
  2024 年第 2 期 139

计算机应用信息技术与信息化

改进 YOLOv5 的轻量化塑料餐具缺陷检测方法
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 摘　要             针对塑料餐具表面缺陷人工检测效率低和深度学习模型计算量大布置成本高的问题，提出了一种基

于 YOLOv5 的轻量化检测方法 FED-YOLOv5。在 YOLOv5 的骨干网络部分引入新型轻量级网络

FasterNet，减少参数和计算量；同时添加高效注意力机制 ECA，增强网络通道间的信息交流，最后在

头部网络用解耦检测头替换耦合检测头，将分类和回归任务解耦，提高模型效率。实验结果表明，改进

后的 FED-YOLOv5 与 YOLOv5s 相比参数量和计算量分别减少 59.7% 和 63.3%，检测精度达 91.6%，单

张图片检测时间仅为 4.6 ms，能够用于塑料餐具的外观检测工序，适合在有限计算资源的环境中部署。   
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0  引言

塑料餐具作为乳制品包装行业的重要产品，在实际工业

生产过程中，受原材料、工艺流程、生产设备和现场环境的

影响，不可避免地会产生各种外观缺陷，主要包括黑点、黑

纹和缺料。因此，塑料餐具的外观检测已经成为生产的一个

关键环节。目前，绝大多数塑料餐具厂商已经实现了自动化

生产，但外观检测仍需依靠人工，耗时、低效、主观性强、

可靠性差。

随着计算机视觉领域的迅速发展，自动光学检测 （auto-

matic optical inspection system，AOI）在工业缺陷检测方面展

现出了巨大的潜力。传统的检测方法通常采用图像处理技术，

如边缘检测和图像滤波，来提取产品表面的特征，然后，利

用支持向量机（support vector machines，SVM）[1] 和多层感

知机（multi-layer perceptron，MLP）[2] 等分类技术对缺陷进

行分类。然而，这些方法检测速度慢、鲁棒性差、泛化能力

差，因此在塑料餐具表面缺陷检测中没有得到广泛应用。相

比之下，深度卷积神经网络凭借强大的特征提取和高维数据

表达的能力，逐渐在工业表面缺陷检测领域占据主导地位。

目前主流的目标检测网络可分为单阶段和两阶段两种。单阶

段检测网络方面 [3-5]，王立中等人改进了 Faster R-CNN 并应

用于带钢表面缺陷检测，最终达到了 98% 的缺陷检测准确

率，满足了带钢的识别要求 [6]。杨彬等人利用变形卷积和空

洞卷积，对 Mask R-CNN 做出改进，并用于自动检测和定位

焊接缺陷。虽然两阶段检测方法在工业表面缺陷检测方面检

测精度较高，但由于参数量巨大导致检测速度慢，无法适用

于高速自动化生产领域。而单阶段检测网络无需获取候选区

域，直接对目标进行分类和回归，代表的有 SSD（single shot 

multibox detector）[7]和YOLO（you only look once）[8]系列网络，

相比两阶段检测算法，单阶段算法具有更快的检测速度，可

用于工业品的高速缺陷检测。Chen 等人用 DenseNet-121 代

替 Darknet-53 作为 YOLOv3 的主干进行特征提取，并使用

Taguchi 方法进行超参数的敏感性分析，用于检测发光二极管

芯片的缺陷 [9]。郭峰等人在 YOLOv4 的基础上优化初始先验

框设计，引入基于梯度协调机制的置信度损失函数和十字交

叉注意力网络，用于满足工业现场对陶瓷基板瑕疵检测精度

的要求 [10]。Hu 等人在 YOLOv5 的主干网络中嵌入了卷积块

注意力模块，并提出了一种快速空间池化金字塔结构，以加

快模型的运行速度，提高模型的特征提取能力，用于检测锂

电池外壳表面缺陷 [11]。上述研究工作通过增强网络性能来提

高模型的检测精度，但参数量也随之增加，不利于模型的工

业部署。为了让模型在有限硬件平台资源下完成塑料餐具缺

陷检测的任务，并在检测速度和精度方面达到平衡，本文提

出了一种基于深度学习的轻量化检测模型 FED-YOLOv5 用于

塑料餐具自动化检测的低成本布置。

1  轻量化检测网络 FED-YOLOv5

针对塑料餐具表面缺陷人工检测效率低和深度学习模型
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计算量大工业布置成本高的问题。本文提出了一种新型的轻

