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基于改进 ＹＯＬＯＶ３ 算法的斜拉桥拉索表面

缺陷检测方法∗
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摘　 要:针对人工检测斜拉桥拉索表面缺陷效率低、危险性高、鲁棒性差、检测效果主观性强等问题ꎬ提出改进 ＹＯＬＯＶ３ 算法

进行斜拉桥拉索表面缺陷自动检测方法ꎮ 首先ꎬ采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法获取适合拉索表面缺陷特征的先验框尺寸ꎻ然后ꎬ削减

主干特征提取网络中的残差块数量ꎬ提高网络检测效率ꎬ通过在特征金字塔内添加 ＳＰＰ 结构ꎬ融合不同感受野的显著特征提

升网络对多尺度特征信息的适应能力ꎻ最后ꎬ将 ＩＯＵ 进化成为 ＣＩＯＵ 作为预测框回归损失ꎬ提高定位精度ꎮ 针对分类效果较差

的问题ꎬ增大分类损失在总损失中的权重ꎬ提高分类精度ꎮ 测试结果表明ꎬ改进 ＹＯＬＯＶ３ 算法 ｍＡＰ 达到 ９３.７％ꎬＦＰＳ 指数为

１７ꎬ满足拉索表面缺陷检测精度和实时性要求ꎮ

关键词:机器视觉ꎻ缺陷检测ꎻＹＯＬＯＶ３ 算法ꎻ斜拉桥拉索
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　 　 近年来ꎬ大跨度桥梁在国家和地区经济发展中

的作用越来越重要ꎮ 斜拉桥作为现代大跨度桥梁的

重要结构形式ꎬ因优越的跨越能力在跨河、跨海大桥

中得到广泛应用[１－３]ꎮ 斜拉桥主要由索塔、拉索和

梁三部分构成ꎮ 其中ꎬ拉索为主要受力部件ꎬ由外部

保护套和内部钢丝束组成[４]ꎮ 由于拉索长期暴露

于外部环境ꎬ日晒雨淋等环境因素容易引起保护套

破损ꎬ外部腐蚀性物质由破损处侵入拉索内部ꎬ极易

导致钢丝束锈蚀甚至断裂ꎬ严重威胁桥梁安全[５－７]ꎮ
因此ꎬ拉索表面缺陷检测极为重要[８]ꎮ
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常见的拉索表面缺陷检测方法有三种:一是目

测ꎬ检测人员手持望远镜观察拉索表面是否存在缺

陷ꎬ效率低、准确性差ꎻ二是采用拉索检测车[９]ꎬ检
测人员乘坐吊篮升至高空检查拉索ꎬ危险性高、检测

结果主观性强ꎻ三是视频检测ꎬ机器人搭载摄像头沿

拉索爬升ꎬ拍摄和存储拉索表面视频数据ꎬ设备返回

后ꎬ检测人员通过观看视频检查索体ꎬ实时性差、人
工判断费时费力ꎮ 因此ꎬ拉索表面缺陷检测的自动

化水平亟待提高ꎮ
韩国世宗大学 Ｈｏ 等[１０]提出拉索表面缺陷位置

检测算法ꎬ通过滤波降噪和图像增强去除图片中无

关干扰并将结果投射到 ＰＣＡ 空间完成缺陷识别和

分类ꎮ 李新科等[１１] 设计了拉索表面缺陷分布式视

觉检测系统ꎬ采用中值滤波降噪ꎬ通过改进 Ｓｏｂｅｌ 算
子提取边缘特征ꎬ利用形态学中的开操作对缺陷区

域进行分割处理ꎬ并对处理后的区域进行像素点统

计ꎬ根据像素点聚合数目完成决策判别ꎬ算法简单、
执行效率高ꎬ但形态学算子需手动调整ꎮ Ｈｏｕ 等[１２]

采用 Ｃａｓｃａｄｅ Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ 算法进行缺陷分割提取ꎬ
针对拉索表面缺陷数据集稀少问题ꎬ利用迁移学习

的思想ꎬ将混凝土缝隙数据集训练模型权重参数迁

移至拉索表面缺陷数据集训练ꎬ虽然模型分割效果

较好ꎬ但是 Ｃａｓｃａｄｅ Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ 为二阶段算法ꎬ模型

分割效率低ꎮ 李鑫[１３]选用 ＰＶＣ 管材模拟桥梁拉索

并将缺陷分为片状缺陷和条状缺陷ꎬ针对条状缺陷

误检率较高的问题ꎬ引入 ＰＣＡ 算法配合图像旋转进

行二次判定ꎬ提高了准确率ꎬ但效率偏低ꎬ关键变量

需手动赋值ꎮ 可见ꎬ传统图像处理技术拉索表面缺

陷检测的自动化程度不高ꎮ
目标检测为深度学习应用领域之一ꎬ相对于传

统图像处理技术ꎬ物体识别更精确ꎬ效率更高ꎮ
Ｒｅｎ[１４]等提出的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 为最具代表性的二阶

