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基于轻量化深度学习网络的工业环境小目标缺陷检测

叶卓勋1, 刘妹琴1,2†, 张森林1

(1. 浙江大学电气工程学院，杭州 310027；2. 西安交通大学人工智能与机器人研究所，西安 710049)

摘 要: 工业环境下表面缺陷检测是质量管理的重要一环,具有重要的研究价值.通用检测网络 (如YOLOv4)已
被证实在多种数据集检测方面是有效的,但是在工业环境的缺陷检测仍需要解决两个问题:一是缺陷实例在表面
占比过小,属于典型的小目标检测问题;二是通用检测网络结构复杂,很难部署在移动设备上.针对上述问题,提出
一种基于轻量化深度学习网络的工业环境小目标缺陷检测方法.应用GhostNet替代YOLOv4主干特征提取网络,
提高网络特征提取能力及降低算法复杂度,并通过改进式PANet结构增加YOLO预测头中高维特征图比例以实
现更好的性能.以发动机金属表面缺陷检测为例进行实验分析,结果表明该模型在检测精度 (mAP)提升5.83%的
同时将网络模型参数量降低83.5%,检测速度提升2倍,同时满足缺陷检测的精度和实时性要求.
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Small-scale defect detection in industrial environment based on
lightweight deep learning network
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Abstract: Automated surface defect inspection in industrial environments is an important aspect of quality management
and is of significant research value. Generic detection networks, such as YOLOv4, have proven to be effective in the
detection of a wide range of datasets. However, defect detection in industrial environments still needs to address two
issues: one is that the percentage of defect instances on the inspected surface is too small, which is a typical small-
scale object detection problem; the other is that the structure of generic detection networks is complex and difficult to
deploy on mobile devices. To address these problems, this paper proposes a small-scale defect detection method in
the industrial environment based on the lightweight deep learning network. Firstly, we replace the YOLOv4 backbone
feature extraction network with the GhostNet to improve the feature extraction capability and reduce the complexity of
the algorithm. Secondly, the proportion of high-dimensional feature maps in the YOLO head is increased by the improved
PANet structure to achieve better performance. The experimental results show that the model can improve the detection
accuracy (mAP) by 5.83%while reducing the number of network parameters by 83.5% and improving the detection speed
by 2 times, which meets the requirements of accurate and real-time detection.
Keywords: lightweight detection network；small-scale defect detection；backbone feature extraction network；improved
PANet
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表面缺陷检测是机器视觉领域中非常重要的

一项研究内容,利用机器视觉设备获取图像以判断
采集图像中是否存在缺陷,而工业产品外观品质检

验是保障产品质量的关键环节.工业产品的外观在
消费者心理往往与产品质量等同,外观缺陷检测成
为质量控制的关键.目前,绝大多数企业的质检依赖
于人工检验完成,存在易主观错判、检测方式难标准
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化、检测准确性和效率严重依赖于检测员经验等问

题.近年来, 随着以卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)为代表的深度学习模型在计算
机视觉领域的应用,基于机器视觉的缺陷检测技术取
得重大突破.然而,实际工业场景下金属表面缺陷检
测仍存在一些挑战性的问题:

1)数据集问题.与真实工业场景中的几十张或
几百张图片相比,传统的深度学习方法 (如CNN)需
要大量的标注数据进行训练,很难适应表面轮廓、光
照条件、成像角度等不同环境的复杂工业场景.通
常情况下,深度神经网络容易产生过拟合现象,需要
网络被喂入尽可能多的数据[1].因此,最常用的方法
是扩充送入网络的训练集,使网络获得更丰富的特征
信息.传统数据扩增方法通常是对原缺陷样本使用
模糊、镜像、随机遮挡、随机裁剪、对比度调整等

多种基本图像处理方式来获取更多训练样本,但此方
法生成的图片与原始图片有很强的关联性,导致神经
网络过拟合问题缓解程度有限.相较于传统数据扩
增方法,一些更为新颖的数据生成方法也被提出. Tao
等[2]提出了一种基于分割网络的图像生成方法,先
将缺陷实例从自然背景中分割出来,后通过图像融
合方法将其叠加到正常样本上.近些年,基于生成对
抗网络 (generative adversarial net, GAN[3])的图像生
成技术也在研究之中. Posilović等[4]提出了一种新

