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摘　 要:带钢表面缺陷检测已成为保证带钢生产质量的重要环节之一。 针对当前带钢缺陷检测算法精度有待提高等问题,提出

了一种基于 YOLOv5 网络改进的算法模型 MT-YOLOv5。 首先在主干网络中引入 Transformer 自注意力机制,使主干网络更聚焦

于图像全局特征信息的提取;其次采用 T-BiFPN 网络结构,将 Transformer 层与 BiFPN 网络结构相结合,进一步增强了图像浅层

特征信息与深层特征信息的融合;然后引入改进后的轻量化网络 RepVGG 替换主干网络中的部分卷积层,增强主干网络的特征

提取能力;最后增加预测层,检测不同尺度的目标。 实验结果表明,MT-YOLOv5 算法在 NEU-DET 数据集上的均值平均精度

(mAP)达到了 82. 4%,较原 YOLOv5s 算法提高了 5. 3%,检测速度为 65. 4
 

fps,更好地均衡了检测速度与检测精度。
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Abstract:
 

Strip
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

important
 

links
 

to
 

guarantee
 

the
 

quality
 

of
 

strip
 

steel
 

production.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

current
 

strip
 

steel
 

defect
 

detection
 

algorithm,
 

an
 

improved
 

MT-YOLOv5
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

introducing
 

Transformer
 

self-attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

make
 

the
 

network
 

more
 

focused
 

on
 

the
 

extraction
 

of
 

global
 

image
 

feature
 

information.
 

Secondly,
 

combining
 

the
 

Transformer
 

layer
 

with
 

the
 

BiFPN
 

structure,
 

and
 

the
 

T-BiFPN
 

network
 

is
 

used
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

image
 

shallow
 

feature
 

information
 

and
 

deep
 

feature
 

information.
 

Then,
 

an
 

improved
 

lightweight
 

network
 

RepVGG
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

part
 

of
 

the
 

convolutional
 

layers
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

can
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

backbone
 

network.
 

Finally,
 

adding
 

a
 

prediction
 

layer
 

to
 

detect
 

objects
 

of
 

different
 

scales.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

value
 

of
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

the
 

MT-YOLOv5
 

algorithm
 

is
 

82. 4%
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset,
 

which
 

is
 

5. 3%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

algorithm,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

65. 4
 

fps,
 

which
 

achieves
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

detection
 

speed
 

and
 

detection
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 带钢作为重要的工业材料之一,在加工过程中难免