段目标检测算法ꎬ识别效果好ꎬ但算法处理速度较

慢ꎮ Ｒｅｄｍｏｎ 等[１５]针对此问题提出快速物体识别算

法:Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅꎬ简称 ＹＯＬＯꎮ ＹＯＬＯ 属于端

对端模型ꎬ以整幅图片输入ꎬ采用回归机制ꎬ直接输

出预测框以及框内目标种类ꎮ 在 ＹＯＬＯ 基础上ꎬ
２０１８ 年升级的 ＹＯＬＯＶ３ 引入残差结构加深主干特

征提取网络ꎬ并利用多尺度预测增强中小目标检测

能力ꎮ 相对于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬＹＯＬＯＶ３ 速度更快ꎮ

１　 拉索表面缺陷特征分析

根据拉索保护套破损程度ꎬ可将表面缺陷分为

穿透性缺陷和损伤性缺陷ꎮ 穿透性缺陷属于严重缺

陷ꎬ根据形状可细分为孔洞和缝隙ꎮ 损伤性缺陷危

害程度相对较低ꎬ外部腐蚀性物质无法直接作用于

内部钢丝束ꎬ但如果不及时检测并维护ꎬ在外部环境

催化下ꎬ损伤性缺陷可能转变为穿透性缺陷ꎮ
不同拉索表面缺陷特征各异ꎮ 孔洞缺陷尺度不

一ꎬ较小的孔洞甚至难以肉眼识别ꎬ检测难度大ꎻ缝
隙缺陷与损伤缺陷中的条状损伤外观非常相似ꎬ极
易混淆ꎬ但前者属于穿透性缺陷ꎬ危害大ꎬ后者属于

损伤性缺陷ꎬ危害较小ꎮ 传统图像处理技术侧重于

特征提取ꎬ适用于背景简单和实时性要求不高的场

合ꎮ 拉索表面缺陷检测实时性和检测精度要求较

高ꎬ并且缺陷类别分辨困难ꎬ传统图像处理方法无法

满足要求ꎮ ＹＯＬＯＶ３ 算法作为优秀的一阶段目标检

测模型ꎬ融入了多尺度特征融合结构ꎬ兼顾了检测精

度和速度ꎬ适合拉索表面缺陷自动化检测ꎮ

２　 ＹＯＬＯＶ３ 算法原理

２.１　 网络结构

ＹＯＬＯＶ３ 网络结构包括主干特征提取网络

ＤａｒｋＮｅｔ５３ 和多尺度融合特征金字塔结构ꎬ如图 １
所示ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯＶ３ 网络结构

其中ꎬ虚线框部分为 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 主干特征提取

网络ꎬＹ１、Ｙ２、Ｙ３ 为不同尺寸特征图ꎬＤＢＬ 由相应的

卷积层(Ｃｏｎｖ)、批量归一化层(ＢＮ)和 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ
激活函数组成ꎮ

ＤａｒｋＮｅｔ５３ 为卷积层和 ５ 个残差模块串联构成

的残差网络ꎬ每个残差模块中堆叠不同数量的残差

元ꎬ残差元由快捷链路和两个 ＤＢＬ 模块构成[１６]ꎮ
可通过增加网络深度提高特征学习率ꎬ内部残差元

的快捷链路缓解了过度增加网络深度导致的梯度消

失问题ꎮ 特征金字塔结构对 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 第五个残差

块输出结果进行五次卷积运算ꎬ卷积结果一部分输

出大尺寸目标预测结果ꎬ另一部分通过卷积和上采

样与 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 第四个残差模块的输出进行通道上

堆叠ꎬ堆叠后的输出再进行五次卷积处理ꎬ处理结果

一部分输出中等尺寸目标预测结果ꎬ另一部分与

０１５１
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ＤａｒｋＮｅｔ５３ 第三个残差模块输出再进行通道上堆

叠ꎬ最后将堆叠后的特征图进行五次卷积输出小尺

寸目标预测结果ꎮ ＹＯＬＯＶ３ 网络通过多尺度特征融

合ꎬ可同时学习浅层与深层特征层语义信息ꎬ提高网

络模型细粒度ꎬ泛化目标检测能力ꎮ
２.２　 网络预测

ＹＯＬＯＶ３ 算法将输入图片划分为不同尺度网格ꎬ
实现大、中、小三种尺度目标预测ꎮ 以输入 ４１６×４１６
图片为例ꎬ经过 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 和特征金字塔结构后ꎬ输
出 １３×１３、２６×２６、５２×５２ 三种特征图ꎬ相当于将输入图

