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摘　 要:针对目前纽扣电池表面缺陷检测易受外部因素干扰致使缺陷识别率低、速度慢的问

题ꎬ提出一种改进 ＹＯＬＯｖ３的纽扣电池表面缺陷检测方法ꎮ 通过图像采集系统和 ＨＡＬＣＯＮ 软

件完成图像预处理ꎻ预处理数据集ꎬ对图像批量进行数据增强和标注ꎻ加入 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算

法ꎬ建立优化后的 ＹＯＬＯｖ３网络结构ꎬ输入数据集进行训练ꎬ输出检测模型ꎻ以数据验证集作为

测试对象ꎬ分别对聚类算法和综合性能进行对比实验ꎮ 结果表明:所提方法聚类准确度为

９１. ５４％ꎬ相比于 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法提高了 ６.３７％ꎻ表面缺陷平均检测准确率为 ９５. ２８％ꎬ优于

ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ和原始 ＹＯＬＯｖ３等方法ꎮ 该方法能够克服环境背景和主观因素对纽扣电池

表面缺陷检测的影响ꎬ具有一定的工程参考价值ꎮ
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０　 引言

纽扣电池是一种常用的电路元件ꎬ因其体积偏小且具

有较好的经济适用性被广泛应用于微型电子产品中ꎮ 在

生产加工过程中ꎬ因工艺限制或操作失误ꎬ纽扣电池表面

难免会出现划痕、凹坑等缺陷[１－２] ꎮ 这些损伤除了会降低

产品质量外ꎬ还有可能造成安全隐患ꎮ 因此企业必须对纽

扣电池的表面进行缺陷检测[３] ꎮ 经调研ꎬ目前普遍的检

测方式为人工检测ꎬ即依靠肉眼过滤出不合格产品ꎮ 这种

方法不仅受质检员主观因素的影响较大ꎬ也可能对其视力

造成永久性损害ꎮ 因此ꎬ提出一种检测准确率和速度满足

需求的纽扣电池表面缺陷检测方法具有重要的意义ꎮ
为解决上述问题ꎬ学者们将传统机器视觉图像处理技

术引入至缺陷检测领域ꎬ其优势在于图像区域处理速度快

和匹配检测精度高ꎮ 例如ꎬＫＯＮＧ Ｑ Ｍ等[４]根据螺栓的尺

寸和形状特征ꎬ提出基于改进模板匹配算法的外螺纹表面

缺陷检测方法ꎬ检测准确率为 ９６.１５％ꎮ 但该方法对硬件

要求较高且易受光照条件、螺栓边缘提取程度等因素影

响ꎬ检测速率不高ꎮ 随着人工智能技术和计算机视觉算法

的普及ꎬ目标检测算法逐渐取代了传统机器视觉在缺陷检

测领域的地位ꎮ 当前ꎬ深度学习目标检测算法[５]主要分

为两类ꎬ一类是以 ＳＳＤ[６] 、ＹＯＬＯ[７]为代表的 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 算
法ꎻ另一类则是以 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ[８]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ[９]为主的

ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ算法ꎮ 在检测准确度相同的情况下ꎬ由于 ｏｎｅ－
ｓｔａｇｅ算法具有检测速度快、硬件依赖度低等优势ꎬ因此被

广泛应用于检测行业ꎮ 近年来ꎬ得益于算法通用性强和背

景误检率低的优点ꎬＹＯＬＯ 及其改进算法受到市场的青
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睐ꎮ 例如ꎬ南虎等[１０]制作高质量的原子图像数据集ꎬ使用

ＹＯＬＯｖ３实现了原子峰的位置检测ꎬ检测速率相比于高斯

拟合等方法有了显著提升ꎮ 王宸等[１１] 提出一种改进

ＹＯＬＯｖ３的轮毂焊缝缺陷检测方法ꎬ利用数据增强法扩充

数据集ꎬ检测准确率达到了 ９９.２９％ꎬ检测速率满足企业生

产线的节拍要求ꎮ ＪＵ Ｍ 等[１２]为进一步提高网络的检测

性能ꎬ扩展 ＹＯＬＯｖ３ 的特征图层至 ４ 层ꎬ提高了小目标的

检测能力ꎮ 在 ＹＯＬＯ系列算法中ꎬ优秀聚类算法不仅可以

提高模型训练速度ꎬ而且能够提高缺陷检测准确率和模型

泛化性ꎮ 例如ꎬＸＵ Ｙ Ｍ 等[１３] 改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型ꎬ采用

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法选取初始聚类中心ꎬ使缺陷平均检测

准确率提高了 ３. ０２％ꎮ ＮＩＮＧ Ｚ 等[１４] 提出一种改进

ＹＯＬＯｖ３的带钢表面缺陷检测算法ꎬ其使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚
类算法进行聚类分析ꎬ使缺陷检测准确率达到了 ８９.５％ꎮ