会产生裂纹、斑块、划痕等缺陷,这些缺陷不仅会使产品

的美观受到影响,还对带钢制品的抗腐蚀性和耐磨性能

等性能带来影响,导致企业利润下降。 因此,实现高精度

的带钢表面缺陷检测算法对于提升带钢产品表面质量具

有重要意义[1-2] 。
近些年国内外学者在计算机视觉技术上针对瑕疵检

测进行了大量研究[3-4] ,其研究方法主要分为基于机器学

习的方法和基于深度学习的方法。 基于机器学习的方法

主要是基于人工设计提取特征[5] 。 Celik 等[6] 提出一种

基于小波变换、灰度共生矩阵( GLCM)与前馈神经网络

相结合的简易检测系统,但是该方法不能定位缺陷的具

体位置;屈尔庆等[7] 针对传统 Gabor 小波滤波器参数多

和算法实时性差的问题,利用差分算法,提出了基于复合

差分进化的 Gabor 滤波器优化算法,优化后的带钢模型

检测速度为 11
 

fps,仍低于实时检测的要求;刘源等[8] 结

合双边滤波和 Hilditch 细化算法,提出了一种基于 Sobel
算子的带钢表面缺陷图像边缘检测算法。 但是该算法受

光环境影响较大,对噪声比较敏感。 基于机器学习的检

测方法简单且易于实现,但是受人为提取特征影响较大,
适应性和鲁棒性较差。

近年来,随着深度学习技术的快速发展,基于深度学

习的目标检测算法逐步替代了传统的机器学习方法。 基

于深度学习的方法主要有一阶段的 YOLO[9] 、SSD[10] 和

二阶 段 的 Faster-RCNN[11] 等 算 法[12] 。 He 等[13] 基 于

Faster-RCNN 提出了一个带钢缺陷检测系统,在 NEU-
DET 数据集上缺陷检测任务的 mAP 值为 82. 3%,但该方

法在检测速度上稍有不足,难以满足工业生产实时检测

的需求;李维刚等[14] 利用加权 K-means 聚类算法提出了

一种改进的 YOLOv3 算法模型,改进后的算法 mAP
 

达到

80%,检测速度保持在 50
 

fps,但是该模型参数量较大,不
易部署;Cheng 等[15]

 

在 RetinaNet 网络中结合通道注意力

机制以减少信息丢失,利用自适应空间特征融合( ASFF)
模块对卷积核提取的浅层和深层特征进行有效融合,在
NEU-DET 数据集上 mAP 为 78. 25%,但是该模型精度较

低。 目前应用于带钢表面缺陷检测的算法研究有很多,
但是满足实时检测要求的算法,仍然存在精度较低的

问题。
本文针对目前带钢表面缺陷检测算法特征提取能力

不足,模型检测精度低的问题,提出了基于 YOLOv5 的

Transformer 层多尺度特征融合算法 MT-YOLOv5( multi-
scale

 

fusion
 

of
 

Transformer
 

layer
 

YOLOv5 ), 首 先 将

Transformer
 

与 YOLOv5 模型相结合;其次引入 T-BiFPN
 

网络替代特征金字塔网络,增强图像浅层特征信息和深

层特征信息融合; 接着引入轻量级卷积神经网 络
 

RepVGG,提高网络特征提取能力,并保证速度和精度兼

得;最后增加检测层,提升对不同尺度目标的检测性能。
本文提出的 MT-YOLOv5 算法在 NEU-DET 数据集上进行

测试,实验表明,该方法在带钢表面缺陷检测任务中具有

良好的检测性能,可以进一步满足工业部署需求。

1　 MT-YOLOv5 模型

　 　 图 1 为改进后的 MT-YOLOv5 模型结构图。 其中

YOLOv5 是一种基于 YOLOv3、YOLOv4 改进的目标检测

算法,是 YOLO 系列的最新版本,且处于不断更新中。
YOLOv5 模型结构主要为 5 个版本,分别是 YOLOv5n、
YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x。 它们之间的

主要区别是在特定的网络位置上特征提取模块和卷积核

的数量不同。 5 个版本的模型大小和模型参数的数量依

次增加。 由于缺陷检测对实时性和轻量化性能要求较

高,因此本研究综合考虑了识别模型的准确性、效率和大

小,基于 YOLOv5s 模型对带钢表面缺陷检测网络进行了

改进设计。 改进后的 MT-YOLOv5 模型结构主要由

Backbone、Neck、Head
 

3 个部分组成。
Backbone, 包含 Conv、 RepVGG、 C3、 Transformer 和

SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast)结构,用于提取图像特

征。 Conv 对图像提取特征,RepVGG 提高网络特征提取

能力,之后用 C3 降低计算量和内存,Transformer 聚焦于

提取图像全局特征信息,SPPF 网络用于整合特征。
Neck,采用了 T-BiFPN 结构,将经过 Transformer 处

理的图像特征信息融入 BiFPN 网络,加强融合了图像深

浅层全局和局部的信息。
Head,采用 GIOU

 

