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基于深度学习的汽车流水灯缺陷检测策略研究

摘 要

近年来，越来越多的流水灯组件被应用于汽车车灯中，作为转向

灯或装饰灯使用。随着汽车流水灯的使用逐渐广泛，流水灯的款式也

随之逐渐繁杂多样。在汽车流水灯的质量检测过程中，由于不同款式

的流水灯有着特点各异的缺陷形式，高效的汽车流水灯缺陷检测方法

开始广受关注。深度学习方法有着较高的检测精度，且利用深度学习

方法检测汽车流水灯缺陷，能够通过单个模型同时检测多种不同特点

的流水灯缺陷，大幅度提高缺陷检测的效率。因此，本文将深度学习

算法引入到汽车流水灯缺陷检测问题的研究中。通过训练深度学习模

型，从矩形框和关键点两个角度分别对流水灯缺陷部分进行定位，并

将模型迁移到小型嵌入式平台进行模型部署。本文的主要工作及创新

点总结如下：

(1) 针对汽车流水灯款式多样，缺陷形式繁杂的问题，本文提出

了一种基于矩形框定位的汽车流水灯缺陷检测方法。该方法以当前精

度和速度都较为优异的 YOLOv7目标检测算法为基础，用矩形框的

形式定位出汽车流水灯缺陷的整体位置。并在 YOLOv7的基础上进

一步改进，以增加算法的检测精度。首先，在网络中加入了递归门控

卷积和全局注意力机制，用以增强网络的特征提取能力。其次，引入

了 Ghost卷积和无参数注意力机制，用以减少冗余信息。最后，将基

本的卷积计算 ELAN 模块替换为融合了注意力机制的并列结构



安徽工程大学硕士学位论文

II

ELAN 模块。改进后的 YOLOv7 算法能够用单个模型精准识别出多

种汽车流水灯缺陷，在自建的汽车流水灯缺陷数据集上精度表现达到

89.7%。

(2) 矩形框定位方法的特点在于能快速检测出多种流水灯缺陷

的整体范围，但无法检测出缺陷部分的具体位置与形状。针对这项不

足，本文提出了一种基于关键点定位的汽车流水灯缺陷检测方法，通

过定位局部关键点的形式识别出汽车流水灯的缺陷部分。并且，在保

留 YOLOv7网络整体框架基础上，提出了适用于汽车流水灯缺陷的

关键点检测网络 YOLO-kpt。首先，保留 PANet特征金字塔结构，采

用双 SPPCSPC模块；然后，用融合了 PConv卷积的残差结构 ResPC

模块作为基本卷积计算模块；最后，将所有预测关键点和实际关键点

之间的欧氏像素距离平均值作为误差评价标准。用自建汽车流水灯缺

陷数据集训练得到的 YOLO-kpt模型进行测试，预测关键点的平均欧

式像素距离误差仅为 1.8383。

(3) 为探究汽车流水灯缺陷检测模型的工业化应用效果，本文选

用了英伟达系列的 Jetson Xavier NX小型嵌入式平台，对本文提出的

基于矩形框定位和基于关键点定位的汽车流水灯缺陷检测方法进行

模型部署。

关键词：汽车流水灯，缺陷检测，深度学习，YOLOv7，关键点检测
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RESEARCH ON DEEP LEARNING-BASED

DEFECT DETECTION STRATEGY FOR

AUTOMOTIVE RUNNING LIGHTS

ABSTRACT

In recent years, more and more running light components have been

used in automobile lights as turn signals or decorative lights. As the use

of automotive running lights is becoming more and more widespread, the

styles of running lights are also becoming more and more diversified. In

the quality inspection process of automotive running lights, due to the

fact that different styles of running lights have different defects, efficient

defect detection methods for automotive running lights have begun to

attract widespread attention. Deep learning methods have high detection

accuracy. The use of deep learning methods to detect defects in

automotive running lights can simultaneously detect defects in running

lights with multiple different characteristics through a single model,

which greatly improves the efficiency of defect detection. Therefore, this

paper introduces deep learning algorithms into the study of automotive

running lights defect detection problem. By training the deep learning

model, the defective part of the running lights is localized from two

perspectives: rectangular box and key point, and the model is deployed to
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a small embedded platform to verify the effect. The main work and

innovations of this paper are summarized as follows:

(1) Aiming at the problem of automobile running lights with various

styles and defects, this paper proposes a defect detection method for

automobile running lights based on rectangular box localization. The

method is based on the current YOLOv7 object detection algorithm,

which has excellent accuracy and speed, and locates the overall position

of the defects of the automotive running lights in the form of a

rectangular box. Moreover, it is further improved on the basis of the

original YOLOv7 to increase the detection accuracy of the algorithm.

Firstly, recursive gated convolution and global attention mechanism are

added to the network to enhance the feature extraction ability of the

network; secondly, ghost convolution and parameter-free attention

mechanism are added to reduce the redundant information; and lastly, the

basic convolutional computation ELAN module is replaced by the

juxtaposition-structured ELAN module that incorporates the attention

mechanism. The improved YOLOv7 algorithm is able to accurately

recognize multiple automotive running light defects with a single model,

and achieves an accuracy of 89.7% on a self- built automotive running

light defect dataset.

(2) The rectangular box positioning method is characterized by its

ability to quickly detect a wide range of running light defects in the whole
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part, but it is unable to detect the specific location and shape of the

defective part. To address this deficiency, this paper proposes a defect

detection method for automotive running lights based on key point

localization. The method identifies the defective part of the automotive

running lights in the form of locating localized key points. Moreover,

based on retaining the overall framework of YOLOv7 network,

YOLO-kpt, a key point detection network applicable to defects of

automotive running lights, is proposed. First, the feature pyramid

structure is retained and the dual SPPCSPC module is used. Then, the

ResPC module, which is a residual structure that incorporates PConv

convolution, is used as the basic convolutional computation module.

Finally, the average Euclidean pixel distance between all predicted and

actual key points is used as an error evaluation criterion. The average

Euclidean pixel distance error of the predicted key points is only 1.8383

when tested with the YOLO-kpt model trained on the self-built

automobile running light defect dataset.

(3) In order to explore the industrialized application effect of the

defect detection model of automotive running lights, this paper selects the

small embedded platform of Jetson Xavier NX. The applicability of the

rectangular box localization-based and key point localization-based

defect detection algorithms for automotive running lights proposed in this

paper on a small embedded platform is verified.
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第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

在我国整体经济快速发展的大背景下，社会基础设施在不断地完善，国内的

汽车制造行业也在蓬勃发展。在汽车产量与国内汽车保有量不断增长的背景下，

交通事故的发生也在逐年增长
[1]。截止到 2023年 6月，国内机动车保有量大约

为 4.26亿，在交通事故中丧生的人数高达 6.1万人。其中，夜间行车而导致的

交通事故占据较大比例。因此，车灯作为汽车在夜间行驶时的主要光源，直接影

响着交通安全。

自改革开放以来，国内的汽车制造企业得到快速发展
[2]。与此同时，与汽车

制造相关的汽车零部件生产企业也在紧跟趋势
[3]。其中，汽车车灯的制造成为汽

车产业链中不可或缺的一环，车灯零部件的装配位置和灯光亮度也逐渐规范化
[4]。

当前大部分的车灯制造企业仍大量采用传统的图像处理方法进行车灯的灯光质

量检测
[5]，但传统的图像处理方法检测精度不高，且难以用单个模型检测多种类

型的缺陷。车灯检测是汽车零件检测中必不可少的一环，而且车灯有多种不同的

类型，包括远光灯、近光灯、转向灯、雾灯、流水灯等等。这其中，汽车流水灯

的款式繁杂，缺陷检测难度最高，且目前存在的智能化检测方法较少。图 1-1所

示为内置流水灯的汽车车灯组装部件。

图 1-1 车灯部件

由于汽车流水灯的应用较为新颖，流水灯缺陷的检测手段较为单一。在传统

的流水灯缺陷检测中，往往利用传统模板匹配方法检测汽车流水灯缺陷部分
[6]。
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利用模板匹配检测流水灯缺陷，只对单种流水灯款式有效。随着流水灯款式逐渐

多样化，传统模板匹配方法的弊端日渐显露，无法通过单个模板同时匹配不同特

点的流水灯缺陷。连续拍摄的运行中的汽车流水灯如图 1-2所示。然而，我国的

车企大都停留在传统的工业流水线生产模式中。大多数企业对智能化升级改造的

主动性不强，每个阶段生产出的产品都是用传统的半自动化方法完成质量检测工

作。特别是在汽车流水灯质量检测上，传统检测手段的劣势不言而喻。在流水灯

的质量检测方面，传统图像处理方法检测效率较低，尤其是在面对复杂多变的流

水灯款式时，传统方法的泛化性和鲁棒性较差。检测结果不够精准容易造成流水

灯缺陷仍存在小部分漏检。加快企业的缺陷检测技术智能化转型，能更好地帮助

企业提升产品生产线检测效率。

图 1-2 依次点亮的汽车流水灯

机器视觉技术在传统汽车制造企业中已经取得了一些应用，但其全面性仍存

在不足
[7]。传统目标检测算法的准确度相对较低，且存在一定的局限性，对特定

环境的要求较高，检测对象单一，泛用性差，需要根据具体检测需求进行定制。

特别是在汽车零部件制造过程中，车灯缺陷类型和大小多种多样，而车灯位置的

变化或外壳的特殊性可能导致灯光缺陷位置的不确定性，需要采用多种尺度的滑

动窗口进行反复搜索，从而增加了计算难度。研究表明，机器视觉技术在缺陷检

测上具有一定的有效性
[8]，但由于不同产品类型需要不同的缺陷检测算法和技术，

传统机器视觉技术的可移植性较低，研发与应用存在一定的限制
[9]。为了解决这

些问题，引入深度学习方法成为一种可行的选择。

在深度学习的框架下，特别是深度神经网络的应用，为解决汽车流水灯缺陷

检测任务提供了更为先进和可行的途径。深度学习算法的不断成熟使得智能检测
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变得更加可行，相较于传统机器视觉技术，深度神经网络在提取目标特征信息方

面具有显著的优势，大大提高了检测和识别的效率
[10]。卷积神经网络相关理论

的不断成熟，使得深度学习算法逐渐被广泛应用在机器视觉领域。深度神经网络

的优势在于其能够高效提取目标特征信息，这使得对汽车流水灯的缺陷检测更为

精准和高效。相较于传统技术，深度神经网络提取的特征信息有着更好的丰富性

和鲁棒性，有助于应对复杂多变的汽车流水灯缺陷情况。

因此，深度学习算法为传统汽车车灯制造企业带来了新的解决方案，通过提

高缺陷检测的精度和效率，有助于优化汽车零部件生产线，加速产业自动化升级

改造。这不仅解决了传统机器视觉技术的局限性，还提升了产品质量，从而在汽

车行业中提高品牌的竞争地位，满足国内企业的生产需求。本研究拟采用当下常

用的深度学习算法实现汽车流水灯缺陷智能检测，针对车灯制造企业的视觉检测

研发需求，在现有的深度学习目标检测算法的基础上进行改良迭代，研究适用于

汽车流水灯的智能化缺陷检测方法。因此，本文提出基于深度学习的高效汽车流

水灯缺陷检测策略，为流水灯缺陷的智能化检测提供扎实的理论和技术基础。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 缺陷检测技术研究现状

缺陷检测技术在工业化生产线的质量监控中起着重要的作用。最早的缺陷检

测主要依靠人工对产品进行缺陷筛查，准确度低且效率不高。随着计算机视觉领

域中图像处理技术的发展，通过机器视觉类装置来拍摄图像进而判断缺陷部分的

方法随之兴起。机器视觉方法的引入使得工业产品生产线质量监控阶段的人工操

作大量减少，大幅提升了质量检测过程的整体自动化水平
[11]。缺陷检测技术可以

分为传统图像处理方法和深度学习方法两个发展阶段。

当使用传统的图像处理方法进行缺陷检测时，一般需要包括图像采集、图像

预处理、图像特征提取和缺陷目标分类识别等步骤
[12]。首先，采用工业相机对

待检测的缺陷目标进行图像拍摄。拍摄图像时需要尽可能突出待测缺陷的特征，

同时还需要弱化复杂的背景干扰和抑制额外的噪声干扰。对于特殊的缺陷目标，

还需考虑设计特殊的光照补偿。图像采集完成后，需要经过预处理操作，主要为
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去噪、滤波和图像增强等步骤。目的是尽可能将图像中的重要特征信息保留下来，