片分别划分为 １６９、６７６ 和 ２７０４ 个网格ꎬ每个网格负

责对应像素区域的预测结果ꎬ每种尺度网格均含有

大、中、小三种尺寸的先验框ꎮ 常规 ＹＯＬＯＶ３ 算法先

验框尺寸如表 １ 所示ꎮ
表 １　 常规 ＹＯＬＯＶ３ 算法先验框尺寸

特征图 特征图尺寸 先验框尺寸

特征图 １ １３×１３ (１１６ꎬ９０)ꎬ(１５６ꎬ１９８)ꎬ(３７３ꎬ３２６)
特征图 ２ ２６×２６ (３０ꎬ６１)ꎬ(６２ꎬ４５)ꎬ(５９ꎬ１１９)
特征图 ３ ５２×５２ (１０ꎬ１３)ꎬ(１６ꎬ３０)ꎬ(３３ꎬ２３)

　 　 ＹＯＬＯＶ３ 预测为先验框调整过程ꎬ每个先验框

有 ５＋ｃ个参数ꎬ分别为:中心坐标( ｔｘꎬｔｙ)ꎬ尺寸系数

ｔｗ、ｔｈꎬ置信度分数 Ｐ 以及分类总数 ｃꎮ 图 ２(ａ)为预

测框调整示意图ꎮ (ｃｘꎬｃｙꎬｃｗꎬｃｈ)为最终得到的预测

框参数值ꎬ 采用式 ( １ ) 计算ꎮ σ ( ｔｘ )、 σ ( ｔｙ ) 为

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数归一化坐标偏移量ꎬ( ｂｘꎬｂｙ)为每个划

分的 １×１ 网格左上角坐标ꎬｐｗ、ｐｈ 分别为先验框的

宽和高在当前特征图的映射ꎮ
ｃｘ ＝σ( ｔｘ)＋ｂｘ
ｃｙ ＝σ( ｔｙ)＋ｂｙ
ｃｗ ＝ ｐｗｅｔｗ

ｃｈ ＝ ｐｈｅｔｈ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

置信度分数 Ｐ由预测框是否包含目标物体、物
体属于某类的概率以及预测框和真实框的交并比

(ＩＯＵ)决定ꎬ采用式(２)计算ꎮ Ｐｒ( ｃ)表示目标框是

否包含目标物体ꎬ包含置 １ꎬ不包含置 ０ꎮ Ｐｒ(ｏｂｊ)为
目标属于某类的概率ꎮ

ＩＯＵ 示意图如图 ２(ｂ)所示ꎬ采用式(３)计算ꎮ
其中ꎬＳＡ∩Ｂ表示真实框 Ａ 与预测框 Ｂ 交集的面积ꎬ
ＳＡ∪Ｂ表示真实框 Ａ与预测框 Ｂ并集的面积ꎮ ＩＯＵ 越

大表明网络预测效果越好ꎬ最大值为 １ꎮ
Ｐ＝Ｐｒ(ｃ)＋Ｐｒ(ｏｂｊ)×ＩＯＵ (２)

ＩＯＵ＝ＳＡ∩Ｂ / ＳＡ∪Ｂ (３)
特征层中一个目标区域可生成多个预测框ꎬ需

采用非极大值抑制进行筛选ꎬ筛选方式如式(４)ꎬ具

图 ２　 预测框调整和 ＩＯＵ 示意图

体步骤为:将预测框按属于某类的置信度得分排序ꎻ
选择排序靠前的框作为目标预测框ꎻ设定概率阈值

Ｔꎻ去除与目标预测框重叠较多的预测框ꎮ

Ｉ＝
Ｉ ＩＯＵ(ＧꎬＥ ｉ)<Ｔｃ
０ ＩＯＵ(ＧꎬＥ ｉ)≥Ｔｃ{ (４)

式中:Ｉ为真正预测框ꎬＩＯＵ(ＧꎬＥ ｉ)为目标预测框 Ｇ
和其余框 Ｅ ｉ 的交并比ꎬＴｃ 为概率阈值ꎮ
２.３　 常规 ＹＯＬＯＶ３ 算法的不足

常规 ＹＯＬＯＶ３ 先验框尺寸针对 ＣＯＣＯ 数据集ꎬ
不符合拉索表面缺陷特征ꎻ拉索表面缺陷尺度多变、
类别 较 少ꎬ 且 与 颜 色 无 关ꎬ 常 规 ＹＯＬＯＶ３ 的

ＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络层数冗余较大ꎬ特征金字塔结构多

尺度信息学习能力不足ꎻ缝隙缺陷与损伤缺陷中的

条状损伤类似ꎬ缺陷尺度多变ꎬ预测框回归位置不精

确ꎬ常规 ＹＯＬＯＶ３ 分辨效果不好ꎮ
因此ꎬ需对常规 ＹＯＬＯＶ３ 先验框选取ꎬ网络框

架结构以及损失函数进行改进ꎬ从而满足拉索表面

缺陷检测要求ꎮ

３　 ＹＯＬＯＶ３ 算法改进

３.１　 先验框选取

先验框尺寸影响模型训练的预测效率和准确率ꎮ
ＹＯＬＯＶ３ 引入了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的先验框机制ꎬ但常规

ＹＯＬＯＶ３ 算法先验框尺寸针对 ＣＯＣＯ 数据集ꎬ见表 １ꎬ
不符合拉索表面缺陷特征ꎮ 通过分析数据集图像中

各缺陷尺寸特点ꎬ以平均交并比(Ａｖｇ＿ＩＯＵ)作为评价

标准ꎬ 从 数 据 集 中 随 机 抽 取 数 据 样 本ꎬ 采 用

Ｋ￣Ｍｅａｎｓ[１７]聚类算法对样本数据进行聚类分析ꎬ获得

更符合缺陷特征的先验框ꎮ Ａｖｇ＿ＩＯＵ 计算式为

Ａｖｇ＿ＩＯＵ＝ａｒｇｍａｘ
∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｋ

ｊ ＝ １
ｆＩＯＵ(ＴꎬＩｅ)

Ｎ
(５)

式中:Ｔ为样本中标注的真实框ꎬＩｅ 为聚类框ꎬｋ 为设

置的聚类框数目ꎬＮ 为样本数据中真实框数目ꎬＮｋ
为第 ｋ个聚类框对应的样本数量ꎬｆＩＯＵ为计算聚类框

和真实框交并比的函数ꎮ
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ｋ取值 １ ~ １０ꎬ对数据样本进行先验框聚类试

验ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 聚类试验结果

由图 ３ 中可以看出ꎬ当 ｋ 较小时ꎬＡｖｇ＿ＩＯＵ 随 ｋ
增大逐渐增大ꎬ但增长速度逐渐减小ꎬ当 ｋ≥９ 时ꎬ
Ａｖｇ＿ＩＯＵ 增长速度趋近于 ０ꎬＡｖｇ＿ＩＯＵ 趋于最大值ꎮ
由于 ｋ大于 ９ 影响算法收敛速度[１８]ꎬ取 ｋ ＝ ９ꎬ即通

过聚类分析得到 ９ 种先验框尺寸ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 改进 ＹＯＬＯＶ３ 先验框尺寸

特征图 特征图尺寸 先验框尺寸

特征图 １ １３×１３ (７２ꎬ２２)ꎬ(９４ꎬ４８)ꎬ(１６７ꎬ２８)
特征图 ２ ２６×２６ (２９ꎬ１９)ꎬ(４４ꎬ３６)ꎬ(５０ꎬ６６)
特征图 ３ ５２×５２ (１７ꎬ１４)ꎬ(２３ꎬ３１)ꎬ(２８ꎬ５３)

图 ４　 ＳＰＰ 结构示意图

３.２　 网络结构改进

常规 ＹＯＬＯＶ３ 网络针对 ＣＯＣＯ 数据集中复杂

的种类特征ꎬ采用较多的网络层数完成语义信息学

习ꎮ 考虑到拉索表面缺陷种类较少、缺陷识别与颜

色无关、检测实时性要求高等因素ꎬ削减 ＤａｒｋＮｅｔ５３
网络层数ꎬ将主干网络中融合的残差块数量减少至

１５ꎬ能够在不影响缺陷识别精度的同时ꎬ大幅度提高

识别 效 率ꎮ 在 特 征 金 字 塔 结 构 中ꎬ 虽 然 常 规

ＹＯＬＯＶ３ 网络采用类似 ＦＰＮ 的上采样加融合方法ꎬ
提高了中、小尺度物体预测能力ꎬ但拉索表面缺陷尺

度信息非常丰富ꎬ常规 ＹＯＬＯＶ３ 依然存在漏检和错

检ꎮ 针对此问题ꎬ引入 ＳＰＰ￣Ｎｅｔ[１９] 中 ＳＰＰ ( Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ)结构ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

