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摘要：目的 针对真实复杂的工业场景下焊接件表面缺陷检测精度低、速度慢和图像噪声大等问题，提

出一种基于卷积神经网络的改进 YOLOv4 焊接件表面缺陷检测算法。方法 该模型基于 YOLOv4 算法，

首先，考虑到存储和计算资源的限制，使用了轻量级网络 GhostNet 替换 YOLOv4 的主干特征提取网络

（Backbone）CSPDarknet53；其次，在 GhostNet 网络结构中嵌入改进的通道注意力机制，能够提高模

型的学习能力且减少参数量；最后，引入 K–means++聚类算法对焊接件表面缺陷数据集中待检测的标注

框宽高进行聚类，使网络模型更容易检测到样本中的缺陷。结果 实验结果表明，改进后的 YOLOv4 算

法平均精度（mean Average Precision，mAP）为 91.07%，检测速度达到 48.11 帧/s，模型尺寸为 43.2 MB，

比原始 YOLOv4 算法平均精度提升了 4.61%，检测速度提高了 26.59 帧/s，模型尺寸缩减了 82.37%。

结论 所提模型提高了焊接件表面缺陷检测的精度和速度，在工业表面缺陷检测中具有现实意义。 
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Surface Defect Detection Algorithm of Weldment Based on Improved YOLOv4 

FU Si-qin1, QIU Tao2, WANG Quan-shun1, HUANG De-feng1, YU Hua-yun1 

(1. School of Computer Science, Yangtze University, Hubei Jingzhou 434023, China; 
2. College of Computer Science, Chongqing University, Chongqing 400044, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a surface defect detection algorithm improved based on convolutional neural 
network, so as to solve the problems of low precision, slow speed and large image noise of weldment surface defect de-
tection in complex industrial scenes. The model was established based on the YOLOv4 algorithm. Firstly, considering the 
limitation of storage and computational resources, the lightweight network GhostNet was used to replace the 
YOLOv4 backbone feature extraction network (Backbone) CSPDarknet53. Secondly, an improved channel attention 
mechanism was embedded in the GhostNet network structure, which improved the learning ability of the model and re-
duced the parameter quantity. Finally, the K-means++ clustering algorithm was introduced to cluster the width and height 
of the labeled frames to be detected in the weldment surface defect dataset, so that the network model could detect the 
defects in the samples. From the experimental results, the improved YOLOv4 algorithm had an average precision (mean 
Average Precision, mAP) of 91.07%, a detection speed of 48.11 frame/s, and a model size of 43.2 MB. Compared with the 
original YOLOv4 algorithm, the detection precision was increased by 4.61%, the detection speed was improved by 
26.59% frame/s and the model size was reduced by 82.37%. The proposed model improves the detection precision and 
speed of weldment surface defect, which is of practical significance in industrial surface defect detection. 
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在焊接件制造及生产过程中，产品表面难免存在
多种类型的缺陷，常见的焊接件表面缺陷有冲孔、焊
缝、月牙弯和水斑等，影响焊接件的美观和质量，因
此，表面缺陷检测是焊接件生产的重要环节之一。在
真实复杂的工业环境中，表面缺陷检测往往面临着缺
陷成像与背景差异小、对比度低和缺陷尺度变化大等
挑战，此时传统的基于机器视觉的表面缺陷检测方法
很难获得较好的检测效果[1-3]。 

随着深度学习技术的快速发展，可以通过学习数
据来实现参数的自动更新，从而避免了烦琐的手工设
计过程。由于深度学习具有良好的学习性能和对海量
数据的特征抽取能力，所以许多学者都将它用于产品
缺陷的识别[3]。目前，基于深度学习的缺陷检测网络
从结构上可以划分为以 Faster R–CNN[4]为代表的两阶
段网络和以 SSD（Single Shout Multibax Detector）[5]

