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摘  要 

由于带式磨削表面缺陷的复杂性和多样性，表面缺陷的自动识别和定量表征仍然是一个需要解决的问题。

为了对带式磨削中的表面缺陷进行检测，提出了一种多分类识别与量化的方法。利用YOLOv5算法进行

缺陷检测，得到缺陷的分类和位置信息。首先在模型中引入CBAM注意力机制提升模型对细小缺陷的感

知能力，其次对主干网络中的标准卷积替换成深度可分离卷积以降低模型参数量，最后引入SiOU边界损

失函数加速模型收敛和提升准确率。最终改进后模型的mAP@0.5达到90.7%。其检测效率高达158.4 FPS，
可进行后续实时监控。结果表明，本文提出改进的YOLOv5模型在带式磨削表面缺陷检测上具有可靠性

和实时准确性。 
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Abstract 
Due to the complexity and diversity of surface defects in belt grinding, the automatic identification 
and quantitative characterization of surface defects are still a problem to be solved. In order to 
detect surface defects in belt grinding, a multi-classification recognition and quantification me-
thod is proposed. YOLOv5 algorithm is used for defect detection to obtain the classification and loca-
tion information of defects. Firstly, the CBAM attention mechanism is introduced into the model to 
improve the perception ability of the model for small defects. Secondly, the standard convolution 
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in the backbone network was replaced by the depthwise separable convolution to reduce the 
amount of model parameters. Finally, the SiOU boundary loss function was introduced to accelerate 
model convergence and improve accuracy. Finally, the mAP@0.5 of the improved model reaches 
90.7%. The detection efficiency is up to 158.4 FPS, which can be used for subsequent real-time mon-
itoring. The results show that the improved YOLOv5 model proposed in this paper has reliability 
and real-time accuracy in belt grinding surface defect detection. 
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1. 引言 

砂带磨削由于其灵活、低温的加工特点，逐渐被应用于制造高精度设备，如航空发动机叶片、燃烧

室等[1] [2] [3]。工作条件下砂带的磨损、脱落及不合理工艺因素的存在，不可避免地导致磨削表面出现

各种缺陷[4]。表面缺陷会严重影响工件的表面质量和执行其预期功能的能力[5]。工件表面纹理图像为加

工过程提供了丰富的工艺信息，对其表面缺陷进行识别和定量分析有利于进一步改进砂带磨削工艺[6]。 
从缺陷识别和分类的角度来看，传统方法倾向于将人工特征与机器学习相结合。这些方法大多存在

鲁棒性不足、计算量大、检测结果准确率低等问题[7] [8] [9]。近年来，基于深度学习理论的目标检测模

型在工业缺陷识别中得到了广泛应用，有效地解决了传统方法的不足[10]。在目标检测效果方面，YOLOv5
是本研究中用于磨带表面缺陷多分类识别的 YOLO 系列中最先进的方法，优于许多复杂的目标检测模型。

然而，定量缺陷特征也是缺陷分析的重点。通过对缺陷的定量描述，可以进一步建立表面缺陷、加工工

艺、使用性能之间的关系，进行更深入的分析[11] [12] [13] [14]。 
文献[15]中结合长度、深度等几何特征对疲劳缺陷进行定量评价。文献[16]为了有效控制合金铸坯各

种类型的表面缺陷，采用裂纹长度、裂纹深度和覆盖裂纹的外矩形的最小面积来定量表征缺陷。文献[17]
描述了利用工件表面烧伤的 CCD 图像定量评估烧伤的可行性。文献[18]提出了一种实用的评价方法，使

用色调、饱和度和值(HSV)颜色模型对磨削烧伤样品的颜色图像进行比较。 

2. 基于改进的 YOLOv5 检测模型 

2.1. 缺陷和数据集的描述 

本研究中讨论的缺陷类别如图 1 所示。由于磨砂带表面的磨粒磨损脱落，磨砂带上的磨粒在磨削过

程中以不同的深度进入工件，在某些地方留下较深的磨痕，如图 1(b)所示。深磨痕缺陷加剧了工件的疲

劳损伤和腐蚀。 
在磨料磨损严重且冷却不足的情况下，不能排出磨削过程中产生的能量，这会使磨削材料软化并与

材料表面粘附，影响工件表面粗糙度(图 1(e))。如图 1(f)所示，磨料颗粒位移会在磨削过程中产生非磨削

方向划痕。如果磨削的热量过高，磨削表面也会产生严重的烧伤，如图 1(f)和图 1(g)所示。表面烧伤破坏

工件的表面组织，导致氧化变质。此外，它很容易引起表面腐蚀，并显着降低工件的使用能力和寿命。

根据不同烧伤程度的颜色差异，烧伤缺陷分为重度烧伤(蓝黑色)、中度烧伤(蓝色和浅蓝色)和轻度烧伤(浅
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黄色和棕色)。 
此外，磨削表面还存在凸起(图 1(c))、凹坑(图 1(d))等缺陷，从不同方面影响工件的性能。在此基础

