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摘　 要： 针对镍板表面缺陷检测智能化程度低的问题，提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的镍板表面缺陷检测方法。 首先，对图像增强

后的镍板数据集通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋重新聚类锚框，提高锚框对本文数据集的适应度。 其次，在主干网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中加入 ＣＢＡＭ 注意

力机制，通过空间与通道信息融合来加强对感兴趣区域以及不清晰目标的特征识别。 最后，在边界框回归时引入 ＥＩｏＵ 损失函数代

替原 ＣＩｏＵ 损失函数，有效提高回归收敛速度，从而提高模型检测速度。 实验结果表明，在自建的镍板缺陷数据集上，改进后的模型

检测准确率高于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ 等模型，其平均精度均值达 ８１．４％，检测速度达 ６１ 帧 ／ ｓ，模型在提高检测精度

的同时也很好地满足了对检测速度的要求。
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　 　 随着“工业 ４．０” ［１］ 概念的提出，我国制造业发展

迅速。 镍作为一种战略资源，因其优异性能被广泛应

用于新能源及机械制造行业。 在镍板的生产工艺流程

中，由于工艺流程、工艺参数、后续处理等诸多因素，镍
板表面会出现结粒、烧板、水印等缺陷［２］，这些缺陷会

对镍板性能造成一定影响，故在镍产品出厂前进行缺

陷检测非常重要。 以甘肃某镍产品生产企业为例，部
分缺陷检测任务还需要由人工目测完成，检测的准确

性和检测速度受主观因素影响较大，容易造成产品质

量不稳定以及生产低效的问题。 因此，镍产品生产企
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业迫切需要一种智能化与高效化的镍板表面缺陷检测

方法。
ＹＯＬＯｖ５ 是一种 ｏｎｅ⁃ｓｔａｇｅ 目标检测算法，它具有

良好的网络可移植性，是当前深度学习家族中应用广

泛的一种轻量级目标识别网络［３⁃５］。 本文针对镍板数

据集中存在的 ３ 种主要缺陷，在 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算

法的基础上，通过引入 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋锚框聚类算法、注意

力机制（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）
及 ＥＩｏＵ 损失函数来提升原算法对镍板缺陷的检测能

力，并采用消融实验与对比试验验证改进算法对镍板

表面缺陷检测的可行性与有效性。

１　 图像预处理

１．１　 数据集的采集

通过 ＣＣＤ 采集得到电解镍板表面存在缺陷的图

片共 １ ０６６ 张，本文主要选择烧板、水印、结粒（见图 １）
等较常产生的镍板表面缺陷图像并建立缺陷数据集。

（ａ） 烧板缺陷； （ｂ） 水印缺陷； （ｃ） 结粒缺陷

图 １　 镍板常见缺陷图片

１．２　 图像增强处理

深度学习需要大量数据作支撑，训练前需通过数

据增强扩充数据集。 本文主要对数据标注后的镍板缺

陷图片进行翻转、旋转、缩放、裁剪拼接及加入高斯噪

声以获得大量带有标注的图片，将增强后的图片扩充

至原有数据集中，经过处理后的镍板图片如图 ２ 所示。
在图像增强算法处理部分引入 Ａｌｂｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ 库，通
过其中亮度、对比度、滤波、平移旋转等数据增强方式

解决网络在低光照条件下性能不足等问题，提升模型

泛化能力。

图 ２　 图像增强后镍板缺陷图片

２　 ＹＯＬＯｖ５ 及其改进算法

２．１　 ＹＯＬＯｖ５ 总体网络结构

ＹＯＬＯｖ５ 模型由 ３ 个主要结构模块组成：Ｂａｃｋｂｏｎｅ、
Ｎｅｃｋ 及 Ｈｅａｄ［６］，其结构模型如图 ３ 所示。

ＹＯＬＯｖ５ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 采用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３［７］ 作为骨

