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基于改进 YOLOv5s 的木材表面缺陷检测模型
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摘要：针对木材表面缺陷的复杂多样性和特征提取困难，提出一种基于改进YOLOv5s的木材表

面缺陷（活节、死节、有裂缝节子和裂缝）检测模型。首先，在Backbone网络引入坐标注意力

机制（coordinate attention，CA）增强每个通道之间的信息交互，然后采用混合空间金字塔池化

（hybrid spatial pyramid pooling-fast，HSPPF）结构减少信息损失，再使用GSConv卷积减少参数量，用改进的曲

线高效交叉联合（curve efficient intersection over union，CEIoU）作为训练时模型的损失函数，提升木材缺陷检

测的准确性。试验结果表明，改进模型能够有效检测出木材表面缺陷，模型的平均精度均值（mean average 

precision，mAP）为84.4%，比未改进之前提高了2%，检测速度达到73.9 FPS，在模型参数量方面明显减少，同

时优于其他主流模型，能够满足木材表面缺陷检测的要求。
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Detection Model of Wood Surface Defects Based on Improved YOLOv5s
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Abstract: To improve the identification of complexed features of wood surface defects and detection 

efficiency, a detection model of wood surface defects based on YOLOv5s was proposed. First, the 

coordinate attention mechanism (CA) was introduced into the Backbone network to enhance the 

information interaction between each channel, then, the structure of hybrid spatial pyramid pooling-fast 

(HSPPF) was used to reduce information loss, next, the GSConv volume was used to reduce the number 

of parameters, and the modified curve efficient intersection over union (CEIoU) was used as the loss 

function of the model during training to improve the accuracy of wood defect detection. The experimental 

results show that the improved model can detect wood surface defects effectively. The mean average 

precision (mAP) of the model was 84.4%, which was 2% higher than unimproved methods, and the 

detection speed reaches 73.9 FPS. It is also superior to other mainstream models, and achieves a 
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在木材加工利用过程中，对其表面缺陷（如

