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摘要 针对铝型材表面纹理复杂、缺陷尺度差异大导致缺陷检测算法精度不高,难以满足实际需求的问题,提出了

一种改进的目标检测网络 AM-YOLOv3
 

(attention-guided
 

multi-scale
 

fusion
 

YOLOv3)。设计了注意力引导模块

和4个预测尺度,实现了铝型材表面缺陷的多尺度特征提取。构建了自底向上的特征传输路径,与原有的特征金

字塔网络结合形成双塔结构,实现了多尺度特征融合。使用 K-medians算法进行锚框聚类,更准确地表征了锚框

尺寸的分布规律,提高了网络的收敛速度。在公开的铝型材数据集上对所提算法的性能进行了实验验证。实验结

果表明,所提算法的 mAP(mean
 

average
 

precision)达到了99.05%,比 YOLOv3模型提高了6.8%,帧频达到了

43.94
 

frame/s。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

is
 

not
 

high
 

and
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

actual
 

requirements
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

surface
 

texture
 

of
 

aluminum
 

profile
 

and
 

the
 

large
 

difference
 

in
 

defect
 

size 
 

an
 

improved
 

object
 

detection
 

network
 

AM-YOLOv3
 

 attention-guided
 

multi-scale
 

fusion
 

YOLOv3 
 

is
 

proposed 
 

The
 

attention
 

guide
 

module
 

and
 

four
 

prediction
 

scales
 

are
 

designed
 

to
 

realize
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

of
 

aluminum
 

profile
 

surface
 

defects 
 

A
 

bottom-up
 

feature
 

transmission
 

path
 

is
 

constructed 
 

which
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

original
 

feature
 

pyramid
 

network
 

to
 

form
 

a
 

twin-towers
 

structure 
 

and
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

realized 
 

K-medians
 

algorithm
 

is
 

used
 

for
 

anchor
 

box
 

clustering 
 

which
 

more
 

accurately
 

characterizes
 

the
 

distribution
 

law
 

of
 

anchor
 

frame
 

size
 

and
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

network 
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

experiments
 

on
 

the
 

public
 

aluminum
 

profile
 

dataset 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

 mean
 

average
 

precision 
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reaches
 

99 05% 
 

which
 

is
 

6 8%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

YOLOv3
 

model 
 

and
 

the
 

frame
 

rate
 

reaches
 

43 94
 

frame s 
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1 引  言

在生产和运输过程中,当铝型材受到环境等多

方面因素影响时,其表面容易产生各种各样的缺陷。
这些缺陷会严重影响铝型材的质量及后期的装配使

用。铝型材表面缺陷检测常常采用的是人工检测的

方式,但是人工检测存在准确率低、效率低、易受主

观影响的缺点[1],难以满足大规模的铝型材检测

需求。
传统的铝型材表面缺陷检测主要采用的是依赖

于手工提取图像特征的机器学习方法,如李超贤[2]

首先利用Hu矩提取了铝型材表面的缺陷特征,然
后将这些缺陷特征送入4个不同的支持向量机

(SVM)分类器中进行训练。然而,当铝型材表面缺

陷出现尺度变化剧烈、缺陷区域特征和背景纹理特

征相似等情况时[3],传统检测方法无法满足检测需

求。传统的机器学习算法需要人工设计以提取特

征,而深度学习可以直接从底层数据中自动学习特

征,改变了缺陷特征的提取方式,大大提高了缺陷检

测性能[4]。
目前,应用于缺陷检测领域的目标检测算法主

要分为两类[5]。一类是依赖锚框的检测算法,包括

以Faster
 

R-CNN[6-8]为代表的两阶段网络和以SSD
(single

 

shot
 

multibox
 

detector)[9]和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[10-13]系列为代表的一阶段网络。另

一类为不依赖锚框的检测算法,如基于关键点的检

测 算 法 CornerNet[14]、基 于 中 心 的 检 测 算 法

CenterNet[15]和一阶全卷积目标检测(FCOS)算
法[16]等。

在实际 应 用 方 面,李 东 洁 等[17]将 Faster
 

R-
CNN和特征金字塔网络(FPN)[18]相结合使马克杯

缺口和划痕的检测精度提升了2.485%。Li等[19]

