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基于 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 的苹果表面缺陷检测方法
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摘要:[目的]针对苹果无损检测过程中表面缺陷检测精度低的问题ꎬ提出一种基于 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 的苹果表面缺陷检测方法ꎮ
[方法]首先为提高网络对表面缺陷细节特征的提取能力ꎬ设计一种基于 Ｄｅｎｓｅ 模块以及 ＳＥ 模块的深浅特征选择模块

ＤＳＣＳ(ｄｅｅｐ ａｎｄ ｓｈａｌｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)ꎬ采用 ＤＳＣＳ 替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的 Ｃ３ 模块ꎬ在保留表面缺陷浅层信息的基础上

强化对重要特征的学习ꎬ并起到削弱冗余特征的作用ꎻ针对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 与 Ｎｅｃｋ 部分输出信息过多导致的参数耦合问题ꎬ利用

解耦头原理对 Ｈｅａｄ 层部分进行分层预测ꎮ 其次采用 ＥＬＵ 激活函数改进原有解耦头ꎬ简化末端结构ꎬ使网络训练更加容易ꎮ
最后针对表面缺陷标注困难的问题ꎬ采用 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失函数代替 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ为不同质量的标注提供非线性增益ꎬ实现

网络的动态聚焦学习ꎮ [结果]ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 提高了对小目标的检测能力ꎬ在苹果表面缺陷测试集上平均精度均值达到

９０.９％ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯＸ￣ｓ 以及 ＳＳＤ 分别提高了 ４.５％、１.９％、６.３％、１６.３％ꎬ检测效果最优ꎮ 同时模型

参数量为 ９.５４ Ｍꎬ推理时间仅为 ２.８ ｍｓꎬ检测速度快ꎬ满足实际应用需求ꎮ [结论]改进后的 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 提高了 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算
法的精度ꎬ实现了苹果表面缺陷的精准识别ꎮ
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苹果是我国重要农作物ꎬ其产量与种植面积均为世界第一[１]ꎮ 但由于我国检测与分级等苹果后处理

技术方面落后ꎬ导致苹果的质量参差不齐ꎬ无法为企业和农民带来更高的销售利润ꎮ 表面缺陷检测是苹果



　 第 ３ 期 朱琦ꎬ等:基于 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 的苹果表面缺陷检测方法

质量检测中重要的一环ꎬ但目前检测方式仍以人工目测为主ꎬ成本高且效率低下ꎬ难以适用于大规模生产ꎮ
因此ꎬ实现苹果表面缺陷的自动化、高精度检测对保证苹果质量、提高企业和农民的收益具有重要的实际

意义ꎮ
近年来ꎬ随着科学技术的发展ꎬ深度学习逐渐应用于农产品检测中ꎮ 薛勇等[２]提出使用 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模

型并采用迁移学习的方式进行训练ꎬ实现了苹果表面缺陷检测ꎮ 王江晴等[３]针对现有植物病害识别模型

过于复杂的问题ꎬ采用 Ｇｈｏｓｔ 模块对 ＶＧＧ１６ 进行改进ꎬ并引入 Ｒａｎｇｅｒ 优化器辅助训练ꎬ最终在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ
数据集上准确率达到 ９９.３７％ꎮ 张倩如等[４]采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 与迁移学习结合的方式ꎬ同时采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层提

高网络分类的准确率ꎬ实现了小麦秸秆表面显微图像的完整性分类ꎮ 王大庆等[５]基于深度迁移学习理论

提出一种两阶段迁移学习的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型ꎬ两阶段迁移学习的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 有效解决了训练不充分和域

迁移等问题ꎬ解决了识别复杂背景玉米叶部病害过程中出现的域迁移和小样本问题ꎮ 以上均为传统深度

学习在农业方面的应用ꎬ相较于机器学习和传统图像处理算法ꎬ其无需针对检测对象设计复杂的特征提取

器ꎬ且能通过增加数据的方式提高模型的检测精度与鲁棒性ꎬ在农业检测领域具有一定的优势ꎮ 但传统的

深度学习主要对图像整体进行判断ꎬ却忽视了图像的细节特征ꎬ仅能识别单一、简单的对象ꎮ 而苹果表面

缺陷复杂多变ꎬ图像细节的丢失会导致精度受到严重影响ꎮ
ＹＯＬＯ[６]等目标检测网络的提出ꎬ使网络能针对标注的图像细节特征进行学习ꎬ提高了对复杂目标的

检测精度ꎮ Ｌｉａｎｇ 等[７]首先通过 ＢｉＳｅＮｅｔ Ｖ２ 分割出图像中的苹果缺陷潜在区域ꎬ缩小检测范围ꎬ再采用剪

枝后的 ＹＯＬＯｖ４ 对其检测ꎬ该方法具有较高的识别精度ꎮ 陶兆胜等[８] 提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型改