型的GAN结构,用于生成高质量和高分辨率的B超
图像. Zhang等[5]提出了一种基于Wassertein GAN[6-7]

的图像生成办法解决焊接缺陷图像中缺陷实例不平

衡的问题.根据基于相对尺度的小目标定义,同一类
别实例面积与图像面积之比在 0.08%∼ 0.5%之间.
本文所使用发动机金属表面缺陷数据集,金属表面
尺寸为3 548 × 3 548,凹槽类缺陷实例尺寸均小于64

× 64,相对面积为0.051%,划痕类缺陷实例形状不标
准,但像素值不多于177 × 58,相对面积为0.082%,均
属于小目标检测问题.针对小目标检测可利用特征
较少及样本不均衡等问题, Ye等[8]提出了一种双通

道GANDual-Path GAN (DPGAN),通过分别生成缺陷
实例和背景图像再复制黏贴的方式,在生成高分辨
率缺陷数据集的同时生成数据集标注文件,节省了大
量时间与人力. Bosquet等[9]基于GAN提出了一种全
新的结构,通过由较大物体生成较小物体来扩充数据
集.

2)神经网络在获得更好的特征提取能力的同时
规模越来越大,结构也随之越来越复杂,预测和训练
所需的硬件资源也随之增多.通常情况下,移动装置

及嵌入式设备很难运行复杂的深度学习网络模型,因
此在计算机视觉领域,人们也在努力推动神经网络
的小型化,最大程度上减小模型复杂度,减少模型存
储所需要的空间.使网络轻量化的常用方法是模型
压缩,如模型剪枝[10-11]、模型量化[12]等,然而基于这
些压缩方法得到的全连接层的矩阵结构是不规律

的稀疏矩阵,与现代硬件加速平台如图形处理单元
(GPU)并不匹配,导致即使网络参数减少了但运算
时间仍相同,没有满足网络轻量化的要求[13].基于
上述两种原因,轻量级网络开始被提出,旨在保持网
络精度的基础上进一步增加特征提取能力、运行

速度和减少模型参数量. MobileNetv1[14]引入了深
度可分离卷积替代传统卷积,大大减少了运算量和
参数数量. MobileNetv2[15]在此基础上进一步引入
线性瓶颈和倒残差结构. MobileNetv3[16]对倒残差结
构进行简单改造,加入 SE模块[17]并更新了激活函

数. GhostNet[18]使用简单的线性运算方式生成相似
特征图获得网络中的冗余信息.基于以上轻量化网
络,研究者也开始使用此方法改造检测网络. Li等[19]

使用GhostNet改造Transformer以实现COCO数据集
的检测. Zhang等[20]运用MobileNetv3改造YOLOv3
以实现无人机条件下的行人检测. Jiang等[21]使用

MobileNetv2替代SSD网络中的主干特征提取网络
VGG-16以实现蛋鸡的检测系统.上述方法虽然均取
得了很好的检测效果,但由于金属表面缺陷相较于行
人和蛋鸡等目标更加小,样本数量更少,背景更加复
杂,并不完全适用于工业环境下金属表面缺陷检测.
本文选择YOLOv4[22]模型作为基本框架,针对

工业环境下小目标缺陷检测、训练样本少、移动装

置计算能力有限等问题进行一系列改造,具体包括:
1)使用轻量化网络GhostNet替代YOLOv4主干特征
提取网络CSPDarkNet53,降低网络参数量,提升特征
提取能力; 2)针对小目标易被错检漏检的问题,对
YOLOv4加强特征提取网络进行改造,加大高维信息
在最终检测时的比重,进一步提升检测精度,减少网
络计算量.