上，建立了带式磨削表面缺陷数据集，对磨削表面缺陷进行分析。本文数据集共包含 2114 张不同缺陷的

样本图像，数据集参数如表 1 所示。 
 

 
Figure 1. Surface defects of abrasive belt grinding. (a) Normal grinding marks, (b) Deep grinding marks, (c) Bumps, (d) Pits, 
(e) Adhesion, (f) Scratches, and (g) Burns (severe, moderate, and mild burns) 
图 1. 砂带磨削的表面缺陷。(a) 正常磨痕，(b) 深磨痕，(c) 凸起，(d) 凹坑，(e) 粘连，(f) 划痕，(g) 烧伤(重度、

中度、轻度烧伤) 

 
Table 1. Parameters of the dataset 
表 1. 数据集参数 

缺陷种类 训练集数量 验证集数量 测试集数量 总计 

深磨痕 221 90 98 402 

凸起 314 101 91 491 

凹坑 115 60 54 229 

粘连 292 75 88 447 

划痕 116 63 70 249 

烧伤 156 102 95 296 

总计 1214 449 451 2114 

2.2. YOLOv5 目标检测模型 

YOLOv5s 网络结构包含 Backbone、Neck 以及预测头三个部分，具体结构如图 2 所示。Backbone 是

检测网络的主干部分，由 Conv、C3 层以及基于 SPP 改进的 SPPF 组成。在最新版本的 YOLOv5 中，原

有的 Focus 层被替换成 6 × 6 的卷积层，二者的计算量是等价的。但在一些 GPU 设备中，6 × 6 的卷积层

会更高效。C3 层则包含两种结构，二者的区别在于 BottleNeck 的连接方式不同。C3_1 中 BottleNeck 连

接使用了残差结构，C3_2 中 BottleNeck 则没有使用残差结构。SPPF 模块使用四个不同尺寸的最大池化
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层进行串行下采样，进行多尺度特征融合，增大感受野。相比于 SPP 模块的并行最大池化操作，SPPF
的串行操作效率更高。 

Neck 网络包含 FPN [19]和 PAN [20]两种结构。FPN 结构能够获得更加鲁棒的语义信息，并使强语义

特征信息从高维度映射至低维度。FPN 分别利用浅层特征和深层特征区分简单目标和复杂目标。PAN 则

是将低层特征信息自低维度向高维度进行映射，提高模型的定位信息感知能力。二者组合生成特征金字

塔，增强模型对于不同大小和缩放尺度目标的检测能力。 
预测头部分输出包含三个检测层，以检测不同尺寸的检测对象。每个检测层输出检测对象的类别概

率，对象得分，以及检测目标的边界框位置信息。其中边界框的损失函数为 CIoU_Loss。通过采用不同

的权重，能够平衡不同尺度的损失。最终生检测对象的预测边界框，并在原始图像中进行标记。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of YOLOv5 
图 2. YOLOv5 结构图 

2.3. 注意力机制 

注意力机制(Convolutional Block Attention Module, CBAM)是模仿人类在浏览时专注感兴趣的事物而

忽视无关事物的特性。CBAM 注意力机制由通道注意力与空间注意力串联组成，结构示意图如图 3 所示。

其中通道注意力捕获有意义的输入特征，空间注意力捕获最具信息量的特征。注意力机制就是聚焦图像
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的局部信息，使算法模型更加关注图像的特定区域，更有可能识别出目标的细节。本文在主干网络中引

入混合注意力机制 CBAM 模块，使模型专注于提取瑕疵特征，降低背景颜色和纹理信息对检测结果的影

响。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of CBAM attention mechanism 
图 3. CBAM 注意力机制示意图 