ＳＰＰ 结构分为两部分ꎬ一部分通过 ５×５、９×９、
１３×１３ 尺寸的最大池化层ꎬ另一部分通过快捷链路

与池化后的结果进行通道堆叠ꎮ 通过多重感受野特

征融合ꎬ能够聚合不同区域中最显著的上下文信息ꎬ
使网络有效学习多尺度拉索表面缺陷特征ꎮ Ｄａｒｋ￣
Ｎｅｔ５３ 中的第五个残差块后接 ＳＰＰ 结构ꎬ通过五次

卷积调整通道数并进一步提取特征ꎬ卷积后的结果

一部分用于 Ｙ１ 特征图预测ꎬ一部分通过卷积和上

采样应用至后续预测ꎻＹ２ 和 Ｙ３ 特征图前设置 ＳＰＰ
结构用于提升中、小尺寸目标预测精度ꎮ 改进后的

网络结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 改进的 ＹＯＬＯＶ３ 网络结构

３.３　 损失函数设计

常规 ＹＯＬＯＶ３ 损失函数由预测框回归损失、置
信度分数损失和分类损失三部分组成ꎬ预测框回归

损失直接使用 ＩＯＵ 作为损失函数ꎬ虽然可提高预测

框回归质量ꎬ具有尺度不变性ꎬ但存在以下问题:
①预测框和真实框如果无交集ꎬ二者无论距离

多远ꎬＩＯＵ 均为 ０ꎬ模型无法优化无重叠预测框和真

实框ꎮ
②收敛慢ꎬ回归不准确ꎮ
③无法完整体现 ＹＯＬＯ 算法预测框特点ꎬ优秀

的预测框回归损失应该包含三个要素:交集区域面

积、中心点间距和宽高比[２０]ꎬＩＯＵ 回归损失只考虑

了交集区域面积ꎮ
针对上述问题ꎬ引入 ＣＩＯＵ 作为预测框回归损

失ꎬＣＩＯＵ 包含回归损失的三要素ꎬ预测框回归更精

确ꎬ由于规定了与真实框的最小标准化距离ꎬ加快了

函数收敛速度ꎮ 图 ６ 为 ＣＩＯＵ 计算示意图ꎬ采用式

(６)计算ꎮ
ＣＩＯＵ＝ ＩＯＵ－ｄ２(ｂｇｔꎬｂ) / ｃ２－αｑ (６)

式中:ｄ２(ｂｇｔꎬｂ)为真实框中心点和预测框中心点的

欧氏距离ꎬ即图 ６ 中的 Ｄꎻｃ 为同时包围预测框和真

实框的最小包围框的对角线距离ꎬ即图 ６ 中的 Ｃꎮ α
为正值权衡参数ꎬ见式(７)ꎮ ｑ用于衡量宽高比一致

性ꎬ采用式(８)计算ꎬｗｇｔ和 ｈｇｔ分别表示真实框的宽
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图 ６　 ＣＩＯＵ 计算示意图

和高ꎬｗ和 ｈ分别表示预测框的宽和高ꎮ
α＝ ｑ / (１－ＩＯＵ＋ｑ) (７)

ｑ＝ ４ / π２[ａｒｃｔａｎ(ｗｇｔ / ｈｇｔ)－ａｒｃｔａｎ(ｗ / ｈ)] ２ (８)
采用式(９)计算预测框回归损失ꎬＣＩＯＵ 越大ꎬ

回归损失越小ꎬ预测框越准确ꎮ 预测框回归损失

Ｃｏｏｒｄｌｏｓｓ、置信度损失 Ｃｏｎｆｌｏｓｓ和原分类损失 Ｃｌａｓｓｌｏｓｓ
分别采用式(９)、式(１０)和式(１１)计算ꎮ

Ｃｏｏｒｄｌｏｓｓ ＝ １－ＩＯＵ＋ｄ２(ｂｇｔꎬｂ) / ｃ２＋αｑ (９)

Ｃｏｎｆｌｏｓｓ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
ｆｏｂｊｉｊ [(Ｃ ｉ－Ｃ^ ｉ) ２]＋

λｎｏｏｂｊ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
ｆｎｏｏｂｊｉｊ [(Ｃ ｉ－Ｃ^ ｉ) ２] (１０)

Ｃｌａｓｓｌｏｓｓ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
ｆｏｂｊｉｊ ∑
ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ

[ｐｉ(ｃ)－ｐ^ｉ(ｃ)] ２ (１１)

