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改进YOLOv5s的钢板表面缺陷检测算法
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摘要  针对传统方式检测钢板表面缺陷存在检测精度低、检测速度慢的问题，提出一种改进 YOLOv5s 算法。首先，使用

基于交并比（IoU）度量距离的 K-means 算法对钢铁数据集进行重新聚类，获得多组锚框，通过遗传算法对其进行变异运

算，得到与全体标注框更匹配的多组锚框；其次，在 Mosaic 数据增强上融合 MixUp，抑制过拟合，提升模型的泛化能力；然

后，对网络结构进行改进，融入注意力模块，进一步提高了网络的特征提取能力；最后，针对难识别样本，在损失函数中融

入 Focal loss，提高网络的收敛速度与检测精度。实验结果表明，改进后的 YOLOv5s 算法在测试集上的平均精度均值

（mAP）可达 78. 4%，比原始的 YOLOv5s算法提高了 3. 0 个百分点，速度上与原始 YOLOv5s基本持平。所提算法在保持

高检测速度的基础上，检测性能也优于 DDN、Faster R-CNN 和 YOLOv3。
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Improved YOLOv5s
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Abstract To solve the problem of the low accuracy and slow speed of traditional methods for detecting surface defects in 
steel plates, we propose an improved YOLOv5s algorithm.  First, the steel datasets were re-clustered using K-means 
algorithm based on the intersection-over-union (IoU) metric distance, to obtain multiple groups of anchor boxes; a genetic 
algorithm was used to perform mutation operations and obtain multiple groups of anchor boxes that match the entire ground 
truth box better.  Second, MixUp was fused with the Mosaic data enhancement to avoid over-fitting and improve the 
generalizability of the model.  Then, the network structure was improved, and an attention module was incorporated to 
improve feature extraction capability of the network further.  Finally, Focal loss was incorporated into the loss function to 
improve the convergence speed and detection accuracy of the network for hard-to-identify samples.  Our experimental 
results show that the mean average precision (mAP) of the improved YOLOv5s algorithm on a test set is 78. 4%, which is 
3. 0 percentage points higher than that of the original algorithm, and the speed is same as the original YOLOv5s.  The 
detection performance of the improved YOLOv5s algorithm is better than that of DDN, Faster R-CNN, and YOLOv3, 
and it maintains a high detection speed.
Key words YOLOv5s; steel plate surface defect detection; attention mechanism; Focal loss

1　引 言

在钢板生产加工过程中，限于生产工艺技术水平

与实际生产环境不确定性，钢板表面容易出现裂纹、划

痕、斑块等各种缺陷［1］，这些缺陷的存在会对钢板性能

造成较大影响，因此缺陷检测是保证钢板质量的重要

环节。目前，部分企业的这一重要环节主要由人工目

检完成，检测准确率极大地依赖工人的工作状态和经
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验水平，且长时间工作下，准确率下降明显，存在产品

