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摘要：目的 针对金属工件表面小尺寸缺陷检测精度低的问题，提出以 YOLOv5 网络为基础，结合注意

力机制与 Ghost 卷积的表面缺陷检测算法。方法 首先，在原网络中增加 SE 通道注意力模块，增加缺陷

有关信息的权重，减少无用特征的干扰，从而提高目标的检测精度。然后，将网络中空间金字塔池化模

块的池化方式由最大池化替换为软池化，使得在下采样激活映射中保留更多的特征信息，获得更好的检

测精度。最后，采用 Ghost 卷积块替换主干网络中的常规卷积模块，提取丰富特征及冗余特征，以此提

高模型效率。结果 改进后网络平均精度均值达到 0.997 8，相比原网络提高了 7.07 个百分点。结论 该

网络显著提高了金属工件表面缺陷检测的精度。 
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Surface Defect Detection of Metal Workpiece Based on Improved YOLOv5 
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ABSTRACT: The work aims to propose a surface defect detection method based on YOLOv5 network by combining at-
tention mechanism and Ghost convolution to solve problem of low detection accuracy of small size defects on metal 
workpiece surface. First, the SE channel attention module was added to the original network. The weight of the de-
fect-related information was increased and the interference of useless features was reduced to improve the detection ac-
curacy of the target. Then, the maxpool module of the spatial pyramid pooling module in the network was replaced with 
Softpool so as to retain more feature information in the down sampling activation map and obtain a better classification 
accuracy. Finally, Ghost convolutional blocks were used to replace the conventional convolutional modules in the back-
bone network to extract rich and redundant features and improve the efficiency of the model. The mean average accuracy 
of the improved network reached 0.997 8, increased by 7.07% over the original network. The proposed network signifi-
cantly improves the accuracy of surface defect detection in metal workpieces. 
KEY WORDS: surface defect detection; YOLOv5 model; channel attention; Softpool; Ghost convolution 
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金属材料工件是一些产品的重要组成部分，金属

工件的质量不仅影响产品的寿命及企业的发展，更可

能危机使用者的安全，因此对金属工件表面缺陷进行

检测至关重要。 
传统方法对金属工件表面缺陷检测具有过程烦

琐，难以实现自动检测；检测速度较慢，检测效率较

低；检测容易产生误检、漏检等缺点[1]。采用深度学

习及其他方法解决传统方法在金属表面检测存在的

一些问题。代小红等[2]针对传统方法对工件表面缺陷

检测过程烦琐、精度不高、准确率较低等问题，通过

数据增强扩充数据集，并在 Faster RCNN 网络中引入

非极大值及多级 ROI 池化层结构，实现对零件表面

缺陷的准确检测。陈宗仁等[3]针对传统方法对图像处

理准确性差的问题，提出用中值滤波和深度学习结

合，用多个级联分类器和决策权重实现零件缺陷的检

测，相较于传统方法，此方法准确率更高。Qiu 等[4]

