分图像信息丢失,影响最终

的检测率.
近年来,随着大数据与人工智能时代的来临,深

度学习在图像分类[６Ｇ７]、目标检测[８]领域有着广泛的

应用.深度学习下的目标检测算法主要分为两类:
一类是先使用卷积神经网络来产生候选区域,然后

将候选区域进行分类和回归运算,代表性算法为RＧ
CNN(regionswithconvolutionalneuralnetworks)[９]

以及 对 于 RＧCNN 的 改 进 算 法 FastRＧCNN[１０]和

FasterRＧCNN[１１]等;另外一类算法是使用回归算法

直接预测不同目标的类别与位置,其代表性算法为

SSD(singleshotmultiboxdetector)[１２]以 及 YOLO
(youonlylookonce)[１３]网络.众多学者根据自己的

研究对象以及这两种网络的特点进行了有针对性的

改进.彭玉青等[１４]对YOLO网络的层数和参数进行

调整,并使用空间金字塔池化(SPP)方法进行多尺度

输入;Kim等[１５]对YOLOv３方法进行改进,同样采

用SPP方法,并使用５个不同尺度的特征图以提高特

征提取能力;常海涛等[１６]对FasterRＧCNN进行改

进,调整了锚的尺寸与数量,并对输入图像进行数据

增强以提高最终识别效果.
本文将使用深度学习的方法对塑料齿轮的表面

污痕和缺失部分进行检测,对YOLOv３网络进行改

进,使用密集连接网络(DenseNet)代替原有模型中

的DarkNetＧ５３网络,以提高特征提取能力;构建齿

轮缺陷数据集并进行数据增强,以防止过拟合;通过

增加预测尺度来提高对于小尺寸缺陷的检测能力.

２　YOLOv３网络

YOLOv３[１７] 网 络 是 在 YOLO[１３] 和

YOLOv２[１８]网络的基础上发展而来的,与FasterRＧ
CNN相比,YOLO网络将目标检测问题转换成回

归问题,不再使用卷积神经网络对多个候选区域进

行特征提取,而是直接通过回归来生成每个类的边

界框坐标和概率,因此该算法的计算速度要远远超

过FasterRＧCNN.具体来讲,YOLO网络首先将

输入图片分为S×S 个单元格,如果待检测目标的

中心落在某个单元格,那么该单元格负责预测这个

目标.每个单元格将预测B 个边界框以及边界框

的置信度.除此以外,每个单元格还需要给出由该

单元格负责的边界框属于第i个类别的概率.

YOLOv３网络则是在YOLO网络的基础上进

行改进.首先,YOLOv３使用了基于特征金字塔网

络(FPN)的多尺度预测方法,通过选取多个尺度的

特征图,显著提高了原始YOLO网络对于小目标的

检测准确率;其次,更换原有YOLO特征提取网络,
采用 DarkNetＧ５３ 网 络 来 提 取 输 入 图 像 特 征.

YOLOv３具体架构如图１所示.
如图１所示,原始网络模型中的DarkNetＧ５３网

络与ResNet[１９]网络类似,都是采用残差单元来解

决反向传播中的梯度消失问题,除此以外,该网络结

构没有使用全连接层,而是采用了全卷积结构,可大

幅度提高计算速度.
在YOLO网络结构中,损失函数可表示为

Lloss＝Ecoord＋Eiou＋Ecls, (１)
式中:Ecoord为坐标误差;Eiou为交并比(IOU)误差;

Ecls为分类误差.

Ecoord＝λc∑
S２

i＝１
∑
B

j＝１
αobjij [(xi－x－i)２＋(yi－y－i)２]＋

λc∑
S２

i＝１
∑
B

j＝１
αobjij [(wi－w－i)２＋(hi－h－i)２],(２)

式中:λc 为坐标误差的权重;S２ 为输入图像的单元

格数量;B 为每个单元格所预测的边界框数量;αobjij

的取值为１或０,即第i个单元格的第j个边界框中

是否存在检测目标,存在则为１,否则为０;(xi,yi)、

wi、hi 分别为预测边界框的中心坐标、高度和宽度;

(x－i,y－i)、w－i、h－i 分别为实际边界框的中心坐标、高
度和宽度.参考原始YOLOv３网络,本研究将λc、

S 和B 分别设置为５、７和９.