质量不可靠不稳定以及生产效率低问题。因此，研究

一种智能且高效的钢板表面缺陷检测算法具有十分重

要的意义。

对于缺陷检测，早期的计算机视觉技术主要通过

人工提取特征，再进行缺陷分类。例如：Arjun 等［2］利

用脉冲涡流检测钢铁表面缺陷；Joung 等［3］利用红外成

像技术对管道缺陷进行检测；You 等［4］提出一种利用

以太赫兹成像系统提取缺陷轮廓的方法；范宏等［5］针

对扣件视觉检测在背景复杂和光照多变的条件下检测

精度低的问题，提出一种基于局部区域特征的缺陷扣

件检测算法；Tsukada 等［6］利用漏磁进行缺陷检测；苗

玲等［7］提出了新型传感结构下的多物理电涡流热成像

技术，该技术用于对钢轨滚动接触疲劳裂纹的动态检

测；Jeon 等［8］利用光照法进行钢铁表面缺陷检测。这

些传统缺陷检测方法存在精度低、步骤繁琐以及检测

速度慢等问题，在实际生产中局限性太大，难以满足生

产需求。

近年来，基于深度学习的缺陷检测算法具有稳定

高效、鲁棒性强的特点，因此得到了迅速的发展和广

泛的应用，在很多应用场景中都取得了瞩目的成绩，

逐渐取代传统表面缺陷检测方法。Yi 等［9］提出了一

种基于深度学习的端到端的钢铁表面缺陷检测方法。

王宸等［10］通过使用 Mish 激活函数和 CIoU 损失函数

改进 YOLOv3 算法，实现对轮毂焊缝缺陷的智能化检

测。胡勍等［11］引入可形变卷积改进 Faster R-CNN，提

出一种木板表面刮痕缺陷检测模型，该模型能够识别

和定位不同纹理背景下的木板表面刮痕缺陷。赵振

兵等［12］针对输电线路中典型金具尺度变化大且部分

金 具 为 小 尺 度 目 标 的 问 题 ，提 出 一 种 基 于 改 进

Cascade R-CNN 的典型金具及其部分缺陷检测方法，

大 幅 度 提 高 了 检 测 精 度 。 汪 权 等［13］提 出 基 于

Gaussian YOLOv3 的绝缘子检测算法，该算法可以快

速精确地识别航拍图像中的绝缘子缺陷。邢俊杰

等［14］使 用 Cutmix 方 法 扩 充 小 缺 陷 数 量 ，并 改 进

YOLOv3 网络结构，提出 CSYOLOv3 方法，该方法能

够有效识别工件表面小缺陷。李彬等［15］为解决航空

发动机部件表面缺陷检测精度低、检测速度慢的问

题，使用改进的 YOLOv4 算法进行智能检测，检测精

度提高了 2. 17%。He 等［16］基于 Faster R-CNN 提出了

defect detection network（DDN），将多个分层特征组合

成一个特征，在 NEU-DET 数据集上采用 ResNet-50
作 为 Backbone，实 现 了 82. 3% 的 平 均 精 度 均 值

（mAP），但作为一个 two-stage 目标检测算法，DDN 存

在检测速度不足的问题。

YOLOv5 作为一种 one-stage 目标检测算法，在保

证较快检测速度的同时，相比 YOLOv3，精度上有较

大提升，相比 YOLOv4，模型体积小，速度快，能很好

地满足工业生产中精度与实时性的要求［17-18］。综上所

述，本研究综合考虑精度与速度，在 YOLOv5s 的基础

上，根据钢板表面缺陷的特点进行针对性改进。首先，

改进 YOLOv5s 的自适应锚框算法，使用交并比（IoU）

度量距离，并对数据集进行重新聚类，获得匹配度更高

的锚框参数；然后，在 Mosaic 上融合 MixUp 方法进行

数据增强，对原始图像模糊处理结果进行拼接；其次，

在 原 网 络 的 特 征 提 取 部 分 增 加 convolutional block 
attention 模块（CBAM），提高模型特征提取能力；最

后，针对难识别样本，使用 Focal loss 改进损失函数，提

升困难样本的权重。在 NEU-DET 数据集上进行实验

验证，评估不同改进策略对模型检测性能的影响，同时

与目前主流的检测算法进行对比，验证了改进的

YOLOv5s算法的有效性。

2　YOLOv5s算法

2. 1　网络结构

YOLOv5s 是 YOLOv5（第五版）的轻量化版本，

是 one-stage 检测算法，检测时把特征图分割成网格，

每个网格中心通过预先设定长宽比的锚框（anchor 
box）生成预测框，对检测目标的标注框（ground truth 
box）进行预测。其网络结构主要分为 4 个部分，包括