Loss 做 Bounding
 

box
 

的损失函数,
用非极大值抑制方式筛选生成目标框。 图 1 中 m 为输出

特征图的通道数。
1. 1　 Transformer 模块

　 　 Transformer 模型最先应用于自然语言处理( NLP )
中,主要由 Encoder 和 Decoder 组成。 ViT[16] 模型首次将

Transformer
 

encoder 模 块 应 用 于 计 算 机 视 觉 中。 将

Transformer 与 YOLOv5 相 结 合, 在 主 干 网 络 中 引 入

Transformer,用 Transformer
 

encoder 模块替换 YOLOv5 原

始模型中的一些 Conv 卷积块和 C3 模块。 与 YOLOv5 中

的 C3 模块相比,Transformer
 

encoder 模块可以提取图像

全局信息和丰富的上下文信息。 Transformer
 

encoder 模

块由多头注意力机制(multi-head
 

attention)和前馈神经网

络(MLP)构成。
具体结构如图 2 所示。 首先将图片按给定大小切分

为 Patches,结合位置编码得到一维向量,形成 Encoder 模
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图 1　 MT-YOLOv5 模型结构

Fig. 1　 MT-YOLOv5
 

model
 

structure

块的输入。 多头注意力机制是 Encoder 模块的重要组成

部分,可以平行地计算输入的多组数据。 采用自注意力

机制,通过点积注意力,计算自注意力特征输出,如式

(1)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (1)

式中:Q,K,V 均为输入特征,分别意为查询向量、键向

量、值向量,dk 为输入特征的维度。 Q 与 K 的转置点乘

后得到向量的相关性矩阵,为了避免激活函数 softmax 造

成梯度消失,采用归一化,即除以 dk 。 再与 V 矩阵相

乘,得到加权后的输出结果。 因此多头注意力机制模块

不仅关注当前像素点,还可以融合上下文其他像素点的

特征。 LayerNorm 层和 Dropout 层可以帮助网络更好地收

敛,防止网络过拟合。

Transformer
 

encoder 模块不仅增加了提取图像特征

信息的能力,还可以利用自注意力机制来挖掘潜在特征

信息。 在 MT-YOLOv5 模型的主干网络中, 多次应用

Transformer
 

encoder 模块,有利于模型对图像深浅特征的

全局提取,从而提高检测率。
1. 2　 RepVGG 模块

　 　 2021
 

年,Ding 等[17] 提出了 RepVGG 网络结构,在

VGG 网络中引入 identity 残差分支,通过结构重参数化实

现模型训练阶段和推理阶段解耦。 本文对 RepVGG 网络

进行改进,用激活函数 SiLU 替换原来的激活函数 ReLU,
更有利于模型的加深。

RepVGG 网络训练模型和推理模型结构如图 3 所

示。 其中 RepVGG 网络在训练阶段如图 3( a)所示,采用

3×3 卷积、1×1
 

卷积分支、Identity 残差结构,形成多分支
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图 2　 Transformer
 

