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摘要：目的 针对小尺寸和特征不明显的纸杯缺陷在检测过程中易出现漏检、错检的问题，提出一种基

于改进 YOLOv5s 模型纸杯缺陷检测方法。方法 在原始模型的 Backbone 部分引入 CBAM 注意力机制模

块，提升模型的特征提取能力；增加一个 YOLO 检测头，将三尺度检测改为四尺度检测，提高模型对

小目标和特征不明显目标的检测能力；在 Neck 部分借鉴加权双向特征金字塔网络 BiFPN，对原始模型

中的 PANet 进行部分改进，加强模型的特征融合能力。结果 结果显示，改进后的模型 YOLOv5s–CXO
精度为 89.1%、召回率为 90.4%、平均精度均值为 89.5%，比原始模型的精度提高了 1.5%、召回率提高

了 1.3%、平均精度均值提高了 1.2%。结论 本文的改进方法有效提高了模型的检测能力，对小尺寸和特

征不明显纸杯缺陷的检测效果有明显提升。 
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Paper Cup Defect Detection Method Based on the Improved YOLOv5s Model 
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(1. College of Mechanical Engineering, Wuhan Polytechnic University, Wuhan 430048, China;  
2. Hubei Kraftpack Industry Co., LTD., Wuhan 430048, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a paper cup defect detection method based on improved YOLOv5s model aiming 
at the problem that paper cup defects in small size and with insignificant features are easy to be missed and misdetected in 
the detection process. The CBAM attention mechanism module was introduced in the Backbone part of the original model 
to improve the feature extraction ability of the model. A YOLO detection head was added, and the three-scale detection 
was changed to four-scale detection to improve the detection ability of the model for small targets and targets with insig-
nificant features. In the Neck part, the weighted bidirectional feature pyramid network BiFPN was used to partially im-
prove the PANet in the original model to strengthen the feature fusion ability of the model. The results indicated that the 
precision of the improved model YOLOv5s-CXO was 89.1%, the recall was 90.4%, and the average precision mean was 
89.5%. Compared with the original model, the precision was increased by 1.5%, the recall was increased by 1.3%, and 
the average precision mean was increased by 1.2%. The proposed improved method effectively improves the detection 
ability of the model, and significantly improves the detection effect of paper cup defects in small size and with insignifi-
cant features. 
KEY WORDS: YOLOv5s; CBAM; BiFPN; multi-scale detection; paper cups 
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随着我国工业技术进入数字化、智能化的新发展