进的番茄叶片病害检测模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ＴＬＤꎬ模型平均精度均值和召回率较原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型分别提高 １.９
和 ２.５ 百分点ꎮ 徐会杰等[９]在 ＹＯＬＯｖ３ 的 Ｈｅａｄ 部分增加高分辨率的检测层ꎬ提高对小目标的检测精度ꎬ
再通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法计算先验框参数ꎬ实现了玉米叶片病虫害的检测ꎮ Ｇａｉ 等[１０]通过对 ＹＯＬＯｖ４ 引入

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 结构ꎬ并更改先验框以适应樱桃形状ꎬ实现了对不同成熟度樱桃的检测ꎮ 赵文博等[１１]采用 Ｇｈｏｓｔ
模块降低 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型复杂度ꎬ并通过引入 ＢＩＦＰＮ、ＥＩｏＵ 以及 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数提高了对甘蔗茎节的识

别精度ꎮ 以上研究表明ꎬＹＯＬＯ 已经被逐渐应用于各种复杂对象的检测之中ꎬ其相对于传统的深度学习算

法展现出更广阔的应用前景ꎮ 并且 ＹＯＬＯ 检测算法具有较高的灵活性ꎬ研究人员能针对被检测对象的特

点灵活改进模型结构或训练策略ꎬ提高对检测目标的识别能力ꎬ为实现苹果表面缺陷检测提供了解决

方案ꎮ
综上所述ꎬ传统深度学习网络主要是对图像整体特征进行判断ꎬ仅能检测简单、单一的对象ꎬ而 ＹＯＬＯ

系列模型通过对图像细节进行标注学习ꎬ提高了对缺陷等局部特征的检测精度ꎮ 因此ꎬ结合 ＹＯＬＯｖ５ｓ 高

效、高鲁棒性的优势ꎬ同时针对苹果表面缺陷的特点ꎬ对网络结构与 ＩｏＵ 损失函数进行改进ꎬ本文提出了一

种基于 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 的苹果表面缺陷检测方法ꎮ 该方法提高了 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的检测精度ꎬ为苹果无损检

测提供了技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的采集与制作

试验采用的苹果种类为红富士苹果ꎬ通过设备采集苹果图像样本共 ９６８ 张ꎮ 采集设备为海康 ＭＶ－
ＣＡ０１３－Ａ０ＵＣ 工业相机ꎬ分辨率为 １ ２８０×１ ０２４ꎬ最大帧率为 ２０１ ｆｐｓꎮ 苹果表面缺陷检测实际上是缺陷的

类别检测ꎬ通过对图像的局部特征进行缺陷存在性判断ꎬ将其划分为有缺陷和无缺陷 ２ 类ꎮ 为提高网络对

缺陷特征的学习能力ꎬ又根据缺陷形态差异将其分为机械损伤和病害损伤 ２ 种ꎬ并使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ１.８.６ 标

注软件将缺陷标注为 ＹＯＬＯ 格式ꎮ 采用传统数据增强方法ꎬ通过 Ｉｍｇａｕｇ０.４.０ 对样本进行镜像、高斯模糊、
缩放、亮度变化等方式随机融合处理ꎮ 最后数据集扩充为 ５ ８０８ 张图像样本ꎬ存在苹果表面缺陷 ４ １０４ 处ꎬ
其中机械损伤缺陷 １ ６０２ 处ꎬ病害损伤缺陷 ２ ５０２ 处ꎮ 将数据增强完成后的数据集按照 ８－Ｕ１－Ｕ１ 的概率

随机抽样ꎬ将其分为训练集、验证集、测试集ꎬ分别用于模型的训练、选择与测试ꎮ 数据增强融合处理流程

如图 １ 所示ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测原理

目前存在的目标检测网络主要分为以 ＹＯＬＯ、ＳＳＤ[１２]为主的单阶段检测网络和以 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ[１３]系列

为主的双阶段检测网络 ２ 种ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 是 ＹＯＬＯ 系列中经典的目标检测架构ꎬ其针对训练的每个阶段均

３９５
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图 １　 数据增强融合处理

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

提出了高效的处理方法ꎮ 在预训练阶段ꎬ采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强[１４]提高了样本多样性ꎮ 训练阶段ꎬ其主要

由 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｈｅａｄ 三个部分共同完成任务ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 通过 ＣＢＳ 模块对特征矩阵的大小和通道数进