encoder 模块结构

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

transformer
 

encoder

网络结构。 引入残差结构后,可以有效地解决梯度消失

的问题,使得网络模型以更快的速度收敛。 在推理阶段

如图 3(b)所示,采用 3×3 卷积和激活函数 SiLU 堆叠而

成的类 VGG 结构,该结构比较简单,极大地提高了网络

的推理速度。 训练模型转化为推理模型采用重参数化的

过程,首先将 Conv 层和 BN 层进行融合,将融合后的卷

积层都转换成大小为 3×3 的卷积,最后合并所有分支中

的 3×3 卷积,即将所有分支的权重 W 和偏置 b 叠加,得
到一个新的 3×3 卷积用于模型推理,从而完成推理模型

的重参数化过程。
为了满足带钢检测模型精度高、速度快的需求,本文

引入了改进后的 RepVGG 模块作为主干网络,提高主干

网络的特征提取能力,减少特征信息丢失,在提高网络特

征提取能力的同时兼顾速度,有利于模型的部署。
1. 3　 多尺度特征融合网络

　 　 伴随着网络层数的加深,特征信息会造成一定的丢

失,因此,多尺度特征融合被广泛应用于目标检测网络

中,以提高网络模型的检测性能。 目前常用的特征融合

网络有 FPN[18] 、PANet[19] 、BiFPN[20] 。 FPN 是一种自顶

向下的特征金字塔结构,结合深浅层多尺度特征,但受制

于单向特征信息传递。 PANet 在 FPN 的基础上增加了一

图 3　 RepVGG 训练模型和推理模型结构

Fig. 3　 RepVGG
 

training
 

model
 

and
 

inference
 

model
 

structure

个自底向上的二次融合路径。 BiFPN 是 Google 团队提出

的一种加权的双向特征金字塔网络,实现了简单快速的

多尺度特征融合。
本文为了减少特征信息的丢失,提高目标的检测精

度,提出了 T-BiFPN 网络结构,将 Transformer
 

和 BiFPN
结构融合,具体结构如图 4 所示,图中 Tr 为 Transformer
模块。 首先从主干网络 Transformer 层提取出不同尺度的

特征图,接着通过横向连接与下采样层实现第 1 次特征

融合,再通过跳跃连接实现与同一尺度的下采样层和上

采样层的第 2 次特征融合,最终得到多尺度融合后的特

征图。

图 4　 T-BiFPN 结构图

Fig. 4　 The
 

architecture
 

of
 

T-BiFPN
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T-BiFPN 网络加强了图像浅层特征信息和深层特征

信息的融合, 并且每个新加的特征信息层都是经过

Transformer 处理后的,因此更能起到融合深浅层全局和

局部信息的核心。 总之,T-BiFPN 网络结构增强特征金

字塔的表达能力,使网络达到最优的特征融合模式。
本研究将 YOLOv5 中加强特征提取的 PANet

 

结构改

进为 T-BiFPN 结构,将主干网络中 Transformer 处理过的

特征图多次输入 BiFPN
 

结构中,实现双向的多尺度特征

融合,提高了模型对整体特征的学习能力,降低了漏

检率。
1. 4　 新增检测层

　 　 原始 YOLOv5s 模型有 3 个检测层,当输入图片大小

为 256×256 时,检测层特征图的输出尺寸分别为 32×32、
16×16、8×8,分别用于小、中、大目标的检测。 然而,由于

带钢表面瑕疵种类多,缺陷大小不一,为了提高缺陷检测

准确率,本文基于 YOLOv5s 网络进行了改进,结合数据

集中缺陷目标的大小,增加了 64 倍下采样输出层,对应

检测层特征图的输出尺寸为 4×4,满足准确识别各类尺

度缺陷目标的需求。 最终检测层输出尺度为 32×32、16×
16、8×8、4×4。 训练时基于训练数据采用自适应锚框计

算锚框大小,输出层每层所对应的先验框数量为 3
 

个,总
的先验框数量增加至 12

 

个。 新增检测层对于大目标特

征较为敏感,多尺度检测层有利于提高网络的泛化能力,
提高模型检测性能,减少漏检、误检的情况。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据集

　 　 NEU-DET 是由东北大学制作的带钢表面缺陷数据

集,包括 6 种类型的常见表面缺陷:轧制氧化皮( rolled-in
 

scale,
 

RS)、斑块(patches,
 

Pa)、裂纹( crazing,
 

Cr)、夹杂

(inclusion,
 

In)、表面点蚀(pitted
 

surface,
 

PS)、以及划痕

(scratches,
 

Sc)。 该数据集共 1
 

800 张灰度图像,每类缺

陷 300 张,分辨率为 200×200,随机抽取训练集、验证集、
测试集的比例为 8 ∶ 1 ∶ 1,即训练集 1

 

440 张,验证集 180
张,测试集 180

 

张。 考虑到数据集图片的分辨率以及网

络模型的特点,将输入图片大小设置为 256×256 的统一

尺寸,并采用 Mosaic 数据增强方法。
2. 2　 实验配置与评测标准

　 　 本文实验采用的硬件配置为 Intel
 

Core
 

i7-9700K@
3. 60

 

GHz 处理器,显卡为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti
 

11
 

GB。 软件环境为 CUDA10. 2 和 cuDNN8. 2. 1,操作系

统为 Ubuntu18. 04。 网络模型基于 Pytorch
 

框架搭建,
Python

 