Input端、Backbone、Neck、Head 检测端，如图 1 所示，其

中 k为卷积核尺寸，s为步长，n表示模块的重复次数。

Input端主要完成数据预处理工作，包括 Mosaic 数据增

强、缩放和色彩空间调整，其中 Mosaic 增强对小目标

检测有重要作用，其次还有自适应锚框功能，能根据输

入的数据集匹配较合适的锚框和自适应图像填充，能

减少信息冗余，提高推理速度。Backbone 作为主干网

络，主要用来提取特征，YOLOv5s 的 Backbone 包括

Conv、Focus、C3 和空间金字塔池化（SPP）模块，其中

Conv 是卷积单元，用来完成卷积、归一化和激活运算。

与之前版本不同的是，YOLOv5s 第五代版本采用

SiLU 激活函数。SiLU 激活函数表达式为

SiLU ( x )= x × 1
1 + e-x， （1）

式中：x为输入矩阵。Focus 模块用来减少计算量，提

升 速 度 。 C3 模 块 源 自 BottleneckCSP 模 块 ，由

Bottleneck 模块和 CSP 结构组成，相比 BottleneckCSP
模块，C3 模块在拥有相同性能的基础上更快、更轻量

化。SPP 模块则聚合不同池化尺度信息，为网络获取

更多信息。Neck 作为具有特征融合功能的网络，包含

特征金字塔网络（FPN）和路径聚合网络（PAN），FPN
能在网络中自上而下传递语义信息，PAN 则自下而上

传递定位信息，实现不同深度特征图的信息融合，有效

提高网络表达能力。Head 检测端用于最终目标检测，

3 个 Detect 头用于在不同尺度特征图上预测不同尺寸

的目标，通过生成的锚框同时预测类别和边界框偏

移量。

2. 2　损失函数

YOLOv5 损失函数由置信度损失 L conf、分类损失

L cls、回归框定位损失 L loc 三部分组成，表达式为

L= L conf + L cls + L loc。 （2）
其中，置信度损失 L conf 为

L conf =-∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

I obj 
ij [ C̄ j

i log C j
i+ (1- C̄ j

i ) log (1-C j
i ) ]-

λnoobj ∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

I noobj
ij [ C̄ j

i log C j
i+ ]( )1- C̄ j

i log ( )1-C j
i ，（3）

式中：S2 为网格数；B为每个网格中锚框个数；I noobj
ij 为

预测框不含目标的指示值，取值为 1 表示不包含，0 表

示包含；C j
i 为预测置信度，C̄ j

i 为真实置信度；λnoobj 为自

行设定的参数值。

分类损失 L cls 为

L cls = -∑
i= 0

S2

I obj
ij { P̄ j

i ( c ) log [ ]P j
i ( c ) +

}[ ]1 - P̄ j
i ( c ) log [ ]1 - P j

i ( c ) ， （4）
式中：c为检测目标所属的种类；P j

i ( c ) 为预测概率；

P̄ j
i ( c )指网格中目标属于类别 c的实际概率。

不 同 于 YOLOv3［19］ 使 用 均 方 误 差（MSE），

YOLOv5 默认使用 CIoU loss 作为回归定位损失函数，

表达式为

L loc = 1 - R IoU ( M，N )+ ρ2( )M ctr，N ctr

m 2 + αυ，（5）

式中：R IoU ( M，N ) 表示预测框和标注框的 IoU 值 ；

ρ2(M ctr，N ctr)表示预测框和检测目标标注框的中心点

的欧氏距离；m表示包含预测框和标注框的最小外接

矩形的对角线距离；α为权重系数；υ为长宽比一致性

参数。它们的计算公式为

α= υ

[ ]1 - R IoU ( M，N ) + υ
， （6）

υ= 4
π2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2

， （7）

式中：w gt 和 hgt 为真实框的宽和高；w和 h为预测框的

宽和高。

3　改进的 YOLOv5s算法

3. 1　改进的锚框生成算法

在原始 YOLO 算法中，预设的锚框（anchor box）
是 K-means 算法在 COCO 数据集上进行聚类得到的。

合理的锚框应该与标注框（ground truth box）的长宽比

相 接 近 ，因 此 需 要 对 当 前 数 据 集 进 行 重 聚 类 。

YOLOv5s项目中有自适应锚框机制，能根据输入的数

据集聚类生成与之匹配度更高的锚框，但是自适应锚

框是通过误差平方和，即欧氏距离来定义样本之间的

距离的。经实验测试，用 IoU 定义样本之间的距离生

成的锚框与样本标注框更匹配。如果检测目标的标注

框与聚类中心框 IoU 越大，则距离越近。使用适应度

（fitness）作为指标来评估通过不同算法生成的锚框与

样本标注框的匹配程度，fitness 表示样本标注框与锚

框 IoU 大于阈值 0. 25 的数量占全部标注框数量的比

值。表 1 为锚框统计表。

从表 1 可以看出：基于 COCO 数据集生成的锚框

对 本 实 验 数 据 集 并 不 十 分 合 适 ，fitness 值 只 有

图 1　YOLOv5s网络结构

Fig.  1　YOLOv5s network structure
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2. 2　损失函数