干，对跨级局部网络组成的图像进行特征提取。 Ｎｅｃｋ
利用 ＰＡＮｅｔ［８］生成特征金字塔网络，对特征进行多尺

度聚合，并传递给 Ｈｅａｄ 进行预测。 Ｈｅａｄ 由卷积层、池
化层和全连接层组成，这些层从锚定箱中生成用于对

象检测的预测。
２．２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法

２．２．１　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋锚框生成算法

在原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法中，已经在公开的 ＣＯＣＯ 数

据集上采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法设置了一组预设锚框，
但该锚框在实际应用中由于缺陷的差异导致其与实际

数据集适应度较低，故本文需对锚框进行重新聚类。
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的核心是通过判断两个样本之间欧式距

离的远近来确认样本间的相似度，相似度较高则认为

样本同属一类。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法具体通过人为选定 Ｋ 个

初始聚类中心，随后计算所有样本到这 Ｋ 个聚类中心

的距离，将距离各个聚类中心的欧式距离较近的样本

归为一类，形成 Ｋ 种类别，再通过计算每一聚类的均

值点得出新的聚类中心，然后重复上一步骤，两次迭代

后，聚类中心不再变换时，结束聚类算法。 依据以上步

骤分析，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法在初始时通过人为选定初始聚

类中心，如果该中心选取效果不好，可能导致某些孤立

点被选取，从而使得聚类结果严重偏离，对聚类质量影
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图 ３　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

响较大。 通过欧式距离确定样本与聚类中心相对位置

时，容易因为样本数据大小不一产生较大误差，通过测

试发现，采用样本与聚类中心的 ＩｏＵ 确定二者间的距

离所生成的锚框与标注框更接近。 根据以上分析，本
文在 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 基础上引入 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法，选取初始

聚类中心时将距离尽可能拉大，同时保证二者相似

度尽可能小，基于此原则，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法首先任选一

点作为初始聚类中心，随后计算此聚类中心与其他样

本的距离，距离最大的选取为下一聚类中心，以此类

推，直至所需聚类中心选取完成，之后即可完成剩余

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 步骤。 本文针对已标注好的镍板表面缺陷数

据集通过上述 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法计算最合适本数据集的

锚框，以获得较好的检测效果。 最终本文采用的锚框

尺寸参数如表 １ 所示。

表 １　 特征图锚框尺寸参数

小特征图 中间特征图 大特征图

［１５，３ ６２２，５ ０３８，３２］ ［４０，８ ３７５，８ ６５３，１１２］ ［１２３，８０ １６０，２１３ ３８０，３４１］

２．２．２　 ＣＢＡＭ 注意力机制

镍板图像可能存在像素较低的问题，在进行缺陷

检测与分类的过程中容易出现信息缺失，为了使模型

能更好地识别镍板表面缺陷， 本文在主干网络

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中增加 ＣＢＡＭ 注意力机制［９］。 ＣＢＡＭ 注意

力机制模块主要由通道注意模块和空间注意模块两部

分组成，其可以同时关注通道与像素点的比重，具体实

现过程如图 ４ 所示。
输入特征层数据主要由高（Ｈ）、宽（Ｗ）、通道数（Ｃ）

三部分构成，通道注意力模块对输入的特征层对高和宽

图 ４　 ＣＢＡＭ 注意力机制模块
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进行全局最大池化及全局平均池化，从而得到两个并

行的 Ｃ × １ × １ 的特征长条，随后对得到的特征长条利

用共享的全连接层进行特征提取，两全连接层由于神

经元个数不同，通道数先缩小 ｒ 倍，再扩张为原通道

数，此时通过激活 ＲｅＬＵ 激活函数得到新的特征长条，
最后对两个新的特征长条相加并传输至 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数，确保输入特征层每一个通道的权值固定在 ０ ～ １
之间，得到的结果中神经元个数和输入特征层通道数