版本为 3. 8,Pytorch 版本为 1. 10. 1,实验中 batch
 

size 为 64,epoch 设置为 300,动量为 0. 937,IoU 阈值设置

为 0. 5。 在训练过程中,初始学习率为 0. 01,并采用余弦

退火策略降低学习率,衰减系数为 0. 000 5。
本文采用 2 个评价指标对模型进行评估,分别是平

均精度( AP)、均值平均精度( mAP)。 同时需要参考每

秒检测帧数 ( fps )、 精确率 ( precision,
 

P ) 和召回率

(recall,
 

R),表达式分别如式(2)、(3) 所示。 以 P 为纵

轴,R 为横轴构成 P-R 曲线。 AP 为 P-R 曲线下的面积,
如式(4)所示。 P-R 曲线下的面积越大,AP 值越高,说明

检测模型越准确。 mAP 是所有类别 AP 的平均值,如

式(5)所示,n 为类别个数。 fps 为每秒检测图片的数量,
用来评估模型的检测速度。

P = TP
TP + FP

(2)

R = TP
TP + FN

(3)

式中:TP 为真正例,FP 为假正例,FN 为假反例。

AP = ∫1

0
p(R)dR (4)

mAP =
∑

n

i = 0
AP( i)

n
(5)

2. 3　 实验结果分析

　 　 为了更加直观地展示所提方法在带钢表面瑕疵检测

和识别方面的性能,进行了消融实验,实验结果如表 1
所示。

表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

ablation
 

test
方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 5 组

YOLOv5s √ √ √ √ √
检测层 √ √ √ √

Transformer √ √ √
T-BiFPN √ √
RepVGG √
mAP / % 77. 1 79. 2 80. 2 81. 1 82. 4

参数量 / 106 7. 03 12. 33 14. 55 15. 04 15. 37

　 　 实验以 YOLOv5s 为基线,表 1 中第 1 组和第 2 组实

验对比,检测层由 3 层增加至 4 层,mAP 从 77. 1%提高至

79. 2%。 结果表明增加检测层提高了网络对不同尺度的

缺陷目标的检测准确性,降低了漏检率。 第 2 组和第 3
组实验对比显 示, 增 加 Transformer 模 块 后, mAP 从

79. 2%提 高 至 80. 2%, 提 高 了 1%。 结 果 表 明 增 加

Transformer 层提高了深度神经网络对图像全局特征信息

的提取能力,提高检测精度。 第 3 组和第 4 组实验对比

显示, 采 用 T-BiFPN 网 络 融 合 特 征 使 mAP 提 高 至

81. 1%。 表明使用 T-BiFPN 网络进行多尺度特征融合可

以有效提高网络模型的检测精度。 第 4 组和第 5 组结果

显示,引用 RepVGG 主干网络使 mAP 提高至 82. 4%。 表
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明引入轻量化网络 RepVGG 作为主干网络提高了模型提

