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基于改进YOLOx网络的金属齿轮表面缺陷检测方法
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摘要  针对工业干扰环境下金属齿轮表面缺陷自动化检测容易出现误检和漏检的问题，提出一种改进的 YOLOx 算法。

首先，通过 adaptively spatial feature fusion（ASFF）充分利用不同尺度下缺陷和干扰项的特征之间的差异，提高模型的抗

干扰能力；接着，通过 efficient channel attention（ECA）模块，增加网络的特征提取能力；最后，修改置信度损失函数为

Varifocal损失函数，减少困难样本对网络的干扰。实验结果表明，改进的 YOLOx 网络与原版相比在召回率、准确率和平

均精度均值上分别提升 6. 1 个百分点、4. 6 个百分点和 9. 4 个百分点。
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Abstract Herein, an improved YOLOx algorithm is proposed to address the challenges concerning false and missing 
detection of metal gear surface defects in an industrial interference environment.  First, by utilizing the adaptive spatial 
feature fusion (ASFF) to fully utilize the differences between the features of defects and interference items at different 
scales, the model’s anti-interference ability is improved.  Second, through the effective channel attention (ECA) module, 
the network’s feature extraction capability is increased.  Finally, the confidence loss function is modified to the Varifocal 
loss function, which reduces the interference of complex samples in the network.  Experimental results indicate that the 
improved YOLOx network outperforms the original network.  Particularly, the recall rate, accuracy, and mean average 
precision indexes of the improved YOLOx network are improved by 6. 1, 4. 6, and 9. 4 percentage points, respectively, as 
compared with the original network.
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1　引   言

金属齿轮是机械设备及汽车中的重要基础零件之

一，在其加工生产过程中不可避免地会出现崩角、划

痕、碰伤等表面缺陷，进而影响运动部件机构的使用寿

命、运动精度等。目前齿轮生产制造企业主要依靠人

工目视检测齿轮缺陷，劳动强度大，并存在误检、漏检，

影响机械设备后期运行安全。因此，迫切需要一种具

有检测效率高、检测准确率高的齿轮表面缺陷自动化

检测方法。现有的齿轮表面缺陷检测方法主要可以分

为基于信号的方法［1-4］和基于图像的方法［5］，分别从应

变测量、波形分析以及颜色特征等方面进行检测，但是

这些方法对于静态下的齿轮表面缺陷的效果并不好。

目标检测类的深度学习算法在近些年的检测任务中表
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现较为出色，将深度学习算法引入缺陷检测是近些年

的研究趋势之一。

目标检测类的深度学习算法主要可以分为两阶段

和一阶段算法。两阶段的目标检测算法以 R-CNN［6-8］

系列为代表，主要包括 R-CNN［6］、Fast R-CNN［7］以及

Faster R-CNN［8］。其主要特点是需要先在图像上分割

得到一些候选区域，然后在这些候选区域的基础上利

用卷积网络提取特征，最后送入分类器中进行分类与

回归。R-CNN 在分割时利用随机选择搜索算法筛选

出候选区域，然后将这些候选区域送入卷积神经网络

（CNN）提取特征，最后利用支持向量机（SVM）分类器

进行分类和回归。R-CNN 的速度较慢而且训练需要

的空间较大，为了解决这个问题在 R-CNN 的基础上提

出 Fast R-CNN［7］算法，添加的感兴趣区域（ROI）池化

方法将特征图矩阵缩放到目标尺度，然后对特征图进

行分类和回归。而且 Faster R-CNN［8］在筛选候选框的

时 候 采 用 区 域 候 选 网 络（RPN），加 快 了 候 选 框 的

筛选。

一 阶 段 的 算 法 主 要 包 括 YOLO［9-13］ 系 列 和

SSD［14-17］系列。SSD 系列结合 YOLO 中的回归思想和

两阶段网络中的锚框机制，这样既保持了 YOLO 系列

检测速度快的特点又保证了预测的精准性［14］。SSD
系列的核心思想是在不同尺度的特征图上采用卷积核

来预测一系列边界框的类别和坐标偏移，但是其网络

结构较为简单，对于复杂特征的检测效果并不理想［14］。

YOLO 系 列 从 最 初 的 YOLOv1［9］发 展 到 最 新 的

YOLOx［13］，其主要的思想是将输入的图片划分为 s×s个
框，然后在每个框内进行目标检测，YOLOv2~YOLOv5
均采用先验框的方法，通过对标注的目标框进行聚类