得到高质量的缺陷图像。图像特征提取操作包括了阈值分割、边缘检测和区域生

长等方法。阈值分割需要设置一个或多个阈值，判断待测缺陷部分是否在阈值范

围内，最终图像像素分成黑白两类。边缘检测的原理是利用边缘算子将待测缺陷

与背景进行区域分割，常见的边缘算子包括 Sobel算子
[13]和 Canny 算子

[14]。区

域生长方法需要先划定生长区域，再分配不同的种子像素，利用该种子合并领域

里的其它像素。传统的图像处理方法需要根据不同的缺陷目标而有针对性的应用，

鲁棒性较差。

近年来深度学习方法在缺陷领域的应用越来越普及。利用深度学习理论，可

以构建卷积神经网络模型，通过大量带有缺陷目标的图像数据集进行模型训练。

从而实现缺陷目标的检测或分割任务。杨宏飞等人
[15]利用全卷积神经网络对钢

轨表面的缺陷进行像素级的自动分割，以获得钢轨表面缺陷的准确轮廓和形状信

息。曹锦纲等人
[16]提出了基于两级注意力特征融合的卷积神经网络，用于复杂

环境下的表面缺陷检测。基于深度学习方法的缺陷检测模型可以通过卷积神经网

络自动提取特征，相对于传统图像处理技术有着更优异的准确性和鲁棒性。

1.2.2 基于深度学习的目标检测算法研究现状

目标检测属于计算机视觉领域，在工业生产制造中具有重要应用。其核心内

容是对待测目标进行定位和分类。通常使用矩形边界框的显示形式，对预测到的

目标进行定位与分类。将目标检测算法按技术划分，可分为基于传统图像处理的

算法和基于深度学习理论的算法。

传统目标检测算法的基本架构主要分为区域选择器、特征提取器和分类器。

区域选择器主要使用不同大小和比例的滑动窗口，在图像上按一定的步长滑动，

通过滑动窗口裁剪的图像块形成具有统一大小的图像。特征提取器主要使用

SIFT[17]、Haar[18]、HOG[19]等算法直接从图像中提取出特征。最后，分类器使用

SVM和 Adaboot等算法来识别对象类别。虽然传统的目标检测比较成熟，但面

对复杂情况时的检测效果不好，鲁棒性较差。卷积神经网络(Convolutional Neural

Networks, CNN)可以学习图像从低级到高级的特征，因此深度学习算法提取目标

特征方便快捷，泛用性强，逐渐取代传统方法成为目标检测领域的主流算法。
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随着计算机算力的强化，基于深度学习理论的目标检测逐渐得到重视
[20]。

2012年，Krizhevsky等人
[21]提出了一个名为 AlexNet的深度学习卷积神经网络，

这项成果直接让卷积神经网络的相关研究趋于热门。2014年，R. Girshick 等人

[22]提出了 R-CNN，这是深度学习研究中具有里程碑意义的目标检测算法。

近年来，随着深度学习在图像处理领域的应用日益广泛，出现了许多基于深

度学习的目标检测算法。根据识别步骤的不同，这些算法可以分为两类：首先是

两阶段算法，包括 R-CNN、Fast-RCNN[23]、Faster-RCNN[24]和Mask-RCNN[25]。

两阶段算法通常首先使用启发式算法或 CNN生成候选区域，然后使用分类器对

所有候选区域进行分类，再使用回归器优化平滑确定物体位置的向量。另一种是

一阶段算法，如 YOLO[26]算法和 SSD[27]算法等。这些算法只使用一个网络，并

直接提取检测类别和回归结果。相比之下，两阶段算法在目标定位和分类方面更

为精确，而一阶段检测算法在检测速度和模型大小方面具有显著优势，但在检测

精度上略逊于两阶段算法。表 1-1列举出了常用的深度学习目标检测算法以及它

们之间的优缺点对比。

从最近几年深度学习方法的研究趋势来看，目标检测算法的研究重点是提高

检测精度，满足各种复杂场景的应用。现在已有很多成熟且开源的目标检测算法，

但是大部分的算法模型有着不同的性能优势
[28]。在工业化的检测任务应用中，

需要根据目标检测任务的具体需求选择合适的算法模型。

表 1-1 常用的深度学习目标检测算法对比

算法 优点 缺点

R-CNN 区域精确 慢、内存占用大

Fast R-CNN 更快、端到端 训练复杂

Faster R-CNN 更快、共享特征 较复杂、边界框限制

Mask R-CNN 目标检测+实例分割 速度较慢、资源占用大

YOLO 实时性强 定位不够精确

SSD 高速、多尺度检测 定位精度较低

关键点检测是深度学习目标检测方法的一个细化分支，多年来已有学者对其

展开研究。由于近几年人机交互等技术的逐渐成熟，关键点检测算法逐渐被应用

到不同的研究领域。
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在工业检测领域，方翌啸等人
[29]对传统指针仪表读数方法进行研究，将深

度学习关键点检测方法融入到仪表读数中，通过定位指针关键点的方式自动读取

指针仪表数字。吴涛等人
[30]采用了 UniPose算法和Mask-RCNN算法作为输电杆

塔的关键点检测网络基础框架。张博雅等人
[31]利用卷积神经网络定位驾驶员眼

睛和嘴部的关键点部分，进而估计驾驶员的疲劳状态。钟依健等人
[32]构建了一

个奶牛关节点定位系统。王继皓等人
[33]提出了适用于铁路的关键点定位方法。

目前，已有许多学者将关键点检测用于汽车检测领域。欧巧凤等人
[34]选用

多任务级联卷积神经网络来对车牌进行关键点定位。孙峰瑶等人
[35]提出基于多

视角的特定车辆重识别网络来检测汽车车身的关键点位置。谢宇等人
[36]提出一

种用于车辆关键点检测的新型多类型遮挡感知网络。但在汽车流水灯的缺陷检测

方面，关键点检测方法的应用还少有研究。

1.2.3 汽车车灯检测技术研究现状

车灯作为汽车的重要部件之一，其相应检测手段经历了几十年的创新和发展，

逐渐实现了自动化和高效化。汽车车灯检测技术在不断创新，其自动化和高效化

水平逐步提升，为汽车制造业的可持续发展注入新的动力。随着科技的进步，机

器视觉技术的引入为汽车车灯的检测提供了新的解决方案。传统的检测方法受限

于人工智能和图像处理的局限性，而深度学习的应用为解决这些问题提供了更为

先进的手段。

车灯检测方法可以分为传统方法和深度学习方法。传统方法一般使用图像处

理方法进行模板匹配。Cucchiara 等人
[37]利用模板匹配的方法，将常见的汽车大

灯形状制作成模板，再将模板与拍摄好的车灯图像中亮度最高的部分进行匹配，

从而识别出汽车车灯的位置。姜涛等人
[38]提出基于 DAN的关键点识别网络，用

于精确识别汽车前脸关键点的位置。但传统的目标检测方法存在泛化性差、鲁棒

性不强等问题，在车灯缺陷检测任务中难以完全满足要求。

在最近的几年里，由于计算机硬件计算能力的提升和开源数据集的增加，神

经网络技术经历了前所未有的发展。随着卷积神经网络在目标检测领域的应用逐

渐普遍，有学者将深度学习目标检测方法应用到车灯检测任务中。李策等人
[39]

利用深度学习算法对汽车车灯进行识别，通过对视频截取出图片并标注，使用
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YOLOv5算法对训练模型，得到的模型具有准确度髙，速度快的优势。Moon[40]

提出了一种基于卷积神经网络的汽车车灯位置旋转校准后的感兴趣区域缺陷检

测方法，以确定汽车车灯零件是否存在缺陷。Chen 等人
[41]使用基于 Nakagami

图像的方法来定位车灯的整体区域，并用卷积神经网络生成特征图从而得到对应

的车辆提议区域，最后将车辆提议区域和车灯区域结合为新的目标感兴趣区域。

利用深度学习方法检测车灯缺陷极大提升了工业化检测的效率，但在针对汽

车流水灯的细化领域，深度学习方法的应用并不广泛。同时，由于汽车流水灯的

样式繁杂，检测缺陷的难度高于普通汽车车灯。

1.3 论文研究内容

目标的精确识别作为缺陷检测领域的主要研究内容，直接衡量着该缺陷检测

方法的有效性。因此，对缺陷部分的精准定位是研究内容的重中之重。本文将围

绕汽车流水灯的灯光缺陷检测任务，采用深度学习目标检测算法，针对汽车流水

灯的缺陷检测策略展开研究。本文的研究具体可包括以下几个部分：

(1) 对汽车流水灯的缺陷检测整体方案进行设计。

分析汽车流水灯灯光缺陷部分的不同特点，结合工业化的缺陷检测需求，对

基于深度学习的缺陷检测方法进行研究，并选用合适的深度学习算法。在确定深

度学习算法的基础上，提出定位矩形框和定位关键点两种缺陷检测思路。针对工

业化检测需求，选用小型嵌入式平台对模型进行缺陷检测模型部署。最终确定汽

车流水灯的缺陷检测策略。

(2) 对缺陷检测算法进行研究和改进，并自建数据集进行效果验证。

在当前已有的目标检测算法中，本文选用了精度和速度的综合表现较为优异

的 YOLOv7目标检测算法作为基础算法。在利用矩形框定位缺陷部分的检测方

法中，本文对 YOLOv7算法进行了相关改进。为提升卷积神经网络的特征提取

能力，在 YOLOv7原网络中加入了 GAM全局注意力机制和 gnconv递归门控卷

积。同时，为避免因大量的模型参数而导致速度下降，加入了 SimAM无参数注

意力和 Ghost幽灵卷积。在利用关键点定位缺陷部分的检测方法中，本文提出了

关键点检测网络 YOLO-kpt。该网络保留了 YOLOv7的整体网络架构，采用了双

SPPCSPC模块，并添加了关键点输出检测头。同时，为保证关键点信息的有效
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提取，本文设计了全新的卷积操作模块 ResPC作为 YOLO-kpt 的基本特征提取

模块。该模块采用残差网络的结构设计，并融合了部分卷积 PConv。最后，由于

公开的汽车流水灯缺陷数据集较少，本文利用真实车灯部件拍摄图片，建立汽车

流水灯缺陷数据集并开展实验。

(3) 对模型的实物平台部署研究

在工业化的缺陷检测过程中，需要考虑检测设备的便捷性。本文将研究深度

学习模型的嵌入式平台适用性，通过在嵌入式模块移植训练完成的网络模型，对

汽车流水灯缺陷部分进行缺陷检测。在对比了多款嵌入式平台后，选用了英伟达

Jetson Xavier NX模块作为嵌入式平台开展模型部署实验。

1.4 论文章节安排

本论文总共分为六章，每个章节的内容如下：

第 1章：绪论。本章首先对基于深度学习的汽车流水灯缺陷检测策略的研究

背景及意义进行整体概述。接着分别分析了缺陷检测技术、深度学习目标检测算

法和汽车车灯检测技术的国内外研究现状。最后简单概括了本文的主要研究内容

和章节安排。

第 2章：流水灯缺陷识别算法理论基础。本章首先对问题和缺陷检测系统整

体方案进行探究。随后分析了卷积神经网络的组成部分，并对基于候选区域和基

于回归的深度学习目标检测算法进行对比分析。由于本文对算法的改进用到了注

意力机制，因此对注意力机制的基本原理以及经典的注意力模型进行了总结。最

后再论述了汽车流水灯缺陷检测的研究要点及对应解决方案。

第 3章：基于矩形框定位的缺陷检测。由于本文使用的算法是基于 YOLOv7

改进而来，本章首先阐述了 YOLOv7目标检测算法的结构与原理。接着对本文

所使用的矩形框定位方法进行详细论述，包括所使用到的相关模块机制和改进后

的 YOLOv7 矩形框缺陷定位算法。最后，开展了本章节的实验部分，并对算法

的实验效果进行分析。

第 4 章：基于关键点定位的缺陷检测。本文使用的关键点定位算法借鉴了

YOLOv7 的网络架构，因此本章首先阐述了基于 YOLOv7 的关键点检测算法。

然后，对汽车流水灯缺陷关键点定位方法进行详细论述，包括使用到的相关模块
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机制和本章提出的关键点定位网络。最后，开展了本章节的实验部分，并对实验

结果进行分析。

第 5章：嵌入式平台部署与应用。本章首先概述了英伟达系列的 Jetson Xavier

NX 嵌入式平台，包括硬件配置和系统环境。然后对本文汽车流水灯缺陷检测模

型在嵌入式平台进行部署实验并分析效果。

第 6章：总结与展望。针对本文的工作做出总结，简要概括本文的工作内容，

并说明不足之处。最后对后续研究提出展望。
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第 2章 流水灯缺陷识别算法理论基础

