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基于多尺度轻量化注意力的钢材缺陷检测

周 彦1†, 孟江南1, 王冬丽1, 谭雅琴2

(1. 湘潭大学自动化与电子信息学院，湖南湘潭 411105；
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摘 要: 针对当前YOLOv5算法检测钢材表面缺陷精度不高、速度慢等问题,提出一种基于多尺度轻量化注意力
的YOLO-Steel钢材表面缺陷检测方法.首先,提出一种轻型通道注意力模块,仅需少量计算成本即可有效关注重
要通道;然后,利用空洞卷积扩大感受提出一种轻型空间注意力模块,能够在空间维度上提取有价值信息;接着,提
出金字塔注意力结构,利用多级池化放缩特征图在不同分辨率特征图上使用空间注意力模块学习其空间依赖信
息,对多级特征图使用通道注意力模块重构其通道相关信息,改善检测效果.实验结果表明, YOLO-Steel在钢材表
面缺陷数据集上平均精度均值 (mAP)可达77.2%,比YOLOv5s算法提高1.8%,模型时间、空间复杂度与YOLOv5s
基本持平,在保证检测速度的基础上能够有效提高精确度.
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Steel defect detection based on multi-scale lightweight attention
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Abstract: Aiming at the problems that the current YOLOv5 algorithm detects steel surface defects with low accuracy
and slow speed, a YOLO-Steel steel surface defect detection algorithm is proposed. First, a light-weight channel attention
module is proposed, which can effectively focus on important channels with only a small computational cost. Secondly,
by using atrous convolution to expand the receptive field, a light-weight spatial attention module is proposed. Finally, a
pyramid attention structure is proposed, which uses multi-level pooling to scale feature maps, and uses spatial attention
modules on feature maps of different resolutions to learn its spatial dependence information. After splicing in dimensions,
the channel attention module is used to reconstruct its channel-related information, which can achieve better detection
results for multi-scale detection targets. The experimental results show that the average mean precision (mAP) of YOLO-
Steel on the steel surface defect data set can reach 77.2%, which is 1.8 percentage points higher than that of the YOLOv5s
algorithm, and the model time and space complexity are basically the same as those of YOLOv5s. On the basis of ensuring
the detection speed, the accuracy is effectively improved.
Keywords: YOLOv5；steel surface defect detection；attention mechanism；pyramid multi-level attention

0 引 䀰

钢材在国民生活各个方面都扮演着重要角色,在
制造过程中受限于工艺水平和生产环境等,表面会产
生多种类型的缺陷,影响钢材抗疲劳性、耐腐蚀性以
及抗高压等性能,对其进行缺陷检测是保证钢材质量
的重要步骤.《中国制造2025》战略指出:推进制造
过程智能化.因此,研究一种智能化的钢材表面缺陷

检测算法具有重要意义.
早期钢材表面缺陷检测方法有频闪法[1],工人利

用高频高强度的闪光灯发现钢材中存在的缺陷,检
测准确率极大地依赖于工人的工作状态和经验水

平.此外还有红外检测法[2]、漏磁检测法[3]、涡流检

测法[4]和激光扫描检测法等.传统的计算机视觉缺
陷检测通过CCD相机采集图像信息,再利用信号处
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理程序分析局部异常获得缺陷信息[5-10].这些传统的
缺陷检测方法都存在一定的局限性,难以满足高强度
现代化高速生产过程中高效率的需求.

随着深度学习的迅速发展,卷积网络因强大的
端到端特征提取能力[11]以及复杂环境下的强鲁棒

性[12],逐渐被广泛应用于缺陷检测任务[13-15].郭龙源
等[16]提出基于Mask R-CNN的缺陷检测算法,用于
解决传统缺陷检测算法难以准确分割其中缺陷的问

题. Xing等[17]改进YOLOv3网络结构,通过CutMix
方法扩充小缺陷数量提出CSYOLOv3方法,能够有
效检测工件表面的小缺陷.刘艳菊等[18]将YOLOv4
中特征提取网络CSPDarknet53换为轻量级深层神经
网络MobileNetv3以提高检测速度,并重新定义置信
度损失以解决正负样本不平衡问题,有效提高了热轧
钢条表面的缺陷检测精度.目前, YOLO系列目标检
测算法已经迭代到YOLOv5[19-23],相比于YOLOv3[24]

