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摘 要:
 

为了兼顾火箭弹非金属粘贴结构缺陷的检测速度和准确率,提出一种基于改进YOLOv5s的X射线图像火箭弹缺陷

检测算法。该算法在YOLOv5s的基础上使用深度分离卷积重新设计特征提取网络中Bottleneck
 

结构,以此改进C3模块,通
过减少模型参数数量,提高运行速度。然后分别在特征提取网络的Focus

 

结构后和Neck层的卷积和上采样之前加入卷积模

块的注意力机制模块(CBAM),用来提高模型对有效特征提取,使模型更加关注小目标,力图保持运行速度的同时提高检测精

度。实验结果表明,该算法在自制的火箭弹粘贴缺陷数据集上测试的平均精度均值(mAP)达到86.40%,比原始模型提高

6.44%,帧率为32
 

fps;相比SSD、YOLOX-Tiny网络算法,该模型在检测速度和检测精度上有着出色的综合表现,能够针对火

箭弹非金属粘接结构缺陷进行高效的检测。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

give
 

consideration
 

to
 

the
 

detection
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

defects
 

of
 

the
 

nonmetallic
 

adhesive
 

structure
 

of
 

the
 

rocket,
 

a
 

rocket
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv5s
 

X-ray
 

image
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

YOLOv5s,
 

the
 

algorithm
 

uses
 

deep
 

separation
 

convolution
 

to
 

redesign
 

the
 

Bottleneck
 

structure
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

network,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

C3
 

module
 

and
 

improve
 

the
 

running
 

speed
 

by
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

pa-
rameters.

 

Then
 

the
 

CBAM
 

module
 

is
 

added
 

after
 

the
 

Focus
 

structure
 

of
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

and
 

before
 

the
 

convolution
 

and
 

upsampling
 

of
 

the
 

Neck
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

effective
 

feature
 

extraction
 

of
 

the
 

model,
 

make
 

the
 

model
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

small
 

targets,
 

and
 

try
 

to
 

maintain
 

the
 

running
 

speed
 

while
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

algorithm
 

tested
 

on
 

the
 

homemade
 

rocket
 

paste
 

defect
 

data
 

set
 

reaches
 

86.40%,
 

which
 

is
 

6.44%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

FPS
 

is
 

32
 

frames/second;
 

Compared
 

with
 

SSD
 

and
 

YOLOX-Tiny
 

network
 

model,
 

this
 

model
 

has
 

excellent
 

comprehensive
 

performance
 

in
 

detection
 

speed
 

and
 

detection
 

ac-
curacy,

 

and
 

can
 

effectively
 

detect
 

the
 

defects
 

of
 

non-metallic
 

bonding
 

structure
 

of
 

rocket.
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0 引 言

  火箭弹非金属粘接结构在生产和运输过程中由于受

工艺人员作业、生产材料、生产工艺、生产环境、设备状态

等因素的不确定性,不可避免的导致粘接界面可能存在脱

粘、开裂、分层等粘接缺陷,这些缺陷严重影响火箭弹的质

量,并且可能引发重大安全事故。快速准确的识别出各种

类型的缺陷,不仅可以依据检测结果和缺陷量级决定对火
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箭弹进行修补或销毁,进而提高其质量;还能利用这些信

息对粘接结构缺陷的形成原因与处理及生产工艺的提升

改进提供帮助[1-3]。目前国内对火箭弹非金属粘接结构缺

陷检测大致分为两步,首先对火箭弹进行X射线成像,然
后使用人工肉眼检测X射线图像中的缺陷;传统的人工检

测效率低,且检测结果受评定人员技术素质和经验的限

制,易产生误判、漏判。因此,使用数字图像处理算法进行

X射线图像非金属粘接缺陷检测和分类来提高检测速度

和准确率显得非常必要。

图1 YOLOv5s的结构

传统的数字图像处理算法虽然可以部分解决人工肉

眼检测出现的误检、漏检等问题,但是需要人工进行特征

提取,工作量大且难以实现自动化检测。近年来,深度学

习算法在图像缺陷检测与识别中取得了突出成果,目前最

流行的目标检测算法是区域卷积神经网络(region
 

CNN,

R-CNN)[4-6]系列为代表的两阶算法和以YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[7-9]系列为代表的一阶段算法。基于典型的目