本章首先对汽车流水灯检测过程中面临的问题进行详细分析，并探讨了缺陷

检测系统的整体方案设计。本文方法涉及到深度学习算法，因此本章对卷积神经

网络理论、深度学习目标检测算法以及注意力机制理论进行了简要分析。最后，

对本文的研究对象汽车流水灯缺陷进行描述，并论述了汽车流水灯缺陷检测策略

的整体技术路线。

2.1 问题分析与系统整体方案设计

在汽车车灯的缺陷检测过程中，存在许多检测难点。尤其是针对流水灯这种

车灯类型，缺陷的特征更加复杂。在汽车流水灯的工业化缺陷检测过程中，一般

采用机器视觉的检测手段。然而，目前公开的汽车流水灯缺陷数据集较少，难以

利用开源的数据开展研究。在汽车流水灯的缺陷检测方法研究中，首先需要建立

流水灯缺陷数据集。不同于普通的车灯款式，流水灯在运行过程中，灯珠连续闪

烁点亮，流水灯的缺陷状态并没有持续显现。对于快速闪烁运行的流水灯，难以

用一般的图像拍摄方式记录流水灯的缺陷状态。尤其对于整体尺寸较小和灯珠尺

寸较小的汽车流水灯款式，用相机直接拍摄的方式难以突出缺陷特征。其次，现

有的传统缺陷检测算法对于特定的缺陷形态有明显的效果，但面对缺陷特征较为

复杂多样的汽车流水灯，往往难以用一个模型同时检测多种缺陷。最后，工业化

的汽车流水灯缺陷检测方法需要考虑到缺陷检测任务的实施便捷性。对于在实验

室环境中训练得到的缺陷检测模型，需要能够将其应用到工业化的生产环境中。

图 2-1为汽车流水灯缺陷检测系统整体方案设计思路。首先，在汽车流水灯

缺陷数据集的建立阶段，采用真实的车灯零部件。选用工业高速相机，并配合可

调光的工业镜头对运行中的流水灯进行连续拍摄，此时可得到包含清晰的汽车流

水灯缺陷特征的图像。接着根据检测模型的检测需求对流水灯缺陷图像进行缺陷

位置标注，此时可建立满足研究需求的汽车流水灯缺陷数据集。其次，对于缺陷

检测算法部分，采用当前缺陷检测领域最常用的深度学习算法。根据缺陷检测任

务的需求侧重点，从目前已有的深度学习算法中选用合适的种类，包括常规目标
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检测、关键点检测和语义分割算法等。在已选取的合适算法基础上，利用流水灯

缺陷数据集进行模型训练。在模型训练过程中利用 GPU服务器缩短模型迭代周

期，并多次调试程序，使模型参数更合理。最后，将已经完成训练的检测模型移

植到检测终端的核心模块中，并搭配可视化显示界面。汽车流水灯缺陷检测模型

需要兼具缺陷检测的有效性和模型移植的便捷性，除了在实验室环境下精确检测

缺陷目标，还需能够移植到工业化的生产环境中，符合实际生产的应用需求。

图 2-1 系统整体方案设计

2.2 卷积神经网络理论基础

1、卷积神经网络

卷积神经网络在深度学习方法中有着重要地位，是传统人工神经网络的主要

替代。利用卷积操作，卷积层会提取出本层输入特征图的信息。随着卷积操作的

迭代，最终得到的特征信息也更接近于理想值。图 2-2为卷积神经网络整体结构。

图 2-2 卷积神经网络结构
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卷积神经网络通常包括卷积层、池化层、全连接层、激活函数和损失函数等

部分。其中，卷积层、池化层和全连接层用于进行卷积操作，进而提取图像的信

息特征。激活函数的作用是引入非线性映射，损失函数则用来更新网络的权重参

数。

2、卷积层

卷积层是卷积神经网络中的核心组件之一，功能是利用卷积操作从输入的图

像数据里提取出特征信息。通过利用卷积操作对输入的图片数据进行逐步计算，

并提取出新数据作为特征图输出。卷积操作属于一种数学运算方式，它在输入数

据上滑动一个称为卷积核(或滤波器)的小窗口，计算输入数据与卷积核之间的点

乘和累加运算。这个小窗口的大小通常是正方形或矩形，并且可以通过学习得到

最优的卷积核参数。图 2-3为卷积操作示例。其中，输入尺寸为 5×5大小的特征

图，利用 3×3大小的卷积核进行乘加运算，滑动步长为 1。卷积核与特征图的 9

个数字一一对应相乘，将相乘得到的数相加。之后卷积核向右滑动一个位置再重

复操作。

图 2-3 卷积操作示例

由卷积操作得到的特征图可以看作是对输入数据的不同特征的响应图，每个

特征图都对应着一种不同的局部特征。通过多个卷积层的连续卷积操作，神经网

络能够提取到更有效的特征信息。卷积操作有两个重要特性，分别是参数共享和

局部连接。参数共享减少了需要学习的参数数量。局部连接使得卷积操作对输入

数据的平移操作具有不变性。

3、池化层

池化层是卷积神经网络结构中的一个组成部分，功能是减小特征图的尺寸并

提取特征的汇总信息。它通过滑动一个固定大小的窗口在输入数据上进行卷积操

作，常见的池化操作包括最大池化和平均池化。进行最大池化操作时，将被选特
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征图按照滑动窗口划分成几个区域，选出滑动窗口中的最大值。最大池化在保留

主要特征的同时，减少了空间维度，并且对于输入数据的平移和部分变形具有一

定的不变性。进行平均池化操作时，将被选特征图按照滑动窗口划分成几个区域，

计算出滑动窗口中的平均值。平均池化可以有效地减少噪声和细微的变化，平滑

特征图，并保留一定程度的全局特征。图 2-4是最大池化和平均池化的效果示例，

图中输入特征图为的 4×4的尺寸，池化窗口为 2×2的尺寸，滑动步长为 2。

图 2-4 最大池化示例

值得注意的是，池化层没有可训练的参数，仅仅是通过一些简单的操作来改

变特征图的尺寸和特征表示。池化层提取主要特征和减少冗余信息的方式，可以

帮助网络更有效地处理图像和其他二维数据。

4、全连接层

全连接层是卷积神经网络中的最后一环。全连接层把高维的特征表示转换为

一维向量，将这些特征与相应的权重进行线性组合，产生最终的输出结果。最后

将最终输出结果得到的特征信息进行类别判定。全连接层通常位于卷积层和最终

输出层之间，可以有多个全连接层堆叠在一起。

图 2-5为全连接层的简易形式。此时令 x1、x2、x3为输入，a1、a2、a3为隐

含层，b1、b2、b3为偏置项，wiy为相应的权重，则隐含层的计算可表示为式(2-1)。

1 11 12 13 1 1

2 21 22 23 2 2

3 31 32 33 3 3

= +
a w w w x b
a w w w x b
a w w w x b

       
              
       
       

(2-1)

全连接层在图像分类、目标检测和语义分割等任务中起着关键作用，能够将

卷积和池化层提取到的高级特征与标签之间建立起关联，并进行分类、回归或其

他特定任务的预测。全连接层在卷积神经网络中将卷积和池化层的特征表示映射

到特定任务的输出空间中，实现对图像或其他数据的分类、回归等任务。并且通
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过学习权重参数，使得网络能够自适应地进行预测和决策。

图 2-5 全连接层示例

5、激活函数

激活函数是神经网络中的一种非线性函数，常用于引入非线性变换，增加网

络的表达能力和非线性拟合能力。激活函数的主要作用是对输入信号进行非线性

映射，使得卷积神经网络可以对输入信号进行非线性处理。以下是几种常见的激

活函数：

Sigmoid函数：Sigmoid函数具有平滑的 S形曲线形状，能将任意实数映射

到一个概率值或激活状态，可表示为公式(2-2)。并将输入值映射到 0到 1之间的

连续范围。但是，在输入值较大或较小时，容易导致梯度消失问题。

1( )
1 xf x
e




(2-2)

双曲正切函数(Tanh函数)：Tanh函数能将输入值映射到-1到 1之间的连续

范围，可表示为公式(2-3)。它与 Sigmoid函数类似，但是在输出范围上更对称，

具有更大的动态范围和更陡峭的斜率。

( )
x x

x x

e ef x
e e









(2-3)

ReLU函数(Rectified Linear Unit)：ReLU函数在输入值大于 0时输出输入值

本身，而在输入值小于或等于 0时输出 0，可表示为公式(2-4)。它具有简单的计

算形式和线性增长的特性，使得神经网络具有更好的收敛性和表达能力。但是在

输入值小于 0时，ReLU 函数的梯度值为 0，这种情况可能会使神经元无法更新

权重。

( ) (0, )f x max x (2-4)

Leaky ReLU函数：Leaky ReLU函数是 ReLU 函数的改进版本，在输入值小

于 0时引入一个小的负斜率，以避免梯度为 0的问题。这样可以解决 ReLU 函数
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的梯度消失问题，提高网络的稳定性和学习能力。Leaky ReLU 函数可表示为公

式(2-5)。

( ) ( , )f x max x x (2-5)

激活函数可以对输入值进行非线性映射，使得神经网络可以处理复杂的非线

性模式和关系，从而提高网络的表达能力。激活函数还可以引入非线性，使神经

网络可以表示更加复杂和抽象的特征和模式。这让神经网络能够适应各种复杂的

数据分布和任务要求，提高模型的拟合能力和泛化能力。图 2-6为 4种激活函数

的曲线图。选择合适的激活函数取决于具体的任务和网络结构。在某些情况下，

可以根据问题的特点尝试其它激活函数，以优化网络的性能和收敛速度。

图 2-6 激活函数曲线图

2.3 深度学习目标检测算法

2.3.1 基于候选区域的目标检测算法

基于候选区域的目标检测，又称两阶段(Two-stage)目标检测。第 1个阶段是

生成候选区域，首先使用一个区域提议网络(Region Proposal Network，RPN)来生

成可能包含目标的候选区域。以输入图像为基础，通过滑动窗口或锚点框的方式

在不同位置和尺度上生成候选区域。对于每个候选区域，RPN会预测它是否包

含目标以及对应的边界框偏移量。第 2个阶段为位置精修与分类：在生成候选区

域之后，候选区域会被输入到第 2个阶段。此时通过卷积神经网络(CNN)提取出

候选区域的特征信息，最后再用全连接层和 Softmax函数对特征信息所属类别进

行区分。同时，对于每个候选区域，位置回归器会根据候选区域的特征和真实标

注框之间的差异，预测出更准确的边界框位置。

两阶段算法的训练过程可以简述为：通过区域提议网络(RPN)生成候选区域，
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并计算候选区域与真实标注框之间的位置偏差。根据候选区域的特征和真实标注

框的类别信息，计算分类器的损失。使用位置回归器预测候选区域的边界框位置，

并计算位置回归器的损失。将分类器和位置回归器的损失进行加权求和，得到总

的损失，并使用反向传播算法进行模型参数的更新。在目标检测推理阶段，通过

将待检测图像输入到两阶段目标检测算法中，得到候选区域和它们对应的类别和

位置信息。常见的两阶段目标检测算法包括 Faster R-CNN、Mask R-CNN等。

2.3.2 基于回归的目标检测算法

两阶段的目标检测方法在检测精度上有优势，但图像推理的效率较低，基于

回归的目标检测算法逐渐显现其优势。基于回归的目标检测，又称一阶段

(One-stage)目标检测，是一种直接使用卷积神经网络提取特征从而给出目标类别

的检测算法。主要以 YOLO系列、SSD算法为代表。

YOLO系列属于一阶段的目标检测算法，采用了一种网格划分的思想，将输

入图像划分成多个固定大小的网格单元，并在每个单元上预测目标的边界框和类

别。这样的设计使得 YOLO 算法在处理速度上非常快，适用于实时目标检测。

YOLO还采用了全局上下文信息，通过将图像的整体信息融入到预测中，有助于

更好地理解图像中的目标。此外，YOLO 算法还引入了多尺度预测，通过在不同

层级的特征图上预测目标，可以更好地处理不同尺度的目标。图 2-7展示了YOLO

算法在目标检测任务中的简明检测流程。

图 2-7 YOLO系列算法检测流程简图

该算法首先调整输入图像的大小，再输入到卷积神经网络，在确定阈值范围

后获得预测的目标。公式(2-6)表示边界框置信度的计算，置信度表示 YOLO 算

法模型预测得到的边界框与图中目标的真实标注边界框之间的重合程度。然后，
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应用非极大值抑制算法(NMS)来消除低于阈值的边界框，以得到预测结果。

YOLO 算法采用单次处理图像中的所有特征来对可能的边界框进行预测。第 1

代 YOLO算法的网络设计如图 2-8所示。

( ) ( ) ( )truth truth
i pred i predPr Class Object Pr Object IOU Pr Class IOU    (2-6)

图 2-8 YOLOv1网络结构

在 YOLO 模型的网络训练过程中，通常使用真实目标和预测目标之间的均

方和误差来作为损失函数，用于卷积网络模型的参数优化。YOLO 模型的损失函

数如公式(2-7)所示，其中����、����和����分别表示预测目标时的分类损失、置信

度损失和坐标位置损失。

obj cls boxLOSS L L L   (2-7)

考虑到三种损失对网络 LOSS的贡献不同，YOLO 算法使用������=5来调整

位置损失，并使用������=0.5来调整置信度损失。经过修正后的 LOSS计算公式如

式(2-8)所示。

一阶段目标检测算法在输入图像的不同位置和尺度上同时进行目标检测，无

需先生成候选区域再进行分类和位置精修。一阶段算法采用端到端的训练方式，

直接从原始图像到目标检测结果，简化了训练过程，能够更好地优化模型。并且

由于没有候选区域生成的额外开销，一阶段算法通常具有更快的处理速度，特别

适用于实时应用或对速度要求较高的场景。在满足即时任务(如交通监控、自动

驾驶等)要求实时性的同时，获得了不错的检测性能。在工业化的缺陷检测任务

中，通常需要考虑到算法的精度和速度的综合表现，基于回归分析的一阶段算法
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更适用于工业化缺陷检测任务。

2
2 2

0 0
[( ) ( ) ]s B obj

coord ij i i i ii j
LOSS x x y y 

 

 
     

2
2 2

0 0
[( ) ( ) ]s B obj

coord ij i i i ii j
w w h h 

 