受上述分析启发ꎬ本文提出了一种改进 ＹＯＬＯｖ３的纽

扣电池表面缺陷检测方法ꎬ即先联合 ＨＡＬＣＯＮ 软件和图

像采集系统完成图像预处理和数据集预处理ꎻ然后引入

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法ꎬ优化 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构ꎻ最后训练

模型并进行检测实验ꎮ

１　 图像预处理
为避免因图像质量问题影响缺陷检测准确率ꎬ本文设

计了基于 ＨＡＬＣＯＮ的图像预处理方案ꎬ具体的预处理流

程如图 １所示ꎬ其中包括图像采集、图像灰度化、图像滤

波、Ｂｌｏｂ分析及结果输出ꎮ
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图 １　 图像预处理流程

１.１　 图像采集

由于缺陷位置不固定ꎬ并且在不同光源角度下的成像

效果差异较大ꎬ故仅在同一光源角度下连续拍摄图片无法

完成图像采集任务ꎮ 为此ꎬ本文搭建了如图 ２所示的图像

采集系统ꎬ该系统由计算机、光电传感器、传输装置、支架、
ＭＶ－ＣＥ０５０－３０ ＵＣ型 ＣＭＯＳ传感器工业面阵相机、ＭＶＬ－
ＨＦ１２２８ Ｍ－６ ＭＰＥ型变焦镜头、２４ Ｖ 电源适配器和白色

同轴光源构成ꎮ 为确保能够采集到可用的图像ꎬ本文通过

可编程逻辑控制器和光电传感器提供拍摄信号ꎮ 当纽扣

电池样本被传输至指定位置时ꎬ工业相机间隔 ５０ ｍｍ 拍

摄 ３张图片ꎬ完成图像采集工作ꎮ
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图 ２　 图像采集系统

１.２　 图像灰度化

为了使用更少的数据信息体现样本的特征ꎬ同时提高

图像预处理和缺陷检测的速度ꎬ需要对图像进行灰度化处

理ꎮ 常用的图像灰度化方法有 ３ 种ꎬ分别是平均值法、最
大值法和加权平均值法[１ ５] ꎮ 本文在这里选用加权平均值

法对图像进行灰度化处理ꎬ即
Ｉｇｒｅｙ( ｉꎬｊ)＝ ０.２９９Ｒ( ｉꎬｊ)＋０.５８７Ｇ( ｉꎬｊ)＋０.１１４Ｂ( ｉꎬｊ) (１)

式中:Ｉｇｒｅｙ( ｉꎬｊ)为灰度图像中像素点的灰度值ꎻＲ( ｉꎬｊ)为彩

色图像中像素点红色量ꎻＧ( ｉꎬｊ)为彩色图像中像素点绿色

量ꎻＢ( ｉꎬｊ)为彩色图像中像素点蓝色量ꎮ

１.３　 图像滤波

受拍摄环境和图像采集系统自身传感元件的影响ꎬ图
像在采集过程中会夹杂噪声ꎬ导致图片成像质量不高ꎬ因
此在图像灰度化处理后必须进行滤波消噪[１６] ꎮ 考虑到图

像中缺陷尺寸较小ꎬ同时为了尽可能保留其总体灰度特

征ꎬ本文在这里选用尺寸为 ３×３的高斯滤波器ꎮ 如图 ３所
示ꎬ经过高斯滤波处理ꎬ缺陷区域得到了增强ꎮ

(a) (b)