或 YOLO（You Only Look Once）[6-9]系列为代表的一
阶段网络。在相关研究领域，He 等[10]提出基于深度
学习的 Faster R–CNN 目标检测算法，改进后的算法
在采用主干网络为 ResNet–50 时，对带钢表面缺陷检
测精度的达到 82.3%。程婧怡等[11]提出一种基于改进
YOLOv3 的金属表面缺陷检测模型，解决了缺陷检测
中存在的目标尺寸较小及特征不清楚而造成的漏检
问题。王淑青等[12]提出一种基于 YOLOv5 的瓷砖表
面缺陷检测模型，提高了生产线上瓷砖表面缺陷检测
速率，在实际工业生产中具有一定的实际意义。 

虽然上述改进算法在端对端目标检测中已经取

得了较好的效果，但仍难满足焊接件表面缺陷检测的

精度需求，并且模型尺寸对机器性能要求较为严格。

针对上述问题，文中提出了改进的轻量级网络—— 
YOLOv4–GhostNet，提高焊接件表面缺陷检测精度

的同时减小模型尺寸。该网络基于 YOLOv4 模型，

使用了 GhostNet[13]替换 YOLOv4 中的主干网络

CSPDarknet53，不仅提升了模型提取特征信息的能

力，而且利用 Ghost 瓶颈结构（Ghost Bottleneck）降

低计算成本。使用 2 个 1×1 卷积代替 SENet[14]中的全

连接层，改进通道注意力模块并将其嵌入 GhostNet
结构中，保持网络表征能力的同时有效减少模型的参

数量。通过 K–means++[15]聚类算法生成的锚框参数

可以准确表征焊接件表面缺陷的位置分布，解决了原

始 YOLOv4 默认的 anchor 设定引起的网络收敛速度

缓慢且精度低下问题。实验结果表明，改进算法能够

提高焊接件检测精度，且满足实时性要求。 

1  焊接件表面缺陷检测方法 

1.1  基于 YOLOv4 的焊接件缺陷检测模型 

YOLOv4 是文献[9]在文献[8]的基础上改进的目

标检测模型，与 YOLOv3 相比较，YOLOv4 在保证

检测速度的前提下，模型的检测精度也有很大的提

升。YOLOv4 的主要思想是将输入的特征图像分割为

不同尺度大小的网格，若检测对象位于某个网格中，

则由对应网格负责完成该对象的检测。YOLOv4 的网

络结构见图 1，主要由主干网络、Neck 和预测部分组 
 
 

 
 

图 1  YOLOv4 网络结构 
Fig.1 YOLOv4 network structure 



第 43 卷  第 15 期 付思琴，等：基于改进 YOLOv4 的焊接件表面缺陷检测算法 ·25· 

 