先设定几组不同尺度的先验框，预测的时候在先验框

的基础上进行回归，这样可加快预测的速度，但是针对

不同的训练集需要设置不同的先验框较为麻烦，因此

YOLOx 回归了无先验框的方法。

鉴于目标检测类的深度学习算法取得的巨大成

功，越来越多的研究人员将目标检测类的深度学习算

法运用到各种检测中。董乙杉等［18］利用改进后的

YOLOv5 算法检测 X 光图片中的违禁品，解决了图片

中的遮挡和复杂背景干扰问题。郎磊等［19］在 YOLOx
算法中添加协同注意力模块提升特征的关注度并优化

损失函数，在平衡精度和速度的情况下实现了轻量级

遥感图像中的目标检测。郭岚等［20］利用注意力机制

squeeze-and-excitation（SE）模块和 ghost module 模块

对 YOLOv5 网络进行改进以实现光伏组件中缺陷的

精准定位和检测。袁田等［21］利用 YOLOv4 算法识别

交通场景中的道路使用者，并以此分析驾驶人在不同

运动类型和交通密度下反应特性的差异。刘子龙等［22］

提出一种改进的 YOLOv5 算法用以检测路面上的小

目标。李亚东等［23］将 YOLOx 算法用于检测检测轴承

缺陷小目标。上述算法证明了目标检测类算法在实际

检测中的有效性。

目标检测算法中的 R-CNN 系列的检测精度虽然

很高，但是在训练检测的过程中需要大量的存储空间

划分候选框，对于实际的应用来说需要的条件更为严

格，并且 R-CNN 系列的检测速度较慢，不能满足实际

情况下的检测需求。从上述参考文献中可以看出，

YOLO 系列已经被广泛应用在实际应用场景下的缺

陷检测任务之中，YOLOx 算法作为 YOLO 系列的最

新一代，不仅保留了 YOLO 系列检测速度快的特点，

而且检测精度相比之前还有提升。在实际的生产过程

中，齿轮表面会有油污、防锈粉等干扰物，这些干扰项

在图像中的特征和缺陷的特征十分相似，会对检测造

成一定的干扰。而直接利用 YOLOx 算法进行检测并

不能避免这些干扰项的影响，在训练的时候会存在误

学到非目标特征的情况，导致网络的检测效果有所下

降，不能满足实际的检测需求。

为了满足实际的检测需求，需要对网络的结构进

行一定的改进。注意力机制作为近些年深度学习领域

新兴的方法，能够使网络在训练的时候更加专注在目

标特征上，因此添加注意力机制能够在一定程度上减

小干扰项的影响。而干扰项的特征虽然和缺陷有些接

近，但是在不同尺度上具有一定差异，因此融合不同尺

度的特征能够使网络的权重更多地分配在缺陷的特征

上，确保网络能够学习到足够多的缺陷特征。

2　检测方法

2. 1　YOLOx算法

YOLOx 算法的网络架构如图 1 所示，主要由 4 个

部分组成，分别是网络的输入端、进行目标特征提取的

骨干网络、进行特征融合的颈部网络以及检测头［13］。

YOLOx 的输入端主要对输入的图片进行处理，

通过 mosaic 方法和 mixup 方法丰富数据集的多样性，

增加小目标的数量，从而增强检测效果。骨干网络的

主要作用是通过卷积操作提取不同尺度下的目标特征

并将这些特征图送入颈部网络中进行特征融合以提升

特征的多样性和鲁棒性。图 1 展示了颈部网络的特征

金字塔网络（FPN）［24］和路径聚合网络（PAN）［25］两种

融合特征的方法。其中，自顶向下的特征融合的方法

为 FPN 方法，通过上采样的方式进行特征融合，而自

下向上的特征融合的方法则为 PAN 方法，这两种方法

