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摘　 要:为了解决矿井复杂环境下,缺陷特征提取不充分问题,融合特征增强和级联注意力机制提出一种快速智能的罐道缺陷

识别算法 RDM-YOLOv5,旨在解决人工巡检效率低的现状。 首先,为了提高主干网络特征图信息表征能力,设计特征增强模块

RLKM,它通过重参数化大内核卷积增强主干网络对目标特征的提取能力,并且有效降低模型参数量;然后,经过主干网络提取

到高低层级特征后,由设计的级联注意力机制 DCAM 进一步挖掘缺陷目标的深层语义信息,显著增强小目标的特征信息;最
后,为提升检测精度的同时保障检测网络的轻量化,在特征增强网络中引入轻量级卷积 GSConv,在保持模型检测准确性的同时

降低计算成本。 实验结果表明,相较于 YOLOv5s,RDM-YOLOv5 的检测精度和速度分别提高 3. 7%、11. 4%,模型参数量减少

15. 4%。 它能基本满足实际应用中精准识别和快速定位罐道表面缺陷的需求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

defect
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

complex
 

mine
 

environment,
 

a
 

fast
 

and
 

intelligent
 

guide
 

defect
 

recognition
 

algorithm
 

RDM-YOLOv5
 

is
 

proposed
 

by
 

integrating
 

feature
 

enhancement
 

and
 

cascading
 

attention
 

mechanism,
 

aiming
 

to
 

solve
 

the
 

current
 

situation
 

of
 

low
 

efficiency
 

of
 

manual
 

inspection.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

information
 

representation
 

ability
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

feature
 

map,
 

the
 

feature
 

enhancement
 

module
 

RLKM
 

is
 

designed,
 

which
 

enhances
 

the
 

backbone
 

network’s
 

ability
 

to
 

extract
 

target
 

features
 

through
 

reparameterized
 

large
 

kernel
 

convolution,
 

and
 

effectively
 

reduces
 

the
 

amount
 

of
 

model
 

parameters.
 

Then,
 

after
 

extracting
 

the
 

high-level
 

and
 

low-level
 

features
 

through
 

the
 

backbone
 

network,
 

under
 

the
 

action
 

of
 

the
 

cascaded
 

attention
 

mechanism
 

DCAM
 

composed
 

of
 

the
 

designed
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

coordinate
 

attention
 

mechanism,
 

the
 

deep
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

defective
 

target
 

is
 

further
 

mined,
 

and
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

small
 

target
 

are
 

significantly
 

enhanced.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

while
 

ensuring
 

the
 

lightweight
 

of
 

the
 

detection
 

network,
 

a
 

lightweight
 

convolution
 

GSConv
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

enhancement
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

cost
 

while
 

maintaining
 

the
 

accuracy
 

of
 

model
 

detection.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv5s,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

RDM-YOLOv5
 

are
 

increased
 

by
 

3. 7%
 

and
 

11. 4%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

15. 4%.
 

