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基于改进 YOLOv5 的新材料地板表面缺陷检测研究 
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摘要：目的 提升质检过程中新材料地板的表面缺陷检测精度。方法 通过翻转、水平迁移和垂直迁移对

采集到的缺陷图像进行扩充，构建新材料地板缺陷数据集。基于 YOLOv5 算法，增加一个预测头，使

算法对微小缺陷更加敏感；其次在网络的特征融合层应用 Swin Transformer 模块，形成注意力机制预测

头，提高网络特征提取效率；然后在网络主干末端加入 SE 模块，使网络提取有用的信息特征，提高模

型精度。结果 实验结果表明，提出的新材料地板表面缺陷检测方法能够准确判别地板好坏，并能够识

别出白色杂质、黑斑、边损、气泡胶等 4 类表面缺陷，各缺陷类型的平均精确均值为 82.30%，比 YOLOv5 
Baseline 提高了 6.58%，相比其他典型目标检测算法也能够更准确和快速地识别地板表面缺陷。结论 通

过改进的 YOLOv5 算法可以更准确地对地板表面缺陷进行分类与定位，从而大大提高工业质检效率。 
关键词：新材料地板；缺陷检测；YOLOv5；预测头；注意力机制 
中图分类号：TP273+.2   文献标识码：A    文章编号：1001-3563(2023)07-0196-08 
DOI：10.19554/j.cnki.1001-3563.2023.07.022 

Surface Defect Detection of New Material Floor Based on Improved YOLOv5 

ZHANG Zhonga, WEI Guo-liangb, ZHANG Zhi-jianga, CAI Xian-jiea, WANG Yao-leic 

(a. School of Optical Electrical and Computer Engineering  b. Business School  c. College of Science,  
University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to improve the surface defect detection accuracy of new material floor during quality in-
spection. The defect images collected were expanded by flipping, horizontal migration and vertical migration, and the de-
fect data set of new material floor was constructed. Based on YOLOv5, a prediction head was added to make the algo-
rithm more sensitive to tiny defects. Next, the Swin Transformer module was applied in the feature fusion layer of the 
network to form the attentional mechanism prediction head and improve the efficiency of network feature extraction. 
Then, the SE module was added at the end of the backbone to enable the network to extract useful feature information and 
improve the model accuracy. The experimental results showed that the proposed method could accurately distinguish the 
quality of floor and identify four kinds of surface defects including white impurity, black spot, edge damage and bubble 
gum. The mean average precision for each defect type was 82.30%, which was 6.58% higher than that of YOLOv5 Base-
line. Compared with other typical target detection algorithms, it could identify floor surface defects more accurately and 
quickly. The improved YOLOv5 algorithm can classify and locate the surface defects of the floor more accurately, thus 
greatly improving the efficiency of industrial quality inspection. 
KEY WORDS: new material floor; defect detection; YOLOv5; prediction head; attentional mechanism 
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2020 年 5 月 7 日，《全球森林资源评估》报告中

指出，当前森林面积为 40.6 亿公顷，相当于人均 0.52
公顷。自 1990 年以来，全球因毁林而损失了约 4.2
亿公顷森林，虽然近几年森林流失的速度已大幅下

降，但是全球森林砍伐仍在继续。由于我国人口基数

大、资源的人均占有率低[1]，木材工业面临着资源供

应不足的风险，这严重限制了实木地板的发展，与此

同时，为了保护环境，急需一种新型环保材料来代替

实木地板，于是新材料地板产品[2]开始盛行起来。 
随着工业自动化技术的快速发展，流水线生产效

率的不断提高，单纯依靠人工来判别地板质量优劣的

方式，很容易出现漏检、误检，而且效率极低，已经

不再满足日益高效的工业生产要求。目前，已经有研

究者提出一些传统图像处理的检测算法：张怡卓等[3]

