
第63卷第4期

2023年7月

大 连 理 工 大 学 学 报

JournalofDalianUniversityofTechnology
Vol.63, No.4

July202 3

文章编号:1000-8608(2023)04-0385-08

基于改进YOLOv5模型的船舶焊缝缺陷检测方法
高  翔1, 李  楷*1, 衣 正 尧2, 周 玉 松3, 陆 丛 红1

(1.大连理工大学 船舶工程学院,辽宁 大连 116024;

2.大连海洋大学 航海与船舶工程学院,辽宁 大连 116023;

3.大连船舶重工集团设计研究院有限公司,辽宁 大连 116005)

摘要:当前船舶焊缝缺陷检测主要是通过人工目视的手段检查焊缝的射线探伤图像进行

的,存在耗时长、工作量大、效率低的问题,为此提出了一种基于改进YOLOv5模型的船舶焊

缝缺陷检测方法.首先对1152张船舶焊缝射线图像进行标注,建立船舶焊缝射线图像数据

集;然后根据船舶焊缝缺陷几何尺寸小、特征不明显的特点,对YOLOv5模型进行改进.通过

对图像进行正弦灰度变换,提高缺陷处的对比度.加入卷积注意力模块(CBAM),增大感兴趣

区域的权重.增加检测尺度,提高对微小目标的检测精度.计算对比检测结果表明,使用改进

的YOLOv5模型对船舶焊缝缺陷进行识别,使精确度从95.3%提高到98.4%,召回率从

77.5%提高到77.9%,交并比为0.5时的平均精确度从81.5%提高到84.2%,证明该方法可

以有效地改进船舶焊缝缺陷检测的效果.
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0 引 言

目前船舶建造的方式主要是通过焊接将板

材、骨材组合成分段、总段,最终形成整个船体.焊
接在船舶建造周期中占30%~40%的建造工

时[1],焊接质量对船体结构的完整性、舱室的密闭

性起到决定性的作用.如何快速、高效地对船体焊

接质量进行检测是船舶建造过程中广受关注的一

个问题.
国内外各大船厂广泛采用的焊缝缺陷检测方

法是依靠人工目视手段检测焊缝X射线探伤图

像,这种方式存在耗时长、效率低以及工作量大的

问题[2],而且船舶焊缝射线探伤图像具有缺陷几

何尺寸小、特征不明显的特点,对于经验不足的检

测人员而言,容易发生漏检、错检的问题.因此有

必要开发一种基于机器视觉的船舶焊缝缺陷识别

方法,以避免人工识别过程中的人为错误.樊凌[3]

提出了一种基于图像处理和机器学习的船舶焊接

缺陷识别技术,使用一些图像处理算法对焊缝深

度进行图像处理,使图像着重突出缺陷特征,再用

支持向量机(SVM)算法对焊缝缺陷进行分类,但
是该算法在进行图像处理时,图像经历了过多的

处理流程,可能会产生焊缝缺陷特征消失的情况,
而且SVM 算法属于二分类算法,对多种缺陷分

类时,程序比较复杂.Zhang等[4]将分割好的疑似

缺陷区域图像输入区域卷积神经网络(RCNN)模
型中,对焊缝缺陷进行分类,在减小检测工作量的

同时提高了缺陷识别的精确度,但是RCNN模型

因为候选框由速度较慢的选择性搜索(selective
search)算法完成以及重复卷积网络计算,计算速

度很慢,内存占用量大.Xu等[5]提出了一个基于

语义分割方法的自动焊接缺陷检测系统,使用组

合特征金字塔网络(FPN)和残差神经网络(Res-
Net)的语义分割网络,更好地利用了浅层特征,
实现了将深层特征与浅层特征的融合预测,并形

成了端到端焊接缺陷检测.渠慧帆[6]提出基于改

进的Faster-RCNN算法对焊缝缺陷进行检测的



方法,通过改进模型候选框尺寸和更换特征提取

模型,提高了焊缝缺陷检测的精确度,特别是提高

了对小尺寸目标的检测精度,但Faster-RCNN算

法运行速度较慢,在工业生产过程中不能满足实

时检测场景的需要.常晓莹[7]也提出一种基于改

进的Faster-RCNN算法对焊缝缺陷进行检测的

方法,通过引入注意力机制ECA以及采用 Mish
激活函数,提升了缺陷区域的权重,并提升算法网

络的非线性特性,但仍未解决Faster-RCNN算法

检测速度慢、不能满足工业实时检测场景要求的

问题,同时Faster-RCNN算法本身也存在没有充

分利用图像浅层特征这一问题.
本文从船舶焊缝缺陷特征出发,提出使用“你

只需看一眼(youonlylookonce,YOLO)”系列中

的YOLOv5模型对船舶焊缝缺陷进行检测.首先

建立船舶焊缝射线图像数据集,在YOLOv5原模

型基础上加入卷积注意力数据模块,增大感兴趣

区域的权重,增加检测尺度,提高对微小目标的检

测能力,减少人工操作的工作量,在保证精确度的

同时提高检测速度.

