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DN-YOLOv5 的金属双极板表面缺陷检测算法

凌　 强,刘　 宇,王春举,贺海东,孙立宁
(苏州大学 机电工程学院,江苏 苏州 215137)

摘　 要: 为解决氢燃料电池中金属双极板表面缺陷尺寸小,缺陷对比不明显、种类多造成的难以检测,易误检漏检以及缺陷检

测模型复杂度太大难以部署等问题,提出一种改进版的金属双极板缺陷检测算法 DN-YOLOv5,来探究缺陷检测在冲压成形的

金属双极板视觉检测工作台场景下进行快速精准检测的可行性,从而实现智能检测,提升检测效率。 本研究着重于修改

YOLOv5 主干网络 Backbone 部分,添加网络中模块数量,加入 NAM 注意力机制和使用深度可分离卷积模块来替代原来 CSP /
CBS 主干网络卷积模块,并引入 SIoU 对损失函数重新进行了定义,极大的提升了主干网络的轻量化程度。 结果表明,本算法

的 map@ 0. 5 可达 0. 988,每秒检测传输帧率为 9. 98,模型参数量降低了 52. 13% ,在测试集 75 张缺陷图像中真检率达到了

99. 74% 。 该方法在保证模型较高检测率的同时,显著降低了模型复杂度和参数计算量。 此外,该算法结合新的检测尺度设计

特征融合网络,提升网络的小目标、多目标检测能力。 该算法具有良好的稳定性和鲁棒性,综合性能较好,满足部署移动端场

景进行缺陷检测的轻量化需求。
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DN-YOLOv5 algorithm for detecting surface defects of metal bipolar plates

LING Qiang, LIU Yu, WANG Chunju, HE Haidong, SUN Lining

(School of Mechanical and Electrical Engineering, Soochow University, Suzhou 215137, Jiangsu, China)

Abstract: To solve the problems of small size of metal bipolar plate surface defects in hydrogen fuel cells,
indistinct defect contrast and various types of defects that make it difficult to detect, easily cause false and leaky
detection and large size of the complexity of defect detection model that makes it difficult to deploy, an improved
metal bipolar plate defect detection algorithm DN-YOLOv5 is proposed to explore the feasibility of rapid and
accurate defect detection in the scene of metal bipolar plate visual detection workbench formed by stamping, so as
to realize intelligent detection and improve detection efficiency. This research focuses on modifying the Backbone
part of YOLOv5 backbone network, adding the number of modules in the network and the NAM attention
mechanism, using the deeply separable convolution module to replace the original CSP / CBS backbone network
convolution module and introducing SIoU to redefine the loss function, which greatly improves the lightweight
degree of the backbone network. The experimental results show that the algorithm map@ 0. 5 can reach 0. 988, the
detection transmission frame rate per second is 9. 98, the number of model parameters is reduced by 52. 13% and
the true detection rate of 75 defect images in the test set reaches 99. 74% . This method not only ensures the high
detection rate of the model, but also significantly reduces the complexity of the model and the amount of parameter
calculation. In addition, the algorithm combines the new detection scale to design a feature fusion network, which
improves the small target and multi-target detection capabilities of the network. It has good stability, good
robustness and good comprehensive performance, meeting the lightweight requirements of deploying mobile end
scenarios for defect detection.
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　 　 在双碳大背景下,发展氢能已成为全球主要国