YOLOv5 损失函数由置信度损失 L conf、分类损失

L cls、回归框定位损失 L loc 三部分组成，表达式为

L= L conf + L cls + L loc。 （2）
其中，置信度损失 L conf 为

L conf =-∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

I obj 
ij [ C̄ j

i log C j
i+ (1- C̄ j

i ) log (1-C j
i ) ]-

λnoobj ∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

I noobj
ij [ C̄ j

i log C j
i+ ]( )1- C̄ j

i log ( )1-C j
i ，（3）

式中：S2 为网格数；B为每个网格中锚框个数；I noobj
ij 为

预测框不含目标的指示值，取值为 1 表示不包含，0 表

示包含；C j
i 为预测置信度，C̄ j

i 为真实置信度；λnoobj 为自

行设定的参数值。

分类损失 L cls 为

L cls = -∑
i= 0

S2

I obj
ij { P̄ j

i ( c ) log [ ]P j
i ( c ) +

}[ ]1 - P̄ j
i ( c ) log [ ]1 - P j

i ( c ) ， （4）
式中：c为检测目标所属的种类；P j

i ( c ) 为预测概率；

P̄ j
i ( c )指网格中目标属于类别 c的实际概率。

不 同 于 YOLOv3［19］ 使 用 均 方 误 差（MSE），

YOLOv5 默认使用 CIoU loss 作为回归定位损失函数，

表达式为

L loc = 1 - R IoU ( M，N )+ ρ2( )M ctr，N ctr

m 2 + αυ，（5）

式中：R IoU ( M，N ) 表示预测框和标注框的 IoU 值 ；

ρ2(M ctr，N ctr)表示预测框和检测目标标注框的中心点

的欧氏距离；m表示包含预测框和标注框的最小外接

矩形的对角线距离；α为权重系数；υ为长宽比一致性

参数。它们的计算公式为

α= υ

[ ]1 - R IoU ( M，N ) + υ
， （6）

υ= 4
π2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2

， （7）

式中：w gt 和 hgt 为真实框的宽和高；w和 h为预测框的

宽和高。

3　改进的 YOLOv5s算法

3. 1　改进的锚框生成算法

在原始 YOLO 算法中，预设的锚框（anchor box）
是 K-means 算法在 COCO 数据集上进行聚类得到的。

合理的锚框应该与标注框（ground truth box）的长宽比

相 接 近 ，因 此 需 要 对 当 前 数 据 集 进 行 重 聚 类 。

YOLOv5s项目中有自适应锚框机制，能根据输入的数

据集聚类生成与之匹配度更高的锚框，但是自适应锚

框是通过误差平方和，即欧氏距离来定义样本之间的

距离的。经实验测试，用 IoU 定义样本之间的距离生

成的锚框与样本标注框更匹配。如果检测目标的标注

框与聚类中心框 IoU 越大，则距离越近。使用适应度

（fitness）作为指标来评估通过不同算法生成的锚框与

样本标注框的匹配程度，fitness 表示样本标注框与锚

框 IoU 大于阈值 0. 25 的数量占全部标注框数量的比

值。表 1 为锚框统计表。

从表 1 可以看出：基于 COCO 数据集生成的锚框

对 本 实 验 数 据 集 并 不 十 分 合 适 ，fitness 值 只 有

图 1　YOLOv5s网络结构

Fig.  1　YOLOv5s network structure
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68. 46%；基于欧氏距离重新聚类的锚框有一定程度改

善；使用 IoU 进行样本之间的聚类，效果得到进一步提

升，fitness 值达 75. 56%；最后通过遗传算法（genetic 
algorithm）在 此 聚 类 结 果 上 进 行 变 异 ，fitness 值 达