设计由双加权主成分分析算法的图像配准模块与有

先验约束的图像差分算法的缺陷检测模块组成的框

架实现金属零件自动检测，该框架提高了金属表面缺

陷检测的准确性。Liu 等 [5]采用提高信号分辨率的

SPWVD 方法和 CNN 算法实现金属表面的有效检测。

通过激光器获取缺陷信息，并采用数据增强对数据扩

增，提高缺陷检测特性，此方法对处理激光超声信号

和缺陷分类具有一定效果。Lee 等[6]利用光学获取铸

造产品的 3 个信道融合数据，结合深度学习实现铸造

产品表面缺陷的检测。该模型的平均精度达到 88%远

高于单通道数据缺陷检测的平均精度。 
以上方法解决了传统方法在金属表面检测中存

在的一些问题，但对于一些金属表面缺陷的检测效果

不理想。以下方法可以进一步完善金属表面缺陷检测

的准确性。Yang 等[7]针对钢板上辊印具有周期性不均

匀、对比度低、并且不同批次钢板缺陷特征差异比较

大，缺陷分类准确度较低的问题，提出注意力与机制

长短期记忆相结合周期性检测的方法，此方法有效地

提高了辊印缺陷的检测准确度。但是对于其他类型的

缺陷没有进行检测，也没有实现多分类的检测。He
等[8]针对钢类表面缺陷检测分类率低的问题，提出了

多组卷积神经网络和分类优先网络检测钢表面缺陷。

图像分类采用 MG-CNN，通过训练不同的卷积核组，

从而提取不同类型缺陷的特征图组。通过大量的试

验，其分类率和平均检出率均达到 90%以上，该方法

具有较好的检测效果。He 等[9]对于钢板缺陷分类又

提出了一种新的分级学习框架，即基于卷积神经网络

Inception−V4 和自编码器学习框架，此方法采用自编

码器对特征进行降维，并引入多尺度感受野进行提取

多尺度特征。经过实验，分类率远远高于传统方法，

达到 97%以上。程婧怡等[10]针对金属表面特征不清晰

及小尺寸目标导致漏检的问题，在 YOLOv3 中引入

DIOU 边框回归损失及 K−Means++聚类并将浅层特

征与深度特征融合，此方法提升了检测速度及精度。

Wang 等 [11]针对金属表面不同缺陷检测效率低的问

题，提出改进的 YOLOv5 检测网络，提出自适应锚

帧的方法，并在主要部件中添加一个特征层，增强有

用的特征信息。在预测部分采用有效的损失函数解决

由于小尺寸目标所引起的数据不均衡的问题。 
在基于深度学习的目标检测中，大目标的检测准

确性正在逐渐完善，对于小目标的检测，需要进一

步深入。为解决金属工件表面小尺寸缺陷检测精度

低，容易产生漏检的问题，提出一种改进 YOLOv5
的金属工件表面缺陷检测方法。通过对 YOLOv5 网

络结构进行改进，进而改善金属工件表面缺陷检测的

精度。 

1  YOLOv5 网络 

YOLO 模型能直接预测目标类别和位置，并且一

直在不断改进。YOLOv5 模型是 YOLO 系列算法中

检测速度及精度表现较好的检测算法[12]。根据网络宽

度和宽度的不同 YOLOv5 模型又分为 s、m、l、x 这

4 个版本。对于金属工件表面缺陷的检测，考虑精度

与速度的需要，选择 YOLOv5s 作为检测网络模型。

YOLOv5 网络模型结构见图 1。 
YOLOv5 网络由 Input、Backbone、Neck 和 Head

等 4 部分组成[13]。输入端（Input）包括为扩充数据

样本将输入图像随机裁剪、缩放、拼接操作的 Mosaic
数据增强，自适应锚框计算及自适应图片缩放。 

主干网络（Backbone）主要由 Focus、CBL、CSP、
SPP 模块组成，作为特征提取模块，提取三种尺度的

特征图。避免原始信息丢失的 Focus 模块，处于输入

与特征提取器之间，主要原理是切片操作，根据区域

对输入图片进行裁剪，再在通道方向上拼接，可以保

留更完整的特征。CBL 模块将 Focus 切片处理的图像

先后进行卷积、归一化、激活操作操作。YOLOv5 的

作者设计了 2 种 CSP（Cross Stage Partial）模块，

CSP1–x 与 CSP2–x 分别用于主干部分和颈部。CSP
主要对特征图进行特征提取。还可以在卷积神经网络

优化过程中，减少梯度信息重复。YOLOv5 4 种不同

参数的型号是通过调整 CSP 模块的尺寸得到的。空

间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，SPP），先后

进行卷积及最大池化操作，再将输出结果进行融合，

扩大特征图的感受野，提取出重要的特征。 
特征融合模块颈部（Neck）采用特征金字塔网络

（Feature Pyramid Networks，FPN）+感知对抗网络

（Perceptual Adversarial Networks，PAN）结构，FPN
层采用上采样方式，融合网络自上而下的特征信息，

实现语义特征的传递，PAN 层则通过下采样方式，

拼接低层与高层的特征，实现定位特征传递。两者

强强联手，增强网络特征融合的能力，解决了多尺
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度的问题。 
输出端（Head）作为预测部分，主要完成分类与

回归。输出端包括 GIOU 损失函数和非极大值抑制

（Non-Maximum Supression，NMS）。通过 NMS 可以

通过消除多余的框，筛选目标框。通过输出端生成边

界框并预测缺陷类别。 

2  改进的 YOLOv5 网络 

改进的 YOLOv5 模型结构见图 2。在网络的主干

部 分 将 常 规 卷 积 用 Ghost 卷 积 替 换 ， 并 用

GhostBackbone 替换主干网络的 CSP 模块，使网络轻

量化。在主干网络 3 个 GhostBackbone 模块后分别加 

入 1 个 SE 模块，并在网络 Neck 与 Head 之间加入 SE
模块，实现对输入的校正，并增强模型对重要通道信

息的选择，提高网络目标检测的精确率，特别是对于

小尺寸缺陷。将主干网络中 SPP 中池化方式用

Softpool 代替，保留更多相关信息的特征，进一步提

高金属工件表面缺陷目标检测的精度。 

2.1  SE 模块 

网络中引入通道注意力模块，可以强化相关的通

道信息，抑制无关紧要的通道信息，提高模型对目标

特征的提取能力及检测精度。SE 模块通过给每个通道

一个权重，让不同通道对结果有着不同的作用力，并

且 SE 模块很容易嵌入神经网络中[14]。SE 模块见图 3。 
 

 
 

图 1  YOLOv5 网络结构 
Fig.1 YOLOv5 network structure 

 