It
 

can
 

basically
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

accurate
 

identification
 

and
 

rapid
 

location
 

of
 

guide
 

surface
 

defects
 

in
 

practical
 

applications.
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0　 引　 言

　 　 罐道是立井提升系统的重要组成部分,罐道与滑动

罐耳通过摩擦接触实现导向,常年运行状态导致罐道容

易出现磨损、裂痕和错位等缺陷[1] 。 《煤矿安全规程》中

明确规定,罐道磨损超过规定的阈值时,将会影响提升系

统的安全运行,一旦发生事故将造成无法估量的损失[2] 。
矿井生产环境复杂,人工检测是目前立井罐道表面缺陷

的主要检测方式,此方式影响煤矿生产效率,同时受恶劣

的井筒环境和人工主观因素影响,难以保证检测精度[3] 。
因此,实现罐道表面缺陷高精度检测对于矿井安全生产

具有重要意义。
目前,相关领域学者根据现有研究已经提出多种罐

道缺陷诊断方法。 文献[4]融合降噪和概率神经网络技

术提出一种新的罐道缺陷检测网络,提高了罐道故障诊

断性能;文献[5]基于机器视觉提出的罐道缺陷图像采

集和处理方案,解决了检测信号实时性差等问题。 上述

方法能够实现缺陷识别,但是实际部署困难,难以满足实

际工况。
随着以卷积神经网络为代表的深度学习模型在诸多

计算机视觉领域成功应用,不少基于深度学习的缺陷检

测方法也广泛应用在各种工业领域中[6] 。 基于深度学习

的方法主要有以 YOLO[7] 、SSD[8] 为代表的一阶段网络和

以 Faster
 

R-CNN[9] 为代表的两阶段网络。 两阶段检测网

络的流程是首先通过主干网络获取输入图像的特征图,
利用区域生成网络计算锚框置信度,得到 Proposal 区域。
然后对所获区域进行特征图 ROIpooling 操作后输进网