优化了SSD结构,简化了检测模型参数,提出了一

种基于轻量级SSD的灌装容器表面缺陷检测方法。
文生平等[20]将YOLOv3网络与变形卷积技术和密

集连接技术相结合,提高了条状缺陷和小目标缺陷

的检测精度。同时,改进后的算法对铝型材表面4
类缺陷样本检测的 mAP(mean

 

average
 

precision,

MmAP)达到了88.85%。周天宇等[21]在 YOLOv3
的基础上改进了多尺度检测方法,并利用K-means

算法聚类生成了初始化锚框,最终实现了载波芯片

(COC)缺陷检测。王璇等[22]将轻量级 MobileNetV3
作为骨干网络,构建了AFP-CenterNet,实现了自动

纤维铺放铺层表面缺陷的检测。
虽然上述改进网络均能够较好地实现端到端检

测,但它们仍难以满足铝型材表面缺陷检测的精度

需求。为此,本文建立了注意力引导的多尺度融合

网络———AM-YOLOv3,以提高铝型材表面缺陷的

检测精度。该网络在YOLOv3三个预测尺度的基

础上,添加了一个包含更多细节信息的大尺度特征

图,解决了三个预测尺度包含小目标信息量不足的

问题。通过设计注意力引导模块,将多分支卷积和

通道注意力模块(SE
 

block)[23]结合,在增加少量计

算量的情况下提高了网络的表征能力,解决了主干

特征提取网络DarkNet-53特征提取能力有限的问

题。在FPN的基础上,构建了自底向上的路径以向

高层传递低层的强定位信息,解决了模型对小目标

检测效果差的问题。使用 K-medians聚类算法生

成的锚框参数可以准确表征铝型材表面缺陷的分

布,解决了K-means算法锚框聚类参数精度低引起

的网络推理速度减缓问题。实验结果表明,所提算法

能够准确识别铝型材表面缺陷,且满足实时性要求。

2 相关理论

2.1 YOLOv3原理

YOLOv3的整体网络结构如图1所示,其内部

基本组件如图1中的虚线框所示。其中,DBL表示

基础卷积模块,Conv表示卷积层,Leaky
 

ReLU表

示激活函数,Res
 

unit表示残差单元,ResN 表示具

有N 个残差单元的残差模块,Zero
 

Padding表示填

充层,Y1表示特征图大小为13×13的预测分支1,

Y2表示特征图大小为26×26的预测分支2,Y3表

示特征图大小为52×52的预测分支3,N 表示残差

单元个数,concat表示张量拼接单元,Add表示张量

相加单元。当图像输入YOLOv3网络后,首先经过

DarkNet-53网络的32倍、16倍、8倍下采样可输出

三种尺度的特征图,用于预测不同大小的目标。然

后,为了提升多尺度检测性能,利用FPN创建自顶

向下的路径传递信息,实现了高低层特征的融合。
最后,将FPN融合后的特征送入预测模块以获取预
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图1 YOLOv3的整体网络结构

Fig 
 

1 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv3

测结果。

YOLOv3网络三个预测尺度的输出维度分别

为N1、N1、3×(S+1+4)。其中,N1 代表特征图

划分的 N1×N1 个网格,3代表每个预测尺度设置

三种锚框,S 代表待检测目标的类别,1代表预测框

置信度,4代表预测框坐标值。

2.2 通道注意力模块

SE
 

block通过学习特征图的全局信息自适应

地为各通道分配权重。该机制可以使检测网络学习

到更多重要的特征信息,减少无关信息的干扰,从而

合理利用有限资源,提升网络性能。上述过程可以

描述为

Fscale(v,x)=∑
C

s=1
vs ×xs, (1)