相对应，将结果权值与原始输入特征层相乘即为通道

注意力机制的全流程。
通过通道注意力机制得到的输出特征层即为空

间注意力机制的输入，对该特征层的通道进行全局

最大池化和平均池化，处理后的两个 １×Ｈ×Ｗ 特征层

通过堆叠可以得到一个 ２×Ｈ×Ｗ 的特征层，随后经过

通道数为 １ 的卷积层获得 １ ×Ｈ×Ｗ 特征层，对该特征

层取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数后即可获得输入特征层中每

一个特征点的比重，最后将结果比重与输入特征层

相乘即为空间注意力机制的全流程，得到的输出结

果为整个 ＣＢＡＭ 注意力机制模块的输出结果。 通道

注意力机制更关注图像中的核心信息，可以在保持

通道大小一致性的同时压缩空间大小，空间注意力

模块更关注图像的全局特征及位置信息，在空间维

度不发生改变的条件下，空间注意力机制能压缩通

道大小。
为了提高对镍板表面缺陷特征的提取效果，本文在

原有 ＹＯＬＯｖ５ 基础上添加 ＣＢＡＭ 注意力机制，将其加入

骨干网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的 Ｃ３ 模块，改进后的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
模块如图 ５ 所示，它能检测出低分辨率、不清晰的镍板

表面特征，获取目标的更多细节信息，并抑制其他无用

信息，以增强对感兴趣对象的表征。

图 ５　 改进后的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 模块结构

２．２．３　 损失函数

在 ＹＯＬＯｖ５ 中，最终需采用边界框回归［１０］ 调整边
框，其中关键为损失函数，边界框回归的损失函数可以
使网络模型更快迭代收敛。 ＹＯＬＯｖ５ 中的损失函数由
边缘框损失、置信度损失和分类损失构成，式（１）为总
损失函数公式：

Ｌｏｓｓｔｏｔａｌ ＝ Ｌｏｓｓｂｏｘ ＋ Ｌｏｓｓｏｂｊ ＋ Ｌｏｓｓｃｌｓ （１）
　 　 边缘框损失 Ｌｏｓｓｂｏｘ采用的损失函数为 ＣＩｏＵ［１１］，通
过计算真实框与预测框的欧式距离解决了其包含问
题；置信度损失 Ｌｏｓｓｏｂｊ采用交叉熵表示锚框是否包含
对象；分类损失 Ｌｏｓｓｃｌｓ同样采用交叉熵计算预测类别
与实际类别间的误差。 ＹＯＬＯｖ５ 采用 ＣＩｏＵ 损失函数
进行边界框回归，考虑了预测框与真实框的重叠区域、
中心点距离及纵横比，检测精度较高，但如果预测框和
真实框纵横比等比例时，若二者的宽（Ｗ）和高（Ｈ）同
时增大或减小，则 ＣＩｏＵ 损失不因纵横比改变而改变，
从而与真实框偏差较大，ＣＩｏＵ 损失函数公式为：

ＬｏｓｓＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ αｖ （２）

α ＝ ｖ
（１ － ＩｏＵ） ＋ ｖ

（３）

ｖ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ωｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ω

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（４）

式中 ＩｏＵ 为预测框与真实框交集与并集的比值；ｃ 为

包围两框所形成的最小外接矩形的对角线距离；ρ２ 为

预测框中心点 ｂ 与真实框中心点 ｂｇｔ的欧式距离；ｖ 为

度量纵横比相似性的权重函数。
本文的改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法中，置信度损失和分类