的结合能够从不同的主干层对不同的检测层进行特征

聚合。特征融合完成之后的特征图为 20×20×512、
40×40×256、80×80×128 等 3 个尺度。特征图越小

代表每个网格中的图像的面积越大，能识别的目标的

尺寸也越大。

骨 干 网 络 中 最 主 要 的 是 CSPDarknet 结 构 。

CSPDarknet 结构是在 Darknet53 网络结构的基础上借

鉴了 CSPNet 的思路改进而来的，有效解决了大型卷

积网络在 backbone 中网络优化的梯度信息重复问题，

将梯度的变化从头到尾集成在特征图中［12］，其中主要

包含了 CBS 组件和 CSP_X组件。CBS 的结构包括卷

积、归一化层和 SiLU 激活函数。而 CSP_X组件的结

构如图 2 所示，其中，X代表残差块的数量。检测头部

分与以往的 YOLO 系列不同，采用了解耦头的方式进

行检测，如图 3 所示。在进行 Concat操作之前，一共有

3 个分支，分别代表分类输出、目标输出和回归输出。

分类输出部分主要对应的是目标框的类别和预测分

数，类别输出部分主要判断目标框是背景还是前景，而

回归输出分支对目标框的坐标信息（x，y，w，h）进行预

测。在检测头部分一共有 3 个尺度的解耦头，分别对

应不同大小的目标，在解耦头的输出部分进行 Concat
操作得到 8500×85 维的特征向量，最终在这个特征向

量中检测目标。

2. 2　ASFF方法

adaptively spatial feature fusion（ASFF）作为一种

自适应特征融合方法，在进行特征融合时能够自动学

习，过滤掉其他层无用的信息，保留有用的信息以达到

高效的特征融合［26］。具体步骤如下：在特征融合时对

于某一层的特征，在融合其他层特征之前先将其他层

的特征尺寸调整到与当前层相同，然后通过加权的方

式将其他层的特征与本层的特征融合。ASFF 的结构

如图 4 所示，左边是一个经典的 FPN 结构，图中 3 个特

征图的下采样倍数分别是 32、16 和 8。以 ASFF-3 的

特征融合为例，ASFF-3 的输出由 3 个尺度的特征图共

同决定，融合方式［26］可描述为

YASFF - 3 = X 1 → 3 ⊗ α3 + X 2 → 3 ⊗ β 3 + X 3 → 3 ⊗ γ3，（1）
式中：α、β、γ是可学习的参数；⊗ 代表卷积操作；X i→ j

代表将第 i层的特征调整到第 j层特征的尺度后的特
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将梯度的变化从头到尾集成在特征图中［12］，其中主要

包含了 CBS 组件和 CSP_X组件。CBS 的结构包括卷

积、归一化层和 SiLU 激活函数。而 CSP_X组件的结
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征图。将式（1）推广到更一般的形式，令 xn→ l
ij 表示第 n层

特征图上的特征向量在第 l层上对应的特征向量，则

第 l层特征图的方式［26］为

y lij = αlij ⋅ x1 → l
ij + β lij ⋅ x2 → l

ij + γlij ⋅ x3 → l
ij ， （2）
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， （3）