式中:x 为原始特征通道;v 为分配的新权重;C 为

通道数;Fscale(v,x)为利用乘法逐通道加权方式对

原始特征通道进行重标定的函数。

3 AM-YOLOv3模型的设计

针对铝型材表面缺陷检测算法精度不高的问

题,提出了一种注意力引导的多尺度融合网络———

AM-YOLOv3,其整体结构如图2所示,其中Y4表

示特征图大小为104×104的预测分支4,AG表示

注意力引导模块。AM-YOLOv3在 YOLOv3的

3个预测尺度的基础上新增1个大尺度特征图,构
成了4个预测尺度。在将待检测图像输入 AM-
YOLOv3网络中后,首先通过DarkNet-53提取缺

陷特征。然后,将提取后的特征送入四分支注意力

引导模块(FAG)中以进一步提取缺陷特征。接着,
将FAG提取到的特征送入双塔结构中,进而实现各

图2 AM-YOLOv3的整体网络结构

Fig 
 

2 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

AM-YOLOv3
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预测尺度的特征融合。最后,将双塔结构融合后的

特征送入预测模块中以获取铝型材表面缺陷的检测

结果。

3.1 多尺度预测的改进

铝型材数据集中存在大量的小目标缺陷,而

YOLOv3模型在检测小目标缺陷时效果较差,这是

因为随着主干特征提取网络DarkNet-53不断地下

采样,有利于检测小目标缺陷的细节信息不断减少。
若要提高模型对小目标缺陷的检测精度,就需要大尺

度特征图提供更多的细节定位信息。YOLOv3进行

预测的最大尺度特征图为52×52,该特征图所包含的

细节信息不足,难以满足小目标缺陷的检测需求,因
此需要一个包含更多细节信息的大尺度特征图。

为解决上述问题,AM-YOLOv3在 YOLOv3
网络的3个预测尺度基础上,添加了1个尺寸为

104×104的浅层大尺度特征图,构成了4个预测尺

度。预测尺度数量的增加扩充了特征信息量,进而

提高了铝型材表面小目标缺陷的检测精度。

3.2 注意力引导模块

铝型材表面缺陷尺度变化范围大,而DarkNet-
53的网络层浅,特征提取能力有限。因此,其他基

于YOLOv3改进的网络常常通过增加网络深度的

方式来提高网络特征提取能力。然而,增加网络深

度会造成计算量的增加,进而导致网络效率降低。
针对上述问题,设计了注意力引导模块。该模块

不仅可以在引入较少参数的情况下,提高网络特征提

取能力,还可以减少无关信息的干扰,提升网络性能。
注意力引导模块由五分支卷积块(FBC)和SE

 

block共同构成,其结构如图3所示,其中conv2d表

示二维卷积,FC表示全连接层,ReLU 和Sigmoid
表示两类常用的激活函数,Scale表示将新分配权重

与原始特征图进行逐通道乘法加权的单元,H ×
W×C 表示通道数为C、大小为 H×W 的特征图,r
为超 参 数。将 注 意 力 引 导 模 块 添 加 在 AM-
YOLOv3的4个预测尺度上,可构成如图2所示的

FAG。FBC是多分支并行结构,除了shortcut分支

外,其余每个分支由普通卷积层和膨胀卷积层构成。
普通卷积层采用不同大小(1×1,3×3,5×5,7×7)
的卷积核来捕捉缺陷的多尺度信息。为了减少计算

量,FBC中使用多个小卷积核替换大卷积核。膨胀

卷积层可以在不增加太多计算量的情况下保证分辨

率不变并扩大感受野。由于网络对不同尺度缺陷的

检测性能与感受野大小呈正相关,因此使用扩张率

不同(1,3,5,7)的膨胀卷积[24]形成不同大小的感受

图3 注意力引导模块的结构示意图

Fig 
 

3 Structural
 

diagram
 

of
 

attention
 

guidance
 

module

野,以更好地覆盖多尺度缺陷。最后,利用通道拼接

方法将多分支融合以构成FBC。考虑到不同通道

特征对网络性能的贡献程度不同,因此在FBC后引

入SE
 

block。
由于FBC可以在空间维度上增强网络的特征

提取能力,SE
 

block能够在通道维度上提升网络性

能,因此两者构成的注意力引导模块可以从空间和

通道维度上共同提升网络的表达能力。

3.3 双塔结构

高低层的语义信息和定位细节信息之间存在不

均衡情况,即低层包含定位信息多,语义信息少;高
层包含语义信息多,定位信息少。针对上述问题,

YOLOv3利用FPN融合高低层特征以提高网络性

能。FPN具有横向连接和自顶向下的路径扩展,从
而可以让高层的语义信息直接传播至底层。然而,

 

