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基于改进的 YOLOv5 轻量化织物瑕疵检测方法

严立成
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信息科学与工程学院,
 

杭州
 

310018)

摘　 要:
 

为了解决现在纺织行业织物瑕疵检测中人工检测效率低下以及存在瑕疵点分布密集、疵点尺寸小和种类繁多的问

题,本文提出了一种基于 YOLOv5s 的检测方法,在骨干网络引入 CoT 上下文信息和 CBAM 通道空间注意力机制,增强网络

对特征图的空间、通道和上下文重要信息提取能力;其次,在颈部引入 BiFPN 加权双向金字塔,改善了网络对多尺寸特征图关

键信息的提取能力,并在检测头前加入 ASFF 自适应空间融合机制,提升网络的鲁棒性和特征融合能力;最后,将原有的 CIoU
损失函数替换为 EIoU, 提升算法梯度回归的速度以及检测的精确度。 基于阿里天池织物瑕疵数据集的实验结果表明:该算

法的 mAP相比原版的 YOLOv5 的 60. 2%,提升到了 65. 3%,验证了该算法的有效性和鲁棒性。 该研究提出的算法检测精度有

明显提高,且满足即时检测的需要,符合生产要求。
关键词:

 

深度学习;
 

YOLOv5;
 

织物瑕疵检测;
 

注意力机制;
 

损失函数

中图分类号:
 

TP391. 4 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

2095-2163(2025)04-0210-08

Lightweight
 

fabric
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
YAN

 

Licheng

(School
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Zhejiang
 

Sci-Tech
 

University,
 

Hangzhou
 

310018,
 

China)

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

existing
 

problems
 

that
 

in
 

the
 

fabric
 

defect
 

detection
 

of
 

the
 

textile
 

industry,
 

the
 

efficiency
 

of
 

manual
 

detection
 

is
 

low,
 

the
 

distribution
 

of
 

defect
 

points
 

is
 

dense,
 

the
 

size
 

of
 

defects
 

is
 

small
 

and
 

there
 

are
 

many
 

kinds
 

of
 

defects.
 

Based
 

on
 

YOLOv5s,
 

a
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

of
 

CoT
 

context
 

information
 

and
 

CBAM
 

channel
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

to
 

extract
 

important
 

spatial,
 

channel
 

and
 

context
 

information
 

of
 

feature
 

maps.
 

After
 

that,
 

BiFPN
 

weighted
 

bidirectional
 

pyramid
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

neck
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

to
 

extract
 

key
 

information
 

of
 

multi-
dimensional

 

feature
 

maps.
 

ASFF
 

adaptive
 

spatial
 

fusion
 

mechanism
 

is
 

added
 

before
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

feature
 

fusion
 

ability
 

of
 

the
 

network.
 

Finally,
 

the
 

original
 

CIoU
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

by
 

EIoU
 

to
 

improve
 

the
 

speed
 

of
 

gradient
 

regression
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

detection.
 

Experimental
 

results
 

based
 

on
 

Ali
 

Tianchi
 

fabric
 

defect
 

data
 

set
 

demonstrates
  

that
  

the
 

mAP
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

increased
 

to
 

65. 3%
 

compared
 

with
 

60. 2%
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv5,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

