
第 37 卷　 第 8 期

·164　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 37　 No. 8

2023 年 8 月

收稿日期:
 

2023-04-26　 　 Received
 

Date: 2023-04-26
∗基金项目:国家自然科学基金(62173261)、湖北省重点研发计划项目(2020BAB021)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2306476

改进 YOLOv5 的 PDC 钻头复合片缺损识别∗
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摘　 要:PDC 钻头复合片的缺损情况是影响钻进效率的重要因素,检测 PDC 钻头复合片是否缺损是修复 PDC 钻头的前提。 为

了减少对 PDC 钻头复合片的误检,提升检测准确率,提出了一种基于改进 YOLOv5 的目标检测算法。 该方法以 YOLOv5 网络为

基础,融合 RepVGG 重参数化模块增强网络的特征提取能力;在 C3 模块中引入坐标注意力机制,在通道注意力机制中嵌入位置

信息,提升对缺损复合片的目标检测能力;将边界框回归损失函数改进为 WIoU 损失函数,制定合适的梯度增益分配策略。 实

验结果表明,改进后的网络的精确率提升 2%,召回率提升 0. 9%,平均精度均值(mAP)提升了 1. 3%,达到了 98%,能够实现对

PDC 钻头复合片的缺损识别。
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Abstract:
 

The
 

defect
 

of
 

the
 

PDC
 

bit
 

compact
 

is
 

an
 

important
 

factor
 

affecting
 

the
 

drilling
 

efficiency,
 

and
 

detecting
 

whether
 

the
 

PDC
 

bit
 

compact
 

is
 

defective
 

is
 

a
 

prerequisite
 

for
 

repairing
 

the
 

PDC
 

bit.
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

false
 

detection
 

of
 

PDC
 

drill
 

bit
 

composites
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy,
 

a
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

is
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv5
 

network,
 

and
 

integrates
 

the
 

RepVGG
 

reparameterization
 

module
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

network;
 

introduces
 

the
 

coordinate
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

C3
 

module,
 

embeds
 

the
 

position
 

information
 

in
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

improves
 

the
 

target
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

defective
 

composite
 

film.
 

Improve
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

to
 

the
 

WIoU
 

loss
 

function,
 

and
 

formulate
 

a
 

suitable
 

gradient
 

gain
 

allocation
 

strategy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision
 

rate
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

increased
 

with
 

2%,
 

the
 

recall
 

rate
 

increased
 

with
 

0. 9%,
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

( mAP)
 

increased
 

with
 

1. 3%,
 

reaching
 

98%,
 

which
 

can
 

realize
 

the
 

defect
 

recognition
 

of
 

PDC
 

drill
 

bit
 

composites.
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0　 引　 言

　 　 聚晶金刚石复合片钻头
 

( polycrystalline
 

diamond
 

compact
 

bit,
 

PDC)
 

已经在地质勘探、石油开采等领域得

到了广泛的应用[1] 。 在钻进过程中 PDC 钻头复合片会

产生磨损,由于 PDC 钻头成本较高,对于磨损的 PDC 钻

头复合片进行修复,可以很大程度降低生产成本,为企业

带来经济效益,且修复后的钻头仍然具有不低于出厂效

果的良好性能[2] 。 在修复之前需要查看 PDC 钻头复合

片的失效情况,根据钻头的失效情况制定相应的修复方

案。 目前,查看钻头的磨损情况主要靠人工观测,效率较

低,基于计算机视觉目标检测技术的复合片缺损识别能

够显著提升效率。
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传统的目标检测算法存在计算复杂度高及鲁棒性差

等缺点,将深度学习技术应用到目标检测能够显著提高

算法性能[3] 。 基于深度学习的目标检测算法可以分为单

阶段检测和两阶段检测两种算法。 两阶段目标检测算法

先产生一系列候选框,然后对这些候选框样本进行分类

和候选框位置修正,两阶段目标检测算法有 R-CNN[4] 、
Faster

 