 
通道注意力模块中，输入的特征 F 大小为 H × W × C，分别为输入特征的长、宽以及通道数。输入

特征分别进行最大池化和平均池化操作，然后分别输入共享权值的多层感知机(Muti-Layer Perception, 
MLP)，MLP 使模型能够处理更普遍的函数关系，其中隐藏层的激活函数为 ReLU。此后将 MLP 的输出

通过 Sigmoid 激活函数进行计算加权和并加上偏置来确定神经元是否应该被激活，最后将输出的权重系

数 Mc 与输入特征进行乘法操作，得到通道注意力的新特征，其具体结构图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Channel attention module 
图 4. 通道注意力模块 

 
空间注意力模块如图 5 所示，将上一步操作得到的结果作为空间注意力模块的输入特征，输入特征

在经过最大池化和平均池化后，在维度上进行拼接操作，得到 H × W × 2 的特征图，之后与卷积核为 7 × 
7，Sigmoid 激活函数的卷积层进行卷积，得到权重系数 Ms，最后将输出的权重系数 Ms 与空间注意力模

块的输入特征进行相乘，得到新的空间注意力特征。 
 

 
Figure 5. Spatial attention module 
图 5. 空间注意力模块 
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基于上述原因，本文在 backbone 部分中第二、三和四个 C3 模块后分别引入 CBAM 注意力机制模块，

以此增强网络对细小纹理的感受能力。 

2.4. 深度可分离卷积 

谷歌的 Xception 和 MobileNet 论文中描述了深度可分离卷积。其核心思想是将一个完整的卷积操作

分解为两个步骤，即深度卷积和逐点卷积。深度可分离卷积的结构如图 6 所示。在卷积步骤中，标准卷

积对输入进行滤波，并将其组合为一组新的输出。但深度可分离卷积将其分为两层。深度卷积对每个输

入通道应用单个滤波器，而逐点卷积使用 1 × 1 卷积来组合不同深度卷积的输出。这种分解过程可以大大

减少计算量和模型大小。因此，为了有效降低模型参数量和计算量，本文将深度可分离卷积替换掉

backbone 中的标准卷块。 
 

 
Figure 6. Schematic of the depthwise separable convolutional structure 
图 6. 深度可分离卷积结构示意图 

2.5. 损失函数改进 

CIoU_Loss 作为 YOLOv5 模型中边界框的损失函数，引入了重叠面积、中心点距离和纵横比等度量。

解决了预测框在目标框内以及二者面积相等时的问题。CIoU_Loss 的定义如下： 

CIou CIoU1 IoUL R= − +                                   (1) 

CIoUR 作为预测框与目标框的惩罚项，能够进一步提高性能， CIoUR 定义如公式 5 所示： 
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1 IoU
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b b
R av
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hh
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= +

 
= − 

 

=
− +

                              (2) 

其中 ( ), gtb b 分别为预测框和目标框的中心位置，v 是测量纵横比的一致性参数，a 是一个积极的权衡参数，

( )ρ ⋅ 是欧几里得距离，c 是覆盖预测框和目标框的最小检测框的对角线长度。 
CIoU_Loss 仅考虑了重叠面积、中心点距离和纵横比等度量，并没有从角度回归的方向考虑。但在

实际训练过程中，由于预测框的震荡幅度较大，最终导致预测框回归收敛较慢。为解决这一问题，

SIoU_Loss 通过引入期望回归之间的向量角度，重新定义了惩罚度量。SIoU_Loss 使得神经网络在回归收

敛速度以及推理精度上显著提升。SIoU_Loss 的定义如下： 
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1 IoU
2boxL ∆ +Ω

= − +                                   (3) 

由于引入角度回归， ∆为重新定义的 distancecost，详细定义公式如下： 
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其中Λ为 angle cost，Ω为 Shape cost，x 是预测框与目标框 y 轴坐标的差值和两点之间的距离的比值。

因此，我们将 SIoU_Loss 添加至 YOLOv5s 预测头部分，以替换原始的边界框损失函数。 

3. 评价指标 

在本文中，为了验证模型能够精确的检测出带式磨削表面缺陷和评估模型性能，本文使用了一些评

价指标，包括精度，召回率，平均检测精度 mAP。其定义分别如下： 

TPPrecision 100%
TP FP

= ×
+

                               (5) 

TPRecall 100%
TP FN

= ×
+

                                (6) 

( )1

0
AP dP R R= ∫                                     (7) 

1AP
AP

N
iim

N
== ∑                                     (8) 