1 YOLOv5模型

YOLOv5模型是一种一阶段目标检测模型,
该模型在保持较高检测精度的同时,克服了两阶

段目标检测算法速度慢的缺点.YOLOv5模型主

要由输入(input)、主干(backbone)、颈部(neck)
和输出(output)4部分组成,其模型结构如图1
所示.

图1 YOLOv5模型结构

Fig.1 YOLOv5modelstructure

输入部分首先采用马赛克(mosaic)进行数据

增强,将随机缩放、随机裁剪和随机排布后的4张

图像进行拼接,不但增加了样本数量,还使拼接后

的图片在计算时减小CPU显存消耗.然后采用自

适应锚框,为图像设置不同尺寸的初始锚框,在初

始锚框基础上生成预测框,与真实框做对比,从而

使模型进行反向传播.最后采用自适应缩放的方

法,将图片统一处理成标准尺寸输入模型.
主干部分主要由切片(focus)结构、带有3个

卷积层的瓶颈层(C3)结构和空间金字塔池化

(spatialpyramidpooling,SPP)结构组成.切片结

构对从输入部分输入的图片进行切片操作.而C3
结构主要是将输入的特征映射分成两部分,如
图2所示,一部分经过Conv层和Bottleneck层,
另一部分则只通过Conv层,其中Conv层等主要

     

图2 C3模块结构

Fig.2 C3modulestructure
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包括卷积层(Conv2d)、BN层以及SiLU 激活函

数,最后将两部分进行拼接既减少了计算量,又增

强了图像特征融合能力.SPP结构主要采用最大

池化的方法对不同尺度的特征图进行特征融合,
使网络能够获取焊缝缺陷在不同尺度下的特征信

息[8].
颈部部 分 主 要 包 括 FPN(featurepyramid

networks)和PAN(pyramidattentionnetwork)
结构,FPN 可以将上层丰富的语义特征传递下

来,而PAN则可以将下层丰富的位置信息传递

上去,进而实现对特征的多尺度融合.
输出部分主要包括3种不同尺寸的特征图,

并将预设锚框和真实边界框做对比,使用CIOU_

LOSS函数作为边界框预测的损失函数,采用

DIOU_NMS函数对预测框进行筛选,最终得到模

型计算的预测框.

2 改进的YOLOv5模型

YOLOv5模型在一些公开的数据集目标检

测任务中表现为速度快、精度高的优点,在各个领

域都有广泛应用.船舶焊缝缺陷存在数据集数量

少、质量差、缺陷几何尺寸小、特征不明显以及缺

陷特征变化大的特点,直接应用原始YOLOv5模

型进行检测的结果并不理想,因此本文提出一种

改进的YOLOv5模型,并通过实验证明该改进模

型在船舶焊缝缺陷检测方面的有效性和可行性.
2.1 正弦灰度变换

数据集的质量与数量直接影响目标检测模型

的效果.本文共搜集带气泡、未焊透、未熔合、夹渣

和裂纹5种缺陷图片128张,经过旋转、镜像、亮
度和对比度变换等操作,使数据集图片中扩充至

1152张,图3为经扩充后数据集的部分图像.

图3 数据集部分图像

Fig.3 Partialimagesofthedataset

在图像质量方面,由于船舶焊缝缺陷存在几

何尺寸小及特征不明显的特点,进行图像处理时,
如果经历过多的处理流程,可能会使图像的缺陷

特征信息在图像处理过程中丢失.因此在图像处

理时,网络过深或卷积操作太多都不适合[9].本文

使用灰度变化的方法对图像进行处理,不但提高

了缺陷特征的对比度,还避免了多次图像处理导

致特征消失这一问题.