死节、活节和裂缝等）的快速准确检测，有利于

设置合理的木材锯切方案，提高木材使用率和成

品质量。随着计算机技术的快速发展，缺陷检测

已逐渐使用智能化方法[1]。XIE等[2]提出了一种混

合表面纹理特征的检测方法，保障了模型的准确

性和鲁棒性，能够检测死节和活节缺陷。王金聪

等[3]利用图像分割的方法，将改进分水岭算法应用

在木材缺陷检测中，能够检测死节、活节和虫眼

缺陷，解决了传统算法的欠分割和过分割问题。

WEI等[4]提出了一种基于图像块百分位颜色直方图

和特征向量纹理分类的方法，可以检测节子和裂

缝缺陷。然而，上述检测方法很容易受到木材本

身的形状纹理和周围环境（光照、角度等）因素

的影响，难以满足复杂图像背景下缺陷检测的

需要。

随着卷积神经网络的发展，将卷积网络应用

到目标检测中能够学习图像更高层次的特征，提

高检测效率。目前基于深度学习的缺陷检测主要

分为两大类：一类是基于区域建议的方法，如

Faster R-CNN模型[5]；另一类是基于对象回归的方

法，如 SDD[6]和 YOLO 模型[7]。萧嘉奕等[8]提出了

一种基于Faster R-CNN的木材表面节子检测模型，

能自动学习缺陷特征，使检测结果与标注的结果

基本一致，采集的数据集样本库中精确率达到

94%。SHI等[9]构建了一种卷积神经网络，再使用

多通道Mask R-CNN[10]对缺陷进行分类和定位，能

够识别木材中的死节、活节和裂缝，在采集构建

的实验数据集中平均精度均值（mean average 

precision， mAP）达到了 95.3%。 WANG 等[11] 对

YOLOv3[12]网络使用增强数据、更改损失函数等方

法，以提高检测性能。上述检测模型复杂，有较

高的参数量和计算量，在复杂场景中可能会降低

检测效率和准确率。

YOLOv5s是一种有着高效性和高适应性的检

测模型，能够在保证高精度的同时快速适应不同

的缺陷类型和检测场景。而目前YOLOv5s模型在

木材表面缺陷目标检测上缺乏更好的特征融合能

力，需进行改进使其更适合背景复杂、缺陷目标

大小不一和形状多变的检测场景，从而更好地满

足实际应用需求。鉴于此，笔者提出了一种基于

改进 YOLOv5s 的木材表面缺陷检测模型—HS-

YOLOv5s。 该 模 型 采 用 坐 标 注 意 力 机 制

（coordinate attention，CA）[13]、混合空间金字塔池

化 （hybrid spatial pyramid pooling-fast， HSPPF）

和GSConv结构[14]等技术改进，提高检测的准确性

和稳定性。此外，为避免YOLOv5s损失函数对模

型优化的影响，还采用曲线高效交叉联合（curve 

efficient intersection over union，CEIoU）[15]作为损

失函数训练模型。HS-YOLOv5s在一定程度上提高

了缺陷的检测精度，为提升带缺陷木材利用率的

自动化加工方案提供可靠依据。

1 YOLOv5s结构及优化 

1.1　YOLOv5s结构　

YOLOv5由Ultralytics LLC公司于 2020年 5月

提出，有四种基本网络结构，分别为：YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x，四种架构的

模型大小和计算量依次增加。YOLOv5s模型的参

数量相对较少，检测精度高。为了兼顾精度与模

型的复杂度，同时考虑检测速度，因此选择

YOLOv5s模型。YOLOv5s的模型结构见图1。

YOLOv5s的网络模型主要由Backbone（特征

提取层）、Neck（特征融合层）和输出层组成。特

征提取层主要使用C3结构作为特征提取网络，该

结构精简，同时也能丰富梯度组合；YOLOv5s新

采用了效率更高的空间金字塔（spatial pyramid 

pooling–fast，SPPF）结构提取特征，实现了多尺

度特征融合。特征融合层由特征金字塔网络

（feature pyramid networks，FPN）和路径聚合网络

（path-aggregation network，PANet）组成，主要使

用两个CBS卷积替换Resunit网络的C3结构。其中
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significant reduction in the number of model parameters, which can meet the requirements of wood 

surface defect detection.
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FPN模块是自底向上的上采样结构，将高层特征

图与低层特征图融合增强语义特征；PANet模块是

自顶向下的下采样结构，将定位信息从浅层传递到

深层以增强空间特征。输入图像经过特征提取层得

到三个不同尺度的特征层（80×80，40×40 和 20×

20）后，输入到特征融合层中，实现局部特征和全

局特征的融合，最后到输出层得到三个新的特征

层。输出层是网络的预测部分，将三个尺度的特征

层映射到原图像，生成原图像中目标的预测边界框

和类别。上述结构针对木材缺陷检测的特点主要在

于采用了多尺度特征融合和特征金字塔网络，同时

也能够提高网络的感受野，增强对不同尺度缺陷的

检测能力。

1.2　YOLOv5s的网络模型与损失函数优化　

1.2.1　YOLOv5s 的网络模型改进　改进的 YO‐

LOv5s网络模型主要引入了CA注意力机制、最大

池化与平均池化组成的 HSPPF 结构和 GSConv 结

构。为加强网络对通道和位置等信息的敏感度，

在主干网络中加入CA注意力机制。CA注意力机

制将位置信息嵌入到通道注意力中，利用全局平

均池化将通道注意力沿宽度和高度两个方向聚合

特征，得到两个方向感知的特征图，使注意力特

征图不仅保留了不同空间上的依赖关系和位置信

息，同时也避免了高计算成本。

如图 2 所示，首先对输入特征图使用大小为

（H, 1）和（1, W）的池化核从宽高方向进行全局

平均，以获得宽度和高度方向的特征图，如式 1、

2所示；然后级联特征图，利用 1×1卷积降维得到

特征图F1，如式 3所示，[ ]是级联，δ是

Sigmoid激活函数，f是对空间信息的水平

和垂直映射特征图，为控制模块大小可以

选择 r的下采样比例；接着沿宽高维度将 f

切分为两个单独的张量 f w 和 f h，利用 1×1

卷积、归一化得到与输入相同通道数的注

意力权重gw和gh，如式4、5所示；最后对

原始特征图进行加权，得到宽度和高度方

向具有注意力权重的特征图，如式6所示。

CA注意力机制不仅获得了通道信息，同

时还捕获了位置信息，使模型能更加准确

地识别和定位出感兴趣的区域。

z h
c (h) =

1
W ∑

0 ≤ i < W

xc(h, i ) (1)

z w
c (w) =

1
H ∑0 ≤ j < W

xc( j, w) (2)

f = δ (F1([ zh, zw ] ) ) (3)

gh = σ (Fh( f h ) ) (4)

gw = σ (Fw( f w ) ) (5)

yc(i, j ) = xc(i, j ) × g h
c (i ) × g w

c ( j ) (6)