络,经过对检测结果进行调整,得到最终的缺陷定位和分

类结果。 He 等[10] 基于 Faster
 

R-CNN 提出一种带钢表面

缺陷检测网络,使用多尺度特征图替换主干网络的多级

特征图,在 NEU-DET 数据集上实现了 82. 3%的 mAP;单
明陶等[11] 使用 ResNeXt50 作为主干网络,并加入改进特

征金字塔结构,提出一种改进 Faster
 

R-CNN 的刹车零件

缺陷检测算法;文献[12] 对铝材进行缺陷检测时,在主

干网络加入 FPN 结构, 并使用 ROI
 

Align 代替 ROI
 

Pooling,最后利用 K-means 聚类生成锚框,增强了缺陷定

位效果。 虽然以上算法对模型的检测性能有所提升,但
是检测精度和速度之间没有达到很好的平衡,难以满足

工业生产的需要。
单阶段网络利用整幅图作为网络的输入,直接在输

出层回归边界框( bounding
 

box) 位置以及所属的类别。
Yang 等[13] 提出了一种多层次、端到端的快速钢轨表面缺

陷检测方法,结合 YOLOv2 和分割算法,提升了模型的速

度和准确度;刘涛等[14] 基于 YOLOv4 提出一种印刷电路

板缺陷检测网络模型,用 GhostNet 代替主干网络,提升了

模型检测效果;马燕婷等[15] 在识别带钢表面瑕疵时,在
YOLOv5 主干网络中引入自注意力机制并结合 BiFPN 结

构,有效提升带钢瑕疵检测的精度;文献[16] 在对航拍

绝缘子自爆缺陷定位时,使用深度可分离卷积提升检测

速度,并构建四维度检测层,实现了结构的优化。 尽管单

阶段的检测算法兼具了速度的优势,但是检测精度依然

不能满足实际需求,尤其是像立井罐道缺陷检测这样的

特定场景。
综上,为了高精度、高效率完成罐道表面缺陷检测任

务,必须强化检测模型对特征的表征能力,凸显模型对细

小缺陷特征的提取能力,还需要降低模型参数量,保证速

度与精度兼得,为此融合有效感受野和级联注意力机制

等策略提出罐道小目标缺陷检测模型 RDM-YOLOv5。

1　 罐道缺陷检测模型 RDM-YOLOv5

1. 1　 设计思想

　 　 罐道沿井筒轴线固定在罐道梁或悬挂在井架上,确
保罐笼在井筒中平稳、安全运行。 为了避免事故,防患于

未然,对罐道上可能出现的缺陷都应该是发现在萌芽状

态,换言之,应在缺陷刚出现时就能及时进行准确检测。
磨损表现为块状,由表征块大小的拓扑结构和表征磨损

程度的语义信息共同体现。 裂痕、错位两种缺陷的形状

和程度分别表现为小线条构成的浅层几何信息、深度和

纹理等体现的深层语义信息。 因此,无论是哪种缺陷,都
必须检测出浅层特征表达的几何信息,只要能提取到缺

陷的拓扑结构,就能保证发现细微的小目标缺陷。 然后,
再借助深层语义信息鉴别缺陷的类型及缺陷程度,通过

充分融合浅层和深层特征,提高对罐道缺陷的检测精度。
YOLOv5 是目前 YOLO 系列最轻的检测算法,适用

于解决实际问题。 作者以 6. 0 版本的 YOLOv5s[17] 为基

础,设计罐道表面缺陷的检测模型,旨在保证模型轻量

化,促进智能检测算法的落地应用。
1. 2　 RDM-YOLOv5 网络结构

　 　 鉴于上述思考,设计图 1 的网络结构 RDM-YOLOv5,
它由主干网络,特征增强网络和检测头 3 个模块组成,其
中包含基础组成模块 Conv、C3 和 SPPF。 Conv 为基础卷

积模块,对图像提取特征;C3 模块增加网络深度,强化特

征提取;SPPF 为空间金字塔池化,用来整合特征。 针对

YOLOv5s 主干网络特征图信息表征能力弱,网络模型复

杂度高等问题,进行如下 3 个方面改进:
1)构建特征增强模块 RLKM,用其替换主干网络的

高层和特征增强网络末端的 C3 结构,旨在提升模型的特

征表征能力并减少模型参数量,达到提升检测精度和检

测速度的目的。



　 第 6 期 融合特征增强的轻量化罐道缺陷检测算法 ·161　　 ·

2)在特征增强网络中提出注意力机制 DCAM,它级

联通道注意力机制 D-ECA 与坐标注意力机制( coordinate
 

attention,
 

CoordA),来抑制背景噪声、聚焦关键特征,通
过增加对输入特征通道和位置信息的利用率,给予重要

的小目标特征更高的权重。
3)引入轻量化卷积 GSConv,旨在借助深度可分离卷

积减轻模型复杂度、减少冗余信息,保持精度的同时降低

计算成本。

图 1　 RDM-YOLOv5 网络结构

Fig. 1　 RDM-YOLOv5
 

network
 

structure

1. 3　 特征增强模块 RLKM 设计

　 　 罐道缺陷类间的形状差异较大,如磨损缺陷的类内

形状特征比较明显。 随着网络层数的加深,输出特征经

过多次卷积下采样操作,语义信息表征能力增强,但是空

间几何特征信息逐渐缺失。 必须解决网络加深引起的浅

层几何信息丢失问题,增强模型对缺陷的空间几何特征

提取能力,才能提高对缺陷的检测精度。
针对多分支模型训练性能高但部署复杂,单分支模

型推理速度快但训练性能差的问题,Ding 等[18] 提出结构

重参数化方法。 在训练时采用一个多分支结构模型,然
后通过等价转换将多分支转换为单分支模型,最后部署

单路模型,这样就能同时利用多分支模型训练的高性能

和单路模型推理时的优势。 RepLKNet[19] 利用结构重参

数化思想,使用超大内核的 DW 卷积,再通过小卷积核重

参数化进行模型优化,实现模型有效感受野 ( effective
 

receptive
 

field,ERF) [20] 的增大,同时降低计算量。 可见,
与小核 CNNs ( convolutional

 

neural
 

networks) 相比,大核

CNNs 具有更大的 ERF 和更高的形状偏差。 ERF 的计算

公式如下:

Var[Sn] = n ∑
k-1

m = 0

m2

k
- ∑

k-1

m = 0

m
k( )

2

=

n(k2 - 1)
12

= O(k n ) (1)

式中:k 为卷积核大小,n 为网络层数,m 为卷积核像素个

数, Var[Sn] 为 ERF 大小。
根据 ERF 的计算公式可知,ERF 的大小随内核大小

线性增长,相比直接加深网络层数,采用单个大卷积核可

以更高效地提升 ERF。 大感受野的特征提取能力可以弥

补多次小卷积核下采样导致的几何信息丢失的缺陷,受
RepLKNet 的启发,通过重参数化 27×27 的大内核卷积块

设计图 2 所示特征增强模块 RLKM,主路分支上先经过

一个标准的卷积层,再通过 RepLK
 

Block;另一路分支仅

经过一个基本卷积模块;最后将两支进行 Concat 操作后,
送入标准卷积层得到输出。 RepLK

 