标检测算法,文献[10]通过设计AF-RCNN算法检测X射

线焊缝缺陷,该算法以ResNet+FPN网络为骨干,通过轻

量级模型信道注意力和空间注意力机制的应用,显著增强

神经网络对小缺陷的学习能力。文献[11]
 

针对铸件X射

线图像,首先使用 Overlap切图数据增广和 Mosaic数据

增广实现了训练数据集的扩充,然使用 YOLOv3算法进

行训练,通过基于边界框抑制的测试图像检测方法完成了

多种铸件缺陷的检测,并提高小型缺陷检测准确率。文

献[12]
 

通过改进 Mask
 

R-CNN模型的特征提取结构,并
优化窗口滑动输入方式,实现对X射线图像的树脂基复材

工件缺陷检测。文献[13]以石油钢管
 

X
 

射线图像为对

象,首先使用
 

OPTICS
 

算法获得各种形状大小的缺陷和

噪声,然后搭建卷积神经网络进行特征提取,提高分类自

动化程度的同时达成了较高的识别准确率。文献[14]设
计了基于DCGAN

 

与
 

YOLOv5
 

的火箭弹X射线图像非金

属粘接缺陷的识别方法,在解决样本不均衡问题的基础

上,缺陷识别的准确率达到了85.4%。综上所述,这些算

法在X射线图像缺陷检测与识别虽然可以得到较高的准

确率,但均未考虑检测的实时性要求。这些算法用于X射

线图像粘接缺陷检测存在计算复杂,实时性较差的问题。
因此,研究一种快速、准确的非金

 

属粘接结构缺陷检测方

法具有重要的实用价值。
YOLO算法作为一阶段算法的代表,利用回归的思

想,不仅可以同时完成目标识别与定位的任务,且检测速

度远远高于一阶段检测算法。YOLOv5是YOLO系列的

新成果,轻量易用。文献[15]通过改进 YOLOv5算法对

无人机拍摄的场景进行目标检测,使用集成SELayer轻量

化网络实现目标的实时检测。文献[16]在YOLOv5的基

础上提出一种电力线和杆塔的实时检测算法,对两类电力

线路目标检测达到较高的识别率和实时性。针对X射线

图像非金属粘接件检测与识别问题,本文以检测速度和准

确率都出色的YOLOv5s算法为基础,从两个方面改进检

测算法:1)轻量化特征提取层网络结构,加快模型的运行

速度;2)结合实际检测的粘接件缺陷图像特征,将轻量高

效的卷积模块的注意力机制模块(convolutional
 

block
 

at-
tention

 

module,CBAM)加入到网络的不同部分,提高模

型的识别精度。实验结果表明,该算法在保证识别准确率

的同时可以满足实时检测的要求。

1 轻量化网络结构的设计

  YOLOv5s
 

的网络结构如图
 

1
 

所示,由输入端(in-
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put)、特征提取网络(backbone)、颈部层(neck)和输出端
 

(head)组成。其特征提取网络用于输入图像的特征提取,
其中的C3模块可以加强网络特征融合的能力,但是C3

 

