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改进YOLOv５s的轻量化钢材表面缺陷检测模型
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摘　要　针对现有钢材表面缺陷检测模型结构复杂、参数量多、检测精度和实时性较差等问题,提出了一种改进 YOLOv５s的

轻量化钢材表面缺陷检测模型.首先采用 MobileNetv３ＧSmall网络替换 YOLOv５s主干提取网络,实现模型轻量化,提升检测

速度;其次在特征融合阶段采用加权双向特征金字塔网络(BidirectionalFeaturePyramidNetwork,BiFPN)加强特征提取,通过

融合不同尺度的特征,提升检测的准确率和鲁棒性.同时引入 CBAM(ConvolutionalBlockAttentionModule)注意力机制增强

模型对小尺度目标的检测能力;最后使用KＧmeans＋＋算法聚类先验框,提高先验框聚类的准确性和收敛速度.改进后的模型

在 NEUＧDET数据集上的平均精度均值(mAP＠０．５)达到７７．２％,在 NVIDIA１０８０Ti上检测速度达到１０２FPS.相较于原始

YOLOv５s模型,mAP提升３．９０％,参数量减少５８．６％,体积减小３４％,检测速度提升２９．７％.实验结果表明改进的 YOLOv５s
模型在保证轻量化的同时能够有效提升钢材表面缺陷检测的精度和速度,易于部署,满足带钢实际生产中的需求.
关键词:缺陷检测;YOLOv５s;轻量化;MobileNetv３ＧSmall;BiFPN;CBAM;KＧmeans＋＋
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Abstract　Aimingattheproblemsofcomplexstructure,largenumberofparameters,poordetectionaccuracyandrealＧtimeperＧ
formanceofexistingsteelsurfacedefectdetectionmodels,thispaperproposesanimprovedYOLOv５slightweightsteelsurface
defectdetectionmodel．Firstly,theMobileNetv３ＧSmallisusedtoreplacetheYOLOv５sbackboneextractionnetwork,achieving
modellightweightandimprovingdetectionspeed．Secondly,inthefeaturefusionstage,aweightedbidirectionalfeaturepyramid
network(BiFPN)isusedtoenhancefeatureextraction．Byfusingfeaturesofdifferentscales,theaccuracyandrobustnessofdeＧ
tectionareimproved．Simultaneously,theconvolutionalblockattentionmodule(CBAM)attentionmechanismisintroducedtoenＧ
hancethemodel＇sabilitytodetectsmallscaletargets．Finally,theKＧmeans＋＋algorithmisproposedtoclusterpriorboxes,imＧ
provetheaccuracyandconvergencespeedofpriorboxclustering．TheaverageaccuracyoftheimprovedYOLOv５sontheNEUＧ
DETdataset(mAP＠０．５)reaches７７．２％,withadetectionspeedof１０２FPSonNVIDIA１０８０Ti．Comparedtotheoriginal
YOLOv５s,themAPisincreasedby３．９０％,theparameterquantityisdecreasedby５８．６％,thevolumeisdecreasedby３４％,and
thedetectionspeedisincreasedby２９．７％．ExperimentalresultsdemonstratethattheimprovedlightweightYOLOv５seffectively
improvesboththeaccuracyandspeedofsteelsurfacedefectdetection．Moreover,itiseasytodeployandmeettherequirementsof
actualproductioninthesteelstripindustry．
Keywords　Defectdetection,YOLOv５s,lightweight,MobileNetv３ＧSmall,BiFPN,CBAM,KＧmeans＋＋
　

１　引言

钢材表面缺陷检测是工业生产中至关重要的一项检测工

作,主要包含对缺陷的识别和定位.钢材表面的缺陷检测算

法可以分为传统的缺陷检测算法和基于深度学习的缺陷检测

算法.但传统的表面缺陷检测算法存在人工误判和漏检等问

题,需要耗费大量的时间和人力成本,同时也难以满足高质量

和高效率的要求.而基于深度学习的表面缺陷检测算法可以

利用卷积神经网络(CNN)对图像进行特征提取,从而对缺陷

实现更快速、更精准的识别与定位[１],已成为缺陷检测领域的

主流,得到了广泛的应用.
目前,基于深度学习的表面缺陷检测算法包括两阶段和

单阶段检测算法.两阶段算法包括特征提取和区域生成两个

过程,其中,特征提取部分使用卷积神经网络,区域生成网络

使用回归器和分类器进行检测和定位.典型的算法有Faster
RＧCNN[２],RＧFCN[３],MaskRＧCNN[４]等.但由于算法受限于

两个阶段的处理,检测速度较慢,模型体积较大,不易于部署

在边缘端设备和嵌入式系统,难以满足钢材缺陷检测的实际

需求.
单阶段算法采用单个神经网络模型同时进行目标位置和
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类别的回归,检测速度更快,网络结构也更简洁,典型的算法