精度上有较大提升,相比于YOLOv4[25]模型体积小
速度快,能够很好地满足钢材生产中精度与实时性的
要求.
综上所述,为了在检测性能与计算代价之间取得

平衡,本文选取YOLOv5作为基网络.同时,一方面为
了减少计算成本,提出了轻型空间、通道注意力模块;
另一方面,针对钢材表面缺陷尺度差异性大的问题,
提出了金字塔结构注意力模块,利用多级池化放缩
特征图,并在每级池化尺度上进行空间注意力运算,
通过关注多尺度信息获得更好的检测效果.最后,结
合二者提出一种新的用于钢材表面缺陷的检测网络

YOLO-Steel,并在NEU-DET钢材表面缺陷数据集上

验证模型的有效性,与当前主流检测模型相比均取得
了有竞争力的结果.

1 算法模型

1.1 网络结构

YOLO-Steel网络框架如图1所示.其网络结构主
要分为 3个部分: Backbone、Neck和Head. Backbone
主要用来实现特征提取,包括Conv、 Focus、C3和
SPP-LCBAM模块,其中Conv是基本卷积单元,用来
完成卷积运算、归一化和激活运算; Focus首先将特
征图slice成4份,再做通道维度上Concat,能够聚焦长
宽维度信息到通道维度; C3由Bottleneck模块和CSP
结构[26]组成, Bottleneck先是1×1的卷积,然后是3×3
卷积,若为True,则会有一层残差结构与初始输入相
加, CSP结构源自跨阶段局部网络CSPNet,能够优化
网络中的重复梯度信息,减少计算量; SPP-LCBAM
为本文所提出模块,能够代替基网络YOLOv5s的
SPP模块,其中提取空间依赖信息和融合通道信息采
用轻型注意力模块实现,这样既能在不增加额外网
络模块及复杂性的基础上继承原网络SPP模块的功
能,又能充分利用多级池化后不同分辨的特征图信
息,优化其空间局部信息提取能力,从而使整体缺陷
检测取得更好的效果. Neck主要用来实现特征融合,
包括FPN和PAN, FPN在网络中自上而下传递语义
信息, PAN则自下而上传递定位信息,能够有效融合
不同深度的特征图信息. Head有3个检测头,分别检
测不同深度的特征图,能够获取大、中、小3个尺寸的
目标信息.
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图 1 YOLO-Steel网络结构
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1.2 轻型注意力模块

本文在CBAM[23]的基础上进行优化,提出一种
轻量级注意力模块,由L-CAM (light channel attention
module)和L-SAM (light spatial attention module)两个
子模块组成,该模块能有效关注重要通道以及在空间
维度上对有价值的信息进行提取.相比于CBAM,能
够在几乎不降低原性能的前提下,一定程度上减少参
数量和运算量.

L-CAM是轻型通道注意力模块,其结构如图2所
示.对于输入特征图,该模块能学习到一个通道维度

的权重向量,将该向量与原输入特征图进行逐元素乘
法加权运算得到带通道注意力的特征图,目的是对特
征图各个通道重要性进行判断,能够有效提升重要通
道,抑制非重要通道,其过程表达式为

Mc = σ{MLP[GAP](F )⊕MLP[GMP(F )]}. (1)

其中MLP为权值共享的多层感知机,其隐层仅含有
一个神经元y,表达式为

y(x) = σ
( n∑

i=1

wixi + b
)
. (2)

这里:wi为可学习权重参数, b为偏置系数.

input

F

GMP

GAP

input layer

MLP

hidden
layer

y..
.

