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摘 　 要:
 

为了解决钢铁缺陷检测效率低下和因误检造成的经济损失问题,提出了用于钢材缺陷检测的 YOLOv5 改

进算法。 在保持原 YOLOv5 检测层不变的情况下,新增加 3 条自适应权重的辅助分支,用于提取 YOLOv5 网络的浅

层信息,同时辅助分支也可以增强整体网络的梯度流动,使得训练效果更好;在网络的主干部分加入 EMA 注意力

机制,经过 EMA 模块加权后的特征信息可以帮助模型更好地关注和理解重要的目标特征;使用 SIoU 代替了 CIoU
损失函数,SIoU 引入的角度损失和形状损失可以使锚框在回归过程更加快速准确,提高检测的稳定性和鲁棒性。
通过对 NEU-DET 数据集的实验,所提的改进算法相比原 YOLOv5s 精确率提升了 3. 7 百分点,相比其他主流算法也

拥有更好的检测性能。
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对钢材表面缺陷的识别主要包括 3 个功能:缺
陷的检测、分类和定位 [ 1] 。 漏磁检测法、人工目测

抽检法、涡流检测法、红外线检测法等都属于传统钢

铁检测方法。 漏磁检测法无法检测到一些对磁场影

响不大的细小裂纹;人工目测抽检法效率较低,且长

时间呆在检测车间会对工人身体健康产生不利影

响;涡流检测法对钢材厚度有一定要求;由于钢铁自

身对红外线的吸收特性存在差异,使用红外线检测

方法可能会受到影响,从而导致无法对钢材的缺陷

进行精确的分类 [ 2] 。
基于深度学习的目标检测算法则表现出了比传

统检测方法更加优良的性能。 在深度学习用于目标

检测的前期阶段,出现了很多卷积神经网络模型,如
AlexNet[ 3] 、VGG [ 4] 、 GoogLeNet[ 5] 、 ResNet[ 6] 、 Mobile-
Nets[ 7] 等。 经过不断的迭代更新,卷积神经网络模

型发展出了多种目标检测算法。 不同的神经网络模

型结构和层次不同,可以适用于不同的数据和任务。
根据算法的流程,可以将其分为两类:单阶段算法和

两阶段算法。 单阶段算法直接在输入的图像上进行

预测,直接生成用于定位和分类的检测框,检测速度

快,但是精度差,代表性的有 SSD [ 8] 和 YOLO [ 9- 11] 系

列算法。 两阶段算法先生成候选框,再经过分类器

对候选框进行分类,检测速度慢,检测精度高,典型

的两阶段算法有 Faster
 

R-CNN [ 12] 和 R-FCN [ 13] 等。
针对钢材缺陷检测存在的问题,阎馨等 [ 14] 基于 SSD
算法,在 SSD 网络结构中使用 Transformer 多头注意

力机制替换了原本的 Conv5_1 层,提高了小目标的

检测精度的同时显著增加了参数量。 院老虎等 [ 15]

通过引入卷积块注意力机制( convolutional
 

block at-
tention

 

module,CBAM) 加强了特征提取能力,但是

实时检测性能不强。
为了满足钢铁缺陷检测中实时性和精度的要

求,降低因误检造成的损失, 本文提出了改进的

YOLOv5-AES 算法。 在 YOLOv5s 的基础上,加入了

具有自适应功能的辅助分支、EMA 注意力机制( effi-
cient

 

multi-scale
 

attention
 

module) [ 16] 和 SIoU [ 17] 损失

函数,增加了角度损失和更合理的距离损失,具有更

快的收敛速度和更好的收敛效果。

1　 YOLOv5 算法简介

YOLOv5 算法是经典的单阶段算法,可以直接

生成目标框,具有检测速度快的特点,同时集成了众

多改良策略,具有良好的综合检测性能。 YOLOv5
网络首先经过 Focus 模块对输入图像进行切片和重
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新排列,目的是增强感受野和特征表达能力,同时将