75. 91%。可以看到，改进后的锚框生成算法能获得与

样本标注框更匹配的锚框。

3. 2　改进的 Mosaic：融合 MixUp
在 Mosaic［20］图像融合的过程中加入了 MixUp［21］

背景虚化，来提升模型的性能。Mosaic 是一种有效的

数据增强策略，源自 Cutmix［22］。Cutmix 的表达式为

ì
í
î

x͂ = M⊙x a +( 1 - M ) ⊙xb

y͂ = λy a +( 1 - λ ) yb
， （8）

式中：通过融合两个样本 ( x a，y a )和 ( xb，yb )，生成新的

样本；M ∈ { 0，1 }W× H表示一个二元掩模；1 为元素全为

1 的 二 元 掩 模 ；⊙ 表 示 逐 元 素 相 乘 运 算 ；

λ~ Beta ( α，α )，α∈( 0，∞ )。 Mosaic 在 Cutmix 的 基 础

上，将融合的样本数量由 2 张扩展为 4 张。

MixUp 对两张样本图按比例进行插值来生成一

张混合样本，操作表达式为

ì
í
î

x͂ = λx a +( 1 - λ ) xb

y͂ = λy a +( 1 - λ ) yb
。 （9）

对样本 ( x a，y a )和样本 ( xb，yb )进行线性叠加，生成

新样本 ( x͂，y͂ )，通过这种方式可以让样本间分布更加平

滑。将 Mosaic与 MixUp 结合起来，改进后的表达式为

ì
í
î

ïï
ïï

x͂ = M 1 ⊙x a + M 2 xb + M 3 ⊙x c + μxd

y͂ = λ1 y a + λ2 ⊙yb + λ3 ⊙y c + λ4 ⊙yd

， （10）

式中：M i′ ∈ { 0，1 }Wi′ ×Hi′表示第 i′个二元掩模，其中∑Wi′ = 
W，∑Hi' = H；μ 和 λ 均 为 透 明 度 调 整 系 数 。 融 合

