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引言：1

过去常使用人工目测法检验钢材表面缺陷，随着机

器视觉发展，传统基于图像处理的算法逐渐成为主流，

通过提取缺陷特征进行检测，但速度慢、泛化适应能力

弱。

随着深度学习开始应用，为克服传统图像处理方法

提取特征的局限性，基于深度学习的钢材表面缺陷检测

涌现出很多模型，为企业提供了更多可能性。杨莉等 [1]

学者提出改进的基于 Faster R-CNN[2] 的目标检测算法，

为解决使用 RPN 算法特征融合时存在的不足，选用 GA-

RPN 算 法。Kaiming He 等 引 入 实 例 分 割， 提 出 了 Mask 

R-CNN[3] 网络，较大提升了检测精度。双阶段目标检测
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算法检测精度高但检测速度慢不能满足实时性的要求 [4]。

单阶段法提出后提升了目标检测的效率，李维刚等 [5] 基

于 YOLOv3 算法利用加权 K-means 聚类定位目标，提高

了检测精度且速度保持在 50fps。尽管单阶段检测法检测

速度有很大的提高，但是多尺度的小目标上的精度上仍

然较低。为了满足企业实际需求，本文基于 YOLOv5 网

络进行钢材表面缺陷检测算法的研究，改进锚框聚类添

加注意力机制，提升小目标检测精度，达到更高精度和

更快速度。

一、YOLOv5算法结构

YOLOv5 包含 4 个不同版本的模型，他们结构相同只

是在网络深度和宽度上会有调整。如图 1 所示，YOLOv5s

由输入端、骨干模型、颈部网络和预测头组成。图像输

入后采用了 Mosaic 数据增强进行数据预处理，增加样本

数量。然后采用自适应算法计算先验框中心 [6]。
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在骨干（Backbone）结构中，采用特征金字塔结构，

降采样提取图像特征。在这其中也包含了 Focus 结构、空

间金字塔池化层等进行卷积、池化操作。颈部网络则在

Backbone 特征提取后进行特征融合操作，除了 FPN 还加

入了自底向上的 PANet 结构 [7] 传递位置信息。预测头部

分进行全卷积并 concat 输出检测结果，损失函数上使用

GIoU 计算边界框的损失 [8]。

二、改进的缺陷检测算法

1. 预测框重新聚类

本文对 YOLOv5s 算法中输入端的预测框计算方式

进行改进，原 YOLOv5 自适应聚类方法受初始聚类中心

影响，需要多次回归计算才能收敛，增加了计算时长而

且检测精度较低，本文改用 K-Means++ 聚类先验框中

心。K-Means++ 聚类算法采用加权距离，更好地选取初

始中心，适应多尺度的目标。聚类过程如下图 2，首先 K

设为 9，同原算法一致，回归所得预测框中心为（25.1，

37.8）、（35.6，69.2）、（90.4，53.7）、（44.1，128.8）、（31.8，

189.4）、（170.1，58.1）、（102.2，100.6）、（91.8，182.3）、

（176.2，182.5）。以不同中心的横纵坐标作为长和宽可以

绘制先验框。

2.SENet 注意力机制

注意力机制可以帮助网络聚焦关键的小目标特征信

息，本文采用 SENet 模块。SENet 建立了特征在通道内的

联系，根据不同通道的权重进行迭代更新，筛选出通道

上的关键信息，其网络结构如图 3。输入首先经过压缩

处理，全局平均池化后成 C 个通道的向量，然后进入两

个全连接层网络，采用激活函数归一化后得到各通道的

权重系数，最后执行 Scale 将权重加权到原通道上，得到

图1　改进后YOLOv5s网络结构

图3　SENet模块结构图

图2　聚类流程图
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不同特征图的重要度。由于多次全连接，SENet 模块参数

量较多，CBMA 相对更轻量化一些。本文在 YOLOv5s 网

络 Backbone 和 Neck 部分 CSPi-X 模块的卷积操作中引入

SENet 注意力机制。

三、实验及结果分析

1. 数据集及实验环境

为了验证本文基于 YOLOv5 改进的钢材表面缺陷检

测算法的有效性，实验采用东北大学发布的带钢表面缺

陷数据集 NEU-DET，共有 6 个类别，并混合在企业采集

的数据集进行扩充。首先对自采数据集进行 LabelImg 标

注，再以 NEU-DET 的命名规则命名，后缀名为 xml 保持

图片名称一致。本文按照 8：2 随机把混合数据集进行划

分，如表 1 所示。

表1　数据集分类

实验数据集 数量

总数据集 2100

各类数据集 350

训练集 1680

测试集 420

实 验 环 境 为 Windows10 操 作 系 统， 处 理 器 为 Inter 

Core i7-9700k，NVIDIA Geforce GTX 1080 显卡，学习框

架为 Pytorch 1.9 版本。

2. 评价指标

目 标 检 测 的 评 价 指 标 有 很 多， 本 文 使 用 召 回

率（Recall）、 精 确 度（Precision） 和 平 均 精 确 度 均 值

（mAP）三个指标来评估算法的检测精度。各评价指标的

计算如下式：
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式中：APi 为每类目标的平均准确度，M 代表检测类
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式中：TP 是检测正确的样本数，FP 为正样本被误检