行调整ꎬ采用 Ｃ３ 模块对特征进行提取与变换ꎬＳＰＰＦ 模块依据特征金字塔原理[１５]对多尺度特征进行融合ꎮ
Ｎｅｃｋ 部分主要对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 输出特征进行上采样和拼接ꎬ实现信息的融合ꎮ 最后 Ｈｅａｄ 部分在 Ｎｅｃｋ 输出

特征基础上利用卷积层将其映射成目标框的置信度、坐标信息以及分类信息完成最终预测ꎮ 整个训练流

程采用 ＣＩｏＵ 损失函数约束模型的学习方向ꎬ完成目标检测任务ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 整体结构图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ３　 Ｄｅｎｓｅ 模块原理图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｎｓｅ ｍｏｄｕｌｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

１.３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进方法

１)采用 ＤＳＣＳ 模块改进 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络结构ꎮ 苹果表面缺陷多为中小目标ꎬ需要依赖图像细节特征ꎬ
但原始 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 采用 Ｃ３ 与 ＣＢＳ 处理时ꎬ并未进行

浅层细节特征的保留ꎬ导致缺陷检测的精度下降ꎮ
且 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 内部缺乏信息交流ꎬ训练相对更加困难ꎮ
因此ꎬ在 ＳＥ 模块[１６] 以及 Ｄｅｎｓｅ 模块[１７] 的设计思想

上ꎬ提出一种深浅特征选择结构 ＤＳＣＳ 保存图像中的

细节特征并加强信息的交流与融合ꎮ 其中 Ｄｅｎｓｅ 模

块、ＳＥ 模块以及 ＤＳＣＳ 模块原理图分别如图 ３、图 ４、
图 ５ 所示ꎮ

４９５
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图 ４　 ＳＥ 模块原理图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

图 ５　 ＤＳＣＳ 模块原理图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＤＳＣＳ ｍｏｄｕｌｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

Ｄｅｎｓｅ Ｌａｙｅｒ 由 ＢＮ 层、Ｃｏｎｖ 层和 ＲｅＬＵ 激活函数构成ꎬＤｅｎｓｅ 模块输出包含所有 Ｄｅｎｓｅ Ｌａｙｅｒ 层输出ꎬ
并加强了网络间的信息流动ꎮ ＤＳＣＳ 中的 ＤＣ 模块(Ｄｅｎｓｅ ＣＢＳ)将 Ｄｅｎｓｅ 模块中 Ｄｅｎｓｅ Ｌａｙｅｒ 层替换为 ＣＢＳ
层ꎬ在保留 Ｄｅｎｓｅ 模块优势的同时也增强了 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的特征提取能力ꎮ 设 ＤＣ 模块由 ｎ 个 ＤＣ Ｌａｙｅｒ 层组

成ꎬｙ０ 为输入ꎬ则第 ｔ 个 ＤＣ Ｌａｙｅｒ 的输出 Ｙｔ 如公式(１)所示ꎬＤＣ 模块输出 Ｃｏｕｔ计算方法如公式(２)所示ꎮ
进而采用 ＳＥ 模块对 ＤＣ 模块输出特征进行融合与筛选ꎬ最后将处理完成后信息与 ＤＣ 模块输出进行 ａｄｄ
操作ꎬ实现了对重要权重的强化并削弱冗余权重的作用ꎮ 且为保证通道数前后一致ꎬ需要在 ＤＳＣＳ 尾部加

入 １×１ ＣＢＳ 模块进行降维处理ꎮ 则 ＤＳＣＳ 输出 Ｓｏｕｔ计算方法如公式(３)所示ꎮ
Ｙｔ ＝ＣＢＳ(Ｃｏｎｃａｔ(Ｙ０ꎬＹ１ꎬ􀆺ꎬＹｔ－１)) (１)

Ｃｏｕｔ ＝Ｃｏｎｃａｔ(Ｙ０ꎬＹ１ꎬ􀆺ꎬＹｎ) (２)
Ｓｏｕｔ ＝ＣＢＳ(ＳＥ(Ｃｏｕｔ)＋Ｃｏｕｔ) (３)

２)采用 ＥＬＵ 激活函数的改进解耦头 ＥＤＨ(ＥＬＵ Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ Ｈｅａｄ)替换原 Ｈｅａｄ 部分[１８]ꎮ ＥＤＨ 主要从

网络结构上以及激活函数上对原有的 Ｈｅａｄ 进行改进ꎮ 当 Ｈｅａｄ 层输入信息量过于丰富时ꎬ容易出现参数

耦合现象ꎮ 而且在加入 ＤＳＣＳ 结构后ꎬ前序网络的输出更加丰富ꎬ参数耦合更加严重ꎮ 此时采用 ＥＤＨ 对

Ｈｅａｄ 进行改进能促进 ＤＳＣＳ 与 ＥＤＨ 的协同作用ꎬ使网络精度进一步提升ꎮ ＥＤＨ 模块原理图如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＥＤＨ 模块原理图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＥＤＨ ｍｏｄｕｌｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

