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基于改进YOLOv７的钢材缺陷检测

黄海新 吴　迪
沈阳理工大学自动化与电气工程学院　沈阳１１０１５９
　
摘　要　钢材表面缺陷检测在实际生产中非常重要.为了准确检测缺陷,设计了一种基于改进的 YOLOv７的钢材表面缺陷检

测模型.首先在骨干网络结构中引入 Ghost模块,增强模型提取特征和识别小特征的能力,同时降低模型参数量;其次在池化

模块中嵌入注意力机制;最后通过引入 EIOU 改善损失函数,从而更好地优化 YOLOv７网络模型,且可以更好地处理样本的不

平衡,从而达到更好的优化相似度.实验结果表明,与原模型相比,所提模型 mAP达到７６．９％,提高了４．２％.该模型可以满

足钢表面缺陷的准确检测和识别需求.
关键词:yolov７;缺陷检测;深度学习;注意力模块
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SteelDefectDetectionBasedonImprovedYOLOv７
HUANGHaixinandWUDi
SchoolofAutomationandElectricalEngineering,ShenyangLigongUniversity,Shenyang１１０１５９,China

　
Abstract　Steelsurfacedefectdetectionisveryimportantinactualproduction．Inordertoaccuratelydetectdefects,thispaperdeＧ
signsasteelsurfacedefectdetectionmodelbasedonimprovedYOLOv７．Firstly,theGhostmoduleisintroducedintothebackＧ
bonenetworkstructuretoenhancetheabilityofthemodeltoextractfeaturesandidentifysmallfeatureswhilereducingthenumＧ
berofmodelparameters．Secondly,theattentionmechanismisembeddedinthepoolingmodule．Finally,thelossfunctionisimＧ
provedbyintroducingEIOU,soastobetteroptimizetheYOLOv７networkmodel,whichcanbetterdealwiththeimbalanceof
samples,soastoachievebetteroptimizationsimilarity．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththeoriginalmodel,the
mAPoftheproposedmodelincreasesby４．２％to７６．９％．Themodelcanmeettheneedsofaccuratedetectionandidentification
ofsteelsurfacedefects．
Keywords　YOLOv７,Defectdetection,Deeplearning,Attentionmodule
　

１　引言

钢作为工业的重要原料,被广泛应用于机械、航空航天、
汽车、国防、轻工等生产领域.然而,受原材料质量、生产环

境、设备、人工错误等因素的影响,生产出的钢可能会出现各

种问题,最常见的就是表面缺陷.表面缺陷[１]是制造商和客

户或消费者判断钢材质量的重要指标.一般来说,钢的表面

缺陷包括裂缝、杂质、斑块、点蚀表面、氧化皮、划痕,这些缺陷

不仅对钢的美观有影响,更重要的是,它们还降低了钢的强

度、韧性、耐腐蚀性和耐磨性.此外,这些缺陷也会影响企业

的销售,甚至可能会给用户带来人身安全隐患.因此,钢缺陷

的检测与识别成为学者研究的热点问题.
传统的钢表面缺陷检测方法包括人工检测方法、无损检

测[２]方法和频率闪光检测方法.人工检测需要检测人员通过

肉眼识别大量的钢材缺陷,由于缺陷具有复杂多样性,因此需

要大量的劳动力.其次,大量的重复性工作使检查人员容易

出现视觉疲劳,从而出现错检和误检.由于传统方法存在效

率低、误差大、对检验员技能要求高等特点,近年来,基于深度

学习、图像处理、目标检测等自动化技术开始逐步取代传统

方法.基于深度学习的目标检测可以获得更高的识别精度和

检测速度,大大提高了真实工厂的缺陷检测效率.其中 YOＧ

LO[３]算法系列因其在检测速度快的同时仍能保持良好的检

测精度,成为当前目标检测研究领域的一种流行方法.
造成钢表面缺陷的原因有很多,缺陷的形态也复杂多样.

根据缺陷形状的特征,缺陷大致可分为３类:点、线和面.典

型的缺陷(如图１所示)可概括为裂缝、杂质、斑块、点蚀表面、
氧化皮和划痕.