obviously
 

improved,
 

and
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

and
 

production.
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0　 引　 言

纺织行业在国内的工业领域有着举足轻重的地

位。 众所周知,生产出有瑕疵的织物却会给企业造

成不必要的收益损失,因此表面疵点检测是织物质

量控制的重要环节[1] 。 由于织物在颜色、材质和图

案方面都有区别,对织物瑕疵进行检测存在一定难

度。 以往较为常用的织物检测方法基本为人工检

测,但传统的人工检测方法却已暴露出了一些不足,

诸如:精度低、效率低等[2] 。 为了提高企业的生产

效率和产量、降低人工成本,织物表面瑕疵检测方法

的自动化已成必然趋势。 随着计算机硬件性能的提

高和软件算法技术的快速发展,深度学习神经网络

算法引起了学术界的关注和兴趣。 其中,计算机视

觉领域中的深度学习卷积神经网络算法已经日趋完

善,现已成为目标检测技术中的热点研发课题。
在计算机视觉领域的目标检测算法中,主要分

为 2 种框架[3] 。 一种是一阶( one -stage) 目标检测



算法,这种算法提供了一种端对端的目标检测和分

类框架,输入原始图像,经过框架算法处理后输出分

类结果和目标检测框,其中较为出名的有 YOLO 系

列框架[4-8] 和 SSD 算法[9] ; 另一种是二阶 ( two -
stage)目标检测算法。 这种算法在检测过程中,输
入原始图片后会先产生候选框,然后对候选框进行

检测,最后再对候选框进行分类和回归,其中较为知

名的有: RCNN[10] 及在此基础之上改进而来的

Faster - RCNN[11] 、 Cascade - RCNN[12] 和 Mask -
RCNN[13]等网络。 袁华清等学者[14] 提出了一种基

于改进 YOLOv3 -tiny 网络的织物瑕疵检测算法模

型。 模型首先在原始框架的基础上,增添了融合浅

层和深层特征的第三预测层,通过多尺度的特征层

融合提升小目标检测能力;其次,在网络输出前使用

了基于 CBAM 的混合注意力机制和数个卷积模块,
在提升瑕疵目标权重和网络深度的同时,降低无关

背景权重,提高模型的抗干扰能力和准确度;另外,
针对织物瑕疵目标检测的特定应用,利用 K-means
方法对锚框进行了重新聚类。 Yun 等学者[15] 提出

了一种针对织物特性的轻量级模块—织物模块

(Fabric
 

Module,
 

FM)。 研究中使用 YOLOX - Nano
作为基础网络,用 FM 代替 SPP 模块,该方法提高了

检测精度和速度,更适合织物疵点的自动检测。
MAO 等学者提出了一种基于挤压和激励( SE)模块

的 YOLOv5(SE-YOLOv5)来建立一个高效的织物检

测系统[16] ,并用 ActivateOrNot( ACON)激活函数取

代了 YOLOv5
 

cross
 

stage
 

partial ( CSP ) 中传统的

Leaky
 

Rectified
 

Linear
 

Unit(ReLU)激活函数,所提方

法的准确率、泛化能力和鲁棒性均有提高。
本文提出了一种基于 YOLOv5 神经网络框架的

织物表面瑕疵检测方法。 首先,在框架的骨干网络部

分引入 CoT[17]和 CBAM 注意力集中机制[18] ,提高网

络对多尺度图像的特征提取能力同时抑制特征冗余;
其次,为了提升模型的性能并减少计算量,将原有的

YOLOv5 颈部 PANet[19]和 FPN[20] 金字塔网络替换为

BiFPN[21] ,并在颈部网络后引入 ASFF[22] 自适应空间

特征融合模块,以达到更加充分利用网络高层特征的

语义信息和底层空间信息的目的。 最后,将 YOLOv5
原本的损失函数由 CIoU[23] 替换为 EIoU[24] 。

1　 YOLOv5 的网络结构

YOLOv5 是 YOLO 系列神经网络框架中检测结

果表现较为优秀的一个,和其他目标检测神经网络

框架一样,由输入层(Input)、骨干网络(Backbone)、
特征融合层(Neck)以及预测头(Prediction

 

Head)构

成。 根据网络的不同深度和宽度,YOLOv5 被划分

成 4 个版本,分别是 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和 YOLOv5x。 为了在网络的深度和宽度之间实现

相互平衡,Chen 等学者[25]提出了 EffectiveNet 方法,
用一个常数来达到平衡网络深度和宽度的效果。 本

研究的目的是对织物表面进行瑕疵检测,因此,为了

满足纺织行业中实际生产环境的需求,在保证检测

准确率以及检测实时性要求的情况下让网络规模尽

可能地小,本论文将选择 YOLOv5s 作为基础网络结

构来进行研究以及改进。 YOLOv5 的网络结构如图

1 所示。

输入(Input)
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C3
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C3
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C3
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Concat
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C3

Concat
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C3
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Concat

C3
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Concat
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图 1　 原版 YOLOv5 结构图

Fig.
 