R-CNN[5] 等算法。 单阶段目标检测算法只需要一

次处理就能得到目标检测结果,代表性的算法有 SDD[6] 、
YOLO[7-10] 系列等算法。 随着计算机视觉的发展,基于深

度学习的目标检测算法在缺陷检测和智能制造等领域得

到了大量应用[11-14] 。 对于钻头复合片失效识别,也有很

多专家和学者将目标检测算法应用在该领域,Lu 等[15] 对

比 Fast
 

R-CNN、YOLO 等其他钻头检测算法性能,最终选

择 Blendmask 对钻头进行全景分割,同时研究了基于多

视图和结构光模式的三维钻头图像重建和对三维重建后

的钻 头 图 像 进 行 分 割 的 方 法。 Ashok 等[16-17] 使 用

YOLOv3 目标检测算法检测出钻头的所有复合片,通过

图像处理提取复合片轮廓并拟合椭圆,计算复合片轮廓

与椭圆的面积占比,量化每个复合片的损失程度,最后定

位复合片的位置并计算各个位置的平均损失程度。
随着 YOLO 目标检测算法的发展,YOLOv5 具有更

小的计算量,同时,为了能够准确地识别出有缺损的 PDC
钻头复合片,减少误检情况的出现,本文提出了一种改进

YOLOv5s 的钻头复合片缺损识别算法,检测出复合片的

同时,识别缺损和未缺损复合片。 该方法在 YOLOv5s 网

络的基础网络结构上,使用 RepVGG 重参数化模块替换

主干网络和 C3 模块中的 3×3 卷积;同时加入坐标注意

力机制模块来提升网络捕捉位置信息和通道之间的关系

的能力;最后,改进边界框回归损失函数为 WIoU,使模型

聚焦于普通质量的锚框,提升检测的准确性。 实验结果

表明改进后的 YOLOv5s 能够准确识别出有缺损和未缺

损的 PDC 钻头复合片, 识别精度优于改进之前的

YOLOv5s 算法。

1　 YOLOv5 算法及改进

1. 1　 YOLOv5 算法

　 　 YOLO 系列算法属于目标检测中的单阶段算法,
YOLOv1 算法在 2016 年出现,该算法比之前的两阶段目

标检测算法计算速度快,准确率高。 该算法直接使用回

归的方法得到目标的位置信息和类别信息,大大减少了

计算量,提升了目标检测性能。 随着不断地对 YOLO 目

标检测算法地创新与完善,YOLOv7[18] 算法在 2022 年被

提出,在检测准确度上都有显著提升。 与 YOLOv5 相比,

YOLOv7 的计算量较大,对硬件性能要求较高。 本文选

用计算量较小的 YOLOv5 作为 PDC 钻头复合片缺损检

测算法。
YOLOv5[19] 网络模型有多个版本,其中 YOLOv5s 模

型计算量小,对硬件的性能要求相对较低,所以本文实验

选择使用 YOLOv5s 为基础网络模型,改进 YOLOv5s 网络

模型,提升模型对 PDC 复合片失效识别的准确率。 如

图 1 所示为 YOLOv5s 网络模型架构。
YOLOv5s 包括 Backbone 结构、 Neck 结构和 Output

结构 3 个部分。 首先,输入图像大小为 640×640 的三通

道彩色图像;将输入图像输入到 Backbone 中的 CBL、C3
和空间金字塔( SPPF) 等模块中进行主要特征提取;将
Backbone 阶段提取到的多尺度特征输入到 Neck 阶段中