阶段，大量工业企业实现智能化技术，越来越多的工

业检测设备与机器视觉技术相结合[1-3]。早期的纸杯

缺陷检测任务主要依靠人工筛选和基于传统图像处

理技术的检测方法完成。人工筛选存在漏检、效率低、

主观随意性大等缺点，已无法满足现代生产需求[4]。

传统检测方法在提取特征过程中需要进行灰度化、二

值化等一系列预处理操作，过程烦琐，难以满足实际

生产需求[5]。 
传统检测方法的流程分为输入图像、区域选取、

提取特征、分类器、后处理以及 终检测结果 6 个阶

段[6]。王宇轩等[7]通过 OpenCV 的边缘检测和形态学

处理等算法实现了纸杯污渍缺陷检测。高雅等[8]通过

对输入图像进行预处理、定位等流程，实现了杯底破

洞、杯口变形、杯底油污的缺陷检测。此类检测方法

受其检测原理的影响，对检测环境的光照条件要求较

高，容易对小尺寸和特征不明显的纸杯缺陷出现漏检

和错检现象。小尺寸缺陷是指以小点或细短线形式出

现的油渍，特征不明显缺陷主要是指痕迹较浅的缺陷

形式，例如压痕较轻的褶皱、不明显的翘边以及轻微

的破损等缺陷。 
相比传统检测方法，深度学习技术只需构造卷

积神经网络，就可实现对图像特征的主动学习，完

成特征提取，且具有更好的鲁棒性和检测精度[9]。目

前，深度学习的目标检测算法分为双阶段检测和单

阶段检测 2 类算法[10]。双阶段检测算法以 R–CNN[11]、

Fast R–CNN[12]、Faster R–CNN[13]为代表，具有检测

精度高、漏检率低等优点，但存在检测速度慢、计

算量大等问题，难以应用于实时检测。单阶段检测

算法以 SSD[14]、YOLO 系列算法[15]为代表，具有检

测速度快、计算量少等优点，能够满足实时检测的

需求，但检测精度逊于双阶段目标检测算法 [16]。随

着单阶段目标检测算法的不断优化，其检测精度已

得到了很大改善。 
综上所述，本文以 YOLOv5s 模型为基础模型进

行相关研究改进。首先，在 Backbone 部分中引入

CBAM 注意力机制模块，增强模型对纸杯缺陷特征的

提取能力；其次，在模型中增加一层尺度为 160×160
的浅层检测层，将三尺度检测改为四尺度检测，提升

模型的检测能力； 后，在 Neck 部分借鉴加权双向

特征金字塔网络 BiFPN，对原始模型中的 PANet 进行

部分改进，提高模型的特征融合能力。 

1  YOLOv5 介绍 

YOLOv5 算法是 Ultralytics 团队提出的一种典型

One Stage 目标检测算法，该算法可通过修改深度和

宽度倍数实现对模型大小的调整，兼顾了检测精度和

速度，具有检测精度高、推理速度快等特点[17-19]。从

YOLOv5 算法提出至今，版本一直在更新迭代。本文

选用 v6.0 版本，根据其模型深度和权重的大小可分

为 5 种不同版本，分别为 YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x，本文以 YOLOv5s
为基础模型进行相关研究改进，模型的主体架构分为

Input、Backbone、Neck 和 Output 等 4 个部分，具体

结构如图 1 所示。 
相比旧版本模型，v6.0 版本模型在 Backbone 部

分去掉了 Focus 结构，用 Conv(k=6，s=2，p=2)代替，

提高了模型导出效率。用 SPPF 模块代替 SPP 模块，

在保留对不同感受野特征图的融合和表达能力情况

下，进一步提高了模型运行速度。 

2  YOLOv5s 改进 

2.1  引入 CBAM 注意力机制模块 

为了提高模型对纸杯缺陷特征的提取能力，改

善在复杂环境下缺陷特征的表达能力。本文在原始

模型中引入 CBAM[20]注意力机制模块，其结构如图

2 所示。 
由图 2 可知，CBAM 注意力机制由通道注意力

模块和空间注意力模块组成。通道注意力模块对输

入特征图按其宽和高 2 个方向进行全局 大池化和

全局平均池化，将得到的 2 个 1×1×c 特征向量送入

一个 2 层神经网络，共享参数后进行加和操作，并

对输出结果进行 Sigmoid 归一化处理， 终得到通道

注意力特征。空间注意力模块是将经过通道注意力

模块得到的特征图作为输入特征图，并按其通道方

向进行全局 大池化和全局平均池化。将得到的 2
个 H×W×1 特征图在通道方向上进行 Cancat 操作，压

缩通道个数至 1，再经 Sigmoid 归一化处理获得空间

注意力特征。 
通过以上对通道和空间注意力模块的分析，可以

发现通道注意力模块重点关注检测目标的内容信息，

空间注意力模块重点关注检测目标的位置信息。通过

两者结合，可使输出特征信息聚焦于重点特征信息，

提高模型的检测精度。由于 YOLOv5s 模型依靠 C3
模块进行特征提取，图片中所包含的细节特征信息会

随 C3 模块数量的增加逐渐丢失。所以为了弥补细节

特征信息的丢失和加强其在特征图中的表达权重，本

文在 Backbone 部分中的 后一层 C3 模块后面引入

CBAM 注 意 力 机 制 。 将 改 进 后 的 模 型 命 名 为

YOLOv5s–C，具体改进结构如图 3 所示。 

2.2  多尺度检测的改进 

YOLOv5s 模型采用 20×20、40×40、80×80 等 3 种

不同尺度进行检测，虽然可以得到较好的检测效果，

但由于不合格纸杯包含有细小和特征不明显的缺陷 
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图 1  YOLOv5s 网络结构 
Fig.1 Network structure of YOLOv5s 

