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基于改进YOLOv３的棉花异性纤维检测

巫明秀１,２,吴　谨１,２∗,张　晨１,２,朱　磊１,２

(１．武汉科技大学 信息科学与工程学院,湖北 武汉４３００８１;
２．冶金自动化与检测技术教育部工程中心,湖北 武汉４３００８１)

摘要:针对棉花异性纤维检测准确率不高、实时性较差的问题,以棉花为研究对象,提出了一种基于改进 YOLOv３的棉

花异性纤维检测方法.引入轻量级 MobileNets网络为特征提取网络,结合 YOLOv３的多尺度特征融合检测网络,构建

改进的 MobileNetsＧYOLOv３模型.提出一种分段式学习率,以增强学习效果.将实际采集到的真实棉花异性纤维图像

数据集按４∶１的比例划分为训练集和测试集,并使用对比度增强、水平镜像等６种图像增广方法扩充数据集.对扩充

前后的数据集、不同的学习率、改进前后的 YOLOv３模型、本文模型与 FasterRＧCNN 和SSD_３００模型做了对比试验.

实验结果表明,数据集的增广、改进后的分段式学习率均能改善训练模型的过拟合现象,在测试集上的平均正确率

(mAP)分别提高了３．６％、５．６４％;改进后的 YOLOv３模型对测试集进行检测的平均正确率(mAP)为８４．８２％,帧速率为

６６．６７f􀅰s－１,识别精度优于 YOLOv３模型,提高了２．０３％,帧速率是 YOLOv３模型的３倍,总体性能也优于 FasterRＧ
CNN和SSD_３００模型,能较好地满足棉花异纤检测的精度和实时性要求.
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DetectionofforeignfiberincottonbasedonimprovedYOLOv３

WU MingＧxiu１,２,WUJin１,２∗ ,ZHANGChen１,２,ZHULei１,２

(１．SchoolofInformationScienceandEngineering,

WuhanUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００８１,China;

２．EngineeringResearchCenterofMetallurgicalAutomationandMeasurementTechnology,

MinistryofEducation,Wuhan４３００８１,China)

Abstract:InordertosolvetheproblemsoflowidentificationefficiencyandpoorrealＧtimeperformance
tocottonforeignfiberdetection,animproved methodofcottonforeignfiberdetectionbasedon
YOLOv３wasproposed．TheconstructedmodelofMobileNetsＧYOLOv３wasdesigned,inwhicha
lightweightMobileNetsnetwork wasselectedasthefeatureextractionnetwork,combined with
YOLOv３̓smultiＧscalefeaturefusiondetectionnetwork．Asegmentedlearningratewasproposedto
enhancethelearningeffect．Thecottonforeignfiberimagedatasetcollectedfromtheequipmenton
realsitewasdividedintoatrainingsetandatestset,accordingtoaratioof４∶１．SiximageaugmenＧ



tationmethods,suchascontrastenhancement,brightnessenhancementandsoon,wasinduced,to
expandtheoriginaldataset．Basedonthetrainingsetbeforeandafterexpansion,differentlearning
rates,theYOLOv３ modelbeforeandafterimprovement,theproposed modelandFasterRＧCNN
alongwithSSD_３００,differentmodelsweretestedandcompared．Theexperimentalresultsshowed
thatthedataexpansionandthesegmentedlearningratecanimprovetheoverfittingofthetraining
model,andthemeanaverageprecison (mAP)onthetestsetwasincreasedby３．６％ and５．６４％
respectively．TheimprovedYOLOv３modelcansignificantlyreducethemistakerateandmissrateof
detection．ThemAPofthetestsetwas８４．８２％,andtheframeratewas６６．６７f􀅰s－１．Comparedwith
YOLOv３,themAPofMobileNetsＧYOLOv３wasincreasedby２．０３％,theframeratewasraisedto３
timesasitandthedurationoftrainingwasshortenedto１/４timesasit．Theoverallperformanceof
MobileNetsＧYOLOv３wasalsobetterthanthatofFasterRＧCNNandSSD_３００．Theproposedmethod
canbettersatisfytheaccuracyandrealＧtimeperformanceofcottonforeignfiberdetection．
Keywords:cotton;targetdetection;YOLOv３network;MobileNets;deeplearning