1　 Original
 

YOLOv5
 

structure
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　 　 YOLOv5 的输入端和 YOLOv4 一样, 采用了

Mosaic 数据增强方式,但 CutMix 只使用了 2 张图片

进行拼接,而 Mosaic 数据增强则采用了 4 张图片,
通过随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式进行拼

接。 Mosaic 数据增强可以丰富数据集,同时还起到

减少 GPU 的作用。
1. 1　 YOLOv5 的输入端

输入端(Input)包括 Mosaic 数据增强、自适应锚

框计算以及自适应图片缩放。 其中,Mosaic 数据增

强可以随机使用 4 张图片并将其随机缩放,最后再

将图片随机分布并进行图片的拼接,可以丰富图片

集的数量,还可以随机增加小目标的数量,提高网络

的鲁棒性并且减少 GPU 使用,解放资源使用。 自适

应锚框计算将针对不同数据集,设定初始长度和宽

度的锚框,可以使用代码自动化设计锚框的尺寸,不
需要人工手动计算相对应数据集图片大小的锚框。
YOLOv5 的自适应图片缩放将原始图片尺寸统一缩

放至设定的标准尺寸,并自适应填充最少的黑边,因
此 YOLOv5 推理速度得到了有效的提高,同时减少

图片冗余信息。
1. 2　 YOLOv5

 

Backbone
YOLOv5 的骨干 ( Backbone ) 网 络 部 分 包 含

Focus 结构、 CSP [26] 结构和 SPPF[27] 结构。 其中,
Focus 对原始图像进行切片操作,缩小图像尺寸的

同时增加了图像的通道数,丰富了图像语义信息。
YOLOv5 包含 2 种 CSP 结构,可以起到下采样的作

用,CSP 模块首先将基础层特征映射为 2 部分,之后

通过跨阶段层次结构将这 2 部分合并,起到减少网

络优化阶段的梯度信息重复问题,在保证准确率的

前提下简化了网络的计算量。 SPPF 主要用于提升

特征图的表达能力。
1. 3　 YOLOv5

 

Neck
YOLOv5 的颈部( Neck) 采用 FPN +PAN 结构,

其中,FPN 是自顶向下,通过上采样的方式将高层

的特征信息传递并融合,保证多尺度的特征具有丰

富的语义信息。 PAN 的作用是通过加入自底向上

的线路,对特中层进行下采样操作,弥补因经过 FPN
的多层网络后丢失的低层细节信息,同时增强定位

信息。
1. 4　 YOLOv5

 

Prediction
Prediction 使 用 了 二 维 普 通 卷 积, 采 用 了

CIoU_loss 计算位置损失,以 BCEWithLogits_loss
 

计

算置信度损失和分类损失。 CIoU_Loss
 

可由如下公

式求得:

CIoU_Loss = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (1)

　 　 其中, α表示权重;v表示衡量长宽比的相似度;
b,bgt

 

分别表示预测框和目标框的中心点,两者之间

距离采用欧式距离 ρ;c 表示能同时包含预测框和目

标框的最小包围框的斜距。
 

进一步,推得 BCEWithLogits_Loss 的数学公式

如下:
BCEWithLogits_loss = -wn[yn·logσ(xn) +

　 　 　 (1 -yn)·log(1 - σ(xn))] (2)
其中, n

 

表示样本总数;wn 表示权重调节系数;
 

yn 表示数据标签值;xn 表示数据预测值;σ 表示

Sigmoid 函数。

2　 改进 YOLOv5 的网络结构

2. 1　 改进的 YOLOv5
 

Backbone
2. 1. 1　 引入 CBAM 注意力机制

引入注意机制模块的目的是为了关注图像的关

键特征,同时抑制非关键以及不必要的特征。 卷积

模块的注意力机制 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBAM),是一种结合了空间(Spatial)和通道