量化目标检测网络 FED-YOLOv5，其整体网络结构如图 1 所

示，主干网络部分替换为 FasterNet，并在骨干网络的第 8 层

加入高效通道注意力（effi  cient channel attention，ECA）模块，

最后将头部网络的耦合检测头改为解耦头检测头。FasterNet

作为轻量化网络架构可以有效降低模型的参数量和计算量，

ECA 属于轻量化注意力机制，可以通过关注输入对象的重要

区域来获取更关键的信息，仅需要很少的计算量即可以实现

可观的提升。解耦检测头能有效避免网络的性能损耗，起到

提升精度和加速收敛的作用。

图 1  FED-YOLOv5 网络结构

1.1  轻量化主干提取网络 FasterNet

为了减少通道之间的冗余计算，降低模型的参数量，

本文采用 2023 年香港科技大学 Chen 提出的 FasterNet 是轻

量级卷积神经网络 [12] 。FasterNet 是基于部分卷积和点卷积

提出的，相较于标准卷积，部分卷积只与部分通道进行运算，

其余通道信息保持不变，因此可以高效提取空间特征，减

少通道之间的冗余计算。如图 1 所示 FasterNet 结构由四个

FasterNet 残差层组成，每个残差层前后会有一个嵌入层（步

长为 4 的卷积）或合并层（步长为 2 的卷积），这些层负责

空间下采样和通道扩展。每个残差层包含若干个 FasterNet

残差块，其结构如图 2 所示，每个残差块包含一个部分卷积

和两个点卷积，点卷积之间加批量归一化和激活函数用于加

快收敛和增加网络的非线性，其中间层具有扩展数量的通

道，最后放置快捷链接以重用输入特征防止网络过深而导致

学习退化。本文使用 FasterNet 结构替代 YOLOv5 的骨干网

络，可显著降低计算复杂度和参数量，适合部署在计算资源

有限的工业环境中。

图 2  FasterNet 残差块结构

1.2  高效通道注意力 ECA

为了兼顾模型大小和检测精度，本文在改进的骨干网络

中添加了高效通道注意力 ECA[13] 模块。注意力机制与人眼

的聚焦功能类似，当聚焦于某一区域时，它会削弱和模糊其

他区域，从而获取更多关键信息， ECA 注意模块的结构见

图 3，将输入 H×W×C 的特征张量经过全局平均池化（global 

average pooling，GAP）压缩为 1×1×C 的张量，此时该张

量有着全局的感受野，为了避免降维对通道信息造成的损失，

ECA 舍弃了用全连接层实现通道信息交流的方式，而是通过

关注每个通道及其 K 个相邻通道信息（核大小为 K 的一维卷

积）来实现跨通道信息交互，其中K可以通过自适应方法确定，

如式（1）它与输入通道的维度成正比。最后将得到的权重特

征张量与输入逐层相乘完成特征图的重新校准。

图 3  ECA 结构

                             
           （1）

式中：K 为一维卷积的核大小；C 为通道数；b 和 γ 分别取 1

和 2；|·|odd 表示距离 m 最近的奇数。

1.3  解耦检测 头

本文将 YOLOv5 的耦合检测头改为解耦检测头，其结构

图见图 4。传统的耦合检测头忽视了目标检测任务中回归和

分类任务的冲突问题，造成了网络性能的浪费。解耦检测头

则将输出分为两部分，分别用于分类和回归任务，其具体步

骤如下：首先通过 1*1 卷积调整输入通道，随后用两个并行

的 3*3 卷积将分类和回归任务剥离，在并行的 3*3 卷积后相

应的增加 1*1 卷积输出的各自的特征张量。最后将分类和回

归的结果叠加作为输出。

图 4  解耦 检测头

2  实验与分析

2.1  实验平台及参数设置

图 5 为自主搭建的图像采集装置，其主要由工业相机、

穹顶光源和传送带组成。深度学习模型训练和测试的工作站
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硬件为 Intel i5-10105F CPU，16 GB 内存，Nvidia RTX 2060 