１　引　　言

　　棉花作为棉纺业的重要基础原料,对促进国

民经济和生产发展具有重大意义.但是棉花中易

掺杂异于棉花的异性纤维(简称异纤),会影响棉

纺织品的品质和生产效率.因此,棉花异纤检测

系统作为棉花异纤清除机的重要组成部分,其检

测的准确性和快速性会影响棉花分拣的质量和效

率.如何智能、高效且快速地检测出棉花中的异

纤是棉产品加工需要解决的重要问题.
近年来,国内外关于棉花异纤检测的研究取

得了一些进展.Gamble[１]和 Mustafic[２]通过荧

光光谱法实现了棉花异纤的检测.郏东耀和丁天

怀[３]提出一种多波段光谱信息融合成像检测方

法实现棉花异纤的检测.此类研究需要使用光谱

仪,且增加新样本时需要重新寻找合适的光谱范

围来进行检测.杜 玉 红[４]等 人 采 用 聚 类 统 计

RGB图像信息的方法实现异纤的识别定位.师

红宇[５Ｇ６]等人构建图像的灰度和方向特征差分图

进行异纤的检测.此类研究多基于传统图像处理

方法进行异纤检测.杨文柱[７Ｇ８]等人提出基于遗

传算法、支持向量机(SVM)的异纤检测方法.

２０１４年 RＧCNN[９]的提出,使得基于深度学

习的目标检测算法受到越来越多的关注.卷积神

经网络特征提取方法的泛化性能优于传统人工特

征提取方法,在医学[１０]、道路检测[１１]等不同场景

的图像分类和检测任务中均得到了广泛应用.但

是深层神经网络存在计算复杂度较高的问题.

２０１７年 AndrewG．Howard[１２]提出了可移植于移

动端或嵌入式设备的轻量级 MobileNets网络进

行目标分类,采用了深度可分离卷积,减少了计算

量,检测速度得到了明显提升.
目前鲜有研究将深度学习网络应用于棉花异

纤检测,且研究的试验数据多为专用实验室测试

平台采集的几十或百张图像,对实际设备现场采

集图片的检测效果尚需进一步验证.为此,本文

基于 YOLOv３[１３]多尺度特征融合网络架构,引入

MobileNets作为特征提取器,并提出一种分段式

学习率来优化训练网络,采集了５０９９张现场实

际棉花异纤图像进行网络训练,并使用图像数据

增广方法扩充数据集,以实现棉花异纤的检测.

２　试验数据

２．１　图像数据采集

目前网络上尚无数量大且类型统一的棉花异

纤公开数据集.本文的数据集使用棉花异纤清除

机上的CCD摄像机进行图像采集.获取的棉流

图视频数据如图１所示,然后再以１３２×５０分辨

率进行抽帧裁剪.数据集共有５０９９张图像,棉
花异纤种类分为４种:分别为块状异性纤维(死
棉、废纸、塑料薄膜、地膜、鸡毛)、块状伪异纤(黄
棉花、棉叶)、条状异性纤维(丙纶丝、绒线),以及

条状伪异纤(棉秸秆).４种棉花异纤图像示例如

图２所示.
从数据集中选取 ８０％ 的图像作为训练集

(４０７９张),２０％的图像作为测试集(１０２０张).
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完成数据集的采集后,使用 LabelImg软件对原

始数据集进行手工标注,标注情况如表１所示.

