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基于计算机视觉红外热波板材内部孔洞检测方法
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 摘　要               针对板材内部缺陷无损检测精度不足，检测模型计算量大问题，文章提出了一种基于红外热波和深度学

习相结合的检测方法。首先将 YOLOv5s 模型作为基础网络结构，引入轻量化网络 GhostNetv2 替换原

CSPDarknet 主干网络，减少模型参数量和计算资源需求让网络更加轻量化。其次，引入 ECA 高效通道

注意力机制，在保持网络轻量化的同时增强网络对孔洞缺陷区域的关注力，以便更加充分地提取孔洞

缺陷特征。最后，将 CIoU 损失函数替换成 Focal-EIoU 损失函数，通过优化边界框的位置和大小，从

而提高孔洞缺陷识别的鲁棒性和收敛速度。经验证，改进后的 YOLOv5s 模型，在红外条件下识别孔

洞缺陷相比于原始模型，平均精度均值（mAP）提升 2.1%，模型参数量降低 28.5%，检测速度达到

51.42 帧 /s，可以满足日常板材生产线的缺陷检测需求。   
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0  引言

板材因其多样性和特殊功能性等优点，成为许多行业不

可或缺的材料，被广泛应用于汽车工业、机械制造、航空航

天等领域 [1]。但板材在生产过程中容易产生内部孔洞缺陷，

进而影响板材的使用时长、力学性能和使用安全性，因此对

板材内部孔洞缺陷的无损检测是生产中至关重要的。红外热

像仪因其具有非接触性 [2]，检测结果直观可视化、高灵敏度

与分辨率等诸多应用优势，被广泛应用于材料的无损检测中。

随着深度学习的快速发展，国内外学者运用深度学习对材料

缺陷检测进行了深入研究，Chen 等人 [3] 提出了一种基于深

度学习图像的化学复合材料圆孔检测技术，利用深度学习图

像识别技术与传统圆孔检测相结合，但仅适用于可视孔洞，

未涵盖盲孔检测。李铁军等人 [4] 提出了一种基于主动红外热

激励的板材内部孔洞的检测方法，使用 YOLOv5 网络对板材

内部孔洞的红外检测图片进行训练和检测，从而检测出孔洞

位置，但该方法对计算资源要求高。徐振业等人 [5] 采用有限

元技术建立孔洞缺陷仿真模型，但该方法对于适用范围有限，

不能满足工业生产的检测需求。

因此，本文提出一种基于计算机视觉的板材内部孔洞

检测方法，用于板材内部缺陷的无损检测。本方法是基于

YOLOv5s 网络，引入 GhostNetv2 轻量化主干网络和 ECA 高

效通道注意力机制，减少模型参数量提高检测精度，同时引

进 EIoU-Focal 损失函数，提高模型整体的检测速度。

1   YOLOv5 目标检测算法

本文将 YOLOv5 卷积神经网络作为基础网络模型（图 1

为 YOLOv5 网络结构图），YOLOv5 是一种高性能单阶段目

标检测算法，其主要由输入端、骨干网络（Backbone）、颈

部网络（Neck）和输出端组成。输入端由 3 个不同的输出层

构成，分别用于识别尺度大小不同的检测对象；骨干网络由

CSPDarknet 网络构成，其具有较强的特征提取能力和计算效

率，但其模型参数量较大；Neck 网络用于可以融合不同特征

图层的信息，实现浅层图形特征和深层语义特征的融合。相

较于传统的 Fast R-CNN、Mask R-CNN 等双阶段目标检测算

法 [6]，YOLOv5 目标识别算法将检测和分类两个阶段融合在

一起，具有较好推理速度和检测性能。

2  YOLOv5s 模型改进 

2.1  GhostNetv2 轻量化网络结构

本文在 YOLOv5 算法网络结构的基础上对原始网络结

构进行改进，从而获得更优检测效果。其中引入轻量化网

络 GhostNetv2 替换原 CSPDarknet 主干网络，在减少模型参

数量的同时，解决了模型在检测精度和速度上的主要问题。

GhostNetv2[7] 是一种轻量级高效的卷积神经网络架构，由

GhostNet卷积神经网络和解耦全连接注意力机制（DFC）组成，

其中，Ghost Module 模块通过分组卷积和低成本的线性变换
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来减少计算量，并通过低成本操作生成更多的特征映射来取