提出了基于 R 分量的形态学分割方法来确定缺陷目

标，进行特征提取后，用 SOM 网络对缺陷进行分类；

许超 [4]提出了基于特征融合与压缩感知的实木地板

的缺陷检测方法；郭慧等[5]提出了人造板表面缺陷检

测图像的自适应快速阈值分割算法。这些检测方法虽

然能够实现地板缺陷的自动检测，但是对一些小的缺

陷以及在具有复杂背景属性的检测场景下的检测存

在明显不足。 
近些年来，深度学习在缺陷检测方面的逐渐应用

广泛，它在缺陷特征提取和目标定位上取得了非常好

的效果。基于 CNN（Convolution Neural Network）的

目标检测模型分为多种类型：单阶段检测器，如

YOLOX[6] 、 FCOS[7] 、 DETR[8] 、 ScaledYOLOv4[9] 、

EfficientDet[10] 等；两阶段检测器，如 VFNet[11] 、

CPNDet[12]等；基于锚框的检测器，如 ScaledYOLOv4[9]、

YOLOv5[13] 等 ；无锚 检 测 器 ， 如 CornerNet[14] 、

YOLOX[6]、RepPoints[15]等。 
目前，基于深度学习的缺陷检测已有如下工作：

Wei 等[16]以 SSD 为基础网络，结合轻量级神经网络

MobileNet，提高了网络推理速度，并引入 Inception
网络，构建了 SSD–MobileNet 算法模型提高了识别人

造板不同缺陷的能力；Zhao 等 [17]通过重构 Faster 
Rcnn 的网络结构，设计可变形卷积网络替换常规卷

积网络，提高了神经网络对不规则缺陷的识别能力，

并采用多尺度融合训练网络来检测钢材表面的小面

积缺陷；Anwar 等[18]提出了一种基于 YOLOv4 改进

的深度学习算法，并使用空间注意力机制 SAM
（Spatial Attention Mechanisms）来提高所提出方法的

性能，从而更准确地对轨面缺陷进行检测与分类。 
相较于其他经典目标检测算法，YOLOv5 算法

表现优异，检测目标准确率与速度都较高 [13] 。

YOLOv5 算法是由 Ultralytics 在 2020 年提出的，其

性能与 YOLOv4 不相伯仲，是目前最先进的目标检

测算法之一，具有较快的推理速度。该网络模型主

干部分采用 CSPDarknet53[19]的架构，以 PANet[20]为

颈部，并采用 3 个 YOLO 检测头，但是原 YOLOv5
算法对新材料地板的微小缺陷检测效果较差，而且

存在检测精度不足，因此，本文提出一种基于改进

的 YOLOv5 网络模型的新材料地板表面缺陷分类检

测方法。 

1  改进的 YOLOv5 新材料地板检测

方法 

改进的 YOLOv5 的框架如图 1 所示。主干网络

（Backbone）：在 CSPDarknet53[19]主干网络末端加入

SE 模块。颈部（Neck）：使用类似 PANet[20]的结构。

头部（Head）：探索 Swin Transformer 的预测潜力，

使用该注意力机制预测头[21]代替原来的预测头。通过

修改原始的 YOLOv5 模型，使其更好地应用于新材

料地板数据集。 

1.1  预测微小缺陷 

通过观察新材料地板数据集，发现有的缺陷非常

小，因此增加一个预测头进行微小缺陷的检测。根据

国际组织 SPIE 的定义，对于相对尺寸角度，小于

256×256 的 0.12%就为小目标，在文中，小于 640×640
的 0.12%即为微小缺陷。结合其他 3 个预测头（head2、
head3 和 head4），可以检测不同尺度的缺陷。如图 1
所示，所添加的预测头（head1）是由浅层和高分辨

率的特征图生成的。在第 18 层后，为了使得特征图

进一步扩大，采用上采样（Upsample）等方式对特

征图进行处理，同时在第 22 层时，通过 Concat 操作

将骨干网络（Backbone）中第 2 层特征图与第 20 层

得到的大小为 160×160 的特征图进行通道维度上的

拼接，以此获取更大、包含更多信息的特征图，使

得它对微小缺陷更加敏感。增加检测头后，虽然增加

了计算量和内存开销，但对微小缺陷的检测性能有所

提高。 

1.2  Swin Transformer 模块 

基于 YOLOv5，对图 1 网络结构中 C3 模块进行

改 进 ， 将 其 中 的 Bottlencek 模 块 替 换 为 Swin 
Transformer[22]模块，构成了图 1 中的 STR 模块。STR
模块处在网络颈部（Neck）的输出预测层（图 1 中第

22、25、28、33 层），形成了注意力机制预测头[18]。 
Swin Transformer[22]模块是基于原 Transformer 

Layer[23]的标准多头自注意力机制提出的，主要区别

在于加入了滑动窗口和局部注意的机制。如图 2 所

示，给定一个尺寸为 H×W×C 的图片输入，Swin 
Transformer 首先将输入分割成不重叠的 M×M 的局部

窗口，再将其重塑为一个(HW/M2)×M2×C 的特征图，

其中 HW/M2 为窗口总数。然后，分别计算每个窗口

的标准自我注意力（局部注意）。对于局部窗口特征 
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图 1  改进 YOLOv5 的模型结构 
Fig.1 Model structure based on improved YOLOv5 