家的共识,氢燃料电池产业同样受到了高度重视。
近年来,中国有关氢能和燃料电池相关的政策持续

加码,积极推进氢能及燃料电池的推广和应用。 氢



燃料电池产业链最主要、最核心的是燃料电池系统,
微流道双极板作为新能源燃料电池的关键部件,起
到均匀分配气体、收集电流、冷却和支撑等作用。 其

中金属双极板拥有较高的能量密度,并且具有优异

的导电、导热性能,低成本、易加工,适合大规模批量

生产。 因此,研制高性能金属双极板是目前的重要

发展方向。 金属双极板的技术难点在于成形技术以

及金属双极板表面处理技术[1],在众多成形工艺

中,精密冲压成形具有高生产效率、低成本、成形精

度好等优点,成为金属双极板主要制造技术。 然而,
金属双极板冲压成形后双极板表面变形,流道深度

不一致对其表面质量造成了重大影响[2]。 同时,受
到实验环境、机器磨损以及极板运输操作不当等因

素的影响,使得金属双极板的表面留下大量不同种

类的缺陷[3]。 这些缺陷有些存在于局部物理形态

上的,如划痕、褶皱、凹陷[4] 等,还有一些表面缺陷

涉及到化学性质的不均匀,如夹杂、斑点[5] 等大大

的影响金属双极板的表面结构及性能优劣。 所以,
良好的金属双极板表面缺陷检测技术能够保证其表

面质量,对其生产方式和保存运输具有重大意义。
本文着重研究一种基于深度学习的缺陷检测算法,
在保证具有高检测精度的同时能够有高传输效率,
且模型足够轻量化能够满足部署移动端的需求。

随着计算机视觉技术的发展,缺陷检测可以分

为两个方向。 一个是基于传统图像处理的方向,还
有一个是基于深度学习的图像检测方向。

在传统图像处理中,Li 等[6] 提出了一种基于直

方图特征的缺陷分类算法,用于自动检测图案缺陷。
Zhang[7]提出了一种结合 LBP 和 GLCM 的算法。 利

用 LBP 和 GLCM 分别提取缺陷图像的局部特征信

息和整体纹理信息。 Halfawy 等[8] 提出了一种高效

的模式识别算法,利用 HOG 和支持向量机(support
vector machines,SVM)对管道缺陷进行自动化检测

和分类。 特征提取方法多种多样,各有优缺点。 对

于具体的目视检测项目,应考虑特征提取方法是否

充分利用全局信息,其计算是否方便,是否能满足实

时性需求等。
在深度学习中,主要有 Faster RCNN、YOLO 系

列网络、SSD 网络可应用于缺陷检测[9]。 有研究者

基于 Faster RCNN 进行缺陷检测,如 Zhou 等[10] 在

Faster RCNN 加入了可变形卷积。 Wei 等[11] 在

Faster RCNN 基础上添加了视觉增益机制,通过视

觉增益机制增加模型知觉的灵敏程度。 Su 等[12] 基

于 Faster RCNN 构建了通道注意子网络与空间注意

子网络连接的互补注意网络,用于表面缺陷检测。
YOLO[13]是一种基于深度神经网络的目标识别和定

位算法,通过固定网格回归进行目标检测。 它的主

要特点是运行速度快,可用于实时系统。 YOLO 基

于回归的思想,将整个图像作为网络的输入,直接对

图像多个位置上的物体边界和物体类别进行回归。
Adibhatla 等[14] 采用 YOLO / CNN 模型对 PCB 缺陷

进行检测,缺陷检测准确率达到 98. 79% 。 但是,该
方法能够检测到的缺陷类型有限,需要进行优化。
Lv 等[15]提出了一种基于 YOLOv2[16] 的钢材表面缺

陷检测主动学习方法。 该模型实现了高效率,但以

牺牲精度为代价。 Jing 等[17] 提出了一种改进的

YOLOv3[18]模型,利用 K-means 算法对标记数据进

行聚类。 实验结果表明,改进的 YOLOv3 模型在织

物疵点检测中具有较好的性能。 但是,实时性能还

有待提高。 YOLOv4[19]网络作为一种基于回归的检

测方法,具有良好的检测速度。 但对小目标的检测

精度还有待提高。 在检测铁片表面裂纹中,Deng
等[20]提出了一种级联 YOLOv4 (C-YOLOv4)网络。
实验结果表明,C-YOLOv4 具有较好的鲁棒性和裂