模块采用多路分离卷积并且通道数较高,容易占用较多的

缓存空间,降低算法运行速度带来较大的参数量,使得检

测速度较慢[16-17]。

DSC由一个深度卷积和一个点卷积组成,如图2所

示,它拆分了卷积中通道和空间相关性的联合映射,在很

大程度上减少了参数量和计算量,但与传统卷积在检测准

确性上几乎没有差异。本文使用DSC来替换特征提取网

络中Bottleneck
 

结构和C3模块中的传统卷积结构,在不

过多影响特征提取效果的前提下,可以减少模型的参数量

和计算复杂度,以提高检测速度。

图2 深度可分离卷积结构

假设输入特征图的大小为
 

D×D×M,使用的标准卷

积核大小为K×K×M,个数为N 个,输出特征图的大小

为D×D×N,其中D 为图片的长和宽,K 为卷积核的长

与宽,M 为输入的特征数,N 为输出的特征数。那么该标

准卷积的参数量为卷积核大小与输入输出特征图通道的

乘积,所以对单个卷积而言,其计算总量如式(1)如示,深
度卷积计算总量如式(2)如示,点卷积计算总量如式(3)如
示,所以DSC的计算总量为如式(4)如示。

P1 =D×D×M ×K ×K (1)

P2 =D×D×M ×K ×K (2)

P3 =D×D×M ×N (3)

P4 =D×D×K ×K ×M +M ×N ×D×D (4)
那么相对于普通卷积,DSC的计算量与传统卷积的比

值为:

F =
K ×K ×M +M ×N

K ×K ×M ×N =
1
M +

1
N

(5)

由式(5)可知,DSC的计算效率远远优于普通卷积。

Bottleneck
 

结构和C3模块改进后的结构如图3所示。

2 注意力机制的融入

2.1 特征提取网络融入注意力机制

  火箭弹非金属粘接缺陷X射线图像由输入端进入到

特征提取网络后,由切片卷积结构(focus)对其进行切片

操作,得到所需要的特征图,然后将特征图进行卷积操作。
但是卷积层主要是对每个特征图上相邻位置的特征信息

图3 改进后的模块

进行计算,以至于忽略了通道信息之间的相关映射性。这

就不可避免的导致了在特征提取的过程中会丢失较小的

小目标特征信息。又由于检测的缺陷图像是黑白灰度图

像,图像清晰度不高缺少颜色特征信息且图像中粘贴的缺

陷较小,给目标检测的特征提取任务带来一定难度。
深度学习中的注意力机制能够从复杂的信息中提取

出有用的目标信息,过滤掉无关信息。CBAM 是一种轻

量级的模块,由两个独立的子模块组成,分别是通道注意

力模块(channel
 

attention
 

module,
 

CAM)和空间注意力模

块(spatial
 

attention
 

module,
 

SAM),能够同时序列化地在

通道和空间两个维度上产生注意力特征图信息,然后将这

两种特征图的信息在与之前原输入特征图进行相乘进行

自适应特征修正,产生包含信息更多的特征图。其结构如

图
 

4
 

所示。因此为了进一步提高主干网络对目标的特征

提取能力,在YOLOv5s
 

特征提取网络Focus
 

结构后加入

CBAM
 

模块[18-19]。

图4 CBAM
 

模块结构

在特征提取网络中的Focus
 

结构后加入
 

CBAM
 

模

块,通道注意力模块将对输入的特征图进行并联的全局平

均池化和最大池化,这可以让注意力更好地集中在对火箭

弹非金属粘贴缺陷最终目标影响更大的通道上;特征图进

入空间注意力模块后生成空间注意力权重,加权后的特征

图在通道之间建立特征映射关系,对特征图进行注意力重

构,使注意力可以更好地集中在火箭弹非金属粘贴缺陷突

出目标的空间特征上,减弱其他无关物体的空间特征,使
网络充分利用这些全局信息,对火箭弹粘贴缺陷的小目标
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的通道特征信息赋予更高的权重。这就使得模型可以在

不增加训练成本的前提下实现更优的识别效果。

2.2 颈部层融入注意力机制

  颈部层主要作用是实现特征信息的进一步融合,为后

续的目标检测提供包含尽可能多目标信息的特征图,在颈

部层加入CBAM
 

注意力模块可以进一步对重要的特征进

行增 强[20]。但 在 颈 部 层 会 进 行 多 次 的 特 征 融 合,且
CBAM注意力模块加入网络结构的不同地方会产生不同

的效果。为了在提高模型识别精度的同时最小化延迟开

销,本文基于
 

2.1节改进后的网络模型YOLOv5s-1,对其

Neck
 

部分加入
 

CBAM
 

设计了两种结构,如图
 

5
 

所示,一
种是在

 