Eiou＝∑
S２

i＝１
∑
B

j＝１
αobjij (Ci－C

－
i)２＋

λnoobj∑
S２

i＝１
∑
B

j＝１
αobjij (Ci－C

－
i)２, (３)

式中:λnoobj为交并比误差的权重;Ci 为预测置信度;

C
－
i 为实际置信度.参考原始 YOLOv３网络,λnoobj

参数值设置为０．５.

Ecls＝∑
S２

i＝１
∑
B

j＝１
αobjij  ∑

c∈classes

[pi(c)－p－i(c)]２,(４)

式中:c为检测目标所属的种类;pi(c)为单元格中

目标属于类别c的实际概率;p－i(c)为预测概率.
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图１ YOLOv３结构图

Fig敭１ YOLOv３networkstructure

３　改进YOLOv３网络

３．１　具体改进措施

为了使YOLOv３模型适应于塑料齿轮的缺陷

检测,将对原始结构进行如下修改.

３．１．１　引入DenseNet网络

在神经网络训练过程中,由于卷积和降采样操

作的存在,特征信息会逐渐丢失.与基于 ResNet
的DarkNetＧ５３网络相比,DenseNet网络可更有效

地提取特征信息[２０],从而解决层数过多导致的梯度

消失问题.ResNet和DenseNet的特征信息传播方

式可分别表示为

xResNet,l ＝Hl(xl－１)＋xl－１, (５)

xDenseNet,l ＝Hl(x０,x１,,xl－１), (６)
式中:l表示神经网络的层数;H()为非线性转化

函数;xl 表示第l层的输出.对于ResNet网络,第
l层的输出等于第l－１层的输出加上 Hl(xl－１),即
对第l－１层的输出进行非线性转化后的结果;而
DenseNet网络是将第０层到第l－１层的输出都进

行非线性转化,然后在维度上进行连接作为第l层

的输出.相比于ResNet网络,DenseNet网络可实

现特征重用,提升网络计算效率,因此本研究采用

DenseNet网络的思路进行图像特征提取.

３．１．２　增加预测尺度

YOLOv３网络中使用多尺度检测方法来解决

对小目标识别效果差的问题.首先,将原始输入图

像进行卷积,将得到１３pixel×１３pixel的特征图作

为预测;然 后,对 其 进 行 上 采 样,使 得 尺 寸 变 为

２６pixel×２６pixel,与卷积过程中尺寸为２６pixel×
２６pixel的 特 征 图 在 维 度 上 相 连 接,变 为 新 的

２６pixel×２６pixel的特征图,并以此为基础进行第

二次预测;最后,将得到的２６pixel×２６pixel尺寸

的特征图进行上采样,与卷积过程中的５２pixel×
５２pixel尺寸的特征图相连接,形成新的尺寸为

５２pixel×５２pixel特征图,并进行第三次预测.通

过这种方式,使得１３pixel×１３pixel、２６pixel×
２６pixel、５２pixel×５２pixel的特征图分别对应大尺

寸、中尺寸、小尺寸的检测目标,很好地解决了小目

标识别效果差的问题.
在塑料齿轮缺陷检测中,存在较小尺寸的齿轮
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图２ 改进后的网络结构

Fig敭２ Improvednetworkstructure

缺失区域,使用原始YOLOv３网络中的３种预测尺

度不能满足要求,因此,本研究将原始尺度预测结构

扩展成４种尺度,将５２pixel×５２pixel的特征图进

行上采样,与卷积过程中的１０４pixel×１０４pixel尺

寸的特征图连接,进行第４次预测,该特征图是输入

图像的４倍下采样尺寸,其感受野适合检测齿轮缺

陷中尺寸较小的缺失位置.

３．２　整体结构图

改进之后的总体网络结构如图２所示.从图２

可以看出,所提算法首先将输入图片作卷积和最大

池化操作,生成６４个１０４pixel×１０４pixel尺寸的

特征图,然后使用密集块(denseblock)和过渡层

(transitionlayer)模块提取特征.密集块中的增长

率(growthrate)设置为３２,即密集块中每一层卷积

输出的特征图数量为３２;同时借鉴了 DenseNetＧ
BC[１８]的思想,在原有的３×３卷积块中增加１×１卷

积块,这样密集块中每一层卷积操作可表示为BN＋
ReLU＋１×１Ｇconv＋BN＋ReLU＋３×３Ｇconv.