上述缺陷会对钢的完整性和功能性产生负面影响.如

图１所示,这些缺陷有多种类型且大小不一.同一类型的缺

陷由于不同的原因而呈现出不同的特征.此外,缺陷之间的

区别也不够明确.因此,准确识别钢表面的缺陷非常困难.
近年来,计算机视觉蓬勃发展.Tong等[４]提出了使用最

优 Gabor滤波器的缺陷检测模型.通过使用最优 Gabor滤波

器,可以显著降低计算成本,实时运行,解决织物检测问题.

Tasi等[５]提出了一种快速规则性度量,用于检测没有纹理和

纹理均匀的表面缺陷.此方法仅用于通过单个判别特征检测

缺陷.Wang等[６]提出了一种用于识别表面缺陷的实体稀疏

跟踪(ESP)方法,此方法是基于无监督的.Liu等[７]提出了不

同以往的 HaarＧWeibull方差(HWV)模型,应用于无监督钢

表面缺陷检测中.该模型利用各向异性扩散模型消除斑块的

影响,然后开发新的 HWV 模型来表征图像中每个局部斑块

的纹理分布,从而形成参数分布,有效地提取图像中的背景.
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Choi等[８]应用 Gabor滤波检测钢板多孔缺陷,采用双阈值方

法提高了缺陷的分类性能.

(a)裂缝 (b)杂质

(c)斑块 (d)点蚀表面

(e)氧化皮 (f)划痕

图１　钢的典型缺陷

Fig．１　Typicaldefectsofsteel

为了加快工业生产、节省劳动力、增加高质量产品,许多

研究人员正在努力将深度学习目标识别方法应用于工业生产

领域.目前,主要存在两种类型的基于深度学习的目标检测

算法,即单阶段检测算法和两阶段检测算法.两阶段架构(如

FasterRCNN和 MaskRＧCNN)首先提取感兴趣区域(roi),然
后操作边界盒分类和回归;一级检测器(如SSD,FPN,FCOS
和 YOLO系列)直接从带有预定义锚点的预测特征映射中输

出边界框和类.前者的精度略高,而后者更快、更紧凑.
本文提出了一种新的基于 YOLOv７的钢材表面缺陷检

测模型.模型通过将 GhostNet模块引入骨干网络,降低网络

模型参数量,并通过在池化模块中嵌入CBAM 形成注意力集

中结构,以增强应对复杂和不同带钢表面缺陷的能力.

２　相关工作

２．１　YOLOv７网络结构

YOLOv７[９]网络结构基于 YOLOv５[１０]引入了模型重新

参数化的思想.在 YOLOv７网络结构中加入深度监督技术,
改进动态标签分配策略,提出由粗到细的指导性标签分配策

略等.通过模型重参数化,可以有效地将复杂的模块划分为

若干个独立的子模块,使得每一个子模块都能够被有效地组

合起来,从而实现更高效的推理.模型重参数化的好处是使

模型获得了更好的特征表示,减少了计算量和参数量并提高

了推理速度.

YOLOv７的整体网络结构(如图２所示)与 YOLOv５非

常相似,它们之间的主要区别是网络的内部组件.首先,在骨

干网络部分采用 EＧELAN 和 MP结构;其次,将颈部层和头

部层进行融合,称为头部层;YOLOv７网络主要通过EＧELAN
和 MP结构的主干部分来提取图像特征.原作者认为,网络

越深,对网络的学习和收敛越好.通过对网络中最短和最长

梯度路径的调控,可以建立更高效的网络.在与 VoVNett,

CSPVoVNet,ELAN 进行比较的基础上,针对 ELAN 模型,
提出了扩展版本的EＧELAN.EＧELAN仅对计算模块的结构

进行了修改,而过渡层的结构保持完全不变.与 YOLO之前

的网络结构不同,YOLOv７网络结构中的 MP 层同时使用

maxpooling和３× ３卷积(其中stide＝２)来下采样.输出

通过concat连接起来,这使得网络可以更好地提取特征.