损失仍采用原始方法，由于 ＣＩｏＵ 损失所反映的纵横比

差异可能不是真正的宽高差，对模型的优化产生一定

影响，故对边缘框损失采用 ＥＩｏＵ 损失函数［１２］，其计算

公式如式（５）所示，将 ＣＩｏＵ 中的纵横比例损失拆解为

两框最小外接矩形的宽损失与高损失，通过将预测框

与真实框之间宽高差降至最小来实现快速回归收敛。

ＬｏｓｓＥＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ ρ２（ω，ωｇｔ）
ｃω２

＋ ρ２（ｈ，ｈｇｔ）
ｃｈ ２

（５）
式中 ｂ、ω、ｈ 分别为预测框的中心点、宽度和高度；ｂｇｔ、
ωｇｔ、ｈｇｔ分别为真实框的中心点、宽度和高度；ρ２ 为欧式

距离；ｃ、ｃω、ｃｈ 分别为两框最小外接矩形的对角线长

度、宽度和高度。

３　 实验与结果分析

３．１　 实验环境及参数

镍板缺陷检测实验环境如图 ６ 所示。 镍板需要进
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行双面缺陷检测，故需要配置两个方向的 ＣＣＤ 相机，
其工作流程为：镍摞通过传送带运送至上板工位后，工
位底部升降机配合上方 ４ 个激光测距自适应将镍摞顶

平，随后镍摞上方遮光罩下降，进行环境光遮挡，上侧

ＣＣＤ 面相机进行镍板上表面缺陷检测，检测完成后遮

光罩上升，通过机器人将镍板吸起，移动至下侧 ＣＣＤ
相机拍照工位，下侧 ＣＣＤ 相机拍照，完成镍板下表面

缺陷检测，经视觉系统分析后，合格板通过机器人搬运

至下一工位，不合格板搬运至 ＮＧ 工位。

（ａ） 上表面缺陷检测工位； （ｂ） 镍板剪切工位；
（ｃ） 下表面缺陷检测工位； （ｄ） 不合格板 ＮＧ 工位

图 ６　 镍板表面缺陷检测实验环境示意图

改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法主要环境参数如表 ２ 所示。

表 ２　 主要环境参数

项目 版本或参数

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃９７５０Ｈ ＣＰＵ＠ ２．６０ＧＨｚ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６６０ Ｔｉ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
ＰｙＴｏｒｃｈ １．８．０
ＣＵＤＡ １１．１

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ １６
ｅｐｏｃｈ ２００

３．２　 模型评价指标

采用平均精度均值（ｍＡＰ）、Ｆ１ 分数（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ）及
图片检测速度作为评价指标，检验模型性能。 平均精

度均值是一种综合了检索结果的精确度（Ｐ）和召回率

（Ｒ）的度量方法，Ｐ 反映对样本进行分类的能力，Ｒ 反

映发现阳性样本的能力，Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 即 Ｐ 与 Ｒ 的调和级

数，平均精度反映对象检测的整体性能。 以计算得到

的 Ｐ 和 Ｒ 为纵坐标和横坐标，绘制 Ｐ⁃Ｒ 曲线，曲线下

面积为平均精度（ＡＰ），其平均值为 ｍＡＰ，ｍＡＰ 的数值

在［０，１］区间内，其值越大表示模型精度越高，Ｐ、Ｒ 及

Ｆ１ 分数的计算公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（６）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（７）

Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ＝ ２Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（８）

式中 ＴＰ 为模型检测为正样本且实为正样本的结果；
ＦＰ 为模型检测为正样本但实为负样本的结果；ＦＮ 为

模型检测为负样本但实为正样本的结果。
３．３　 试验结果

３．３．１　 引入各个模块对试验结果的影响

为了验证改进 ＹＯＬＯｖ５ 缺陷检测模型的可行性，
在镍板缺陷数据集上，依次对加入各个改进模块的模

型进行消融实验，以确保每个改进模块都能产生正向

影响，试验结果如表 ３ 所示。 第 １ 组为原始 ＹＯＬＯｖ５ 算

法，检测结果中 Ｐ 为 ７８．６％，Ｒ 为 ７７．２％，ｍＡＰ 为 ７７．６％；
第 ２ 组，使用基于 ＩｏＵ 定义样本之间距离，对自制镍板

缺陷数据集通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法生成锚框，Ｐ、Ｒ
和 ｍＡＰ 值分别提升 ０．６、１．４ 和 ２．５ 个百分点，说明改

进算法生成的锚框更契合本文所述镍板缺陷数据集；
第 ３ 组引入 ＣＢＡＭ 注意力机制，通过通道注意力机制

和空间注意力机制可获得更加详细的镍板缺陷信息，
并且对其他无用信息产生抑制作用，引入 ＣＢＡＭ 后，
ｍＡＰ 达到了 ８１．０％；第 ４ 组，进行边界框回归时，对其