 

 
 

图 2  CBAM 注意力机制模块结构 
Fig.2 Module structure of CBAM attention mechanism 
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图 3  加入 CBAM 注意力机制模块后的模型结构 
Fig.3 Structure of the model after addition of CBAM attention mechanism module 

 
形式，这些细节特征信息随着模型深度的加深大幅度

丢失，造成原始模型在检测时出现漏检和错检的现

象。为了提高模型对细小和特征不明显缺陷的检测能

力，本文在加入 CBAM 注意力机制模块的基础上，

将三尺度检测改为四尺度检测，增加尺度为 160×160
的浅层检测层，并将尺度为 80×80 的检测层进行 2 倍

上采样与其进行特征融合，将改进后的模型命名为

YOLOv5s–CX。改进后的具体结构如图 4 所示。 

2.3  Neck 部分的改进 

YOLOv5s 模型采用 PANet 结构对不同尺度的特

征信息进行融合，其结构如图 5a 所示。可以发现

PANet 通过采用由深到浅和由浅入深的双向传递路

线，将深层特征层具有的高阶语义信息传递到浅层

特征层，同时将浅层特征层的定位信息传递到深层

特征层，保证了模型对不同尺度特征信息的融合能

力。不同尺度的特征信息在融合时，对输出特征图

的贡献是不均等的，PANet 没有对不同尺度的特征信

息加权，只是将其不加侧重地进行相加，这就会使

同一种类型但不同大小的缺陷特征对融合后的特征

图产生不均等的权重。也就是说尺寸大的缺陷特征

被更多地融入输出特征图，而一些细小的特征信息

融入得较少，被边缘化。由于纸杯缺陷数据集中就

包含有小尺寸和特征不明显的缺陷形式，所以为了

改进上述原始模型存在的不足，本文借鉴加权双向

特征金字塔网络 BiFPN 对检测网络进行改进。BiFPN
结构如图 5b 所示。相较于 PANet 的融合方式，BiFPN
引入了加权策略。根据输入特征信息的重要性对其

设置了相应的权重，可以有侧重性地调节输入特征

信息在输出特征图中的贡献程度，从而实现更好的

特征融合。在特征信息传递路线上，BiFPN 去掉了

只有一条输入边和输出边的节点，并提出了跨尺度

连接的方法。直接将特征提取网络中的特征信息与

由浅入深传递路线中的特征信息进行融合，这样的

传递方式可以保留更多深层的高阶语义信息和浅层

的定位信息。 
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图 4  改进多尺度检测后的模型结构 
Fig.4 Model structure after improvement of multi-scale detection 

 
 

 
 

图 5  PANet 和 BiFPN 的网络结构 
Fig.5 Network structure of PANet and BiFPN 
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本文先将 PANet 完全用 BiFPN 替换，并把完全

替换后的模型命名为 YOLOv5s–CXF。通过实验发

现，完全替换后的模型召回率低于原始模型的召回

率。若在 PANet 的基础上借鉴 BiFPN 的加权策略和

跨尺度连接方法对其进行部分改进，反而会使改进后

的模型训练结果有所提升。本文分析认为：纸杯缺陷

数据集的部分图片中含有不同类型的缺陷形式，且在

特征表达上较为相似，例如轻微的翘边和压痕较浅的

褶皱，在形式表达上较为相似。若将这种类型的图片

输入到完全替换成 BiFPN 的模型中进行特征融合时，

特征表达相似的不同类型缺陷在每个尺度的 BiFPN
加权操作下，会使得模特征融合效果降低。所以本文

选择在 PANet 的基础上借鉴 BiFPN 的加权策略和跨

尺度连接方法对其进行部分改进，并把改进后的模型

命名为 YOLOv5s–CXO，具体改进后的模型结构如图

6 所示。 

3  样本数据集 

由于没有专门用于纸杯缺陷检测的开源数据集，

所以本文数据集针对纸杯成型过程中出现的各种缺

陷形式进行制作。为提高数据集的丰富性和模型训练

的泛化能力，在不同生产环境中拍摄图片。缺陷形式

主要分为褶皱、破损、露底、油渍、翘边等 5 类。数

据集共 1 000 张图片，训练数据集和测试数据集的比

例为 8∶2。纸杯缺陷形式采集示例如图 7 所示。 
 

 
 