 
 

图 2  改进 YOLOv5 网络结构 
Fig.2 Improved YOLOv5 network structure 
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图 3  SE 通道注意力模块 
Fig.3 SE channel attention module 

 
 

输入 X 经过卷积后得到维度为[C,H,W]的特征图

（U），再对特征图 U 进行 Squeeze 压缩，即对其进

行平均池化或最大池化，维度降为[C,1,1]，通道数不

变，[C,1,1]即为从每个通道中提取出来对特征提取有

影响力的权重。压缩公式为： 

sq
1 1

1( ) ( , )
H w

c c
i j

Z F X X i j
H W  

 
    (1) 

式中：H W 为通道空间大小；Xc 为输入特征图； 
(i, j)为在特征图上横坐标为 i，纵坐标为 j 的点； 
Fsq(Xc)表示对特征图进行压缩操作；Z 为压缩通道得

到的权重。 
池化操作后，进行 Excitation 激励操作，向量经

过包括全连接层 FC、激活函数 ReLU 与 Sigmiod 的

MLP，得到每个通道的权重[C,1,1]。激励公式为： 
c ex 2 1( , ) [ ( , )]S F Z W Sigmoid W ReLU W Z     (2) 

式中：W 为维度；Sc 为经过激励 Fex 操作后生成

的注意力权重。  
最后进行 Reweight 重定权重操作，将权重[C,1,1]

作用于维度为[C,H,W]的特征图，即每个通道乘以各

自的权重，完成权重的重新分配。加权公式为： 

scale c c c
ˆ ( , )X F X S S    (3) 

式中：为逐元素相乘； scaleF 为重定权重操作；

X̂ 为经过 SE 通道注意力得到的结果。 

2.2  Softpool 软池化 

池化操作的本质是通过减小特征图尺寸。在目标

识别任务中大都采用最大池化和平均池化，但是这两

种池化容易丢失重要的缺陷信息。Softpool 是一种高

效、快速的池化方式，可以保留更多的金属工件缺陷

特征信息，提高目标检测的精度[15]。Softpool 可以使

反向传播时，梯度值不断更新，并且是以指数加权方

式累加激活。具体来说，Softpool 利用内核区域内的

最大近似 R，每个指数为 i 的激活 ai 应用一个权重 wi，

该权重与相应的激活值做非线性变化，公式为： 
i

j

a

i i ia
i R

j R

ea w a a
e



    
   (4) 

式中： a为内核区域 R 内所有加权激活的标准

求和得到的最终输出值；wi 为权重；ea 为激活的自

然指数。  

2.3  Ghost 卷积 

Ghost 卷积易于实现，可以很方便地代替常规

卷积插入网络中，可以降低网络的计算量使其轻量

化，并能保证网络检测的精度 [16]。它的结构参照了

mobilenetv3，并把基本单元替换掉。Ghost 模块见

图 4。  
 

 
 

图 4  Ghost 过程示意图 
Fig.4 Diagram of Ghost process 

 
Ghost 模块包含少量常规卷积及线性操作两部

分。首先第 1 步将输入进行常规卷积，减少通道数。

然后第 2 步在第 1 步的基础上进行深度可分离卷积，

第 2 步还有卷积并行的一个连接分支。最后将第 1 步

与第 2 步得到的结果进行融合。Ghost 模块的输出通

道数为第 1 步卷积后的通道数 c 与第 2 步卷积后的通

道数 n*c 之和，即最终通道数为(n+1)*c。 
GhostBackbone 模块包含 2 部分，首先第 1 部分

输入依次经过常规卷积和具有残差结构的 Ghost 操

作，第 2 部分输入经过常规卷积操作，然后将 2 部分

的输出进行融合后经过一个常规卷积。 

3  结果与分析 

以凸轮轴为实验对象，搭建图像采集视觉平台采

集图像，运用改进的算法实现凸轮轴表面缺陷的精确

检测和识别。 

3.1  实验设置与数据集 

图像采集系统见图 5，选用堡盟的 VCXG–25.1
工业相机和 computar M1614–MP2 工业镜头，以及 2
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个条形 LED 光源。将光源放置在待检凸轮轴两侧，

并形成约 45°的照明角度，减少金属表面的强反光，

从而增加缺陷与背景的对比度。 
用于深度学习的硬件采用 Intel(R) Core(TM) 

i5–1035G1 中央处理器和 MX350 显卡，软件框架采用

Pytorch。训练 epoch 设为 150，学习率设置为 0.000 1，
动量参数设置为 0.92，权重衰减系数设置为 0.000 5，
并选用 Adam 优化器训练网络，GIOU–loss 作为损失

函数，公式为： 
c

GIOU IOU c
A UL L

A


    (5) 