ＥＤＨ 采用多层解耦卷积的方式对输出进行解耦处理ꎬ并采用 ＥＬＵ 激活函数替换原 ＤＨ(Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ
Ｈｅａｄ)中的 ＳｉＬＵ 激活函数ꎮ 当前序网络输出出现微小扰动时ꎬ若 Ｈｅａｄ 部分非线性能力过大ꎬ则会对该扰

动放大ꎬ使网络更难以训练ꎮ 因此ꎬ相较于 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 强大的特征提取能力ꎬ采用 ＥＬＵ 激活函数可以简化

末端复杂度ꎬ使网络容易训练且更加稳定ꎮ
３)采用 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ[１９]替换 ＣＩｏＵ 损失函数ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 采用 ＣＩｏＵ 计算边界框回归损失ꎬ考虑苹果表面缺

陷的复杂性ꎬ在标注时容易产生标注误差ꎬ导致网络往错误的方向收敛ꎮ 因此ꎬ采用 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失能自适

５９５
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应区分标注质量的高低ꎬ防止低质量标注产生的有害梯度ꎬ实现网络的动态聚焦学习ꎮ Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失值

ＬＷＩｏＵ计算方式如式(４)—(７)所示ꎮ 其中 δ 与 α 为引入超参数ꎬＬＩｏＵ为预测框动态交并比损失均值ꎬＬ∗
ＩｏＵ为

当前预测框交并比损失值ꎬβ 为当前预测框的离群度ꎬＲＷＩｏＵ为预测框与标注的几何差异ꎬｗｇ、ｈｇ 为最小包络

框的宽和高ꎬｒ 为该框分配所得增益ꎮ
ＬＷＩｏＵ ＝ ｒＲＷＩｏＵＬ∗

ＩｏＵ (４)

ＲＷＩｏＵ ＝ｅｘｐ
(ｘ－ｘｇｔ) ２＋(ｙ－ｙｇｔ) ２

(ｗ２
ｇ＋ｈ２

ｇ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

ｒ＝ β
δαβ－δ (６)

β＝
Ｌ∗

ＩｏＵ

ＬＩｏＵ

(７)

由式(４)、(５)可知ꎬＲＷＩｏＵ与 Ｌ∗
ＩｏＵ不受参数影响ꎬ当 ｒ>１ 时ꎬ为标注框损失分配更多的权重ꎬ实现了网络

图 ７　 取不同 δ 值时增益 ｒ与离群度 β 关系的曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇａｉｎ ｒ
ａｎｄ ｏｕｔｌｉｅｒ β ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ δ

的聚焦功能ꎮ 由式(６)可知ꎬ增益 ｒ 取决于超参数 δ、α 以及

框的离群度 βꎬ设置超参数为不同离群度的框提供非线性增

益ꎮ 由式(７)可知ꎬＷｉｓｅ￣ＩｏＵ 首先计算预测框的动态交并比

损失均值 ＬＩｏＵꎬ并将其作为网络理应得到的损失值ꎮ 同时

计算每个框 Ｌ∗
ＩｏＵ与 ＬＩｏＵ之比作为离群度 βꎬβ 用于评价标注

框合理性ꎬ当框损失接近ＬＩｏＵ时则说明该框为合理标注框ꎬ
应该为其分配更多权重ꎮ α 则用于控制 ｒ 的非线性强度ꎬ若
固定 βꎬβ 的值则表示分配正向增益的离群度范围大小ꎮ 为

直观表示 δ 对 ｒ 的影响ꎬ现令 α＝ ２.２ꎬ取不同 δ 值绘制增益 ｒ
与离群度 β 的曲线ꎬ由图 ７ 可知:当 α 固定时ꎬε 越大ꎬ所得

曲线截得 ｒ＝ １ 的部分越长ꎬ说明为更大范围标注框提供正

向增益ꎮ 综上所述ꎬ改进后网络结构图如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 改进后的网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.４　 试验环境与评价指标

试验采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统台式机ꎬ处理器型号为 Ｉｎｔｅｌ ｉ９－１３９００Ｋ ３.００ＧＨｚꎬ机带 ＲＡＭ 大小为 ６４ Ｇꎬ

６９５



　 第 ３ 期 朱琦ꎬ等:基于 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 的苹果表面缺陷检测方法

显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０８０ꎮ 采用 Ｐｙｔｈｏｎ３.９.１３、Ｐｙｔｏｒｃｈ１.１３.１、ＣＵＤＡ１１.４、Ｃｕｄｎｎ８.８.０ 深度学