FPN不具备自底向上的路径扩展,因此低层定位信

息不易向高层传递,这增加了网络获取准确定位信

息的难度。
为了缩短底层与高层间的信息传递路径,AM-

YOLOv3在4个预测尺度的基础上,构建了自底向

上的路径。首先,对尺寸为104×104、52×52、26×
26的 特 征 图 执 行 下 采 样 操 作。然 后,将 其 与

2415007-4



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

DarkNet-53中高一层级的特征图横向连接。自底

向上的金字塔结构与FPN共同构成了如图4所示

的双塔结构,弥补了FPN对细节信息感知能力差的

缺陷,降低了网络获取低层定位信息的难度。双塔

结构可以对各预测尺度进行参数聚合,使每个尺度

的特征既包含强语义信息又包含强定位信息。

图4 双塔结构示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

twin-towers
 

structure

3.4 锚框聚类算法

YOLOv3需要提前通过聚类算法生成锚框参

数,高质量的锚框参数能够准确反应数据分布规律,
从而降低网络损失。YOLOv3的锚框参数是通过

公共数据集聚类生成的,但铝型材表面缺陷尺度变

化剧烈且存在大量狭长和细小的表面缺陷,故公共

数据集聚类得到的锚框参数不适用于铝型材表面缺

陷。因此,需要重新聚类生成锚框参数。
原始 YOLOv3中使用的是 K-means聚类算

法。K-means算法使用平均值来计算每一簇的聚

类中心,但K-means算法存在一定的局限性,即平

均值容易受到簇中极端值的影响。中位值代表样本

数据所占频率的等分线,当数据集中存在几个极端

值时,中位值的变化不是很明显甚至可能没有变化,
故用中位值来表示铝型材表面缺陷的分布规律更为

合适。因此,本文使用K-medians聚类算法来生成

锚框参数。

AM-YOLOv3中包含4个预测尺度,每个预测

尺度需设置3个锚框参数,因此聚类后会生成12个

锚框参数。K-means和 K-medians聚类后的锚框

参数如表1、2所示。其中,锚框尺寸与特征图尺度

大小成反比。若特征图尺度小,则锚框尺寸大,此时

可用于检测大目标。若特征图尺度大,则锚框尺寸

小,此时可用于检测小目标。从表1、2可以发现,

K-medians算法比 K-means算法的聚类精度提高

了4.59%,说明K-medians算法聚类生成的锚框参

数能更准确地表征铝型材表面缺陷的分布规律。
表1 K-means算法的聚类结果

Table
 

1 Clustering
 

results
 

of
 

K-means
 

algorithm
 

Size Clustering
 

parameter

13×13 (392,
 

33) (408,
 

91) (414,
 

182)

26×26 (224,
 

163) (353,
 

17) (365,
 

57)

52×52 (87,
 

90) (94,
 

30) (184,
 

44)

104×104 (9,
 

12) (21,
 

25) (30,
 

60)

Precision 71.14%

表2 K-medians算法的聚类结果

Table
 

2 Clustering
 

results
 

of
 

K-medians
 

algorithm
 

Size Clustering
 

parameter

13×13 (416,
 

75) (416,
 

102) (416,
 

190)

26×26 (179,
 

44) (416,
 

17) (416,
 

39)

52×52 (58,
 

27) (94,
 

30) (113,
 

28)

104×104 (8,
 

11) (85,
 

70) (25,
 

46)

Precision 74.41%

4 实验与分析

4.1 实验数据集

铝型材缺陷数据集来自阿里云承办的2018年

广东工业制造大数据创新大赛———铝型材表面瑕疵

识别[25]。本文主要研究了单一缺陷的铝型材图像,
缺陷类别如图5所示,包括不导电、划痕、褶皱、喷
流、脏点。

由于原始数据分布存在类别间数据不均衡的问

题,因此将水平翻转、竖直翻转、明暗变换、旋转缩放

等方法随机结合对铝型材图像进行数据增强,数据

增强结果如图6所示。扩充后的图像共计10570
张,各类缺陷图像扩充前后的数量如表3所示。使

表3 扩充前后缺陷图像数量的比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

number
 

of
 

defect
 

images
 

before
 

and
 

after
 

expansion

Class Original
 

image Enhanced
 

image

Non-conduction 375 2250

Scratch 104 2080

Wrinkle 151 2114

Jet 66 2046

Spot 104 2080

Total 800 10570
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图5 铝型材数据集中的5类缺陷。(a)不导电;(b)划痕;(c)褶皱;(d)喷流;(e)脏点