 
    

2 2
2 2

0 0 0 0
( ) ( )s B s Bobj obj

ij i i noobj ij i ii j i j
C C C C  

 

   
      
2 2

0
[ ( ) ( )]s obj

ij i li
c classes

P c P c





 

(2-8)

2.4 注意力机制原理

注意力机制理论正在逐渐成为深度学习领域中的一项重要技术，用于加强关

键信息弱化无用信息，从而提高算法效率。注意力模型发展可以分为四个阶段：

空间注意力、通道注意力、通道与空间混合注意力以及自注意力。2014年有学

者提出递归神经网络 RAM[42]，该网络包含了空间注意力机制。RAM 核心思想

是有选择地将注意力集中在输入图像的不同区域，使模型能够从图像的不同部分

捕捉相关信息，将来自不同区域的相关细节信息进行组合。通过多次提取局部特

征，网络会通过迭代关注不同区域的组合信息来完善其对图像的表征。

通道注意力机制是另一种特定的架构机制，其功能是选择性地关注和增强图

像中特定类别特征的表示。通道对应于捕捉输入数据特定方面的不同卷积核或特

征映射。该机制使用通道间权重来衡量卷积特征映射中不同通道的重要性，通道

间权重的大小代表通道间的相关性水平。通过对通道间的相关性进行学习，并对

通道的特征进行自适应加权，能有效加强有用特征的贡献，同时抑制了不太相关

或无用的特征。2018 年 CVPR 会议论文中首次提出通道注意力机制网络结构

SE-Net[43]，如图 2-9所示。SE-Net的目标是通过学习特征权重和强调相关特征的

重要性来提高卷积神经网络的性能。其结构包括两个主要部分：压缩和激励，可

表示为公式(2-9)。压缩部分使用全局平均池化操作将原始特征图 H×W×C压缩为

全局特征向量 1×1×C。激励部分放大特征图中最重要区域的权重，同时忽略无关

部分。通过使用带有激活函数的全连接层来实现这一目的，其结果为向量 s。压
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缩部分获得的全局信息 z被用作特征权重。然后将这些权重应用于原始特征图，

以放大有用特征的重要性。

图 2-9 SE-Net注意力机制原理图

1 1

1 ( , )H W
c ci j
z u i j

H W  


  

2 1( ( ))s W W z 

c c cx s u

(2-9)

通道与空间混合注意力旨在同时捕捉通道和空间信息，使模型能够同时关注

通道(特征图)和空间维度(特征图的宽度和高度)的重要特征。2018年 ECCV会议

论文中提出通用且轻量级的卷积注意力模块 CBAM[44]，如图 2-10所示。其核心

思想是让特征图依次通过 CAM(Channel Attention Module) 通道注意力模块和

SAM(Spartial Attention Module)空间注意力模块，利用卷积操作将跨通道的信息

和不同空间的信息进行融合。其公式可表示为式(2-10)。

图 2-10 CBAM注意力机制原理图

( ) ( ( ( ))) ( ( ( )))cM F MLP AvgPool F MLP MaxPool F  

1 0 1 0 max( ( ( ))) ( ( ( )))c c
avgW W F W W F  

7 7( ) ( ([ ( ); ( )]))sM F f AvgPool F MaxPool F 

7 7( ([ ]))c c
avg maxf F F  

(2-10)
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自注意力机制(Self-Attention)[45]是自然语言处理中的一个关键机制，在

Transformer 架构中也有显著的体现，从根本上围绕着动态权衡序列中不同元素

的重要性展开。计算机视觉中的自注意机制是从自然语言处理中的成功应用中改

良而来，主要思想包括为特征图中的每个位置生成查询、关键和值表示，使网络

能够在处理过程中动态调整局部和全局特征的重要性。

2.5 汽车流水灯缺陷检测策略整体技术路线

汽车流水灯在应用中常有转向灯或装饰灯等多种用途，因此流水灯的制造并

无行业内的统一标准。这直接导致了市面上的汽车流水灯有着品种繁杂的款式，

不同款式的流水灯有不同的亮灯特点。并且，同一种款式的流水灯也可能有着不

同的缺陷形式。汽车流水灯缺陷类型示例如图 2-11所示。

图 2-11 复杂的流水灯缺陷形式

种类繁杂的汽车流水灯款式，直接导致了传统模板匹配方法难以利用单个模

板同时识别不同的流水灯缺陷。针对每一种流水灯款式，需要创建专门的匹配模

板。甚至，对于同一款流水灯，也需要创建多个模板来适应不同的缺陷形式。这

种情况直接降低了流水灯工业化生产的检测效率。对于流水灯的工业化检测方法，

需要有较高的精确度和速度，以及具备对于不同缺陷类型的鲁棒性。汽车流水灯

缺陷具有复杂多变的特点，伴随着流水灯款式的不断增加，缺陷的类型也在逐渐

复杂。如何利用单个模型对不同类型的流水灯缺陷进行准确识别，成为了有待解

决的实际问题。因此，需要研究能通过训练单个模型实现对多种不同流水灯缺陷

进行精准识别的方法。除了算法的设计外，还需要考虑模型在工业化的环境中是

否适用。

专门适用于汽车流水灯缺陷的目标检测算法是整套缺陷检测策略的重中之

重，所有的缺陷检测任务最终都将归为目标检测任务。当前适合汽车流水灯缺陷
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的目标检测方法较少，且对于多种不同款式流水灯的缺陷特征适应能力并不理想，

特别是对于流水灯灯光缺陷不明显或尺寸过小时，检测的难度较大。因此，本文

提出的汽车流水灯缺陷检测策略包含了两种具有不同优势的方法。策略的整体方

案如下图 2-12所示，整体上可分为基于矩形框的缺陷检测和基于关键点的缺陷

检测两大路线分支。在完成了模型的训练以及在台式电脑上验证效果后，再将模

型部署到小型嵌入式平台，以满足便捷性的工业化缺陷检测需求。

图 2-12 本文整体技术路线

其中，基于矩形框定位的缺陷检测方法主要是检测缺陷的整体部分，矩形框

的细微偏差不会影响到缺陷检测的效果。直接利用矩形框形式来定位缺陷部分的

方式更适合通过单个模型实现对多种不同流水灯缺陷进行检测。通过矩形框的形

式进行缺陷定位的独特优势在于，即使同时检测数十种不同的目标缺陷，通过矩

形框定位的方式仍能识别出汽车流水灯的缺陷部分。基于关键点定位的缺陷检测

方法主要是检测缺陷部分的某个特定点的位置。关键点定位的重点在于获得缺陷

部分的关键点坐标，这种定位形式对于缺陷部分的位置检测更加精确。并且通过

对关键点标注位置的设定，能够识别出流水灯缺陷部分的具体形状。小型嵌入式

平台模型部署主要针对工业化的应用需求，完成汽车流水灯检测模型从实验室设

计到实际工程应用的对接。在选用嵌入式平台时，需要考虑深度学习模型的兼容
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性以及嵌入式平台的便捷性。本文选用了深度学习目标检测算法中速度和精度均

较为优异的 YOLOv7算法[46]来作为基础算法进行深入研究。

2.6 本章小结

本章主要分析了本文用于汽车流水灯缺陷检测的相关基础理论。首先，对流

水灯缺陷检测任务所面临的问题进行分析，并探究了缺陷检测系统的整体方案。

随后，详细论述了基于深度学习的流水灯缺陷识别基础原理，包括卷积神经网络

的整体概念以及各个组成部分的具体功能，并对当前主流的深度学习目标检测算

法以及常用的注意力机制模块进行总结。最后，对本文的汽车流水灯缺陷检测策

略的技术路线进行详细论述。
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第 3章 基于矩形框定位的缺陷检测方法

汽车流水灯有着繁杂多样的款式，其缺陷形式也不胜枚举。利用传统方法难

以用单个模型完成对多种缺陷目标的精确检测，故本章采用了深度学习算法完成

汽车流水灯缺陷检测任务。本章选用了 YOLOv7目标检测算法，通过矩形框定

位的方式识别出流水灯缺陷的整体部分，并在原网络结构的基础上进行改进。通

过实验分析，验证了改进后的算法在流水灯缺陷检测任务中的优异性能。

3.1 YOLOv7矩形框定位算法

YOLO系列算法在 2016年首次被提出，全称是 You Only Look Once。YOLO

算法把目标检测问题当作回归问题处理，采用单个神经网络就能直接预测目标边

界框和分类概率，实现端到端的目标检测。YOLOv7在 2022年 7月份被提出，

该版本的论文称在 5FPS到 160FPS的每秒帧数范围内，YOLOv7的精度和速度

都超过了当前已知的其他目标检测算法，网络结构如图 3-1所示。

图 3-1 YOLOv7网络结构图

与大多数目标检测算法一样，YOLOv7的网络结构也可以分为 Backbone、

Neck和 Head三部分。YOLOv7以不同的模块为单位构造了整个网络，其中 CBS
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模块由卷积操作、正则化和激活函数组成，MP模块由 CBS模块和最大池化组成。

ELAN-1和 ELAN-2模块是 YOLOv7主要计算模块，负责提取特征，结构图如图

3-2所示。

图 3-2 ELAN模块结构图

在输入部分，彩色三通道图片的尺寸会被统一裁剪成 640×640的大小。

在 Backbone 部分，不同于其他算法直接应用已有的主干网络结构设计，

YOLOv7用 4个 ELAN-1模块完成 Backbone部分的主要特征提取任务，最后的

3个 ELAN-1模块经过通道数修改后输出到 Neck部分。

在 Neck 部分，YOLOv7 采用了特征金字塔结构，利用 1 个 SPPCSPC模块

和 4个 ELAN-2模块实现特征提取功能，右侧 3个 ELAN-2模块直接输出到 Head

部分。

最后，网络输出 3个检测头，输出特征图尺寸分别为 20×20、40×40和 80×80，

图中从上到下分别对应大目标、中等目标和小目标的优先识别。

3.2 改进矩形框定位算法的相关模块机理分析

1、gnconv递归门控卷积

递归门控卷积通过门控卷积和递归结构设计实现高效、可扩展和平移等变的

高阶空间交互，并将自注意力中的二阶交互扩展到任意阶，而不会引入大量额外

的计算，精度会随着空间阶数的增大而升高。结构如图 3-3所示。

原作者提出的 gnconv包括两个核心概念[47]：(1)门控卷积，令 x ∈ ���×�是

输入特征，门控卷积的输出 y = ������(�)可表示成公式(3-1)，其中∅��和∅���是

用于实现通道融合的线性投影层，f 是深度可分离卷积；(2)将多个门控卷积利用

递归结构进行循环设计，即将特征进行逐阶相乘操作，通过这种递归设计的特征

可以保留更多的高阶信息。
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图 3-3 递归门控卷积原理图

2
0 0[ , ] ( )HW C HW C HW C

inp q x R    

1 0 0( ) HW Cp f q p R  

1( ) HW C
outy p R  

(3-1)

2、GAM全局注意力机制

大多数注意力机制忽略了保留通道和空间两个方面的信息对增强跨维度交

互作用的重要性，论文[48]提出了一种全局注意力机制，通过减少信息弥散和放大

全局交互表示来提高深度神经网络的性能。原作者沿用了 CBAM中对通道注意

力和空间注意力的顺序设计，并重新设计了子模块。GAM整体结构设计可表示

为图 3-4，并可简要表示为公式(3-2)，其中��和��分别表示通道和空间注意力模

块，⊗表示对应元素相乘。

图 3-4 全局注意力机制原理图

2 1 1( )cF M F F 

3 2 2( )sF M F F 
(3-2)
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3、Ghost幽灵卷积

深度卷积神经网络通常需要大量卷积操作，这导致巨大的计算成本。论文[49]

提出了一种新颖的 Ghost模块，它可以使用较少的参数生成更多的特征。原理结

构图如图 3-5所示。在 Ghost模块中，一个原始的卷积层将被拆分成两部分。第

1部分为普通的卷积操作，提取的特征图的维数将被严格控制。在第 1部分的原

始特征图基础上，通过一系列简单的线性运算生成更多的特征图，以此来实现消

除冗余特征。与传统的卷积神经网络相比，在不改变输出特征图大小的情况下，

Ghost模块整体所需的参数和计算复杂度都有所下降。

图 3-5 Ghost卷积原理图

4、SimAM无参数注意力机制

针对当前存在的大部分注意力模块都是从输入端产生1维或2维的参数权重，

论文[50]提出了一种注意力机制，可以直接生成 3维的参数权重，且无需产生额外

的参数。其中，图 3-6(a)为通道注意力，每个参数对应着不同的通道。图 3-6(b)

为空间注意力，每个参数分别对应着所有通道的相同位置。图 3-6(c)为 SimAM

注意力原理，相对于单纯的 1维或 2维参数结构，3维的参数权重则同时考虑到

了不同特征图之间和同一特征图的细化特征。

图 3-6 SimAM注意力机制
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3.3 改进的 YOLOv7流水灯缺陷矩形框定位算法