大尺寸图片转化为拥有小尺寸和多通道数的特征

图。 YOLOv5 的主干网络是 Darknet 架构演化而来

的 CSPDarknet,其特点就是在阶段连接处使用 CSP
模块进行卷积。 CSP 模块有两个卷积分支并行迭

代:一个进行深度卷积,一个只进行单次卷积。 最后

将两个卷积分支结果进行拼接,在增强特征的同时,
有效地减小了参数量和计算量。 CSP 模块通过不同

阶段的信息交叉连接来提高信息流动效率。 CSP-
Darknet 还引入 SPP 模块,先通过一个标准卷积将

通道数减小为原来的一半,然后对其分别进行 3
个核分别为 5、9、13 的池化操作,将 3 次池化结果

和未池化数据进行连接,最后经过一个标准卷积

将通道数降为 1 / 2,此时通道数和输入特征通道数

相等以便进行后续操作。 SPP 模块通过多尺度信

息的引入来增强模型的特征表示能力。 YOLOv5
算法的 Neck 部分采用了 FPN( feature

 

pyramid
 

net-

work)结构,通过从高到低和从低到高的方式来融

合多尺度信息,最后在 3 个不同尺度的特征信息

上进行预测。
在数据预处理方面,为防止数据集过少引起的

过拟合,YOLOv5 提出了 Mosaic 数据增强技术,即将

4 张或 9 张图片拼接起来送入网络训练,扩充数据

集的同时也提高了网络的鲁棒性和普适性。 损失函

数方面,YOLOv5 使用 CIoU 损失函数。

2　 YOLOv5 改进方案

本文基于改进 YOLOv5 算法的钢材表面缺陷检

测网络结构如图 1 所示。 在原先 3 个预测层的基础

上,添加了 3 个自适应辅助分支,用来提取不同尺度

的信息。 在 YOLOv5 的主干网络添加了 EMA 注意

力机制,用来聚焦关键特征信息,减小背景信息的权

重。 损失函数使用了 SIoU,与原损失函数 CIoU 相

比收敛速度更快、效果更好。

图 1　 改进后的 YOLOv5 算法网络结构图

Figure
 

1　 Improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

network
 

structure
 

diagram

2. 1　 自适应辅助分支

YOLOv5 网络通过 3 个预测层来进行目标回

归,但是随着神经网络的深入,得到的特征矩阵包含

的信息更多且抽象,往往忽视了包含底层特征的浅

层信息。 为了提取浅层信息,本文添加了 3 条和原

YOLOv5 预测层具有相同尺度的辅助分支,如图 2
所示。

辅助分支是提取浅层信息的常用手段,增加

分支的反向传播还可以提高梯度的流动,有利于

模型的回归迭代。 辅助检测头的设计还可以使网

络更好地处理目标在不同尺度和不同位置上的特

征。 它能够提供额外的监督信号,帮助网络更好

图 2　 辅助分支示意图

Figure
 

2　 Diagram
 

of
 

auxiliary
 

branches

地学习不同目标的特征表示。 同时,辅助检测头

还可以加速网络的收敛,且得到的特征往往更加
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本地化和精细化,具有较高的空间分辨率。 但是

浅层信息定位目标准确率较低,无法作为主要预

测特征信息。 因此,辅助分支往往给予较小的权

重来确保辅助分支得到的无关信息不会影响主干

的优先性,但是过小的权重会直接影响辅助分支

的有效性。 本文赋予辅助分支自适应的权重来保

证最终模型结构的合理性:

P i = m2
i ∑

3

k = 1
m k( )

2 + α; (1)

Loss = ∑ 3

i = 1
Loss lead

i + ∑ 3

i = 1
P i × Lossaux

i 。 (2)

