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基于轻量化网络GD-YOLOv5 的铝材表面缺陷检测方法
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 摘　要               针对铝材表面缺陷检测时存在参数量大和检测性能低的问题，提出了基于轻量化网络的 GD-YOLOv5 铝

材表面缺陷检测方法。首先，通过融合组卷积、深度可分离卷积和 shuffl  e 操作，设计了轻量化卷积模

块 GDConv。其次，在 GDConv 的基础上设计了 GD Bottleneck 结构。最后，利用一次性聚合方法来设

计跨级部分网络 GDCSP 模块。这能够显著降低网络参数量，同时增强对铝材表面缺陷深层特征的提取

能力。实验结果表明，GD-YOLOv5 在网络性能方面优于 YOLOv5。GD-YOLOv5 模型在铝材数据集的

平均精度均值（mAP@0.5）分别为 89.6%，与YOLOv5相比，参数量降低了 54.3%，mAP@0.5提高了 2.1%，

为铝材表面缺陷的高效检测提供了新的解决方法。   
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0  引言

众所周知，铝材是航空航天、高速列车、房屋建筑等领

域不可缺少的原材料之一。然而铝材表面通常会存在漆泡、

擦花、脏点等缺陷，会对产品的质量产生影响。因此，对铝

材表面多尺度缺陷进行精 准高效的检测是十分重要的，可以

确保材料的质量、安全性和经济效益 [1]。

铝材表面缺陷检测方法主要包括涡流检测法、漏磁检测

法、红外线检测法、超声波检测法等。陈薇等人 [2] 利用涡流

检测方法，实现了对缺陷的定位，可以预测裂纹的深度。杨

舸等人 [3] 通过建立有限元模型分漏磁信号，得到缺陷漏磁场

空间分布状态和变化规律。孟祥瑞等人 [4] 提出基于局部梯度

的红外线列扫描 图像小目标检测方法，结合线列探测器的成

像误差校正，能准确地对小目标实施抓取检测。陈劲等人 [5]

提出一种无损检测方法，利用红外热成像法与超声波法相结

合，识别出钢管混凝土柱的脱空缺陷和内部缺陷。尽管这些

方法取得了一定的成就，但是这些方法检测效率低、适用范

围小，需要经过复杂的处理才能提取有用的信息，这对于操

作人员的要求比较高，并且难以实现自动化检测。

近年来，国内外研究人员将深度学习目标检测算法尝

试应用在金属缺陷的检测中。Fityanul Akhyar 等人 [6] 提出了

一种基于深度学习的钢材表面缺陷检测系统（FDD），该模

型采用了最先进的级联 R-CNN 作为基线架构，并对可变形

卷积进行了改进，以适应缺陷的几何形状。尽管二阶段目标

检测算法 [7-8] 具有出色的检测精度，但其检测速度较慢，一

阶段目标检测算法 [9-10] 更适用于现实场景的实时检测。Zhao

等人 [11] 提出了一个钢材表面缺陷检测模型 RDD-YOLO。其

主干网络由 Res2Net 块组成，颈部是作者设计的特征网络

（DFPN），以加强颈部特征的融合。实验结果表明，RDD-

YOLO 在 NEU-DET 和 GC10-DET 数据集上的 mAP 分别达

到 81.1% 和 75.2%。高嘉等人 [12] 提出了一种基于 YOLOv5

改进网络的曳引钢丝绳缺陷检测的网络算法 TWRD-Net。对

比其他主流检测模型实验结果，TWRD-Net 具有精度高和检

测速度快的优势。Wang 等人 [13] 采用了特定的数据增强方法

和新的损失函数，提高了金属缺陷的检测精度。由于环境和

表面缺陷的复杂性，为了简化结构，快速准确地检测表面缺

陷，Zhang 等人 [14] 和 Lu 等人 [15] 提出的轻量级模型虽然在参

数数量和计算速度方面具有显著优势，但在复杂缺陷图像的

检测中存在漏检率高、检测精度低的现象。

检测铝材表面缺陷的难点主要体现在：大缺陷是要求更

大的感受野，小缺陷是在整幅图像上所占 像素少、可利用的

特征少，检测精度通常只有大缺陷检测精度的一半，最终导

致模型识别精度低，严重影响了小缺陷的检测精度。为此，

本文提出 GD-YOLOv5 网络，并利用铝材数据集进行测试，

验证改进后模型的检测性能。

1  方法

1.1  GD-YOLOv5 模型

YOLO 是一阶段目标检测网络，它的优势体现在使用端

到端网络来大大缩短检测时间。YOLOv5 是一个检测精度与
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模型参数量高度平衡的目标检测模型，能一次性完成目标定