 
2M CX ×∈ ，查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V 计算

见式（1）。 
Q K V, ,X X X= = =Q P K P V P    (1) 

式中：PQ、PK 和 PV 为在不同窗口中共享的投影

矩阵。一般来说，
2M d, , ×∈Q K V ，因此，注意力矩

阵由局部窗口中的自我注意力机制计算： 
Tttention( ) ( / )A , , SoftMax d B= +Q K V QK V   (2) 

式中：B 为可学习的相对位置编码。在实践中，

并行执行了 h 次的注意力机制函数，并将结果连接起

来用于多头自我注意力（MSA）。 
接下来，使用多层感知器（MLP）进行特征变换，

多层感知器（MLP）具有 2 个全连接层，全连接层之

间具有 GELU 非线性。在 MSA 和 MLP 之前添加

LayerNorm（LN）层，并且 2 个模块都采用残差连接。

整个过程表述见式（3）—（4）。 
( ( ))X MSA LN X X= +               (3) 
( ( ))X MLP LN X X= +                 (4) 

当不同层的分区被固定时，就不存在跨局部窗口

的连接，因此，为了可以跨窗口连接 [22]，常规和滑

动窗口分区被交替使用，其中滑动窗口分区意味着

在分区前将特征偏移 ( / 2 , / 2 )M M       像素。通过采

用滑动窗口的机制实现跨窗口连接，使模型可以关

注相邻窗口的其他特征信息，进行跨窗口的特征交

互，从而在一定程度上扩大了感受野，提高了网络特

征提取效率。 

 
 

图 2  Swin Transformer 模块组成 
Fig.2 Swin Transformer module composition 

 

1.3  SE 模块 

SE 模块是一种计算单元，通过引入压缩和激励[24]

显式地建立特征通道之间的相互依赖关系来改进网

络。如图 3 所示，将 Ftr 看作一个标准的卷积运算符，

通 过 一 系 列 卷 积 操 作 ， Ftr 将 输 入 转 换 成 输 出

1 2[ , , , ]cU u u u=  。 cu 的表达式如式（5）所示。 
'

1

C
s s

c c c
s

u v X v x
=

= ∗ = ∗      (5) 

式中：*为卷积；
'1 2[ , , , ]C

c c c cv v v v=  ；X=[x1,x2,…,
'Cx ]；

s
cv 为一个二维卷积核，表示作用于对应通道 X 上的单个

cv 通道。 

 

 
 

图 3  SE 模块结构 
Fig.3 Squeeze-and-Excitation module structure 
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SE 模块中的压缩操作是将上面获取到的 U 通过

全局平均池化进行压缩，变成一维的实数 Cz ∈ ，
其中 z 的第 c 个元素的表达式如式（6）所示。 

sq
1 1

1( ) ( , )
W H

c c c
i j

z F u u i j
W H = =

= =
×      (6) 

通过激励操作来全面捕获通道依赖性，学习通道

之间的非线性关系。利用 Sigmoid 形式的门控机制，

得到信息 s 的表达式见式（7）。 

ex 2 1( , ) ( ( , )) ( ( ))s F z W g z W W W zσ σ δ= = =    (7) 

为了防止模型复杂化，在这里采用的参数分别为

1W 和 2W 的全连接层，同时二者之间使用激活函数 δ
（ReLU）来引入非线性，最后通过归一化函数 σ
（Sigmoid）来输出权重向量。SE 模块的最终输出
   