Neck
 

层的最后一层
 

C3_2
 

模块后加入
 

CBAM
 

模

块,生成的新模型命名为YOLOv5s-2,另外一种是在卷积

和上采样之前加入CBAM
 

模块,命名为
 

YOLOv5s-3,如
图6所示。

图5 YOLOv5s-2的Neck层

图6 YOLOv5s-3的Neck层

3 实验及结果分析

3.1 火箭弹非金属粘接常见缺陷及数据集

  图像中火箭弹非金属粘接结构缺陷包含脱粘、开裂、
分层;其中,火箭弹非金属粘接结构缺陷的人工分类的标

准如下:火箭弹外层与内层之间出现粘接不良的情况被称

为脱粘,如图7(a)所示;火箭弹的外层或者内层存在裂缝

缺陷的情况被称为开裂,如图7(b)所示;火箭弹外层或内

层中存在粘接不良的情况被称为分层,如图7(c)所示。

图7 部分含有缺陷的火箭弹样本

目前还没有公开的火箭弹非金属结构粘贴缺陷数据

集。高慧芳等[14]设计了深度卷积生 成 对 抗 网 络(DC-
GAN)扩充缺陷数据集,实现对火箭弹粘贴缺陷的有效识

别;本文使用此数据集进行网络模型的训练和测试。数据

集的具体数量如表1所示。

表1 缺陷数量

数据集 图片 标签 脱粘 开裂 分层
 

训练集 776 1
 

252 1
 

061 104 87
测试集 204 327 287 29 31
总数 1

 

000 1
 

579 1
 

328 133 118

3.2 实验环境与评价方法

  本文实验使用的硬件环境为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2690
 

v3
 

@
 

2.60GHz
 

处理器,GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

显

卡;实验使用的操作系统为 Ubuntu
 

18.04.5
 

LTS,采用
 

Pytorch
 

深度学习框架,深度学习环境安装CUDA
 

及cuD-
NN进行加速。编译语言为

 

Python3.8,训练的线程数为
 

8,批处理大小为
 

64,训练轮数为
 

300。采用数据集中各类

缺陷检测平均精度均值(mAP)
 

和检测的帧率作为模型的

评价指标。其中精确率 P 召回率R 平均精度(AP)和
mAP的定义分别为:

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

AP =∫
1

0
PRdR (8)

mAP =
∑

N

n=1
AP(n)

N
(9)

式中:
 

TP 表示火箭弹粘贴缺陷被正确预测数;
 

FN
 

表示

火箭弹粘贴缺陷被错误预测数;
 

FP
 

表示非火箭弹粘贴缺

陷被正确预测数;
 

N
 

表示粘接结构缺陷类别数。

3.3 颈部层注意力模块对比实验

  为了验证
 

CBAM
 

模块对算法的有效性以及探究该模

块融入颈部层的最佳方式,本文在YOLOv5s-1算法的基

础上,对两种融入方式进行对比实验。YOLOv5s-2是在

颈部层 的 最 后 一 层
 

C3_2
 

模 块 后 嵌 入
 

CBAM
 

模 块,
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YOLOv5s-3是在卷积和上采样之前加入 CBAM
 

模块。
实验结果如表

 

2所示。

表2 颈部层融入注意力模块对比实验

算法 参数量/(×106) mAP/% 帧率/fps
YOLOv5s-1 14.8 82.36 34
YOLOv5s-2 14.9 83.48 30
YOLOv5s-3 14.8 86.40 32