成。主干网络为 CSPDarknet53，对输入图片进行特

征提取；Neck 包括 SPP 和 PANet，进行多尺度特征

融合；YOLOv3 Head 作为预测部分，用于目标检测

及输出[16]。 
相较于 YOLOv3，YOLOv4 主要的改变体现在以

下部分：YOLOv4 的主干网络使用 CSPDarknet53 替

换掉 YOLOv3 中的 Darknet53，而且采用 Mish 激活

函数替换了初始卷积层后的 Leaky ReLU 激活函数，

极大程度上提高了网络提取特征信息的能力；在

YOLOv4 的 Backbone 后增加了空间金字塔池化

（Spatial Pyramid Pooling，SPP）模块，并且将其放

置在第 5 个残差组件后，可以明显提高感知范围，从

多个尺度进行特征融合；基于“自上而下”的路径聚合

网络（PANet）重复抽取特征，增加特征的丰富性；

除此之外，还引入了马赛克（Mosaic）数据增强，可

以同时将 4 张样本图片拼接在一起，增强训练样本的

多样性。 

1.2  GhostNet 模型 

GhostNet 是文献[13]提出的一个轻量级网络，它

的核心模块是 Ghost 模块（Ghost Module）。通常情况

下，使用普通卷积神经网络来训练输入数据，在训练

完成后会生成许多冗余的特征图。在输出相同大小特

征图的前提下，与常规卷积神经网络相比较，Ghost
模块的卷积方式大幅度减少了卷积计算量和参数量，

并且可以简便地嵌入其他网络中。Ghost 模块就是首

先对输入的特征图利用 11 卷积（Conv2d 11）进行

通道的缩减，完成通道缩减之后获得一个特征浓缩，

再对每个通道进行逐层卷积来获得额外的特征图，然

后把 11 卷积生成的特征图与逐层卷积获得的特征

图进行堆叠操作，最后就可以获得输出的特征层。

Ghost 模块与普通卷积模块的区别见图 2。 
假设输入特征图片为 DI×DI×W，宽和高均为 DI， 

常规卷积核的大小为 DK，GhostNet 卷积的第 1 部分

传统卷积核的宽和高为 DK'，第 2 部分扩展卷积核的

宽和高为 DK'',输出特征图片尺寸为 DO×DO×N [17]。由

此可以得知，常规卷积层的卷积计算量为： 
flops k k o o     C D D W N D D       (1) 

常规卷积层的卷积参数量为： 
params k k  C D D W N     (2) 

Ghost 模块卷积计算量为： 

flops k' k' o o

k '' k '' o o

     
2

1
2

NG D D W D D

ND D D D

        
 

      
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 (3) 

Ghost 模块卷积参数量为： 

params k ' k ' k'' k''  1
2 2
N NG D D W D D         (4) 

利用 Ghost Module 的优势，文献[13]又提出了

Ghost 瓶颈结构。Ghost Bottleneck 是由主干部分和残

差边部分组成，包含 Ghost 模块的称之为主干部分。

第 1 层 Ghost 模块起到扩展层的作用，用来增加通道

数，第 2 层 Ghost 模块用来减少通道数，并且利用

shortcut 将输入和输出连接起来。Ghost 瓶颈结构的架

构见图 3，当设置 Ghost Botlleneck 的步长为 1 时，

对输入特征层不做压缩操作，在主干部分利用了 2 个

Ghost Module 进行特征提取，而在残差边的部分不进

行任何处理，直接将输入和输出进行相加。当设置

Ghost Botlleneck 的步长为 2 时，首先利用 1 个 Ghost 
Module 对输入的特征层进行特征提取，然后使用步

长为 2 的逐通道卷积（Depthwise Convolution）对上

一层特征层进行高和宽的压缩，之后再次利用 1 个

Ghost Module 进行特征提取过程，最后再加上残差

边，整个过程中只有在第 1 层 Ghost Module 后面加

上了 ReLU 激活，之后均只用了 BN。 

 
 

 
 
 

图 2  普通卷积与 GhostNet 卷积 
Fig.2 Ordinary convolution and GhostNet convolution 
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图 3  Ghost 瓶颈结构 
Fig.3 Ghost bottleneck 

 