灰度变换主要包括线性变换、分段线性变换

和非线性变换3种方式.线性变换是指使用线性

函数将原图像的灰度值映射到期望区间.分段线

性变换是指将图像灰度值分为几个部分,每个部

分使用不同的线性函数将灰度值映射到期望区

间,对明亮部分分别进行拉伸和压缩,以调节图像

对比度[10].非线性变换则是使用非线性函数对图

像灰度进行处理,以此来抑制不感兴趣区域,突出
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感兴趣区域的对比度.常用的非线性变换方式主

要包括对数灰度变换和伽马灰度变换等方式.本
文采用正弦灰度变换,并将正弦灰度变换结果与

对数变换和伽马变换后的结果进行对比,图像正

弦灰度变换计算公式[6]如下:

g(x,y)=sin(πr)

r=f(x,y)-min(f)
max(f)-min(f)

(1)

式中:r为输入的相对强度;(x,y)为像素点的坐

标;g(x,y)为输出像素的灰度值;f(x,y)为输入

像素的灰度值.
通过对比灰度非线性变化中的几种常见变化

方式,发现使用正弦灰度变换不但可明显提高焊

缝缺陷处的对比度,还能有效保存缺陷,从而避免

发生缺陷特征消失的情况.
图4为各种灰度变换的结果,其中图4(a)为

原焊缝图像(标注处为缺陷区域),图4(b)为经过

伽马变换后的灰度图,图4(c)为经对数变换后的

灰度图,图4(d)为经过正弦灰度变换后的灰度

图.可见,经伽马变换后的图像不但出现了噪声,
还使原有的缺陷特征消失了.对数正弦灰度变换

虽凸显了部分特征,但也使部分微小特征消失,而
正弦灰度变换则能很好地保留特征,并使特征对

比度较原图有所增强.
2.2 卷积注意力模块

注意力机制是机器学习领域中近年来广泛应

用的一种数据处理方法.在图像识别问题中,通过

改变权重使学习过程聚焦于输入对象需要注意的

地方,而不是把注意力平均分配给所有区域[11].
卷积注意力模块(convolutionalblockattention
module,CBAM)同时利用特征图的通道信息及空

间信 息,能 够 减 少 图 像 识 别 中 背 景 导 致 的 影

响[12].焊缝缺陷的尺寸通常都很小,例如图5(a)
中的裂纹和图5(b)中的气泡,图像中大部分区域

与焊缝缺陷无关,引入CBAM可使目标检测模型

在提取特征时增大感兴趣区域的权重,更加关注

焊缝缺陷特征附近的区域.
特征图在被送入CBAM后,会依次通过通道

注意力模块(channelattentionmodule,CAM)和
空 间 注 意 力 模 块 (spatialattention module,

SAM),并得到相应的注意力图,然后将注意力图

与输入特征图相乘进行自适应特征优化.其架构

图如图6所示.
如图7所示,将原YOLOv5模型中主干部分

     

(a)原焊缝图像
  

(b)伽马灰度变换

(c)对数灰度变换
  

(d)正弦灰度变换

图4 灰度变换

Fig.4 Grayscaletransformation

(a)裂纹

(b)气泡

图5 裂纹和气泡缺陷

Fig.5 Crackandbubbledefect

图6 卷积注意力模块结构

Fig.6 Convolutionalblockattentionmodulestructure

中的C3模块结尾的卷积层替换成CBAM(红色

虚线框部分),图像在经过拼接后,直接进入通道

注意力模块.
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图7 加入注意力机制的C3模块

Fig.7 C3modulewithaddedattentionmechanism

如图8所示,在通道注意力模块中,输入特征

F先经过平均池化和最大池化进行压缩,得到两

个1×1×C 的特征图,平均池化和最大池化可用

来聚合特征映射焊缝图像的空间信息,平均池化

可以读取并体现出特征图上的各个像素点特征.

在网络进行反向传播时,最大池化则可以保证网

络仅在最大响应处有反应[13].将两个特征图分别

传入共享的全连接层,并生成两个维数为C×1×
1的注意力向量,将得到的两个向量对应位置相

加,通过Sigmoid函数生成一个维数为C×1×1
的通道注意力向量Mc,将Mc 和输入特征F 做乘

法运算,生成空间注意力模块需要的输入特征,通
道注意力模块计算公式如下:

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+
MLP(MaxPool(F)))=
σ(W1(W0(Fcavg))+W1(W0(Fcmax)))(2)