1 2[ , , , ]cX x x x=  ，是通过激励部分输出与重新调整变

换后的输出 U 相乘得到的。cx 的表达式如式（8）所示。 


scale ( , )c c c c cx F u s s u= = ⋅            (8) 
为了减少网络参数增加，只在主干末端（第 10

层）应用 SE 模块，将前面卷积层的融合特征作为

SE 模块的输入，通过 SE 模块上分支结构的全连接

层与 ReLU、Sigmoid 激活函数，实现利用 ReLU 激

活函数增加网络的线性复杂度，同时也能利用

Sigmoid 激活函数将输出缩小到 0～1，从而使得有

效信息特征的关注度得到增强，无关信息特征的影

响力被削弱[25]。 

2  材料与方法 

2.1  数据样本结构 

本文的新材料地板缺陷图片由浙江晶通新材料

有限公司所提供，这些图片均由黑白相机所拍摄，共

1 700 张。本文实验选取 4 种常见的缺陷（白色杂质、

黑斑、边损、气泡胶），如图 4 所示。 
将采集的缺陷图片进行数据扩充，主要的数据扩

充操作为翻转、水平迁移、垂直迁移这 3 种方式，如

表 1 所示。将扩充得到的 1 860 张图片的 80%作为训

练集、10%作为验证集、10%作为测试集，然后利用

标注软件 Colabeler对新材料地板表面缺陷进行标注。 

2.2  实验平台 

本文所有实验均在开源操作系统 Ubuntu 上进行
的，版本号为 20.04。该工作站的 CPU 型号为 Intel® 
Xeon（R） Gold 5220R，具有 24 个内核和 48 个线
程，基本时钟速度可以达到 2.20 GHz；GPU 型号为
GeForce RTX3060，它具有 64 GB 的 DDR4 内存，专
为 AI 和机器学习任务所设计。软硬件平台编程语言
主要是 Python，选用 Pytorch 作为搭建 YOLOv5 算法
的基础框架，并配置版本型号为 11.3的 CUDA对 GPU
运算进行加速 [16]。网络通过多次训练表明，当动量
（Momentum）参数赋值为 0.937、迭代批量（Batch 
Size）参数赋值为 8、权重衰减（Weight Decay）参数 

 
 

 
 

图 4  部分采集图像 
Fig.4 Partially acquired image 
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表 1  数据扩充方法 
Tab.1 Data augment method 

方法 改变 

翻转 将缺陷图像从 0°旋转到 180° 

水平迁移 横向偏移图像，偏移值为图像长度的 10%

垂直迁移 垂直偏移图像，偏移值为图像长度的 10%

 
赋值为 0.000 5、初始学习率（Learning Rate）参数赋

值为 0.01、图片训练尺寸设置为 640×640 时，训练速

度最快。 

3  实验结果与分析 

3.1  算法性能分析 

3.1.1  综合性能评估 

评价算法的性能指标主要有各缺陷类别的平均

精度（Average Precision，δAP），均值平均精度（Mean 
Average Precision，δmAP），检测每张图片平均所用时

间 tr，准确率 P，召回率 R。具体计算式见式（9）—
（12）。 

p

p p

T
P

T F
=

+
           (9) 

p

p N

T
R

T F
=

+
            (10) 

1
AP 0

( )dP r rδ =            (11) 

mAP AP
1

1 ( )
C

k
k

C
δ δ

=
=         (12) 

式中：Tp 表示预测为正的正样本；Fp 表示预测为

正的负样本；FN 表示预测为负的正样本； mAPδ 表示

所有类别 APδ 的平均值，即表示该模型在所有类别上

的检测性能[26]。 
将测试集中的 186 张图片放入改进后的网络模

型中，具体检测结果如表 2 所示。从表 2 可以看出，

与 YOLOv5 基础模型相比，虽然平均检测时间 tr 有所

增加，但是改进后的 YOLOv5 模型的平均准确率均

值提升了 6.58%，说明本文提出的算法具有更好的检

测性能。 
 

表 2  改进网络模型检测结果对比 
Tab.2 Comparison of detection results by  

improved network model 

模型 
δAP/% 

δmAP/% tr/s白色

杂质
黑斑 边损 气泡胶 

YOLOv5 78.11 84.23 58.33 82.20 75.72 0.020
Improved 
YOLOv5 78.20 90.28 67.49 93.24 82.30 0.033

 

3.1.2  数据集样本检测结果分析 

本次实验任选其中 2 种缺陷（以白色杂质和黑斑

为例），利用改进前后的 YOLOv5 网络模型对新材料

地板数据集中的缺陷进行检测，检测结果如图 5 所

示。图 5a 和 b 为 YOLOv5 基础网络模型的检测结果，

图 5c 和 d 为改进 YOLOv5 网络模型（本文）的检测

结果。将图 5a 和图 5c 进行对比，可以看出改进后的

置信度更高，检测效果更好；将图 5b 和 5d 进行对比，

可以看出虽然改进后的交并比有所下降，但是改进后

的算法可以检测到原网络检测不到的微小缺陷。 
 

 
 