有SSD[５]和 YOLO[６Ｇ１０]系列.目前大量研究工作将 YOLOv５
算法用于表面缺陷检测.文献[１１]基于 YOLOv５s提出目标

检测算法(RFBGＧYOLO),引入 GhostConv卷积减小模型参

数,实现模型轻量化,但改进后的模型检测速度有所降低.文

献[１２]基于 YOLOv５算法,构造了一种SPP_Res特征金字塔

结构,同时加入了多头注意力机制(C３_MHSA),改进的算法

有效提升了模型的整体检测精度,但算法对部分小尺度目标,
如裂纹类(Crazing)的检测效果仍不理想.文献[１３]使用

GhostBottleneck结 构 实 现 YOLOv５ 模 型 轻 量 化,其 次 在

Backbone部分引入SE注意力机制,使模型整体的检测速度

和精度都得到提升,但该算法对于裂纹类小尺度目标的检测

精度仍然较低.文献[１４]基于 YOLOv５算法,引入 TransＧ
formerencoderblock模块和CBAM 注意力机制,提升了检测

的精度,但该算法引入较多模块导致模型体积和参数量较大,
无法满足实时检测的需求.基于以上分析及存在的问题,为
了满足带钢实际生产中的需求,本文对 YOLOv５s进行改进,
首先采用 MobileNetv３ＧSmall网络替换 YOLOv５s主干提取

网络,大幅减小模型参数量,实现模型轻量化,有效提升检测

速度.特征融合阶段采用加权双向特征金字塔网络(BiFＧ
PN),以更好地捕捉不同尺度的特征,提供更全面和丰富的特

征表示.同时引入 CBAM 注意力机制,提升模型的检测精

度.最后使用KＧmeans＋＋算法聚类先验框,在加快收敛速

度的同时降低聚类结果的误差.最终改进的 YOLOv５s模型

更轻量化,易于部署,有效解决了检测速度和精度难以平衡的

问题,为带钢实际生产提供了可参考的方案.

２　YOLOv５s模型介绍

YOLOv５s模型结构如图１所示.YOLOv５s包括Input,

Backbone,Neck和 Head４部分.

图１　YOLOv５s结构图

Fig．１　StructurediagramofYOLOv５s

Input部分进行图像预处理,输入图像大小为６４０×６４０,
采用 Mosaic数据增强、自适应锚框和自适应图像缩放等技术

来处理输入数据.Backbone部分由卷积模块(CBS)、瓶颈层

(C３)、快速空间金字塔池化(SpatialPyramidPoolingＧFast,

SPPF)模块构成,用于提取不同细粒度的图像特征.Neck部

分采用 了 特 征 图 金 字 塔 网 络 (FeaturePyramid Networks,

FPN)和路径聚合网络(PathAggregationNetwork,PAN)组
合而成的PANet网络.具体地,FPN自顶向下将深层特征图

的语义信息传递给浅层,增强了多尺度特征图的语义表达,提
高了检测精度.而PAN则自底向上将浅层特征图的位置信

息传递给深层,增强了多尺度特征图的定位能力,提高了检测

的鲁棒性和准确性.Head部分包括 ３ 个尺寸为 ２０×２０,

４０×４０,８０×８０大小的检测分支,分别用于检测大、中、小目

标.通过非极大值抑制(Non MaximumSuppression,NMS)
算法来获得最优目标框,用于检测物体的位置和类别.边界

框采用了CIOU损失函数.

YOLOv５s虽然在检测精度上表现出了不俗的性能,但对

于特定的钢材表面缺陷检测仍存在诸多问题.钢材表面缺陷

通常是细小且复杂的纹理、裂纹等,对于这类小尺寸目标,

YOLOv５s可能存在一定的检测困难.而 C３模块的结构复

杂,计算复杂度较高,导致检测速度较慢.