在上述公式中，TP 表示正确分类的正例数，TN 表示正确分类的反例数，FP 表示错误分类的正例数，

FN 表示错误分类的反例数。公式中 AP 代表单个类别缺陷的检测准确率。mAP@0.5 代表交并比

(Intersection over Union, IoU)设置为 0.5 时，所有缺陷类别的平均检测准确率。mAP@0.5:0.95 则代表 IoU
设置在不同的阈值下(0.5~0.95，步长为 0.05)所有缺陷类别的平均检测准确率。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 消融实验 

在对上述部分进行对比实验后，我们仍需研究网络结构的变化对模型整体性能的影响。为此，我们

设置了如下的消融实验。实验结果如表 2 所示。 
在表 2 中，展示了不同改进网络结构的变化对模型性能的影响。从表 2 中可知，在没有添加任何改

进点时，基准模型的 mAP@0.5 仅有 84.1%，参数量为 7.2M，FLOPs 为 16.5G，FPS 为 154.1，在引入 CBAM
注意力机制模块后，mAP@0.5 提升了大约 3.2%，参数量仅提升了 0.1M，FLOPs 虽然上升了 0.6G，但是

FPS 提升了 10.2。在引入 CBAM 基础之上，DSconv 的引入大幅度降低了模型的参数量，模型参数量下

降了约为 0.8M，虽然 FPS 下降了大约 4.1，但同时 mAP@0.5 提升了 1.4%。在最后替换掉原始的损失函

数，引入 SiOU 边界损失函数，mAP@0.5 提升至 90.7%，参数量也仅有 6.8M，FLOPs 为 16.3G，FPS 为

158.4。此外，改进前后最终模型的损失值曲线和 mAP@0.5 曲线如图 7 所示。不难从图 7 中看出，改进

后的模型在检测性能上有了明显的提升。 
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Table 2. Ablation experiments 
表 2. 消融实验 

Model CBAM DSConv SiOU mAP@0.5 Parameters FLOPs FPS 

YOLOv5 

- - - 84.1% 7.2M 16.5G 154.1 

√ - - 87.3% 7.3M 17.1G 164.3 

√ √ - 88.7% 6.5M 16.3G 160.2 

√ √ √ 90.7% 6.8M 16.3G 158.4 

 

  
Figure 7. Loss value plot and mAP@0.5 plot 
图 7. 损失值曲线图和 mAP@0.5 曲线图 

4.2. 不同模型对比实验 

为了更好地观察改进后 YOLOv5 模型的检测效果，将其与其他主流目标检测算法进行比较。通过测

量各模型的 mAP、Parameters、FLOPs 和 FPS，对各模型进行定量比较分析。如表 3 所示，YOLOv5 在

数据集上的 mAP@0.5 值达到 0.907，远远高于其他主流算法模型。在检测速度方面，其 158.4 的 FPS 评

分优于其他所有模型。此外，参数和 FLOPs 的大小保持适度。结果表明，改进后的 YOLOv5 在砂带磨削

表面缺陷数据集上的综合性能优于其他主流目标检测模型。为高效、高精度的表面缺陷识别与分析提供

了可能。 
 

Table 3. Comparative experimental results of different models 
表 3. 不同模型对比实验结果 

Model mAP@0.5 Parameters FLOPs FPS 

Faster RCNN 80.8% 39.46M 102.8G 20.4 

Mask RCNN 78.0% 41.96M 149.3G 11.15 

SSD 66.3% 13.1M 15.3G 71.42 

YOLOv3 58.3% 59.7M 117.2G 66.66 

Ours 90.7% 6.8M 16.3G 158.4 
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5. 总结 

为了提取表面缺陷的特征信息，分析砂带磨削的表面质量，本文提出了一种基于 YOLOv5 的砂带磨

削表面缺陷检测方法。采用了砂带磨削表面缺陷数据集。利用 YOLOv5 准确提取磨削表面缺陷的分类和

定位信息，在模型中引入 CBAM 注意力机制提升模型对细小缺陷的感知能力，其次对主干网络中的标准

卷积替换成深度可分离卷积以降低模型参数量，最后引入 SiOU 边界损失函数加速模型收敛和提升准确

率。通过消融实验最终表明，改进后的模型的 mAP@0.5 达到 90.7%。其检测效率高达 158.4 FPS，可进

行后续实时监控，同时验证了本文提出模型的科学性和有效性。 
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