(Channel)的注意力机制模块。 CBAM 注意模块通

过卷 积 运 算 并 混 合 跨 通 道 ( Channel ) 和 空 间

(Spatial)信息来提取特征信息,该模块将一个通道

注意力模块(Channel
 

Attention
 

Module)和一个空间

注意模块(Spatial
 

Attention
 

Module)相连接,从通道

和空间两个维度来让神经网络学习关键特征。 其整

体结构如图 2 所示。

通道注意力模块
(ChannelAttention

Module)

输入
(Input)

输出
(Output)

空间注意力模块
(SpatialAttention

Module)

图 2　 CBAM
 

模块结构图

Fig.
 

2　 CBAM
 

module
 

structure

2. 1. 2　 设计原理解析

　 　 通道注意力模块的输入特征为 F / inRC×H×W, 通

道注意力模块中的一维卷积 Mc / inRC×1×1, 卷积得到

的结果和原图相乘,将通道注意力模块的输出结构

作为空间注意力模块的输入特征,和空间注意力模

块的二维卷积模块进行卷积操作: Ms / inR1×H×W, 最

后将空间注意力模块的输出结果与原图相乘。 通道

注意力模块结构如图 3 所示。
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输入
(Input)

平均池化
(AveragePooling)

最大池化
(MaxPooling)

共享权重

输出1

输出2

激活函数
(Activation
Function)

输出
(Output)

图 3　 通道注意力模块结构图

Fig.
 

3　 Channel
 

Attention
 

module
 

structure

　 　 其中,通道注意力模块的主要任务是提取图片

的有用信息,将输入特征图分别通过并行的最大池

化层和平均池化层,压缩特征图的尺寸, 将特征图

由 C × H × W 压缩成 C × 1 × 1(这里,C 为通道数,
H 为图像的高度,W 为图像宽度),再将压缩后的特

征图经过共享权重模块,将特征图的通道数压缩为

原有尺寸的 1 / r(这里 r为减少率),然后再将通道数

扩展回原通道数 C,经过 ReLU 激活函数得到 2 个结

果。 将 2 个激活结果相加,最后经过一个 Sigmoid
激活函数得到最终的通道注意输出结果,将此输出

结果和输入的特征图进行相乘操作, 使输出特征尺

寸变回 C × H × W。
通道注意模块的公式为:

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F)))
(3)

　 　 其中, σ表示 Sigmoid 激活函数; MLP 表示共享

权重层; F 表示输入特征图;MaxPool 表示通道全局

最大池化;AvgPool 表示通道全局平均池化。
研究可知,通道注意模块能提取到更丰富和全

面的语义特征。
　 　 空间注意模块结构如图 4 所示。 空间注意模块

是用于是更好地提取目标的位置信息,此模块将通

道注意的输出结果分别通过并行的最大池化层和平

均池化层,将特征图的通道数 C 压缩为 1,然后经过

张量拼接(Concat)操作将经过上述 2 个池化层的输

出结果进行拼接,经过一个大小为 7×7 的卷积核变

为特征通道数为 1 的特征图,然后使用一个 Sigmoid
激活函数得到空间注意的特征图,最后将输出结果

和原特征图相乘,得到一个尺寸为 C × H × W的最终

输出结果。

输入
(Input)

最大池化
(MaxPooling)

平均池化
(Average
Pooling)

拼接
(Concat)

卷积
(Convolution)

激活函数
(Activation
Function)

输出
(Output)

图 4　 空间注意力模块结构图

Fig.
 