的特征金字塔结构( feature
 

pyramid
 

networks,FPN) 和路

径聚合网络结构(path
 

aggregation
 

network,PAN),完成网

络结构中从深层向浅层的特征传递和从网络浅层到深层

的特征传递,最终完成多尺度特征融合;将融合之后的特

征传入 Output 层,输出大小为 20×20、40×40 和 80×80,通
道数为(目标类别数 N+5) ×3 的 3 个特征图,分别进行

大、中、小 3 种不同目标大小的检测,在每个网格中产生 3
个不同大小和纵横比的候选框,经过非极大值抑制输出

置信度较高的候选框,即为最后的目标检测结果。
1. 2　 改进 YOLOv5 算法

　 　 为了减少对于部分缺损的复合片识别出错的情况,
进一步提升 YOLOv5s 网络模型对 PDC 钻头复合片特征

的提取能力,在 C3 内部的 BottleNeck 模块中融合 CA 坐

标注意力机制,用来捕捉位置信息和通道之间的关系;同
时将带有残差连接的 BottleNeck 中的卷积核大小为 3×3
的 CBL 结构替换为 RepVGG 结构;最后使用 WIoU 损失

函数替换 CIoU 损失函数,提升模型检测缺损 PDC 复合

片的准确率。 如图 2 所示为更改后的主干网络结构、C3_
CA 和 BottleNeck_CA 结构。

1)结构重参数化

RepVGG[20]模块在训练阶段和推理阶段是两种不同

的网络结构,在训练阶段有 3 个分支结构分别为 3×3 卷

积、1×1 卷积分支和 identity 连接分支,每个分支后都会

有一个归一化层,将 3 个分支的计算结果相加输入到

SiLU 激活函数并输出。 在训练时 3 个分支分别使用不

同的卷积核大小以获得不同大小的感受野,将不同感受

野中获取到的信息相加,提升网络对特征信息的提取能

力。 RepVGG 模块在推理阶段通过结构重参数化将训练

阶段的 3×3 卷积、1×1 卷积和 identity 残差连接分支融合

为一个 3×3 卷积,经过 SiLU 激活函数输出。 RepVGG 训

练和推理结构图如图 3 所示。
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图 1　 YOLOv5s 网络结构

Fig. 1　 YOLOv5s
 

network
 

structure
 

diagram

图 2　 改进模块

Fig. 2　 Improvement
 

module
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图 3　 RepVGG 模块结构

Fig. 3　 RepVGG
 

module
 

structure
 

diagram

　 　 RepVGG 从训练阶段的结构转换到推理阶段的结构

分为 3 步,首先,将卷积层和归一化层合并,对于恒等分

支可以看成是卷积核大小为 1×1 的单位矩阵,恒等映射

经过转换后,就得到了 1 个 3×3 卷积、两个 1×1 卷积和 3
个偏置向量。 然后,将 3 个偏置向量相加获得最终的偏

置向量。 最后,将两个 1×1 卷积核用零填充为两个 3×3
卷积核,填充后就得到了 3 个 3×3 卷积核,对这 3 个 3×3
卷积核相加便得到了最终的单个的 3 × 3 卷积。 在进行

RepVGG 重参数化时要求 1×1 卷积核和 3×3 卷积核具有

相同的步长。 当输入输出通道不一致或者需要降采样的

时候,使用去除 identity 连接分支的 RepVGG 结构。
2)坐标注意力机制

通道注意力机制使用全局池化使网络关注全局信

息,对网络性能有显著提升,但是通道注意力机制忽略了

对生成空间注意力特征图很重要的位置信息,针对这一

问题,Hou 等[21] 提出了一种新的注意力机制,称之为坐

标注意力机制(coordinate
 

attention,
 

CA)。 坐标注意力机

制同时获取通道信息和位置信息,将位置信息嵌入到通

道中注意力中,使网络能够提取到和位置有关的特征信

息。 CA 注意力机制模块结构如图 4 所示。
通道注意力机制采用全局池化的方式处理输入,将

全局空间信息压缩到通道中,因此导致了位置信息的丢

失。 CA 注意力机制采用先嵌入位置信息,然后再生成坐

标注意力的方式。 CA 注意力机制将全局池化分解成水

平方向和垂直方向池化两个部分。 假定输入尺寸为 C ×
H × W 的特征图,使用大小为

 