１２１００９Ｇ４
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１×１卷积块为瓶颈层(bottlenecklayer),该层的卷

积核数量增长率为密集块的４倍,其作用在于降低

特征数量,提高计算效率.过渡层包括１×１卷积操

作和 ２×２ 平 均 池 化 操 作,具 体 结 构 为 BN＋
ReLU＋１×１Ｇconv＋２×２Ｇaveragepooling,该层的

主要作用是连接相邻的密集块,并降低特征图尺寸.
同时,过渡层也可以压缩模型,本研究将过渡层的压

缩系数(compressionrate)设置为０．５.
本研究增加了一种尺度预测,最终尺度分别为

１３pixel×１３pixel、２６pixel×２６pixel、５２pixel×
５２pixel、１０４pixel×１０４pixel,所设置的尺度预测

方法和YOLOv３类似.以１３pixel×１３pixel特征

图与２６pixel×２６pixel特征图融合为例,首先提取

出卷积过程中的１３pixel×１３pixel特征图,将其输

入到convolutionalset模块中,该模块的具体操作

为１×１Ｇconv＋３×３Ｇconv＋１×１Ｇconv＋３×
３Ｇconv＋１×１Ｇconv,其中conv具体操作为conv２D＋
BN＋leakyReLU.从该模块输出后,一方面将其进

行下一步的３×３conv和conv２D操作来对目标进行

预测,另一方面将输出图像进行１×１Ｇconv操作后上

采样,与特征提取获得的２６pixel×２６pixel大小的特

征图进行拼接.其他尺度预测方法与该方法类似.
此外,原始YOLOv３网络是在ImageNetＧ１０００

数据集上进行训练,该数据集不包含本研究所需要

的齿轮缺陷检测图片,为了提升检测效果,本研究采

用kＧmeans方法对锚框(anchorbox)重新进行聚

类,以适应齿轮缺陷检测的需要.

４　实验与结果分析

４．１　实验平台

本实验在 Windows１０环境下完成,计算机内

存为１６GB,CPU为InterCorei３８１００３．６GHz,

GPU为GTX１６６０ti,显存为６GB;python版本为

３．６．５,并同时安装了CUDA１０．０和cudnn７．４．２以

支持GPU 的使用,安装了opencv３．４、tensorflow
１．１３等第三方库来支持神经网络的运行.

４．２　数据集

齿轮缺陷数据集的构建可分为２个部分:图像

采集与扩充、数据标注.

４．２．１　图像采集与扩充

所使用的带有缺陷的齿轮共计２００个,缺陷种

类为污痕和缺失.采用工业相机对齿轮进行拍摄,
每个图片包含２~６个带有缺陷的齿轮.图像采集

设备为陕西维视数字图像技术有限公司生产的型号

为 MVＧEM１２０M/C的CCD面阵工业相机,镜头型

号为 MP系列的AFTＧ１２１４MP百万像素工业镜头.
通过采 集 设 备 共 获 得４５０幅 原 始 图 像,且 均 为

１２８０pixel×９６０pixel的三通道彩色图像.
为了防止训练过程中出现过拟合,对图像进行

数据扩增.通过对原始图像进行９０°、１８０°和２７０°的
旋转以及对比度和亮度调整的方式来扩充图像集;
还通过添加高斯白噪声的方式进一步扩充图像样本

数量.扩充后的图像共４５００幅,训练集和测试集的

图像数量比例为９∶１,分别为４０５０幅和４５０幅.
采用机器视觉软件Halcon来实现上述过程.

４．２．２　数据标注

与用于图像分类的数据集不同,用于缺陷检测

的图像数据集需要提供图像中缺陷位置的坐标,为
此本研究使用labelImg软件来标注缺陷位置.该

软件具体操作如下:首先使用该软件打开样本图像,
在图像中用矩形框出缺陷位置,并且对不同类型的

缺陷标记相应的标签,标记完成后,该软件会生成样

本图像对应的XML文件,XML文件包含所对应的

图像路径、标签和缺陷坐标等信息;然后编写格式转

换程序,将XML文件转换为包含路径、标签和坐标

的txt格式文件.

４．３　模型评价

为方便叙述,将改进后的网络命名为YOLOv３_

Dense４,采用原有预测尺度但使用DenseNet的网

络命 名 为 YOLOv３_Dense３,原 始 网 络 命 名 为

YOLOv３.YOLOv３_Dense４网络训练过程中的各

项参数如下:动量 参 数 为０．９,权 值 衰 减 系 数 为

０．００５,学习率为０．００１,批尺寸为２,共训练２００个

epoch.对训练集的交并比和损失函数值进行记录,
随着epoch数量的增加,训练集的损失函数和交并

比的变化趋势如图３所示.