Block 使用了捷径分
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支和 27×27 大内核的高效 DW 卷积,为模型提供足够的

ERF 和空间信息聚合能力,每个 DW 大内核卷积使用一

个 5×5 的卷积核进行结构重参数化。 为了提供更多的非

线性和跨通道信息,DW 卷积前后均使用 1×1 卷积,因为

模型的表征能力与深度密切相关,使用 1×1 卷积层可以

增加深度。

图 2　 RLKM 模块结构

Fig. 2　 RLKM
 

module
 

structure
 

diagram

高层网络输出特征分辨率低,语义信息表征能力强,
但几何细节信息缺乏,RLKM 的大核卷积与小卷积核相

比,具有更大的 ERF 和更高的几何细节信息。 网络末端

的特征图分辨率较低,在低分辨率的特征映射上应用

RLKM 可以减少昂贵的计算和内存成本。 因此,在主干

网络高层特征图中加入 RLKM,可以提高模型对多特征

的表征能力,有助于实现对立井罐道缺陷的更全面检测。
特征增强网络末端对应的是最后一层检测头,该层检测

头由深层级、 低分辨率的小特征图生成, 主要用来

　 　 　 　 　

检测大目标缺陷。 罐道缺陷的大目标比小目标具有更强

的形状偏差,在最后一层检测头前应用 RLKM 可以使模

型更有效关注目标的几何形状特征。 经过 32 倍降采样

输出的特征图分辨率较低,在低分辨率的大目标检测头

上应用 RLKM 可以进一步降低计算量和模型复杂度。 综

上,仅在主干网络高层特征图和特征增强网络末端应用

RLKM 模块。
1. 4　 注意力机制 DCAM 设计

　 　 罐道处于地下,背景环境比较复杂,单一的平均池化

只能保留特征图整体特征,凸显背景信息的同时丧失了

对细节信息的获取,而罐道裂痕和错位的纹理特征比较

突出,细节信息的丢失会造成裂痕等细小目标缺陷的误

检。 因此,非常有必要利用最大池化提取特征图上的纹

理、细节特征。
注意力机制是受人类视觉机制的启发,目的是让网

络学习关注特征、忽略不相关信息。 在深度学习网络中,
注意力机制针对输入特征图在各维度上重要性所占的比

重不同,动态赋予通道及空间维度不同的权重,从而重新

校准特征来提高网络的表达能力。 高效通道注意力机制

(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA) [21] 通过加强通道之间

的信息交互强化有效特征,CoordA[22] 通过在通道注意力

中加入位置信息,使网络获取更大区域信息并避免引起

大计算消耗,它可以灵活嵌入到轻量型网络中。 作者沿

用 ECA 的局部跨通道交互策略和自适应一维卷积结构

设计通道注意力机制 D-ECA,与
 

CoordA 组成级联注意力

机制 DCAM,整体结构如图 3 所示。

图 3　 注意力机制模块 DCAM
Fig. 3　 Attention

 

mechanism
 

module
 

DCAM
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　 　 D-ECA 对输入特征图 X 同时进行 GAP 平均池化和