4　 Spatial
 

Attention
 

module
 

structure

　 　 空间注意模块的公式为:
Ms(F) = σ(f

  7×7([AvgPool(F);
 

MaxPool(F)])) (4)
其中, σ 表示

 

Sigmoid
 

激活函数; F 表示输入特

征图;
 

MaxPool
 

表示空间全局最大池化;AvgPool
 

表

示空间全局平均池化;
   

f
   7×7 表示

 

7×7 大小的卷积

核;Concat 表示张量连接操作。
 

本研究将在 CSP 后增加一个 C3+CBAM 注意力

集中模块。 为提高主干网络对目标的特征提取能

力,在 Backbone
 

阶段引入软注意力机制 ( Soft -
attention)

 

中的卷积注意力机制模块,该模块可以在

空间维和通道维分别推断出注意力的权重,使网络

能够关注到图像中关于目标的重点信息。
2. 2　 CoT

CoT(Contextual
 

Transformer),可以重复利用输

入键图(Key
 

Map)之间的上下文(Context)信息来指

导动态注意力矩阵的学习,增强了视觉表示的能力。
CoT 首先通过上下文对输入进行卷积得到输入的静

态上下文表示,然后通过 2 个连续的卷积,将得到的

注意力矩阵和输入相乘,实现输入的动态上下文表

示。 最后,将静态和动态的上下文表示进行特征融
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合为最终输出。 CoT 结构如图 5 所示。

K:k?k

Concat

Θ:1?1

V:1?1

δ:1?1

Fusion

Y

X

Query

KeyMap ValueMap

H?W?C

H?W?(K?K?Ch)

H?W?C

H?W?D

H?W?2C

H?W?C

H?W?C

图 5　 CoT 结构图

Fig.
 

5　 CoT
 

structure

2. 3　 改进的 YOLOv5Neck
2. 3. 1　 双向特征金字塔网络

双向 特 征 金 字 塔 网 络 ( Bidirectional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network,BiFPN)引入可学习权重来学习不同

输入特征的重要性,同时重复使用自顶向下和自底

向上的多尺度特征融合作用,起到高效的多尺度特

征融合作用。
 

BiFPN 网络结构如图 6 所示。

Repeatedblocks

图 6　 BiFPN 结构图

Fig.
 

6　 BiFPN
 

structure

　 　 图 6 中,橙色部分为自顶向下的通路,传递的是

高层特征的语义信息;蓝色部分是自底向上的通路,
传递的是低层特征的位置信息;紫色部分是同一层在

输入节点和输出节点间新加的一条边。 为了减少网

络参数量,删除那些只有一条输入边的节点,因为单

个输入边无法进行特征融合。 为了融合更多特征信

息、且不增加计算成本,BiFPN 将在融合处的节点和

同一级别的、且输出特征图分辨率相同的输入节点之

间增加额外的连接。 图 6 中,5,6 节点和 8,9 节点为

不同级别节点的聚合,需要一个转换函数 F 将不同的

特征有效地聚合并输出新的特征信息。 传统的特征

融合主要有简单的特征图相加,如 contcat 或者 shorcut
拼接,然而,不同输入特征图有不同的分辨率,简单拼

接无法区分不同分辨率特征图对融合输入的贡献。 因

此,BiFPN 提出了一种快速归一化融合方法,针对不同

级别的节点特征融合,其融合方法公式如下:

O = ∑
i

ωi

ε + ∑
j
ω j

·Ii  (5)

　 　 其中, ωi 表示特征权重, ε 表示学习率。 使用

Relu 激活函数,确保每个特征权重ωi ≥0,学习率 ε设

为 0. 000
 

1,在 GPU 上,这种融合方法可以更快地运行。
本研究中改进的 YOLOv5 结构如图 7 所示。 图

7 中,将 YOLOv5s
 

Backbone 中的第二个 C3 结构和

Neck 中的第 19 层进行 add 连接,在不改变特征图

参数的前提下,提升了网络中对尺寸目标的特征融

合能力。 其融合过程公式如下:

Pout
19 = Conv

ω1·P in
6 +ω2·P in

14 +ω3·P in
18

ω1 +ω2 +ω3 + ε( ) (6)

其中, Pout
i 表示网络中第 i层的输出特征; P in

i 表

示网络中第 i 层的输入特征; Conv 表示卷积操作。

输入(Input)

Focus

1Conv

2C3

3Conv

4C3

5Conv

6C3

Conv

SPP

C3CBAM

add

Upsample

Conv

C3

add

Upsample

Conv

Neck

C3CBAM

Conv

add

C3CBAM

Conv

add

C3CBAM

ASFF1

ASFF2

ASFF3

Detect

Detect

Detect

HeadBackbone

图 7　 改进后的 YOLOv5 结构图

Fig.
 