(H,
 

1)和(1,
 

W)的池化核

分别沿垂直坐标方向和水平坐标方向对每个通道进行处

理,处理之后高度为 h和宽度为 w的第 c个通道的输出如

式(1)和(2)所示。

zh
c(h) = 1

W ∑
0≤i < W

xc(h,i) (1)

zw
c (w) = 1

H ∑
0≤j < H

xc( j,w) (2)

图 4　 CA 注意力机制结构

Fig. 4　 CA
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

接着将池化之后产生的两个特征图级联起来,然后

共享到一个卷积核大小为 1×1 的卷积变换函数中,最后

经过 Sigmoid 函数输出,如式(3)所示:
f = δ(F1([ zh,zw])) (3)
其中, zh 和 zw 分别表示为输入的两个特征图, F1 表

示 1×1 卷积核,符号 δ 表示非线性激活函数 Sigmoid,
f ∈ RR C / r ×(H+W) 是经过水平和垂直方向编码后产生的中

间特征图, r 表示通道缩放比率。 将 f 沿通道方向划分

f h ∈ RR C / r ×H 和 f w ∈ RR C / r ×W 两个部分,用两个 1×1 卷积分

别将它们的通道数增加为与输入特征图相同的通道数,
转换后经过 Sigmoid 激活函数产生两个注意力权重值,如
式(4)和(5)所示:

gh = δ(Fh( f
h)) (4)

gw = δ(Fw( f
w)) (5)

其中, gh 和 gw 表示注意力权重值, Fh 和 Fw 表示

1×1 卷积变换。 最后将输入特征图与注意力权重值 gh 和

gw 相乘,得到坐标注意力加权特征图,如式(6)所示:
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( i) (6)

3)WIoU 损失函数

YOLOv5 网络的损失函数包括置信度损失、分类损

失和边界框损失函数,边界框损失函数反应了真实框和

预测框的误差。 边界框损失函数的设计对于目标检测性

能有很大的影响,好的边界框损失函数能提升目标检测

精度。 对于目标检测数据集中会有低质量的示例,如果

过多的强调对低质量示例边界框的回归,就会影响网络

检测 性 能 的 提 升, 为 了 解 决 这 一 问 题 Wise-IoU
(WIoU) [22] 损失函数被提出,WIoU 是一种基于动态非单

调聚焦的机制的边界框定位损失函数。 对于低质量示
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例,预测框和真实框的纵横比、距离等几何度量会增加对

低质量示例的惩罚影响模型的泛化能力,当预测框和真

实框能够很好的重合时应当降低几何度量的惩罚。
WIoU 共有 3 个版本,v1 构造了基于注意力的边界框损

失,v2 和 v3 在 v1 的基础上附加聚焦机制,其中 v3 的性

能更好。 WIoU 根据距离度量构建得到了 WIoUv1,如

式(7)所示:
WIoUv1 = WIoU IoU

WIoU = exp(
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
∗ ) (7)

式中: Wg 和 Hg 表示最小包围框的宽和高, WIoU ∈ [1,e)
会在一定程度上扩大普通质量锚框的 IoU 损失函数值

IoU, IoU ∈ [0,1] 会明显降低高质量锚框的 WIoU ,在目

标框和锚框匹配度重叠度较高的情况下重点关注两个框

的中心点距离,∗表示将 Wg 和 Hg 从计算图中分离。
WIoUv2 边界框回归损失函数设计了能够减少简单

样本对损失值的贡献,同时使模型能够聚焦于困难样本

的单调聚焦系数,提升模型目标检测性能。 WIOU
 

v2 损

失函数的公式如式(8)所示:
WIoUv2 = γ∗

IoU WIoUv1,γ > 0 (8)
式中: γ∗

IoU 在训练时会随着 IoU 的减小会越来越小,会产

生在模型训练后期收敛慢的问题,针对这一问题,引入移

动平均值 IoU 使(
∗
IoU

IoU

) γ 整体能保持在相对较高的水平,

如式(9)所示:

WIoUv2 = (
∗
IoU

IoU

) γ
WIoUv1 (9)

WIoUv3 损失函数使用离群度来描述锚框的质量,离
群度低表示高质量锚框,离群度高表示低质量锚框,离群

度的定义如式(10)所示:

β =
∗
IoU

IoU

∈ [0, + ∞ ) (10)

对离群度低的锚框分配一个小的梯度增益,使普通锚

框得到更多的关注;对离群度高的锚框分配一个小的梯度

增益,防止低质量锚框产生较大的有害梯度,构造一个聚

焦系数并应用到 WIoUv1 得到 WIoUv3,如式(11)所示:

WIoUv3 = r WIoUv1,r =
β

δαβ-δ (11)

因为 IoU 是动态的,锚框的质量划分标准也是动态

的,这就使得 WIoU
 

v3 能够做出最适合每一时刻情况的

梯度分配策略,提升模型性能。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境

　 　 实验中 YOLOv5s 模型的搭建、训练和测试都是在深

度学习框架 Pytorch 中完成的,使用 CUDA 和 CUDNN 进

行加速。 实验环境基于 Windows10 操作系统,CPU 型号

为 Intel
 

Core
 

i9-11900K,运行内存为 64
 

GB,GPU 型号为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti,显存为 12
 

GB。 Pytorch 版

本为 1. 10. 1,Python 版本为 3. 9. 1。
2. 2　 实验参数和数据集

　 　 本文模型的输入图像尺寸为 640×640×3,batch
 

size
设置为 16,epoch 设置为 200,使用带动量的随机梯度下

降 SGD 优化器对网络参数进行更新,初始学习率设置为

0. 01,动量设置为 0. 937,权重衰减系数设置为 0. 000 5。
由于没有 PDC 钻头公开数据集,实验所用 PDC 钻头

数据集为自行构建。 本文所使用的 PDC 钻头数据集主

要来源于工厂现场拍摄的 PDC 钻头图像。 对采集到的

图像进行筛选和整理,挑选出质量较高的图像制作数据

集,共计 492 张图片。 使用图像标注软件 LabelImg 对图

像进行标注,标注未缺损的和有缺损的复合片的位置,并
生成目标的标签信息。 本文采用翻转、旋转、随即缩放、
亮度变换和添加噪声等图像增强方式对原始数据集的进

行扩充。 扩充后的数据集总共 1
 

292 张图片,其中检测

目标包括缺损和未缺损复合片两类,分别使用 NG 和 OK
表示。 原始数据集中总共的目标有 4

 

859 个,其中缺损

的复合片个数为 2
 

422,未缺损的复合片有 2
 

437;扩充之

后数据集中目标总共有 12
 

409 个,其中缺损复合片目标

个数为 6
 

224,未缺损复合片个数为 6
 

185。 如图 5 所示

为扩充后的部分数据集。
2. 3　 评价指标

　 　 为了验证模型性能,选用多种目标检测评价指标,包
括召回率( recall,

 

R)、精确率( precision,
 

P )、平均精度

(average
 

precision,
 

AP ) 和平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP)。 召回率表示模型的查全率,评估模型对

目标检测的全不全;精确率表示模型的查准率,评估模型

预测的准不准。 精确率和召回率的计算公式如式(12)、
(13)所示:

Precision = TP
TP + FP

(12)

Recall = TP
TP + FN

(13)