GMP 最大池化操作后,按位相加两路特征图,再进行局

部跨通道交互和一维动态卷积操作,得到特征图对应通

道位置上的不同权重,从而更精准获得特征图在通道维

度上的注意力信息。 对于 D-ECA 输出的特征图,为了减

轻由 2 D 全局池化引起的位置信息丢失,借助 CoordA 将

通道注意力分解为两个并行的一维特征编码过程,以有

效地将空间坐标信息整合到生成的注意力图中。 具体来

说,就是先使用两个一维全局平均池化分别将沿垂直和

水平方向的输入特征聚合成两个独立的方向感知特征

图,然后将两个嵌入了方向特定信息的特征图通过维度

拼接、降维等操作编码成两个注意力图,每个图都捕获输

入特征图沿一个空间方向的依赖关系,从而使位置信息

保留在生成的注意力图中,最后通过加权融合的方式将

两个注意力图应用于输入特征图,使模型更好的定位感

兴趣目标。
DCAM 对输入特征图 X 的特征提取过程为:
X′ = GAP(X)  GMP(X) (2)
ωc = σ[C1Dk(X′)] (3)
yc = ωc  X (4)
yh
c = AvgPool_h(yc),yw

c = AvgPool_w(yc) (5)
F = δ f1×1

conv yh
c ,y

w
c[ ]( ) (6)

ωh
c = σ( f1×1

convF
h),ωw

c = σ( f1×1
convF

w) (7)
Y = yc  ωh

c  ωw
c (8)

式中:表示特征图按位相加操作,C1Dk 表示卷积核大

小为 k 的一维卷积操作,k 值随训练自适应变化, σ 表示

sigmoid 激活函数,表示特征图按位相乘操作, X′ 表示

池化操作后的特征图, ωc 和 yc 分别表示 D-ECA 学习的

权重、输出的特征图 ( CoordA 的输入), AvgPool_h 和

AvgPool_w 分别表示水平、垂直方向的平均池化操作, yh
c

和 yw
c 分别为平均池化得到的高度为 h 宽度为 w 的特征

图, f1×1
conv 表示 1×1 卷积操作, δ 表示非线性激活函数 h_

swish,[,]为沿空间维数的 concat 操作, F 为对空间信息

在水平方向和垂直方向上进行编码的中间特征映射, Fh

和 Fw 分别为沿水平和垂直方向维度分解后 2 个单独张

量, ωh
c ,ω

w
c 分别表示水平和垂直方向坐标注意力机制学

习到的权重, Y 表示 DCAM 输出的特征图。
为增加对输入特征通道和位置信息的利用率,将

DCAM 嵌入到特征增强网络中,旨在增强模型细小缺陷

特征的提取能力,提升模型多尺度检测能力。
1. 5　 轻量级卷积 GSConv 的引入

　 　 速度和精度对于缺陷检测网络同样重要。 现有的轻

量级模型,使用深度可分离卷积操作大大提高了检测速

度,但是牺牲了不少精确度。 随着网络层数的加深,输入

特征图逐步从空间信息向通道传输,如果全局都用它替

代传统卷积,会显著增加推理时间;而特征图传输到特征

增强网络时,通道维度达到最大,空间维度达到最小,不
需要进行变换。 为了使深度可分离卷积输出效果尽可能

接近传统卷积,作者仅在特征增强网络中使用 GSConv[23]

替代传统卷积。 GSConv 处理特征图可以减少冗余信息,
不需要压缩,使得注意力模块效果更好,与传统卷积相

比,GSConv 使用深度可分离卷积可以大大降低模型参数

量,以输入 640×640×3 和输出 640×640×32,卷积核 3×3
为例,则深度可分离卷积与传统卷积的参数量对比:

ratiop =
C1 × K1 × K2 + 1 × 1 × C1 × C2

C1 × K1 × K2 × C2

= 1
C2

+

1
K1 × K2

≈ 1
7

(9)

其中, C1 和 C2 为输入和输出特征图的通道数, K1 ×
K2 为卷积核大小, C1 × K1 × K2 × C2 为传统卷积层的参数

量, C1 × K1 × K2 + 1 × 1 × C1 × C2 为深度可分离卷积层

的参数量, ratiop 为深度可分离卷积层与标准卷积层参数

量的比值。
由式(9)可见,相同条件下深度可分离卷积的参数

量仅为传统卷积的 1 / 7。 因此,本文应用 GSConv 在保证

精度的情况下大大降低模型参数量,提升网络模型在罐

道缺陷检测中的检测速度。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境与参数设定

　 　 实验在 CPU 型号为 Intel
 

Core
 

i9-10900k
 

CPU
 

@
 

3. 70
 

GHz,GPU 型号为 NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080Ti,12 G
显存,32 G 内存的 PC 上进行,深度学习环境搭载于