图２　YOLOv７网络结构

Fig．２　YOLOv７networkstructure

２．２　损失函数与标签分配

YOLOv７的整体损失函数与 YOLOv５相同.损失函数

分为３类:分类损失 Lcls、目标置信度损失 Lobj和定位损失

Lloc.
分类损失Lcls使用二进制交叉熵(BCE)损失,注意,这里

仅计算正样本的分类损失.目标损失Lobj仍然是 BCE损失,
这里的obj指的是网络预测的目标边界框和 GT框的完全交

并比(CIoU).这里计算所有样本的目标损失Lobj.将定位损

失Lloc作为 CIoU 损失,注意只计算正样本的位置损失.因

此,YOLOv７的损失函数可描述为:

Loss＝λ１Lcls＋λ２Lobj＋λ３Lloc (１)
其中,λ１,λ２,λ３ 是平衡系数.

YOLOv７网络结构中使用了一种新的标签分配方法.通

过以引导头的预测作为指导,能够生成从粗糙到精细的分层

标签.这些标签被用于辅助头和引导头的学习过程.通过引

导头的学习能力,辅助头可以更有效地掌握已学习的知识,而
不必再花费大量时间去理解尚未掌握的知识.如图３所示.

(a)引导头引导标签分配器 (b)粗到细引导头引导标签分配器

图３　新的标签分配方法

Fig．３　Newlabelassignmentmethod

３　改进网络模型

３．１　GhostNet模块

为了实现模型在有较高检测精度和较快检测速度的同

时,参数尽可能少的目的,本次实验中将 YOLOv７的主干特

征提取网络替换为 GhostNet.GhostNet[１１]网络是华为诺亚

方舟实验室２０２０年提出的一种轻量级检测网络.该网络是

由 GhostNetＧModule组 成 的 瓶 颈 结 构 块 GhostBottleneck

２３０８０００１８Ｇ２
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堆叠而成,GhostModule结构如图４所示.

图４　GhostModule网络结构

Fig．４　Ghostmodulenetworkstructure

相较于需要大量参数和浮点运算才能达到令人满意精度

的卷积神经网络(CNN),GhostModule能够在保持与之相当

的识别性能的同时,降低通 用 卷 积 层 的 计 算 成 本.Ghost

Module的计算量和参数量为传统 CNN 的 １
(２ksize×ksize)＋

１
２cin

倍.其中ksize为卷积核大小,cin为输入通道数.

３．２　损失函数的改进

选择适当的损失函数对于提高算法的收敛速度和准确率

具有重要影响.YOLO系列的损失函数由边界框回归损失、
置信度损失和分类损失组成.

在本文中,为了更好地研究目标框与锚框的关系,选用

EIOU[１２]损失函数.EIOU的损失函数由３个部分组成:重叠

损失、中心距离损失、宽高损失.其中,宽高损失会使得目标

盒与锚箱的尺寸变化非常小,从而提升了收敛的效率.惩罚

的基本公式如下:

LEIOU＝LIOU＋Ldis＋Lasp

＝１－IOU＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋ρ２(w,wgt)

c２
w

＋ρ２(h,hgt)
c２

h
(２)

其中,cw 和ch 是覆盖两个Box的最小外接框的宽度和高度.

３．３　注意力模块

如图５(a)所示,MP层结构用于 YOLOv７头中的下采

样.特征图在进入 MP 层结构后将在两个分支中进行下采

样,一个分支用于 Maxpooling层,大卷积核为２;另一个分支

用于大小为 ３ 的卷积核,步长为 ２ 用于下采样.最后,两个

分支的输出进行Concat操作再输出.由于钢缺陷数据集包

含许多小而密集的缺陷,不易识别,因此本文在 MP层结构中

加入注意力机制 CBAM[１３]来构建注意力池模块,如图５(b)
所示.网络能够自行关注更重要的目标,并加强网络结构识

别缺陷的能力.