图３ YOLOv３_Dense４网络训练集损失函数和交并比曲线

Fig敭３ LossfunctionandIOUcurvesoftraindataset
ofYOLOv３_Dense４network
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由图３可知:训练集中的损失函数值在训练开

始时候较高,训练到第５０个epoch左右趋于收敛,
其值稳定在０．１~０．４范围内;与此同时,交并比也

在第５０个epoch趋于收敛,稳定在９０％~９５％范

围内,这说明YOLOv３_Dense４网络的训练效果是

有效的.本研究同时给出训练集的损失函数和交并

比曲线图(图４),以便于查看神经网络的性能.
由图４可知:测试集的损失函数值随着训练的

进行,在第１２５个epoch左右趋于收敛,其值稳定在

０．２~０．６范围内;交并比也同样在第１２５个epoch
左右趋于收敛,收敛后的曲线中心值稳定在９０％左

右.对比图３和图４可知,测试集和训练集的交并

比和损失函数值随着训练的进行均趋于收敛,测试

集的收敛速度更慢,但综合测试集的表现来看,所提

图４ YOLOv３_Dense４网络测试集损失函数和交并比曲线

Fig敭４ LossfunctionandIOUcurvesoftestdatasetof
YOLOv３_Dense４network

网络模型是有效的.训练完成后,调用生成的权重

文件对缺陷齿轮进行检测,结果如图５所示.

图５ 齿轮缺陷检测结果.(a)不同缺陷齿轮检测;(b)缺陷齿轮和无缺陷齿轮检测

Fig敭５ Defectionresultsofdefectgear敭 a Detectionresultsofgearswithdifferentdefects  b detection
resultsofdefectgearsandflawlessgears

　　在图５中,缺失位置和污痕位置分别以 miss和

stain标注,并使用矩形框标出缺陷位置,所标注的

数字为相应的置信度.由图５可知,对于不同缺陷

齿轮检测以及在无缺陷齿轮中检测出带有缺陷的齿

轮这两种情况,本文算法都取得不错的效果.

４．４　算法性能对比

为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,将 YOLOv３、

YOLOv３_Dense３、YOLOv３_Dense４的性能进行对

比,具体评价标准为单类精确率(P)、召回率(R)、
F１ 值、平均精确率均值(RmAP)和单幅图像平均检测

时间(time),具体公式如下

P＝PTP/(PTP＋PFP), (７)

R＝PTP/(PTP＋PFN), (８)

F１＝２PR/(P＋R), (９)

RmAP＝(Pstain＋Pmiss)/２, (１０)
式中:PTP表示被检测出的缺陷数量;PFP表示没有

缺陷却给出缺陷检测框的数量;PFN表示有缺陷却

没有标记缺陷位置的数量;Pstain和Pmiss分别表示对

污痕和缺失的检测精确率.此外,为了对比不同网

络性能,拍摄了１５０张带有缺陷齿轮图片进行缺陷

检测,检测结果如表１所示.
由表１可知:相对于原始的YOLOv３网络,采

用YOLOv３ＧDense４结 构 的 网 络 RmAP 值 提 高 了

３．８７％;相比于YOLOv３_Dense３,YOLOv３_Dense４
的RmAP 提 高 了０．８３％;相 比 于 YOLOv３ 网 络,

YOLOv３_Dense４网络对于齿轮缺失部分的检测能

力明显提高,其精确率提高了５．７０％,召回率提高了

１７．４８％;相对于YOLOv３_Dense３结构,YOLOv３_
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表１　不同方法性能对比