特征图感受野的上下文信息有助于帮助网络

提高准确度和精确度，为了聚合这些信息，通常

采用最大池化的方式，而平均池化又具有全局信

息提取的能力。因此，采用 HSPPF 模块来改进

YOLOv5s的SPPF结构，能进一步增强网络的全局

上下文信息提取能力。HSPPF模块主要聚合平均

图2　CA注意力机制模块结构

Fig.2　The structure of CA attention mechanism module

图1　YOLOv5s模型结构

Fig.1　The structure of YOLOv5s model

10
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池化和最大池化生成的特征图，如图3所示。

首先将主干网络生成的特征图传输到CBS模

块实现信息跨通道交互，接着进行内核大小为5的

最大池化，生成三个局部感受野特征图、内核大

小为5的平均池化以及三个全局感受野特征图；最

后将六个特征图和经过CBS模块得到的特征图连

接合成一个特征图，实现局部特征和全局特征的

特征图融合。通过聚合感受野的特征图，HSPPF

模块增强了网络捕获局部和全局信息的能力。

通过增加CA注意力机制和HSPPF混合空间金

字塔结构，导致模型参数量较大，为进一步减少

计算量，同时保证准确性和精度，在Neck网络中

采用GSConv结构降低运算成本，如图4所示。

首先进行 1×1卷积改变通道数，接着进行 5×5

分组卷积减少参数量，使结构更加高效，然后将

1×1卷积与5×5卷积特征图级联，最后进行通道混

洗。GSConv尽可能地减少冗余信息，实现通道间

的信息交互，在几乎不影响准确率的情况下降低

了约6%的计算成本。

1.2.2　损失函数改进　目标检测损失通常由边界

框损失、置信度损失和分类损失三部分组成。对

于边界框损失，YOLOv5s 采用完全交叉联合

（complete intersection over union，CIoU）损失[16]，

该损失虽然考虑了边界框回归的重叠面积、中心

点距离和纵横比，但CIoU中纵横比并没有反应预

测框与真实框真实的宽高差异，有时会阻止模型优

化。而高效交叉联合（efficient intersection over 

union，EIoU）损失[17]将纵横比拆分，分别计算真

实框与预测框的宽高损失。EIoU损失由预测框和

真实框的重叠损失、预测框和真实框的中心距离损

失、预测框和真实框的宽高损失三部分组成，如式

7、8、9所示。

IoU =
A ∩  B
A ∪  B

(7)

EIoU = IoU - (
ρ2( )b, bgt

c2
+
ρ2( )w, wgt

c2
w

+
ρ2( )h, hgt

c2
h

) (8)

LEIoU = 1 - EIoU (9)

其中参数A和B分别表示真实框和预测框的面

积；b和 bgt分别表示预测框和真实框的中心点；ρ

表示欧几里得距离；c表示包围预测框和真实框两

个框最小外接矩形的对角线长度；cw和ch分别表示

包围预测框和真实框两个框最小外接矩形的宽度和

高度，w和wgt分别表示预测框和真实框的宽度，h

和hgt分别表示预测框和真实框的高度。

宽高损失将真实框和预测框的宽高差最小化，

使得收敛更快，精度更高。但EIoU损失在反向传

播时梯度是恒定的，不能给网络提供更大的动力

来收敛模型，因此本研究采用改进的CEIoU损失

作为模型的损失函数，如式10所示。

LCEIoU = 3 × ln 3 - 3ln (2 + EIoU) (10)

因为EIoU损失是以EIoU为变量的一条直线，

而CEIoU损失是一条曲线，当预测框和真实框的

距离很大时，EIoU损失一直保持相同的动力训练

模型，而CEIoU损失可以跨越式地为网络训练提

供动力，减少预测框和真实框重叠的次数，所以

CEIoU损失相较于EIoU损失使网络对预测框的调

整更为准确，更能利于检测木材表面缺陷。

1.3　HS-YOLOv5s模型结构　

HS-YOLOv5s模型整体结构如图5所示。输入

640×640大小的图像到Backbone特征提取网络，输

出大小为 80×80、40×40 和 20×20 的三个特征层，

然后进入Neck特征融合网络，最后通过原始图像

图3　HSPPF模块结构

Fig.3　The structure of HSPPF module

图4　GSConv模块结构

Fig.4　The structure of GSConv module
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和输出特征图的解码来定位木材缺陷区域。