(a)MP层结构

(b)带注意力的 MP层结构

图５　注意力集中模块

Fig．５　Attentionpoolingmodule

CBAM 是空间和通道相结合的注意力机制模块.它可

以比只关注通道的挤压和激励网络(SENets)注意力机制获

得更好的结果.CBAM 包含两个独立的子模块,即通道注意

力模块(CAM)和空间注意力模块(SAM).这不仅使网络更

有能力聚焦关键信息,而且通过分别在通道和空间上加权注

意力,实现了即插即用的效果.
当特征图输入到CBAM 时,首先经过了通道注意力模块

(CAM).在 CAM 中,特征图通过并行的 MaxPool和 AvgＧ
Pool层,将其压缩成两个一维特征向量.接着,这两个向量

经过共享神经网络进行激活和通道变换,得到转换结果.这

些结果经过 Add操作影响后,通过sigmoid激活函数生成最

终的通道注意力特征图.然后,通过将通道注意力特征图与

输入特征图进行元素相乘,生成输入SAM 所需的特征.
接下来,进入空间注意力模块(SAM),执行基于通道的

全局最大池化和全局平均池化操作,对特征图的通道进行压

缩.然后,对这两种结果执行通道的 Concat操作,将维度降

低为一个通道.随后,使用sigmoid激活函数得到空间注意

力特征图.最后,将空间注意力特征图与该模型的输入数据

相加,得到最终生成的特征.

３．４　改进后YOLOv７
本研究提出的改进的 YOLOv７算法网络最终结构架构

如图６所示.

图６　改进的 YOLOv７算法网络结构

Fig．６　NetworkstructureofimprovedYOLOv７algorithm

图６中不同颜色的矩形框标记了本研究对 YOLOv７算

法结构的具体改进点.红色框中的 GhostNet模块被替换到

YOLOv７的头部,以在提升模型检测精度和速度的同时减少

参数量,黄色框中的CBAM 注意力机制嵌入到第一 MP层结

构中,以提高网络识别次要和特征不明显缺陷的能力.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本实验采用的操作系统为 window１０,CPU 为Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ１２５００H 内 存 为 ３．１０GHz.GPU 处 理 器 为

NvidiaRTX３０５０ti,GPU加速库为CUDA１１．１,并在基于 PyＧ
thon语言和PyTorch１．８．２框架搭建的深度学习环境下进行

算法训练与测试.

４．２　数据集

本实验采用东北大学 NEUＧDET[１４]钢材缺陷数据集,此
数据集中包含１８００幅灰度图像,其中训练集１４４０张,测试
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集和验证集各１８０张,分辨率均为２００×２００像素.钢材表面

缺陷分为６类:裂缝(Crazing)、点蚀表面(PittedＧSurface)、划
痕(Scratches)、杂质(Inclusion)、氧化皮(RolledＧinＧScale)和斑

块(Patches).在该数据集上分别进行消融实验和对比实验,
训练并验证改进模块和改进算法的有效性.

４．３　评价指标

为衡量目标缺陷检测的准确性,本次实验使用两个指标

作为性能评估标准.平均精度(AP)和平均精度(mAP).其

计算式如下:

P＝ Tp

Tp＋Fp
×１００％ (３)

R＝ Tp

Tp＋FN
×１００％ (４)

AP＝∫
１

０
P(r)dr (５)

MAP＝∑c
i＝１APi

c
(６)

其中,Fp 是假阳性缺陷,Tp 是真阳性缺陷,FN 是假阴性缺

陷.P(r)是精度Ｇ召回率曲线,i是缺陷类别,c是值为６的缺

陷类别数.

４．４　消融实验

针对实验中对原始 YOLOv７算法提出的３处改进,通过

逐一增加改进模块的方法设计了消融实验以验证各个改进模

块的有效性.将主干特征提取网络替换为 GhostNet网络结

构,将损失函数更换成 EIOU,将 CBAM 嵌入 MP层结构中,
构建注意力池结构.为了合理判断所提出的改进措施是否具

有带钢缺陷检测的应用价值,在 NEUＧDET数据集上进行了

联合消融实验,结果如表１所列.