式中:TP 表示能被模型正确预测的正样本数量,FP 表示

实际是负样本被模型错误预测为正样本的数量,FN 表示

实际为正样本模型预测为负样本的数量。 使用同一类别

的召回率和精确率分别为横纵坐标轴,绘制的曲线称之

为精确率-召回率( P-R)曲线,P-R 曲线和坐标轴围成的

面积即为该类别的平均精度 AP,对所有类别的 AP 求平

均值即可得到平均精度均值 mAP,AP 和 mAP 的计算公

式如式(14)和(15)所示:
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图 5　 部分数据集

Fig. 5　 Partial
 

dataset

AP = ∫1

0
p( r)dr (14)

mAP =
∑

N

i = 1
AP i

N
(15)

式中: N 表示训练集中总的类别数量, i 表示第 i 个类别,
本文实验所用的 PDC 钻头复合片数据集类别数量为两

类,即 N =
 

2。
2. 4　 消融实验

　 　 为了确定 WIoU 边界框损失函数的哪一个版本在本

文数据集上有更好的性能,使用 YOLOv5s 进行对比试

验,根据实验结果最后确定使用性能更好的 WIoUv3,对
比实验结果如表 1 所示。

表 1　 不同版本 WIoU 对比试验

Table
 

1　 Comparison
 

test
 

of
 

different
 

versions
 

of
 

WIoU
(%)

损失函数
Precision

OK NG
P

Recall
OK NG

R / % mAP / %

CIoU 94. 6 95. 3 95 93. 6 91. 3 92. 5 96. 7
WIoUv1 94. 9 96. 5 95. 7 93. 3 90. 7 92 96. 8
WIoUv2 96 95. 5 95. 8 92. 8 93 92. 9 96. 5
WIoUv3 95. 3 96. 8 96. 1 92. 3 90. 8 91. 6 97. 1

　 　 图 6 所示为训练过程中边界框损失值变化图,结合

表 1 中的对比实验结果可知,加入 WIoUv3 的效果最好,
与原始的 YOLOv5s 相比精确率提升了 1. 1%,mAP 提升

了 0. 4%。

图 6　 边界框损失值变化图

Fig. 6　 Changes
 

in
 

bounding
 

box
 

loss
 

values

为了探讨 RepVGG 模块、CA 注意力机制和 WIoUv3
定位损失函数 3 个改进对目标检测性能的影响, 以

YOLOv5s 为基础模型,在自制的 PDC 钻头数据集上进行

消融实验。 首先,在 YOLOv5s 网络的 C3 模块的残差中

添加 CA 注意力机制;然后,使用 RepVGG 结构替换主干

网络的卷积 CBL 和 C3 模块中卷积核大小为 3 × 3 的卷

积;最后,改进边界框损失函数为 WIoUv3,记录实验结

果,实验结果如表 2 所示。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型
Precision / %

OK NG
P / %

Recall / %
OK NG

R / % mAP / % 模型大小 / M

YOLOv5s 94. 6 95. 3 95 93. 6 91. 3 92. 5 96. 7 13. 7
YOLOv5s+CA 95. 4 95. 4 95. 4 93. 6 93. 4 93. 5 97. 4 13. 8

YOLOv5s+CA+RepVGG 96. 6 97 96. 8 93. 2 93. 4 93. 3 97. 8 14. 4
YOLOv5s+CA+RepVGG+WIoUv3 96. 1 97. 9 97 94. 4 92. 3 93. 4 98 14. 4

　 　 由表 2 分析实验结果可知,原始的 YOLOv5s 网络模

型在 PDC 钻头数据集上的 mAP 为 96. 7%;加入 CA 注意

力机制之后,精确率和召回率分别增加了 0. 4%和 1%,平
均精度均值增加 0. 7%,对缺损复合片的查全率提升了
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2. 1%,验证了 CA 注意力机制对网络性能提升的有效性;
继续加入 RepVGG 模块后,精确率上升至 96. 8%,mAP
上升至 97. 8%;将损失函数改进为 WIoUv3 后,精确率上