针对汽车流水灯的缺陷特征较为复杂的问题，本文在原算法中加入了递归门

控卷积 gnconv，以及将多个原 ELAN 模块替换为融入注意力机制的并列结构

ELAN模块，如图 3-7所示。旨在进一步提升 YOLOv7在流水灯缺陷检测中的精

确度，使得改进的算法能对不同款式的流水灯有较强的适应性。

图 3-7 改进的 ELAN模块结构图

在 Backbone 部分，利用本文提出的 ELAN-G 模块替换了 3 个直接输出到

Neck 部分的 ELAN-1模块。并且，为保留常规卷积对图片的特征提取效果，本

章保留了首个 ELAN-1模块。在 ELAN-G 模块中，本章使用了 GAM全局注意力

机制和 Ghost卷积。其中，GAM注意力的特征提取能力较强，同时参数也较多。

大多数汽车流水灯的灯珠朝同一方向依次点亮，对于更多不同亮灯方向的流水灯，

全局注意力机制能兼顾不同位置的流水灯缺陷目标特征信息，并且能保留更多的

有效参数。然而 ELAN-G 模块含有较多卷积操作，在全面提取缺陷特征信息的

同时，也会产生大量重复的特征信息。将 Ghost卷积放在 ELAN-G模块末尾，先

通过普通卷积进行初步特征提取并减少维数，再继续通过一系列简单的线性运算

生成更多的特征图，能有效消除冗余的缺陷特征，避免因过多相似的特征信息而

增加不必要的参数。在 ELAN-G 的结构上，本章采用并列结构设计。相对于原

ELAN-1模块结构，并列结构的设计可以使得 Cat融合的 4条通路互不相干，能

得到输入特征图通过普通卷积操作后的特征，同时能得到通过 GAM注意力提取

的特征，还能保留原始的输入特征。
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在 Neck 部分，利用本文提出的 ELAN-S 模块替换了 3 个直接输出到 Head

部分的 ELAN-2模块。为保留连续常规卷积操作的特征提取效果，本章保留了特

征金字塔结构左侧的一个 ELAN-2模块。如图 3-7所示，在 ELAN-S模块中，本

章使用了 SimAM注意力机制。SimAM的引入不会额外增加任何参数，这使得

ELAN-S模块相比于原 ELAN-2模块的参数大幅减少。同时 SimAM能够关注到

通道和空间的参数特征，减小了缺陷特征信息丢失的可能性。在 ELAN-S的结构

上，本章同样采用了并列结构设计，以 CBS 和 SimAM组成了两条特征提取主

通路，并且保留了 ELAN-S模块的输入特征。这种设计能在保留传统卷积操作优

势性能的同时减少网络参数量。

改进的 YOLOv7算法主体结构图如图 3-8所示。另外，本章在 SPPCSPC模

块后加入了递归门控卷积模块 gnconv，并直接输出到 CBS和 cat模块。递归门控

卷积模块的添加有助于进一步增强流水灯缺陷部分的特征提取能力，递归循环设

计的阶数越高，进行门控卷积的操作次数就越多。对于不同特点的缺陷，利用递

归设计可以在进行门控卷积提取特征之后，继续融合前一步门控卷积提取的缺陷

特征，不仅能利用连续的卷积操作提取部分主要缺陷特征，还能避免由于连续卷

积操作后的细节特征丢失问题。

图 3-8 改进的 YOLOv7网络模型结构图
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3.4 流水灯缺陷的矩形框定位实验与分析

3.3.1 矩形框定位实验环境及评价指标

本章的实验在Windows10系统环境下开展，实验的具体配置是：程序编译

软件使用 Pycharm2020，代码解释器为 Python 3.6，深度学习框架采用 Pytorch

1.10.2，CUDA 为 11.2 版本，CPU 型号为 Intel i7-10700，GPU 型号是 NVIDIA

GeForce RTX 3060。

由于公开的汽车流水灯缺陷数据集较少，本次实验使用的数据集为自建数据

集。所收集的汽车流水灯缺陷图像均拍摄自真实流水灯零部件，包含足够的样本

以覆盖不同的流水灯款式和缺陷类型。其中，共拍摄了 920张带有灯光缺陷的流

水灯运行状态图片。由于图片数量不多，模型训练的 batch-size 设置为 2，模型

训练至 mAP基本稳定为止。训练集、验证集和测试集的分配比例为 6:2:2。用于

拍摄的相机为海康威视MV-CA004-10UC工业相机，部分车灯设备与图像采集装

置如图 3-9所示。

图 3-9 车灯设备与图像采集装置示例

在数据集的标注方面，本章标注了损坏的流水灯部分作为缺陷目标，且由于

本文的算法最终将应用到汽车流水灯在运行状态下的实时检测和流水灯的时序

检查方面，本章还标注了流水灯依次点亮的头灯部分。因此，本文实验将检测流

水灯的缺陷部分和头灯部分两种目标，并选用 Labelimg作为图片的标注软件。

在本文所用的自建数据集中，流水灯的缺陷部分以 LED灯珠的损坏区域为主，

表现形式为单个 LED灯珠不亮或流水灯灯带的断裂，以及流水灯亮灯模块的部

分损坏。
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本文实验使用精度(Precision)以及类别平均精度(mean Average Precision，

mAP)以及每秒模型可以检测处理的图片数量(Frame per second，FPS)作为评价指

标，另外给出了不同模型的训练后权重文件大小作为辅助指标。计算公式分别如

式(3-3)所示：

TPP
TP FP




1

0
( )AP P r dr 

1

1 n
ii

mAP AP
n 

 

(3-3)

其中，TP(true positives)表示的是预测结果是正样本并且确实是正样本；

FP(false positives)表示的是预测结果为正样本但实际为负样本；FN(false negative)

表示的是预测结果为负样本但实际为正样本。正样本表示计算的类型为该类并且

计算的边框与真实框的交并比大于某个阈值，若小于阈值或未检测到的则为负样

本。

3.3.2 矩形框定位实验结果与分析

为验证改进的 YOLOv7 矩形框定位方法的性能，设计了如下实验。其中，

为比较所提算法与其他算法在自建流水灯数据集上的效果，本章开展了对比实验。

为分析不同模块对于算法在性能上的贡献，进行了消融实验。为探究本章方法在

其它目标检测任务上适用性，利用工件数据集做了对比实验。另外，不同输入图

片对模型训练产生的效果有差异，将不同的图片输入尺寸作为变量展开实验。具

体实验分析如下。

1、不同算法的对比实验分析

基于所构建的流水灯灯光缺陷数据集，本章将改进的 YOLOv7网络与其它

目标检测网络进行对比实验，包括YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5和原版YOLOv7。

实验数据如表 3-1所示，其中 Ours表示改进的 YOLOv7网络。由表中数据分析

可得，改进的 YOLOv7精度最高，达到了 89.7%，相对于原版 YOLOv7提升了

4%，相对于 YOLOv3、YOLOv4和 YOLOv5分别提升了 16.2%、9.5%和 8.9%。

原版 YOLOv7的速度最快，达到了 72.46 fps，同时原版 YOLOv7的参数权重文

件最小，只有 71.5MB。但改进的 YOLOv7 在速度方面仍然比 YOLO 系列其它
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算法有着明显优势，且权重文件也较小，更适合部署到嵌入式系统。

表 3-1不同算法的对比实验效果

Model Weight/(M) mAP@0.5 mAP@.5:.95 FPS

YOLOv3 118 73.5% 50.9% 41.32

YOLOv4 244 80.2% 42.1% 42.96

YOLOv5 88.7 80.8% 56.8% 47.62

YOLOv7 71.5 85.7% 57.7% 72.46

Ours 72.8 89.7% 62.9% 61.35

由此可知，综合考虑模型的检测精度与速度，相比于改进前的模型以及三种

常用 YOLO 系列目标检测模型，改进后的 YOLOv7能够在保证检测速度的前提

下拥有较高的精度；相较于原版 YOLOv7，改进后的模型参数权重变大，在检测

速度上不具有竞争力，但拥有更高的检测精度。因此，综合以上分析可知，改进

后的 YOLOv7实现了检测速度和检测精度的平衡，在保证流水灯缺陷检测过程

中实时性的同时提高了检测准确度，更适用于汽车流水灯的工业化缺陷检测任务。

如图 3-10所示，图中展示了 6种不同款式汽车流水灯的缺陷检测效果。对

于多种不同特点的流水灯灯光缺陷，所提方法均能准确识别出来，并区分类别。

同时还能进行头灯部分的追踪识别。由此证明，所提出的方法能够通过训练一个

深度学习模型，同时对多种不同特点的灯光缺陷进行精准识别，实现高效率的汽

车流水灯缺陷检测。

图 3-10 缺陷检测效果图
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2、不同模块的消融实验分析

为研究不同的模块对于模型的性能贡献，本文基于自建的流水灯缺陷数据集

进行消融实验，主要探究单独添加 ELAN-G、ELAN-S和 gnconv模块对模型性能

的作用，其中 ELAN-G模块融合了 Ghost卷积和 GAM注意力机制，ELAN-S模

块融合了 SimAM注意力机制。实验数据如表 3-2所示。由表中数据分析可知，

加入了 gnconv 门控递归卷积模块后，模型参数量明显增加，保留了更多有效信

息，权重文件大小增加了 5.8M，此时图片推理速度变慢，但精度有 0.2%的微小

提升。加入了 ELAN-S模块后，由于 SimAM注意力机制的无参数特性，模型的

权重文件大小减小了 2.8M，此时图片推理速度显著提升，但精度有所下降。加

入了 ELAN-G 模块后，由于全局注意力机制的作用，模型的特征提取能力有所

增强，识别精度的提升较为明显。同时因网络层数的加深，图片推理速度有所降

低。但由于 Ghost卷积能有效减少参数，此时的模型参数权重文件仍小于原模型

的权重。在融合了所有模块后，改进的 YOLOv7模型的权重文件变大，图片推

理速度有所下降，但在精度上有明显提升。

表 3-2 不同模块的消融实验效果

Model Weight/(M) mAP@0.5 mAP@.5:.95 FPS

YOLOv7 71.5 85.7% 57.7% 72.46

YOLOv7-gnconv 77.3 85.9% 59.2% 68.49

YOLOv7-SimAM 68.7 85% 58.2% 76.34

YOLOv7-GhostConv+GAM 69.8 87.3% 61.2% 64.94

Ours 72.8 89.7% 62.9% 61.35

3、算法通用性的实验分析

为进一步验证本章所提的改进 YOLOv7网络的在不同任务上的性能，本节

将本章改进的模型与其他网络在金属工件数据集上进行对比实验。所用到的金属

工件数据集包含 1084张图像，有六种待检测工件，在不使用预训练权重的情况

下进行训练。六种工件有着不同的形状和大小，能够验证所提方法对于不同特点

检测目标的泛化性。工件数据集对比实验数据如表 3-3所示。由实验数据可知，

本文所提算法在工件数据集上比原 YOLOv7算法有 1.3%的提升，同时优于另外

三种比较算法，由此可证明本章所提的算法在流水灯缺陷检测以外的领域同样有
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效，但对精度的贡献不明显，原因为所提算法对于汽车流水灯的缺陷特征有着更