MixUp，改进后的 Mosaic处理前后的效果如图 2所示。

3. 3　改进的网络结构：融合注意力机制

在计算机视觉领域，注意力机制的有效性得到了

广泛的证明。为了提高 YOLOv5s 网络的表达能力，

将 CBAM［23］融入网络 Backbone 结构中。CBAM 由通

道注意力模块（CAM）和空间注意力模块（SAM）两个

子模块组成，结构如图 3 所示。

CBAM 由 CAM 和 SAM 串行组合在一起，对于输

入特征图 F ∈ RC× H×W，CBAM 在其一维通道上和二维

空间上分别进行重构，得到特征图 F c 和图 F s。

F c 表示经过通道注意力处理后的特征图，处理的

过程可表示为

F c =M c ( F ) ⊗ F， （11）
M c = Sigmoid{MLP [GAP ( F )]+ MLP [GMP ( F )] }，

（12）
式中：M c 表示通道注意力模块。输入特征图 F的各个

通道并行经过全局最大池化（GMP）和全局平均池化

（GAP），得到两个 1 × 1 × C的特征图，再将其分别送

入多层感知机（MLP），对输出特征进行逐元素加和运

算和 Sigmoid 激活函数处理，生成通道注意力特征M c。

M c 是一个 C维向量，表达式为

表 1　锚框统计表

Table 1　Anchor box statistics table
Method

Raw
Euclidean

IoU
Genetic

Anchor box
（10，13）
（31，42）
（20，39）
（20，42）

（16，30）
（36，86）
（25，82）
（25，82）

（33，23）
（80，63）
（50，45）
（51，46）

（30，61）
（38，206）
（62，82）
（176，29）

（62，45）
（64，136）
（192，31）
（64，85）

（59，119）
（135，79）
（34，190）
（34，190）

（116，90）
（199，60）
（146，74）
（146，74）

（156，198）
（109，200）
（78，166）
（78，166）

（373，326）
（201，207）
（185，188）
（185，188）

Fitness /%
68. 46
72. 87
75. 56
75. 91

图 2　融合 MixUp 的 Mosaic数据扩充

Fig.  2　Mosaic data expansion with MixUp

M c = (α1，α2，⋯，αC) T
。 （13）

M c 将与 F进行逐元素乘法运算，生成带通道注意

力的特征图 F c，该模块输出能够有效关注重要通道，

抑制非重要通道的影响。F s 表示经过空间注意力处

理后的特征图，处理过程可表示为

F s =M s(F c)⊗ F c， （14）
M s = Sigmoid{ f 7 × 7[GAP (F c)，GMP (F c) ] }，（15）

式中：M s 表示空间注意力模块；f 7 × 7 表示卷积核为 7 ×
7 的卷积运算。F c 首先分别进行最大池化和平均池

化，得到两个 H×W× 1 的矩阵；然后进行基于通道

的 Concat，即在通道维度上进行拼接，再通过 7 × 7 的

卷 积 降 维 成 H×W× 1 的 矩 阵 ，送 入 激 活 函 数

Sigmoid 生成空间注意力特征 M s；最后与 F c 逐元素相

乘，得到带空间注意力的特征图 F s ∈ RC× H×W。该模

块能在空间维度上对有价值的信息进行提取。

在一个检测模型中，Backbone 的主要作用是特征

提取，Neck 的主要作用是特征融合，而 Head 则基于融

合后的特征进行分类和回归预测。所以本文实验中把

CBAM 嵌入到 YOLOv5s 的 Backbone 部分中，利用通

道注意力和空间注意力来挖掘特征表征潜能，加强模

型的特征提取能力，这对整个网络表达力的提升有重

要作用。融合 CBAM 后的 Backbone 结构如图 4 所示。

3. 4　改进的损失函数：困难样本挖掘

在使用 NEU-DET 数据集训练模型的过程中，通

过对失败案例进行分析，能够发现部分类别的平均精

度（AP）在整个训练过程中明显低于其他类别，某次训

练结果如图 5 所示。

对 缺 陷 scratches 的 AP 能 达 90%，而 对 缺 陷

crazing 的 AP 不超过 50%，存在样本难易不均衡问题。

因此，引入 Focal loss［24］，改进 YOLOv5s 损失函数，对

困难样本进行挖掘。二分类交叉熵损失函数为

L ce =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-log p t， y= 1

-log ( )1 - p t ， y= 0
， （16）

式中：y是真实样本标签；p t 为正样本预测概率。损失

函数容易淹没在大量的负样本和简单样本中，影响迭

图 4　融合注意力模块

Fig.  4　Fusion attention module

图 3　CBAM 结构

Fig. 3　CBAM structure

图 5　对各类别缺陷的 AP 统计

Fig.  5　AP statistics of various types of defects
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M c = (α1，α2，⋯，αC) T
。 （13）

M c 将与 F进行逐元素乘法运算，生成带通道注意

力的特征图 F c，该模块输出能够有效关注重要通道，

抑制非重要通道的影响。F s 表示经过空间注意力处

理后的特征图，处理过程可表示为

F s =M s(F c)⊗ F c， （14）
M s = Sigmoid{ f 7 × 7[GAP (F c)，GMP (F c) ] }，（15）

式中：M s 表示空间注意力模块；f 7 × 7 表示卷积核为 7 ×
7 的卷积运算。F c 首先分别进行最大池化和平均池

化，得到两个 H×W× 1 的矩阵；然后进行基于通道

的 Concat，即在通道维度上进行拼接，再通过 7 × 7 的

卷 积 降 维 成 H×W× 1 的 矩 阵 ，送 入 激 活 函 数

Sigmoid 生成空间注意力特征 M s；最后与 F c 逐元素相

乘，得到带空间注意力的特征图 F s ∈ RC× H×W。该模

块能在空间维度上对有价值的信息进行提取。

在一个检测模型中，Backbone 的主要作用是特征

提取，Neck 的主要作用是特征融合，而 Head 则基于融

合后的特征进行分类和回归预测。所以本文实验中把

CBAM 嵌入到 YOLOv5s 的 Backbone 部分中，利用通

道注意力和空间注意力来挖掘特征表征潜能，加强模

型的特征提取能力，这对整个网络表达力的提升有重

要作用。融合 CBAM 后的 Backbone 结构如图 4 所示。

3. 4　改进的损失函数：困难样本挖掘

在使用 NEU-DET 数据集训练模型的过程中，通

过对失败案例进行分析，能够发现部分类别的平均精

度（AP）在整个训练过程中明显低于其他类别，某次训

练结果如图 5 所示。

对 缺 陷 scratches 的 AP 能 达 90%，而 对 缺 陷

crazing 的 AP 不超过 50%，存在样本难易不均衡问题。

因此，引入 Focal loss［24］，改进 YOLOv5s 损失函数，对

困难样本进行挖掘。二分类交叉熵损失函数为

L ce =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-log p t， y= 1

-log ( )1 - p t ， y= 0
， （16）

式中：y是真实样本标签；p t 为正样本预测概率。损失

函数容易淹没在大量的负样本和简单样本中，影响迭

图 4　融合注意力模块

Fig.  4　Fusion attention module

图 3　CBAM 结构

Fig. 3　CBAM structure

图 5　对各类别缺陷的 AP 统计

Fig.  5　AP statistics of various types of defects
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代速度。Focal loss 通过引入两个参数，降低负样本、