图 6  Neck 部分改进后的模型结构 
Fig.6 Model structure after improvement of Neck part 

 

 
 

图 7  纸杯缺陷形式采集示例 
Fig.7 Example of paper cup defect form collection 
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将采集好的数据集进行筛选和整理，去掉不合格

图片， 后对整理好的数据集使用标注软件 Labelimg
进行标注。数据标注示例如图 8 所示。 

 

 
 

图 8  纸杯缺陷标注示例 
Fig.8 Example of paper cup defect labeling 

 

4   实验结果及分析   

4.1   实验数据及参数设定 

本文将原始模型在 coco 数据集上训练好的权重作
为此次训练模型的初始权重，训练使用的数据集为以上
拍摄制作的数据集，迭代次数 epoch 设置为 200 轮，每
次迭代输入的图片数量设置为 16，输入图片的大小调
整为 640×640，学习率设置为 0.001。为了客观评判改
进后模型的性能，本文采用目标检测模型常用的 3 项评
估指标，分别为精度（Precision, P）、召回率（Recall, R）、
平均精度均值（Mean Average Precision, δmAP）来衡量检
测效果[21-23]，具体计算见式（1）—（4）。 
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式中：TP（True Positives）为被正确检测出的纸
杯缺陷数量；FP（False Positives）为被检测错误的纸
杯缺陷数量；FN（False Negatives）为未被检测出的
纸杯缺陷数量；C 为纸杯缺陷共需分类的类别数；δAP

（Average Precision）为某个纸杯缺陷类别的平均精
度；i 为当前类别的序号。 

4.2  实验结果分析  

为了验证前文所述改进方法的有效性，本文将各

改进方法改进后的模型训练结果进行直接对比，具体

对比结果如表 1 所示。 

表 1  各模型训练结果对比 
Tab.1 Comparison of training results of each model 

网络模型名称 精度/% 召回率/% 
平均精度

均值/%
每帧检测

时间/ms

YOLOv5s 87.6 89.1 88.3 89.0 

YOLOv5s–C 88.7 89.3 89.2 93.0 

YOLOv5s–CX 89.8 88.8 89.6 121.0 

YOLOv5s–CXF 89.3 89.0 89.5 153.0 

YOLOv5s–CXO 89.1 90.4 89.5 146.0 

 
对比表 1 中模型 YOLOv5s–C 和原始模型

YOLOv5s 的训练结果可以看出，模型 YOLOv5s–C
的召回率和每帧检测时间虽然没有发生明显变化，但
精度和平均精度均值分别提高了 1.1%和 0.9%，可以
表明引入 CBAM 注意力机制模块的有效性。多尺度
检测改进实验是在模型 YOLOv5s–C 中增加一层尺度
为 160×160 的浅层检测层，提高模型的检测能力，从
表 1 中模型 YOLOv5s–CX 与模型 YOLOv5s–C 的训
练结果对比可知，浅层检测层的增加使得模型
YOLOv5s–CX 的精度提高了 1.1%、平均精度均值提
高了 0.4%，表明了该改进方法的有效性。但召回率
下降了 0.5%，且低于原始模型的召回率。本文分析
认为：浅层检测层的增加虽然提高了模型对细节特征
的捕捉能力，但各尺度之间的特征融合效率没有得到
改善，捕捉到的细节特征与其他尺度的特征没有进行
很好的融合，造成召回率降低。Neck 部分的改进实
验分为两部分，分别为将模型 YOLOv5s–CX 中的
PANet 用 BiFPN 进行完全替换以及借鉴 BiFPN 的优点
对 PANet 进行部分改进。对表 1 中 YOLOv5s–CXF 和
YOLOv5s–CXO 这 2 种模型的训练结果与 YOLOv5s–CX
模型的训练结果进行对比，可以看出 YOLOv5s–CXF
和 YOLOv5s–CXO 这 2 种模型的精度和平均精度均
值均降低，且降低主要表现在精度上，2 种改进模型
的精度分别降低了 0.5%和 0.7%。也可以看出 Neck
部分的改进方法都不同程度地提高了 2 种模型的召
回率，分别提高了 0.2%和 1.6%。YOLOv5s–CX 和
YOLOv5s–CXF 2 种模型的精度虽然都高于模型
YOLOv5s–CXO 的精度，但召回率均低于原始模型的
召回率。模型 YOLOv5s–CXO 召回率为 90.4%，高于
以上所有模型的召回率，从而表明了本文选择的
Neck 部分改进方法的有效性。 