2  改进 YOLOv4 目标检测算法 

文中改进 YOLOv4–GhostNet 的整体结构框架见

图 4，用 GhostNet 替代 YOLOv4 原来的主干网络，

分别在瓶颈结构的第 5 层、第 11 层和第 16 层进行特

征提取[18]。 

2.1  主干网络改进 

YOLOv4 相对于 YOLOv3 虽然提高了精度和鲁

棒性，但是对一般的处理器模型尺寸还是相对较大。

由于存储和计算资源的限制，所以文中采用 GhostNet
这种轻量级网络来取代 YOLOv4 的 Backbone 进行特

征提取操作。对于 YOLOv4，必须使用 3 个有效特征

层来构造特征金字塔。当输入 GhostNet 网络的特征

图片大小为 4164163 时，通过普通卷积和 Ghost 
Bottleneck 可以取出 3 个有效特征层，分别为

525240、2626112、1313160，之后再利用这 3
个 有 效 特 征 层 替 换 掉 原 来 YOLOv4 主 干 网 络

CSPDarkNet53 提取出的 3 个有效特征层。文中改进

的 GhostNet 网络结构见表 1，其中 GBN 代表 Ghost 
Bottleneck，去掉了原始 GhostNet 的最后 4 层网络结

构，分别为 Conv2d 11（卷积层），Average Pool-
ing 77（平均池化层），Conv2d 11（卷积层），FC
（全连接层）。 

2.2  通道注意力机制 

焊接件表面背景复杂，在模型的检测过程中会造

成一定的干扰，从而导致最终的检测效果不佳。为了

降低图像中的噪声，将注意力模块引入主干网络中，

能够更好地提取出图像的特征，同时增加了与缺陷相

关的特征权重[19]。GhostNet 在部分网络层结构中加

入了 SE 通道注意力模块，SE 模块可以很容易地扩展

到已有的网络结构中。文中将 SENet 结构中的全连接

层替换为卷积层，改动了嵌入模型中的注意力机制，  
 
 

 
 

图 4  YOLOv4–GhostNet 网络结构 
Fig.4 YOLOv4-GhostNet network structure 
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表 1  GhostNet 网络参数 
Tab.1 GhostNet network parameters 

输入尺寸 输出尺寸 网络层 通道数 
卷积

宽高
步长

4164163 20820816 Conv2d 16 33 2 

20820816 20820816 GBN 16 33 1 

20820816 10410424 GBN 24 33 2 

10410424 10410424 GBN 24 33 1 

10410424 525240 GBN 40 55 2 

525240 525240 GBN 40 55 1 

525240 262680 GBN 80 33 2 

262680 262680 GBN 80 33 1 

262680 262680 GBN 80 33 1 

262680 262680 GBN 80 33 1 

262680 2626112 GBN 112 33 1 

2626112 2626112 GBN 112 33 1 

2626112 1313160 GBN 160 55 2 

1313160 1313160 GBN 160 55 1 

1313160 1313160 GBN 160 55 1 

1313160 1313160 GBN 160 55 1 

1313160 1313160 GBN 160 55 1 

 
能够减少模型的参数量并且防止过拟合。改进后的通

道注意力模块的结构见图 5，SENet 算法主要包括

Squeeze 和 Excitation 2 项操作。 
对于 Squeeze 操作，首先对接收到的特征图进行

全局平均池化，把 HW 的输入特征图转化为 11 的

特征图，见式（5）。 

 c c
1 1

1 ,
H W

i j

S X i j
HW  

   (5) 

式中：Xc 为输入特征图；H 和 W 分别为特征图

的长和宽。 
Excitation 阶段为减少模块的参数计算量，利用 2

次 11 卷积，第 1 次卷积的通道数较少，第 2 次卷积

的通道数和输入特征层通道数一样。为了满足模型对 

各个整体特性之间的非线性关系进行学习，在 2 个卷

积层结构之间采用 ReLU 激活函数。使用 Sigmoid 激

活函数把输出的特征图的值固定在（0，1），代表输

入特征层每一个通道对应的权值 Wc，将前面学习到

的权重系数乘以对应通道所有元素，获得输出的特征

图 Yc 为： 

c c cY X W  (6) 

2.3  Anchors 优化 

针对 YOLOv4 目标检测算法采用了预先设定的

先验锚框参数，该方法只适合 COCO、VOC 等开放

环境下的数据，而文中的焊接件表面缺陷数据集与这

些检测目标有很大的不同，更何况不同的特征层适合

不同大小的先验框，因此 YOLOv4 算法原有的

anchors 不适用于文中数据集。若使用原有的先验锚

框参数进行训练，不仅模型的收敛速度缓慢，而且最

终检测效果也不理想。 
由于 K–means 算法的聚类中心需要提前指定好，

这一点对数据是有局限的；其次，若不能正确地选取

簇中心，就会严重影响到聚类结果。在对聚类中心进

行初始化的基础上，K–means++算法的中心思想是尽

量保持簇中心的距离越远越好，与 K–means 聚类算

法相比，它采用了一种简单、高效的方法来优化

K–means 算法的随机初始点，即随机抽取一个样本作

为当前的初始聚类中心，再通过计算各采样点与最近

一个簇中心的距离，并将其归类到最接近的聚类中心

相对应的类别中。同时对各采样点的设定进行了概率

分析，并选取了最大概率值的采样点作为下一个簇中

心，其概率计算式为： 

 