图8 通道注意力模块

Fig.8 Channelattentionmodule

式中:σ为Sigmoid非线性激活函数,MLP 表示

CBAM中的共享网络,W1 表示MLP 中的隐藏层

权重,W0 表示MLP 中的输出层权重,Fcavg表示平

均池化函数,Fcmax表示最大池化函数.
在特征图经过通道注意力加权后,如图9所

示,将特征图模块输出的特征F 输入空间注意力

模块.输入后,特征图仍先经过平均池化和最大池

化,从而得到两个 H×W×1的特征图,将两个池

化后得到的特征图进行拼接,经过卷积层将拼接

后的特征图变为单通道特征图(维数为 H×W×
1),将得到的单通道特征图输入Sigmoid函数即

得到空间注意力向量Ms,将所得到的空间注意力

向量Ms 与输入特征F 做乘法运算,就生成了经

CBAM处理后的特征图,空间注意力模块计算公

式如下:

图9 空间注意力模块

Fig.9 Spatialattentionmodule

Ms(F)=σ(f7×7((AvgPool(F);

MaxPool(F))))=
σ(f7×7((Fsavg;Fsmax))) (3)

式中:f7×7代表的是7×7的卷积运算,Fsavg和Fsmax
表示通道上的全局平均池化函数和最大池化函数.
2.3 增加检测尺度

在YOLOv5的原模型中有3种不同尺寸的

检测层来匹配不同尺寸的目标,即图像大小(单位

为像素)20×20、40×40、80×80这3种尺寸.在
焊缝缺陷图像中通常存在部分缺陷几何形状小且

缺陷模糊的情况,针对这一特点,本文使用四尺度

特征图来进行检测,如图10所示(红色虚线框部

分),在YOLOv5的第17层之后,再继续进行上

采样,以获得更大的特征图来检测微小的目标.在
第20层,将输入的特征图与模型第2层的特征图

进行拼接操作,在检测层对第21、24、27、30层进

行检测.同时,为了使模型对小目标的检测更精

准,本文还将初始锚框的数量增加到12个,即增

加图像大小5×6、8×14、15×11这3种尺寸的锚

框,用来匹配图像大小160×160特征图中的小

目标.
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图10 增加检测层后的YOLOv5模型

Fig.10 YOLOv5modelafteraddingdetectionlayer

3 实验及结果分析

为了测试以上提出的各种改进手段的有效性,
本文将单独使用这3种改进手段和综合使用种改

进手段后的实验结果与原模型识别结果进行对比.
3.1 评价指标

本文主要使用精确度(precision,P)、召回率

(recall,R)和交并比为0.5时的平均精确度(P)

3个指标作为模型评价标准,3个指标值越大,则
说明模型的检测效果越好,式(4)~(6)分别为精

确度P、召回率R 和全类平均正确率P的计算公

式[14].

P= Tp

Tp+Fp
×100% (4)

R= Tp

Tp+Fn
×100% (5)

P=
∑
k

i=1
Si

k ×100% (6)

式中:Tp 为输入正样本且输出正样本的样本数

量,Fp 为输入负样本且输出正样本的样本数量,Fn

为输入正样本且输出负样本的样本数量,k为样

本类别数,S是精确度-召回率曲线下方的面积.
3.2 模型实验

本文将含有各类缺陷的数据集使用LabelImg
软件进行标注,并按8∶2的比例将数据集随机划

分为训练集和测试集,在 YOLOv5s模型基础上

测试本文提出的改进方法.经训练测试后结果见

表1.其中 YOLOv5-sin表示对图像进行正弦灰

度变换后的改进方法.YOLOv5-160表示增加检

测尺度为160×160后的改进 方 法.YOLOv5-
CBAM 表示在模型中引入了CBAM.YOLOv5-
all表示将图像进行正弦灰度变换后,将CBAM
引入YOLOv5模型,并将模型增加检测尺度.

表1 实验结果

Tab.1 Experimentalresults

模型 P/% R/% P/%

YOLOv5 95.3 77.5 81.5

YOLOv5-sin 98.6 76.2 82.8

YOLOv5-160 97.9 77.2 84.7

YOLOv5-CBAM 97.2 77.9 81.5

YOLOv5-all 98.4 77.9 84.2

图11(a)为YOLOv5模型对焊缝缺陷检测后

得到的结果,图11(b)为YOLOv5-all模型对焊缝

缺陷检测后得到的结果.
3.3 实验结果分析

从表1可看出,相比较于 YOLOv5模型,将
图像进行正弦灰度变换、加入CBAM和增加检测

尺度后,模型的精确度都会有所改善.
与未经图像处理的YOLOv5模型对比,图像

在进行正弦灰度变换后虽然召回率降低了1.3%,
但精确度和全类平均正确率各提高了3.3%和

1.3%,精确度 达 到 了 各 改 进 方 法 中 的 最 高 值

98.6%.模型在增加检测尺度后,召回率比原模型

减小0.3%,但精确度和全类平均正确率各提高

了2.6%和3.2%,全类平均正确率达到了各改进
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(a)YOLOv5模型检测结果