1 基于Ghost模块的轻量级金属表面缺陷
检测方法

1.1 基线检测网络YOLOv4

目前,在目标检测领域有双阶段网络和以YOLO
为代表的单阶段网络,其中单阶段网络因其检测精度
高、速度快,被广泛运用于工业产品的缺陷检测中.针
对工业环境下小目标缺陷检测,本文使用YOLOv4
作为基准模型. YOLOv4是高精度实时一阶段检测
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算法,代表YOLOv1、YOLOv2、YOLOv3的持续改
进,在检测速度和检测精度方面达到了目前的最优水
平. YOLOv4延续YOLOv3整体结构不变,同时在以
下方面进行了不同程度的优化:

1)主干特征提取网络.
主干特征提取网络主要对输入图像的初步特

征进行提取,运用主干特征提取网络可以输出 3个
初步的有效特征层,此部分也是本文后续主要改
进之处. YOLOv4主干特征提取网络在YOLOv3的
Darknet53主干特征提取网络的基础上融合跨阶段局
部网络 (cross stage partial networks, CSPNet[23])的优
势,解决了Darknet53等大型卷积神经网络主干特征
提取网络中网络优化的梯度信息重复问题,将梯度
变化集成到特征图中,在主干特征提取网络轻量化
的同时增加了卷积神经网络的学习能力,保持了网络
的准确性. YOLOv4主干特征提取网络包含5个CSP
模块,每个CSP模块第1个卷积核的大小分均为3 ×
3, stride = 2,当输入特征图尺寸为416×416 ×3时,输
出的3个有效特征图分别为52×52, 26× 26, 13×13, 3
种大小的特征图分别代表低中高维信息,感受野分别
为8 × 8、16 × 16和32 × 32,用于后续小中大目标的
检测.此类方法可以获得丰富的特征信息,但网络结
构较为复杂,特征增强能力不足,限制了模型对小目
标检测精度的进一步提升.

主干特征提取网络另一个较明显的改进在于采

用了Mish激活函数[24],有

Mish = x · tanh(softplus(x) = x · tanh(ln(1 + ex)).
(1)

Mish激活函数具有无上界有下界的特点,在训练时
不会存在梯度消失的问题,相较于之前使用的ReLU、
LeakyReLU等激活函数在x = 0处更加光滑,在实际
求解和模型泛化性方面表现更加优良,收敛速度更
快.

2)加强特征提取网络.
加强特征提取网络对主干特征提取网络输出的

3个有效特征图进行进一步特征提取. YOLOv4使用
了SPP和PANet的特征金字塔结构, SPP结构将主干
特征提取网络最后一层CSP结构生成的特征图分别
进行4个不同尺度的最大池化处理,增加特征图感受
野并分离出显著的语义信息; PANet结构对SPP结构
及主干特征提取网络输出的3个有效特征图分别进
行特征层串联实现特征融合,并将融合得到的特征层
传输到YOLO预测头Y1、Y2、Y3中进行预测.

YOLOv4的金字塔结构对有效特征层进行反复
特征提取,在一定程度上提高了通用检测的精度,但
忽略了直接融合不同维度信息带来的语义冲突问

题,导致待检测小目标信息被冲突信息淹没.在轻量
化方面, PANet结构已普遍使用深度可分离卷积替代
PANet中的普通卷积,本文后续也将使用此类结构.

1.2 轻量化检测网络整体架构

图1展示了所使用的基于YOLOv4的轻量化检
测网络总体结构,针对小目标检测问题,对YOLOv4
主干特征提取网络及加强特征提取网络中的PANet
进行改进.

!"#$:GhostNet

C1 C2 C3 C4 C5

Concat+CBL 5+

CBL+%&'

()*PANet
Y

1

Y
2

Concat+CBL 5+

CBL+%&'

Concat+CBL 5+ Y
3

SPP

5 9 13

CBL 3+

CBL 3+

+
,
-
.

