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一种基于STI-YOLO的锌花背景干扰下
带钢表面缺陷检测方法
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摘 要:针对有花镀层钢板表面缺陷检测过程中由于锌花底纹干扰导致缺陷识别率低的问题,提出一种以目

标检测算法YOLOv5s为基础并通过引入通道注意力机制和金字塔卷积网络的SpanglesTextureInterference-YO-

LO(STI-YOLO)算法模型.根据缺陷数据集重新聚类,优化先验框;在特征融合网络PANet之前引入通道注意力机

制SENet,抑制锌花背景的干扰;在预测网络之前添加金字塔卷积网络,取得更加丰富的上下文特征.实验结果表明,

STI-YOLO模型提升了带钢表面缺陷的检测精度,平均精度均值 mAP达到了95.79%,较 YOLOv3、YOLOv4和

YOLOv5s算法分别提高了13.13个百分点、14.59个百分点和2.07个百分点.检测速度为54.14frame/s,满足实时性

要求,可见STI-YOLO模型具有较好的检测性能.
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钢材表面缺陷检测经历了人工检测、传统光电检测和机器视觉检测3个主要发展阶段[1-2].从20世纪

60年代以来,机器视觉技术的出现使得工业上的缺陷检测有了质的提升.与国外相比,国内对于缺陷识别的

研究起步较晚.1991年华中理工大学的罗志勇[3]将线列CCD用于检测钢板的孔洞缺陷.1996年,又再次研

究出由许多面阵CCD和DSP、PC机相结合组成的一套新的图像检测系统[4],实现了对冷轧带钢表面缺陷进

行检测.2011年,杨永敏等[5]研究了基于机器视觉的冷轧带钢表面缺陷检测系统.2022年,布申申等[6]提出

一种用于带钢表面缺陷检测的深度神经网络模型Ds-DenseNet,该模型主要解决现有带钢表面缺陷检测方

法准确率低、特征泛化性不强、参数多、识别速度慢等问题.但其缺点是只针对以前无花的普通带钢进行检

测,对于具有锌花纹理的新型镀层钢板无专门的训练检测.在检测过程中锌花会对产品表面缺陷的检测造成

干扰,从而使检测的精度受一定影响.目前,国内未见公开发表的针对锌花背景干扰下带钢表面缺陷检测的

研究成果,本文针对某钢厂镀锌生产线采集的真实缺陷图谱展开研究,通过STI-YOLO模型抑制锌花背景

的干扰,同时增大预测特征图的感受野,从而提高检测精度,改善漏检.
YOLOv5算法与之前的YOLO系列算法[7-9]相比较,仍由主干特征提取网络、特征融合网络和回归预

测三部分组成,主干特征提取网络使用的是CSP-Darknet53[10]网络,不同的是加入了Focus网络结构,使输

入的通道数快速扩张4倍,并且将空间金字塔池化结构(SpatialPyramidPooling,SPP)加入到主干特征提

取网络中,增大感受野的尺寸.在特征融合网络结构部分,依然采用了路径聚合网络(PathAggregationNet-
work,PANet),达到了提取上下文特征的目的.PANet网络结构通过自下而上的路径缩短了底层和最顶层

之间的信息路径,避免信息丢失问题,同时融合后的特征图既包含底层位置信息也包含较强的语义特征.
YOLOv5总共包含s、m、l、x4个算法模型,YOLOv5s网络最小,速度最快,平均精度也最低.其他的3种网络,
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在s基础上,不断加深加宽网络,平均精度也不断提升,但速度的消耗也在不断增加.本文以YOLOv5s算法

为基础,在特征图输入到特征融合网络PANet之前先引入通道注意力机制(Squeeze-and-ExcitationNet-
work,SENet)[11],抑制锌花背景的干扰,提高有效特征的利用率,滤除冗余的锌花背景信息.再将进行特征

融合之后的3个不同尺度的特征图输入到金字塔卷积(PyramidalConvolution,PyConv)[12]网络中,提取更

加丰富的缺陷信息,使得用于预测的特征图具有更好的鲁棒性.

1 STI-YOLO算法

1.1 STI-YOLO模型网络结构

STI-YOLO模型的输入是分辨率为640×640的图片,其网络结构如图1所示.