升到 97%,mAP 上升至 98%,对缺损复合片检测的精确

率提升了 2. 6%,达到 97. 9%。 实验结果表明加入 CA 注

意力机制、RepVGG 模块和 WIoUv3 损失函数后,精确率、
召回率和平均精度均值都有所提升, 有效地提升了

YOLOv5s 对 PDC 钻头复合片缺损检测的准确率,减少了

对 PDC 钻头复合片的误检。
如图 7 所示为检测效果对比图,对比图 7( b)和( c)

中的效果图,图 7(b)中的两张图存在将未缺损( OK)复

合片识别为缺损(NG)或者缺损(NG)复合片识别为未缺

损(OK)的情况,而图 7( c)中的两张检测图上均能够被

正确识别。

图 7　 检测效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects

2. 5　 与其他算法比较

　 　 为了验证本文所改进的 YOLOv5s 算法的综合性能,
选择两阶段目标检测算法 Faster

 

R-CNN,单阶段算法

YOLOv3、YOLOv4 和 YOLOv7 做对比实验。 选择相同的

实验参数,在同样的 PDC 钻头数据集下对这几种目标检

测算法进行训练,得到了每种算法的召回率、精确率、
mAP、IoU、检测速度和模型大小对比如表 3 和图 8 所示。
　 　 由实验结果可知,本文所改进的 YOLOv5s 模型与几

表 3　 各算法检测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

various
 

algorithms
模型 Precision / % Recall / % mAP / % IoU / % 计算量 / GFLOPS Speed / fps 模型大小 / M

Faster
 

R-CNN 70. 3 89. 5 87. 6 79. 9 369. 7 25 108. 0
YOLOv3 95. 0 92. 5 96. 4 91. 8 155. 0 69 117. 0
YOLOv4 83. 1 95. 7 96. 9 92. 7 142. 0 43 244. 0
YOLOv5s 95. 0 92. 5 96. 7 91. 3 16. 0 98 13. 7
YOLOv7 96. 9 94. 3 98. 4 94. 0 105. 1 84 71. 3

Improved
 

YOLOv5s 97. 0 93. 4 98. 0 92. 1 16. 9 67 14. 4

种主流的目标检测算法相比在检测精度上有优势。 相比

两阶段的 Faster
 

R-CNN,精确率和召回率分别提升了

26. 7%和 3. 9%,同时显著提升了检测速度。 与 YOLOv3
和 YOLOv4 相比,改进后算法的精确率分别提升了 2%和

13. 9%,同时 YOLOv3 和 YOLOv4 模型体积和计算量大。

与 YOLOv7 相比,改进后的 YOLOv5s 算法的 mAP 降低了

0. 4%,召回率 Recall 降低了 0. 9%,但是改进的 YOLOv5s
的模型体积和计算量较小。 改进的 YOLOv5s 模型交并

比达到了 92. 1%,与原模型相比精确率、召回率和 mAP
均有所提升。
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图 8　 评价指标对比

Fig. 8　 Evaluation
 

index
 

comparison
 

chart

3　 结　 论

　 　 为了实现对 PDC 钻头复合片的缺损检测,提升目标

检测的准确性,本文在 YOLOv5s 目标检测算法的基础上

提出了一种 PDC 钻头复合片缺损检测模型。 在 C3 模块

中融入坐标注意力机制,将位置信息融入通道注意力机

制中;主干网络融合 RepVGG 结构重参数化模块,增强

对 PDC 钻头复合片的特征提取能力;改进边界框损失

函数 CIoU 为 WIoUv3,在训练的每一时刻都提供合适的

梯度增益分配策略,降低高质量锚框的竞争力和低质

量锚框的影响,使模型聚焦于普通质量的锚框,提升模

型的性能。 实验结果表明,在自制的 PDC 钻头数据集

上,与原来的 YOLOv5s 网络相比,改进后的 YOLOv5s
网络在没有显著增加计算量的情况下, mAP 提升了

1. 3%,达到了 98%,基本满足对 PDC 钻头复合片的缺

损识别要求。
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