 

2

2

1

n

i
i

D x
p

D x





 (7) 

    式中：D(x)为每个采样点与当前中心之间的最小

距离，每次指定一个目标，然后按照已存在的聚类目

标再进行一次计算，重复此过程直到没有目标被重新

分配到其他的聚类中，最后 K 个聚类中心被筛选出

来。文中通过 K–means++聚类算法对焊接件表面缺陷

数据集中的 4 种标注框的宽高维度进行聚类，聚类中 

 

 
 

图 5  改进的通道注意力机制 
Fig.5 Improved channel attention mechanism 
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心的个数为 9。针对文中数据集，K–means++聚类出

的先验锚框宽和高分别为（7，22）、（20，21）、（36，
99）、（37，200）、（77，171）、（85，349）、（89，15）、
（205，16）、（406，15）等。通过 K–means++聚类算

法获取的 9 个先验框比 YOLOv4 默认的先验框之间

差异性更大，因此在使用上述 anchors 的网络训练时

收敛速度更快，并且缺陷定位和缺陷分类效果更好。 

3  实验及结果分析 

3.1  数据增强 

文中数据集来自 AI Studio 网络平台上公开的焊接

件表面缺陷数据集，过滤掉其中样本太少的缺陷种类

后，选择了包括冲孔、水斑、月牙弯和焊缝等 4 类，图

像分辨率为 2 0481 000，图像格式为 jpg，缺陷图片一

共为 875 张。在数据预处理时，使用标注工具 LableImg
对焊接件表面缺陷数据集进行标记，由于样本数量太小

会造成训练过拟合，从而导致模型的鲁棒性差且泛化性

能低，因此，文中通过翻转、随机变形缩放和颜色变化

等操作增强原始数据，见图 6。通过数据增强，总样本

数目达到 4 375 张，不仅增加了图片的多样性，而且易

于增强模型的鲁棒性，并获得更好的实验效果。 

3.2 实验平台与参数设定 

文中算法的集成开发环境为 PyCharm，使用

Keras2.1.5 Tensorflow1.13.1–GPU 版本框架实现；操作

系统为 Ubuntu 20.04.1；硬件为 Intel(R) Core(TM) 
i7–6900K 型号 CPU，GeForce GTX 1080 8G 型号 GPU。 

实验过程中设置输入特征图片格式为 jpg，无需

固定大小，在训练之前会自动进行 resize，且灰度图

会自动转成 RGB 图片，标签为 xml 格式。在训练前

将训练集、验证集、测试集以 8 1 1∶ ∶ 的比例随机划

分。在训练阶段采用自适应学习率算法 Adam，动量

项（Momentum）设置为 0.937，学习率下降方式采用 

余弦退火（Cosine Annealing），初始学习率设置为

0.001。模型的训练过程分为冻结阶段和解冻阶段。

冻结阶段模型的主干被冻结了，特征提取网络不发生

改变，此时 epoch 设置为 50，batch_size 为 16，单个

epoch 的迭代次数为 221；解冻阶段采用全网络训练，

特征提取网络会发生改变，此时 epoch 设置为

50，batch_size 为 8，单个 epoch 的迭代次数为 442。
文中模型训练的损失曲线见图 7，总共训练 100 个

epoch，焊接件表面缺陷检测模型总的损失在前 10 个

epoch 下降速度很快，而在 10～20 个 epoch 时下降趋

势减缓，当训练至 50 个 epoch 之后基本趋于稳定，

表明模型已经达到了收敛效果。 

3.3 实验评估指标 

文中的焊接件表面缺陷检测算法使用 mAP，精

确率（Precision，P）和召回率（Recall，R）作为评

估指标，单类别平均精度（Pap）为 P–R 曲线与坐标

轴围成的面积，Pmap 是所有类别平均精度[20]，计算式

见式（8）—（11）。 
精确率： 

p

p p

T
T

P
F




 (8) 

召回率： 

p n

pT
R

T F



 (9) 

单类别平均精度： 

 
1

ap
0

dP P R R   (10) 