算法执行的具体步骤如下:

1)输入尺寸大小为640×640、通道数为3的图片.经过Focus网络结构,将输入通道扩充了4倍;

2)经过DarknetCon2D_BN_SiLU模块通道扩充为64;

3)经过4个Resblockbody模块,提取到低层、中层和高层特征图,其尺度大小分别为80×80、40×40
和20×20;

4)将主干特征网络提取到大小20×20、40×40和80×80的特征图分别输入到SENet网络中抑制锌花

背景的干扰;

5)利用PANet进行特征融合,获得3个不同尺度的特征图.然后将上采样和下采样产生的新特征图利

用横向连接进行Concat连接;

6)对生成的新特征图输入到金字塔卷积网络中,进行多尺度特征处理,产生更丰富的特征信息,增加预

测特征图的鲁棒性;

7)生成的特征图输入到YOLOHead中进行预测;

8)生成预测框.
1.2 改进的特征融合网络

在深度卷积神经网络中,高层特征图包含更多有利于目标分类的强语义信息,但分辨率低,位置信息粗

糙.低层特征图包含更多有利于目标定位的位置信息和轮廓细节,但其分辨率高,语义信息弱.YOLOv5s算
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法使用PANet进行加强特征融合,在主干网络提取的特征图里包含了部分锌花背景干扰造成的冗余特征.
为了解决这一问题,抑制锌花背景对缺陷检测的干扰,引入SENet.如图2所示,具体操作是将主干特征网络

提取的特征图输入到SENet中突出重要特征,减少锌花背景的干扰.从而有利于PANet得到更有效的特征,
提高缺陷识别的准确率.并在预测之前加入金字塔卷积,从而使得增加感受野的同时获取更丰富的上下文特征.

1.2.1 SENet模块

SENet通过对通道关系进行建模从而提升网络性能,主要包括Squeeze(压缩)和Excitation(激发)两个

关键操作.模型通过学习自动获取每个通道的重要程度,然后根据每个通道的重要程度提升有用特征的权重

并抑制对当前任务有干扰的冗余特征.
如图3所示:输入通道数为c1 的特征x,通过一系列卷积操作(Ftr)将特征通道数变为c2.然后再进行压

缩(Fsq)操作和激发(Fex)操作.

SENet通过网络学习特征权重,获取到每个特征图的重要程

度,然后按照重要程度对每个特征通道赋予一个权重值,对任务

重要的特征图赋予较大的权重,对不重要的特征图赋予较小的权

重,从而使模型达到更好的训练效果.SENet的结构如图4所示.
图4中表示输入一个大小为 H×W×C 的特征图,共C 个通道

数.然后进行一次空间的全局平均池化,每个通道得到一个标量,
输出为1×1×C,然后再送入两层的全连接神经网络,同时保持

特征图大小不变,然后再通过一个Sigmoid函数得到C 个0~1
之间格式为1×1×C 的权重,作为C 个通道各自的权重,然后将

对应通道的每个元素与权重分别相乘.其中 H 代表特征图的高,

W 代表特征图的宽,r表示降维系数.
1.2.2 PyConv模块

PyConv中包含不同大小和深度的卷积核,以此捕捉不同尺

度的细节信息.原PANet网络中的下采样操作会造成输入特征图

的信息损失,影响模型性能.而使用PyConv模块可以在不增加额
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外计算量的同时扩大感受野,通过采用不同尺寸的卷积核捕获多尺度的细节信息.
如图5所示,金字塔卷积网络包含一个具有n 个不同大小卷积核的金字塔网络结构.在不增加计算成本

或模型复杂性的情况下,以不同的卷积核大小处理输入.每个卷积核都包含不同的空间大小,从金字塔的底

部到顶部卷积核大小逐渐增加,随着卷积核大小从1到n 逐渐增加,卷积核的深度从n 到1逐渐降低,形成

互为反向链接的金字塔结构.

通过分组卷积,对每个级别使用不同深度的卷积核.如图6所示,输入8个特征图,(a)为标准卷积,(b)
和(c)分别表示group为2和4的分组卷积,(b)和(a)相比核的深度减少2.当卷积组的数量增加到4时,卷
积核的深度减少,参数量和计算成本减少.