纹检测精度。 SSD 结合了 YOLO 和 Faster R-CNN 的

一些策略,Zhai 等[21] 提出了一种基于 DenseNet 和
特征融合的 DF-SSD 目标检测方法。 实验结果表

明,所提出的 DF-SSD 方法在小物体和特定关系物

体的检测方面具有较高的性能。 Li 等[22] 在 SSD 框

架基础上将浅层信息与深层特征融合进行缺陷检

测,效果优于原 SSD 网络。
本文提出的 DN-YOLOv5 算法对主干网络进行

了优化和调整,大大减少了模型参数,提升了网络轻

量化程度,能够对金属双极板表面缺陷图像进行快

速、精准的检测,另外本文的模型具有良好的鲁棒性

且模型较小,完全满足轻量化模型部署到移动端的

需求。

1　 DN-YOLOv5 网络改进

1. 1　 轻量化主干网络 DN-YOLOv5 结构

YOLOv5 是由输入端、Backbone、Neck、Head 构

成的。 而 DN-YOLOv5 是在原 YOLOv5 的基础上通

过改进其 Backbone 主干网络结构得到的一种极其

轻量化的网络结构。 在 DN-YOLOv5 主干网络中,
考虑到计算参数量方便后期模型导出和部署,本文

去除了头部 Focus 特征提取模块,将第 1 层 CBS 模

块采用 16 输出 3 × 3 卷积核大小代替原先的 64 输

出 6 × 6 卷积核大小的 CBS 模块。 然后在接下来若

干层中使用显著减少参数量的深度可分离卷积模块

替代原先这种 CSP / CBS 特征提取模块,在主干结构

末端添加 NAM[23] 注意力机制并仍以 SPPF 为封口

模块作为最终输出。 整个 DN-YOLOv5 的主干网络
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结构部分如图 1 所示。

图 1　 DN-YOLOv5 主干网络结构

Fig. 1　 Structure diagram of DN-YOLOv5 backbone network

1. 2　 深度可分离卷积替代 CSP / CBS 模块

一般来说,随着现在的模型特征提取能力的增

加以及 FLOP 的数量越来越大,在移动端或 CPU 设

备上实现快速推理速度会变得缓慢[24]。 为实现在

不增加模型参数计算量和尽可能降低延迟的情况下

增强网络特征提取能力。 当从 ARM 移动设备切换

到 Intel CPU 设备上时,往往大部分的轻量级网络不

能满足推理时间较少的要求。 为了在不增加推理时

间 条 件 下 进 一 步 提 升 模 型 的 性 能, 选 取

MobileNetV1[25]轻量化网络中的 DepthSepConv 来作

为基本模块,这种深度可分离卷积模块没有 shortcut
操作,也没有 concat 或 elementwise-add 这样的额外

操作,经验证这些操作不仅不会提升模型的准确性,
还会降低模型的推理速度。 由于该模块已被 Intel
CPU 加速库深度优化,它的推理速度优于大部分轻

量化网络模块。 一个深度可分离卷积层可选模块包

含关系如图 2 所示。

图 2　 深度可分离卷积模块图

Fig. 2　 Depth separable convolution block diagram

1. 3　 主干网络末端处添加 NAM 注意力机制

很多类似于 CBAM[26] 这样的卷积块注意力模

块都嵌入了通道和空间注意力子模块,但是许多这

样的工作大多忽略了来自训练的调整权重的信息,
所以想要利用训练模型权重的方差测量来突出显著

特征。 而 NAM 作为一种高效、轻量级的注意力模

块,采用 CBAM 的模块集成,并重新设计了通道和

空间注意力子模块。 在上述可分离卷积模块的输出

即主干网络的末端将 NAM 注意力模块嵌入,对于

残余网络,它嵌在残余结构的末端。 对于通道注意

力子模块,使用批量归一化 ( batch normalization,
BN) [27]的比例系数,如下式所示。 这个比例系数可

以测量通道的方差并体现其重要性。

Bout = BN(B in) = γ
B in - μβ

σ2
β + ε

+ β (1)

式中: μβ、σβ 分别为小批量 β 的平均值和标准偏差,
γ、β 分别为可训练的放射变化参数(尺度和位移)。
通道注意力子模块为(如图 3 所示)

Mc = sigmoid(Wγ(BN(F1))) (2)
式中 Mc 为通道输出特征。

图 3　 通道注意力机制

Fig. 3　 Channel attention mechanism

γ 是每个通道的比例系数,得到的权重为 Wγ =
γi / Σ j = 0γ j。 将 BN 的比例系数应用到空间维度中

来衡量像素重要性并将其称为像素归一化。 对应的

空间注意力子模块为(如图 4 所示)
Ms = sigmoid(Wλ(BNs(F2))) (3)

式中:Ms 为空间输出特征,λ 为比例系数。
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图 4　 空间注意力机制