表１　消融实验结果

Table１　Ablationexperimentsresults

方法 MAP/％
AP/％

裂缝 杂质 斑块
点蚀

表面
氧化皮 划痕

YOLOV７ ７２．７０ ４０．７０ ７７．９０ ９４．８０ ７４．４０ ６９．６０ ７８．７０

YOLOV７Ｇ
Ghost

７２．３４ ４４．２０ ６４．３１ ９５．４０ ７６．５２ ６７．６０ ８２．０

YOLOV７Ｇ
EIOU

７４．３１ ４７．０５ ７３．２０ ９０．８１ ８３．５７ ６８．４５ ７９．６７

YOLOV７Ｇ
CBAM

７５．３０ ５３．５４ ６６．６０ ９２．６０ ７８．９６ ６５．１２ ８２．４３

本文算法 ７６．９０ ５０．８０ ７８．９０ ９３．９０ ８５．８０ ６５．２０ ８６．９０

４．５　对比实验

PＧR曲线是衡量模型性能的重要指标.以 P为纵坐标,

R为横坐标绘制而成的曲线被称为 PＧR曲线,PＧR曲线与坐

标轴围 成 的 面 积 称 为 AP.所 有 类 别 AP 的 均 值 被 称 作

mAP,两者越接近１,表示模型检测越准确.在 PＧR曲线中,

曲线包围的区域越大,性能越好.

对于检测 NEUＧDET数据集中６个缺陷的 YOLOv５、原
始 YOLOv７和改进的 YOLOv７算法模型的精度召回率(PＧ
R)曲线如图７所示.从图７的PＧR曲线可以看出,与其他两

种算法相比,本文提出的算法 PＧR 曲线更好,说明本文方法

具有更好的缺陷检测性能.

(a)YOLOv５ (b)YOLOv７ (c)改进的 YOLOv７

图７　精度召回率(PＧR)曲线

Fig．７　PrecisionＧrecall(PＧR)curves

　　图８展示了上述模型检测效果的可视化结果的比较.不

难看出,改进的 YOLOv７算法模型不仅能够更准确地定位和

发现所有缺陷,而且能使预测框架更加精确.

图８　检测结果

Fig．８　Detectionresults

为了更紧密地验证改进的 YOLOv７算法与其他算法相

比的优越性,对已提出的其他几种经典算法进行了对比实验.

实验结果如表２所列.

表２　改进 YOLOv７算法与其他算法结果对比

Table２　ComparisonresultsbetweenYOLOv７andotheralgorithms

方法 MAP/％
AP/％

裂缝 杂质 斑块
点蚀

表面
氧化皮 划痕

YOLOV５ ７７．８０ ４０．６０ ８１．００ ９６．７０ ９８．２０ ７０．１０ ８０．３１

YOLOV７ ７２．７０ ４０．７０ ７７．９０ ９４．８０ ７４．４０ ６９．６０ ７８．７０

YOLOX ７１．３４ ４６．０５ ７３．２６ ８６．８７ ８３．５７ ５２．４５ ８７．６７

SSD ７０．４１ ６２．６５ ７５．７８ ９４．７５ ７１．３２ ６５．７６ ８２．４３
本文算法 ７６．９０ ５０．８０ ７８．９０ ９３．９０ ８５．８０ ６５．２０ ８６．９０

与其他算法相比,本文所提算法在斑块缺陷方面的 AP
值略低,但其他典型缺陷的 AP值和 mAP值高于其他算法,

mAP值比 YOLOv７高４．２％.综上所述,本文算法在工业生
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产中钢材检测缺陷上具有较高的实用性.
结束语　本研究针对钢材表面缺陷检测提出了一种基于

YOLOv７改进的检测算法,以满足钢材表面缺陷对检测精度

和推理速度的要求.该算法的价值在于将 GhostNet模块添

加到 YOLOv７ 的 主 干 中,更 改 模 型 的 损 失 函 数 SIOU 为

EIOU,并 在 原 池 化 模 块 中 嵌 入 CBAM 注 意 力 模 块.在

NEUＧDET数据集的６个典型缺陷中,与原始模型 YOLOv７
相比,所提算法的 mAP提高了４．２％.本文提出的算法还存

在一些缺点:例如,裂缝和氧化皮的缺陷检测效果仍然很弱.
我们打算在未来通过实验来进一步去探索如何提高算法识别

这两种缺陷的能力.
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