CUDA11. 1 和 Pytorch1. 9. 0 框架,Python 版本为 3. 8。 实

验相关参数设置如表 1 所示。
表 1　 实验相关参数

Table
 

1　 Relevant
 

parameters
 

of
 

the
 

experiments
名称 参数 名称 参数

批处理 16 动量值 0. 937
图片尺寸 640 学习率 0. 01
训练周期 150 衰减系数 0. 000

 

5

2. 2　 数据集构建与评价指标

　 　 由于立井罐道还没有公开的标准缺陷数据集,本文

依托深部煤矿采动响应与灾害防控国家重点实验室搭建

如图 4 所示立井罐道模拟平台,构建罐道表面缺陷数

据集。
使用工业相机采集不同光照强度下 900 张罐道缺陷

数据,模拟罐道常见的磨损( abrasion)、裂痕( crack)、错
位(dislocation)3 种缺陷,对每一类别缺陷,划分 3 个光照
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图 4　 立井罐道模拟平台

Fig. 4　 Shaft
 

guide
 

simulation
 

platform

强度(10
 

lux、20
 

lux 和 50
 

lux)进行采集,每个光照梯度采

集 100 张图片数据。 利用 labelimg 标注软件对缺陷部位

进行标注。 为避免类别数量不平衡对算法产生不必要的

影响,通过旋转、镜像、裁剪等方法扩充数据集,最终将数

据集扩充至 3
 

000 张,并按照 8 ∶ 2 的比例划分训练集和

验证集。 图 5 为正常罐道表面和常见的 3 种罐道缺陷

类型。

图 5　 正常罐道和常见 3 种缺陷

Fig. 5　 Normal
 

guide
 

and
 

three
 

common
 

defects

区别于缺陷分类任务,仅通过精确率作为缺陷检测

的评价指标是不够的,还需要考虑模型的检测速度。 因

此,采用平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP) 来

评价整个网络模型的性能,文中选取 mAP @ 0. 5(即 IoU
为 0. 5 时的 mAP)作为衡量指标,IoU 计算的是“预测边

框”和“真实边框”的交叠率,即两者交集与并集的比值;
同时引入模型检测速度( frames

 

per
 

second,FPS),FPS 为

每秒检测图片的数量,用来评估模型的检测速度;采用参

数量( parameters,Params) 作为反应模型大小的评价指

标。 计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(10)

R = TP
TP + FN

(11)

AP = ∫1

0
P(R)dR (12)

mAP = 1
n ∑

n

i = 0
AP( i) (13)

其中,P 为精确率,R 为召回率和平均精度 AP,真正

例记为 TP,假正例记为 FP,假反例记为 FN。 P(R)为精

确率-召回率曲线,AP 为 P-R 曲线下的面积。
2. 3　 改进效果验证

　 　 为了论证 RDM-YOLOv5 的缺陷检测效果,利用上述

数据集在表 1 的实验参数限定下对它和 YOLOv5s 进行

训练和测试,结果如图 6 所示。 由图 6(a)的准确率曲线

可知,RDM-YOLOv5 的准确率在迭代 25 次时趋于稳定,
且准确率相比原 YOLOv5s 网络有明显提升。 损失函数

采用原 YOLOv5 损失函数,包含分类损失、定位损失和置

信度损失,分类损失采用的是二元交叉熵损失函数 BCE_
loss。 图 6(b)的分类损失曲线显示,RDM-YOLOv5 网络

的收敛效果更好,模型的拟合效果也具有优势,可以更精

准的对 罐 道 缺 陷 进 行 分 类。 上 述 结 果 表 明, RDM-
YOLOv5 针对 YOLOv5s 做出的改进策略可以优化网络性

能,提升网络检测的准确率。

图 6　 检测准确率及损失曲线

Fig. 6　 Detection
 

accuracy
 

and
 

loss
 

curve
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2. 4　 消融实验

　 　 RDM-YOLOv5 是在 YOLOv5s 的基础上,依次加入

RLKM、DCAM 以及 GSConv 这 3 种改进策略,为了衡量改

进效果,在罐道缺陷数据集上开展 4 组实验,结果如表 2
所示,其中“√”表示采用对应策略。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