中的边缘框损失引入 ＥＩｏＵ 损失函数，将 ＣＩｏＵ 中的宽

高比损失项分解为预测框与真实框的宽高差，一定程

度上提高了回归精度，在镍板数据集上进行检测的

ｍＡＰ 为 ８１．４％，较原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法提高了 ３．８ 个百

分点，检测效果显著提升。

表 ３　 ＹＯＬＯｖ５ 消融实验结果

方法
锚框生成

算法
注意力
机制

损失
函数 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

原始 ＹＯＬＯｖ５ ７８．６ ７７．２ ７７．６
改进算法 １ √ ７９．２ ７８．６ ８０．１
改进算法 ２ √ √ ７８．９ ８０．５ ８１．０
改进算法 ３ √ √ √ ７９．５ ８０．９ ８１．４

３．３．２　 改进后模型与主流算法对比

表 ４ 为改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法与其他主流算法模型的

检测结果对比。 与 ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ 算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 相比，
改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法速度快了近 １０ 倍；与经典的 ｏｎｅ⁃
ｓｔａｇｅ 检测算法 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ３、 ＹＯＬＯｖ５ 相比， 改进

ＹＯＬＯｖ５ 算法各指标都有较大提高，平均精度均值分

别提高了 １８、８．５、３．８ 个百分点；仅考虑速度时，原始

ＹＯＬＯｖ５ 算法检测速度最快，但优势不明显。 综上所述，
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改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法在保持检测速度的同时能很好地提

高检测精度，性能较其他算法更优异。

表 ４　 各主流算法结果

算法 Ｐ／ ％ Ｒ／ ％ Ｆ１分数 ／ ％ 帧速率 ／ （帧·ｓ－１） ｍＡＰ ／ ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ５３．４ ６８．６ ６０．１ ６ ６０．５
ＳＳＤ ７２．５ ５０．３ ５９．４ ４４ ６３．４

ＹＯＬＯｖ３ ７４．３ ６８．５ ７１．３ ３６ ７２．９
ＹＯＬＯｖ５ ７８．６ ７７．２ ７７．９ ６２ ７７．６

改进 ＹＯＬＯｖ５ ７９．５ ８０．９ ８０．２ ６１ ８１．４

图 ７ 为改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法与原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法平

均精度均值对比曲线。 由图 ７ 可知，改进 ＹＯＬＯｖ５ 算

法收敛速度与检测精度均高于原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法，迭
代 ８０ 次后，平均精度均值趋于平稳，直至最后收敛。
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图 ７　 模型性能曲线

采用改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法对镍板缺陷数据集进行检

测，结果如图 ８ 所示。 可以看出该算法对缺陷部分检测

效果良好，此外也能很好地识别并检测细小缺陷部分。

图 ８　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法检测结果

４　 结　 　 论

针对目前对镍产品表面缺陷智能化检测程度低的

问题，提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法的镍板表面

缺陷检测方法，并在镍板缺陷数据集上进行训练和实

验，得到如下结论：

１） 通过引入 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法、ＣＢＡＭ 注意力

机制以及 ＥＩｏＵ 损失函数，提高了锚框对样本数据集的

适配度，增强了对不清晰目标的检测能力，加快了边界

框回归的收敛速度，在原始算法基础上将平均精度均

值提高了 ３．８ 个百分点，也提高了模型泛化能力，更利

于在工业环境中使用。
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２） 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ 等传

统模型相比，采用本文改进模型进行镍板缺陷检测任

务时，各项评价指标均有较大提升，其平均精度均值达

８１．４％，验证了改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的准确性和有效性。
３） 建立了镍板缺陷数据集，通过改进 ＹＯＬＯｖ５ 算

法检测镍板表面缺陷，有效实现了镍板缺陷检测的高

效化与智能化，对镍产品的生产具有一定指导意义。
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