CBL = + +/0 1234.
5678

图 1 基于YOLOv4的轻量化检测网络结构
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1.2.1 轻量化主干特征提取网络GhostNet

为了实现网络的轻量化及特征提取能力的提升,
使用Ghost模块替代检测网络中的卷积操作,简单表
示为

Y = X ∗ f + b. (2)

其中:X ∈ Rc×w×h为给定输入特征图, c为输入特征
图的通道数,h和w分别为输入特征图的高度和宽度;
∗为卷积操作; b为偏置项.为了产生输出为n通道的

输出特征图Y ∈ Rn×w′×h′ ,需要使用卷积核为k × k

的卷积块,即f ∈ Rc×k×k×n,生成效果如图2(a)所示.
然而,卷积神经网络为了得到丰富的特征表达,残差
经常需要进行多次卷积操作,这意味着输出特征图Y

的通道数n也会变得很大,运用此方法进行一次特征
提取需要的运算量为

cost = h′ × w′ × n× k × k × c. (3)

实际上,通过此操作获得的大部分特征图是相似的,
意味着很多特征图可以通过更为简单的操作如旋转、

平移等操作从另一组基础特征图中获得.因此,残差
块中一些卷积操作是多余的,网络同时进行了不必要
的计算,一定程度上浪费了计算和存储资源.
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图 2 普通卷积与Ghost模块对比

为了解决该问题, Ghost模块提出了一种全新
的卷积结构.首先使用普通卷积块生成本征特征图
Y ′ ∈ Rm×w′×h′ ,即

Y ′ = X ∗ f ′ + b. (4)

其中: f ∈ Rc×k×k×m,m为本征特征图Y ′的通道数.
然后为了生成与原输出特征图相同的通道数, Ghost

模块通过简单的线性运算方式增强特征并增加通道

数,有

yij = Φj(y
′
i), ∀i = 1, 2, . . .m, j = 1, 2, . . . , s. (5)

其中: s为线性运算的次数, y′i为第 i个本征特征图,
Φj为对本征特征图实施第 j个线性变换得到特征浓

缩的相似特征图.理论上可以得到m× s个相似特征

图,为了生成与原输出特征图Y 相同数量的特征图,
只取前n个作为最终的输出结果.运用Ghost模块后,
实现一次操作需要的运算量为

cost′ =h′ × w′ × n

s
× k × k × c+

(s− 1)× h′ × w′ × n

s
× k × k. (6)

将前后方法进行对比,由于s ≪ c,运算提升率为

r =
c

c

s
+

s− 1

s

=
s× c

c+ s− 1
≈ s. (7)

比较可知:使用Ghost模块替代传统卷积结构可以以
更低的参数及更低的计算量获得相同甚至更优的特

征提取效果.
图 2(b)为Ghost模块较为简单且常用的一种情

形,即s = 2,m = n/2,后续也将主要使用此模型作
为实现方法.
更进一步,可以使用Ghost模块搭建瓶颈结构,即

使用Ghost模块替代传统瓶颈结构中的普通卷积,如
图3所示.图3(a)主要实现增加输出特征图通道数的
功能,图3(b)主要实现改变特征图高和宽的功能.
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图 3 使用Ghost模块搭建的瓶颈结构

如 表 1 所 示, 使 用 Ghost 瓶 颈 结 构 搭 建

GhostNet 替代 YOLOv4 的主干特征提取网络

CSPDarknet53. SE代表是否使用注意力模块, 0表示
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不使用注意力模块, 0.25表示SE模块对通道的压缩

率.根据MobileNetv3中的实验表明,压缩率为0.25时

既提高了精度,又没有增加时间消耗.