在进入到YOLOHead进行分类预测之前,根据不同的特征图

尺寸对输入的特征图进行分组卷积以扩大感受野.PyConv网络结

构如图7所示.
以通道数Ci=256的特征图为例,首先经过1×1的卷积将输

入特征通道数由256减少到64,经过PyConv模块分组卷积,4个卷

积核的大小分别为:9×9、7×7、5×5、3×3.此外,卷积核的深度在

每个级别上都有所不同,从G=16(分组为16)到G=1(标准卷积的

分组).每个卷积核输出的通道数为16,最后输出的特征图通道数为

64.然后用1×1卷积恢复输入的通道数256.每个1×1卷积前后都

有标准化函数BN和ReLU激活函数.右侧为快捷连接,可以有效回

传梯度.
1.3 先验框的优化

YOLOv5s算法一共生成3个特征图,每个特征图对应3种不

同类型 的 先 验 框,所 以 YOLOv5s算 法 一 共 生 成9个 先 验 框.
YOLOv5s算法的9个默认先验框由 K-means算法对 MSCOCO[13](MicrosoftCommonObjectsinCon-
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text)数据集的目标框聚类得到.根据本文缺陷数据集用K-means算法重新聚类得到新的先验框尺寸,使得

先验框与真实框更加匹配,以减少默认先验框对检测精度的影响.大、中、小目标分别对应20×20、40×40、

80×80的特征图.默认先验框和调整后先验框与预测特征图大小的对应关系如表1所示.
表1 预测特征图与先验框的对应关系

Tab.1 Therelationshipofthepredictedfeaturemapandtheanchorbox

预测特征图 预测目标 默认先验框 调整后先验框

20×20 大 [142,110]、[192,243]、[459,401] [638,104]、[112,632]、[581,587]

40×40 中 [36,75]、[76,55]、[72,146] [73,80]、[97,106]、[102,224]

80×80 小 [12,16]、[19,36]、[40,28] [51,46]、[64,56]、[86,67]

2 实验设计

2.1 平台搭建

硬件环境:CPU:Intel(R)Core(TM)i5-11400F;显卡:NVIDIA GeForceRTX3050;内存:16GB
RAM.

软件环境:操作系统:Windows10;编程语言:Python;运行框架:PyTorch.
2.2 数据集构建与模型训练

本文使用自制带钢表面缺陷数据集,其中图片来源于某钢厂镀锌生产线采集的真实缺陷图谱.本文自制

数据集包含常见的6种缺陷图片3190张,训练集图片与测试集图片数量的比例为9∶1,标签分为焊缝

(We)、划伤(Sc)、锌渣(Zn)、漏镀(Sk)、锌流纹(Fo)、油斑(Sp)6类,其中主要缺陷图片如图8所示.对数据集

用Labelimg对目标缺陷进行标注.训练参数为迭代300个epoch,学习率设置为0.01,前150次进行冻结主

干网络训练,batch_size设置为16,后150次解冻训练将batch_size设置为8.

2.3 评价指标

本文以平均精度均值(PMA)和平均精度(PA)来评价算法的缺陷检测识别效果,PMA和PA 的值越大表

明检测效果越好.采用单位时间内检测的图片数量(SFP)作为模型检测速度的评价标准,单位时间内检测的

图片数量越多,模型的检测速度越快.计算公式如下:

PA=∫
1

0
p(r)dr, (1)

PMA=∑PA

k
, (2)

SFP=
Fc

Tt

, (3)

式(1~3)中:p为查准率,r为召回率,p(r)表示某个r对应的p的值;PA 为平均精度值,k表示缺陷的种类

数;Fc 表示检测的图片数量,Tt 表示检测所消耗的总时间.
2.4 优化实验

确定使用的模型后对SENet的降维系数以及SENet的位置进行实验,调整先验框尺寸,以使得改进后

的网络效果更优,前两个实验结果均基于默认先验框得出.
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2.4.1 SENet模块降维系数实验

通过对数据集训练显示平均精度均值并不是随着SENet的降维系数r的增长而增长,当降维系数r=
16时,平均精度均值最高为94.73%,因此设定降维系数r的值为16.
2.4.2 SENet模块位置实验