图１　CCD摄像机拍摄棉流图

Fig．１　CottonflowimagetakenbyCCDcamera

图２　棉花异纤图像示例

Fig．２　Exampleofforeignfiberimages

表１　训练集和测试集中各类别标注框的个数

Tab．１　Numberofgroundtruthforeachclassinthe

dataset

类别 训练集标注框 测试集标注框 总计

块状异纤 １２７４ ３４３ １６１７

块状伪异纤 ５８６ １３９ ７２５

条状异纤 １０９６ ２５７ １３５３

条状伪异纤 １２８４ ３２６ １６１０

总计 ４２４０ １０６５ ５３０５

２．２　图像数据增广处理

图像增广可以增加图像样本的多样性,提
高训练模型的泛化能力和鲁棒性.本文采用了

增强对比度、增加亮度、添加高斯噪声、水平镜

像、裁剪、平移共６种方法进行图像增广,同时

对标注框的位置也进行相应的操作.对棉花异

纤图像进行图像增广处理后的结果示意图如图

３所示.

图３　棉花异纤图像增广示例

Fig．３　Exampleofforeignfiberimageaugmentation

３　棉花异纤图像检测模型构建

３．１　改进的YOLOv３模型结构

YOLOv３是基于回归的目标检测算法.该网

络不需要生成区域建议框,直接将图像输入至网络

中回归检测目标,反向传播可以贯穿整个网络.由

于实验数据集的图像分辨率低,因此将 YOLOv３
原有的Darknet５３特征提取网络替换为结构更简

单、运算复杂度更低的 MobileNets网络,并取消了

MobileNets分类网络最后的池化层和全连接层.

MobileNets网络共２７层,其结构如表２所示,其中

conv为标准卷积,convdw为深度卷积.

表２　MobileNets结构

Tab．２　MobileNetsstructure

模块 输入 卷积类型 滤波器尺寸/步长

２２４×２２４×３ conv ３×３×３×３２/２

Block１

１１２×１１２×３２ convdw ３×３×３２/１

１１２×１１２×３２ conv １×１×３２×６４/１

１１２×１１２×６４ convdw ３×３×６４/２

５６×５６×６４ conv １×１×６４×１２８/１

５６×５６×１２８ convdw ３×３×１２８/１

５６×５６×１２８ conv １×１×１２８×１２８/１

５６×５６×１２８ convdw ３×３×１２８/２

２８×２８×１２８ conv １×１×１２８×２５６/１

２８×２８×２５６ convdw ３×３×２５６/１

２８×２８×２５６ conv １×１×２５６×２５６/１
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续　表

模块 输入 卷积类型 滤波器尺寸/步长

Block２
２８×２８×２５６ convdw ３×３×２５６/２

１４×１４×２５６ conv １×１×２５６×５１２/１

Block３
×５

１４×１４×５１２ convdw ３×３×５１２/１

１４×１４×５１２ conv １×１×５１２×５１２/１

Block４

１４×１４×５１２ convdw ３×３×５１２/２

７×７×５１２ conv １×１×５１２×１０２４/１

７×７×１０２４ convdw ３×３×１０２４/１

７×７×１０２４ conv １×１×１０２４×１０２４/１

MobileNets网络采用深度可分离卷积来减

少计算量,将标准３×３卷积分两步进行:(１)深度

卷积,按照通道与３×３卷积核进行按位相乘计

算.(２)使用１×１的点卷积进行标准卷积运算.
标准卷积的计算量为DF×DF×DK ×DK ×M×
N,而深度分离卷积的计算量为DK ×DK ×M×
DF×DF＋１×１×M×N×DF×DF.因此,通过