Fig. 4　 Spatial attention mechanism

1. 4　 重新定义的损失函数 SIoU
YOLOv5 采用 CIoU 损失函数,传统的目标检测

损失函数依赖于边界框回归指标的聚合,例如预测

框和真实框(即 GIoU、CIoU、ICIoU 等)的距离、重叠

区域和纵横比。 然而,目前使用的方法都没有考虑

到所需真实框与预测框间方向的不匹配。 这种不足

导致收敛速度较慢且效率较低,因为预测框可能在

训练过程中“四处游荡”并最终产生更差的模型。
针对上述问题,采用 SIoU 损失函数替换原损失函数。

本文中的损失函数 SIoU,考虑了期望回归之间

的向量角度,重新定义了损失指标。 应用于传统的

神经网络和数据集表明,SIoU 提高了训练的速度和

推理的准确性。 SIoU 损失函数由 4 个函数组成:
Angle cost,Distance cost,Shape cost,IoU cost。
1. 4. 1　 Angle cost

添加这种角度感知 LF 组件背后的想法是最大

限度地减少与距离相关的变量数量。 基本上,模型

将尝试首先将预测带到 x 或 y 轴(以最接近者为

准),然后沿着相关轴继续接近,如图 5 所示。 为了

实现这一点,通过下式来引入 LF 组件并评估损失。

Λ = 1 - 2 × sin2 arcsin(x) - π
4( ) (4)

式中:x =
ch
σ = sin(α),σ = (bgtcx - bcx)2 + (bgtcy - bcy)2 ,

ch = max(bgt
cy,bcy) - min(bgt

cy,bcy)。

图 5　 损失函数中的角度损失

Fig. 5　 Angle loss in loss function

1. 4. 2　 Distance cost
考虑到上述定义的角度损失,重新定义距离损

失为

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e -γρt) (5)

式中: ρx =
bgt
cx - bcx

cw( )
2

,ρy =
bgt
cy - bcy

ch( )
2

,γ = 2 - Λ。

图 6 为真实边界框距离计算方法和预测。

图 6　 真实边界框距离计算

Fig. 6　 Calculation of true bounding box distance

1. 4. 3　 Shape cost
形状损失的函数定义为

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e -wt) θ (6)

式中:ωw = |w - wgt |
max(w,wgt)

,ωh = | h - hgt |
max(h,hgt)

。

1. 4. 4　 IoU cost
定义的损失函数为

Lbox = 1 - IoU + Δ + Ω
2 (7)

式中, IoU = | b∩bgt |
| b∪bgt |

。

IoU 组成作用关系如图 7 所示。

图 7　 IoU 组成作用关系示意

Fig. 7　 Schematic relation of IoU component contribution

2　 模型训练、评估及对比实验

2. 1　 缺陷数据集

本文的缺陷数据集使用 500 W 分辨率的 HZ20-
GS050GM 的工业 CMOS 黑白全局快门相机以及

FA-25-5MP 的工业镜头来进行图像的采集工作。 使

用 COP-200B 的同轴光源配合 DBFL-160W120 的直

发背光源多角度混合光搭建最佳采集工作台(尽可
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能的减小金属表面反光的影响)。 每张采集到的原

始图像尺寸大小为 2 448 × 2 048,通过对原始图像

椒盐添噪、高斯模糊、翻转、平移、裁剪等多种数据扩

增方式,得到了凹凸点、夹杂和划痕三大类缺陷共

600 张的缺陷图集,并用 Labelimg 对其进行标注。
数据集的部分样本如图 8 所示(由于本文中的检测

对象金属双极板流道区域受限于相关协议约束,故已

作模糊虚化处理,仅展示金属双极板两端检测区域)。

图 8　 缺陷数据集部分图样

Fig. 8　 Partial pattern of defect data set

2. 2　 实验环境与参数配置

本文采用的工作站是在 Win10 操作系统下且

显卡为 RTX3080,基于 Pycharm 平台,使用语言为

Python3. 9,Pytorch 版本 1. 12. 1,CUDA 版本 11. 3. 1
来实现模型搭建以及训练工作。 根据 8∶ 1 的比例,
将金属双极板缺陷数据集划分为训练集和测试集,
见表 1。