7　 Improved
 

YOLOv5
 

structure
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2. 3. 2　 自适应空间特征融合

自适应空间特征融合(Adaptively
 

Spatial
 

Feature
 

Fusion,ASFF)模块分别对 PANet 输出的 3 个水平特

征图进行加权融合,通过增加可学习的参数抑制梯

度反向传播过程中的不一致,充分利用不同尺度的

特征,从而达到更充分利用网络中高层特征的语义

信息和底层特征中的空间信息的目的。
2. 4　 改进的 YOLOv5

 

Loss
 

Function
原生的 YOLOv5 的 loss-function 为 CIoU,但是

CIoU 损失虽然在 DIoU 损失的基础上添加了衡量预

测框和真实框纵横比 v, 在一定程度上可以加快预

测框的回归速度,但是存在的问题是在预测框回归

过程中,一旦预测框和真实框的宽高纵横比呈现线

性比例时,预测框 w 和 h 就不能同时增加或者减少,
也就不能继续进行回归优化了。 本文将 YOLOv5 的

loss-function 改进为 EIoU, 将纵横比的损失项拆分

成预测的宽高分别与最小外接框宽高的差值,加速

了预测框的收敛、提高了预测框的回归精度。 CIoU
函数公式如下:

RCIoU = ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (7)

　 　 其中, α 表示正向权衡参数,其公式如下:

α = v
(1 - IoU) + v

(8)

　 　 这里,用于衡量恒定的预测框长宽比,其公式如

下:

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(9)

　 　 由此可得, CIoU 的损失函数定义如下:

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (10)

　 　 CIoU
 

Loss 虽然考虑了边界框回归的重叠面积、
中心点距离、纵横比。 但是通过式(7)中的 v反映的

纵横比的差异,而不是宽高分别与其置信度的真实

差异,所以有时会影响模型的有效优化相似性。 针

对这一问题,在 CIoU 的基础上将纵横比拆开,提出

了 EIoU
 

Loss,其损失函数定义如下:

LEIoU = LIoU +Ldis +Lasp = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+

ρ2(b,bgt)
Cw

2
+ ρ2(b,bgt)

Ch
2 (11)

其中,
 

Cw
 和Ch 分别表示覆盖 2 个 Box 的最小外

接框的宽度和高度。
该损失函数包含 3 个部分:重叠损失、中心距离

损失和宽高损失。 前两部分延续 CIoU 中的方法,
但是宽高损失直接使目标盒与锚盒的宽度和高度之

差最小,这就使得收敛速度会更快。

3　 实验结果及分析

3. 1　 数据集

本实验使用公开的百度飞桨织物瑕疵数据集,数
据集为百度飞桨的 4

 

371 张有图案带瑕疵织物布匹

图片,分辨率分别为 4
 

096 × 1
 

080,4
 

096 × 1
 

086 和

4
 

096×1
 

920,图像包含有复杂图案的织物和纯色的织

物,缺陷种类有缝头、沾污、织疵、虫粘、缝头印、破洞、
花毛、遮字和水印共 9 种瑕疵。 数据集选取 3

 

749 张图

像用于训练,622 张图像用于测试。
3. 2　 实验环境和参数

本研究的实验操作系统为 ubuntu20. 04,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,其显存为 24
 

GB。 CPU
为 Intel(R)

 

Xeon( R)
 