图 5  改进前后检测结果对比 
Fig.5 Comparison of detection results before and afer improvement 
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3.1.3  不同网络模型的性能对比 

为了更全面地评测改进后 YOLOv5 的缺陷检测

性能，使用 SSD[27]、Faster Rcnn[28]、YOLOX[6]这 3
个网络模型进行对比实验，并以 δmAP 和 tr 作为评价算

法检测性能的指标，实验结果如表 3 所示。 
从表 3 可以看出，在 SSD、Faster Rcnn、YOLOX

和 YOLOv5 这 4 种网络模型中，均值平均精度最高

的是 Faster Rcnn，检测时间最短的是 YOLOv5。与

Faster Rcnn 相比，本文方法的均值平均精度提高了

3.97%，检测时间也缩短了约 44.1%；与 YOLOv5 基

础模型相比，检测时间虽然有所增加，但是均值平

均精度大幅提高，约为 6.58%。由此可见，改进后的

YOLOv5 算法降低一点检测速度，但大幅提高了检

测缺陷的准确性，能够更好地完成地板表面缺陷检测

任务。 
表 3  5 种网络模型检测效果对比 

Tab.3 Comparison of detection effects of five kinds of 
network models 

网络模型 δmAP/% tr/s 

SSD 67.80 0.038 

YOLOX 66.49 0.049 

Faster Rcnn 78.33 0.059 

YOLOv5 75.72 0.020 

Improved YOLOv5 82.30 0.033 

 
3.2  不同比例模型的效果对比 

S、M、L 和 X 是 YOLOv5 提供的 4 个不同比例

的模型，分别代表着小型、中型、大型、超大型。每

种比例都对模型的深度和宽度乘以不同的系数，这就

意味着模型整体结构是保持不变的，每个模型的大小

和复杂度是按比例的。网络模型越复杂，并不代表着

检测准确性越好，但网络的推理时间更长。经过多次

实验，发现使用 L 这种比例的模型效果最好，如表 4
所示。 

 
表 4  改进 YOLOv5 不同比例模型的效果对比 

Tab.4 Comparison of effects of improved YOLOv5 models 
in different scales 

比例 δmAP/% 

S 79.96 

M 81.25 

L(本文) 82.30 

X 80.00 

 
3.3 消融实验 

在新材料地板缺陷数据集上，融入了不同组件进

行检测效果对比。通过组合不同组件，在该数据集上

进行检测效果对比的结果见表 5。 
1）额外预测头的效果。增加了一个针对小目标

的预测头，虽然使网络层数从 367 层增加到了 434 层，

但是检测指标的均值平均精度比于原网络的大幅提

高了约 2.63%。 
2）Swin Transformer 模块的效果。在使用 Swin 

Transformer 模块之后，均值平均精度大幅提高了约

2.76%。 
3）SE 模块的效果。加入 SE 模块使得网络提取

有用的特征信息，抑制无关的背景干扰，从而提高网

络模型的精度，均值平均精度也有相应的提升。 
 

表 5  融入不同组件检测效果对比 
Tab.5 Comparison of detection effect after integration of 

different components 

方法 δmAP/% 

YOLOv5 75.72 

YOLOv5+head 78.35(↑2.63) 

YOLOv5+SE 76.76(↑1.04) 

YOLOv5+STR 78.48(↑2.76) 

YOLOv5+head+STR 81.00(↑5.28) 

YOLOv5+head+SE 80.75(↑5.03) 

Improved YOLOv5(本文) 82.30(↑6.58) 

 

4  结语 

为了能够更加准确地识别地板表面缺陷，本文提

出一种改进 YOLOv5 网络模型的方法。该改进主要

是在 YOLOv5 主干网络的末端加入注意力机制，使

得网络关注有用的信息特征，并增加一个小目标预测

头，在输出预测层融入注意力机制，提高模型对微小

缺陷的检测能力以及对信息特征的提取效率。实验结

果表明，相较于原 YOLOv5 网络模型，改进后的

YOLOv5 算法的检测准确率得到了明显的提升，而且

能够检测到微小缺陷，可以更好地实现新材料地板不

同类别缺陷的分类检测。通过与其他 3 种网络模型对

比可知，改进后的 YOLOv5 算法检测精度更高，但

是在检测速度方面存在不足，如何在保证检测性能的

情况下提升检测速度是未来需要攻克的难题。 
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