平均精度： 
ap

map

P
P

n


  (11) 

式中：Tp 模型预测正确的正样本数量；Fp 为模型

预测错误的负样本数量；Fn 为模型预测错误的正样本

数量；n 为检测类别。 
 

   
 

a  原图                            b  翻转                       c  随机变形缩放 
 

  
 

d  低对比度                        e  高对比度 
 

图 6  数据增强示例 
Fig.6 Example of data augmentation 



第 43 卷  第 15 期 付思琴，等：基于改进 YOLOv4 的焊接件表面缺陷检测算法 ·29· 

 

 
 

图 7  模型总损失曲线 
Fig.7 Total loss curve of model 

 
3.4 实验结果分析 

如前文所述，YOLOv4 网络对处理器的性能要求

更加严格，对于同一输入特征图，GhostNet 残差结构

在参数量和计算量上都比 YOLOv4 的 Backbone 结构

更低。由于存储和计算资源的限制，所以文中模型采

用轻量级网络 GhostNet 来替代 YOLOv4 的 Backbone
结构进行特征提取，能够将模型部署在计算资源少的

设备上面。为进一步减少模型的参数量，且保持网络

的表征能力，文中将通道注意力机制 SENet 结构中的

全连接层替换为卷积层，并将其嵌入到主干特征提取

网络中。原始 YOLOv4 的 anchor 值属于开放场景数

据集的 anchor 设定，并不适用文中的焊接件数据集，

因此文中引入 K–means++聚类算法对训练前的锚框

设定进行优化，在提升模型精度的同时，能够加快推

理速度。 
为验证文中基于改进 YOLOv4 算法的有效性，

在相同训练集和测试集样本上对文中研究算法与各

改进内容进行消融实验，消融实验结果见表 2，其中，

Y 代表 YOLOv4 模型，G 代表 GhostNet 模型，K 代

表 K–means++算法。从表 2 中可以看出，在 YOLOv4
算法基础上，引入 GhostNet 残差结构作为特征提取

网络，mAP 值提升了 0.95%，表明由 GhostNet 代替

CSPDarknet53 能够提升模型的特征提取能力。将

YOLOv4 默认 anchor 设置改成 K–means++算法定制

的先验锚框，平均精度值提升了 0.96%，表明应用

K–means++聚类算法设定的 anchors 更加适用文中数

据集，同时加入 GhostNet 和 K–means++算法，平均

精度有 2.83%的提升。文中算法在前面的各项改进基

础上添加 SE 注意力模块后，不仅平均精度提升了

4.61%，召回率也明显提高，说明 SENet 能够使模型

利用特征的能力更强。综合上述结果，表明该研究对

原 YOLOv4 算法提出的任一改进均能提升模型的检

测精度。 

表 2  消融实验对比结果 
Tab.2 Comparison of ablation results 

对比内容 平均精度/% 精确率/% 召回率/% 

Y 86.46 94.15 72.84 

Y_G 87.41 94.83 73.64 

Y_ K 87.42 93.99 74.35 

Y_G_K 89.29 95.33 78.13 

文中算法 91.07 95.34 80.24 
 
为验证文中改进 YOLOv4–GhostNet 模型的优越

性，在相同训练集样本上充分训练 YOLOv4、

YOLOv4–Tiny、Faster–RCNN（主干网络为 VGG），

将它们作为对比实验，对比训练检测精度见图 8，横

坐标为缺陷种类，纵坐标为单类别精度。由图 8 可知，

改进的 YOLOv4–GhostNet 算法在单类别缺陷检测的

精度上比其他对比算法都略高，其中，YOLOv4–Tiny
和 Faster–RCNN 对冲孔、焊缝、月牙弯和水斑等 4
类缺陷的检测性能都较差，YOLOv4 算法在冲孔和焊