GPU，使用 CUDAv11.1 加速运算，此外环境中其他运用到

的库主要还有 Python v3.8，OpenCV-Python v4.6.0，PyTorch 

v1.10.0。训练采用迁移学习的方式。

图 5  图像采集装置

2.2  实验数据及评价标准

对于深度学习而言数据集的质量至关重要，文中的数据

集为自建数据，如图 6 所示，该数据集有三类标签，分别为

黑点（dark spot）、黑纹（dark line）和缺料（incomplete），

采集工作在模拟实际生产过程中动态完成，最终收集了 2334

张塑料餐具的图片数据，其中包含 1691 张带有缺陷的图片和

643 张质量合格的图片，将这些数据用标注工具 LabelImg 进

行标注，标注完成后，将所有图片数据打乱并按 8:2 分为训

练集和测试集，测试集中的 20% 作为验证集用于模型训练中

的交叉验证，即训练集图像 1867 张，测试集图像 467 张，验

证集图像 93 张。

图 6  塑料餐具缺陷类型

评价检测方法性能的指标主要有精准率（precision，P）、

召回率（recall，R）、平均精度（average precision ，AP）、

和全类平均精度（mean average precision，mAP）。其中，

P 反映了模型区分负样本的能力，R 反映了模型识别正样本

的能力，AP 是通过积分 P-R 曲线得到的面积值，P-R 曲线由

以精确率为纵坐标、召回率为横坐标的样本点组成，mAP 是

AP的平均值。此外，网络层数、浮点计算量、参数量（params）

等指标用于衡量模型大小和计算复杂度；检测时间用于衡量

模型检测的速度。

P
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                                                          （2）

P

P N

TR
T F

=
+                                                         （3）

( )dAP P R R= ∫                                                    （4）
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C