..
.

output layer

sigmoid

MC

图 2 L-CAM示意图

输入特征图首先分别进行全局平均池化和全局

最大池化得到两条向量,然后将其作为输入层送入隐
层仅为单神经元的多层感知机,多层感知机对于两
条向量权值共享,通过隐藏神经元捕捉到输入之间
复杂的相互作用.再对其输出向量进行逐元素相加
操作并送入激活函数,得到通道注意力掩码.相比于
CAM,可以减少多层感知机隐层神经元个数,但是并
不改变其基本结构,既保证了其功能性,又突出了轻
量化的特点,计算量减少了(Cin+Cout)×(Cmid−1).其
中:Cin、Cout和Cmid分别为输入层、输出层和隐藏层

神经元个数.
L-SAM是轻型空间注意力模块,其结构如图 3

所示.相比于SAM利用7×7的卷积获取全局空间信
息, L-SAM利用一个 3×3的标准卷积和一个扩张率
为n的空洞卷积,通过并行运算获得空间信息,再将
两个卷积获得的特征图在通道维度上拼接,并通过一
个卷积进行特征重要性合并以及还原通道数.其过
程表达式为

Ms = sig{f1×1{f3×3
dilate=n[GAP(Fc),GMP(Fc)]+

f3×3
dilate=1[GAP(Fc),GMP(Fc)]}}. (3)

input

F
C

[GMP, GAP] Conv3  3
dilate = n

+

Conv3  3
dilate = 1

+

Concat Conv1  1+
sigmoid

M
S

图 3 L-SAM示意图

空洞卷积可以在增大感受野的同时不引入额外

参数,这样能够在减少运算量的同时获得相同的空间
感受野.
假定输入特征图大小为Din × Din × Cin,输出特

征图大小为Dout × Dout × Cout,对于卷积核为7×7的

标准卷积,其计算量为

7× 7× Cin × Cout ×Din ×Din. (4)

而采用两个3×3卷积并行提取特征,以及后续Concat
和1×1标准卷积下采样操作,其计算量为



904 控 制 与 决 策 第39卷

2× 3× 3× Cin × Cout ×Din ×Din+

1× 1× 2Cin × Cout ×Din ×Din. (5)

可以得出计算量比值为{
2× 3× 3× Cin × Cout ×Din ×Din+

1× 1× 2Cin × Cout ×Din ×Din

}
7× 7× Cin × Cout ×Din ×Din

=

20

49
≈ 0.408. (6)

采用所提出的结构,能够在获取同样尺度感受野
的同时,其计算量仅为原标准7×7卷积的0.408倍.

1.3 金字塔多级注意力结构

不同尺度的特征图具有不同的局部和全局语义

信息,大尺度特征图包含更多全局信息,而小尺度特
征图保留了更多物体边缘细节信息.因此,本文构建
一个金字塔多级注意力结构,通过将局部特征与全局
特征相融合,利用不同的分辨率聚合信息丰富特征图
表达能力,有利于多尺度多目标的复杂物体检测.尤
其是对于钢材表面缺陷检测,缺陷大小尺度丰富、边
缘形态复杂,单一尺度容易丢失大量细节信息.
本文构建的具有多尺度感知能力金字塔多级注

意力结构如图4所示.输入特征图F ∈ RC×H×W ,首

先对其使用卷积核为1×1的卷积进行下采样,此时对
于生成的特征图F ,一方面引入空间注意力机制进行
空间上重构,使其学习一个空间注意力的掩码,另一
方面对其多次进行核为5×5的最大池化操作,每次池
化操作后的特征图都分别通过空间注意力调整权重,
这样做的好处是每次池化后能获得不同关注尺度的

特征图,进而获得不同下采样倍率下带空间注意力
的特征图.实际上,串行两个核为5×5的最大池化层
其视野域等效为一个核为9×9的最大池化层,串行3
个核为5×5的最大池化层其视野域等效为一个核为
13×13的最大池化层.相比于直接用大尺度池化核
并行进行池化操作,在上一层小尺度池化核得到的
特征图上继续用小尺度池化核进行池化操作,其计
算效率更高,因为多级池化会更充分地利用到上级
池化的结果.不同池化尺度能关注到不同尺度空间
物体的边缘细节信息,再对其分别进行空间注意力权
重调整,有利于缓解目标尺度变化大以及目标重叠问
题.将不同池化尺度获得的带空间注意力的特征图
在其通道维度上拼接起来,通过通道注意力机制学习
对其进行权重调整,调节各个通道关注度,最后通过
一个1×1卷积得到输出特征图F ′ ∈ RC×H×W .
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图 4 金字塔多级注意力结构