表 1　 金属双极板缺陷数据集划分

Tab. 1　 Defect data set division of metal bipolar plate

类型 凹凸点 夹杂 划痕 总和 2

训练样本 196 161 168 525

测试样本 28 23 24 75

总和 1 224 184 182 600

对模型参数初始化,设置学习率为 0. 01,训练

epoch 为 300,batch-size 为 4,为了使训练图像尺寸

与相机实际采集到的图像尺寸相符从而避免特征信息

丢失最小化,故将图片输入尺寸设定为 2 240 ×2 240。
2. 3　 模型评估

为了更加客观精准地评估网络 DN-YOLOv5 在

本文缺陷数据集上的检测效果,本实验采用平均精

度均值 map@ 0. 5( IoU = 0. 5),混淆矩阵,PR 曲线,
Box,Objectness,Classfication 训练 Loss 拟合图多重

指标来进行模型的评估工作。 如图 9 所示是该模型

的混淆矩阵图,由图中可知真实值与预测值较接近,
其中凹凸点和划痕正类样本比分别为 0. 98,0. 97,
而夹杂达到了 1. 00,可见模型精确度较高。

模型的 PR 曲线如图 10 所示,该曲线图反应的

是精确率(Precision)和召回率(Recall)的相互关系,
图 10反应了模型评价标准中的多类别平均精度

map@ 0. 5,凹凸点、划痕以及夹杂的 map@ 0. 5 值分

别为 0. 979,0. 991,0. 996,3 种缺陷的平均 map@0. 5 值

达到了 0. 988,模型精准度较高,性能良好。

图 9　 模型混淆矩阵

Fig. 9　 Model confusion matrix

图 10　 模型 PR 曲线图

Fig. 10　 Model PR curve

如 图 11 所 示, 3 个 指 标 Box, Objectness,
Classification 在经历 300 个 epoch 训练中能够理想的

拟合符合预期,精确率和召回率如下:

Precision = TP
TP + FP (8)

Recall = TP
TP + FN (9)

式中,正类样本占比较高。 从图 11 中 Precision 和
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Recall 可知,单精确率和召回率都较高,该模型训练

良好,具备优异性能。
本文在 NVIDIA GeForce RTX3080 的显卡环境

下,对 75 张缺陷测试图像进行检测,部分检测效果

图像如图 12 ~ 14 所示,图 15 为训练过程中多种缺

陷的随机混合测试图,经测试,75 张缺陷图像检测

共耗时 7. 51 s,模型每秒传输帧数为 9. 98,所有缺

陷的真检率为 99. 74% 。

图 11　 指标 Loss 拟合图

Fig. 11　 Index Loss fitting diagram

图 12　 凹凸点检测效果图

Fig. 12　 Bumppoint detection renderings

图 13　 夹杂检测效果图

Fig. 13　 Inclusion detection renderings

图 14　 划痕检测效果图

Fig. 14　 Scratch detection renderings
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图 15　 多种缺陷随机混合测试图