式中:ｆｏｂｊｉｊ 表示第 ｉ 个网格中的第 ｊ 个预测框是否包

含物体ꎬ包含物体 ｆｏｂｊｉｊ 置 １ꎬ否则置 ０ꎮ ｓ 表示图像划

分的网格数ꎬＢ表示单个网格包含的预测框数ꎬＣ 为

缺陷种类数ꎬｐ 为属于某一类的概率ꎬｃ 为缺陷种类

编号ꎬλｎｏｏｂｊ为惩罚系数ꎮ
由于拉索表面缺陷中条状损伤和缝隙较为相

似ꎬ常规 ＹＯＬＯＶ３ 分类效果不好ꎬ需增大分类损失

在损失函数中的权重系数 λｃｌａｓｓꎬ提升分类精度ꎬ修
改后的分类损失函数为

ＮｅｗＣｌａｓｓｌｏｓｓ ＝λｃｌａｓｓ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
ｆｏｂｊｉｊ ∑
ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ

(ｐｉ(ｃ)－ｐ^ｉ(ｃ)) ２

(１２)
经试验可知ꎬλｃｌａｓｓ ＝ １.５ 时ꎬ分类效果较好ꎮ 综

合式(９)、式(１０)和式(１２)得到网络总损失函数ꎮ
Ｌｏｓｓｓｕｍ ＝Ｃｏｏｒｄｌｏｓｓ＋Ｃｏｎｆｌｏｓｓ＋ＮｅｗＣｌａｓｓｌｏｓｓ (１３)

４　 缺陷检测实验

４.１　 实验样机和数据集

由于拉索表面缺陷没有公开的数据集ꎬ并且

实地采集困难ꎬ采用与拉索表面外观相近的 ＰＶＣ
管材模拟拉索保护套常见的三种缺陷ꎬ孔洞、缝
隙、损伤ꎮ

如图 ７ 所示ꎬ四个摄像头均匀设置在爬升机构

上ꎬ无线信号接收机接收发射机传回的图像数据ꎬ画
面分割器将四路视频信号转换成单路视频信号ꎬ通
过图像采集卡输入计算机ꎮ

图 ７　 图像检测系统

图 ８ 为图像检测系统各个模块ꎮ 图 ８( ａ)为图

像采集模块ꎬ包含 ＣＣＤ 和镜头ꎬＣＣＤ 采用顺华利电

子有限公司的 ＳＨＬ－０１９ꎬ５００ 万像素ꎬ最大分辨率

１９２０∗１０８０ꎻ镜头选用定焦 ５ ｍｍꎬＣ 接口参数为 ２ / ３
的工业镜头ꎬ镜头中心与拉索表面距离约 １１０ ｍｍꎮ
四个图像采集模块互成 ９０°设置ꎬ采集拉索周向表

面图像ꎮ
图 ８(ｂ)为无线图传模块ꎬ包括四个发射机Ⅰ和

一个接收机Ⅱꎬ每个发射机与对应的图像采集模块

连接ꎬ外置电池供电ꎮ 接收机接收四路发射机信号

后输出四路 ＨＤＭＩ 信号ꎮ 发射机和接收机之间有效

传输距离为 ５００ ｍꎬ视频画面清晰度 １０８０ｐꎬ传输时

间小于 １５０ ｍｓꎬ满足实时性要求ꎮ
图 ８(ｃ)为图像后处理模块ꎬⅠ为 ＭＴ￣ＶＩＫＩ 画面

分割器ꎬ将接收的四路信号转换成单路信号ꎬ在单个

屏幕上同时显示拉索表面周向图像ꎮ Ⅱ为图像采集

卡ꎬ将画面分割器输出的 ＨＤＭＩ 信号转换成 ＵＳＢ 信

号输入计算机ꎮ
计算机硬件环境:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ ８ｔｈꎻ显卡为

ＮＶＩＤＩＡ ＧＥＦＯＲＣＥ ＧＴＸ １０５０Ｔｉꎬ显存 ４Ｇꎻ内存 １６Ｇꎮ
算法开发基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统ꎬ采用 ＶＳＣＯＤＥ 开发
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环境ꎬＰｙｔｈｏｎ３.６ 开发语言ꎬＰｙｔｏｒｃｈ１.２ 深度学习框架