位与目标分类两个任务，满足铝材表面多尺度缺陷检测准确

的要求，因此选择 YOLOv5 作为基础模型。它通常分为三个

部分：输入层、特征融合层、输出层。

输入层通过加载一张图和随机三张图拼成一张图像，可

以丰富缺陷信息，避免模型过拟合。特征融合层采用结合了

特征金字塔网络（FPN）和路径聚合网络（PAN）的结构，

以提高检测性能。预测层对融合特征图进行预测，并输出置

信度分数最高的预测类别。同时，它还返回有关预测框坐标

的详细信息，以检测不同目标的位置。在 YOLOv5 中，虽然

已经进行了特征融合，但是由于网络深度较浅导致特征的表

示能力较弱，特征融合的效果受到一定的限制，因此，为了

实现工业铝材制造中铝材表面多尺度缺陷更精准的检测，需

要对 YOLOv5 的网络结构进行相应的改进。

本文提出的 GD-YOLOv5 检测网络的结构，整体网络结

构如图 1 所示。引入 GDConv 和 GDCSP 模块是为了降低网

络的计算量和参 数量，同时提升网络的检测性能。这些改进

在保持了特征数据信息高效传输的情况下，有助于最大限度

地避免铝材表面缺陷网络参数量大以及检测性能低的情况，

同时增强网络提取铝材表面小缺陷的能力。

图 1 GD-YOLOv5 网络结构

1.2  GDConv 和 GDCSP 模块

目前 YOLOv5 网络中的普通卷积存在参数量大、检测

性能低的情况，不能完全满足铝材表面缺陷高效检测的需

求。因此，在 YOLOv5 网络模型中增加了 GDConv（GConv-

DWconv Convolution）和 GDCSP 模块，能够在降低模型的

参数量和计算量的同时提高模型的检测性能。

工业铝材制造中的铝材表面缺陷检测任务对检测性能

要求高。GDConv 引入了一个更轻量化的卷积结构，并且通

过添加深度可分离卷积（DWConv）来增强非线性表示，降

低了参数量和计算量。GDConv 模块允许最大限度地保留每

个通道之间的隐藏连接，可以避免网络层级的加深，更深的

网络会加剧对空间信息流的阻力，从而影响推理速度。将

GDConv 模块嵌入到 YOLOv5 网络中，这是因为特征图的通

道尺寸最大，宽度和高度尺寸最小，因此使用 GDConv 处理

特征图可以在保持一定检测精度的同时有效提高检测速度，

降低了整体检测模型的计算复杂度和参数量。图 2 显示了

GDConv 的结构。

图 2  GDConv 结构

本文提出了一种新的卷积方法 GDConv。通过将组卷积

与深度可分离卷积结合使用，再进行通道打乱操作（shuffl  e），

可以在最大程度保持精度的同时降低计算成本。首先，分别

使用组卷积和深度可分离卷积操作生成 C1/2 特征图。然后，

将两个生成的特征图在通道上进行拼接。接下来，通过对产

生的信息在通道上进行打乱操作，以实现不同通道之间的信

息通信，提高准确性。最后，利用 1*1 卷积调整特征图中的

输出通道数为 C2，这可以使用公式（1）表示：

   （1）

式中：fshuffl  e 表示打乱操作，fgconv 表示组卷积操作，f1*1conv 表示

1*1 卷积操作，而 fdsc 表示深度可分离卷积（DSC）。

GDCSP 是跨阶段部分网络模块。它的结构引入了 GD 

Bottleneck，GD Bottleneck 使用 GDConv，并添加了残差跳跃

连接。因此，GD Bottleneck 模块的两个分支使用单独的卷积

来执行操作，并通过分离通道数量的方式，以便通过不同的

网络路径来传播通道信息，从而使传播的通道信息获得更大

的相关性和差异性。这样做不仅可以保证信息的准确性，而

且可以减少计算量。GD Bottleneck和GDCSP结构如图3所示。

图 3  GD Bottl eneck 和 GDCSP 结构
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在 G DCSP 中，输入特征图被分为两个部分：第一部分