深度 可 分 离 卷 积,计 算 量 将 会 下 降 (１/N ＋
１/DK

２)倍,其中DF 为特征图尺寸,DK 为卷积核

尺寸,M 为输入通道数,N 为输出通道数.
目标位置预测步骤如下:(１)重置图像尺寸,

将原始图像划分为１３×１３的网格.(２)利用划分

的网格回归预测目标的相对位置,每个网格预测

３个锚点框.(３)采用非极大值抑制法(NMS)过
滤掉置信度和IoU(IntersectionoverUnion)较低

的锚点框.对每个锚点框预测置信度、边界框的

中心坐标(x,y)、宽w 和高h,分别记为to,tx,

ty,tw,th.则修正后的锚点框的中心坐标、宽和

高分别为:

bx ＝σ(tx)＋cx

by ＝σ(ty)＋cy

bw ＝pwetw

bh ＝pheth

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１)

式中,(cx,cy)表示锚点框中心所在单元格相对于

图像左上角在x 轴和y 轴上的偏移量;pw表示原

始锚点框的宽度;ph表示原始锚点框的高度.
改进后的 YOLOv３算法(简称 MobileNetsＧ

YOLOv３)采用多尺度特征融合的方式,将２８×
２８、１４×１４、７×７三种不同大小的特征图进行拼

接以检测目标.由于在下采样过程中会丢失部分

图４　MobileNetsＧYOLOv３算法框图

　Fig．４　SchematicdiagramofMobileNetsＧYOLOv３
algorithm

图像信息,故结合多尺度特征图进行检测可以提

高分类准确率和位置预测准确度.MobileNetsＧ
YOLOv３ 算 法 结 构 如 图 ４ 所 示.其 中 conv_
block为标准卷积加上正则化和 LeakyReLu激

活层组成的模块.
３．２　损失函数的计算

MobileNetsＧYOLOv３算法使用交叉损失熵

方法 进 行 置 信 度 损 失 (confLoss)、分 类 损 失

(probLoss)和边界框坐标损失(xyLoss)的计算,
使用总方误差法(SumＧSquaredError)进行边界

框宽高损失(whLoss)的计算.各损失函数的计

算公式如下:

totalLoss＝∑
S２

i＝０

(xyLoss＋whLoss＋probLoss＋confLoss),
(２)

xyLoss＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
－ℓobj

ij [xi
︿
lnxi＋yi

︿
lnyi＋

　 １－xi
︿

( )ln(１－xi)＋ １－yi
︿

( )ln(１－yi)]

,

(３)

whLoss＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
lobj

ij
[( wi － w

︿
i )

２

＋

( hi － hi
︿
)
２
], (４)

probLoss＝－∑
S２

i＝０
ℓobj

i ∑
c∈classes

ℓobj
ij [p

︿
i(c)lnpi(c)＋

　　　　　　 １－p
︿
i(c)( )ln(１－pi(c))]

,

(５)
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confLoss＝－∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
ℓobj

ij [Ci
︿
lnCi＋ １－Ci

︿
( )

　ln(１－Ci)]－λnoobj∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０

noobj

ij
[Ci

︿
lnCi＋

　　　　 １－Ci
︿

( )ln(１－Ci)]　,　　　(６)
式中,λcoord＝５,λnoobj＝０．５;(xi,yi)表示预测框

的中心坐标值;wi、hi表示预测框的宽和高;pi表

示预测类别概率;Ci表示预测目标的置信度;ℓobj
i

表示单元格内有目标时,值为１;ℓnobj
i 表示单元格

内没有目标,值为１;S２ 表示网格数,值为１３×
１３;B 表示每个单元格预测框的个数,值为３.

４　模型训练与试验结果分析

４．１　试验环境

本文使用 TensorFlow 深度学习框架实现

MobileNetsＧYOLOv３算 法.电 脑 配 置 为 Inter
(R)Corei７Ｇ８７５０H CPU ＠ ２．２０GHz处理器,

１６G运行内存,２５６GBSSD＋１T 硬盘容量,６GB
GTX１０６０GPU,操作系统为 Windows１０.使用

Pycharm２０１８．２．３编译器,并配置了 CUDA９．２．
２１７,cuDNN７．２．１进行 GPU 加速计算.采用

TensorBoard可视化工具分析训练模型的性能.