和开源算法库 ＯｐｅｎＣＶ４.１ꎮ

图 ８　 图像检测系统各模块

图 ９　 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注界面

为了提高模型训练结果的鲁棒性ꎬ通过更换

ＰＶＣ 管、改变拍摄角度和摄像头相对位置获取更多

的图像数据ꎬ得到 ３ ０００ 张随机包含孔洞、缝隙、损
伤三种缺陷图像ꎬ并按 ５ ∶１ 随机划分为训练集和测

试集ꎮ 采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对图像中包含的缺陷进行标

注ꎬ标注界面如图 ９ 所示ꎬ输出包含缺陷位置、种类

等信息的 ｘｍｌ 文件ꎮ

４.２　 评价指标

为了检验改进 ＹＯＬＯＶ３ 缺陷识别效果ꎬ选取目

标检测领域中主流检测指标对模型进行性能评估ꎮ
假设 ＴＣ 为属于当前类别并被正确划分为该类别的

缺陷数量ꎻＦＣ 为属于其他类别但是被错误划分到当

前类别的缺陷数量ꎻＦＮ 为属于当前类别但被错误划

分到其他类别的缺陷数量ꎮ 定义如下指标:
①精确率 Ｐｅ

Ｐｅ ＝ＴＣ / (ＴＣ＋ＦＣ) (１４)
②召回率 Ｒ

Ｒ＝ＴＣ / (ＴＣ＋ＦＮ) (１５)
③Ｆ１ 分数

Ｆ
１
＝ ２Ｐｅ×Ｒ / (Ｐ＋Ｒ) (１６)

④Ｐ－Ｒ曲线的面积ꎬＡＰ
ＡＰ ＝ ｆ(ＰｅꎬＲ) (１７)

⑤均精度值ꎬｍＡＰ

ｍＡＰ ＝ １
Ｃ ∑

Ｃ

Ｉ ＝ １
ｆ(ＰｅꎬＲꎬＩ) (１８)

为了综合考虑精确率和召回率ꎬ引入 ＡＰ 值概

念ꎬ其量化方式为 Ｐ－Ｒ 曲线所包围的面积ꎬＡＰ 值越

高ꎬ分类性能越好ꎮ 对于多分类场合ꎬ采用 ｍＡＰ 对

分类性能进行评价ꎮ
４.３　 网络训练

对改进后 ＹＯＬＯＶ３ 算法使用 ＧＰＵ 进行训练ꎬ采
用 Ａｄａｍ 优化器ꎬＢａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ４ꎬ初始学习率设

置为 ０.００１ꎬ学习率衰减系数设置为 ０.０００ ５ꎮ 网络

模型共迭代 ４００ 次ꎬ迭代训练的损失值变化如图 １０
所示ꎮ 可以看出ꎬ前 ５０ 次迭代中ꎬ损失曲线下降速

度非常快ꎬ继续训练至 １００ 个世代后ꎬ损失值变化趋

于稳定ꎬ最终收敛于 ０.４ 左右ꎮ

图 １０　 损失值－迭代次数曲线

４.４　 检测实验

将训练好的模型在测试集上测试ꎬ通过增加图

像中缺陷数量ꎬ对比改进 ＹＯＬＯＶ３ 算法与常规

ＹＯＬＯＶ３ 算法的识别效果ꎮ 检测结果如图 １１ 所示ꎮ
图 １１ ( Ⅰ): 改进 ＹＯＬＯＶ３ 预测框定位较 常 规

ＹＯＬＯＶ３ 更准确ꎬ表明将 ＩＯＵ 进化成 ＣＩＯＵ 作为预
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测框回归损失提高了缺陷定位准确性ꎮ 图 １１(Ⅱ):
由于靠下的缝隙缺陷和长条状损伤缺陷相似度较

高ꎬ常规 ＹＯＬＯＶ３ 出现误判ꎬ改进 ＹＯＬＯＶ３ 由于增

大了分类损失权重ꎬ可以准确判别ꎮ 图 １１(Ⅲ):常
规 ＹＯＬＯＶ３ 将两处损伤缺陷识别成四个ꎬ缺陷定位

不准确ꎬ部分预测框没有完全包围缺陷轮廓ꎬ改进

ＹＯＬＯＶ３ 定位精确ꎬ无错检和漏检ꎮ 图 １１(Ⅳ):常
规 ＹＯＬＯＶ３ 出现漏检ꎬ并且将单个缝隙缺陷错分成

两个ꎬ改进 ＹＯＬＯＶ３ 由于增加了 ＳＰＰ 结构ꎬ增强了

多尺度特征学习能力ꎬ没有出现错检和漏检ꎮ 由此

可见ꎬ算法改进有效可行ꎬ改进后的 ＹＯＬＯＶ３ 比常

规 ＹＯＬＯＶ３ 更准确ꎮ

图 １１　 模型效果对比图

　 　 检测实验定性表明了改进 ＹＯＬＯＶ３ 识别效果

优于常规 ＹＯＬＯＶ３ꎬ现定量分析常规 ＹＯＬＯＶ３ 和三

种改进方法的测试结果ꎮ 采用划分好的测试集进行

测试ꎬ测试集随机包含Ⅰ类缺陷(孔洞)、Ⅱ类缺陷

(缝隙)以及Ⅲ类缺陷(损伤)ꎮ 三种改进方法分别

为:改进先验框(方法 １)ꎻ改进先验框尺寸和调整损

失函数(方法 ２)ꎻ修改网络结构并改进先验框尺寸、
调整损失函数(方法 ３)ꎮ 精度指标采用单分类精度
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ＡＰ、多分类精度 ｍＡＰ 和算法优劣评价指标 Ｆ１ 分