强的针对性。

表 3-3 利用工件数据集验证算法通用性的实验效果

Model Weight/(M) mAP@0.5 FPS

YOLOv3 117 55% 37.59

YOLOv4 244 69.91% 42.39

YOLOv5 237 63.1% 23.04

YOLOv7 71.3 75.9% 60.98

Ours 72.6 77.2% 56.82

4、不同尺寸输入图片的模型效果实验分析

不同尺寸的图片在输入进模型进行处理前会被统一裁剪成相同的尺寸，不同

的输入尺寸对应着不同大小的输出特征图尺寸。为比较不同的图片输入尺寸对模

型检测精度和速度的影响，设计了不同图片输入尺寸的模型效果对比实验。

YOLOv7的原定输入尺寸是 640×640，额外加入了 512×512和 800×800两种输

入大小作为对比。其中三个不同的输入尺寸所对应的输出特征图尺寸如表 3-4所

示，其模型训练效果如表 3-5所示。

表 3-4 输入图片尺寸与输出特征图尺寸的对应关系

输入尺寸 512×512 640×640 800×800

输出尺寸

16×16 20×20 25×25

32×32 40×40 50×50

64×64 80×80 100×100

表 3-5 不同输入图片尺寸的模型实验效果

输入尺寸 mAP@0.5 mAP@.5:.95 FPS

512×512

640×640

800×800

85.8% 58.2% 63.29

89.7% 62.9% 61.35

87.8% 60.5% 43.86

由表 3-5可知，当输入尺寸为 512×512时，图片的处理速度最快。因输入图



安徽工程大学硕士学位论文

34

片的尺寸越小，图片在计算机中进行卷积计算的次数越少，图片处理的速度越快。

但在精度方面，640×640的图片输入尺寸有着最高的精度。通常情况下，输入图

片的尺寸越大，意味着输出的三个特征图尺寸越大，能够保留更多的细节信息，

大多时候对识别准确度的提高有正向作用。在本实验中输入尺寸越大精度变低，

推理原因为输入 640×640尺寸得到的输出特征图尺寸更加符合自建数据集的缺

陷大小。

3.5 本章小结

为应对汽车流水灯缺陷复杂多样的特点，本章在 YOLOv7网络的基础上提

出了一种改进的 YOLOv7网络模型，用矩形框的形式定位汽车流水灯缺陷的整

体范围。为了增强特征提取能力和保留更多有效信息，在模型中加入了 gnconv

门控递归卷积和 GAM全局注意力机制。为了减少信息冗余和避免信息丢失，在

模型中加入了 Ghost卷积和 SimAM无参数注意力机制。并修改了原 ELAN模块

的结构，提出融合了注意力机制的并列结构 ELAN 模块。实验结果表明，改进

的 YOLOv7在汽车流水灯缺陷检测任务上的精度达到了 89.7%，能够满足实际工

业化检测的准确度要求。同时还比较了在不同图片输入尺寸下模型训练的检测效

果。
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第 4章 基于关键点定位的缺陷检测方法

矩形框的定位形式适用于同时检测多种流水灯缺陷的整体部分，但难以检测

出缺陷部分的具体位置与形状。本章提出了一种通过定位关键点的方式精确检测

汽车流水灯缺陷的方法。本章节在传统的 YOLOv7关键点定位算法的基础上，

提出了更适用于汽车流水灯缺陷检测的关键点定位算法，并通过实验分析验证了

该算法的优异性能。

4.1 YOLOv7关键点定位算法

当涉及到用深度学习方法识别关键点时，通常是指在计算机视觉任务中，比

如人脸识别、姿态估计或手势识别中，使用深度学习算法来自动检测和定位物体

或人体的关键点位置。深度学习方法能够有效识别出关键点位置，主要有以下几

个原因：大规模数据集的训练、神经网络的多层结构、卷积神经网络(CNN)的使

用和目标函数的设计。

YOLOv7 关键点定位算法与传统 YOLOv7目标检测算法有着相同的网络结

构。其区别在于，YOLOv7关键点网络在传统 YOLOv7目标检测网络的基础上

增加了预测关键点的输出信息。且训练的标注数据集除了有待测目标的整体位置，

还需关键点的位置坐标。关键点检测旨在检测图像中的特定关键点或局部结构，

相比之下，普通目标检测更侧重于检测和定位整个物体或物体的边界框。因此，

关键点检测能够提供更精细的定位信息，对于需要准确关注物体内部结构的任务

具有独特的优势。

深度学习算法之所以能够识别出关键点信息，是因为卷积神经网络模型能够

从大规模数据中学习到关键点的模式和特征，并通过多层神经网络的特征提取和

卷积神经网络的局部感知能力，逐渐提取出关键点的位置信息。相对于直接对目

标进行整体范围检测，通过识别缺陷部分的关键点还具备两个功能属性：(1)对

不同特点的流水灯缺陷部分进行精确形状定位；(2)测量角度误差。目前已有吕

硕等人[51]通过检测螺栓关键点的坐标来计算螺栓的角度误差，进而判断螺栓是否

松动。
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4.2 改进关键点定位算法的相关模块机理分析

1、SPPCSPC结构

空间金字塔池化(Spatial Pyramid Pooling, SPP)是一种用于图像特征提取的

方法，空间金字塔池化的原理是在不同尺度上对图像进行分割，并对每个分割区

域进行池化操作，以捕捉图像中不同尺度下的局部信息。SPP使得特征提取具有

尺度不变性和局部感知能力，从而提高图像识别、目标检测等任务的性能。SPP

的结构如图 4-1(a)所示。由图可知，SPP有四条通路。其中三条通路为最大池化

操作，第 4条通路为特征映射。三个池化操作各自有着不同大小的卷积核，分别

进行运算。第 4条通路没有特征提取的功能，目的是保留特征图的输入信息，避

免因为过多的池化操作而丢失原本有效的信息。图中的 Conv表示一次卷积操作，

作用是调整输入特征图的通道数。在所有卷积操作之后，四条通路的特征信息通

过 Concat操作进行叠加，在图中表示为 cat。

(a) SPP结构

(b) SPPCSPC结构

图 4-1 SPP 与 SPPCSPC结构

以 SPP模块为基础，并借鉴 CSP结构，SPPCSPC模块在 YOLOv7中首次被

应用。SPPCSPC模块结构如图 4-1(b)所示，模块首先将 Backbone中提取的特征

分为 SPP和常规卷积操作两部分。SPP结构有 4条分支，分别对应池化核大小为

5、9、13、1的最大池化操作，这 4种不同大小的最大池化操作，使得 SPPCSPC

结构能够处理 4种不同的感受野对象，能够更好地区分小目标和大目标。最后将
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这两部分合并在一起，进行 Concat 操作，从而使得模型减少了大量计算，模型

的速度更快、精度更高。

SPPCSPC与 SPP的区别在于其结合了空间金字塔池化和上下文感知的空间

金字塔卷积，并在 SPP基础上多使用一个卷积。SPPCSPC引入了上下文感知的

空间金字塔卷积操作，能够更好地捕捉全局和上下文相关性。相对于传统的 SPP

结构主要关注局部区域，SPPCSPC通过考虑不同尺度的上下文信息，使特征提

取更具全局性和上下文感知能力。由于 SPPCSPC结合了多尺度的信息，并且考

虑了全局和上下文关系，它对于尺度变化较大、背景复杂的图像场景具有更强的

鲁棒性且能够提供更准确和可靠的特征表示。

2、PConv部分卷积

为了设计运行速度更快的神经网络，许多学者都致力于减少浮点运算

(FLOPs)的数量。然而，研究人员观察到，仅仅是通过减少 FLOPs并不一定导致

延迟相似度的减少，主要的原因在于每秒浮点运算效率太低。为了实现更快的网

络运算，有相关学者重新研究了常用的卷积操作，并证明 FLOPs过低主要是由

于卷积操作的频繁地访问内存，特别是深度卷积操作。因此，Chen等人[52]提出

了一种新颖的部分卷积(PConv)作为一种具有竞争力的深度卷积替代方案，既减

少了计算冗余，也减少了内存访问的次数。图 4-2展示了 PConv的结构设计。图

中，两边的长方体表示输入或输出特征图，中间的长方体表示不同尺寸的卷积核。

PConv利用特征图中的冗余信息，并仅对部分输入通道应用常规卷积(Conv)，而

保持其余部分不变。从本质上讲，与常规的 Conv相比，PConv的 FLOPs更低。

从设备计算能力的角度进行比较，PConv相对于常规卷积更好地利用了设备的计

算能力。PConv能通过仅对少量输入通道进行卷积运算，并保持其余通道不变，

从而实现了快速高效的卷积操作。并且，PConv的浮点操作数(FLOPs)比常规卷

积更低。常规卷积的 FLOPs计算可表示为式(4-1)，PConv卷积的 FLOPs可以表

示为式(4-2)。

常规卷积 FLOPs：
2 2h w k c   (4-1)

PConv卷积 FLOPs：
2 2

ph w k c   (4-2)
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其中，ℎ、�和�分别表示特征图的高、宽和维度。�和��表示对于连续或规

则的内存访问，将第 1个或最后一个连续的��通道视为计算整个特征图的代表。

这种设计仅对输入通道的一部分应用常规的卷积进行空间特征提取，并保持其余

通道不变。其中，��: � = 1: 4 。因此，PConv的 FLOPs 只有常规卷积的
1

16
。经

验证后，作者还发现 PConv在提取空间特征方面也非常有效。

图 4-2 PConv卷积结构

3、ResPC卷积计算模块

本章提出了全新的卷积计算模块，并把它命名为 ResPC，用来作为关键点检

测网络的主要特征提取模块。在这个模块的整体构造中，借鉴了残差网络的结构

设计，如图 4-3所示。残差网络(ResNet)[53]是一种深度学习中的重要架构，用于

解决深层神经网络中的梯度消失和爆炸问题。随着深度神经网络的发展，传统的

网络结构往往面临训练困难和性能瓶颈的挑战。这些问题主要是由于网络层数的

增加导致梯度在反向传播过程中逐渐衰减或增长过大，从而导致难以有效更新网

络参数。为了解决这一问题，ResNet 引入了残差学习的思想，允许网络层跳过

一定数量的非线性变换，直接将输入特征与输出特征相加。这种设计不仅能够解

决梯度消失和爆炸问题，还能够促进网络的收敛和提高模型的表达能力。

在 ResNet中，残差块是构建网络的基本单元，充分利用了跳跃连接(identity)

来实现残差学习。跳跃连接允许输入特征直接流经网络中的特定层，而不是经过

一系列的非线性变换。这种直接的连接路径使得网络可以更轻松地学习到残差信

息，避免了梯度的衰减和爆炸。具体而言，一个典型的残差块由两个卷积层组成，
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分别为主路径和跳跃连接。主路径包含了一系列的卷积层和批归一化层，用于提

取输入特征的高级表示。在主路径的末端，会通过一个批归一化层对提取的特征

进行归一化处理，以加速网络的训练和收敛。而跳跃连接则直接将输入特征添加

到主路径的输出中，形成了残差结构。

图 4-3 残差网络结构

本章提出的 ResPC 模块的结构如图 4-4 所示。ResPC 整体上主要由三个

PCmodule堆叠组成，并包括了一路恒等映射。PCmodule模块包括了一组常规卷

积模块和一组 PConv卷积模块。输入和输出的关系可以表示为式(4-3)。

图 4-4 ResPC模块结构

3
1 [ ( )]i i ix x P F x   (4-3)

其中，��和��+1分别表示ResPC模块的输入和输出特征图。F(x)表示PCmodule

模块的所有操作，包括常规卷积、PConv卷积以及恒等映射。�3[�]则表示三个

PCmodule的嵌套。PCmodule 同样采用了残差结构的设计，并包含一个 CBS和

一个 PConv。在原 YOLOv7 网络中，ELAN 模块被作为基本的卷积计算模块。



安徽工程大学硕士学位论文

40

与 ELAN模块一样，ResPC能够在网络中即插即用。相对于 ELAN模块，ResPC

有着更深的网络层数。并且由于包含了一个 PConv，避免了在加深网络层数时导

致参数量暴涨。ResPC可以作为 ELAN 的替代方案，被用于深度卷积神经网络

的搭建。

4.3 改进的 YOLOv7流水灯缺陷关键点定位算法

PANet(Path Aggregation Network)[54]是一种用于深度学习中的目标检测任务

的网络结构，它在 FPN(Feature Pyramid Networks)[55]的基础上扩展了特征融合的

能力。PANet的设计目标是解决 FPN 在多尺度特征融合上的不足，特别是处理

小目标时容易丢失细节信息的问题。由图 4-5所示，PANet引入了自顶而下的路

径并进行多次迭代的特征融合，这样可以通过多个阶段的融合过程，逐渐提高特

征的表达能力和细节保留能力。相比之下，FPN只进行了一次自顶而下的特征融

合。由于多次迭代的融合过程，PANet相对于 FPN 在处理小目标时具有更好的

性能。传统的 FPN 在处理小目标时容易丢失细节信息，而 PANet通过多次迭代

的特征融合可以更好地保留和利用细节信息，提高小目标的检测和分割准确性。

图 4-5 特征金字塔结构

本章提出的汽车流水灯关键点检测网络 YOLO-kpt如图 4-6所示。YOLO-kpt

沿用了 YOLOv7的 PANet整体网络框架，有助于在不断地卷积计算中能有更高

的特征提取效率。传统的 YOLOv7使用了 1个 SPPCSPC模块，但同时使用 2个

SPPCSPC 模块对增强特征提取能力有帮助。因此 YOLO-kpt 在 Neck 部分靠近

BackBone 的一侧使用了两个 SPPCSPC。YOLOv7 在 Head 部分使用了三个

RepConv模块，YOLO-kpt继续沿用了这一设计。本章提出的 ResPC模块将作为
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主要的卷积计算模块。ResPC 兼具了 ResNet 结构避免梯度消失的优点，以及

PConv快速运算的优点。

图 4-6 YOLO-kpt关键点网络结构

YOLO-kpt网络使用本章提出的ResPC模块作为主要的卷积计算模块。其中，

在 Backbone部分使用了 4个 ResPC模块，在Neck部分使用了三个 ResPC。ResPC

的使用保证了 YOLO-kpt 网络在模型训练时拥有高效的缺陷特征提取能力。

YOLO-kpt的损失函数由五个部分组成，可以表示为公式(4-4)。式中的����、����

和����分别表示预测目标整体的置信度损失、分类损失和位置损失。����和�����

分别表示预测关键点的偏移损失和分类损失。

obj cls box kpt kclsLOSS L L L L L     (4-4)

其中，关键点的偏移损失����参考了 oks关键点评价指标相似的计算方式。

oks的表达式可以表示为式(4-5)：

2

2 2( )
2

id
s koks e


 (4-5)

其中，��为第 i个关键点的欧式距离，s为物体尺寸的缩放比例，k为常数。
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4.4 流水灯缺陷的关键点定位实验与分析