４．２　棉花异纤检测网络训练

棉花异纤检测网络的训练流程如图５所示.

图５　棉花异纤检测训练流程

Fig．５　Trainingprocessofcottonforeignfiberdetection

首先对采集的棉花异纤数据集进行边界框的

手工标注,将数据集按８∶２的比例分为训练集和

测试集,然后对训练集进行图像增广操作,同时训

练集的标注框也进行相应的操作,最后使用 MoＧ
bileNetsＧYOLOv３为训练网络,获得检测模型,
并利用测试集进行检测验证.

设置合理的网络超参数能更有效地训练网络

且能提高检测结果的精确度,具体设置如表 ３
所示.

表３　超参数表

Tab．３　Hyperparameters

参数名 参数取值

图片尺寸 ２２４

滑动平均衰减率 ０．９９９５

批尺寸(batch_size) ４

迭代轮数(epochs) ２００

IoU阈值 ０．５

置信度阈值 ０．３

在网络训练中,学习率通常采用指数衰减法

进行网络优化.指数衰减法学习率(简称 ED_

LR)如式(７)所示,式中step表示当前迭代步数,
初始学习率α０＝１×１０－４ ,衰减速度decay_steps＝
１０２０.

ED_LR＝０．９５
step

decay_steps×α０ ． (７)

图６　分段式学习率变化曲线

Fig．６　Curveofsegmentedlearningrate

为了提高网络训练性能,本文对学习率进行

了改进,将学习率划分为两个阶段(如图６所示):
第一个阶段从０开始线性增加学习率,避免总损

失函数出现无穷大的现象;第二个阶段采用余弦

函数非线性减小学习率,避免出现梯度震荡,总损

失函数不收敛的现象.改进后的分段式学习率

(简称S_LR)如式(８)所示.设置最大学习率为１×
１０－４ ,学习率最后减小至１×１０－６ ,式中,第一阶

段截止步数 wsteps＝５０９９,总训练步数tsteps＝
２０３９５０.
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４．３　试验结果与分析

４．３．１　评价指标

本文选取平均准确率(mAP)和帧速率作为

整个模型检测效果的评价指标.AP(Average
Precision)指的是PrecisionＧRecall曲线与横轴包

围的面积,mAP为所有类的 AP值取平均,计算

公式如下:

Precision＝
TP

TP＋FP
, (９)

Recall＝
TP

TP＋FN
, (１０)

AP＝∑
N

k＝１
maxk

~
≥kP(k

~
)Δr(k), (１１)

mAP＝
１
n∑

n

i＝１
APi , (１２)

式中,TP 表示正样本被正确预测的数量;TN 表

示负样本被正确预测的数量;FP 表示正样本被

错误预测的数量;FN 表示负样本被错误预测的

数量;N 表示置信度级别值的个数;P(k
~
)表示每

一级别对应的最大Precision值;Δr(k)表示级别

数从k－１变化到k 时,Recall值变化的差值;n
表示棉花异纤的类别数.

４．３．２　试验结果与分析

采用４．２节设置的参数进行棉花异纤检测网

络的训练.训练模型的总损失函数约８万步时开

始收敛,第２００轮时,置信度损失为２．５×１０－４ ,
边界框的位置预测损失为０．１０３３,分类损失为

０􀆰０９９２,总损失为０．２０２６.
选择保存的第２００轮训练模型分别对训练集

和测试集进行检测,得到的结果如图７所示.由

图７(a)可知,训练集的预测准确率达到９０％以

上,且块状伪异纤的误检率最低,表明了该训练模

型能有效地学习训练集样本数据的特征.由图７
(b)可知,测试集的预测准确率平均为８０％,对块

状伪异纤的检测效果最好,而条状异纤的误检率

最高,表明该检测模型具有泛化性,对测试集的棉

花异纤具有较好的检测效果.