代原有卷积，保持较高特征表达能力。Ghost 模块将输入特

征X ∈ RH×W×C（H、W、C分别为特征图的高度、宽度和通道数），

并且其将模块输出通道分成两部分进行操作。

（1）第一部分：主要进行常规的卷积操作，严格控制

输出特征图的数量，旨在避免计算量过大，同时确保提取到

有效的特征信息。表达式为：

                                                             （1）

式 中： * 代 表 卷 积 操 作；F1×1 代 表 point-wise 卷 积；

代表部分输出特征。

（2）第二部分：Ghost 模块主要通过简单的线性变换生

成特征图的廉价副本，以减少计算量。这些操作生成的特征

图与常规卷积生成的特征图进行 Concat 操作，共同构成最终

的输出。这种方法旨在用更少的计算资源获得丰富的特征表

示，其表达式为：

                                       （2）

式 中：* 代 表 卷 积 操 作；Fdp 代 表 depth-wise 卷 积；

 代表最终输出的特征。

GhostNetv2 在 GhostNetV1 基础上引入 DFC 解耦全连

接注意力机制，用来捕捉空间上水平和垂直方向上的长距

离像素依赖关系。此外，GhostNetv2 采用两个倒残结构的

Ghost 模块，第 1 个 Ghost 模块与 DFC 注意力相乘，增强

通道的特征，然后将增强后的特征输入第 2 个 Ghost 模块，

特征图的通道维度被高效压缩减少冗余，增强模型的表达

能力。通过 Ghost 模块通过减少冗余计算生成丰富的特征

图，为 DFC 注意力提供了高质量的输入；同时 DFC 注意

力机制通过捕捉全局信息并生成注意力图，增强了 Ghost

模块生成的特征表示；Ghost 模块与 DFC 注意力的结合使

GhostNetv2 卷积神经网络更加关注图像的缺陷特征，提高

检测精度，同时减少检测时计算量。GhostNetv2 Bottleneck 

结构如图 2 所示。

图 2  GhostNetv2 Bottleneck 结构图

2.2  ECA 注意力机制

通过使用 GhostNetv2 网络模块进行板材内部缺陷特征提

取时，模型的参数量大大减少和计算速度显著提升，然而尽

管 YOLOv5 模型在对于物体识别方面拥有良好检测精度，但

在红外条件下，板材内部的孔洞缺陷呈现边缘特征不明显，

缺陷部位对比度低和背景噪声的干扰等因素影响，其检测精

度也会受到影响，为了提高检测精度，本文引用 ECA 注意力

机制。

ECA注意力机制是一种高效轻量级通道注意力模块 [8]，

首先将输入的原始图像进行全局平均池化操作，用来降维

特征图减少计算，将每个特征通道的数值取平均，生成一

个通道数相同的向量，并保留通道间的全局信息；其次通

过全连接层，提取通道的全局上下信息。再由 Sigmoid 激

图 1  YOLOv5 网络结构图
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活函数，对上一阶段进行非线性变换，产生通道注意力权重，