其中： IOUL 为交并比；Ac 为真实目标边界框与预

测目标边界框最小外接矩形框面积；U 为真实与预测

目标边界框的并集面积。 
 

 
 

图 5  图像采集视觉平台 
Fig.5 Image acquisition and visual platform 

 
通过图像视觉平台采集了凸轮轴污渍、划痕、及

凹坑 3 种缺陷图像，并分别用 bl、sc、sca 字母代表，

其中污渍 130 张，划痕与凹坑分别 100 张。对采集图

像通过裁剪、翻转进行扩增，得到 1 782 张缺陷图像，

并对 1 782 图像使用 labelme 软件进行标记用于模型

训练。采集污渍图像 70 张，划痕图像 54 张，凹坑图

像 57 张，经过数据增强后得到 505 张图像，用于验

证。为了保证图像长宽比例，使用 letterbox 方式填充，

图像填充前后对比图图见 6。 

3.2  评价指标 

选用平均精度均值（Mean Average Precision，
mAP）作为评价指标，mAP 是所有类别平均精度 AP
的均值。AP 是精确率和召回率曲线下的面积[17]。精

确率 P、召回率 R 及平均精度均值 mAP 公式为： 

P

P P

TP
T F




  (6) 

P

P N

TR
T F




  (7) 

AP
mAP

P
P

N
    (8) 

式中：P 为精确率；R 为召回率；TP 为真负；FP

为假正；FN 为假负； N 为类别数；PAP 为平均精度。 

  
 

  
 

  
 

a 原图           b 填充图 
 

图 6  图像填充前后对比图 
Fig.6 Comparison before and after image filling 

 

3.3  实验结果与分析 

在相同硬件和数据集条件下，分别将原 YOLOv5
网络、在原网络中加入 Ghost 卷积的 YOLOv5–G 网

络、在原网络中改变 SPP 池化方式的 YOLOv5–SP 网

络、在原网络中加入 SE 通道注意力的 YOLOv5–SE
网络、在原网络中同时有 Ghost 卷积、SE 通道注意

力并运用 Softpool 的 YOLOv5–G–SP–SE 网络进行训

练和测试。5 个模型的损失值变化曲线图见图 7，损

失图横坐标表示权重更新的次数，纵坐标表示损失

值。从图 7 中可以看出各个模型迭代几次后，损失值

降到较低的数值，并保持下降，当 Epoch 值为 120 时，

损失值保持相对稳定水平，改进后模型整体收敛性比

较好，训练效果较理想。 
各模型的 mAP 值见图 8。从图 8 中可以看出，

120 次之后，5 种模型基本趋于平稳。原 YOLOv5 网

络 mAP 值达到 0.9271，YOLOv5–G 网络 mAP 值达

到 0.939 4，YOLOv5–SP 网络 mAP 值达到 0.961 6，
YOLOv5–SE 网络 mAP 值达到 0.972 1，YOLOv5–G– 
SP–SE 网络 mAP 值达到 0.997 8。改进后的 YOLOv5– 
G–SP–SE 网络 mAP 值高于原始网络，改进的网络能

够提取到更多关键信息，在目标检测和定位性能上优

于未改进的网络，能更好地检测识别出凸轮轴表面的

缺陷。 
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几种模型检测的效果对比见图 9，目标框的左上

角字母表示凸轮轴表面缺陷类别，右上角的数值表示

置信度。从图 9 中可以看出，改进后的 YOLOv5–G– 
SP–SE 网络对于凸轮轴表面缺陷置信度高于 98%。与

原网络相比，改进后的网络可以提取出更多丰富的缺

陷特征，正确预测的置信度更高，能更准确地鉴别凸

轮轴表面缺陷类别，并且预测框可以准确地定位缺陷

的位置。 

 

 
 

图 7  损失值变化曲线 
Fig.7 Graph of changes in loss value 

 

 
 

图 8  平均精度均值 
Fig.8 Mean average accuracy 

 
 
 

     
 

     
 

     
 

a  YOLOv5           b YOLOv5–G           c YOLOv5–SP         d YOLOv5–SE       e YOLOv5–G–SP–SE 
 
 

图 9  检测效果对比 
Fig.9 Comparison of detection effects 



·60· 包 装 工 程 2022 年 8 月 

 

4  结语 

为解决金属工件表面小尺寸缺陷，容易导致漏
检，检测精度低的问题，文中提出了改进的 YOLOv5
网络检测金属工件表面的缺陷。在网络中引入注重重
要信息目标区域的 SE 通道注意力模块、Softpool 池
化及插即用的 Ghost 模块，增强了模型的特征提取能
力，保留更多有用的特征信息，降低漏检小缺陷概率。
改进后的 YOLOv5–G–SP–SE 网络在目标检测任务中
比原网络具有更高的检测精度，能更准确的检测出金
属工件表面的缺陷。 
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