2 实验结果与分析

2.1 数据集

实验使用NEU-DET数据集,如图5所示.该数据
集有6类钢材表面缺陷,包括氧化铁 (rolled-in scale)、

斑块(patches)、裂纹(crazing)、麻点(pitted surface)、夹
杂 (inclusion)和划痕 (scratches),共1 800张,以7 : 3比

例随机抽取划分为训练集与测试集.
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图 5 数据集及其各类别样本数统计

2.2 实验参数设置

实验环境如下: Intel i5-9300H处理器, Nvidia
GeForce GTX 1660 Ti显卡, 16GB内存,操作系统为
Windows10,深度学习框架为PyTorch,优化器为SGD,
初始学习率为 0.01,动量为 0.937,权重衰减因子为
0.005, Batchsize为16.训练过程如图6所示,经过275
轮迭代,模型回归框定位损失 (box_loss)、分类损失
(cls_loss)和置信度损失(obj_loss)均基本收敛.
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图 6 训练损失曲线

2.3 评价指标

实验使用检测速度FPS (frames per second)、检测
精度mAP (mean average precision)、查准率Precision、
查全率Recall、计算量FLOPs (floating-point operations
per second)和参数量Parameters等评估模型性能.

查准率是被正确检索的样本数与被检索到样本

总数的比值,查全率是被正确检索的样本数与应当被
检索到的样本数的比值,其表达式分别为

P =
TP

TP+ FP
, (7)

R =
TP

TP+ FN
. (8)

其中:真阳性 (ture positive, TP)表示检测正确的目标
数量,假阳性 (false positive, FP)表示检测错误的目标
数量,假阴性 (false negative, FN)表示漏检的目标数
量.

FLOPs表示浮点运算次数,用来衡量算法时间复
杂度, GFLOPs即为每秒十亿次的浮点运算.对于卷
积层, FLOPs计算公式为

FFLOPs = H ×W [Cin ×K2 + (Cin×

K2 − 1) + 1]× Cout. (9)

Parameters表示模型含有多少参数,用来衡量算
法空间复杂度.对于卷积层,其参数量计算公式为

PConv = (Kw ×Kh × Cin + 1)× Cout. (10)

其中:H和W分别为输入特征图的高和宽,Cin和Cout

分别为输入和输出特征图通道数,Kw和Kh分别为

卷积核的宽和高,K为卷积核大小.

2.4 实验评估与对比分析

2.4.1 改进方法对模型性能的影响

在YOLOv5s的特征提取部分加入轻型注意力模
块,以学习特征图空间位置信息与通道相互依赖关
系.为了验证轻型注意力模块性能,讨论轻型注意力
模块中膨胀系数对实验结果的影响,进行不同的参数
实验.

NEU-DET数据集上对L-CAM参数n的消融实

验如表1所示.首先是原始YOLOv5s,此时缺少空间
注意力模块聚焦位置依赖关系,在 SPP模块前加入
CBAM注意力模块后, mAP有所上升,用L-CBAM替
换CBAM,精度略有下降,但模型参数有一定程度减
少.随着膨胀系数的增加,模型的空间视野逐步加大,
但mAP并没有与膨胀系数的增加呈正相关关系,在
n = 3时精度最高,相比于CBAM,取得了性能与计算
量之间的一个平衡.
最终选取膨胀系数n = 3进行后续实验,此时模

型mAP为76.0%.由于所提出的金字塔注意力模块
在SPP模块基础上增加注意力提取特征,功能性超越
了SPP模块,用金字塔注意力模块替换原YOLOv5中
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的SPP模块,既保留了原有的SPP模块功能,又通过
多级注意力机制,使模型能更好地学习到不同尺度的
空间相互依赖性信息,对于场景的判断更有利.