Table１　Performancecomparisonofdifferentmethods

Net Class Numberofdefects PTP PFP PFN P/％ RmAP/％ R/％ F１/％ Time/s

YOLOv３
Stain ７８６ ７２５ ２１ ６１ ９７．１８
Miss ５７２ ４５１ ３９ １２５ ９１．９８

９４．５８
９２．２４ ９４．６５
７８．１５ ８４．５０

０．０９８

YOLOv３_Dense３
Stain ７８６ ７５６ １０ ３０ ９８．６９
Miss ５７２ ４７５ １７ ９７ ９６．５４

９７．６２
９６．１８ ９７．４２
８３．０４ ８９．２９

０．１０７

YOLOv３_Dense４
Stain ７８６ ７６５ ６ ２１ ９９．２２
Miss ５７２ ５４７ １３ ２５ ９７．６８

９８．４５
９７．３３ ９８．２７
９５．６３ ９６．６４

０．１０４

Dense４网络的精确率和召回率也有了１．１４％和

１２．５９％的提高;使用DenseNet的网络结构单张图

片检测时间要稍微高于YOLOv３结构,但总体相差

不大.综上所述,本研究采取４种尺度的检测方法

是有效的.
此外,为了查看本文算法在无缺陷齿轮中检测

出带有缺陷的齿轮的能力,另拍摄了１００张图片,其
中每个图片包含３个无缺陷齿轮和２个带有缺陷的

齿轮.所采用的评价标准为

r＝w/n, (１１)
式中:r为误检率;w 为无缺陷齿轮被判断为有缺陷

齿轮的数量;n 为无缺陷齿轮总数.结果显示,仅有

４个无缺陷齿轮被错误标记为有缺陷齿轮,误检率

为１．３％,可满足工业检测的要求.

４．５　不同光照强度下算法性能实验

在实际的工业应用中,光照强度对最终缺陷检

测的 结 果 有 着 很 大 的 影 响,为 此,对 YOLOv３_

Dense４网络在不同光照强度下的具体性能进行测

试.其实验条件如下:在暗室中拍摄图片,避免其他

光源影响;环形光源位于齿轮正上方１０cm左右,相
机镜头位于齿轮正上方３０cm左右,且保持光圈大

小不变,仅改变环形光源的光照强度.在３种不同

的光照强度下各拍摄多张缺陷齿轮图片,然后进行

缺陷检测.具体检测结果如表２所示.
表２　不同光照强度下YOLOv３_Dense４性能对比

Table２　PerformancecomparisonofYOLOv３_Dense４underdifferentlightintensities

Lightintensity/lx Class Numberofdefects PTP PFP PFN P/％ RmAP/％ R/％ F１/％

３９４．９３
Stain ２５６ ２４８ ４ ８ ９８．４１
Miss ２１８ ２０８ ６ １０ ９７．２０ ９７．８０

９６．８８ ９７．６４
９５．４１ ９６．３０

３２１．６１
Stain ２５６ ２４７ ３ ９ ９８．８０
Miss ２１８ ２０９ ６ ９ ９７．２１ ９８．００

９６．４８ ９７．６３
９５．８７ ９６．５４

２４９．２８
Stain ２５６ ２４１ ３ １５ ９８．７７
Miss ２１８ ２０７ ５ １１ ９７．６４ ９８．２１

９４．１４ ９６．４０
９４．９５ ９６．２８

　　对比表２中的各项参数可以看出,在３种不同

的光照强度下,YOLOv３_Dense４网络检测结果相

差并不大,只有对于２４９．２８lx下的污痕检测的召回

率相对较低,比其他光照强度下的召回率小２％~
３％,具体表现为未检测出污痕缺陷的数量增多,但

总体误差在可接受范围以内.不同光照强度下的结

果如图６所示.从图６可以看出,在这３种光照强

度下,缺陷齿轮中的污痕和缺失都可以检测出来,结
合表２可知,YOLOv３_Dense４网络在不同的光照

强度下都有着较好的检测效果.

图６ 不同光照强度下齿轮缺陷的检测结果.(a)２４９．２８lx;(b)３２１．６１lx;(c)３９４．９３lx
Fig敭６ Detectionresultsofgeardefectsunderdifferentlightintensities敭 a ２４９敭２８lx  b ３２１敭６１lx  c ３９４敭９３lx
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５　结　　语

使用一种改进的YOLOv３网络对工业生产中

的塑料齿轮进行缺陷检测,通过构建齿轮缺陷数据

集来提高神经网络的泛化能力以及避免过拟合;使
用DenseNet代替 YOLOv３网络中的 DarkNetＧ５３
网络,可更有效地提取图像特征;通过扩大神经网络

预测尺度来提高对小尺寸缺陷的检测能力.由实验

结果可知,所提方法取得了不错的效果,具体表现在

平均精确率均值的提高、对尺寸缺失部分的检测精

确率和召回率的提高.下一步工作是继续调整所提

算法的结构,加快检测速度.
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