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基于 ＣｕｔＭｉｘ和 ＹＯＬＯｖ３的工件表面小缺陷识别方法
邢俊杰　 贾民平　 许飞云　 胡建中

（东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：针对工件表面小缺陷经常由于数量少且视觉特征不明显而导致的被漏检和错判的问题，提出一种基

于ＣｕｔＭｉｘ和ＹＯＬＯｖ３的工件表面小缺陷识别方法ＣＳＹＯＬＯｖ３．使用贝塔分布动态调整的ＣｕｔＭｉｘ方法在网
络训练时动态扩充训练集中小缺陷的数量；并对ＹＯＬＯｖ３网络进行了改进，拆分其浅层大特征图，取部分与
预测分支的特征图融合以保留浅层的小缺陷特征；使用加权的改进损失函数对网络进行训练，提高网络对

小缺陷的重视程度和识别准确率．该方法在ＲＴＸ２０６０ＴｉＧＰＵ下对５１２×５１２像素的缺陷图片进行识别，速
度可以达到１４．０９帧／ｓ，识别ｍＡＰ为７１．８０％，比常用目标检测方法高出５％～１０％．对于小于６４×６４像素
的小缺陷，方法的ｍＡＰ达到６４．１５％，比 ＹＯＬＯｖ３ＧＩｏＵ高出１４％．所提出的 ＣＳＹＯＬＯｖ３方法能够有效地
识别工件表面缺陷，对小缺陷的识别效果有明显提升．
关键词：机器视觉；图像识别；卷积神经网络；缺陷检测
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