图 ３　 高斯滤波处理结果对比

１.４　 Ｂｌｏｂ 分析

高斯滤波虽然去除了硬件对图片成像的影响ꎬ但图像

背景和无关区域亦会对缺陷检测造成干扰ꎮ 为提高缺陷

检测的准确率ꎬ本文在这里采用机器视觉中常用的 Ｂｌｏｂ
分析[１７]提取纽扣电池的特征ꎬ剔除图像中的干扰项和无

关项ꎬ其处理结果如图 ４所示ꎮ

图 ４　 Ｂｌｏｂ 分析处理结果

２　 数据集预处理

实现纽扣电池表面缺陷检测的基础是进行数据集预

处理ꎮ 首先ꎬ收集尽可能多的纽扣电池表面缺陷图像ꎻ然
后ꎬ针对图像收集情况批量进行数据增强处理ꎻ最后ꎬ标注

图像中的缺陷参数ꎬ生成标签文件ꎮ

２.１　 图像收集

为了使检测结果更加准确ꎬ本文所用的纽扣电池皆来

源于某纽扣电池生产企业ꎮ 经第 １ 节所述的图像预处理

环节后共收集到 ２ １００张纽扣电池表面缺陷图像ꎬ分辨率
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为 ４１６×４１６ꎮ 该企业生产的纽扣电池主要包含两种类型

的缺陷ꎬ分别是划痕和凹坑ꎬ图像样本如图 ５所示ꎮ

(a) (b)

图 ５　 表面缺陷图像样本

２.２　 图像增强

由于检测模型需要进行大量图像训练来降低偏差ꎬ避
免出现过拟合现象ꎬ因此需要对图像进行增强处理以获取

充足的数据ꎮ 针对收集到的图像依次随机进行水平翻转

和竖直翻转变换ꎬ并将变换后的图像加入训练集ꎬ变换后

的图像如图 ６所示ꎮ 经上述数据增强处理后共获取 ４ ２００
张数据集图像ꎬ将其以 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分为训练集、测
试集和验证集ꎬ其中每张图像至少包含一种缺陷ꎮ

(a) (b) (c) (d)

图 ６　 数据增强处理

２.３　 图像标注

模型训练前需要标注图像中的缺陷类型ꎬ本文使用开

源标注软件 ＬａｂｅｌＩｍｇ对数据集图像进行标注ꎮ 缺陷标注

分为两类ꎬ分别是划痕类缺陷ꎬ标签为 ｓｃｒａｔｃｈꎻ凹坑类缺

陷ꎬ标签为 ｆｏｓｓｅｔｔｅꎮ 标注流程如图 ７ 所示ꎮ 首先在

ＬａｂｅｌＩｍｇ中框选出缺陷区域ꎬ获取对应的坐标位置信息ꎻ
然后注明对应标签ꎻ最后生成后缀为 ｘｍｌ 的标签文件ꎬ使
文件名称和图像名称保持一致ꎮ 通过标注软件 ＬａｂｅｌＩｍｇ
生成的标签文件中ꎬ包含图像所属路径、图像像素尺寸、缺
陷标签类型以及缺陷边界框的位置信息ꎮ

(a) (b) (c)

图 ７　 缺陷区域标注

３　 ＹＯＬＯｖ３ 改进策略

ＹＯＬＯｖ３是一种根据 ＹＯＬＯｖ２[１８]改进而成的端到端

的目标检测算法ꎬ被广泛运用于视频识别、图像辨识和实

时检测领域ꎮ 但其在缺陷检测方面依然存在检测准确率

不足 的 问 题ꎬ故 本 文 以 原 始 ＹＯＬＯｖ３ 为 基 础ꎬ加 入

Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法[１９] ꎬ优化其网络结构ꎬ增强了算法的

缺陷检测能力ꎮ

３.１　 加入 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法

原始 ＹＯＬＯｖ３采用经典的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对数据

集图像进行维度聚类分析进而获取先验框(ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ)ꎮ
虽然此算法能够取得一定的聚类效果ꎬ但其局限性在于 Ｋ
－ｍｅａｎｓ聚类算法会随机选取初始聚类中心ꎬ导致聚类效

果差异较大ꎮ 因此ꎬ选择合理的初始聚类中心显得十分

重要ꎮ
针对 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法[２０]随机选取初始聚类中心的弊

病ꎬ本文采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法进行优化ꎮ Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚
类算法可以使不同的聚类中心分布在距离相差较远的位

置ꎬ能够降低簇间的相似度ꎬ提高算法的聚类准确率和收

敛速度ꎮ 该算法首先会筛选出一个样本作为初始聚类中

心 Ｏ１ꎬ接着计算每个样本到当前聚类中心间的最短距离ꎬ
依次计算每个样本成为聚类中心的概率ꎬ然后按照概率选

取聚类中心ꎬ概率计算公式如下:

ｐ ＝ Ｄ (ｘ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄ (ｘｉ) ２

(２)