Platinum
 

8358P,系统内存为

80
 

GB。 集成开发环境 ( IDE ) 选择使用 Pycharm
 

2021. 3. 3,编程语言使用 Python,深度学习框架选择

使用 Pytorch。 在上述实验条件下对有瑕疵的织物

图像数据集进行训练,设置初始学习率 ( learning
 

rate)为 0. 01,权重衰减设置为 0. 000
 

5,动量设置为

0. 937,优化器选择使用 SGD。
3. 3　 实验结果和对比

本研究将数据集的训练迭代次数(epoches)设置

为 300 次,检测结果见图 8。 此后将原版 YOLOv5 模

型和本研究改进后的 YOLOv5 模型训练得出的结果

进行对比,对比主要参数有均值平均精度( mean
 

Average
 

Precision, mAP) 和损失值 Loss。 结果见表 1。
　 　 由结果可知,在添加了各个模块后,模型的精

度、召回率、 mAP 以及检测速度均有所提升,在添加

CBAM 后, mAP 提升 1. 4%;添加 BiFPN 后, mAP 提

升了 1. 8%;添加 ASFF 后, mAP 提升了 1. 4%;将损

失函数由 CIoU 改为 EIoU 后,mAP 提升了 1. 8%。
　 　 训练后模型的 box、目标损失函数和分类损失

函数如图 9 所示。

图 8　 检测结果示意图

Fig.
 

8　 Detection
 

result
 

samples
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表 1　 算法改进前后比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

improvement

算法 mAP / % 精度 P / % 召回率 R / % 参数量 检测速度 / (帧·s-1 )

YOLOv5 60. 2 59. 8 57. 8 7
 

235
 

389 112. 3

YOLOv5+CBAM 61. 6 60. 3 58. 6 7
 

268
 

255 110. 5

YOLOv5+CBAM+BiFPN 63. 4 63. 0 61. 9 12
 

599
 

813 104. 8

YOLOv5+CBAM+BiFPN+ASFF 64. 8 62. 8 62. 4 12
 

862
 

567 102. 6
YOLOv5+CBAM+BiFPN+ASFF+ EIoU

65. 3 63. 7 62. 8 12
 

883
 

943 98. 8

0.018

0.017

0.016

0.015

0.014

0.013

0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

0.13
0.12
0.11
0.10
0.09
0.08

（a）原版YOLOv5模型训练损失

Results

Results

0 200 0 200 0 200

0.10

0.08

0.06

0.04

0 200 0 200 0 200

0.014

0.012

0.010

0.008

0.006

0.004

0.04

0.03

0.02

0.01

0

（b）改进YOLOv5模型训练损失

Epoch Epoch Epoch

Epoch Epoch Epoch

图 9　 损失函数对比

Fig.
 

9　 Comparison
 

of
 

loss
 

function

　 　 由图 9 可知,原版 YOLOv5 模型的目标损失函

数在 200 个 Epoch 后依旧在大幅度跳动,而改进后

的模型 3 项损失函数回归曲线更为平滑,收敛速度

更快,说明改进后的算法训练效果优于原版模型。
图 10 展示了改进前后的模型检测结果。

(a)
 

原版 YOLOv5 检测结果

(b)
 

改进后 YOLOv5 检测结果

图 10　 检测结果对比图

Fig.
 

10　 Comparison
 

of
 

detection
 

results

　 　 从图 10 中可知,改进后的模型解决了原有模型

漏检和错检等问题,对小目标的检测更加精确。

4　 结束语

本研究针对织物瑕疵存在的种类繁多、发布密

集且不规律与尺寸小等问题,提出了一种基于改进

的 YOLOv5 模型的织物表面瑕疵检测算法。 该算法

通过在骨干网络部分加入 CoTNet 上下文注意力机

制和 CBAM 注意力机制,提高模型对特征图重要信

息的提取能力;在颈部引入了 BiFPN 双向金字塔网

络,提高模型对多尺寸特征融合的效率;加入 ASFF
剔除了模型在多尺度特征融合阶段时产生的冗余信

息,提高了模型的检测精度和鲁棒性;将损失函数由

CIoU 替换为 EIoU, 提升了模型的检测精度以及在

学习时的损失函数回归速率。 实验结果表明:改进

后的 YOLOv5 模型具有更好的检测精度、鲁棒性和

可部署性,能对纺织产业的自动化和智能化产生发

挥重要推动作用。
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