2 试验验证 

首先评估 HS-YOLOv5s 在木材表面缺陷检测

任务中的性能，并与其他现有经典模型进行比较

分析，进一步验证HS-YOLOv5s检测模型的性能。

2.1　试验方法　

2.1.1　试验环境　CPU 为 AMD 锐龙 5800H，16 

GB运行内存，NVIDIA GeForce RTX 3060，64位

Windows11 操作系统，pytorch 深度学习框架。开

发环境为 pytorch1.10.1、CUDA11.4、CUDNN8.2

和 python3.9。在训练过程中，将改进的网络和比

较网络的迭代次数设置为 200，输入图像大小为

640×640，学习率的初始化值设置为 0.01，动量为

0.937，batch size为4，采用SGD优化器，另外 IoU

阈值为0.5，以区分正样本和负样本。

2.1.2　试验数据集　该网络模型使用的数据集有

6 836张图像，其中部分来自木材表面缺陷大规模

图像数据集[18]。首先对数据集进行初步的人工筛

选，去除一些有问题的图像，以确保数据集的有

效性，再经过镜像、裁剪、亮度变化、添加噪声

等数据增强方法扩充，使网络的泛化能力更强，

避免过拟合。由于此数据集并没有使用YOLO格

式的标签，因此采用开源工具Labelimg将数据标

注为 txt文件，最常见的缺陷包括：living knot（活

节）、dead knot（死节）、cracked knot（有裂缝节

子）和crack（裂缝），最终选择这四个标签数据集

作为实验数据集，图像分辨率为 2 800×1 024。为

充分利用数据，同时有效防止过拟合，按照 8∶2

的比例分配训练集和验证集。标注目标的数量如

图6所示。

2.1.3　评价指标　采用精确率（P）、召回率（R）

和mAP作为网络模型的性能指标。

P =
TP

TP + FP
× 100% (11)

R =
TP

TP + FN
× 100% (12)

mAP =
∑AP

N ( )class
(13)

式中：TP，FP，FN分别表示正确检测出的缺陷数

目、错误检测出的缺陷数目以及未被检出的缺陷

数目；P是所有预测目标中，预测正确的比例；R

表示所有真实目标中预测正确的比例。AP是PR曲

线(召回率为横轴，精确率为纵轴)与坐标轴围成的

面积，是单个目标的平均精度。

为了比较所有目标类别的性能，使用mAP作

为精确度的评价指标。

2.2　试验结果分析　

从试验结果可以看出（表 1），HS-YOLOv5s

网络模型在精确率、召回率和mAP方面都优于原

模型，改进后的模型在考虑精确率的同时并没有

降低网络的召回率，在一定程度上提高了木材表

面的检测精度，检测精确率提高 2.2%，召回率提

高1.3%，mAP提高了2%。

HS-YOLOv5s 模型与 YOLOv5s 的四类缺陷检

测mAP值比较结果见图7。可以看出在四类缺陷检

图5　HS-YOLOv5s模型结构

Fig.5　The structure of HS-YOLOv5s model
图6　数据集类别实例

Fig.6　Examples of dataset categories
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测上，改进模型的mAP均有提高，HS-YOLOv5s