Fig. 15　 Random mixed test chart of multiple defects

2. 4　 消融实验

2. 4. 1　 NAM 注意力机制对模型性能的改善

为了验证主干网络中的深度可分离卷积模块和

末端添加的 NAM 注意力机制分别在文中具有优化

改进作用,同时得出特征融合网络 DN-YOLOv5 具

备更佳的性能,本文进行了消融实验。 首先,通过对

原 YOLOv5 主干网络结构末端添加 NAM 注意力机

制和不添加 NAM 的情况进行了消融实验。 实验表

明,在原 YOLOv5 主干网络中末端添加 NAM 注意力

机制,模型参数减少了 17. 29% ,每秒传输帧数增加

了 0. 15,map 值提升 0. 003,网络轻量化得到改善,
检测率以及图像传输效率提升,见表 2。

表 2　 NAM 注意力机制消融实验

Tab. 2　 NAM attention mechanism ablation experiment

模型
Parameters /

M

FLOPS /

(109 浮点运算·s -1)
map@0. 5

FPS /

(帧·s -1)
CBS / CSP 70. 59 16. 3 0. 993 9. 46

CBS / CSP +NAM 58. 38 14. 8 0. 996 9. 61

2. 4. 2　 DN-YOLOv5 深度可分离卷积模块融合末端

NAM 和 SIoU 对模型性能的改善

将深度可分离卷积模块(DepthSepConv)替代原

YOLOv5 中的 Backbone 主干网络部分,并在末端层

插入 NAM 这种轻量、高效的注意力模块,以 SPPF

为封口模块作为输出,并重新定义 SIoU 作为损失函

数。 在网络中,利用更多浅层特征信息来检测多目

标的同时加入 NAM 来增强检测效果并进一步使得

模型参数轻量化。 本文分别进行了在 DN-YOLOv5
主干网络末端层相同位置处添加 SE、CBAM 模块与

NAM 做消融实验,同时再结合 SIoU 损失函数对模

型作出最后的完善。 实验表明,深度可分离卷积模

块在替代原 YOLOv5 主干网络结构后,其模型参数

大大减小,网络轻量化程度大幅提升,见表 3。 本文

的 DN-YOLOv5(DepthSepConv + NAM + SIoU)相较

于在 末 端 添 加 SE 模 块, 其 模 型 参 数 减 小 了

29. 92% ,每秒传输帧数提升 0. 07,map 值基本持

平,总体轻量化程度提升较高。 相较于末端添加

CBAM 模块,模型参数减小 13. 40% ,每秒传输帧数

提升 0. 14,map 值略有提升。 相较于原 YOLOv5 主

干网络结构,模型参数减小了 52. 13% ,网络轻量化

程度得到大幅提升,且每秒传输帧数提升 0. 52,这
对长时间、多数据的传输效率有很大改善,map 值略

有下降影响较小。
2. 4. 3　 主流目标检测模型对缺陷真检性能对比

主流目标检测模型与 DN-YOLOv5 对缺陷图像

检测的性能对比见表 4,由表 4 可知,DN-YOLOv5 的
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真检率为 99. 74% ,误检、漏检数量都小于其他主流

目标检测模型,结合 DN-YOLOv5 中各模块的性能

对比可知,DN-YOLOv5 针对该缺陷数据集的 map 值

较高,模型性能较好。

表 3　 DN-YOLOv5 各模块的性能对比

Tab. 3　 Performance comparison of DN-YOLOv5 modules

模型 Parameters / M FLOPS / (109 浮点运算·s - 1) map@ 0. 5 FPS / (帧·s - 1)

DepthSepConv 34. 61 6. 3 0. 981 9. 84

DepthSepConv + SE 48. 22 7. 4 0. 988 9. 91

DepthSepConv + CBAM 39. 05 6. 7 0. 985 9. 84

DepthSepConv + NAM 33. 84 6. 3 0. 986 9. 82

DepthSepConv + NAM + SIoU 33. 79 6. 2 0. 988 9. 98

表 4　 主流检测模型性能对比

Tab. 4　 Performance comparison of mainstream detection models

算法 缺陷数量 检测数量 误检数量 漏检数量 缺陷真检率 / %

SSD 3 152 2 815 45 292 89. 31

Faster R-CNN 3 152 2 919 20 213 92. 61

YOLOv3 3 152 3 075 9 68 97. 55

YOLOv4 3 152 2 968 18 166 94. 17

YOLOv5 3 152 3 113 4 35 98. 78

DN-YOLOv5 3 152 3 144 0 8 99. 74

3　 结　 论

1)本文针对氢燃料电池中的金属双极板表面

缺陷存在种类多、尺寸小对比不明显、难检、易误检

漏检、大参数量模型难部署等问题,提出了一种 DN-
YOLOv5 轻量化网络的缺陷检测算法。

2)修改原 YOLOv5 主干网络结构和模块数量,
融合深度可分离卷积模块,在主干网络末端添加

NAM 注意力机制的操作来优化网络结构,引入了

SIoU 作为新的损失函数,提升了网络检测小目标、
多目标检测能力,大大减少了模型参数量,提升了网

络轻量化程度。
3)实验表明,在 NVIDIA GeForce RTX3080 的显

卡环境下,75 张缺陷图像检测共耗时 7. 51 s,模型

每秒传输帧数为 9. 98, 所有缺陷的真检率为

99. 74% ,故本文提出的 DN-YOLOv5 网络算法能够

快速、准确的检测出金属表面缺陷图像,满足轻量化

模型部署移动端设备的要求。
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