式中：y lij代表输出特征图上对应位置的特征向量；αlij、

β lij和 γlij是在第 l层特征图学习到的权重［26］；λl* 由 1 × 1
卷积分别作用在 xn→ l上得到，可以通过反向传播更新。

YOLOx 颈 部 网 络 中 的 特 征 融 合 采 用 的 是

PAFPN 结构，FPN 是自顶向下的，将高层的特征通过

上采样和底层特征进行融合得到预测的特征图，从而

增强多个尺度上的语义表达。PANet 的结构是自底

向上的，将低层的特征传递到高层特征之中，增强多个

尺度上的定位能力。FPN 会导致不同尺度特征的不

一致性，具体地，在 FPN 形式的网络中启发式地选择

特征，高层语义信息中检测大目标、低层语义信息检测

小目标。当某个目标在某一层上被当作正类时，相应

的目标区域在其他层被当作负类。而一张图上既有大

目标也有小目标，这样不同层间的特征的不一致性会

影响最后的检测结果。

YOLOx 中 backbone 输出的特征图经过颈部网络

的 PAFPN 进行特征融合后会输出 3 个尺度的特征图，

分别为 20×20×512、40×40×256 和 80×80×128，将
这 3 个尺度的特征图利用 ASFF 模块融合，在颈部网

络之后添加 ASFF 模块，修改后的结构示意图如图 5
所示。ASFF 模块的每个输出都是融合了 3 个尺度的

特征，将输出和检测头部分连接，这样能够更好地避免

干扰项的影响。

2. 3　注意力机制

efficient channel attention（ECA）注意力机制是在

SE-Layer 的基础上修改得到的［27］，SE-Layer 模块的示

意图如图 6 所示，具体流程图如图 7 所示［28］。SE-Layer
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从输入的特征图 X中提取特征，当前的特征层 U的维

度为［C，H，W］。其中，C代表通道数，H代表特征图

高度，W代表特征图宽度。然后对特征图的［H，W］维

度进行平均池化或者最大池化，经过池化后的特征图

的大小从［C，H，W］变为［C，1，1］，即为图 6 中操作

（2）。［C，1，1］代表对于每一个通道 C都有一个权重参

数与之对应，而［C，1，1］的特征可以理解为从每个通

道提取出来的权重，权重则表示了每个通道对特征提

取的影响力。全局池化后的向量通过多层感知器

（MLP）网络后，可得到每个通道的权重，即图 6 中操作

（3）。然后将权重［C，1，1］作用于特征图 U［C，H，

W］，即每个通道各自乘以各自的权重，即图 6 中操作

（4）。可以理解为：当权重大时，该通道特征图的数值

相应增大，对最终输出的影响也会变大；当权重小时，

该通道特征图的数值就会更小，对最终输出的影响也

会变小。而 SE-Layer 之所以有用是因为在特征提取

的过程中不可避免地会出现有些特征图层作用大而另

一些特征图层作用小的情况，而由通道本身提取出的

权重施加在特征图上，保证了在特征图提取特征的基

础上，自适应地给定通道权重，让作用大的特征图对结

果的影响更大。因此，SE-Layer 可比普通的卷积层更

有效地提取特征。

而 SE-Layer 在有效提取特征的前提下增加了模

型的复杂性，这会不可避免地对模型的性能造成影响。

为了克服性能和复杂性之间的矛盾，ECA 模块在 SE
的基础上被提出，其结构如图 8 所示。将 SE-Layer 步
骤（3）中的 MLP 模块转变为一维卷积的形式，给定通

过全局平均池化（GAP）获得的聚合特征［C，1，1］，

ECA 模块通过执行卷积核大小为 k的一维卷积来生成

通道权重，其中，k通过通道维度 C的映射自适应确定。

自适应确定卷积核大小［27］的公式为

k=
|

|

|
||
| log2C+ b

γ

|

|

|
||
|

odd 

， （4）

式中：k表示卷积核的大小；C表示通道数；|·|odd 代表 k
只能取奇数；γ和 b一般设置为 2 和 1，用于改变通道数

C和卷积核大小之间的比例。

在 YOLOx 网络中插入 ECA 模块改进后的网络

结 构 如 图 9 所 示 。 ECA 模 块 在 backbone 之 后 ，从

backbone 提取的特征中再次提取目标特征，在训练的

过程中自适应地确定卷积核 k的值，然后将权重更多
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从输入的特征图 X中提取特征，当前的特征层 U的维