习开发包ꎮ 选择 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ 大小为 ３２ꎬ学习率为 ０.０１ꎬ采用初始学习率系数为 １、最终学习率系数为 ０.０１ 的

线性衰减策略进行训练ꎬ动量参数为 ０.９３７ꎬ权重衰减参数为 ０.０００ ５ꎬ迭代 ｅｐｏｃｈ 数为 ４００ꎮ
选择精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)以及平均精度均值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ０.５:０.９５)指

标评价模型精度ꎮ 其中 Ｐ 表示预测结果为正例的样本中实际正样本所占的比例ꎬＲ 表示预测结果为正例

且实际为正样本占所有实际正样本的比例ꎬ平均精度 Ａ 为 Ｐ－Ｒ 曲线与坐标轴围成的区域面积ꎬ而 ｍＡＰ 为

所有检测类别的平均精度 Ａ 的平均值ꎬｍＡＰ０.５:０.９５表示在不同 ＩｏＵ 阈值(０.５ ~ ０.９５)上的平均 ｍＡＰꎮ Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ 计算公式如式(８)—(１１)所示ꎬ其中 ＴＰ 为预测为正例实际为正样本的数量ꎬＦＰ 为预测为正例实际为

负样本数量ꎬＦＮ 为预测为负例实际上为正样本数量ꎬＡ 为平均精度ꎮ 同时选择模型参数量、计算量

ＧＦＬＯＰｓ 评价模型复杂度ꎬ选择模型对单张图片的推理时间 ｔ 评价模型运算速度ꎮ
Ｐ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ)×１００％ (８)
Ｒ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ)×１００％ (９)

Ａ＝ ∫１
０
ＰＲｄＲ (１０)

ｍＡＰ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ａｉ (１１)

２　 结果与分析

２.１　 ＤＳＣＳ 改进试验

在 ＤＳＣＳ 网络结构方面ꎬＤＳＣＳ 模块由 ＤＣ(Ｄｅｎｓｅ ＣＢＳ)模块和 ＳＥ 模块组成ꎮ 为研究 ＤＳＣＳ 网络结构

上的作用ꎬ采用 Ｄｅｎｓｅ 模块、ＳＥ 模块以及 ＤＳＣＳ 模块试验进行分析ꎮ 试验结果如表 １ 所示:仅采用 Ｄｅｎｓｅ
模块替换 Ｃ３ 模块会导致 ｍＡＰ 较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 下降 ２％ꎮ 对模型结构分析可知ꎬＤｅｎｓｅ 模块虽然保留了

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的浅层信息ꎬ但并未进行融合和选择ꎬ且模块中的 ＲｅＬＵ 激活函数会导致神经元失活从而阻碍

网络训练ꎮ 而直接采用 ＳＥ 模块时ꎬ由于 Ｃ３ 模块未保存浅层信息ꎬ阻碍了网络信息流动ꎬＳＥ 不能充分发挥

通道信息处理优势ꎬ导致 ｍＡＰ 下降 ０.８％ꎮ 而采用 ＤＳＣＳ 模块对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 改进ꎬ实现了深层信息以及浅层

信息的融合ꎬ增强了重要信息的学习ꎬ综合效果更强ꎬ其 ｍＡＰ 相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提高 １.２％ꎮ
表 １　 ＤＳＣＳ 网络结构对比试验

Ｔａｂｌｅ １　 ＤＳＣＳ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
模型 Ｍｏｄｅｌ 参数量 / Ｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 计算量 ＧＦＬＯＰｓ 精确率 / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 / ％ Ｒｅｃａｌｌ 平均精度均值 / ％ ｍＡＰ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.３ ８９.０

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋Ｄｅｎｓｅ ７.６０ ２１.１ ９７.９ ９８.８ ８７.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥ ７.０５ １６.０ ９７.８ ９８.８ ８８.２

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２

　 　 在 ＤＳＣＳ 激活函数方面ꎬＤＳＣＳ 模块由 ＤＣ(Ｄｅｎｓｅ ＣＢＳ)模块和 ＳＥ 模块组成ꎬ而其中 ＤＣ 模块与 Ｄｅｎｓｅ
模块的主要区别在于激活函数的差异ꎮ 为验证 ＳｉＬＵ 替换 ＲｅＬＵ 对于 ＤＳＣＳ 的效果ꎬ分别采用 ＤＳＣＳ
(ＲｅＬＵ)以及 ＤＳＣＳ 进行试验ꎮ 如表 ２ 所示:采用 ＤＳＣＳ(ＲｅＬＵ)模块替换 Ｃ３ 模块ꎬ该方法 ｍＡＰ 较 ＹＯＬＯｖ５ｓ
提升 ０.８％ꎬ证明了 ＤＳＣＳ(ＤＣ＋ＳＥ)结构的合理性ꎮ 但在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 阶段采用更强大激活函数会有更好效