Fig 
 

5 Five
 

types
 

of
 

defects
 

in
 

aluminum
 

profile
 

dataset 
 

 a 
 

Non-conduction 
 

 b 
 

scratch 
 

 c 
 

wrinkle 
 

 d 
 

jet 
 

 e 
 

spot

图6 数据增强结果。(a)原始图像;(b)增强后图像

Fig 
 

6 Data
 

enhancement
 

results 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

enhanced
 

images

用LabelImg工具标注铝型材表面缺陷,生成的

XML文件供目标检测网络使用。

4.2 模型训练与评价指标

本文的深度学习框架为PyTorch1.3.1,服务器

为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti,选用10.0版本的

CUDA,7.6版本的cuDNN,0.4.2版本的torchvision。
在训练 AM-YOLOv3网络时,需要调整 AM-

YOLOv3网络的内置参数使其符合铝型材数据集

的训练要求。修改后的部分训练参数如表4所示。
表4 修改后的部分训练参数

Table
 

4 Partial
 

training
 

parameters
 

after
 

modification
 

Parameter Value

Epoch 150

Initial
 

learning
 

rate 0.0010

Learning
 

rate
 

when
 

epoch
 

is
 

50 0.0001

Momentum 0.9

设置初始学习率为0.0010,最大迭代次数为

150。采用冻结方式训练,当训练周期(epoch)数达

到50时,学习率变化为0.0001,直到epoch数达到

150时结束训练。优化器采用带动量的梯度随机下

降(SGD),动量设置为0.9。
选用mAP和帧频(FPS,fFPS)来评价模型的性

能。mAP是衡量模型检测精度的指标,它是通过对

所有类别的 AP(average
 

precision,MAP)求和除以

类别数得到的,mAP越大代表模型检测精度越高。

FPS是衡量模型处理速度的指标,FPS越大代表模

型速度越快。两个指标的表达式为

MAP=∫
1

0
p(r)dr, (2)

MmAP=
1
n1
∑
n1

i=1
MAP,

 

i, (3)

式中:p(r)表示当分类阈值取不同r时计算所得的

精确率;n1 表示待测目标的总类别数;MAP,
 

i 表示
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第i类的AP。
图7展示了5类缺陷的AP,此时AM-YOLOv3

模型的 MmAP 为99.05%。AM-YOLOv3模型的

mAP曲线如图8所示,其中大圆点代表最后一轮的

记录点。可以发现,随着epoch的增加,mAP曲线

呈现上升趋势。当epoch达到107左右时,mAP开

始趋于稳定。

图7 5类缺陷的 MAP

Fig 
 

7 MAP
 of

 

five
 

types
 

of
 

defects

图8 mAP曲线

Fig 
 

8 mAP
 

curve

4.3 实验结果

为了验证所提方法的有效性,将AM-YOLOv3
划分为5组,设计了消融实验,实验结果如表5所

示,其中×表示未选用相应算法,√表示选用相应算

法。对比YOLOv3和Group
 

A可知,采用K-medians
算法可以使mAP提高0.99%,FPS提高15.36%,
说明采用锚框聚类精度更高的 K-medians算法可

以提高检测精度,同时也可以加快网络的推理速度。
对比Group

 