模型的性能较YOLOv5s模型有较大提升，实现了

更准确的检测定位。

为了进一步分析原始模型和改进模型对缺陷

识别的影响，可视化HS-YOLOv5s和YOLOv5s对

木材表面缺陷的识别效果，采用训练好的模型从

数据集中随机抽取样本进行比较。图8为四类缺陷

的检测效果，用矩形框标注出了木材缺陷的所在

位置和类别。

由 于 小 目 标 对 定 位 有 更 高 的 要 求 ， 在

YOLOv5s模型中很容易因为缺少小体积特征信息

而被遗漏。由图8可知，有裂缝节子、活节、死节

和裂缝分别标注为浅绿色、粉色、黄色和深绿色。

在改进的HS-YOLOv5s中提取了更多的目标特征，

成功检测出漏检的小目标（图8a）。与改进前的模

型相比，改进模型获得了更好的目标定位能力，

在处理小目标检测上更有优势，对比两幅图中检

测框上方的置信度值可以看出，检测类别准确率

也有提升。虽然整体 mAP 提升只有 2%，但 HS-

YOLOv5s模型可以有效检测出漏检目标并提升检

测效率，可视化效果进一步凸显了模型对木材表

面目标检测的准确性。

2.3　不同网络模型结果比较　

为验证改进模型的性能，将相同的数据集在

常用的YOLOv3和 SSD等经典网络模型上进行训

练和测试，并对模型的浮点数(GFLOPs)、参数量

(Parameters)、模型大小(Weight)、mAP和检测速度

(FPS)等指标进行对比统计，结果列于表2。

与其他两种模型相比，HS-YOLOv5s模型整体

表1　YOLOv5s和HS-YOLOv5s网络模型性能对比

Tab.1　Performance comparison of YOLOv5s and HS-

YOLOv5s network models

网络模型

YOLOv5s

HS-YOLOv5s

精确率/%

86.3

88.5

召回率/%

78.8

80.1

mAP@0.5/%

82.4

84.4

图7　四类缺陷检测精度对比

Fig.7　Comparison of detection accuracy of four defects

a　HS-YOLOv5s检测效果 b　YOLOv5s检测效果

图8　检测效果对比

Fig.8　Comparison of detection efficiency
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检测效果更好，mAP比YOLOv3和 SSD分别提升

了 22.7%、32.3%；特别是在参数量方面，明显减

少；YOLOv3 和 SSD 模型都是单阶段网络结构，

检测速度较快，但mAP有所下降。HS-YOLOv5s

模型拥有高的检测精度，模型大小仅为 15.1 MB，

更适合部署在移动设备上，FPS 达到了 73.9 Hz，

能够满足实时检测要求。同时与参考文献 8、9、

11中提到的方法相比，该模型能检测更多的缺陷

种类。综上分析，本研究提出的HS-YOLOv5s模

型的综合检测性能优于YOLOv3等经典检测模型，

且模型计算量少、检测速度快，能够满足对木材

表面缺陷的检测需求。

2.4　消融实验　

为了评估各个改进模块及其组合对模型性能

的优化程度，在数据集上进行了消融实验。消融

实验类似于控制变量法，是一种研究因果关系的

直观方法，可以验证改进方法是否都能有效地提

高性能。共设计8组网络模型，结果列于表3。

由表 3可以看出，单独增加的CA注意力机制

对模型的检测能力有显著影响，使模型召回率得

到了较大提升，更加注重特征提取，可以有效地

提取木材表面缺陷的特征，使mAP提升了 1.2%；

HSPPF模块可以聚合丰富感受野的特征图，获得

不同程度的上下文信息，提高了模型对提取木材

图像局部和全局信息的能力，使mAP提升了 1%；

GSConv模块在降低参数量的情况下并没有降低精

度；CEIoU损失函数也同样提高了检测精度。虽

然四种改进组合后的召回率并非最高，但综合效

果还是很明显，HS-YOLOv5s有效提高了检测精确

率，明显改善了原模型缺乏提取特取能力的问题，

进一步证明了HS-YOLOv5s模型能有效提高木材

表面小目标的检测效果。

3 结语 

针对现有目标检测模型在木材表面缺陷中特

征提取困难，提出了一种基于改进的YOLOv5s检

测模型，包括使用数据增强来扩展数据集略微增

加网络的检测能力；增加CA注意力机制提取更有

效的特征，使网络专注于高权重区域；使用

HSPPF混合空间金字塔结构捕获局部和全局信息；

引入GSConv结构使模型轻量化和新的损失函数以

加速模型的收敛。在与其他模型对缺陷目标检测

的对比试验中，HS-YOLOv5s 模型的 mAP 最高

（84.4%），使用本方法不但满足对木材表面缺陷目

标的检测需求，也能提高木材缺陷检测的自动化

水平。

HS-YOLOv5s模型在当前硬件条件下的性能已

达瓶颈，而部署在实际应用环境时，对硬件要求

更高，对物理尺寸或使用环境有更多限制，一方

面在硬件配置条件提升的情况下，可以结合硬件

算力，通过训练更大的数据集并结合模型蒸馏、

剪枝轻量化网络参数等优化网络模型，提高检测

速度；另一方面，针对移动终端类硬件环境，可

以通过更改激活函数、增加迭代次数、改进金字

塔结构等优化策略平衡检测精度和检测效率，使

网络更容易移植到简单设备或终端中，利于在实

际应用环境中实时、便捷、可靠地完成木材表面

缺陷检测。
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