4.3.1 关键点定位实验设置及评价指标

本章实验的硬件设备和深度学习环境与第 3章的配置相同。在数据集的建立

方面，本章选取了多款由 LED模块组成的汽车流水灯组件，并拍摄了 400张带

缺陷的流水灯运行状态图片。流水灯缺陷的具体部分为两个 LED 模块之间的区域，

因此在缺陷部分的前后两个 LED模块上进行关键点标注，关键点的标注位置如

图 4-7所示。标注关键点数量为 4个或 6个点，关键点所围成的区域即为流水灯

的缺陷部分。模型训练时的训练集、验证集和测试集的分配比例为 7:2:1。由于

拍摄所得的图片数量不多，模型训练的 batch-size设置为 2，初始学习率为 0.01，

优化器权重衰减率为 0.0005。模型训练至损失值基本稳定为止。

图 4-7 流水灯缺陷部分的关键点定位标注示例

关键点检测的效果评估主要取决于预测关键点和真实关键点的位置偏差，因

此通过计算预测关键点和真实关键点的距离误差来衡量关键点检测的准确性。本

文关键点检测的误差σ可以表示为式(4-6)：

2 2
0

0

( ) ( )n
j jm j

i

x x y y

n
m





  

 

 (4-6)

式中��和��分别表示预测关键点的像素坐标，�和�分别表示真实关键点的像

素坐标。通过求出预测点和真实点的欧氏距离 2 2( ) ( )j jx x y y   ，得 y到预测

关键点和真实关键点的像素误差距离。公式中的�表示一张图片中所有的关键点

数量，�表示测试图片的数量，本文的评价指标σ表示测试图片中所有关键点的

距离误差平均值。
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4.3.2 关键点定位实验结果与分析

为验证本章 YOLO-kpt算法的性能，本章设计了如下实验。其中，为比较所

提 YOLO-kpt算法与其它算法在流水灯缺陷检测上的效果，开展了对比实验。为

分析不同的模块对于算法在检测性能上的贡献，进行了消融实验。对于不同的注

意力机制与 PConv在 ResPC模块中的效果对比，开展了不同注意力机制的效果

对比实验。另外对于 YOLO-kpt网络在其他目标检测任务上是否适用，利用公开

数据集进行了对比实验。具体实验及分析如下。

1、不同算法的对比实验分析

基于自建流水灯缺陷数据集，开展了对比实验。对比实验主要验证不同算法

对于关键点检测的准确度。对比实验用到的算法包括了 YOLO 系列的目标检测

算法，并同时采用了 YOLOv7的三个不同版本。在进行关键点检测时，预测关

键点的坐标是否与实际关键点相一致是评价误差的关键。因此误差�被作为对比

实验的评价指标。对比实验的结果如表 4-1所示。

表 4-1 不同算法的误差对比实验效果

method �

YOLOv3 2.7876

YOLOv4 2.6584

YOLOv5 2.5985

YOLOv7 2.5152

YOLOv7-tiny 4.34

YOLOv7-w6 2.0742

YOLO-kpt 1.8383

由表 4-1可知。YOLOv7-tiny的误差最大，预测关键点坐标和实际关键点坐

标的像素欧氏距离平均值达到了 4.34。此时从关键点检测的角度分析，误差较为

明显，难以满足工业化检测的需求。本章提出的 YOLO-kpt在关键点检测的误差

仅为 1.8383，可以满足实际的检测要求。从算法的角度分析，YOLO-kpt 是在

YOLOv7 的基础上提出的。YOLOv7 的误差�为 2.5985，YOLO-kpt的表现明显

由于基准方法 YOLOv7。
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2、不同模块的消融实验分析

本文的方法是建立在 YOLOv7的基础上的，为了验证不同模块对算法的贡

献，开展了消融实验。YOLOv7-ResPC是将原 YOLOv7的 ELAN模块全部换成

ResPC模块。主要目的是验证 ResPC对算法性能的贡献。YOLOv7-Resblock 是

将原 YOLOv7的 ELAN修改成和 ResPC相同的结构，但不加入 PConv。主要是

为了验证残差结构的性能。YOLOv7-sppcspc2 表示将原 YOLOv7 的一个 ELAN

模块替换成 SPPCSPC，用于验证同时使用两个 SPPCSPC的效果。实验结果如表

4-2所示。相对于原版 YOLOv7，在修改了不同的模块后，YOLOv7的性能都有

细微的提高。

表 4-2 不同模块的消融实验效果

method �

YOLOv7 2.5152

YOLOv7-Resblock 2.2585

YOLOv7-ResPC 3.1201

YOLOv7-sppcspc2 2.3729

YOLO-kpt 1. 8383

3、不同注意力机制的效果对比实验分析

本文所提出的 YOLO-kpt 中使用了 PConv。为了验证 PConv 的有效性，将

PConv分别替换成了 CBAM，CA，GhostConv和 SimAM进行实验。

实验结果如表 4-3所示。在将 PConv分别替换成 CA和 CBAM两种注意力

后，关键点的检测误差明显增大。将 PConv分别替换成 GhostConv和 SimAM后

误差�仍然大于 2。因此，YOLO-kpt使用 PConv的效果最好。

4、算法通用性的实验分析

为了验证本章所提算法在不同检测任务上的通用性，用公开的 NWPU

VHR-10数据集来检测 YOLO-kpt在目标检测上的性能。在这个通用性实验中，

一共有 6种 YOLO系列的算法参与比较。评价指标主要为 Precision、Recall、mAP

和 FPS。实验结果如表 4-4所示。分析表中的数据可知，YOLO-kpt的 mAP达到

0.837，相对于其他算法有着明显的提升。同时，检测速度可以维持在 54帧每秒，
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可以满足在目标检测任务上的实时性需求。因此，本文提出的 YOLO-kpt不仅在

关键点检测上有着优异的表现，在其他目标检测任务上同样性能优越。

表 4-3 不同注意力机制的对比实验效果

method �

YOLO-kpt-CBAM 3.5840

YOLO-kpt-CA 3.3383

YOLO-kpt-GhostConv 2.8762

YOLO-kpt-SimAM 2.1377

YOLO-kpt-PConv 1. 8383

表 4-4 算法通用性实验

method P R mAP@.5 mAP@.5:.95 FPS

YOLOv3 0.626 0.631 0.65 0.373 56

YOLOv4 0.722 0.627 0.676 0.354 58

TOLOR-p6 0.669 0.658 0.703 0.414 51

YOLOv7 0.83 0.707 0.808 0.459 67

YOLOv7-tiny 0.772 0.731 0.773 0.444 97

YOLOv7-w6 0.785 0.734 0.767 0.449 48

YOLO-kpt 0.913 0.772 0.837 0.502 54

5、汽车流水灯缺陷的关键点定位效果

YOLO-kpt网络对流水灯缺陷部分的关键点定位效果如图 4-8所示。由图可

知，YOLO-kpt网络对关键点位置的定位非常准确。对于多种不同的流水灯款式，

依旧能准确识别出流水灯缺陷部分的关键点位置。图中展示了 4款汽车流水灯，

本章算法精准识别出了流水灯缺陷区域周围的关键点位置。将已经识别出的关键

点相连接，所围成的区域内即为汽车流水灯的缺陷部分，如图 4-9所示。相对于

直接用矩形框的形式识别出缺陷区域的整体范围，定位关键点的形式对流水灯缺

陷部分的检测更加精准。
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图 4-8 关键点定位效果

图 4-9 汽车流水灯缺陷部分定位效果

4.5 本章小结

为精准检测出汽车流水灯缺陷部分的具体位置与形状，本章提出通过定位关

键点的方式识别流水灯的缺陷部分。在借鉴 YOLOv7 目标检测算法的基础上，

本章提出了适用于流水灯缺陷的 YOLO-kpt关键点检测网络。通过开展多个实验

进行分析，利用预测关键点和实际关键点平均欧氏距离来判断准确度。结果显示，

本章关键点定位方法的关键点误差平均欧氏距离仅有 1.8383，均优于其他对比算

法，验证了本章所提关键点缺陷定位方法的有效性。
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第 5章 嵌入式平台部署与应用

嵌入式平台相对于训练深度学习模型所用的台式 GPU服务器有着体积小的

独特优势，更适合于工业化的缺陷检测任务。本章选用了英伟达 Jetson Xavier NX

小型嵌入式平台，对本文提出的两种汽车流水灯缺陷检测模型进行模型部署。

5.1 Jetson Xavier NX嵌入式平台硬件介绍

英伟达 Jetson Xavier NX嵌入式平台是 Jetson系列设备的最新型号，体系结

构类似于功能强大的 Jetson AGX Xavier。Jetson Xavier NX拥有精确的多模式人

工智能推理能力，是顶级边缘计算设备中的佼佼者。并且将 Xavier 系列的强大

功能与 NANO 系列的紧凑设计无缝融合，可高效用于模型开发、测试和轻量化

部署。Jetson Xavier NX模块具有“小尺寸，强性能”的特点，其尺寸较小，仅

有 70mm×45mm。除此以外，还有较低的功耗，可在 10W功率下提供 14TOPS

的算力，在 15 W功率下可提供 21 TOPS的算力。为了便于开发，许多厂商推出

了较多基于该核心模块的开发套件，其核心模块和本章所用到的平台开发套件如

图 5-1所示。

图 5-1 Jetson Xavier NX核心模块与套件

Jetson Xavier NX采用了英伟达的自主架构 GPU(Graphics Processing Unit)架

构，包括 512个 NVIDIA CUDA®核心、6个 Carmel Armv8.2 CPU内核、5个图

像信号处理器和 2 个视频编解码器。此外，还具有 8GB LPDDR4x内存、16GB

eMMC 存储器和多个接口。 Jetson Xavier NX 处理器集成了 64 位英伟达
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(NVIDIA®)Carmel ARM芯片(6核)、384核英伟达(NVIDIA®)Volta GPU和 48个

张量核。另外，Jetson Xavier NX具有两个 NVIDIA 深度学习加速器。Jetson Xavier

NX包含 8GB缓存，128GB内存，提供两种功率模式：10W和 15W，算力最高

为 21TOPS。Jetson系列嵌入式平台可为汽车流水灯调试提供出色的低功耗性能

和可靠的计算支持。硬件模块和套件的具体参数如表 5-1所示。

表 5-1 硬件模块和套件的具体参数

名称 型号与参数

尺寸 70x45 mm

CPU
6-core NVIDIA Carmel ARM®v8.2 64-bit

CPU 6MB L2 + 4MB L3

GPU
364-core NVIDIAVoltaTMGPU with 48

Tensor Cores

显存 8GB/16GB

存储 16 GB eMMC 5.1

功耗 10W/15W/20W

算力 21 TOPS

5.2 嵌入式系统环境搭建

英伟达的 Jetson系列 GPU嵌入式平台提供了相对完善的软硬件开发环境，

为二次开发提供了诸多便利，逐渐成为嵌入式人工智能领域的主流解决方案。本

次实验所用到的硬件设备由 Jetson Xavier NX嵌入式平台和HDMI接口显示屏组

成。实验设备如图 5-2所示。

在 Jetson Xavier NX嵌入式平台上进行开发，需要进行相关的环境配置。首

先需要安装 JetPack SDK，该 SDK包括了 Jetson Xavier NX开发板的驱动程序、

CUDA、cuDNN 等开发所需的组件。Jetson Xavier NX模块内部采用的是 Linux

操作系统，并且支持多种深度学习框架和工具，如 TensorFlow、PyTorch、Caffe、

MXNet、OpenCV等。同时，还集成了 NVIDIA TensorRT深度学习推理引擎，可

提供高效的深度学习推理加速。JetPack SDK是 NVIDIA 提供的开发套件，为模

块提供了一体化的软件包，包含了英伟达 Jetson系列平台所需的软件工具和驱
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动程序的套件，主要用于烧录系统镜像、开发和部署应用程序。JetPack SDK可

以根据不同的应用场景选择不同的软件工具，使硬件与软件充分发挥作用，实现

各种功能，同时 JetPack安装了 CUDA、cuDNN、OpenCV、Python等软件环境。

目前常用的卷积神经网络框架有 TensorFlow、Pytorch等。本章所搭建的软件环

境如表 5-2所示。

图 5-2 嵌入式平台验证实验设备

表 5-2 软件环境

环境 版本号

Linux系统 Ubuntu20.04

Python 3.8.10

Pytorch 2.0.0

OpenCV 4.5.4

CUDA 11.4

cuDNN 8.6

其中 Pytorch为深度学习框架，主要用于卷积神经网络的搭建和训练。CUDA

是英伟达官方提供的计算框架，用于 GPU加速。cuDNN是用于卷积神经网络的

GPU加速库和 NVIDIA图形处理单元(GPU)的高性能推理库。OpenCV是用于图

像处理的重要工具包。

TensorRT是英伟达推出的基于 GPU的推理框架，专门应用于嵌入式计算平

台加速推理深度学习模型，完全契合 Jetson Xavier NX模块。TensorRT的核心是
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一个 C++程序库，可帮助模型在英伟达的图形处理器(GPU)上实现加速推理。在