数ꎬ速度指标采用视频帧率 ＦＰＳ 进行评估ꎬ测试结

果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 分类精度和速度表

算法
ⅠＡＰ
/ ％

Ⅱ ＡＰ
/ ％

Ⅲ ＡＰ
/ ％

ｍＡＰ
/ ％

Ｆ１

/ ％
ＦＰＳ

常规 ９０.６ ８７.２ ８５.６ ８７.８ ８５.０ １４
方法 １ ９１.０ ８８.６ ８５.７ ８８.４ ８６.１ １５
方法 ２ ９２.１ ９０.７ ９０.６ ９１.１ ８８.５ １５
方法 ３ ９４.７ ９３.６ ９２.８ ９３.７ ９１.３ １７

　 　 可以看出ꎬ相对于常规 ＹＯＬＯＶ３ꎬ方法 ２ 各类缺

陷的 ＡＰ 值、ｍＡＰ 指数和 Ｆ１ 分数均有所提升ꎬ表明

调整后先验框尺寸更符合拉索表面数据集的图像特

征ꎮ 方法 ２ 相对于方法 １ 和常规 ＹＯＬＯＶ３ꎬ各项指

标均有所提高ꎬ表明采用 ＣＩＯＵ 作为预测框回归损

失ꎬ增大分类损失在总损失中的权重有助于提高分

类精度ꎮ 方法 ３ 在改进损失函数和调整先验框的同

时ꎬ精简主干特征提取网络提高了检测效率ꎬ并通过

在特征金字塔中添加 ＳＰＰ 结构ꎬ融合了不同感受野

的显著特征ꎬ提升了网络检测精度ꎬ相对于方法 ２、
方法 １ 以及常规 ＹＯＬＯＶ３ꎬ方法 ３ 检测精度和速度

均有一定程度提高ꎬ可够满足拉索缺陷检测精度和

实时性需求ꎮ
４.５　 不同算法检测结果对比

选用目标检测领域中主流的检测算法:Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ、常规 ＹＯＬＯＶ３ 和改进 ＹＯＬＯＶ３ 在测试集中

进行试验对比ꎬ精度指标选用 ｍＡＰꎬ速度指标采用

视频帧率 ＦＰＳꎬ试验对比结果如表 ４ 所示ꎮ 可以看

出ꎬ两阶段检测的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 结构复杂、耗时较

长、不能满足拉索检测实时性需求ꎬ改进 ＹＯＬＯＶ３
相对于常规 ＹＯＬＯＶ３、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 精度和速度均

更优ꎮ
表 ４　 不同模型测试性能对比

算法 ｍＡＰ ＦＰＳ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ９２.２％ ２
ＹＯＬＯｖ３ ８７.８％ １４

改进的 ＹＯＬＯＶ３ ９３.７％ １７

５　 结论

提出了基于改进 ＹＯＬＯＶ３ 的拉索表面缺陷检

测方法ꎮ 利用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法对数据集进行聚类

分析ꎬ得到合适的先验框尺寸和数量ꎻ通过精简主干

特征提取网络的残差块数量提高检测效率ꎬ在 Ｄａｒｋ￣
Ｎｅｔ５３ 结构第五个残差块的输出以及 Ｙ２ 和 Ｙ３ 特征

图前分别设置 ＳＰＰ 结构ꎬ融合不同感受野的特征信

息提升网络整体预测精度ꎻ引入 ＣＩＯＵ 作为预测框

回归损失ꎬ提升预测框定位精度ꎬ针对实际分类效果

较差问题ꎬ增大了分类损失权重ꎬ提高分类精度ꎮ 经

过一系列迭代训练ꎬ在测试集中与常规 ＹＯＬＯＶ３ 和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 进行性能对比ꎮ 试验结果表明ꎬ改进

ＹＯＬＯＶ３ 检测效率和精度均优于前两者ꎬｍＡＰ 和

ＦＰＳ 指数分别达到了 ９３.７％和 １７ꎬ满足拉索缺陷检

测精度和实时性需求ꎮ 改进 ＹＯＬＯＶ３ 可以为拉索

运行状态评估提供参考ꎬ同时可用于型材划痕检测、
高空管道检测以及地下管线检测等领域ꎮ
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