果ꎬＳｉＬＵ 激活函数非线性能力强于 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ并且解决了 ＲｅＬＵ 存在的死区问题ꎮ 因此ꎬ采用 ＤＳＣＳ
替换 Ｃ３ 模块会使 ｍＡＰ 较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提升 １.２％ꎬ较 ＤＳＣＳ(ＲｅＬＵ)提升更高ꎮ

表 ２　 ＤＳＣＳ 激活函数对比试验

Ｔａｂｌｅ ２　 ＤＳＣＳ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
模型 Ｍｏｄｅｌ 参数量 / Ｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 计算量 ＧＦＬＯＰｓ 精确率 / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 / ％ Ｒｅｃａｌｌ 平均精度均值 / ％ ｍＡＰ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.３ ８９.０

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ(ＲｅＬＵ) ７.６７ ２０.９ ９７.９ ９８.９ ８９.８
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２

２.２　 解耦头改进试验

针对 Ｈｅａｄ 部分ꎬ设计引入解耦头对比试验ꎮ 如表 ３ 所示:采用 ＥＤＨ 对 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 结构进行改

进使 ｍＡＰ 提高 ０.６％ꎬ而采用 ＥＤＨ 对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构进行改进并未得到提升ꎮ 对模型结构分析可知ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络末端不包含大量浅层信息ꎬ参数耦合现象相对较弱ꎬ采用 ＥＤＨ 进行解耦处理无法得到较好

７９５
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效果ꎮ 但采用 ＤＳＣＳ 模块替换主干网络中的 Ｃ３ 模块时ꎬ为后续网络结构提供了大量浅层信息ꎬ在网络训

练末端特征信息更加丰富ꎬ原始 Ｈｅａｄ 层参数无法满足庞大的信息量ꎬ参数耦合现象严重ꎮ 因此表 ３ 验证

了 ＥＤＨ 与 ＤＳＣＳ 模块之间存在的协同作用ꎬ并使网络 ｍＡＰ 得到显著提升ꎮ
表 ３　 解耦头对比试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ Ｈｅａｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

序列
Ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.３ ８９.０
２ １＋ＥＤＨ ８.９１ ２６.２ ９８.２ ９８.６ ８９.０
３ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２
４ ３＋ＥＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.３ ９８.９ ９０.８

　 　 由于 ＥＤＨ 与原解耦头 Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ Ｈｅａｄ(ＤＨ)区别在于激活函数不同ꎬ且根据上述表 ３ 结果ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ＋
ＤＳＣＳ 末端参数耦合现象较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 强ꎬ因此选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 作为 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 进行不同激活函数试验ꎮ
试验结果如表 ４ 所示:由于原 ＤＨ 使用的 ＳｉＬＵ 激活函数非线性过强导致末端训练困难ꎬ导致网络 ｍＡＰ 较

Ｂａｓｅｌｉｎｅ 下降 ２.２％ꎮ 而采用 ＲｅＬＵ 激活函数的 Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄ(ＲＤＨ)虽然能优化网络训练ꎬ但由于其死区

的存在也导致 ｍＡＰ 下降 １.５％ꎮ 由于 ＥＬＵ 函数较 ＳｉＬＵ 简单ꎬ且函数处处可微ꎬ不会存在神经元失活现象ꎬ
适用于网络末端训练ꎬ并使 ｍＡＰ 提高 ０.６％ꎮ

表 ４　 解耦头激活函数对比试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄ’ｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

序列
Ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ(Ｂａｓｅｌｉｎｅ) ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２
２ １＋ＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.６ ９９.１ ８８.０
３ １＋ＲＤＨ ９.５４ ３１.２ ９９.０ ９９.１ ８８.７
４ １＋ＥＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.３ ９８.９ ９０.８

２.３　 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失改进试验

依据表 ５ꎬ设计 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 消融试验验证 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 对每个改进模块的影响ꎮ Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 通过参数 δ 与 α
为不同质量的标注框添加非线性增益ꎬ但 δ 与 α 参数依赖于网络结构ꎮ 试验获得 δ ＝ ３.０ 与 α ＝ ２.２ 时ꎬ试
验序列 ８ 达到最优效果ꎬｍＡＰ 较未添加 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(序列 ７)提高 ０.１％ꎮ 同时采用相同的 δ 与 α 进行试验ꎬ
序列 ２、４ 的 ｍＡＰ 较序列 １、３ 分别提升 ０.４％、１％ꎮ 但如序列 ６ ｍＡＰ 反而下降 ０.１％ꎮ 分析网络结构以及

Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 参数影响可知ꎬ由于 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 相对于其他网络而言ꎬ其浅层信息量较大且没有解耦头进

行处理ꎬ末端参数较少导致输出波动较大ꎬ合理标注框的离群度范围也会随之增大ꎬ此时设置 δ ＝ ３.０ 无法

为所有合理标注框提供正向增益从而导致精度有所下降ꎮ 由图 ７ 可知ꎬ应该扩大 δ 值才能使 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋
ＤＳＣＳ 精度得到提升ꎮ

表 ５　 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 消融试验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

序列
Ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.３ ８９.０
２ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.４ ８９.４
３ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＥＤＨ ８.９１ ２６.２ ９８.２ ９８.６ ８９.０
４ ３＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ８.９１ ２６.２ ９８.４ ９８.９ ９０.０
５ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２
６ ５＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ７.６７ ２０.９ ９７.９ ９８.３ ９０.１
７ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ＋ＥＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.９ ９９.２ ９０.８
８ ７＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ９.５４ ３１.２ ９８.５ ９９.１ ９０.９

　 　 根据表 ５ 结果ꎬ为验证 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 中 δ 参数对 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 结构的影响ꎬ设计不同 δ 值的 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ
对比试验ꎮ 通过分析 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 计算方法可知ꎬ对于网络末端输出波动较大的网络ꎬδ 的最优值应大于网络

末端输出波动较小的网络ꎮ 因此固定 α ＝ ２.２ꎬ逐步调整 δ 大小寻找最优值ꎮ 从表 ６ 可见:当 δ ＝ ３.２ 时ꎬ
ｍＡＰ 得到提升ꎬ较未加入 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 时提高 ０.２％ꎬ验证了 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 对于 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 同样具有适用性ꎮ

８９５
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表 ６　 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 参数对于 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ 影响试验

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ

序列
Ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ(Ｂａｓｅｌｉｎｅ) ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２
２ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(δ＝ ３.０) ７.６７ ２０.９ ９７.９ ９８.３ ９０.１
３ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(δ＝ ３.１) ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９８.８ ８９.２
４ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(δ＝ ３.２) ７.６７ ２０.９ ９８.７ ９８.１ ９０.４
５ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(δ＝ ３.３) ７.６７ ２０.９ ９８.４ ９８.２ ８９.７

　 　 为对比 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 较其他损失函数的作用ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ＋ＥＤＨ 基础上分别添加 ＳＩｏＵ、ＤＩｏＵ、
ＡｌｐｈａＩｏＵ、Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 进行对比试验ꎮ 如表 ７ 所示:添加 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 的 ｍＡＰ 提升 ０.１％ꎬＤＩｏＵ 未得到提升ꎬＳＩｏＵ
以及 ＡｌｐｈａＩｏＵ 反而下降 ０.９％和 ０.２％ꎮ 试验证明ꎬＷｉｓｅ￣ＩｏＵ 实现对不同质量的框提供不同的非线性增益ꎬ
从一定程度上缓解了标注误差产生的影响ꎬ对于复杂多变的苹果缺陷数据集具有一定的适用性ꎮ

表 ７　 不同损失函数对比试验

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

序列
Ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ＋ＥＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.９ ９９.２ ９０.８
２ １＋ＳＩｏＵ ９.５４ ３１.２ ９８.６ ９８.７ ８９.９
３ １＋ＤＩｏＵ ９.５４ ３１.２ ９８.４ ９９.０ ９０.８
４ １＋ＡｌｐｈａＩｏＵ ９.５４ ３１.２ ９７.３ ９７.８ ９０.６
５ １＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ ９.５４ ３１.２ ９８.５ ９９.１ ９０.９

２.４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 消融试验

为直观表明改进模块的作用ꎬ进行了一系列消融试验ꎮ 从表 ８ 可见:首先针对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构丢

失浅层信息的问题ꎬ采用 ＤＳＣＳ 替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中 Ｃ３ 模块ꎬ使 ｍＡＰ 提高 １.２％ꎮ 但添加 ＤＳＣＳ 模块为 Ｈｅａｄ
部分引入的信息过于丰富ꎬ从而加重了末端的参数耦合现象ꎬ因此采用使用 ＥＬＵ 激活函数的解耦头 ＥＤＨ
对末端参数进行解耦ꎬ进一步使 ｍＡＰ 提高 ０.６％ꎮ 最后采用 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 实现网络的动态聚焦学习ꎬ缓解了标