综合以上各模型训练结果的对比分析，本文选择
的改进模型为 YOLOv5s–CXO，比原始模型 YOLOv5s
的精度、召回率、平均精度均值分别提高了 1.5%、1.3%、
1.2%。虽然每帧检测时间增加了 57 ms，但仍可满足实
际生产需求。改进模型的优越性主要体现在检测能力的
提高。为了进一步证明模型 YOLOv5s–CXO 具有更好
的检测能力，本文将改进模型 YOLOv5s–CXO 与原始
模型 YOLOv5s 的平均精度均值变化曲线进行对比，如
图 9 所示。 
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图 9  2 种模型平均精度均值曲线对比 
Fig.9 Comparison of average precision  

mean curves of two models 

从图 9 中 2 种模型曲线的变化趋势可以看出，在

训练初期模型 YOLOv5s–CXO 的训练值低于原始模

型 YOLOv5s 的训练值。但随着引入各模块发挥作用，

模型 YOLOv5s–CXO 的训练值逐渐提高， 终在迭代

到 110 轮时，超过原始模型，并一直保持高于原始模型

训练值的水平。表明本文改进方法提高了模型的检测能

力。以上对比分析可以证明模型 YOLOv5s–CXO 比原

始模型更优。 
为 了 更 加 直 观 地 验 证 在 检 测 过 程 中 模 型

YOLOv5s–CXO 相较于原始模型 YOLOv5s 的优越

性，本文将 2 种模型的检测效果进行直接对比。对比

效果如图 10 所示。 

 

 
 

图 10  2 种模型的检测效果对比 
Fig.10 Comparison of detection effect between two models 
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从图 10 中所展示的检测效果可以看出，原始模

型 YOLOv5s 在检测过程中对以小点和细短线形式出

现的油渍，压痕较浅的褶皱、翘边以及轻微破损的检

测效果较差，出现了漏检、错检现象。可以表明原始

模型 YOLOv5s 在检测过程中对小尺寸和特征不明显

缺陷的检测效果较差，存在不足。相比之下，模型

YOLOv5s–CXO 的检测效果表现较好，纠正了原始模

型漏检和错检的地方，更加直观地表明了模型

YOLOv5s–CXO 的优越性。尤其对小尺寸和特征不明

显纸杯缺陷的检测效果，较原始模型有明显提升。 

5  结语 

本文为了解决小尺寸和特征不明显的纸杯缺陷

在检测过程中易出现漏检、错检的问题，提出了一种

基于改进 YOLOv5s 模型的纸杯缺陷检测方法。该方

法首先通过在 Backbone 部分引入 CBAM 注意力机制

模块，提升了模型对纸杯缺陷特征的提取能力；其次

在模型中增加了一层尺度为 160×160 的浅层检测层，

有效提高了模型对小目标和特征不明显目标的检测

能力； 后在 Neck 部分中借鉴加权双向特征金字塔

网络 BiFPN，对原始模型中的 PANet 进行了部分改

进，加强了模型的特征融合能力。实验结果表明：改

进后的模型 YOLOv5s–CXO 比原始模型 YOLOv5s 的

精度提高了 1.5%、召回率提高了 1.3%、平均精度均

值提高了 1.2%，有效提高了模型的检测能力和鲁棒

性。相较于原始模型，具有更好的目标分辨能力，尤

其是对小尺寸和特征不明显纸杯缺陷的检测效果有

明显提升。 
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