式中:P i 为第 i 个辅助分支的权重;m i 为从第 i 个辅

助分支所得到的特征信息上筛选出的正锚框的数

量;α 为最小权重,本文设置为 0. 05;Loss 为总损失;
Loss lead

i 为第 i 个主检测头的损失; Lossaux
i 为第 i 个辅

助检测头的损失。 3 个辅助头的尺寸和 3 个主检测

头的尺寸分别相等,因此辅助头之间的重要程度也

各不相同。 辅助检测头以正锚框的数量来判断特

征信息的重要程度,检测出的正锚框数量越多则

分配其权重越多,同时降低检测正锚框数量较少

的辅助头的权重,使得模型可以合理分配资源给

对应的分支。 自适应权重的辅助分支可以大大提

高模型的泛化能力,更加关注那些难以分类的样

本,且可以更好地适应样本不均衡问题,提高模型

的鲁棒性。

2. 2　 EMA 注意力机制

在 对 钢 材 缺 陷 数 据 的 深 度 学 习 中, 随 着

YOLOv5 网络的深化,会产生大量的冗杂数据,大大

降低了有效数据的优先性。 注意力机制作为图像处

理领域的关键技术,具有强化重要特征的功能,同时

还具有随插随用的便捷性,因此引入了 EMA 注意力

机制到 YOLOv5 网络中。
首个通道注意力机制 SE( squeeze

 

and
 

excitation
module)通过对通道进行加权处理来增强有效特征

的优先性,但是 SE 注意力机制只关注了通道特征,
对空间特征没有进行有效利用。 CBAM 注意力机制

通过卷积来提取空间特征,但难以获取到远距离的

依赖关系。 CA 注意力机制( coordinate
 

attention) 为

了解决这个问题,利用两个 1D 的池化操作,分别沿

着垂直和水平方向进行特征的提取,具有这两个方

向特征的特征图被单独编码,最后和输入特征相乘

得到更加优质的输出特征。 EMA 注意力机制对 CA
注意力机制进行了改进,添加了 1 个并行子网来捕

捉多尺度特征关系,并且用跨空间学习方法来融合

两个子网之间的特征信息。
如图 3 所示,从 CA 注意力机制中选取 1 × 1 卷

积的共享分量,在 EMA 注意力机制中,把它称作 1×
1 分支。 为了聚合多尺度关系,添加了 3 × 3 卷积的

并行子网,称为 3×3 分支。

图 3　 注意力机制结构图

Figure
 

3　 Structure
 

diagram
 

of
 

attention
 

mechanism

　 　 对于输入特征 X ∈ RC ×H ×W ,EMA 将其分成 G
个子特征 X = [X0 ,X1 ,…,XG - 1 ] ,X i ∈ RC∥G ×H ×W 。
为了不失一般性,让 G 远小于 C,本文基于先前的研

究经验将 G 设定为 8。 为了收集多尺度注意力权

重,将处理后的输入特征进行两个 1 × 1 分支和 1 个

3×3 分支的编码。 在 1×1 分支的输出分解为两个向

量后,采用两个非线性 Sigmoid 函数来拟合线性卷

积的 2D 二态分布。 然后利用 2D 全局池化来编码
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全局空间信息:

zc =
1

H × W∑
H

j
∑

W

i
x c( i,j) 。 (3)