缝等较为明显的缺陷特征检测性能较好，但仍低于文

中改进的 YOLOv4–GhostNet 算法。由于水斑与样本灰

色背景差距较小，检测过程中受到的干扰因素较多，但

改进的 YOLOv4–GhostNet 算法平 均 精 度 达到了

84.16%，比 YOLOv4、YOLOv4–Tiny 和 Faster–RCNN
平均精度分别提高了 8.45%、9.52%和 21.64%。 

 

 
 

图 8  缺陷检测精度对比 
Fig. 8 Comparison of defect detection precision 

 
改进 YOLOv4–GhostNet 算法与 Faster R–CNN、

YOLOv4–Tiny 和 YOLOv4 算法的各项性能对比见表

3。对于焊接件表面缺陷检测的平均精度，文中模型比

Faster–RCNN、YOLOv4–Tiny 和 YOLOv4 分别提高了

18.07%、9.8%和 4.61%；文中模型在精确率和召回率上

的表现最优；文中模型检测速度为 48.11 帧/s，仅次于

YOLOv4–Tiny，模型尺寸文中模型比 YOLOv4–Tiny
增大了 20.5 MB，但是比 Faster–RCNN 和 YOLOv4
分别减小了 477.8 MB 和 201.8 MB。 
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利用训练好的网络来检测焊接件缺陷图像，月

牙弯检测效果见图 9，焊缝和冲孔检测效果见图

10，水斑检测效果见图 11。从各图 9—11 中可以

看出文中改进的 YOLOv4–GhostNet 算法在每类缺

陷上的置信度均高于 90%，与其他算法相比，在

微小缺陷的检测效果上都有很好的提升，表明文

中模型可以很好地鉴别冲孔、焊缝、月牙弯和水

斑等缺陷类别。  
 

表 3  各网络模型性能对比 
Tab.3 Performance comparison of each network model 

网络模型 平均精度/% 精确率/% 召回率/% 检测速度/(帧·s−1) 模型尺寸/MB 

Faster–RCNN 73.00 90.65 53.32 10.66 521 

YOLOv4–Tiny 81.27 90.17 75.58 123.19 22.7 

YOLOv4 86.46 94.15 72.84 21.52 245 

文中模型 91.07 95.34 80.24 48.11 43.2 

 
 

  
 

a  Faster–RCNN                         b  YOLOv4–Tiny 
 

  
 

c  YOLOv4                            d  文中模型 
 

图 9  月牙弯检测效果对比 
Fig.9 Comparison of crescent bend detection effect 

 
 

  
 

a  Faster–RCNN                         b  YOLOv4–Tiny 
 

  
 

c  YOLOv4                            d  文中模型 
 

图 10  焊缝和冲孔检测效果对比 
Fig.10 Comparison of weld and punch detection effect 
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a  Faster–RCNN                         b  YOLOv4–Tiny 

 

  
 
c  YOLOv4                            d  文中模型 

 
图 11  水斑检测效果对比 

Fig.11 Comparison of water spot detection effect 
 

4  结语 

文中提出了一种基于改进 YOLOv4 的焊接件表

面缺陷检测方法，采用 GhostNet 轻量级网络替换

YOLOv4 的主干特征提取网络，能够在提升检测精度

的同时有效减小模型尺寸；通过改进 GhostNet 原有

的 SENet 注意力机制，能够减少模型训练过程中的参

数量，而且避免了灰度背景的干扰；使用 K–means++
算法对焊接件表面缺陷数据集进行聚类分析，得到合

适宽和高的先验框，提高了模型的检测精度，并且加

快 训 练 的 收 敛 速 度 。 实 验 表 明 ， 改 进 后 的

YOLOv4–GhostNet 模型比 YOLOv4 模型平均精度提

升了 4.61%，模型大小缩减了 82.37%，检测速度提高

了 26.59 帧/s。与主流的目标检测算法相比，文中模

型在减小模型大小的同时提升了精度和检测效率，为

实际工业场景下焊接件表面缺陷检测提供了新思路。

下一步将收集更多其他类别的焊接件缺陷（如压痕、

丝斑等），通过数据预处理和数据增强进行模型的训

练与优化，以提高模型的泛化能力，将对实际工业中

的焊接件生产具有一定的实际意义。 
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