度为［C，H，W］。其中，C代表通道数，H代表特征图

高度，W代表特征图宽度。然后对特征图的［H，W］维

度进行平均池化或者最大池化，经过池化后的特征图

的大小从［C，H，W］变为［C，1，1］，即为图 6 中操作

（2）。［C，1，1］代表对于每一个通道 C都有一个权重参

数与之对应，而［C，1，1］的特征可以理解为从每个通

道提取出来的权重，权重则表示了每个通道对特征提

取的影响力。全局池化后的向量通过多层感知器

（MLP）网络后，可得到每个通道的权重，即图 6 中操作

（3）。然后将权重［C，1，1］作用于特征图 U［C，H，

W］，即每个通道各自乘以各自的权重，即图 6 中操作

（4）。可以理解为：当权重大时，该通道特征图的数值

相应增大，对最终输出的影响也会变大；当权重小时，

该通道特征图的数值就会更小，对最终输出的影响也

会变小。而 SE-Layer 之所以有用是因为在特征提取

的过程中不可避免地会出现有些特征图层作用大而另

一些特征图层作用小的情况，而由通道本身提取出的

权重施加在特征图上，保证了在特征图提取特征的基

础上，自适应地给定通道权重，让作用大的特征图对结

果的影响更大。因此，SE-Layer 可比普通的卷积层更

有效地提取特征。

而 SE-Layer 在有效提取特征的前提下增加了模

型的复杂性，这会不可避免地对模型的性能造成影响。

为了克服性能和复杂性之间的矛盾，ECA 模块在 SE
的基础上被提出，其结构如图 8 所示。将 SE-Layer 步
骤（3）中的 MLP 模块转变为一维卷积的形式，给定通

过全局平均池化（GAP）获得的聚合特征［C，1，1］，

ECA 模块通过执行卷积核大小为 k的一维卷积来生成

通道权重，其中，k通过通道维度 C的映射自适应确定。

自适应确定卷积核大小［27］的公式为
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， （4）

式中：k表示卷积核的大小；C表示通道数；|·|odd 代表 k
只能取奇数；γ和 b一般设置为 2 和 1，用于改变通道数

C和卷积核大小之间的比例。

在 YOLOx 网络中插入 ECA 模块改进后的网络

结 构 如 图 9 所 示 。 ECA 模 块 在 backbone 之 后 ，从

backbone 提取的特征中再次提取目标特征，在训练的

过程中自适应地确定卷积核 k的值，然后将权重更多
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地分配在缺陷的特征上而不是背景或者干扰项上，这

样能有效地减小干扰项的影响。

2. 4　修改预测置信度的损失函数

解耦头结构，在原始网络中 Obj 分支采用的是

binary cross entropy（BCE）损失，其公式如下：

L= 1
N ∑

i= 1

N

Li = - 1
N ∑

i= 1

N

∑
c= 1

M

yic logpic， （5）

式中：M代表样本的类别数量；yic代表符号函数（样本 i

的真实类别等于类别 c则取 1，否则取 0）；pic表示待检

测的样本属于类别 c的概率。BCE 损失主要是为了解

决梯度消失的问题，但是对于难易样本不平衡的情况

来说效果并不好，而困难样本正是造成网络训练效果

不佳的因素之一。

Varifocal 损失是在 focal 损失的基础上修改得到

的，focal损失［29］的公式如下：

LFL ( p，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

-α ( 1 - p )γ log p，  y= 1
-( 1 - α ) pγ log ( 1 - p )，  otherwise 

，

（6）
式中：y∈ {±1 }，为 ground truth 类；p∈ [ 0，1 ]，为前景类

的预测概率。如式（6）所示，调制因子［（1-p）为前景

类和 p为背景类］可以减少简单样例的损失贡献，相对

增加误分类样例的重要性。因此，focal 损失可以防止

训练过程中大量的简单样本淹没检测器，并将检测器

聚焦在困难的例子上。Varifocal 损失［30］借鉴了 focal
损失和 BCE 损失，其定义为

LVFL ( p，q )=
ì
í
î

ïï
ïï

-q [ ]qlog p+( 1 - q ) log ( 1 - p ) ， q> 0
-αpγ log ( 1 - p )， q= 0

，（7）

式中：p为预测的交并比感知分类分数（IACS）；q为目

标分数。对于前景点将其 ground truth 类 q设为生成

的边界框和它的 ground truth（gt_IoU）之间的 IoU，否

则为 0；而对于背景点，所有类的目标 q为 0。正样本相

对于负样本来说是罕见的，所以 Varifocal 损失通过用

p的因子缩放损失，仅减少了负例（q=0）的损失贡献，

而以不同的方式降低正例（q>0）的权重从而保留正样

本的学习信息。

3　数据集及实验结果

3. 1　数据集

数据集原始图像为在工厂实地采用型号为 MV-

CE060-10UM 的工业相机，以面光源打光的方式拍摄

得到的。经过数据集扩增的方式一共得到 1250 张缺

陷齿轮的图片。由于缺陷的特征在常规的打光方案下

和齿轮的背景部分的差异性不大，因此在进行数据集

的标注之前先对图片进行对比度增强处理。利用

LabelImg 对图片进行标注，缺陷的名称（gear collision）
和位置 ( xmin，ymin，xmax，ymax ) 等信息保存在对应的 xml
文件中。为了在训练过程中实时地检验模型的训练效