为了高效计算,在 2D 池化后通过非线性函数

Softmax 来拟合,得到的输出与并行的 3×3 分支进行

矩阵点积运算,就取得了第一个空间注意力矩阵。
此外 3 × 3 分 支 进 行 与 1 × 1 分 支 相 同 的 池 化 和

Softmax 操作来对全局信息编码,并且 1×1 分支在通

道特征的联合激活机制之前被变换为对应的维度形

状,点积运算之后就得到了第 2 个空间注意力矩阵。
两个矩阵相加,最后通过 Sigmoid 函数形成注意力

权重矩阵。 输入特征与权重矩阵相乘即可得到经过

EMA 注意力机制优化过后的输出特征。
2. 3　 SIoU 损失函数

损失函数是深度学习回归的重要参数,是对预

期结果准确性的一种衡量指标。 YOLOv5 中使用

CIoU 作为损失函数。 CIoU 在 DIoU 的基础上引入

了宽高比进行回归,解决了在真实框和预测框的中

心重叠时 DIoU 等同与 IoU 的问题。 但引入的宽高

比具有一定的不合理性,同时无法考虑到每次的回

归方向,导致回归速度缓慢。 SIoU 由此提出了角度

损失、距离损失和形状损失。 其中,角度损失为

Λ = 1 - 2sin2 arcsin
 

x - π
4( ) ; (4)

x =
ch
σ

= sin
 

α; (5)

σ = ( b gt
cx
- b cx

) 2 + ( b gt
cy
- b cy

) 2 ; (6)

ch = max( b gt
cy

,b cy
) - min( b gt

cy
,b cy

) 。 (7)

式中:Λ 为角度损失;b 为预测框;b gt 为目标框;b cx

为框中心点的 x 坐标;b cy
为框中心点的 y 坐标; σ

为目标框和预测框中心点的距离。
如图 4 所示,SIoU 的角度损失模型先将预测框

带到最接近的坐标轴,然后沿着该坐标轴继续进行

回归。 为了达到这一目的,在回归的过程中要使 α
最小化,如果 α 已经小于 π / 4,则对 β 进行最小化。

图 4　 锚框回归示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

anchor
 

frame
 

regression

考虑到新增加的角度损失,SIoU 重新定义了距

离损失:

Δ = ∑ t = x,y
(1 - e -γpt) ; (8)

p x =
b gt
cx
- b cx

cw
( )

2

; (9)

p y =
b gt
cy
- b cy

ch
( )

2

; (10)

γ = 2 - Λ。 (11)
式中:Δ 为距离损失;Cw 和 C h 分别为由两框中心点

确立的矩形的宽和高。 可以看出,当 α 趋近于 0 时,
距离损失显著减小,当 α 等于 π / 4 时,距离损失达

到最大,拥有最大优先级。
形状损失为

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e
-w t) θ。 (12)

ωw = | w - w gt |
max(w,w gt )

;

ω h = | h - h gt |
max(h,h gt )

。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(13)

式中:Ω 为形状损失成本; θ 为对形状的关注程度,
当 θ 设置为 1 时,会优先关注形状损失,从而减小了

距离损失和角度损失,因此定义 θ 为 2 ~ 6,根据实验

和研究分析发现将 θ 设定为 4 效果最好。 最终得到

SIoU 损失函数 LossSIoU 为

LossSIoU = 1 - IoU + Δ + Ω
2

。 (14)

3　 实验结果及分析

3. 1　 数据来源

本文使用的数据集为 NEU-DET 公开数据集,
是由东北大学发布的钢材表面缺陷数据集,包括

裂纹( crazing) 、夹杂 ( inclusion) 、斑块
 

( patches) 、
麻点 ( pitted _ surface ) 、 压 入 氧 化 铁 皮 ( rolled-in
scale)以及划痕( scratches) 。 每种缺陷包含尺寸为

200×200 像素的图片 300 张。 由于裂纹和压入氧

化铁皮缺陷图像模糊且包含少量标注错误,会对

检测任务造成负面影响,因此删除这两类。 最终

将训练集、验证集和测试集以 7 ∶ 2 ∶ 1的比例进行

实验。

3. 2　 实验环境及设备

本文使用 Python 作为编程语言,初始学习率为

0. 01,权重衰减为 0. 000
 

5,epoch 设置为 800,batch-
size 设置为 8,使用的 GPU 为 3050Ti-4

 

G,CPU 为 I5-
12500 H。
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3. 3　 实验评价指标