表 1 主干特征提取网络GhostNet整体架构

输入 操作 升维比例 输出通道 SE 步长

4162 × 3 卷积3×3 − 16 − 1

2082 × 16 Ghost瓶颈 16 16 0 1

2082 × 16 Ghost瓶颈 48 24 0.25 2

1042 × 24 Ghost瓶颈 72 24 0 1

1042 × 24 Ghost瓶颈 72 40 0.25 2

522 × 40 Ghost瓶颈 120 40 0 1

522 × 40 Ghost瓶颈 240 80 0.25 2

262 × 80 Ghost瓶颈 200 80 0 1

262 × 80 Ghost瓶颈 184 80 0 1

262 × 80 Ghost瓶颈 184 80 0 1

262 × 80 Ghost瓶颈 480 112 0.25 1

262 × 112 Ghost瓶颈 672 112 0.25 1

262 × 112 Ghost瓶颈 672 160 0.25 2

132 × 160 Ghost瓶颈 960 160 0 1

132 × 160 Ghost瓶颈 960 160 0.25 1

132 × 160 Ghost瓶颈 960 160 0 1

132 × 160 Ghost瓶颈 960 160 0.25 1

GhostNet主干网络具体流程如下.

step 1:输入为416× 416× 3,经过3× 3卷积将输

入特征图的通道数调整为16的同时进行第1次高和

宽的压缩.

step 2:将一次步长为2和一次步长为1的Ghost

瓶颈结构构成一组初步特征提取模块,步长为2的

Ghost瓶颈结构对特征图进行高和宽的压缩,步长为

1的瓶颈结构进行加深通道数量,丰富特征表达.通

过堆叠两组初步特征提取模块,将输入图片降采样为

52 × 52,与YOLOv4主干特征提取网络第3个CSP输

出的有效特征层尺寸相同.

step 3:通过更多组Ghost瓶颈结构实现更深层

次特征提取并生成26 × 26及13 × 13的特征图,与

YOLOv4主干特征提取网络第4、第5个CSP模块输

出的有效特征层尺寸相同.

step 4:将YOLOv4主干特征提取网络生成的有

效特征层替换为step 2和step 3生成的有效特征层,完

成主干特征提取网络的轻量化.

1.2.2 针对小目标检测的改进式PANet结构

工业环境下金属表面缺陷实例在表面占比极

小,属于典型的小目标检测问题.针对这一现象,对

YOLOv4的加强特征提取网络进行进一步改进.现

有的YOLOv4使用PANet金字塔结构通过对SPP结

构及主干特征提取网络输出的3个有效特征层进行

一系列上采样、下采样及特征层串联合并操作,实现

输出到YOLO预测头中各维度特征层信息保持为

1 : 1 : 1.这种方法可以很好地获得各个维度的特

征信息,实现大中小目标的有效检测,使YOLOv4作

为通用检测网络能灵活高效地应用在多种公共数据

集上.
在本文所使用金属表面缺陷数据集中,如图4缺

陷实例细节所示,凹槽与划痕之间有很多相似性特
征,划痕可分为连续线段和数个小凹槽并列两种类
型.此外,划痕实例和金属表面的加工磨痕十分相似,
但划痕是缺陷,而金属加工磨痕是在生产过程中不可
避免的金属纹路,常出现在孔洞周边及金属边缘,属
于正常现象.如果网络感受野过小、过多关注边界信
息则很难区分以上两种小目标易错检缺陷典型样例,
因此低维特征图所能提供的纹理特征作用在一定程

度上低于中高维特征图所提供的语义信息.基于此,
提出一种改进式PANet,如图1改进式PANet部分所
示.通过保留原网络上采样部分减少降采样部分的
方法,将最终输出到YOLO预测头的各维度特征层信
息改变为1 : 2.5 : 5.5,提升网络对高维信息获取的同
时减少网络中冗余的下采样结构.网络在保留低维
信息的同时增加高维信息的比例,使高维信息更好地
指导划痕实例和凹槽实例的检测,增加感受野,跳出
局部信息,减少网络的误检率.

!"#$%&'()* +,-./0"#$%)* 12 34

图 4 真实金属数据集及缺陷实例细节
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2 实验分析

2.1 数据集

本文使用发动机金属表面缺陷数据集评估方法

的有效性.该数据集并未公开且自行拍摄及标注,共
包括535张尺寸为5 472 × 3 648的图片,金属表面尺
寸约为3 548 × 3 548.如图4所示,数据集可划分为两
个粗粒度类别,分别为划痕和凹槽,划痕类包含2 014
例,凹槽类包含2 106例.凹槽类缺陷实例尺寸均小于
64× 64,相对面积为0.051%;划痕类缺陷实例形状不
标准,但像素值不多于177 × 58,相对面积为0.082%,
根据相对尺寸的小目标定义方法,数据集中待检测目
标均属于小目标检测问题.