式中:ｐ 为概率ꎻＤ(ｘ)为每个样本到当前聚类中心的最短

距离ꎮ 重复计算剩余样本成为下一个聚类中心的概率ꎬ直
至选出所有的聚类中心ꎮ 再针对聚类中心以外的样本ꎬ将
它们划分至距离最短的聚类中心所对应的簇中ꎮ 最后针

对每个簇ꎬ重复计算其聚类中心坐标ꎬ直至聚类中心位置

不再变化ꎬ最终筛选出 Ｋ 个初始聚类中心ꎮ
Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法能够从样本中发现显著的规律

和集群ꎬ以相似度为标准将特征相似或相同的样本划分至

同一类别ꎮ 该方法极大地减小了 Ｋ 值对聚类效果的影

响ꎬ有效解决了 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法缺陷带来的问题ꎮ

３.２　 网络结构优化

原始 ＹＯＬＯｖ３主要依靠 ３ 种不同尺度的特征图层实

现目标检测ꎬ但纽扣电池表面缺陷的尺寸较小ꎬ而
ＹＯＬＯｖ３在检测中对小目标缺陷不敏感ꎮ 因此ꎬ需要针对

ＹＯＬＯｖ３的网络结构进行改进ꎬ提高其检测准确率ꎮ
本文的改进方法是将 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 主干网络中第 ２ 个

残差块的浅层输出与 ２次采集后的网络深层输出融合ꎬ再
经过卷积层(ｃｏｎｖ)构成一个新的特征图层ꎮ 新的特征图

层不仅继承了 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 输出的深层特征ꎬ也充分利用

了网络浅层特征ꎬ模型的特征提取能力得到加强ꎮ 不同尺

度的特征图层将图像划分为不同数量的网格ꎬ新的特征图

层尺寸是数据集图像尺寸的 １ / ４ꎮ 它将图像划分至 １０４×
１０４个网格ꎬ网格尺寸仅为 ４×４ꎬ网格尺寸越小意味着对

小目标缺陷越敏感ꎮ 改进后的网络结构如图 ８所示ꎬ含有

ｎ 个残差单元的残差块用 ｒｅｓ×ｎ[２１]表示ꎬ每个残差单元包

含一个快捷链路与两个 ＤＢＬ结构ꎮ ＤＢＬ 结构由批归一化

层( ＢＮ)、卷积层 ( ｃｏｎｖ)和激活函数 ( ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ)构成ꎮ
ｃｏｎｖ是指卷积核为 １×１ 的卷积层ꎮ Ｃｏｎｃａｔ 是指张量拼接

环节ꎬ用于扩充张量维度ꎮ 维数 Ｄ 表示特征图层中每个

网格包含的信息数量ꎬ其公式如下:
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Ｄ＝Ｅ×(Ｆ＋Ｇ＋Ｈ) (３)
式中:Ｅ 为网格先验框的数量ꎻＦ 为边框坐标信息ꎻＧ 为边

框置信度ꎻＨ 为检测对象的类别数量ꎮ 图 ８中虚线框内即

为新增的特征图层ꎮ

DBL
res×1
res×2

res×8

concat

res×8

res×4

DBL �G� DBL×5 DBL conv Y 4(104×104×D)

concatDBL �G� DBL×5 DBL Y 3(52×52×D)

concatDBL �G� DBL×5 DBL Y 2(26×26×D)

DBL×5 DBL Y 1(13×13×D)

E�416×416

�
�
5
5
da
rk
ne
t5
3

conv

conv

conv

图 ８　 改进后的网络结构

　 　 优化后的网络结构将拥有 ４个特征图层ꎬ每个特征图

层依然拥有 ３个先验框ꎬ使先验框总数增加至 １２ 个ꎮ 图

像中先验框数量的增加能够增大检测密度ꎬ降低缺陷误检

和漏检的概率ꎮ 叠加的特征图层可以更好地划分缺陷的

尺寸层次ꎬ强化网络对不同尺寸缺陷的综合检测能力ꎮ

４　 实验与结果分析

实验硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ( ＴＭ) ｉ７ － １０８７０ Ｈ
ＣＰＵ ＠ ２. ２０ ＧＨｚ ＣＰＵꎬ内存 １６ ＧＢꎻ ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０ꎬ显存 ８ ＧＢꎮ 软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操
作系统ꎬＡｎａｃｏｎｄａ 环境管理器ꎮ 运行环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３. ６ꎬ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１.１４和 Ｋｅｒａｓ２.１.５ꎮ 编译环境为 ＰｙＣｈａｒｍꎬ利用