为衡量本次实验的有效性,本文使用了精确率

P 和召回率 R,并使用精确率和召回率的 P-R 曲线

计算平均精度 mAP 来对目标检测模型进行整体评

估。 精确率体现了模型对物体预测的正确程度;召
回率体现了模型对找全物体的全面程度;平均精度

是用来衡量各个类检测好坏结果的平均值。 具体公

式如下所示:

P = TP
TP + FP

; (15)

R = TP
TP + FN

= TP
GT

。 (16)

mAP = 1
k ∑

n

k = 1
AP k。 (17)

AP = ∫1

0
P(R)dR; (18)

式中:TP 为模型预测为正例且预测正确的数量;FP
为模型预测为正例且预测错误的数量;FN 为模型

预测为反例且预测错误的数量;k 为类别数量;AP k

为第 k 个类别分别以精确率和召回率为纵轴和横轴

组成的 P-R 曲线的线下面积。 本文 采用 mAP @
0. 5 ∶0. 95,表示在 IoU 阈值为 0. 5 的情况下,以 0. 05
的步长从 0. 5 到 0. 95 下的 mAP 的平均值。
3. 4　 实验结果

本文实验模型在原 YOLOv5 的基础上进行了网

络结构的改进。 为保证模型对比的公平性,所有模

型均未载入预训练权重。 为了验证改进措施的有效

性,本文设置了 3 组消融实验,具体如表 1 所示。
表 1　 改进算法消融实验

Table
 

1　 Improved
 

algorithmic
 

ablation
 

experiments

AUX EMA SIoU P R mAP@ 0. 5 ∶0. 95

0. 834 0. 825 0. 490

√ 0. 854 0. 802 0. 492

√ √ 0. 861 0. 812 0. 493

√ √ √ 0. 871 0. 810 0. 494

由表 1 可知,加入自适应辅助分支后,精确率

提高了 2 百分点,说明添加辅助分支可以有效提

取浅 层 信 息, 提 高 梯 度 流 动。 在 主 干 网 络 引 入

EMA 注意力机制在精确率上增加了 0. 7 百分点,
召回率上提升了 1 百分点,能有效帮助模型处理

目标信息,减少无关信息的干扰以提高模型性能。
使用 SIoU 替换原 YOLOv5 的 CIoU 损失函数后,提
高了 1 百分点的精确率,说明 SIoU 在对锚框的回

归中可以应对更加复杂情况的同时,回归效果也

更加优异。

为了验证自适应权重的辅助分支相比固定权重

的辅助分支拥有更加优良的性能,本文以 0. 05 的步

长从 0. 05
 

到 0. 3 对不同权重的辅助分支进行了实

验,如表 2
 

所示。 可以看出,当辅助分支固定权重

时,太低或太高都会使得效果不理想:权重太低会使

3 条辅助分支中最优异的分支难以发挥作用;权重

太高会使辅助分支提取到的无关信息占用了大量资

源,当权重为 0. 15 时,精确率达到最高的 0. 85。 而

提出的自适应辅助分支可以帮助辅助分支确定更加

适合的权重,使得 3 条辅助分支发挥出对应的作用

且减少了对无关信息的关注。
表 2　 不同权重辅助头实验

Table
 

2　 Experiments
 

with
 

different
 

weighted
 

auxiliary
 

heads

模型 P R mAP@ 0. 5 ∶0. 95

YOLOv5s 0. 834 0. 825 0. 490

AUX-0. 05 0. 841 0. 801 0. 488

AUX-0. 10 0. 836 0. 821 0. 490

AUX-0. 15 0. 850 0. 808 0. 490

AUX-0. 20 0. 834 0. 808 0. 485

AUX-0. 25 0. 846 0. 805 0. 491

AUX-0. 30 0. 836 0. 830 0. 490

AUX-self 0. 854 0. 802 0. 492

图 5 为 YOLOv5 和本文算法的检测效果图,检
测框使用不同颜色进行标注,检测框的左上方为其

检测类别和置信度。 从图 5 可以看出,本文算法相

对于 YOLOv5 算法,在大部分情况下检测效果都更

加优异。

图 5　 检测效果图

Figure
 

5　 Detection
 

renderings

由表 3 可知,YOLOv7、YOLOv8 和 SSD 的精确

率均 逊 于 本 文 的 YOLOv5-AES 算 法; YOLOv5 和

YOLOv7-tiny 算法的计算量虽小于本文算法,但是

用一部分计算量来换取精确率在实际应用中是更加

有效的;Faster
 

R-CNN 的召回率最高,但其较低的精
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确率和庞大的计算量难以应用在实际设备中。
表 3　 对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiments

模型 P R mAP@ 0. 5 ∶0. 95
计算量 /
GFLOPs

YOLOv5s 0. 834 0. 825 0. 490 16. 5
YOLOv7-tiny 0. 820 0. 754 0. 458 13. 2

YOLOv7 0. 836 0. 763 0. 483 105. 2
YOLOv8 0. 773 0. 675 0. 430 28. 7

YOLOv5-AES 0. 871 0. 810 0. 494 22. 0
SSD 0. 849 0. 689 1. 5

Faster
 

R-CNN 0. 590 0. 890 369. 8

4　 结论

本文提出的 YOLOv5 改进方法增加了 3 条自适

应权重的辅助分支,可以有效提取浅层信息,还可以

大大提高梯度的流动;在主干网络引入了 EMA 注意

力机制,对输入信息进行加权处理,使得模型更加关

注有效信息,减小了无关信息的干扰;使用 SIoU 替

换原 YOLOv5 的 CIoU 损失函数,在锚框回归过程中

可以应对更加复杂的情况,回归效果更好。 本文提

出的改进算法相比原 YOLOv5s 精确率提升了 3. 7
百分点,相较于 YOLOv7、 YOLOv8 等有一定优势。
在下一步工作中可以考虑对模型轻量化处理,提高

检测速度,使其能在移动平台上部署。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

efficiency
 

of
 

steel
 

defect
 

detection
 

and
 

economic
 

loss
 

caused
 

by
 

false
detection,

 

an
 

improved
 

YOLOv5
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

for
 

steel
 

defect
 

detection.
 

Under
 

the
 

condition
 

of
 

keeping
the

 

original
 

YOLOv5
 

detection
 

layer
 

unchanged,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

added
 

three
 

auxiliary
 

branches
 

with
 

adap-
tive

 

weights
 

to
 

extract
 

the
 

shallow
 

information
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

network,
 

and
 

the
 

auxiliary
 

branches
 

could
 

also
 

en-
hance

 

the
 

gradient
 

flow
 

of
 

the
 

whole
 

network,
 

which
 

made
 

the
 

training
 

effect
 

better.
 

The
 

EMA
 

attention
 

mechanism
was

 

added
 

to
 

the
 

main
 

part
 

of
 

the
 

network,
 

and
 

the
 

weighted
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

EMA
 

module
 

could
 

help
 

the
model

 

better
 

focus
 

on
 

and
 

understand
 

the
 

important
 

target
 

features.
 

SIoU
 

was
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

CIoU
 

loss
 

func-
tion,

 

and
 

the
 

angle
 

loss
 

and
 

shape
 

loss
 

introduced
 

by
 

SIoU
 

could
 

make
 

the
 

anchor
 

frame
 

more
 

fast
 

and
 

accurate
 

in
the

 

regression
 

process
 

to
 

improve
 

the
 

stability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

detection.
 

Through
 

experiments
 

on
 

the
 

NEU-
DET

 

dataset,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

had
 

an
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

3. 7
 

percentage
 

points
 

compared
 

with
 

the
 

o-
riginal

 

YOLOv5s,
 

and
 

had
 

better
 

detection
 

performance
 

than
 

other
 

mainstream
 

algorithms.
Keywords:

 

YOLOv5;
 

adaptive
 

auxiliary
 

branches;
 

attention
 

mechanism;
 

loss
 

function
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