取特征的能力。
本文所提出的算法在 NEU-DET 数据集上 mAP 值为

82. 4%,检测速度为 65. 4
 

fps。 训练过程中的参数量虽然

高于原来的 YOLOv5s,但是检测速度仍然满足实时检测

需求,且易于部署在移动平台端,可用于钢材表面瑕疵的

实时拍摄和识别。 总体而言,MT-YOLOv5 对缺陷目标检

测具有较高的准确率,并且可以在精度和速度之间取得

较好的平衡,具有实际的应用意义。
图 5 为 YOLOv5s 与本文算法在各类缺陷上的检测

结果对比。 从图 5 中可知,增加检测层、主干网络中引入

Transformer 和 RepVGG 模块、采用多尺度特征融合网络

能够有效提高带钢缺陷的检测精度。 改进后的算法在多

类缺陷检测上均有所提升。 如 Cr 类改进后的算法比

YOLOv5s
 

提高了 13. 8%,Ps 类改进后提高了 13%。 因

此,本文提出的 MT-YOLOv5 缺陷检测模型在精度上取得

了优异的效果,符合对缺陷检测精度更高的要求。

图 5　 改进算法检测结果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

improved
 

algorithms
 

detection
 

results

　 　 图 6 为改进后的模型检测结果图,通过与标注框的

对比,可以看到 MT-YOLOv5 模型对各类缺陷均有良好的

检测效果。

图 6　 MT-YOLOv5 模型检测结果

Fig. 6　 Detection
 

results
 

of
 

MT-YOLOv5
 

model

2. 4　 对比实验

　 　 为了证明 MT-YOLOv5 模型在带钢表面缺陷检测方

面的优势,将其与几种目前主流的目标检测算法,如

Faster-RCNN、 SSD300、 YOLOv4、 和 原 始 的 YOLOv5 在

NEU-DET 数据集上进行了比较。 具体结果如表 2 所示。

表 2　 不同算法在 NEU-DET 数据集上检测性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

different
 

models
 

on
 

NEU-DET

算法 mAP / % 模型大小 / M
AP / %

Cr In Pa Ps Rs Sc
Faster-RCNN 77. 2 108 37. 8 86. 1 92. 3 88. 5 63. 5 95. 1

SSD300 72. 3 93. 1 36. 3 81. 9 91. 3 83. 9 62. 1 78. 2
YOLOv4 69. 1 244 35. 1 77. 6 90. 2 78. 4 51. 2 82. 2
YOLOv5s 77. 1 14. 1 39. 6 89. 1 91. 7 76. 9 69. 2 96. 2

MT-YOLOv5 82. 4 29. 7 53. 4 88. 3 93. 7 89. 9 71. 4 98. 1

　 　 从表 2 可知,本文所提出的改进算法 mAP 值达到了

82. 4%,比 YOLOv5s
 

提高了 5. 3%。 相比 SSD、YOLO 系

列经典算法,Faster-RCNN 在带钢缺陷检测中精度较高,
mAP 值达到了 77. 2%,这是因为 Faster-RCNN 是二阶段
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检测网络,先用特征提取器生成预选框,再进行目标检

测,计算量较大,速度较慢。
SSD 在 Ps 类缺陷中表现较好,在 Sc 类缺测中检测

性能较差,这是因为 Ps 类缺陷多为大目标,Sc 类缺陷多

为小目标,一阶段算法 SSD 在速度上有优势,在小目标检

测上略有不足,造成 Sc 类缺陷漏检、误检,检测精度较

差。 YOLOv4
 

在 NEU-DET 测试集上 mAP 值为 69. 1%,
精度较低,且模型权重较大,不易部署。 总之,本文提出

的方法 mAP 从 76. 6%提高到了 82. 4%,获得了最佳的

mAP 精度,这是由于改进后的主干网络加强了特征信息

提取,多尺度特征融合网络强化了特征融合,增加检测

层,降低了漏检率。
综上所述,本文提出的 MT-YOLOv5 缺陷检测算法与

经典算法 Faster-RCNN、SSD 相比性能更好,模型权重也

较小,在检测精度和速度方面均有较好的表现,更有利于

开展工业部署。

3　 结　 论

　 　 为了解决钢铁表面瑕疵检测问题,进一步提高钢铁

表面瑕疵检测准确率和识别速度,本文提出了一种端到

端的 MT-YOLOv5 模型。 MT-YOLOv5 模型采用轻量化的

RepVGG 网络作为主干网络,引入 Transformer 模块加强

对全局特征信息的提取,采用 T-BiFPN 网络融合不同尺

度的特征信息,增加检测层,降低漏检率。 并将提出的模

型与经典目标检测算法模型进行对比,实验结果显示,
MT-YOLOv5 网络模型在测试集中 mAP 达到了 82. 4%,
检测速度为 65. 4

 

fps。 该模型在检测精度和检测效率上

取得了较好的平衡,对钢带表面缺陷识别检测具有重要

的现实意义。 今后将进一步尝试改进 Anchor-Free 模型,
进一步提高模型的准确性。
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