３　YOLOv５s模型改进

３．１　轻量化主干提取网络

为降低 YOLOv５s计算的复杂度、减小模型体积,采用

MobileNetv３ＧSmall代替 YOLOv５s主干提取网络,减少模型

参数量,实现模型轻量化.

MobileNetv３[１５]继承了 MobileNetv１[１６]的深度可分离卷

积和 MobileNetv２[１７]的逆残差结构,并在此基础上提出了SE
(SqueezeＧandＧExcitation)注意力机制,同时采用hＧswish激活

函数.MobileNetv３ 共 有 Large 和 Small两 种 结 构,其 中

Small结构更轻量、具有更高的运行速度和更小的计算复杂

度.因此,本文选用Small结构对 YOLOv５s网络进行改进.

Small结构主要由 Bneck结构组成,Bneck结构如图２所示.
它很好地融合了深度可分离卷积和逆残差结构.在Bneck结

构中,首先通过１×１大小的卷积升维,接着采用３×３大小的

深度可分离卷积提取特征信息;然后通过 SE注意力机制调

整每个通道的权重;最后使用１×１的卷积实现降维,并将降

维后的输出与残差边部分进行求和.这样先升维后降维的操

作更有利于网络对小尺度目标的特征提取,从而提高检测

精度.

图２　Bneck结构

Fig．２　Bneckstructure

３．１．１　深度可分离卷积

MobileNetv３ＧSmall网 络 主 要 采 用 深 度 可 分 离 卷 积

(DepthwiseSeparableConvolution)提取特征,与普通卷积相

比,它可以大幅减少网络的参数量.深度可分离卷积由逐通

道卷积(DW)和逐点卷积(PW)组成,逐通道卷积对每个通道

上的像素点分别卷积获得各自的特征,卷积核大小为３×３,
卷积核的数量等于输入通道数.逐点卷积使用１×１大小的

卷积核在每个像素点上对不同通道上的特征进行卷积.标准

卷积和深度可分离卷积分别如图３和图４所示.由图３可知,

２３０９００１１３Ｇ２
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假设输入特征图长为 H,宽为W,有 M 个输入通道,输出通道

数为N,卷积核大小为DK×DK,则标准卷积的计算量为:

S＝H×W×M×N×DK×DK (１)
由图４可得,深度可分离卷积的的计算量为:

P＝H×W×M×DK×DK＋H×W×M×N (２)
可以得到深度可分离卷积与标准卷积的计算量比值

如下:

P
S ＝１

N＋ １
D２

K
(３)

由式(３)可知,深度可分离卷积使得网络的整体计算量和

参数量大幅减少,从而实现了模型轻量化,提高了模型的检测

速度.

图３　标准卷积

Fig．３　Standardconvolution

图４　深度可分离卷积

Fig．４　Deepseparableconvolution

３．１．２　SE注意力机制

SE注意力机制主要包括Squeeze,Excitation和Scale操

作.如图５所示,Squeeze操作对输入大小为 H×W×C２的特

征图进行全局平均池化,将其压缩为一个１×１×C２的向量.

Excitation操作则将Squeeze的结果通过全连接层和激活函

数得到每个通道注意力权重.最后,Scale操作将通道注意力

权重作用在原始特征上,得到经过注意力机制加权的特征.

SE注意力机制具有简单、紧凑的结构,它的计算开销相对较

小,不会引入过多的额外参数,因此可以更高效地使用计算

资源.

图５　SE注意力机制

Fig．５　SEattentionmechanism

使用 MobileNetv３ＧSmall网络替换 YOLOv５s主干提取

网络后,主干提取网络详细参数如表１所列.From 表示当前

模块来自那一层,－１代表来自上一层,Number代表该模块

的深度,Operator表示模块的具体操作.Conv列和SPPF列

对应的 Args列的值分别表示该模块的输入通道数、输出通道

数和步长.Bneck对应的 Args列的值分别表示该模块的输

出通道数、扩张通道数、卷积核的大小、步长、是否使用SE注

意力机制以及是否使用hＧswish激活函数.其中,１代表使

用,０代表不使用.