A和Group
 

B可知,当预测尺度由3个

增加到4个时,可以使mAP提高2.85%,表明增加

预测尺度数量能够有效扩充缺陷特征信息量,增强

网络表达能力。通过Group
 

B和Group
 

C的对比可

知,加入FAG可以使mAP提高2.01%,说明提高网

络特征提取能力有利于提升网络精度。最后,根据

Group
 

C与AM-YOLOv3的对比可知,构建双塔结构

来融合高低层特征,可以使mAP提高0.95%。
根据表5的分析可知,提出的4种改进方法对

AM-YOLOv3算法都是必要的,且这4种改进方法

带来了相当大的收益。4种改进方法组合后的AM-
YOLOv3算法可以在增加少量计算量的情况下使

原始YOLOv3算法的mAP提高6.80%。
为了进一步验证AM-YOLOv3算法的有效性,

在相同实验条件下,将AM-YOLOv3算法与多种目

标检测算法进行实验对比,不同算法的性能结果如

表6所示。
首先,将AM-YOLOv3算法与经典的基于锚框

的算法Faster
 

R-CNN、SSD和YOLO系列进行对

比。可以发现AM-YOLOv3算法相较于以VGG16
为主干特征提取网络的Faster

 

R-CNN,mAP提高

了 37.25%,FPS 提 高 了 155.32%,表 明 AM-
YOLOv3算法在检测精度和速度方面具有较大优

势。出现该现象的原因:1)VGG16特征提取能力有

限,难以满足铝型材表面缺陷的检测需求;2)Faster
 

R-CNN的锚框是预先设定的,无法根据缺陷目标大

小进行调整,导致Faster
 

R-CNN检测效果差。与

SSD相比,AM-YOLOv3明显提高了铝型材表面各

类缺陷的AP,且使mAP提高了24.39%,但速度有

一定程度的下降。这是因为AM-YOLOv3通过双

表5 消融实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results

Algorithm K-medians Four
 

feature
 

scales FAG Twin-towers
 

structure MmAP /% fFPS /(frame·s-1)

YOLOv3 × × × × 92.74 48.83

Group
 

A √ × × × 93.66 56.33

Group
 

B √ √ × × 96.31 50.28

Group
 

C √ √ √ × 98.17 47.85

AM-YOLOv3 √ √ √ √ 99.05 43.94
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表6 不同算法的性能

Table
 

6 Performance
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Backbone

AP
 

of
 

non-
conduction
detection

 

/

%

AP
 

of
 

scratch
detection

 

/

%

AP
 

of
 

jet
 

detection
 

/

%

AP
 

of
 

wrinkle
 

detection
 

/

%

AP
 

of
 

spot
 

detection
 

/

%

MmAP /%
fFPS /

(frame·s-1)

Faster
 

R-CNN[8] VGG16 87.41 74.56 79.97 96.65 22.25 72.17 17.21

SSD[9] VGG16 89.79 79.88 88.96 98.92 40.62 79.63 77.17

YOLOv3[11] DarkNet-53 93.92 95.18 98.50 99.80 76.32 92.74 48.83

YOLOv3 ResNet152 94.85 93.97 98.62 99.26 75.80 92.50 27.37

YOLOv4[12] CSPDarknet53 95.21 95.79 98.99 99.76 89.96 95.94 45.29

YOLOv5[13] CSPDarknet53 96.83 97.34 99.95 99.98 93.58 97.53 42.37

CenterNet[15] Resnet-101 85.87 68.33 79.89 99.15 43.93 75.43 70.61

shuzhilian
 

ai[26] Resnet-101 94.48 81.80 67.73 98.30 51.12 78.69 21.43

AM-YOLOv3 DarkNet-53 98.13 98.00 100.00 99.96 99.12 99.05 43.94

塔结构融合高低层特征,虽然增加了一定的计算量,
但是获取了丰富的特征信息。然而,SSD高低层特

征之间相互独立,获取的特征信息较为单一。相较

于YOLO系列算法,AM-YOLOv3算法的 mAP明

显优于YOLOv3(DarkNet-53)网络以及 YOLOv3
(ResNet152)网 络,且 检 测 速 度 与 YOLOv3
(DarkNet-53)基本持平。当 YOLOv3的主干网络

使用 更 深 层 的 ResNet152时,mAP 比 YOLOv3
(DarkNet-53)下降了0.26%,FPS降低了43.95%。
然而,根据表5中的实验结果可知,加入注意引导模