果，将数据集按照 9∶1 的比例划分。
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图 9　改进后的 YOLOx 结构

Fig. 9　Structure of improved YOLOx

3. 2　实验设置

本 实 验 采 用 的 YOLOx 代 码 来 自 Github，采 用

Python语言编写。操作系统为 Windows 10，CPU 为 lntel
（R）Core（TM） i5-10400F，GPU 选用 NVIDIA GeForce 
RTX 2080Ti，各 种 环 境 包 版 本 分 别 为 CUDA11. 2、
PyTorch1. 7. 1、Python3. 8。网络的初始 5 个 epoch 采用

warmup 方法修改网络的学习率，batah_size 为 14，训练

轮数为 300，网络的输入为 640×640。
3. 3　衡量指标

选择的衡量指标是精确率（P）、召回率（R）、平均

精确率（mAP）。精确率是模型在检测时的准确性，召

回率是模型在检测时的全面性，mAP 根据召回率和精

确率在不同的 IoU 值下计算得到，本研究选择 IoU 为

0. 5 时的值。各个评价指标的计算公式如下：

R IoU = A ∩ B
A ∪ B， （8）

P= NTP

NTP + NFP
， （9）

R= NTP

NTP + NFN
， （10）

RAP = ∑
i= 1

n- 1

( ri+ 1 - ri ) P inter ( ri + 1 )， （11）

RmAP =
∑
i= 1

k

RAPi

k
， （12）

式中：A代表真实框；B代表预测框；A ∩ B代表 A和 B
交集的面积；A ∪ B代表 A和 B并集的面积；NTP 代表

预测为正类的正类数量；NFP 代表将负类判定为正类

的 数 量 ；NFN 代 表 将 正 类 判 定 为 负 类 的 数 量 ；

r1，r2，⋯，rn是按照升序排列的精确率插值段第一个插

值出对应的召回率的值；k代表类别数，取 1。
3. 4　训练结果

原版网络和改进后的 YOLOx 在相同的条件下

分 别 训 练 300 epoch。 图 10 和 图 11 分 别 为 原 版

YOLOx 和改进 YOLOx 训练过程中损失函数值的变

化曲线。其中，横坐标为训练的步数，其计算方法

如下：

N total_step = N training_dataset

N batch_size
× N epoch， （13）

式中：N training_dataset 代表训练集中图片的数量。可以看

到，改进后的总的损失函数值相比未改进的有明显下

降。置信度损失函数值在修改之后的数值已经远低

于 1，而修改之前的数值在 1 左右，说明改进的函数是

有效的。图 12 为改进前后 YOLOx 的 mAP@0. 5 值

的对比曲线。可以看到，在 100~300 epoch 两个模型

逐渐趋于收敛并且没有出现过拟合的现象，虽然在

100 epoch 前改进后网络的值较低，但是最后改进后

网络的值已经远超未改进的，证明修改的模型是有

效的。

图 10　原版 YOLOx 训练过程中损失函数值变化曲线

Fig. 10　Change curves of loss function value during original YOLOx training
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3. 2　实验设置