表１　主干提取网络结构

Table１　Backboneextractionnetworkstructure

From Number Operator Args
－１ １ Conv [１６,２]
－１ １ Bneck [１６,１６,３,２,１,０]
－１ １ Bneck [２４,７２,３,２,０,０]
－１ １ Bneck [２４,８８,３,１,０,０]
－１ １ Bneck [４０,９６,５,２,１,１]
－１ １ Bneck [４０,２４０,５,１,１,１]
－１ １ Bneck [４０,２４０,５,１,１,１]
－１ １ Bneck [４８,１２０,５,１,１,１]
－１ １ Bneck [４８,１４４,５,１,１,１]
－１ １ Bneck [９６,２８８,５,２,１,１]
－１ １ Bneck [９６,５７６,５,１,１,１]
－１ １ SPPF [５７６,５]

３．２　特征融合网络

YOLOv５s通过PANet网络实现特征融合,PANet使用

一系列的卷积核池化操作来聚合不同尺度的特征图,以提取

更全面的上下文信息,增强特征的语义表达能力.但 PANet
网络融合过程中的信息均来自于前一阶段的处理,这使得融

合后的特征并没有很好地利用原始特征信息.这不利于对小

尺度目标特征的提取.为了解决这一问题,本文借鉴 BiFPN
网络的思想改进 YOLOv５s,以提高模型的检测精度.

BiFPN[１８]网络使用特征金字塔的思想,能够同时利用来

自不同尺度的特征信息,通过在网络中添加并行分支来处理

不同尺度的特征.该网络同时具备双向特征融合能力,在特

征金字塔的每个分支上进行下采样和上采样操作.这使得低

分辨率特征和高分辨率特征可以相互影响,有效地捕捉目标

的细节信息和跨尺度特征,且可以有效地提高检测的准确性

和鲁棒性.PANet和 BiFPN 网络结构如图６所示.BiFPN
通过在PANet的基础上添加额外的边实现特征的传递和融

合.通过这种方式,可以扩大感受野,提高目标检测的性能.

图６　特征融合网络结构

Fig．６　Featurefusionnetworkstructure

３．３　CBAM注意力机制

在特征提取过程中,YOLOv５s模型对不同重要程度的特

征采取相同的加权方式,这样不利于对小尺度目标信息的

提取.为 解 决 这 一 问 题,引 入 了 CBAM 注 意 力 机 制.

CBAM[１９]注意力机制结合了空间注意力模块和通道注意力

模块,主要目的是提高神经网络的特征表达能力和泛化能力.

如图７所示,CBAM 注意力机制首先通过通道注意力模块对

不同特征进行加权,然后将加权后的特征送入空间注意力模

块,得到最后的结果.
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图７　CBAM 注意力机制

Fig．７　CBAMattentionmechanism

最终改进后的 YOLOv５s模型的结构如图８所示.

图８　改进后的 YOLOv５s模型结构

Fig．８　ImprovedYOLOv５smodelstructure

３．４　KＧmeans＋＋算法

YOLOv５s采用KＧmeans[２０]算法对先验框进行聚类,KＧ
means算法通过随机指定聚类中心,很难避免聚类中心的相

似性问题,并不完全适合于本文数据集.因此,本文选用 KＧ
means＋＋[２１]算法对先验框进行聚类,KＧmeans＋＋算法能

更好地选择初始聚类中心,得到更优的先验框尺寸.具体步

骤如下:
(１)随机选择数据集中的一个样本作为第一个聚类中心;
(２)对于数据集中的每个样本,计算它与当前已选择的聚

类中心的最近距离D(X);
(３)根据概率分布函数P,以概率P 选择下一个聚类中

心,函数表达式如式(４)所示:

P＝ D(X)２
∑

x∈X
D(X)２ (４)

(４)重复步骤(２)和步骤(３)直到选择出 K 个聚类中心

为止.

根据得到的K 个聚类中心,使用 KＧmeans＋＋算法进行

迭代得到最终结果,将每个样本点和聚类中心IoU(交并比)

的最大值的平均作为评价最终聚类效果的标准,计算方法如

式(５)所示:

Accuracy＝１
n ∑

n

i＝１
maxboxi∩center１

boxi∪center１
,􀆺,boxi∩centerk

boxi∪centerk( )
(５)

其中,box为预测框,center为真实框.数据集聚类中心 K 的

取值则是由聚类中心的平均交并比确定.如图９所示,数据

聚类中心K 等于９时平均交并比达到最大值,说明此时聚类

效果最佳,因此,本文数据集的K 值选择９.

图９　聚类中心数与平均交并比变化曲线

Fig．９　Changecurveofclustercentersandaverageintersection

andunionratio

最终通过KＧmeans＋＋算法聚类的结果如表２所列.由

表２可知,通过KＧmeans＋＋算法聚类先验框的 Accuracy达

到７７．８％,相比KＧmeas算法提升了５．５％.