表 1 NEU-DET数据集上对L-CAM参数n的消融实验

method Parameters mAP/%

YOLOv5s 7 035 811 75.4

YOLOv5s+CBAM 7068 677 76.1

YOLOv5s+L-CBAM(n = 1) 7 036 873 75.9

YOLOv5s+L-CBAM(n = 2) 7 036 873 75.9

YOLOv5s+L-CBAM(n = 3) 7 036 873 76.0

YOLOv5s+L-CBAM(n = 4) 7 036 873 75.8

NEU-DET数据集上对金字塔多级注意力模块
的消融实验的实验结果如表 2所示.算法的时间复
杂度和空间复杂度分别由计算量GFLOPs和参数量
Parameters进行衡量,其中YOLOv5s+SPP-SAM表示
金字塔多级注意力结构中仅加入空间注意力模块

SAM,YOLOv5s+SPP-CAM表示金字塔多级注意力
结构仅加入通道注意力模块.结果表明,金字塔多级
注意力模块仅会增加算法少量时间复杂度和空间复

杂度,但能强化原有SPP模块功能并明显提升检测精
度,表明了其对于算法改进的有效性.

表 2 NEU-DET数据集上对金字塔多级注意力模块
的消融实验

method GFLOPs Parameters mAP/%

YOLOv5s 15.9 7 035 811 75.4

YOLOv5s+SPP-SAM 15.9 7 035 909 76.7

YOLOv5s+SPP-CAM 16.1 7 166 883 76.6

YOLOv5s+SPP-CBAM 16.1 7 166 981 77.5

金字塔多级注意力结构中注意力模块使用所

提出的L-CBAM进行消融实验,实验结果如表 3所
示.可以看到,通道注意力模块会带来模型时间复杂
度的提升,而采用所提出轻型注意力模块空间复杂度
仅少量提升,且对时间复杂度几乎无影响.相比于直
接使用CBAM模块的SPP-CBAM, SPP-LCBAM在仅

表 3 NEU-DET数据集上对轻型金字塔多级注意力模块
的消融实验

method GFLOPs Parameters mAP/%

YOLOv5s 15.9 7 035 811 75.4

YOLOv5s+SPP-SAM+LCAM 15.9 7 037 957 76.9

YOLOv5s+SPP-LSAM+CAM 16.1 7 166 921 77.0

YOLOv5s+SPP-LSAM 15.9 7 035 849 76.4

YOLOv5s+SPP-LCAM 15.9 7 037 859 76.8

YOLOv5s+SPP-LCBAM(n = 3) 15.9 7 037 897 77.2

牺牲 0.3%精度的基础上,计算量减少了 0.2,参数量
减少了129 084.

NEU-DET数据集上的消融实验如表 4所示.可
以看出,金字塔注意力结构对于模型mAP提升明显,
可以有效获取特征图多尺度空间位置依赖性,相比
于基网络,能带来2.1%的精度提升.在金字塔多级注
意力结构中使用轻型注意力模块后,算法的时间复
杂度下降为与YOLOv5s一致,空间复杂度Parameters
减少了 129 084,有效地降低了计算成本.综合考虑
模型性能与计算成本,最终选取 SPP-LCBAM即金
字塔轻型注意力模块构建钢材表面缺陷检测网络

YOLO_Steel.

表 4 NEU-DET数据集上的消融实验

method GFLOPs Parameters mAP/%

YOLOv5s 15.9 7 035 811 75.4

YOLOv5s+SPP-CBAM 16.1 7 166 981 77.5

YOLOv5s+SPP-LCBAM(n = 3) 15.9 7 037 897 77.2

图 7分别验证了YOLOv5s、 YOLOv5s+SPP-
CBAM、YOLOv5s+SPP-LCBAM(n = 3)三种模型
在6种类别缺陷上的AP对比结果.可以看出,金字塔
注意力模块的加入在各个缺陷类别上检测精度均有

提升,且轻量化的金字塔注意力模块在 crazing缺陷
上检测精度会超过普通金字塔注意力模块,验证了所
提出金字塔多级注意力结构的有效性.
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图 7 缺陷各类别AP消融实验对比

YOLO_Steel消融实验结果如表 5所示.第 1组
为原YOLOv5s算法,其mAP值为 75.4%.第 2组在
YOLOv5s的SPP模块前加入注意力模块CBAM,可
以看到模型mAP提升了0.7%,但是在空间复杂度上
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参数量也随之增加了32 866.第3组在前1组的基础
上,将注意力模块CBAM替换为所提出的轻型注意
力模块 L-CBAM.实验结果表明,相较于前一组,在
mAP几乎不变的情况下,参数量明显减少,相较于原
YOLOv5s算法,参数量仅少量增加了1 062,这与直接
使用注意力模块其在空间复杂度上增加的存储成本