(a)训练集上的检测结果比较

(a)Comparisonofthenumberofdetectedobjectsin
traindataset

(b)测试集上的检测结果比较

(b)Comparisonofthenumberofdetectedobjectsin
testdataset

图７　数据集检测目标数对比

Fig．７　Comparisonofthenumberofdetectedobjects
indataset

图８给出了６张测试集图像检测结果图.前

４张均为预测正确的结果图,且置信度均高于

０􀆰９６.图８(e)为误检的结果图,将条状伪异纤检

测为块状异纤(置信度为０．５４)和条状伪异纤(置
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信度为０．８１),图８(f)为测试集里唯一一张漏检

的结果图.

图８　检测效果

Fig．８　Detectionresults

４．３．３　图像数据增广对模型的影响

本文对数据增广前、后训练的模型检测结果

进行了对比试验.试验结果如表４所示,其中策

略 A表示未对原图像数据进行增广处理,策略B
表示对原始数据进行了增广处理.由表４可知,
经过图像增广后训练的检测模型 mAP 提高了

３􀆰６％,训练时长缩短了０．４６h.表５给出了不同

训练集各类别异纤的 AP值结果.由表５可知,
训练集经过图像增广后,块状异纤、块状伪异纤,
条状异纤和条状伪异纤 的 AP 值 分 别 提 高 了

１􀆰３５％,４．６５％,４．７２％和３．６５％.

表４　不同训练集检测指标对比

Tab．４　Comparisonofresultsindifferenttrainingsets

策略 mAP/％
帧速率/

(f􀅰s－１)
训练时长/

h

收敛迭代

步数

A ８１．２２ ６６．６７ ９．２９ ４０k

B ８４．８２ ６６．６７ ８．８３ ８０k

表５　不同训练集各个类别的AP值对比

Tab．５　ComparisonofAPindifferenttrainingsets
％

类别 A_AP B_AP

块状异纤 ８５．０９ ８６．４４

块状伪异纤 ７６．６７ ８１．３２

条状异纤 ７７．２０ ８１．９２

条状伪异纤 ８５．９３ ８９．５８

　　综上,图像增广后,虽然训练模型时的收敛速

度略有减慢,但是改善了模型的过拟合现象,提高

了训练网络的检测准确度,且加快了训练速度,是
一种有效的数据处理方式.

４．３．４　学习率的改进对模型的影响

分别使用分段式学习率、指数衰减法学习率

训练模型,检测结果对比如表６所示.使用分段

式学习率训练的模型在测试集上的 mAP比指数

衰减法高了５．６４％,除了块状异纤的 AP值略微

下降了０．２６％,块状伪异纤、条状异纤和条状伪异

纤的 AP值分别提高了８．９８％、５．８５％和７．９９％.
综上,分段式学习率能够加强训练模型的学习效

果,提高检测的泛化能力.

表６　不同学习率在测试集上的AP值对比

Tab．６　ComparisonofAPindifferentlearningrate
％

类别 ED_LR S_LR

块状异纤 ８６．７０ ８６．４４

块状伪异纤 ７２．３４ ８１．３２

条状异纤 ７６．０７ ８１．９２

条状伪异纤 ８１．５９ ８９．５８

mAP ７９．１８ ８４．８２

４．３．５　与改进前网络检测结果的对比

分别以 MobileNets和 Darknet５３为特征提取

网络的检测结果如表７、表８所示.训练集的检测

结果 mAP比改进前提高了１．８５％,测试集的检测

结果 mAP比改进前提高了２．０３％,且帧速率加快

至３倍,训练时间缩短至１/４倍.MobileNets的网

络层数是Darknet５３网络的１/２倍,针对数据集尺

寸较小的特点,减少特征提取次数有利于检测结果

精度的提高.同时,MobileNets采用的深度分离

表７　改进网络前后检测结果对比

Tab．７　Comparisonofdetectionresultsbeforeandafter
networkimprovement

检测模型
测试集

mAP/％

训练集

mAP/％

帧速率/

(f􀅰s－１)
训练时长/

h

MobileNetsＧ
YOLOv３

８４．８２ ９９．２７ ６６．６７ ８．８３

YOLOv３ ８２．７９ ９７．４２ ２０．００ ３６．０９
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卷积减少了大量的计算量,因此帧速率有大幅度

提高.实验结果表明改进后的检测模型具有更高

的准确度和更好的实时性,误检率和漏检率明显

降低.