的样本数，FN 为正样本被漏检的数量。故召回率 R 表示

模型检测是否完全，精确度 P 评估预测是否准确。

3. 实验结果分析

本文使用改进后的 YOLOv5 算法在混合数据集上进

行消融实验。实验采用在 COCO 和 ImageNet 上预训练好

后的 YOLOv5 模型，训练时部分重要参数设置为：输入

图 片 大 小 扩 展 为 640×640， 迭 代 300 轮，batch-size 为

64，优化算法选用 SGD，动量因子为 0.937，初始学习率

为 0.01，最终学习率 0.0001，采用余弦退火方式调节动

态调节学习率。

实验结果如表 2。本文进行实验 1 对比 YOLOv5s 算法

原自适应计算预测框和 K-Means++ 聚类预测框两种方法，

验证 K-Means++ 聚类算法在多尺度检测上的有效性。在

相同输入条件下，检测效果的对比如图 4 所示。结果表

示使用 K-Means++ 聚类预测框更贴合缺陷目标真实尺寸，

更适应多尺度的缺陷目标。

原算法预测框

K-means++聚类预测框

图4　不同锚框计算检测效果对比

在网络中引入 SENet 注意力机制进行实验 2，可以

看出较原算法 mAP 提高 2.1%，它利用了特征的通道关

系，关注目标的位置信息，更满足定位任务，但同时增

加了参数量，降低了推理速度。本文将两种策略结合改

进 YOLOv5s 网络进行实验 3，mAP 提升 6.2%，改进后的

网络在 P 和 R 上都超过了原 YOLOv5s 网络，P-R 曲线比

较如图 5，可见算法改进后各类缺陷 AP 都提升了，特别

crazing 提升到了 42.0% 和 39.7%。

表2　不同改进策略检测精度对比

YOLOv5s K-Means++ SENet / %pR / %RR mAP
速度

fps/s

√ 51.9 79.1 77.1 101

√ √ 55.3 79.5 79.2 125

√ √ √ 57.9 85.2 83.3 96.5
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图5　原YOLOv5和改进后的算法P-R曲线性能对比

通过融合实验，我们可以看出融合后的策略检测精

度最高达 83.3%，因此得到表现最优的改进 YOLOv5 算

法。该算法在检测速度方面大小略有下降，原因考虑注

意力机制的引入。它在像素之间建立了通道联系，会增

加计算复杂度，需要占用一定时间学习。图 6 展示了改

进后的算法在钢材表面缺陷检测任务中的表现，针对不

同的类别，检测到的框与人工标注的框非常接近，表明

算法具有较高的准确度，取得更精准实际检测效果。

图6　YOLOv5s和改进算法的检测效果对比

四、结束语

当前钢材表面缺陷检测，由于目标小，特征提取的

效果差，检测精度偏低，本文引入 SENet 模块增加小目

标权重，提高检测准确率。同时由于原 K-Means 算法初

始簇心随机指定，容易收敛到局部最优解。为解决该问

题，使用 K-Means++ 算法重新聚类先验框中心，使用加

权距离寻找相互距离较远的初始聚类中心，优化后所得

的先验框能够贴合多种不同尺寸的缺陷，进一步适合钢

材表面缺陷，有助于提升检测精度。最后采用自建数据

集进行钢材表面缺陷检测，结果表明，改进的 YOLOv5s

算法在不增加过多参数量的条件下，融合两种改进策略，

检测精度提升了 6.2%。但是，增加注意力机制后会使得

模型训练时间和存储空间增加。改进后的缺陷检测算法

检测速率有所减小，FPS 下降了 4.5%。虽然在牺牲计算

空间的情况下，换取检测精度的提升，但是仍然能够满

足工业实际需求。这样的性能提升使得该算法在实际工

业生产中具有较高的应用价值。未来可以针对类内差异

大的目标实现更精准检测，也可以进一步轻量化模型方

便网络部署到实际移动设备终端。
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