ＣＵＤＡ１０.０和 ＣＵＤＮＮ７.６.５加速 ＧＰＵ运算ꎮ

４.１　 性能评价标准

本文选择缺陷检测中常用的性能评价标准对本次实

验进行分析ꎬ模型性能评价标准包括准确率 Ｐ(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、
召回 率 Ｒ ( ｒｅｃａｌｌ )、 表 面 缺 陷 精 度 均 值 ＡＰ ( ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、表面缺陷平均精度均值 ｍＡＰ ( ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和检测速度 Ｆꎮ Ｐ、Ｒ、ＡＰ 和 ｍＡＰ计算公式如下:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(４)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(５)

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ (６)

ｍＡＰ ＝
∑
ｎ

ｉ＝ １
ＡＰ( ｉ)

ｎ
(７)

式中:ＴＰ 为真正例ꎻＦＰ 为假正例ꎻＦＮ 为假反例ꎻＡＰ( ｉ)为第

ｉ 类缺陷的精度均值ꎻｎ 为检测类型数量ꎮ

４.２　 模型训练

模型训练采用随机梯度下降法ꎬ动量因子为 ０.９ꎮ 图

像输入尺寸为 ４１６×４１６ꎬ颜色通道数为 １ꎮ 为防止过拟合

现象发生ꎬ权重衰减系数设定为 ０.０００ ５ꎮ 初始学习率为

０.００１ꎬ最终学习率为 ０.０００ ００１ꎬ学习率衰减策略为 ｓｔｅｐｓꎮ
采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法进行维度聚类分析获取的聚类

准确度(ａｃｃｕｒａｃｙ)为 ９１.５４％ꎮ 为防止计算机因显卡内存

容量不足而崩溃ꎬ每批输入 ４ 张图像进行训练(ｂａｔｃｈ 为

４)ꎮ 通过预训练发现ꎬ模型的损失在迭代 ４００次左右能实

现收敛ꎬ因此将训练迭代次数设置为 ２ ５００ꎮ 模型的损失

变化情况如图 ９ 所示ꎬ在迭代 １ ０００ 次前后达到极小值ꎬ
直至训练结束都保持稳定ꎬ达到了训练模型的目的ꎮ
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图 ９　 损失函数变化曲线

４.３　 验证集检测结果与分析

从模型训练部分可以得出结论ꎬ该模型训练结果收敛

较快ꎬ其权重文件可以用于检测实验ꎮ 验证集部分检测结

果如图 １０所示ꎬ表明模型能够完成缺陷检测任务ꎮ 验证集

总体检测效果如图 １１ 所示ꎬｓｃｒａｔｃｈ 类缺陷 ＡＰ 为９５.１５％ꎬ
ｆｏｓｓｅｔｔｅ类缺陷 ＡＰ 为 ９５.４０％ꎬ缺陷 ｍＡＰ为 ９５.２８％ꎮ 从各项

性能评价标准可以看出该模型在训练阶段和检测阶段均较

为理想ꎬ能够胜任纽扣电池表面缺陷检测任务ꎮ

(a) (b) (c) (d)

图 １０　 测试集检测结果
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图 １１　 缺陷类型 Ｐ－Ｒ 曲线

４.４　 实验结果与对比分析

本文分别运用 Ｋ－ｍｅａｎｓ和 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋两种聚类算法

对数据验证集进行聚类ꎬ使用 Ａｃｃｕｒａｃｙ、ｍＡＰ和 ＦＰＳ对算法进

行评估ꎬ其结果如表 １所示ꎮ 采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋进行实验并

得到的 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ｍＡＰ分别为 ９１.５４％和 ９５.２８％ꎬ相比于使

用 Ｋ－ｍｅａｎｓ分别提高了 ６.３７％和 ３.９７％ꎬ表明 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋
聚类算法不仅能够优化初始聚类中心的选取ꎬ也提高了缺

陷检测的准确率ꎮ
表 １　 聚类算法对比

聚类算法 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ ｍＡＰ / ％ ＦＰＳ / (帧 / ｓ)