表８　改进网络前后各个类别的AP对比

Tab．８　APcomparisonbeforeandafterimprovingthe
network ％

类别

测试集 训练集

MobileNetsＧ
YOLOv３

YOLOv３
MobileNetsＧ
YOLOv３

YOLOv３

块状异纤 ８６．４４ ８５．１９ ９９．６３ ９８．６７

块状伪异纤 ８１．３２ ７７．９２ ９８．９６ ９６．４５

条状异纤 ８１．９２ ８１．５８ ９８．９７ ９６．６４

条状伪异纤 ８９．５８ ８６．４８ ９９．５３ ９７．９１

４．３．６　与其他检测模型的对比

将本文算法与另外两种卷积神经网络Faster
RＧCNN[１４]、SSD_３００[１５]的检测效果进行了对比,
结果如表９所示.由表９可知,FasterRＧCNN的

检测准确率最高,比本文的 MobileNetsＧYOLOv３
算法高２％,但是其帧速率只有６．５８f􀅰s－１,同
时网络训练时间最长,为１１６．６３h.主要原因是

表９　不同检测模型的对比

Tab．９　Comparisonofdifferentdetectionmodels

检测模型
测试集

mAP/％

训练集

mAP/％

帧速率/

(f􀅰s－１)
训练时长/

h

MobileNetsＧ
YOLOv３

８４．８２ ９９．２７ ６６．６７ ８．８３

FasterRＧ
CNN

８６．８２ ８８．８４ ６．５８ １１６．６３

SSD_３００ ７２．６６ ７８．２０ １５．８９ １８．３０

FasterRＧCNN 用区域生成网络生成２０００多个

可能包含目标的候选区域,然后用 CNN 对每个

候选区域进行分类,复杂的框架增加了网络的计

算量.FasterRＧCNN 无法满足实时性的需求.
而SSD_３００无论在检测精度和检测速度上都差

于本文算法,主要原因是SSD_３００模型低级的特

征图存在特征提取不充分问题,检测异纤这种小

目标误检率较高.
综上,本文提出的 MobileNetsＧYOLOv３检

测模型相较于FasterRＧCNN、SSD_３００深度学习

算法,在保证精度的前提下,训练时间大幅缩减,
且帧速率达到了６６．６７f􀅰s－１,可以满足工业检

测对实时性的需求.

５　结　　论

(１)提出了一种基于 MobileNetsＧYOLOv３
的棉花异性纤维检测方法,以及一种分段式学习

率优化方式,并采用了图像数据增广的数据处理

方式,对测试集的准确率 mAP为８４．８２％,帧速

率达６６．６７f􀅰s－１.
(２)与 YOLOv３算法相比,采用 MobileNets

作为特征提取网络的改进 YOLOv３检测算法,

mAP值提高了２．０３％,帧速率加快至３倍,训练

时间缩短至１/４倍,具有更高的识别准确度,实时

性优势明显.
(３)改进的分段式学习率优化方法比常用的

指数衰减法能更好地训练检测网络,在测试集上

的 mAP值提高了５．６４％.对原始图像数据进行

数据增广后,训练模型在测试集上的 mAP值提

高了３．６％,可以改善过拟合现象.
(４)与卷积神经网络FasterRＧCNN 和SSD_

３００相比,本文算法总体性能最佳,既能保证较高

的检测精度,又能保证检测效率,符合棉花异纤检

测准确率及实时性需求.
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