将SENet分别添加在两次上采样之后、一次上采样之后和一次下采样之后、PANet网络之前,经过实验

对比显示将SENet添加在PANet网络之前平均精度均值为94.73%,优于其他位置.虽检测速度略有下降,
但本文更多考虑精度需求,因此将SENet添加到PANet网络之前.
2.4.3 先验框的优化实验

通过实验对比,YOLOv5s模型根据本文数据集重新聚类调整先验框之后比调整之前PMA提高了0.53个

百分点.STI-YOLO模型调整先验框之后比调整之前PAM提高了0.36个百分点,重新聚类后取得的先验框

尺寸对提高模型的检测精度有效.
2.5 消融实验

为了验证改进点对于网络模型的作用,通过消融实验进行对比,只添加PyConv模块和只添加SENet模

块相较于原模型分别提升了0.50个百分点和0.59个百分点,使用所有改进之后提升了1.54个百分点.

3 实验结果与分析

使用本文数据集训练SSD300(输入图片尺寸大小为300×300)、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s以及

STI-YOLO模型(本文模型),并进行效果对比.
如图9所示,5种算法模型均能检测出焊缝(We)缺陷,SSD300模型的置信度为1.00,YOLOv3模型置

信度为0.97,YOLOv4置信度为0.97,YOLOv5置信度为0.90,STI-YOLO置信度为0.92.所有模型检测焊

缝缺陷的置信度均在0.90以上,但YOLOv4和YOLOv5s在检测过程中出现锌流纹(Fo)的错检情况,STI-
YOLO模型未发生错检.

图10所示为划伤(Sc)缺陷的检测结果,YOLOv3和 YOLOv5s分别出现划伤缺陷的1处漏检,

YOLOv4出现油斑(Sp)1处错检.相比其他模型,STI-YOLO模型对缺陷检测的边界框更加准确,精准识别

出2处划伤缺陷和2处锌渣(Zn)缺陷.
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图11所示为锌渣(Zn)缺陷的检测情况,SSD300、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s均有漏检的情况,STI-
YOLO模型对锌渣缺陷没有发生漏检.

图12所 示 为 漏 镀(Sk)缺 陷 的 检 测 结 果,SSD300、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s均 出 现 漏 检,

YOLOv3、YOLOv4和YOLOv5s仅检测出较大漏镀缺陷,对于较小的漏镀缺陷无法识别,STI-YOLO模型

基本将带钢表面的漏镀缺陷检出.

图13所示为油斑(Sp)缺陷的检测结果,除了YOLOv5s模型的置信度相对较低为0.83,其余4种模型

在检测油斑缺陷的置信度上均在0.9以上.

图14所示为锌流纹(Fo)缺陷的检测结果,5种模型均能检测出锌流纹缺陷,SSD300、YOLOv3、

YOLOv4检测结果的置信度均在0.95以上,YOLOv5s检测的置信度较低为0.76,STI-YOLO模型检测的

置信度为0.85.
综合分析可知:STI-YOLO模型在有锌花背景干扰下对于缺陷的检测效果更好,对于被锌花背景干扰

严重的锌渣和划伤缺陷的检测效果有较大的提升,与其他主流算法相比整体的检测效果更符合检测要求,对
于容易出现漏检的锌渣、漏镀缺陷以及出现容易被错检的锌流纹缺陷均能识别.

不同模型对于缺陷检测的性能如表2所示.从表2可知:SSD300和YOLOv5s的检测速度分别为58.69、

60.88frame/s,检测速度较快,STI-YOLO 模型虽然检测速度低于SSD300和 YOLOv5s,但速度优于

YOLOv3和YOLOv4,为54.14frame/s,仍能满足缺陷检测的要求.STI-YOLO模型较YOLOv5s的平均精

度均值 PMA提高了2.07个百分点.虽然STI-YOLO 模型在锌流纹(Fo)缺陷上的平均精度稍逊色于
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SSD300,但差距仅为0.04个百分点.但STI-YOLO模型对于较难检测的划伤缺陷和受锌花背景干扰严重的

锌渣缺陷表现比较优秀,通过对比,对于划伤(Sc)缺陷,STI-YOLO模型的平均精度较SSD300、YOLOv3、

YOLOv4以及YOLOv5s分别提高了7.37个百分点、22.12个百分点、12.75个百分点和4.03个百分点.对于

受锌花背景干扰严重的锌渣(Zn)缺陷,STI-YOLO 模型有大幅度提高,STI-YOLO 模型较 SSD300、

YOLOv3、YOLOv4以及YOLOv5s分别提高了16.62个百分点、33.56个百分点、36.12个百分点和4.52个

百分点.油斑(Sp)和焊缝(We)的检出率为100%.同时漏镀缺陷的检出率为98.26%,较好解决了漏检问题.