实验中使用DPGAN对数据集进行扩充,缓解数
据量少带来的模型过拟合问题,提高模型的泛化能
力,通过调整缺陷实例与背景图像占比,在一定程度
上提升了小缺陷检测的准确率. DPGAN主要分为生
成部分和复制粘贴部分:生成部分使用两组生成器
和判别器分别生成高分辨率的背景图像和缺陷图像;
复制粘贴部分首先将生成的缺陷实例图像与原始缺

陷实例图像进行合并构成新缺陷实例数据集,然后运
用多种复制粘贴方法将新缺陷实例数据集均匀且正

确地“生长”在背景图片上并同时生成含有缺陷位置

的标注文件 (.xml文件),形成全新标注好的金属表面
缺陷数据集.通过此方法生成的数据集可以直接用
于模型训练,节省了重新标注的时间和精力.数据增
强前后的样本信息如表2所示,其中训练集与测试集
基于全图按照9 : 1的比例进行随机分配,分配结果
分别为1 183张和132张.

表 2 数据扩充前后总样本数

序号 类别
总样本数

数据增强前 数据增强后

1 划痕 2 014 4 351

2 凹槽 2 106 4 259

3 完整图片 535 1 315

2.2 实验平台和参数设置

实验平台处理器为 Intel(R) Xeon(R) E5-2660
v4CPU,用于深度学习 CNN计算的图像处理器为
NVIDIA TITAN X (Pascal),计算环境为 1.1.0版本的
PyTorch环境.
参数设置如下:轻量化检测网络方面,主干特征

提取网络GhostNet参数设置如表1所示;模型训练方
面,设置神经网络批量参数为16,初始训练迭代步数
为 20,冻结训练迭代步数为 280,冻结训练不仅可以

加快模型训练速度,也可以在训练初期防止权值被破
坏.初始训练时学习率设置为0.001并采用余弦退火
衰减;初始训练结束后,解冻后280迭代步数,学习率
为0.000 1,学习率的变化仍然采用余弦退火衰减.
在图像检测部分,数据集本身尺寸为 5 472 ×

3 648,首先通过边缘提取及裁剪方式得到金属表面
3 548 × 3 548区域,如果直接使用3 548 × 3 548图片

检测, YOLOv4默认输入图片需要缩放为416 × 416,
则Y1输入52× 52尺寸特征图的1个像素在原图中为
3 548

416
× 416

52
≈ 68,很难学习到原图中68× 68像素以

下的特征信息网络,而凹槽实例通常低于64 × 64.因
此,在输入图像时运用图像重叠裁剪、检测后拼接的
方法,将一张图片裁剪为9张1 774 × 1 774大小的图

像,此时Y1得到的52 × 52尺寸特征图的1个像素在
原图中为

1 774

416
× 416

52
≈ 34,可以对数据集中缺陷进

行有效检测,但低维信息较易陷入局部信息,进一步
从侧面辅证了1.2.2节改进式PANet的有效性.

2.3 实验结果和分析

为了验证所提出轻量化检测网络模型算法的优

越性,在相同的实验条件下,将该模型算法与基线算
法进行比较.为验证模型算法性能,在识别精度方面
使用全类平均精度 (mean average precision,mAP)作
为评价指标,本实验中即为凹槽和划痕两类检测平均
精度 (AP)的平均值;在检测速度方面使用网络参数
量和每秒检测帧数 (fps)作为性能指标,具体效果如
表3所示.