results
实验 RLKM GSConv DCAM mAP / % FPS Params / M

1 87. 4 70 7. 02
2 √ 89. 2 74 6. 36
3 √ √ 89. 6 78 5. 92
4 √ √ √ 90. 6 78 5. 94

　 　 由表 2 可以看出,实验 1 是未加入改进策略的

YOLOv5s 网络,其 mAP 值为 87. 4%,FPS 为 70,模型参数

量为 7. 02
 

M,实验 4 是采用了上述 3 种改进策略后的

RDM-YOLOv5,缺陷检测的 mAP 为 90. 6%,比 YOLOv5s
上升了 3. 7%,检测速度提升了 11. 4%,模型参数量相比

YOLOv5s 下降了 15. 4%。 实验 1 和实验 4 证明 RDM-
YOLOv5 不仅降低了模型参数,还在提高模型检测精度

的前提下,提升了模型的检测速度。
实验 2 是在 YOLOv5s 主干网络末端和增强网络末

端使用 RLKM 代替原有的 C3 模块,替代后网络的 mAP
值比 YOLOv5s 上升了 1. 7%,检测速度提升了 5. 7%,并
且模型参数量下降了 9. 4%。 实验 2 在提升精度的同时,
有效降低参数量,提高了模型检测速度,主要得益于

RLKM 的重参数大卷积核,它能有效提升模型的特征表

征能力并减少模型参数量。 实验 3 在实验 2 的基础上引

入 GSConv,虽然 mAP 涨幅不大,但检测速度较实验 2 提

升了 5. 4%,模型参数量降低了 6. 9%,充分证明深度可分

离卷积减轻模型复杂度,保持精度的同时降低计算成本。
实验 4 在实验 3 的基础上加入 DCAM 模块,提升网络对

小目标的检测精度,可以看出 mAP 值与实验 3 相比提升

了 1. 1%,该效果主要源于 DCAM 级联通道注意力机制

D-ECA 与坐标注意力机制 CoordA,有效来抑制背景噪

声,给予细小目标特征更高的权重。 表 2 的实验结果表

明,RDM-YOLOv5 中提出的 3 种改进策略设计合理,均有

助于提升模型的检测性能,均具有较好的检测效果。
2. 5　 对比实验

　 　 消融实验充分证明了 RDM-YOLOv5 模型的合理性。
为了进一步验证其检测效果,将它和当前主流的目标检

测网络 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv3[24] 、YOLOv4[25] 以及

YOLOv7-tiny[26] 在罐道表面缺陷数据集上进行对比实验,
实验结果的客观指标如表 3 所示。

表 3　 不同目标检测网络对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiment
 

of
different

 