本 实 验 采 用 的 YOLOx 代 码 来 自 Github，采 用

Python语言编写。操作系统为 Windows 10，CPU 为 lntel
（R）Core（TM） i5-10400F，GPU 选用 NVIDIA GeForce 
RTX 2080Ti，各 种 环 境 包 版 本 分 别 为 CUDA11. 2、
PyTorch1. 7. 1、Python3. 8。网络的初始 5 个 epoch 采用

warmup 方法修改网络的学习率，batah_size 为 14，训练

轮数为 300，网络的输入为 640×640。
3. 3　衡量指标

选择的衡量指标是精确率（P）、召回率（R）、平均

精确率（mAP）。精确率是模型在检测时的准确性，召

回率是模型在检测时的全面性，mAP 根据召回率和精

确率在不同的 IoU 值下计算得到，本研究选择 IoU 为

0. 5 时的值。各个评价指标的计算公式如下：

R IoU = A ∩ B
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P= NTP

NTP + NFP
， （9）
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， （10）

RAP = ∑
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RmAP =
∑
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RAPi

k
， （12）

式中：A代表真实框；B代表预测框；A ∩ B代表 A和 B
交集的面积；A ∪ B代表 A和 B并集的面积；NTP 代表

预测为正类的正类数量；NFP 代表将负类判定为正类

的 数 量 ；NFN 代 表 将 正 类 判 定 为 负 类 的 数 量 ；

r1，r2，⋯，rn是按照升序排列的精确率插值段第一个插

值出对应的召回率的值；k代表类别数，取 1。
3. 4　训练结果

原版网络和改进后的 YOLOx 在相同的条件下

分 别 训 练 300 epoch。 图 10 和 图 11 分 别 为 原 版

YOLOx 和改进 YOLOx 训练过程中损失函数值的变

化曲线。其中，横坐标为训练的步数，其计算方法

如下：

N total_step = N training_dataset

N batch_size
× N epoch， （13）

式中：N training_dataset 代表训练集中图片的数量。可以看

到，改进后的总的损失函数值相比未改进的有明显下

降。置信度损失函数值在修改之后的数值已经远低

于 1，而修改之前的数值在 1 左右，说明改进的函数是

有效的。图 12 为改进前后 YOLOx 的 mAP@0. 5 值

的对比曲线。可以看到，在 100~300 epoch 两个模型

逐渐趋于收敛并且没有出现过拟合的现象，虽然在

100 epoch 前改进后网络的值较低，但是最后改进后

网络的值已经远超未改进的，证明修改的模型是有

效的。

图 10　原版 YOLOx 训练过程中损失函数值变化曲线

Fig. 10　Change curves of loss function value during original YOLOx training
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3. 5　消融实验及对比试验

设置消融实验以验证在 YOLOx 中添加某个模块

对于网络整体性能的影响。具体实验结果见表 1。从

表中可以看到，未修改网络的召回率为 75. 1%，精确

率为 78. 3%，mAP@0. 5 的值为 74. 2%，而改进后的网

络的各项指标相比原版来说均有明显增加，其中，

YOLOx+ASFF+Varifocal Loss+ECA 模型的召回

率提高了 6. 1 个百分点，精确率提高了 4. 6 个百分点，

mAP@0. 5 提高了 9. 4 个百分点。而精确率数值虽然

不是所有模型里最高的一个，但是召回率数值是所有

里最高的，说明修改后的模型检测的全面性是最好的，

能够把一些不明显的缺陷也检测出来，而 mAP@0. 5
的数值是最高的，说明最终的网络的综合性能是最好

的。因此，改进后的 YOLOx 网络相比原版网络以及

其他的改进模型来说是更有效的。

进 一 步 将 改 进 YOLOx 算 法 和 原 版 YOLOx、
YOLOv5s、YOLOv5m、SSD 以及 Faster R-CNN 算法

进行比较，在相同的条件下利用本研究制作的数据集

训练以上的算法，结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出：改进 YOLOx 算法的召回率和

mAP@0. 5 分别为 81. 2% 和 83. 6%，相比其他算法均

表 1　消融实验对比表

Table 1　Comparison table of ablation experiments unit: %
Module
YOLOx

YOLOx+ASFF
YOLOx+ECA

YOLOx+Varifocal loss
YOLOx+ASFF+ECA

YOLOx+ECA+Varifocal loss
YOLOx+ASFF+Varifocal loss

YOLOx+ASFF+Varifocal 
loss+ECA

Recall
75. 1
70. 1
78. 7
76. 7
78. 1
75. 6
75. 6

81. 2

Precision
78. 3
87. 3
84. 2
85. 8
86. 6
86. 1
85. 6

82. 9

mAP@0. 5
74. 2
76. 1
77. 7
77. 4
80. 7
78. 0
76. 6

83. 6

图 11　改进后的 YOLOx 训练过程中损失函数值变化曲线

Fig. 11　Change curves of the loss function value during the training of the improved YOLOx