表2 模型性能对比

Fig.2 Modelperformancecomparison

算法
PA/%

Sc Sk Sp We Fo Zn
平均精度均值PMA/% 平均速度SFP/(frame·s-1)

SSD300 83.00 94.66 99.93 98.85 100.00 69.50 90.99 58.69

YOLOv3 68.25 84.72 92.25 99.99 98.17 52.56 82.66 35.06

YOLOv4 77.62 83.04 86.24 98.71 91.61 50.00 81.20 26.66

YOLOv5s 86.34 97.46 98.23 98.84 99.86 81.60 93.72 60.88

STI-YOLO 90.37 98.26 100.00 100.00 99.96 86.12 95.79 54.14

  这是因为STI-YOLO模型在主干特征网络提取到有效特征图之后,在特征图输入到特征融合网络之前

添加了SENet通道注意力机制,在不损失重要位置信息和语义信息的前提下提高有效特征信息的利用率,
同时抑制由于锌花背景干扰产生的冗余信息,在进入PANet之前更高效地利用有效信息,滤除冗余信息,提
高了网络的检测精度.同时在进行特征融合之后的3个不同尺度的特征图输入到金字塔卷积网络中,提取更

加丰富的缺陷信息,使得预测的特征图具有更好的鲁棒性.

4 结 论

针对原始YOLOv5s算法在有锌花背景干扰下对划伤缺陷和锌渣小目标检测效果欠佳的问题,根据本

文缺陷数据集进行重新聚类调整先验框的尺寸,在特征融合网络PANet之前引入通道注意力机制SENet,
增强特征图有效信息的提取,突出重要特征,抑制锌花复杂背景对缺陷检测的干扰,从而减少冗余特征的影

响,同时增加金字塔卷积网络丰富预测特征图的感受野,提取更有效的语义信息.STI-YOLO模型有效提高

了YOLOv5s算法在有锌花背景干扰下的缺陷检测精度,同时进一步改善了原模型存在漏检以及错检的

问题.
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Amethodfordetectingsurfacedefectsofstripsteelunderthebackground
interferenceofspanglesbasedonSTI-YOLO

WeiMingjuna,b,ChenZhaoa,JiZhanlina,b,ZhouTaiyua,YanXuwena,LiuMinga

(a.CollegeofArtificialIntelligence;b.HebeiProvincialKeyLaboratoryofIndustrialIntelligentPerception,

NorthChinaUniversityofScienceandTechnology,Tangshan063210,China)

  Abstract:Aimingattheproblemoflowdefectrecognitionrateduetotheinterferenceofzincflowershadinginthesur-
facedefectdetectionofpatternedcoatedsteelplate,theSpanglesTextureInterference-YOLO(STI-YOLO)algorithm model
basedonthetargetdetectionalgorithmYOLOv5sandimprovedbyintroducingchannelattentionmechanismandpyramidcon-
volutionnetworkisproposed.Accordingtothedefectdataset,thispaperreclusters&optimizestheanchorbox.TheSENetis
introducedbeforethePANettosuppresstheinterferenceofthezincflowerbackground.Thepyramidconvolutionnetworkis
addedbeforethepredictionnetworktoobtainrichercontextfeatures.TheexperimentalresultsshowthattheSTI-YOLOmodel
improvesthedetectionaccuracyofstripsurfacedefects,andtheaverageaccuracymAPreaches95.79%,whichis13.13per-
centagepoints,14.59percentagepointsand2.07percentagepointshigherthanthatofYOLOv3,YOLOv4andYOLOv5salgo-
rithmsrespectively.Thedetectionspeedis54.14frame/s,meetingthereal-timerequirements.TheSTI-YOLOmodelhasbet-
terdetectionperformance.

Keywords:defectdetection;featurefusion;attentionmechanism;multiscalefeature;zincflowerbackgroundinterfer-
ence
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