注误差造成的影响ꎬ最终苹果表面缺陷检测 ｍＡＰ 达到 ９０.９％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提升 １.９％ꎮ
表 ８　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ９８.０ ９８.３ ８９.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ ７.６７ ２０.９ ９８.２ ９９.０ ９０.２

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ＋ＥＤＨ ９.５４ ３１.２ ９８.９ ９９.２ ９０.８
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＤＳＣＳ＋ＥＤＨ＋Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ) ９.５４ ３１.２ ９８.５ ９９.１ ９０.９

２.５　 与不同主流检测模型进行对比

采用同一苹果表面缺陷数据集对不同单阶段网络模型进行训练ꎬ选择验证集上最优结果对测试集进

行测试ꎬ试验结果如表 ９ 所示ꎮ ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 对苹果缺陷检测的 ｍＡＰ 达到 ９０.９％ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯＸ￣ｓ 以及 ＳＳＤ 分别提高了 ４.５％、１.９％、６.３％、１６.３％ꎮ 其中 ＳＳＤ 精度最低且参数量以及运

算量也偏大ꎬ而改进的 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 仅在增加少量参数和计算量情况下ꎬ得到较高的 ｍＡＰꎮ ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 单

张图片推理时间为 ２.８ ｍｓꎬ较原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 增加 １.１ ｍｓꎬ但总体上仍然能够满足实际应用需求ꎮ
表 ９　 不同模型对比试验

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

计算量
ＧＦＬＯＰｓ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ

模型推理时间 / ｍｓ
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ

ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ ８.６９ １３.０ ８６.４ １.５
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７.０４ １６.０ ８９.０ １.７
ＹＯＬＯＸ￣ｓ ８.９４ ２６.８ ８４.６ ５.３

ＳＳＤ ２５.４２ ８８.５ ７４.６ ２０.８
ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ ９.５４ ３１.２ ９０.９ ２.８

９９５
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　 　 分别采用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型、改进后的 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 模型对苹果缺陷数据集进行检测ꎬ其结果如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 苹果表面缺陷检测结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ

图 １０　 不同模型训练 ｍＡＰ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍＡＰ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型与 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 模型对苹果缺陷检

测均具有良好的识别效果ꎬ但改进后的 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 由

于引入了 ＤＳＣＳ 模块ꎬ为网络提供了更多的细节信息ꎬ
使得网络模型对中小缺陷(缺陷 ａ—ｇ)的辨识能力强

于原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎮ 对于较大缺陷(缺陷 ｈ)而言ꎬ其
需要更大的感受野ꎬ因此辨识能力有所下降ꎮ 且根据

表 ９ 结 果ꎬ ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 模 型 在 测 试 集 上 ｍＡＰ 较

ＹＯＬＯｖ５ｓ 提高 １.９％ꎬ说明改进后模型整体检测效果强

于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ能适用于苹果表面缺陷检测ꎮ 从

图 １０ 的 ＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在验证集上的 ｍＡＰ
曲线可知ꎬＤＳＣＳ￣ＹＯＬＯ 训练时在验证集上平均精度均

值也较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 有明显提升ꎮ

３　 结论

本文针对无损检测中苹果表面缺陷检测精度低的问题ꎬ结合 ＹＯＬＯ 系列网络的优势ꎬ对原有 ＹＯＬＯｖ５ｓ
网络结构改进ꎮ 首先设计了一种深浅特征选择模块 ＤＳＣＳꎬ保存缺陷中细节信息的同时实现信息的融合与

选择ꎬ但前序网络信息过于丰富会加剧 Ｈｅａｄ 部分的参数耦合ꎮ 在此基础上通过 ＥＤＨ 对不同信息分组预

测ꎬ实现对参数解耦的同时显现出与 ＤＳＣＳ 的协同作用ꎬ最后采用 ＷＩｏＵ 损失函数自适应区分标注框质量ꎬ
实现网络动态聚焦学习ꎬ提高了缺陷检测的精度ꎮ 在测试集上试验结果表明ꎬ本文所提出的方法对苹果表

００６
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面缺陷检测的平均精度均值达 ９０.９％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提升 １.９％ꎬ实现了苹果表面缺陷的精准识别ꎮ
本研究虽取得一定成果ꎬ但仍存在一定不足:１)改进后模型精度虽然提高 １.９％ꎬ但改进后的模型计算

量提升了近一倍ꎬ单张图片推理时间增加 １.１ ｍｓꎮ 因此ꎬ可以从模型轻量化方面对模型进一步完善ꎬ减少

模型运算量并提高网络运行速度ꎬ便于后续进行模型的部署与应用ꎮ ２)目前苹果种类以及缺陷种类数据

集可以进行补充ꎬ以便进一步完善模型ꎬ应用于更多种类的缺陷检测ꎮ
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