简单样本对损失值的影响，提高正样本与困难样本的

权重，表达式为

L fl =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-α t( )1 - p t
γ

log p t，   y= 1

-( )1 - α t p t
γ log ( )1 - p t ，   y= 0

，（17）

式中：α t 是权重系数，α t∈[ 0，1 ]，用来改善正负样本不

平衡问题；γ是调制系数，γ取值越大，简单样本的损失

衰减越快，困难样本对损失值的影响权重提高，模型将

更专注于对困难样本的学习。当 γ=1，α t=0 时，Focal 
loss即退化为交叉熵损失函数。

改进后的类别损失函数为

L f-cls = -∑
i= 0

S2

I obj
ij {α t[ ]1 - P j

i ( c ) γ
P̄ j
i ( c ) log [ ]P j

i ( c ) +

}( )1 - α t [ ]P j
i ( c ) γ[ ]1 - P̄ j

i ( c ) log [ ]1 - P j
i ( c ) 。

（18）
图 6 是引入 Focal loss 后网络检测效果的对比。

YOLOv5-A 是 YOLOv5 的 组 合 改 进 版 本（锚 框

+MixUp+CBAM），YOLOv5-B 是在此基础之上还

引 入 Focal loss。 对 于 难 识 别 缺 陷 样 本 crazing，
YOLOv5-A 的 AP 为 44. 9%，YOLOv5-B 的 AP 为

48. 8%。在使用 Focal loss 改进损失函数后，对难识别

样本 crazing 的 AP 大幅提升 3. 9 个百分点，YOLOv5-B
对困难样本类别识别有很好的改善。

4　实验结果与分析

4. 1　实验环境及参数

在 Windows10 系统中采用 PyTorch 深度学习框架

搭 建 网 络 。 处 理 器 为 Inter（R）Core（TM）i5-9300H 
CPU @ 2. 40 GHz；显 卡 为 NVIDIAGeForceGTX 
1660 Ti；PyTorch 版本为 1. 7. 0；CUDA 版本为 10. 1。

本实验使用 COCO 预训练模型进行参数初始化，

整个训练过程有 500 epoch，优化器为 SGD，初始学习

率 为 0. 01，动 量 为 0. 937，权 重 衰 减 因 子 为 0. 005，
batchsize 为 16。
4. 2　数据集

实验使用 NEU-DET 数据集，NEU-DET 是东北

大学发布的钢材表面缺陷样本数据集，数据集包含 6类

钢材表面缺陷各 300 张，图片大小为 200×200，部分图

片存在不止一种缺陷。如图 7（a）所示，6类钢材表面缺

陷分别为压入氧化铁（rolled-in_scale）、斑块（patches）、

裂纹（crazing）、麻点（pitted_surface）、夹杂（inclusion）及

划痕（scratches）。图 7（b）为 6 类缺陷样本数统计。将

原始数据集以 7∶3的比例随机划分为训练集和测试集，

即训练集 1260 张，测试集 540 张。原始数据集标注信

息为 xml文件，通过格式转换，脚本转换为包含缺陷类

别和位置信息的 txt 格式文件，以满足 YOLOv5s 网络

模型程序能接收的标注文件类型要求。

4. 3　评价指标

采 用 目 标 检 测 模 型 常 用 评 估 指 标 ，平 均 精 度

（AP）、平均精度均值（mAP）以及检测速度三项指标

进行评估。AP 指查准率（precision，P）-查全率（recall，

图 6　改进损失函数前后各类别缺陷 AP 对比

Fig.  6　AP comparison of various types of defects before and after improvement of loss function
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R）曲线下的面积，用来评估模型在单个检测类别上的