target
 

detection
 

networks
实验 mAP / % FPS Params / M

Faster
 

R-CNN 81. 2 6 137
SSD 73. 1 64 26. 29

YOLOv3 75. 7 60 61. 95
YOLOv4 70. 2 58 64. 36

YOLOv7-tiny 71. 0 76 6. 23
YOLOv5s

RDM-YOLOv5
87. 4
90. 6

70
78

7. 02
5. 94

　 　 由表 3 可知,与上述网络相比,RDM-YOLOv5 的检测

速度、平均精度均值均为最高,模型参数量最少。 以

Faster
 

R-CNN 为主的两阶段检测网络相比于传统的单阶

段目标检测网络 SSD、YOLOv3、v4,其 mAP 值达到最高

81. 2%,但其模型参数量大,检测速度低,难以满足实际

需求。 在单阶段目标检测网络中,YOLOv7-tiny 的检测速

度 FPS 值最高为 76, 但检测精度仅为 71. 0%, 相较

YOLOv3、YOLOv5s 检测网络检测精度较低。 可见,RDM-
YOLOv5 在提升网络检测精度的同时,提高了网络检测

速度,为在工业生产中的落地应用奠定了基础。
表 4 为 YOLOv5s 网络和 RDM-YOLOv5 网络在罐道

表面缺陷数据集的检测性能对比结果。 从表中可知对比

YOLOv5s 网络,RDM-YOLOv5 具有更高的检测精度,并
且对于 3 种罐道缺陷均具有明显的 AP 值提升,尤其针

对 Crack 这类细小缺陷目标精度提升最大, 相较于

YOLOv5s 原始网络 AP 值提高了 6. 2%。 结果表明,
RDM-YOLOv5 具有更优的检测性能。

表 4　 网络检测性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

network
 

detection
 

results

网络模型 mAP / %
AP / %

Abrasion Crack Dislocation
YOLOv5s

RDM-YOLOv5
87. 4
90. 6

89. 7
91. 5

84. 3
89. 6

88. 1
90. 8

　 　 为了直观地展示检测效果, 图 7 给出了 RDM-
YOLOv5 与各主流单阶段目标检测算法的检测结果,其
中虚线方框处为漏检情况。 可见,各算法均能有效检测

出罐道缺陷小目标,但 YOLOv4 和 YOLOv7-tiny 受背景噪

声的干扰,对小目标特征提取不充分,出现如图 7( a)和

(b)中的漏检情况;YOLOv3 检测效果略优于以上两种算

法,虽然没有出现漏检情况,但是 YOLOv3 和 SSD 对细小

目标缺陷检测结果不理想,出现图 7(b)中缺陷目标检测

的置信度低于 0. 6 的情况;原始 YOLOv5s 网络对小目标

的检测效果较以上算法具有较大提升,但是与 RDM-
YOLOv5 相比,YOLOv5s 对 3 种缺陷目标检测的置信度

均小于 0. 9,对图 7(b)缺陷目标的检测置信度均值仅为

0. 74;RDM-YOLOv5 对图 7(a)和( c)缺陷检测的置信度
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均达到 0. 9 以上,对图 7(b)细小目标缺陷的检测置信度

均值达到 0. 86,相比 YOLOv5s,RDM-YOLOv5 对 3 种缺

陷目标检测的置信度均值分别提高了 11. 98%、15. 70%

和 5. 88%。 综上,RDM-YOLOv5 不仅能高精度地检测出

多尺度的罐道缺陷,还能显著提升对细小缺陷目标的检

测效果。

图 7　 RDM-YOLOv5 对比实验检测结果

Fig. 7　 RDM-YOLOv5
 

comparative
 

detection
 

results

3　 结　 论

　 　 针对立井罐道表面缺陷检测问题,提出了融合特征

增强和级联注意力的缺陷检测算法 RDM-YOLOv5。 该算

法中构建的特征增强模块 RLKM,通过重参数化大内核

卷积,能够增大特征提取层的 ERF,并增强模型的特征提

取能力,该效果保证了检测精度的提高和模型参数量的

降低。 设计的 D-ECA 在级联 CoordA 后,能够增加对输

入特征通道和位置信息的利用率,凸显对小目标检测有

利的融合特征。 轻量级卷积的引入能减少冗余信息,促
进模型检测速度的进一步提升。 在罐道表面缺陷数据集

上,RDM-YOLOv5 对缺陷检测的 mAP 值达到 90. 6%,模
型参数量降低至 5. 94

 

M,检测速度达到 78,算法的准确

性和实时性均得到保障。
RDM-YOLOv5 为煤矿井下罐道缺陷识别任务提供了

新的研究思路和理论模型,后续需进一步构建井下实际

罐道缺陷数据信息样本库,充分训练增强算法模型的鲁

棒性。
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