(b)YOLOv5-all模型检测结果

图11 缺陷检测结果图

Fig.11 Defectdetectionresultgraphs

方法中的最高值84.7%.模型在加入CBAM 后,
在全类平均正确率保持不变的情况下,精确度和

召回率都有所提高,召回率更是达到了各改进方

法中的最高值77.9%.
把3种方法综合使用后,模型的精确度、召回

率和全类平均正确率都得到了相应的提高.与

YOLOv5-sin模型相比,YOLOv5-all模型虽然精

确度降低了0.2%,但是召回率和全类平均正确

率分别提高了1.7%和1.4%.与 YOLOv5-160
模型相比,YOLOv5-all模型虽然全类平均正确率

降低了0.5%,但是精确度和召回率分别提高了

0.5%和0.7%.与 YOLOv5-CBAM 模型相比,

YOLOv5-all模型在召回率不变的情况下,精确度

和全类平均正确率分别提高了1.2%和2.7%.
从 图 11 可 看 出,对 比 YOLOv5 模 型 和

YOLOv5-all模型对焊缝缺陷的检测结果,无论是

焊缝缺陷检测的数量,还是检测的质量(即检测结

果的准确率和置信度),YOLOv5-all模型都明显

优于YOLOv5模型.

4 结 语

为解决现代造船工序中焊缝检测人工手段耗

时、耗力及效率低这一问题,实现基于机器视觉的

船舶焊缝缺陷检测,本文对1152张船舶焊缝射

线图像进行标注,建立船舶焊缝射线图像数据集,
基于此数据集进行训练和实验,并对YOLOv5模

型进行改进.通过对图像灰度值进行正弦灰度变

换,提高焊缝缺陷处的对比度.加入卷积注意力模

块(CBAM),以增大对感兴趣区域的权重和增加

检测尺度的方法来提高对微小目标的检测能力.
通过计算对比检测结果,使用改进的YOLOv5模

型对船舶焊缝缺陷进行识别,精确度提高3.1%,
召回率提高0.4%,平均精确度提高2.7%,证明

该方法可以有效地改善船舶焊缝缺陷检测的效

果.目前的研究受数据集的质量和数量的限制,仍
有很大的提升空间,后期可以通过收集更多的数

据集或者使用更加有效的数据增强方法来提高数

据集的数量和质量,从而进一步提高焊缝缺陷检

测的精确度,实现船舶焊缝缺陷的自动检测.
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ShipweldingseamdefectdetectionmethodbasedonimprovedYOLOv5model
GAO Xiang1, LI Kai*1, YI Zhengyao2, ZHOU Yusong3, LU Conghong1

(1.SchoolofNavalArchitectureandOceanEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.SchoolofNavigationandNavalArchitecture,DalianOceanUniversity,Dalian116023,China;

3.DalianShipbuildingIndustryGroupDesignandResearchInstituteCo.,LTD,Dalian116005,China)

Abstract:Atpresent,shipweldingseamdefectdetectionstillreliesonmanualvisualcheckingof
radiographicimage,whichcauseslongtime-consuming,largeworkloadandlowefficiency.Tosolve
thisproblem,ashipweldingseamdefectdetectionmethodisproposedbasedonimprovedYOLOv5
model.Firstly,aradiographicimagedatasetisestablished,whichcontains1152shipweldingseam
radiographicimageswithannotation.Accordingtothecharacteristicsofsmallsizeandinsignificant
featureofshipweldingseamdefect,theYOLOv5modelisimproved.Thecontrastratioofdefectarea
israisedbyperformingsinegrayscaletransformationofimage.Convolutionalblockattentionmodule
(CBAM)isaddedtoincreasetheweightofinterestedarea,andthedetectionscaleisincreasedto
improvethedetectionaccuracyofsmalltargets.Bycalculatingthecomparativetestresults,itis
shownthattheidentificationofshipweldingseamdefectsusingtheimprovedYOLOv5modelcan
improvetheaccuracyfrom95.3%to98.4%,therecallratefrom77.5%to77.9%,andtheaverage
accuracywith0.5ofintersectionoverunionfrom81.5%to84.2%,whichindicatesthattheproposed
methodcaneffectivelyimprovetheeffectofshipweldingseamdefectdetection.

Keywords:objectdetection;shipweldingseamdefects;YOLOv5model;grayscaletransformation;
convolutionalattentionmodule
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