表２　KＧmeans＋＋ 聚类结果

Table２　KＧmeans＋＋clusteringresults
聚类方法 特征图尺寸 先验框尺寸 Accuracy/％

KＧmeans
８０×８０ [１０,１３,１６,３０,３３,２３]

４０×４０ [３０,６１,６２,４５,５９,１１９]

２０×２０ [１１６,９０,１５６,１９８,３７３,３２６]
７２．３

KＧmeans＋＋
８０×８０ [１２,２５,２８,４７,４６,４２]

４０×４０ [２３,８２,４８,５５,８９,１１０]

２０×２０ [９７,１１８,２２１,１６６,３５４,２４６]
７７．８

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集

带钢是一种窄而长的扁平断面钢材,在工业领域应用广

泛.本文所用数据集是由东北大学发布的带钢表面缺陷数据

集(NEUＧDET)[２２],该数据集共包含６种类别的缺陷,分别是

裂纹(crazing)、夹 杂 物 (inclusion)、斑 块 (patches)、点 蚀 面

(pitted_surface)、氧 化 轧 皮 (rolledＧin_scale)、划 痕 (scratＧ
ches).缺陷图片为２００×２００尺寸的灰度图,每种类型３００
张,一共１８００张图片.使用Labelme工具对缺陷图片的真实

框进行标注,得到xml格式的标签文件.实验按照８∶２的比

例将数据集划分为训练集和测试集,其中训练集１４４０张,测
试集３６０张.部分数据集示例如图１０所示.

图１０　部分数据集示例

Fig．１０　Exampleofpartialdataset

４．２　实验环境

本文使用的实验环境如表３所列.
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表３　实验环境

Table３　Experimentalenvironment

名称 参数

GPU NVIDIAGeForceGTX１０８０Ti１１GB

CPU IntelCorei７Ｇ９７００K＠３．６０GHz
操作系统 Windows１０

深度学习框架 Pytorch＋cuda１０．２＋cudnn８．２．１
编译软件 PyCharm

４．３　训练策略

epoch设置为３００,训练时采用在线增强的方法处理数据

集,通过在每个epoch中对数据集进行平移、缩放以及饱和度

和亮度变换等操作增加训练数据的多样性,进一步提升模型

的泛化能力,并减少过拟合的可能性.使用 KＧmeans＋＋算

法聚类初始先验框的大小.batchsize大小设置为３２,图片大

小设置为６４０×６４０,优化器选择SGD,初始学习率为０．０１.

为了充分利用训练过程中的信息,采用余弦退火策略降低学

习率,这种策略基于余弦函数的形式调整学习率,加速训练过

程并提高模型的准确性.衰减系数设置为０．０００５,学习率动

量设置为０．９３７,IoU阈值设置为０．５.当预测框与真实框的

IoU超过该阈值时,则认为检测到了目标物体.

４．４　评价指标

本文从模型体积(MB)、模型参数量(Parameters)、计算

量(GFLOPs)、平均精确度均值 mAP(meanAveragePreciＧ

sion)以及每秒传输帧数FPS(FramesPerSecond)这５方面来

评价模型的性能.模型的体积表示模型训练完成后保存的权

重文件的大小;模型参数量表示训练过程中总的参数量;计算

量即浮点运算次数,用来衡量模型的复杂度;mAP表示所有

类别的检测准确率的均值,由精确率P(Precision)、召回率R
(Recall)以及AP 计算得到,其中精确率是指正确预测为正样

本占全部预测为正样本的比例,召回率是指正确预测为正样

本占全部实际为正样本的比例,AP 为各类别的检测精度.

P,R,AP 以及 mAP的计算式如式(６)－式(９)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(６)

R＝ TP
TP＋FN

(７)

AP ＝∫
１

０
P(R)dR (８)

mAP＝
∑
n

i＝０
AP(i)

n
(９)

其中,TP 表示模型预测为正的正样本,FP 表示模型预测为

正的负样本,FN 表示模型预测为负的正样本.N 为检测的

类别数.