由表2可知,在参数量与计算量没有很大变化的情况

下,引 入
 

CBAM
 

模 块 模 型 检 测 精 度 均 有 提 升,其 中

YOLOv5s-2提高1.12%,YOLOv5s-3提高了4.04%。由

两种融入方式的结果对比可知,YOLOv5s-3的网络检测

精度的提升更高,且检测速度优于前者。因此,本文最终

的改进算法在颈部层选择第2种的CBAM
 

融入方式。

3.4 消融实验

  为了实现火箭弹非金属粘接缺陷的实时检测,本文对

YOLOv5s
 

算法提出三处改进。为了验证所提出的模块改

进的存在价值,通过逐步增加改进的模块设计了消融实

验。其实验结果如表3所示。其中 mAP数值越高,代表

模型的检测准确率越高。帧率为模型每秒检测的图片数

量,模型的帧率越高,其检测速度也就越快。AP50 是交并

比(IOU)阈值大于0.5时某个缺陷类别计算出来的平均

准确率。

表3 改进不同模块对模型检测效果的影响

改进部分
AP50/%

脱粘 开裂 分层

mAP
/%

帧率

/fps

原始网络 80.6 76.9 82.4 79.96 21
 

C3模块改进 80.5 75.8 82.3 78.86 34
特征提取网络加入CBAM 83.1 77.6 86.4 82.36 34
颈部层加入CBAM 86.6 82.3 90.3 86.40 32

由表3可知,在特征提取网络中使用深度可分离卷积

替换 Backbone 和 C3 模 块 中 的 原 始 卷 积,与 原 始

YOLOv5s相比,虽然AP50 下降了1.1%,但帧率从21
 

fps
提高到34

 

fps。通过在Backbone中加入CMBA模块,在
保持帧率不变的情况下,AP50 值提高 了3.5%。最 后

Neck中加入CBAM 模块,让网络模型性能更好,在保持

运行速 度 的 同 时 使 得 检 测 精 度 从 82.36% 提 高 到 了

86.4%,这表明引入CBAM模块能够有效降低漏检,提高

模型的 检 测 准 确 率。3次 改 动 后 的 模 型 准 确 率 提 升

6.44%,帧率达到32
 

fps,能满足缺陷检测速度和准确性

的平衡。改进后的YOLOv5s网络模型和原
 

YOLOv5s网

络模型的检测结果对比如图8所示。

3.5 不同检测算法实验对比

  为进一步验证本文算法的有效性,在上述测试集上,
将 本 文 算 法 与 SSD-300 算 法、YOLOX-Tiny 以 及

图8 改进前后检测结果

YOLOv5s进行对比,结果如表4所示。以算法的检测准

确率和检测速度为评价指标,通过对比表4的各项数据可

以看出,本文改进算法与其他
 

3
 

种算法相比,整体
 

mAP
 

值取得了最优的识别效果;虽然在检测速度方面不及

YOLOX-Tiny算 法,但 mAP 在 整 体 上 相 比 提 高 了

7.17%;相比于SSD-300mAP提高7.27%,检测速度提高

了19
 

fps,综合检测精度与速度,本文的算法表现最优。

表4 不同模型检测结果对比

算法
AP50/%

脱粘 开裂 分层

mAP
/%

帧率

/fps

YOLOv5s 80.6 76.9 82.4 79.96 21
SSD-300 78.4 78.6 80.4 79.13 23
YOLOX-Tiny 80.3 74.6 82.8 79.23 36
本文算法 86.6 82.3 90.3 86.40 32

4 结 论

  为了实现
 

X
 

射线图像火箭弹非金属粘贴缺陷实时检

测,提出了一种基于改进
 

YOLOv5s的实时检测算法。通

过使用深度可分离卷积来减少算法的计算量,有效的提高

了检测速度;为了弥补主干网络轻量化所带来的精度损

失,分别在特征提取网络和颈部层分别加入CBAM模块,
进一步提升算法的特征提取能力与识别准确率。通过实
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验表明,改进后的YOLOv5s算法mAP提升6.44%,有效

地增强了
 

YOLOv5s网络模型对X
 

射线图像火箭弹粘贴

缺陷的检测精度;帧率由21
 

fps提升到32
 

fps,大大提升

了模型的检测速度,使得模型更好的应用到实际的工作

场景。
实验结果也反映了改进算法的不足,对开裂缺陷的检

测上AP50 较低,后续将针对图像不清晰问题展开研究,进
一步提升模型检测的准确率。
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