英伟达的官方介绍中，基于 TensorRT加速的应用程序的平均执行速度比纯 CPU

平台快 36倍。

5.3 汽车流水灯缺陷检测模型部署

5.3.1 基于矩形框定位的模型部署

本文在第 3章完成了基于矩形框定位的汽车流水灯缺陷识别算法设计，并验

证了缺陷定位算法在台式 GPU服务器上的优异性能。本小节将第 3章已经训练

好的算法模型权重移植到 Jetson Xavier NX嵌入式平台，在 Xavier NX系统内进

行汽车流水灯的缺陷识别效果测试。由于本节仅为在 Jetson Xavier NX平台上对

算法进行验证，因此无需在 Jetson系统内对网络模型进行重新训练，只需将在服

务器上训练好的程序与所得模型权重移植到 Jetson Xavier NX系统中对汽车流水

灯缺陷部分进行识别。本小节基于矩形框定位的缺陷检测模型在 jetson平台上的

部署实验流程如图 5-3所示，整体上包括了在 jetson平台上的缺陷检测效果和工

业化应用示例两大部分。其中，前半部分展示了流水灯缺陷检测的效果，比较了

模型在GPU服务器和 jetson平台上的精度，并对 TensorRT的加速效果进行探究。

工业化示例部分主要为模型对流水灯 LED灯珠亮灯次序缺陷的检测应用。

图 5-3 矩形框定位部署实验流程

1、缺陷检测效果

通过矩形框定位的方式识别汽车流水灯的缺陷部分，在容许部分定位偏差存
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在的情况下，几乎可以适应所有的流水灯款式。因此，在服务器上所用到的汽车

流水灯缺陷数据集同样适用于嵌入式平台。本章从缺陷数据集选取了多种不同的

汽车流水灯缺陷，将其放到 Jetson Xavier NX系统内进行测试。缺陷识别效果如

图 5-4所示。

图 5-4 缺陷检测效果展示

由测试效果可知，基于改进 YOLOv7 的矩形框定位缺陷识别方法模型在小

型嵌入式平台上能够准确识别出汽车流水灯灯光缺陷部分，与在服务器上的整体

效果相比无明显差异。但由于台式服务器和 Jetson Xavier NX系统的各项硬件配

置不一样，且训练阶段均在台式服务器上完成，故理论上模型在小型嵌入式系统

的表现略逊于大型台式服务器。表 5-3比较了模型在 PC端的台式 GPU服务器上

和在 Jetson平台上的缺陷检测精度。由表可知，模型移植到 Jetson平台上后，精

度出现了细微的下降，但相对于流水灯缺陷检测任务而言，模型在 Jetson嵌入式

平台上的表现依旧能够满足实际应用需求。

在速度方面，本章在保证了整体精度需求的前提下，开展了 TensorRT加速

推理的性能比较实验。实验结果如表 5-4 所示，在无 TensorRT加速的条件下，

Jetson Xavier NX平台对单张图片的平均推理时间为 334ms。而有 TensorRT加速

的条件下，对单张图片的平均推理时间仅为 20.1ms，刚好可以达到实时推理的

标准。另外，Jetson Xavier NX嵌入式平台体积更小，在价格上也远低于 GPU服
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务器。因此，Jetson Xavier NX嵌入式平台更适合用于汽车流水灯的工业化缺陷

监控。

表 5-3 GPU服务器与嵌入式平台的精度对比

设备 模型 mAP@0.5

GPU服务器 改进的 YOLOv7 89.7%

Jetson Xavier NX 改进的 YOLOv7 89.4%

表 5-4 TensorRT加速推理速度对比

模型 输入尺寸 推理时间(ms)

无 TensorRT加速 640×640 334

TensorRT加速 640×640 20.1

2、工业化应用示例

基于矩形框的缺陷定位方法的用途较为广泛。在汽车流水灯检测方面，不仅

能检测出灯光的缺陷部分，同时还能够对流水灯的头灯部分进行追踪，进而为后

续检测流水灯亮灯时序错误提供技术支持。该工业化应用示例如图 5-5所示。

图 5-5 缺陷定位与头灯位置追踪效果

取一组带有灯光缺陷的汽车流水灯连续点亮的图片，在 Jetson Xavier NX系

统内进行检测，同时识别流水灯灯光部分和头灯部分。汽车流水灯灯光缺陷部分

和 LED头灯部分的识别效果如图 5-5所示，其中蓝色矩形框内为缺陷部分，灰

色矩形框内为汽车流水灯依次点亮时的第 1个 LED灯珠。可知 Jetson嵌入式平
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台对于同时识别流水灯的缺陷部分和头灯部分有着较高的准确度。在汽车流水灯

的工业化缺陷监控过程中，通常利用高速摄像机连续拍摄闪烁中的流水灯，再通

过分析图片中的灯珠闪烁位置作为流水灯质量是否达标的判定依据。同时识别缺

陷部分和头等部分的作用在于，依次点亮的头灯部分与第 1个灯珠的相对位置，

或与缺陷部分的相对位置，能够判断流水灯灯珠的点亮顺序是否发生时序错误。

因此，本文第 3章提出的通过矩形框定位检测汽车流水灯缺陷的方法，在小型嵌

入式平台依然有较好的表现。

5.3.2 基于关键点定位的模型部署

本文在第 4章完成了基于关键点定位的汽车流水灯缺陷识别算法设计，并验

证了缺陷定位算法在台式服务器上的优异表现。本小节将第 4章已经训练好的关

键点定位算法模型权重移植到 Jetson Xavier NX嵌入式平台上，在 Jetson系统内

对汽车流水灯灯光缺陷的关键点识别效果进行测试。由于网络模型训练的过程已

经在台式服务器上完成，只需要把已经训练好的模型权重移植到 Jetson系统中，

再对汽车流水灯缺陷部分进行关键点的定位。实验流程如图 5-6所示。

图 5-6 矩形框定位部署实验流程

1、缺陷检测效果

通过关键点定位的方式识别汽车流水灯的缺陷，主要是精确识别出灯光缺陷

的边缘顶点部分。相对于用矩形框直接定位的方式，定位关键点有着更高的精确

度要求。将关键点算法模型移植到 Jetson Xavier NX嵌入式平台首先需要保证其

精确的关键点识别位置。本节从第 4章用到的缺陷数据集选取了多种不同的汽车

流水灯缺陷，并将其放到 Jetson系统中进行测试。缺陷识别效果如图 5-7所示。

由缺陷位置识别的效果可知，基于关键点的流水灯缺陷识别模型在小型的嵌入式
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平台上依旧有着较好的关键点定位精度。

图 5-7 关键点定位缺陷效果

为验证 YOLO-kpt关键点模型在 Jetson平台的迁移效果，表 5-5比较了关键

点模型在 PC端的 GPU服务器上和在 Jetson平台上的缺陷检测精度。由表可知，

关键点模型移植到 Jetson平台上后，预测关键点的误差出现了细微的增大，但误

差增大的幅度不到 0.1个像素距离。因此，迁移到 Jetson平台的关键点模型依旧

能够满足关键点定位任务的精确度需求。在关键点定位任务中，对精度的要求远

远高于对速度的要求。在使用 TensorRT加速推理的过程中，会使得模型精度有

一定程度的下降。因此，为保证汽车流水灯缺陷的关键点定位准确性，本节的

Jetson Xavier NX平台验证工作没有对关键点模型进行 TensorRT加速。

表 5-5 GPU服务器与嵌入式平台的关键点定位误差对比

设备 模型 误差�

GPU服务器 YOLO-kpt 1.8383

Jetson Xavier NX YOLO-kpt 1.8927

2、工业化应用示例

在汽车流水灯的质量检测任务中，流水灯在装配过程中出现的角度方向偏差

也是汽车流水灯缺陷的一种形式。基于矩形框定位的方式识别汽车流水灯缺陷，

只能识别灯光缺陷的整体部分。然而，通过关键点定位的方式识别汽车流水灯缺

陷，可以得到较为准确的关键点坐标。这种方式不仅能够定位出流水灯灯光的缺

陷部分，还能通过坐标点的位置计算出流水灯的亮灯方向，进而判断流水灯的装

配角度偏差是否符合标准。

图5-8展示了基于关键点定位的方法在汽车流水灯的装配角度偏差测量的应
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用示例。右侧图中的数字为预测关键点坐标的 x、y值。将单个缺陷模块的关键

点分为三组，通过计算每一组中两点连线的方向角度，求出平均角度。得出的平

均角度为流水灯亮灯方向上的角度的预测值。将预测值与流水灯装配角度的误差

范围阈值相比较，超出一定的误差范围则判定为存在亮灯角度方向缺陷。

图 5-8 利用关键点坐标检测装配角度

以图 5-8为例，将检测出的 6个关键点按照 1-2、3-4和 5-6这三个分组进行

连线。经计算得出 1-2组的角度方向为 179.58度，3-4组的角度方向为 181.13度，

5-6组的角度方向为 179.85度。将三组求得的角度求平均数，得到这条流水灯亮

灯方向的角度预测值为 180.18度。取 0-2度为角度误差合理范围，汽车流水灯的

装配方向规定为 180度，则该条流水灯的角度误差符合要求。

5.4 本章小结

本章主要验证了基于矩形框定位和基于关键点定位的汽车流水灯缺陷识别

算法在小型嵌入式平台上的通用性。首先，分析了本章验证实验所用的英伟达

Jetson Xavier NX小型嵌入式平台的硬件配置以及系统内部的软件安装包环境。

将已经在服务器训练好的模型权重部署到嵌入式系统内，在嵌入式系统内部对汽

车流水灯缺陷图片进行推理，结果显示本文的方法在小型的嵌入式平台依旧有着

较理想的缺陷检测效果。并且，简要探究了本文方法在工业化汽车流水灯缺陷检

测的应用示例。
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第 6章 总结与展望

6.1 工作总结

本文致力于解决汽车流水灯的缺陷检测问题，特别关注不同款式流水灯的缺

陷多样性，以及在质量检测中由此带来的挑战。随着汽车流水灯的广泛应用，本

文引入深度学习算法，以提高缺陷检测的效率和准确性。全文的工作内容可总结

为以下 3个部分：

(1) 基于矩形框定位的汽车流水灯缺陷检测方法。为应对流水灯缺陷形式繁

杂多样的问题，本文提出了基于矩形框定位的汽车流水灯缺陷检测方法。该方法

基于 YOLOv7目标检测算法，采用整体矩形框形式定位汽车流水灯的缺陷部分。

并且，通过对 YOLOv7 网络的改进，包括加入 gnconv 递归门控卷积、GAM 全

局注意力机制、Ghost卷积、SimAM 无参数注意力机制以及提出融合注意力机

制的并列结构 ELAN 模块等，以提高检测精度，实现通过训练单个模型就能同

时精确识别不同特点的流水灯缺陷。改进后的 YOLOv7在自建的汽车流水灯缺

陷数据集上取得了 89.7%的精度。

(2) 基于关键点定位的汽车流水灯缺陷检测方法。为识别出缺陷部分的具体

位置与形状，本文提出了一种基于关键点定位的汽车流水灯缺陷检测方法。通过

对局部关键点的精确定位，该方法能够准确识别出汽车流水灯的缺陷部分。基于

YOLOv7网络的整体框架，本文设计了适用于汽车流水灯缺陷的关键点检测网络

YOLO-kpt，该网络包含 PANet特征金字塔结构、双 SPPCSPC模块、PConv卷积

和 ResPC模块。训练得到的 YOLO-kpt 模型在自建数据集上表现出色，预测关

键点位置的平均欧式像素距离误差仅为 1.8383。

(3) 嵌入式平台部署。为探究汽车流水灯缺陷检测模型的工业化应用有效性，

本文将两种方法得到的汽车流水灯缺陷检测模型部署到小型嵌入式平台 Jetson

Xavier NX上，验证了本文方法的缺陷识别效果。

综合而言，本文通过引入深度学习算法，分别基于矩形框和关键点两个角度

对汽车流水灯缺陷进行了精准的检测。并且在小型嵌入式平台上完成了模型部署，

为汽车流水灯质量检测任务提供了有力的解决方案。
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6.2 未来展望

尽管本文从矩形框定位和关键点定位两个角度提出了基于深度学习的汽车

流水灯缺陷检测策略，并验证了模型在小型嵌入式平台的有效性。但在直接检测

汽车流水灯缺陷部分的基础上，未来的研究可以继续进行综合性的优化，以进一

步提升汽车流水灯缺陷检测系统的整体性能。

本文提出的基于深度学习的汽车流水灯缺陷检测方法在高效性和准确性方

面取得了显著成果，但随着嵌入式系统和移动端设备的快速发展，对于模型轻量

化的需求也逐渐增加。未来的研究可以致力于进一步优化和精简现有的模型，以

适应资源受限的环境，例如在车辆上的实时应用。未来考虑采用量化技术、剪枝

算法、模型蒸馏等方法，以降低模型的计算和存储需求，提高模型在嵌入式平台

上的运行效率。虽然本研究着重于对汽车流水灯缺陷的准确检测和定位，但对于

缺陷部分的实例分割仍然是一个值得深入研究的方向。通过实例分割，可以更精

细地了解缺陷部分的空间分布和形状，为后续的修复和改进提供更有针对性的信

息。未来的工作可以探索引入先进的实例分割技术，如 Mask R-CNN 或 U-Net

等，以更全面地解决流水灯缺陷的识别和描述问题。此外，可以考虑将实例分割

与本文提出的矩形框定位和关键点定位相结合，以获取更为详细和完整的缺陷信

息。

通过对上述未来工作方向的深入研究，有望进一步提高汽车流水灯缺陷检测

系统的性能和实用性，为汽车制造业提供更为先进和可靠的质量控制解决方案。
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