= ∑                                                  （5）

式中：TP 表示所有被正确划分到正样本的数量；FP 表示被错

误划分到正样本的数量；FN 为表示被错误划分到负样本的数

量；C 为类别总数；mAP@0.5 表示 IoU 阈值设置为 0.5 条件

下的所有类别的平均准确率。

2.3  消融实验性能对比

为了验证 FED-YOLOv5 不同改进部分的具体效果，

设计了如表 1 所示的消融实验，表中“√”代表采用了对

应的改进方法。实验 1 是未改进的 YOLOv5s 模型，为了

使网络轻量化，实验 2 仅将骨干部分替换为 FasterNet，虽

然精度有所下降，但是参数量和浮点计算量显著减少，仅

有原来模型的 13%，检测速度也比改进前快 28%，实验 3

在替换骨干网络的基础上加上了解耦头，以增加少量参数

量和浮点计算量为代价，检测精度提升了 8.8 个百分点，

实验 4 增加 ECA 注意力进一步加强各通道之间信息的交

流，最终本文算法相较于未改进的 YOLOv5s 算法参数量

和浮点计算量减少约 60%，检测速度快 30%，而检测精度

仅损失 1.1%。

表 1 消融实验性能对比

实验
序号

Faster-
Net 解耦头 ECA mAP

@0.5/%
Params
 /MB

FLOPs
 /GB

检测时
间 /ms

1 — — — 92.7 7.02 15.8 6.4

2 √ — — 78.2 1.05 2.2 4.2

3 √ √ — 87.0 2.04 4.1 4.6

4 √ √ √ 91.6 2.83 5.8 4.6

2.4  不同模型的检测性能对比

此部分本文将改进后的模型 FED-YOLOv5 与 Faster-

RCNN，SSD，YOLOv3，YOLOv4，YOLOv5s 等主流目标

检测算法进行了比较，表 2 展示了各个算法之间的性能对比

结果。
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表 2 不同模型的性能效对比

模型 P/%
Recall

/%
mAP

@0.5/%
Params

/MB
FLOPs

/GB
检测时间
/ms

Faster-RCNN 66.2 38.2 61.0 137.1 201.1 330.8

SSD 98.1 62.1 89.9 26.3 142.0 96.7

YOLOv3 94.4 59.6 85.4 61.5 155.3 39.1

YOLOv4 77.9 84.0 84.7 63.9 141.9 37.6

YOLOv5s 94.3 93.4 92.7 7.0 15.8 6.4

FED-YOLOv5 95.2 88.8 91.6 2.8 5.8 4.6

可以看出改进的 FED-YOLOv5 在模型复杂度方面获

得了巨大的优势，其参数量和浮点计算量远远小于 Faster-

RCNN、SSD、YOLOv3、YOLOv4，检测速度分别是它们

的 71.9、21.0、8.5 和 8.2 倍。精度上，改进的 FED-YOLOv5

模型也比 Faster-RCNN、SSD、YOLOv3、YOLOv4 高。结

果表明本文改进的 FED-YOLOv5 算法计算资源占用小、检

测速度快、准确率高，能够完成塑料餐具外观检测任务，

更适合在有限计算资源的工业环境中布置。图 7 展示了

各个模型检测的可视化结果，对比可知，Faster-RCNN、

SSD 和 YOLOv4 对于黑点的小目标识别精度不足且存在漏

检，YOLOv3 的缺料缺陷检测准确率最低，改进的 FED-

YOLOv5 在模型大小减少 60% 的条件下，依旧可以很好地

识别出所有缺陷。

图 7  不同模型检测结果可视化

3  结语

针对塑料餐具表面缺陷人工检测效率低和深度学习

模型计算量大工业布置成本高的问题，本文提出一种基

于 YOLOv5 改进的轻量化算法 FED-YOLOv5。首先将

YOLOv5 的主干网络替换为 FasterNet，降低了模型的复

杂度；然后使用高效注意力机制 ECA，使网络更好地利

 用特征信息，提高模型检测精度；最后采用解耦检测头替

换耦合检测头，避免模型中回归和分类任务的冲突问题。

实验结果表明，改进的 FED-YOLOv5 算法参数量和浮点

计算量比原算法降低 60%，单张检测速度为 4.6 ms，提

高 了 30%， 精 度 为 91.6%， 优 于 Faster-RCNN、SSD、

YOLOv3、YOLOv4 等主流算法，满足塑料餐具行业的外

观检测和高效部署要求。未来将进一步收集实际生产过程

中的缺陷数据，在模型轻量化的基础上提高模型的精度和

泛化能力。
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移动应用终端网络数据加密传输方法研究
王  斌 1  郑渭渭 1

WANG Bin   ZHENG Weiwei    

 摘　要               为了提高移动应用终端网络数据传输的安全性与可靠性，优化其抵抗攻击的能力，开展了移动应用终端

网络数据加密传输方法研究。首先，线性加密预处理移动应用终端网络数据，形成对数据的限制和加密；

其次，计算移动应用终端网络数据加密核心节点的细粒度，布设加密节点；然后利用公钥密码体制，设

计数据加密算法，对数据进行加密与解密处理；最后，在此基础上，设计数据传输程序，将加密处理完

毕的数据安全传输给接收方，实现加密传输目标。实验结果表明，在加密传输数据量持续增加的情况下，

提出方法的抵抗攻击能力始终较高，均达到了 98% 以上，能够有效抵抗各种攻击手段，保护数据的安

全性和机密性。   
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0  引言

随着移动设备的广泛普及和互联网技术的飞速发展，

移动应用终端已经成为人们日常生活和工作中不可或缺的

一部分。然而，与此同时，网络安全问题也变得日益严峻。

如何保障移动应用终端网络数据的安全，防止数据泄露和

非法获取，成为一个亟待解决的问题。移动应用终端网络

数据传输面临的安全威胁主要来自以下几个方面。（1）网

络攻击：黑客可以通过网络监听、截获、篡改等方式，获

取移动应用终端的网络数据，造成用户信息的泄露和财产

的损失 [1]。（2）恶意软件：恶意软件可以感染移动应用终

端，记录用户的输入信息、窃取用户的账号密码等敏感数

据，或者通过发送垃圾信息、恶意扣费等方式侵犯用户的

权益 [2]。（3）内部人员泄露：由于内部人员的不当操作或

者恶意行为，可能导致移动应用终端网络数据的泄露 [3]。

为了应对以上安全威胁，对移动应用终端网络数据进行加

密传输显得尤为重要。

当前，传统的网络数据加密传输方法多数采用文献 [4]

提出的方法原理，该方法在实际移动应用终端网络应用中仍

然存在不足。主要体现在安全性不足，该方法往往只针对单

个因素或场景进行加密，难以全面保障数据的安全性，且加

密后的数据传输速度变慢，效率降低，影响用户体验 [4]。

为了改善传统网络数据加密传输方法存在的不足，更好

地保护移动应用终端网络数据的安全性和用户隐私，本文提

出了移动应用终端网络数据加密传输方法研究，为用户提供
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