表 3 基于YOLOv4的消融实验性能对比

网络及训练方式 mAP /% fps 网络参数量

YOLOv4 (基线) 80.53 8.9 64.04M

YOLOv4+DPGAN 84.97 − −

Ghost-YOLOv4+DPGAN 86.18 25 11.43M

本文轻量化网络 86.36 26.1 11.26M

从表 3可以看出:相比于基线网络YOLOv4进
行金属表面缺陷检测,表中数据增强方法及网络的
轻量化改造在识别精度与检测速度上均有较大提

升.当使用DPGAN作为数据增强方式时,在生成高
分辨率缺陷图片的同时提高缺陷实例与背景的比

例以带给网络更多的信息,因此mAP有 4.4%的提
高.当使用GhostNet替代YOLOv4主干特征提取网
络时,与YOLOv4网络相比, mAP从 84.97% 提升至
86.18%,提高了 1.2%;同时YOLOv4大幅金属图像
(5 472 × 3 648)的检测速度为8.9 fps,轻量化YOLOv4
检测速度提升为 25 fps,提高了 180%,运算所需参
数从 64, 040, 001降低至 11, 428, 525,降低为原有的
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17.8%.可以看出,与原YOLOv4相比获得了巨大提
升.当继续使用改进式 PANet结构时,模型精度进
一步提升 0.18%,检测速度提升 1.1 fps,参数量减少
1.5%.值得一提的是,改进式PANet结构并不需要重
新训练,表中所展示数据的增长无随机性,且可即插
即用至其余YOLO系列网络中,最终实现在精度提升
5.83%的同时将参数量降低83.5%,检测速度提升2
倍.
为验证所提出算法的性能,在相同的实验条件

下,将该模型算法与工业场景经常使用的通用检
测网络进行比较,具体效果如表 4所示. YOLOv4-
tiny是 YOLOv4的官方轻量化版本,使用简易的
CSPDarknet53和PANet结构; YOLOv5-s和YOLOv5-
x是YOLOv5两个不同版本,前者为轻量化版本,检
测速度快但精度较低,甚至不如 YOLOv4原始版
本,后者网络深度很高,参数量极大.通过对比可知,
YOLOv4-tiny和YOLOv5-s均通过牺牲精度换取了
超高的检测速度,然而工业场景下精度是第一要素,
且工业相机并没有如此高的帧率.此外,本文所使用
的网络在精度和检测速度上均优于YOLOv5-x,可以
证实所提出方法在工业环境下小目标检测及模型轻

量化方面效果显著,在保持精度的前提下提高了检测
速度.

表 4 各类方法性能对比

网络及训练方式 mAP /% fps 网络参数量

YOLOv4-tiny 45.72 100.5 6.06M

YOLOv5-s 73.59 52.7 7.27M

YOLOv5-x 81.42 13.4 87.78M

本文轻量化网络 86.36 26.1 11.26M
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图 5 金属数据集检测结果

检测可视化结果如图5所示,展示了金属表面两
种缺陷的检测结果,从图5可以看出两类缺陷检测效
果均很好,极少有漏检情况.

3 结 论

当前工业环境下金属表面缺陷检测大多基于通

用检测网络实验,识别精确度不高,运算量过于巨大,
很难应用在真实工业场景中.为了提高工业环境下
金属表面缺陷检测性能,本文提出了一种针对工业环
境小目标缺陷的轻量化检测网络,该模型以YOLOv4
为基线网络,使用GhostNet替代YOLOv4主干特征提
取网络;并利用针对小目标检测的改进式PANet结构
替换加强特征提取网络,在样本量有限的情况下,通
过DPGAN等数据增强方式缓解过拟合现象,提升模
型的泛化能力.通过在真实金属数据集上的实验验
证了所提出模型的优越性.因为真实金属表面数据
集较为缺乏,未来希望构建更丰富数据集,包括但不
限于更复杂场景及更多种类缺陷.同时,所提出的针
对小目标检测的轻量化网络不仅限于YOLOv4,理论
上可以扩展到YOLO系列其他网络中,未来可以进行
更丰富的实验.另外,所提出算法能够在减少网络参
数量的同时提高特征提取能力,加强小目标检测精
度,有效提升金属表面缺陷检测识别精度,未来希望
将其扩展到航拍、小型生物、芯片检测等其他具有挑

战性的目标识别领域.
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