４．５　实验结果分析

４．５．１　改进前后的模型对比

本文分别对改进前后的 YOLOv５s模型进行训练,两种

模型的检测精度对比如图１１所示.由图１１可知,改进后的

YOLOv５s模型 mAP＠０．５为７７．２％,较 YOLOv５s提升了

３．９％.６种缺陷的检测精度均有不同程度的提升.其中裂

纹类(crazing)提升最高,达到７．３％,夹杂物(inclusion)提升

６．６％,斑块(patches)提升０．９％,点蚀面(pitted_surface)提

升１．２％,氧 化 轧 皮 类 (rolledＧin_scale)提 升 ２．３％,划 痕

(scratches)提升５．０％.结果显示改进后的模型检测精度更

高,对小尺度目标的定位和识别更加准确.

图１１　改进前后的检测精度对比

Fig．１１　Comparisonofdetectionaccuracybeforeandafter

improvement

本文还对比了模型改进前后的参数量、体积、检测速度和

计算量.如表４所列.由表４可知,改进的YOLOv５s模型整

体性能优于 YOLOv５s.改进后的模型的参数量较 YOLOv５s
减少５８．６％,模型体积减小３４％,计算量减少７６．８％.检测

速度达到１０２FPS,较改进前提升了２９．７％.

表４　改进前后性能对比

Table４　Performancecomparisonbeforeandafterimprovement

模型 参数量 体积/MB 计算量/GFLOPs FPS

YOLOv５s ７０３５８１１ ２２．４ １６．０ ７８．６
改进的 YOLOv５s ２９０６８８９ １４．８ ３．７ １０２．０

４．５．２　模型训练对比

改进前后的模型训练效果如图１２所示.Totalloss为

box_loss,obj_loss和cls_loss三者之和的平均值.其中box_

loss用于监督检测框的回归,计算预测框和真实框之间的误

差;obj_loss用于监督检测框内是否存在物体,计算网络的置

信度;cls_loss用于监督物体分类类别,计算先验框与对应的

标注类别是否正确.由图１２可知,改进后的模型更快达到收

敛,检测精度也更高.

图１２　模型训练对比

Fig．１２　Comparisonofmodeltraining

４．５．３　模型轻量化对比

为了检测本文改进模型的可靠性,使用当前流行的轻量

化网络替换 YOLOv５s主干提取网络进行实验对比.其中包

括ShuffleNet[２３]和 GhostNet[２４].由 表 ５ 可 知,YOLOv５sＧ

Mobilenet的计算量和参数量最少,检测速度最快.虽然其

检测精度略低于 YOLOv５sＧShuffleNet,但在牺牲一定的检

测精度下换取大幅降低模型参数量的方案是可取的.因

此,本文选用 MobileNetv３ＧSmall网络替换 YOLOv５s主干

提取网络.
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表５　模型轻量化对比

Table５　 Comparisonofmodellightweight

模型 参数量 计算量/GFLOPs FPS mAP＠０．５
YOLOv５s ７０３５８１１ １６．０ ７８．６ ０．７３３

YOLOv５sＧ
MobileNetv３

１４９４４３３ ２．６ １１１．０ ０．６９３

YOLOv５sＧ
ShuffleNet

３８０２３４７ ７．９ ８８．２ ０．６９９

YOLOv５sＧ
GhostNet

２３７７９０８ ５．２ １０１．０ ０．６８４

４．５．４　不同模型对比

为了进一步验证本文模型的有效性,在相同数据集基准

和实验环境下,将其与其他模型进行对比实验,实验结果如表

６所列.首先对比了 YOLOv３、YOLOv４、YOLOv５s、MaskRＧ
CNN、文献[１３]以及文献[１４]的模型.其中改进的 YOLOv５s
模型的 mAP＠０．５分别提升了１０．８％,６．８％,１．５％,３．９％,

０．４％,２．４％;检测速度分别提升了 ４５．６FPS,３４．２FPS,

５６FPS,２３．４FPS,５８．７FPS,３３．５FPS;参数量分别减少５１．８×
１０６,４３．２×１０６,９２．９×１０６,７．６×１０６,１３．４×１０６,２８．９×１０６.
同时 本 文 也 对 比 了 最 新 的 YOLOv７,YOLOv７Ｇtiny 以 及

YOLOv８s模型.其中 YOLOv７模型的检测精度最高,达到

７７．５％.相比 YOLOv７模型,改进的 YOLOv５s模型的检测

精度略低,但检测速度快２１．８FPS,体积减少２３．２×１０６.相

比 YOLOv８s模型,改进的模型精度提升３．５％,速度提升８
FPS,体积减少９．８×１０６.YOLOv７Ｇtiny模型的体积最小,检
测速度达到最高的１２４FPS,但检测精度较低.对于钢材表面

缺陷检测问题,应在保证较高检测精度的前提下,尽可能减小

模型 体 积,提 高 检 测 速 度.对 比 结 果 说 明,本 文 改 进 的

YOLOv５s模型在检测速度和精度之间取得了平衡,是可取的

有效方案.