块后 的 mAP 比 YOLOv3(DarkNet-53)提 升 了

2.01%,且FPS只降低了4.98%,表明本文提出的

注意力引导模块能够在增加少量计算量的情况下,
提高网络特征提取能力。对比YOLOv4可知,AM-
YOLOv3算法使mAP提高了3.24%,脏点缺陷检

测的AP提高了10.18%,并且其他尺度的缺陷的

AP也达到了较高的水平,说明AM-YOLOv3算法

对尺度具有一定的鲁棒性。将 AM-YOLOv3算法

与YOLOv5对比可得,AM-YOLOv3算法能够在

推理速度稍占优势的情况下,使mAP提高1.56%。
其中,小目标缺陷检测精度提升最为明显,脏点缺陷

检测的AP提高了5.92%。
其次,将AM-YOLOv3算法与不依赖锚框的算

法CenterNet对比。从速度来看,AM-YOLOv3算

法较CenterNet算法有所下降。然而,从检测精度

来看,CenterNet算法的 mAP为75.43%,与 AM-
YOLOv3相比没有优势。铝型材表面各类缺陷检

测的AP均有明显提高,其中,脏点缺陷检测的AP
提高了约2.3倍。

最后,将所提算法与基于Faster
 

R-CNN改进

的shuzhilian
 

ai算法[26]进行对比。可以发现,所提

算法在检测精度和速度方面都具有较大优势,使

mAP提高了25.87%,FPS提高了2.1倍。
由表6分析可知,针对铝型材表面的5类缺陷,

AM-YOLOv3算法的检测精度对比其他目标检测

算法具有很大优势。
为了更加直观地评估算法的优劣,选取算法改

进前后的部分检测效果图用于定性分析,如图9所

示,其中数值表示检测置信度。根据图9(a)~(e)
的对比可知,改进后的算法提高了多处缺陷的检测

置信度。检测置信度的提高说明扩充特征信息量、
提高特征提取能力、加强特征融合以及提高锚框聚

类精度的改进方法是有效的,能够明显改善算法检

测精度。在图9(e)所示的脏点缺陷检测中,铝型材

表面共有4处脏点,但YOLOv3算法只识别出了其

中的3处缺陷,而改进后的算法能够准确地识别出

4处缺陷。由此可以得出,相比于经典的YOLOv3
算法,改进后的算法在误检和漏检问题上有明显

改善。

4.4 未来改进方向

所提方法主要考虑了检测目标的大小问题,而
通过对数据的分析发现,铝型材表面缺陷形态差异

较大、分布不规则,即脏点缺陷形态类似小圆点,划
痕缺陷大多呈狭长分布,其他缺陷长宽比例分布不
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图9 缺陷检测效果。(a1)(a2)不导电;(b1)(b2)划痕;(c1)(c2)褶皱;(d1)(d2)喷流;(e1)(e2)脏点

Fig 
 

9 Defects
 

detection
 

effect 
 

 a1  a2 
 

Non-conduction 
 

 b1  b2 
 

scratch 
 

 c1  c2 
 

wrinkle 
 

 d1  d2 
 

jet 
 

 e1  e2 
 

spot

均匀。然而,普通的卷积神经网络对不规则的缺陷

检测效果不是很好,因此在未来的研究中将尝试通

过改进卷积和池化的方式提高算法对不规则缺陷的

检测精度。
此外,随着目标检测算法的快速发展,衍生了一

系列 高 性 能 的 检 测 算 法,例 如 Double-Head
 

R-
CNN[27]、NAS-FPN[28]、CentripetalNet[29]等,这 些

算法为铝型材表面缺陷检测提供了值得借鉴的新方

法与新思路。未来将从实际生产环境中采集数据以

丰富铝型材数据集,同时尝试将基于高性能算法的

新技术与所提算法相结合,在扩充的铝型材数据集

上进行进一步的优化验证。

5 结  论

为了满足铝型材表面缺陷检测的实用性需求,
在YOLOv3网络的基础上,从扩充特征信息量、提
高特征提取能力、加强特征融合以及提高锚框聚类

精度方面进行改进,提出了一种注意力引导的多尺

度融 合 网 络———AM-YOLOv3。实 验 结 果 表 明,

AM-YOLOv3针对铝型材表面缺陷的识别精度可

以达到99.05%。所提模型具有高检测精度优势且

检测速度满足实时性需求,为在工业中检测铝型材

表面缺陷提供了新思路。
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