图 12　原版网络和改进后的YOLOx网络的mAP@0. 5曲线对比

Fig. 12　Comparison of the mAP@0. 5 curves by the improved 
and original YOLOx network
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有明显差异，说明改进算法的性能优于其他算法。而

精确率相比其他算法有所下降是因为召回率高更容易

检测出困难样本，但是困难样本的置信度值小于 IoU
阈值而被认为是非样本，因此根据式（9）来看精确率的

数值有所下降，但是在实际的过程中仍被认为是缺陷

的。此外，还添加了 FPS 作为新的评价指标，用以反

映网络的检测速度。可以看到，虽然改进 YOLOx 算

法的 FPS 值比未改进的下降了 11，但仍能满足实际的

检测需求。

3. 6　检测结果

图 13 为部分齿轮检测效果对比图，其中，图 13（a）
是原版网络的检测结果，图 13（b）是改进网络的检测

结果。从图 13（b1）、（b2）可以看出，改进后的网络解

决了原版网络中所出现的漏检问题。相比原版网络在

环境干扰项的影响下所出现的误检，如图 13（a3）、（a4）
所示，改进 YOLOx 网络基本解决了这个问题，如

图 13（b3）、（b4），证明了改进后的网络相比原版网络

是有效的。另外，所提算法已在实际齿轮生产制造企

业中进行部署应用，现场检测系统如图 14 所示，其中，

图 14（a）为一号检测工位的布置图，图 14（b）为二号检

测工位的布置图，目前该系统运行良好，表 3 为企业生

产过程中一周的实际检测情况。表中的检测准确率为

检测正确数量与检测总数之比。从一周的检测数据来

看，检测算法的准确率维持在 95% 左右，能够符合企

业实际的检测需求。

表 2　与相关算法的对比结果

Table 2　Comparison of different algorithms

Algorithm

YOLOx
YOLOv5s
YOLOv5m

SSD
Faster R-CNN

Improved YOLOx

Recall /
%

75. 1
63. 6
72. 7
70. 2
77. 5
81. 2

Precision /
%

78. 3
93. 3
88. 9
91. 6
71. 7
82. 9

mAP@0. 5 /
%

74. 2
74. 3
76. 7
75. 8
77. 1
83. 6

FPS

45
33
19
13
15
34

feeding mechanism
first test station

detection software

second test station

Detection software

second eliminator turning
mechanism

(a) (b)
first eliminator

图 14　齿轮表面缺陷检测现场。（a）一号检测工位；（b）二号检测工位

Fig. 14　Detection site of gear surface defects.  (a) The first detection station; (b) the second detection station

1 2 4

1 2 3 4(b)

(a)

10 mm

10 mm

3

3

图 13　原版和改进 YOLOx 网络的齿轮检测效果对比图。（a）原版 YOLOx；（b） 改进 YOLOx
Fig. 13　Comparison of the metallic gear defect detection results by the original and improved YOLOx networks.  (a) Original YOLOx;

(b) improved YOLOx
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4　结   论

为了解决工业干扰环境下金属齿轮表面缺陷自动

化检测所面临的误检和漏检问题，提出一种改进的

YOLOx 算法，并将其与其他经典算法的检测效果进

行对比。1）提出一种结合特征融合和注意力机制的

YOLOx 网络结构，提高了网络提取特征的能力，解决

了有干扰情况下齿轮表面缺陷检测难题；2）与原始的

YOLOx 网络相比，改进后的 YOLOx 网络在召回率、

精确率和 mAP@0. 5 上均有提升，相比原版分别提升

6. 1 个百分点，4. 6 个百分点和 9. 4 个百分点；3）与经典

的目标检测网络相比，改进后的 YOLOx 网络能够解

决由于油污、阴影等干扰项的影响而产生的误检和漏

检，可以用于实际检测。
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