表６　不同模型对比结果

Table６　Comparisonresultsofdifferentmodels

模型 mAP＠０．５ FPS 体积/MB
YOLOv３ ０．６６４ ５６．４ ６２．９０
YOLOv４ ０．７０４ ６７．８ ５４．３０

MaskRＧCNN ０．７５７ ４６．０ １０４．００
YOLOv５s ０．７３３ ７８．６ ２２．４０
文献[１３] ０．７６８ ４３．３ ２８．２０
文献[１４] ０．７４８ ６８．５ ４３．７０
YOLOv７ ０．７７５ ８０．２ ３８．００

YOLOv７Ｇtiny ０．７３８ １２４．０ ７．２２
YOLOv８s ０．７４６ ９４．０ ２４．６０

改进的 YOLOv５s ０．７７２ １０２．０ １４．８０

４．５．５　消融实验

为了验证不同改进方案对模型性能的影响,以 YOLOv５s
为基线进行消融实验.实验环境及配置参数均保持不变.结

果如表 ７所列.① 代表使用 MobileNetv３ＧSmall网络替换

YOLOv５s主干提取网络,②代表采用BiFPN 网络,③代表加

入CBAM 注意力机制,④代表使用 KＧmeans＋＋算法替换

KＧmeans算法,“√”代表使用此方案.由表７可知,使用 MoＧ
bileNetv３ＧSmall网络替换主干提取网络后,虽然平均检测精

度有所下降,但网络的检测速度较改进前提升了４１．２％,说
明使用 MobileNetv３ＧSmall替换骨干网络可以大幅减少模型

的参数,实现模型轻量化.使用 BiFPN 网络融合特征后,平
均检测精度提升了２．１％.引入 CBAM 注意力机制后,检测

速度有所下降,平均检测精度提升了３．８％,达到预期效果.

使用KＧmeans＋＋替换KＧmeans算法后,平均检测精度提升

了０．７％,检测速度提升了６．９％.使用４种方案共同改进

YOLOv５s模型后,改进后模型的检测精度与检测速度达到平

衡,mAP＠０．５达到７７．２％,检测速度达到１０２FPS.可见,实
验所用改进方案是可取的.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperiment

① ② ③ ④ mAP＠０．５ FPS
０．７３３ ７８．６

√ ０．６９３ １１１．０
√ ０．７５４ ７２．７

√ ０．７７１ ４０．５
√ ０．７４０ ８４．０

√ √ √ √ ０．７７２ １０２

４．５．６　缺陷检测效果

为了更直观地比较模型改进前后的对比效果,本文利用

改进前后的模型对测试集进行检测,部分检测结果如图１３所

示.由图１３可得,原 YOLOv５s模型对部分缺陷目标存在明

显的漏检问题,并且检测精度不高,尤其对于小目标缺陷裂纹

类(crazing)的检测精度较低.而改进后的 YOLOv５s模型整

体检测效果明显优于改进前,对裂纹类缺陷的检测也有了明

显的提升.检测结果验证了本文改进的 YOLOv５s模型的有

效性,为钢材表面缺陷检测提供了实用的参考方案.

图１３　部分检测结果

Fig．１３　Partialtestresults

结束语　为了解决现有钢材表面缺陷检测模型结构复

杂、体积较大、检测精度较低、不易于部署于边缘端设备和嵌

入式系统等问题,本文对 YOLOv５s模型进行了改进.改进

方法包括采用 MobileNetv３ＧSmall网络替换 YOLOv５s主干

提取网络、使用BiFPN网络进行特征融合、引入 CBAM 注意

力机制以及使用KＧmeans＋＋算法聚类先验框.实验结果表

明,改进后的模型在实现轻量化的同时提升了检测精度和速

度,易于部署,满足带钢实际生产中的需求.下一步工作将研

究如何进一步提高模型对裂纹类(crazing)缺陷的检测精度,

同时研究模型在边缘端设备和嵌入式系统上的部署与应用.
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