减少了一个数量级,实现了注意力模块的轻量化.第
4组将轻型注意力模块与金字塔结构有效融合构建
了 SPP-LCBAM模块,用其替换原YOLOv5s网络中
的SPP模块,一方面能够继承SPP模块的功能,实现
多级池化特征图信息聚合,另一方面利用空间注意力
模块分别对多级池化后的多级尺度特征图进行空间

依赖信息的有效提取.实验结果表明,使用金字塔结
构的多级注意力提取方式比简单嵌入注意力模块的

模型提取特征能力有明显增强,且对计算参数量仅有
少量增加,相较于原YOLOv5s算法,模型检测的查全
率Recall提升了 1.6%,表明通过金字塔多级注意力
模块多级特征提取,模型捕捉检测目标的能力有明显
提升.此外,模型检测能力mAP提升了1.8%,表明了
所提出的金字塔多级注意力结构在多尺度空间上提

取信息的有效性.
图8为6类缺陷检测效果对比.第1行为原始图

片,第 2行为YOLOv5s算法检测效果,第 3行为所提
出YOLO-Steel算法检测效果.可以看出, YOLO-Steel
相比于原YOLOv5s算法,在检测准确率以及对比不
同尺度缺陷的检测效果是上均有一定的提升,表明了
所提出轻型注意力模块以及金字塔多级注意力结构

的有效性.

表 5 YOLO_Steel消融实验

method CBAM L-CBAM SPP-LCBAM Precision /% Recall /% Parameters mAP /%

YOLOv5s − − − 77.1 72.5 7 035 811 75.4

Improved 1
√

− − 75.0 72.1 7 068 677 76.1

Improved 2 −
√

− 79.0 71.3 7 036 873 76.0

Improved 3 − −
√

73.9 74.1 7 037 897 77.2

inclusion patches crazing pitted_surface scratches rolled-scale

图 8 6类缺陷效果对比

2.4.2 与主流目标检测算法性能对比

为了验证所提出YOLO-Steel钢材表面缺陷检测
网络的性能,与主流目标检测模型YOLOv3、DDN、
Faster R-CNN等进行横向对比,采用mAP和FPS两

项指标进行评估,实验结果如表 6所示.由表 6分析
可知, YOLO-Steel算法mAP达到了 77.2%,比原始
YOLOv5s算法提高1.8%,相比其他主流目标检测网
络模型,能保持较快的检测速度和较好的检测性能.
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表 6 与主流模型的对比

network structure FPS mAP /%
AP /%

Cr In Pa PS RS Sc

YOLOv3 12 69.1 44.7 60.8 84.4 74.5 61.1 87.2

DDN (ResNet34)[16] < 20 74.8 48.0 75.9 87.4 78.3 68.4 90.8

DDN (ResNet50)[16] < 10 82.3 62.4 84.7 90.3 89.7 76.3 90.1

Faster RCNN (ResNet34) [16] < 20 70.2 46.7 61.3 82.8 76.5 70.7 83.4

YOLOv5s 119 75.4 37.6 84.2 92.1 83.7 61.8 93.1

YOLO-Steel 115 77.2 46.2 84.0 91.8 83.8 64.8 92.8

3 结 论

本文针对钢材表面缺陷检测问题, 提出了
YOLO-Steel钢材表面缺陷检测网络.为了减少注意
力模块的计算成本,提出了一种轻型注意力机制模
块,该模块在性能几乎不变的同时有更小的参数量以
及更小的计算代价.此外,针对钢材表面缺陷种类尺
度变化多的问题,提出了金字塔多级注意力结构,利
用多级池化金字塔在不同分辨率的特征图上获取其

空间相互依赖性,以达到更好的检测效果.实验结果
表明,相比于原始YOLOv5s算法, YOLO-Steel算法可
在保持较快检测速度的情况下有效提高钢铁表面缺

陷的检测精度,实现对钢铁表面缺陷的智能高效检
测.下一步,针对缺陷检测样本量少的问题,尝试将对
抗半监督学习与小样本学习结合,实现较少的样本量
也能达到较好的检测效果.
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