Ｋ－ｍｅａｎｓ ８５.１７ ９１.３１ ３８

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋ ９１.５４ ９５.２８ ３５

　 　 为验证本文方法的综合检测性能ꎬ在这里使用原始

ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ方法对数据训练集进行训

练ꎮ 此次采用 ＡＰ、ｍＡＰ和 ＦＰＳ三项指标作为性能评估标准ꎬ
表 ２罗列了上述各方法对数据验证集的检测结果ꎮ

表 ２　 不同方法性能对比

方法
ＡＰ / ％

ｓｃｒａｔｃｈ ｆｏｓｓｅｔｔｅ
ｍＡＰ / ％ ＦＰＳ / (帧 / ｓ)

原始 ＹＯＬＯｖ３ ９３.１３ ８９.４９ ９１.３１ ３８

ＳＳＤ ８１.５２ ９１.１８ ８６.３５ ３０

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ９１.７４ ９４.６８ ９３.２１ １７

本文方法 ９５.１５ ９５.４０ ９５.２８ ３５

　 　 对表 ２分析可知ꎬ原始 ＹＯＬＯｖ３对 ｓｃｒａｔｃｈ类缺陷较为

敏感ꎬ其检测准确率为 ９３.１３％ꎮ ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 对

ｆｏｓｓｅｔｔｅ类缺陷检测效果较好ꎬ相较于原始 ＹＯＬＯｖ３分别提

高了 １.６９％和 ５.１９％ꎮ 本文方法对纽扣电池表面各类缺

陷的检测准确率皆优于上述方法ꎬ在数据验证集上的 ｍＡＰ
值为 ９５.２８％ꎬ相比于原始 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
分别提高了 ３.９７％、８.９３％和 ２.０７％ꎮ 同时本文方法的 ＦＰＳ
达到 ３５帧 / ｓꎬ优于 ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎮ 虽然检测速率

比原始 ＹＯＬＯｖ３稍逊一筹ꎬ但本文方法胜在缺陷检测准确

率ꎬ这是图像预处理、数据集预处理、Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法

和网络结构优化共同作用的效果ꎮ 因此结合上述性能评

价标准ꎬ本文方法的综合性能优于原始 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ 和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎬ具有一定的工程参考价值ꎮ

５　 结语

本文为解决纽扣电池表面缺陷易受外部因素干扰导致

检测准确率不足的问题ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３的纽

扣电池表面缺陷检测方法ꎬ首先搭建了图像采集系统ꎬ设计

了基于 ＨＡＬＣＯＮ的图像预处理方案ꎻ然后制作了实验数据

集ꎻ最后针对原始 ＹＯＬＯｖ３的不足ꎬ加入 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算

法优化聚类中心的选取ꎬ新增一个特征图层强化缺陷检测

能力ꎮ 以性能评价标准作为参考指标ꎬ本文方法在验证集

上检测两类缺陷的平均准确率达到 ９５. ２８％ꎬ优于原始

ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 等对比方法ꎬ进一步证明

了其有效性ꎮ 该模型在检测过程中的实时性尚有提升空

间ꎬ在后续研究中将着重于优化检测流程和权重文件ꎬ提
升检测速率ꎮ
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􀅰电气与自动化􀅰 李子嘉ꎬ等􀅰某新型低地板有轨电车运行稳定性的研究

车辆的运动稳定性ꎮ 对转向架的构架端部测点数据进行

０.５ Ｈｚ~ １０ Ｈｚ带通滤波ꎬ可以得到以下结果:Ｍｃ１车和 Ｔ车

在最高试验速度 ７０ ｋｍ/ ｈ下ꎬ构架横向振动加速度幅值小于

标准规定的限值ꎬ转向架未出现失稳现象ꎬ满足标准要求ꎮ
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图 ７　 转向架的构架端部振动加速度(ＡＷ０)
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图 ８　 转向架的构架端部振动加速度(ＡＷ３)

３　 结语

该型有轨电车在运行时头尾车和中间车的动力学指

标是存在差异的ꎬ即中间车的运行品质高于头尾车ꎮ 在中

间车当中ꎬ动车的运行品质优于拖车ꎮ 加载之后ꎬ车辆的

稳定性得到明显的提升ꎬ除轮轴横向力有所上升外ꎬ其他

指标均下降ꎬ车辆运行更加安全稳定ꎮ Ｍｃ１车前端以及后

端稳定性较差ꎬ中段车体较为稳定ꎮ 新车设计时虽然要考

虑车体轻量化ꎬ但不可使车体过轻造成相应动力学指征恶

化ꎬ影响行车品质ꎮ
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