并计算对应不同通道的概率。最后动态调整不同通道的响

应，具有更高注意力权重的通道将得到更大响应，而具有

较低权重的通道将受到抑制。ECA 高效通道注意力机制结

构图如图 3 所示。

图 3  ECA 高效通道注意力机制模块结构图

其中通道维数和跨通道交互的正相关趋势，卷积内核大

小 k 与通道维数 C 关系为：

                                                （3）

式中：k 表示卷积核大小；C 表示通道维度；  和 b 是常数，

反应调整函数映射关系。其中，  =2、b =1；k 向上取整的

最小奇数。

2.3  Focal-EIoU 损失函数

Focal-EIoU 损失函数是一种精确边界框回归的高效损失

函数 [9]，其包括 Focal 损失函数和 EIoU 损失函数。EIoU 损

失函数是用于边界回归的损失函数，其注重关注孔

洞缺陷部分的重叠面积、中心点损失和宽高损失的

几何因素，其具有更快的收敛速度和更准确的边框

定位效果。EIoU 损失函数计算公式为：

                                 （4）

   （5）

式中 ：Ldis 表示中心损失；Lasp 表示宽高损失；lw 表

示最小外接框的宽；lh 表示最小外接框的高。

Focal 损失函数用于解决正负样本不平衡，高

质量和低样本对于损失函数的贡献等问题，有助于模型更加

关注高质量样本，提高检测的精确度。Focal-EIoU 损失函

数计算公式为：

                                         （6）

式中： 为异常值抑制程度的参数，一般取值为 0.5；LEIoU

为 EIoU 损失函数。

3  实验结果分析

3.1  模型的评估指标

本文采用精确率 P、召回率 R、平均精度 mAP、参数量

parmes、帧率 FPS 作为评价指标。其中 mAP 反映模型检测

效果的指标；parmes 评估模型轻量化重要指标；FPS 评估模

型检测速度是否可以满足板材生产线的缺陷检测需求；TP 表

示模型预测结果为正样本且正确的个数；FP 表示模型预测为

正样本但错误的个数；FN 表示模型预测为负样本但错误的

个数。精准率 P 和召回率 R 的计算公式为：

                                                            （7）

                                                            （8）

3.2  实验结果和实验对比分析

YOLOv5 进 行 轻 量 化 操 作 比 较 经 典 的 模 块 有

MobileNetv3、ShuffleNetv2、GhostNetv2 模 块， 根 据

表 1 实验对比，可以看出在检测速度相差不大的情况下，

MobileNetv3 和 Shuffl  eNetv2 模块虽然可以减少参数量，但是

模型的检测精度也随之大大降低。而 GhostNetv2 模块在减少

模型 28.5% 参数量的情况下，依然具有很好的检测效果，因

此在 GhostNetv2 模块对 YOLOv5 模型轻量化操作的基础上

引入 ECA 注意力机制和 Focal-EIoU 损失函数，相较于原模

型 mAP 提高了 2.1%，检测速度也有所提升，能够很好地满

足日常板材生产中的缺陷检测需求。

3.3  板材内部孔洞缺陷检测效果

 通过使用改进后的 YOLOv5 算法对热波图像进行检测，

检测效果如图 4 所示。（a）图为加热和散热时板材内部孔洞

热波图像，（b）图为原始 YOLOv5 算法检测热波图像的效

果图，（c）图为改进后的 YOLOv5 算法检测热波图像的效

果图。从中可以看出原始的 YOLOv5 算法对于孔洞缺陷部分

虽然可以检测出，但是检测精度低，并且存在漏检的情况。

通过对比可以得出，本文算法相较于 YOLOv5 算法和其改进

的轻量化算法在检测精度和速度方面都有提升，漏检和误检

也有所降低。

表 1  实验对比图

算法模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Parmes FPS
/( 帧 ·s-1)

YOLOV5 0.942 0.948 0.985 0.594 7 053 910 48.54

YOLOV5-
MobileNetv3 0.935 0.935 0.978 0.54 3 355 084 45.66

YOLOV5-
Shuffl  eNetv2 0.909 0.968 0.972 0.546 843 078 60.60

YOLOV5-
GhostNetv2 0.91 0.981 0.974 0.581 5 147 329 44.24

改进后
YOLOv5s 0.901 1 0.983 0.615 5 147 329 51.42
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（a）加热和散热时板材内部孔洞热波图

   

（b）YOLOv5 算法检测效果

   

（c）改进 YOLOv5 算法检测效果

图 4  实验检测效果对比图

4  结论

针对板材内部缺陷无损检测精度不足，检测模型计算

量大问题，本文提出了一种基于红外热波和深度学习相结合

的检测方法。为了减少模型参数量并提升检测速度，采用

了轻量化的 GhostNetv2 网络作为主干网络。同时，为了提

高模型检测的准确性，本文结合 ECA 注意力机制和 Focal-

EIoU 损失函数。ECA 注意力机制是一种高效轻量级通道注

意力模块，在提升模型精度的同时避免了增加模型计算量

的负担。Focal-EIoU 损失函数是一种精确边界框回归的高

效损失函数，对于孔洞缺陷边框的定位表现出色，有利于

提高模型的准确率。实验结果表明，改进后的模型相较于

原 YOLOv5 模型精度、模型参数量，都有显著的提升。能

满足日常板材生产线上的孔洞缺陷检测需求，并且能满足生

产线中的实时性问题，为板材内部热波孔洞缺陷检测提供了

新方法。
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