精度。mAP 是所有类别 AP 的均值，用来评估整体检

测精度。查准率和查全率的公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （19）

R= NTP

NTP + NFN
， （20）

式中：真阳性（TP）表示检测正确的目标数量；假阳性

（FP）表示检测错误的目标数量；假阴性（FN）表示漏

检的目标数量。

4. 4　消融实验及对比实验

4. 4. 1　改进方法对模型性能的影响

为验证对 YOLOv5s 的多种改进策略的有效性，

在 NEU-DET 数据集上进行消融实验，实验结果如

表 2所示。对表 2进行分析可知：第 1组为原 YOLOv5s
算法，mAP 值为 75. 4%；第 2 组，使用基于 IoU 定义样

本之间距离的 K-means 算法重新生成锚框，并利用遗

传算法对其进行变异，mAP 和 recall分别提升 0. 8 个百

分点和 1. 3 个百分点，说明生成的锚框对本实验数据

集更合适；第 3 组，在 Mosaic 图像融合过程中加入基于

MixUp 的 背 景 虚 化 ，mAP 提 升 了 0. 7 个 百 分 点 ；

第 4 组，在前组基础上引入了 CBAM，由于通道信息和

空间信息的加入，仅增加少量参数，网络性能提升明

显，mAP 达 78. 2%；第 5 组，在损失函数中融入 Focal 
loss，提高模型对困难样本的关注，检测精度获得进一

步提升，相较于改进前，mAP 值提高了 3. 0 个百分点，

效果提升显著。改进后的 YOLOv5s 网络的 mAP 值

为 78. 4%。图 8 为改进前后效果图对比，可以看到，改

进后一方面识别准确率得到提升，另一方面小目标检

测效果也有所改善，如图片右下角椭圆中的缺陷在原

始 YOLOv5s 中未被检测到，但是在改进后的网络中

被准确地识别出来。

4. 4. 2　与主流目标检测模型性能对比

为了验证所提改进的 YOLOv5s 的检测性能，与

主流目标检测模型 YOLOv3、DDN、Faster R-CNN 等

进行对比，采用 mAP 和检测速度两项指标进行评估，

实 验 结 果 如 表 3 所 示 。 由 表 3 分 析 可 知 ：改 进 的

YOLOv5s 算法的 mAP 达 78. 4%，比原始 YOLOv5s
算法提高 3. 0 个百分点，相比于其他主流目标检测网

络模型，能保持较快的检测速度和较好的检测性能。

图 7　数据集及各缺陷样本数统计

Fig. 7　Data set and statistic of samples of each defect

表 2　YOLOv5s的消融实验

Table 2　Ablation experiments of YOLOv5s

Method

YOLOv5s
Improved 1
Improved 2
Improved 3
Improved 4

Anchor

✔
✔
✔
✔

MixUp

✔
✔
✔

CBAM

✔
✔

Focal
loss

✔

Precision /%

77. 1
75. 9
77. 0
77. 9
78. 0

Recall /%

72. 5
73. 8
72. 6
72. 3
73. 2

Number of 
parameters

7035811
7035811
7035811
7068677
7068677

mAP /%

75. 4
76. 2
76. 9
78. 2
78. 4
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5　结 论

提出一种改进的 YOLOv5s 算法并将其应用于钢

铁表面缺陷检测。首先使用基于 IoU 度量距离的 K-

means 算法对钢铁表面缺陷数据集进行聚类，通过遗

传算法进行变异运算，得到更合适的锚框；然后在

Mosaic 上加入 MixUp，并且在网络主干部分引入注意

力模块，加强网络的特征提取能力；最后对于困难样

本，引入 Focal loss 函数来改进类别损失函数，提高难

样本权重。实验结果表明：相比于原始 YOLOv5s 算

法，改进后的 YOLOv5s 算法可在保持较快检测速度

的情况下有效提高对钢铁表面缺陷的检测精度，实现

对钢铁表面缺陷的智能高效检测。下一步，将尝试融

合 Transformer 来改进目标检测模型，进一步提高模型

的表达能力。
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图 8　改进前后检测效果对比。（a）原始 YOLOv5s；（b）改进的 YOLOv5s
Fig. 8　Comparison of detection results before and after improvement. (a) Original YOLOv5s; (b) improved YOLOv5s
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