通过 Conv 进行卷积，然后通过 GD Bottleneck 模块提取特征；

第二部分则通过一个 Conv 模块进行卷积，作为残差连接。

这两部分在通道数上进行维度拼接，最终通过Conv卷积输出。

2  实验结果与分析

2.1  实验环境

在 Windows10 系 统 以 及 NVIDIA RTXA5000 和 CUDA 

11.3 驱动显卡的实验环境下，选择深度学习框架为 PyTorch，

数据标注工具为 labelimg 软件。

2.2  评价指标说明

精度评估指标是平均精度均值 (mAP)。以精度 (P) 为纵

坐标，召回率 (R) 为横坐标得到 PR 曲线。平均精度 (AP) 的

值等于 PR 曲线下的面积。AP 值衡量的是模型在每个类别上

的检测准确度。

                                                                  （1）

                                                                   （2）

式中：TP 代表模型正确分类的样本数量；FP 代表模型被错

误分类的样本数量；FN 代表模型漏检的样本数量。

                                                        （3）

                                                              （4）

将预测框和真实框的交并比 IOU阈值为 0.5，IOU大于 0.5

时判定为成功检测到目标。AP 代表某一类别的平均精度，在

公式（4）中，mAP 为平均精度的平均统计；在公式（5）中，

K为总类别数量，所有类别的AP值累加的均值。mAP的变化，

能更直观地表现出模型的检测准确程度，mAP 值越大，检测

精度越高。

2.3  实验数据集

在训练阶段，本文将图像输入到网络的大小设为

640×640，以减少网络的计算工作量。使用广东工业制造

大数据创新大赛中的铝材缺陷数据集来验证 GD-YOLOv5

的有效性。其中，提供给网络学习的铝材数据集图片分辨

率为 2560×1920，选取缺陷包括 non conduct、scratch、

orange peel、reveal、paint bubble、pit、flow、mottle、

corner reveal、dirty 共十种类别，数据集中共有 6008 张样

本图像，4866 张图像分为训练集，601 张图像分为测试集，

541 张图像分为验证集，比例为 8:1:1。铝材数据集如图 4

所示。其中，铝材数据集中 dirty 和 paint bubble 为小缺陷，

fl ow 和 scratch 是中等缺陷，non conduct、 pit、mottle、corner 

reveal、orange peel、reveal 为大缺陷。

图 4  铝材数据集中的 10 类缺陷

2.4  实验设置

在此实验中，精度、召回率、mAP@0.5、参数量和浮点

运算数用作评估模型的指标。在实验中，使用 YOLOv5s 模

型作为基线性能，默认 epochs = 300，batch_size = 64。使用

Tensorboard 查看算法模型训练结果。

2.5  在铝材数据集上的实验分析

为了验证改进后的网络在多尺度铝材表面缺陷检测

方面的优秀性能，比较了经典的一阶段网络模型，包括

YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5、YOLOv7。对比性能如表 1

所示。

表 1  经典的一阶段网络模型对比性能

精度 召回率 mAP@0.5 参数量

YOLOv3 88.7            83.9 87.6 61.6

YOLOv4 90.8 84.5 89.1 52.5

YOLOv7 88.1 65.3 74.5 37.2

YOLOv5 87.9 85.2 87.5 7.0

GD-YOLOv5 89.5 86.3 89.6 3.2

可以看出，使用所提出的 GD-YOLOv5 模型进行测试时，

精度达到了 89.5%，召回率达到了 86.3%，mAP@0.5 达到了

89.6%。精度比 YOLOv5 提高了 2.1%，召回率比 YOLOv7

提 高 了 21%，mAP@0.5 比 YOLOv7 提 高 了 15.1%。GD-

YOLOv5 的 mAP@0.5 和召回率是所有对比模型中最高的，

参数量是所有模型里最小的，仅为 3.2 M。这是由于本文

在 YOLOv5 网络的基础上引入 GDConv 混合卷积模块来代

替网络中的标准卷积，减少了网络的参数量。GDConv 利用

Shuffl  eNet将来自组卷积和深度可分离卷积的特征信息进行混

合，进行通道信息交互，减少了深度可分离卷积对模型的负

面影响，保留更多的通道信息，最大限度地减少了通道信息
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的损失，增强网络的特征提取和融合能力。此外，GDCSP 的

分通道方法能够实现丰富的特征组合，避免特征信息的重复

使用，提高特征提取能力。相比于原 YOLOv5，参数量下降

了 54.3%。即使对于复杂的多尺度缺陷数据集，GD-YOLOv5

仍然可以有效地识别和分类铝材缺陷类别，表明该模型具有

优秀的检测性能。图 5 显示了本文提出的 GD-YOLOv5 检测

模型在铝材数据集上的一些检测结果。

图 5  GD-YOLOv5 模型的检测结 果

3  结论

本文针对铝材表面多尺度缺陷的高效检测，提出了基

于 YOLOv5 的轻量化检测方法 GD-YOLOv5，采用一系列

措施在降低网络参数量的同时提高该网络的检测性能。引

入 GDConv 一方面是为了减少网络参数量，另一方面是为了

增强模型的非线性表示并提高检测精度。为了验证本文提出

方法的有效性和泛化性，在铝材数据集上进行实验。实验结

果表明，相较于 YOLOv5，本文方法参数量下降了 54.3%，

mAP@0.5 在铝材数据集中提升 2.1%，达到了 89.6%。与其

他一阶段网络相比，GD-YOLOv5方法有着高效的检测性能。
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