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基于改进 YOLOv5 的 O型密封圈缺陷检测方法
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摘要：针对 O 型密封圈缺陷难以人工识别的问题，提出一种基于改进 YOLOv5 的表面缺陷自动检

测方法。在数据预处理阶段，采用半自动标注方法减少人工标注成本，同时将拼接图片改为 9 张

以实现 Mosaic 数据增强方法。在网络预测层引入标签平滑方法以减少模型过度依赖标签。在骨干

网络中添加卷积注意力机制模块，强化有效信息，使骨干网络提取更加细致的局部特征信息。同

时，针对缺陷类型尺度变化大的特点，引入剪枝的双向特征金字塔网络，以解决大小缺陷在特征

提取过程中的丢失问题。实验结果表明，基于改进的 YOLOv5 与原 YOLOv5 相比，O 型圈表面缺

陷检测平均精度均值提高了 4.26%，并且检测速度在 25 ms 之内，能够满足实际生产需要。
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Defect detection method of O-ring based on improved YOLOv5
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Abstract: Aiming  at  the  difficulty  of  manual  identification  of  O-ring  defects,  an  automatic  detection
method  of  surface  defects  based  on  the  improved  YOLOv5  was  proposed.  In  the  data  preprocessing
stage,  the  semi-automatic  labeling  method  was  used  to  reduce  the  cost  of  manual  labeling,  and  the
number of mosaic images used was changed to nine to realize the mosaic data enhancement method. A
label  smoothing  method  was  introduced  in  the  network  prediction  layer  to  reduce  the  model's  over-
reliance on labels. The convolutional attention mechanism module was added to the backbone network
to highlight the valid information, so that the backbone network could extract more detailed local feature
information.  At  the  same time,  because  of  the  characteristics  of  large  scale  changes  of  defect  types,  a
pruned bidirectional feature pyramid network was introduced to tackle the loss of both large and small
defects in the feature extraction process. The experimental results show that compared with the original
YOLOv5, the average accuracy of O-ring surface defect detection in the improved YOLOv5 is increased
by 4.26%, and the detection speed is within 25 ms, which can meet the actual production needs.
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O型密封圈是目前应用最广泛、结构最简单

的密封元件，因此确保其质量尤为重要[1]。O型圈

表面不仅存在尺度范围变化大的缺陷，还存在特

征相似的问题，增加了实际检测的难度。目前的

工业生产中，O型圈的缺陷主要依靠人工检测发

现，这不仅大大增加了生产成本和工人劳动强

度，而且检测效率低、误差大，难以保证检测结

果的准确性[2]。

机器视觉检测技术具有非接触、可在线、客

观、自动化等突出优点[3-4]，适合现代制造业的产

品检测[5]。但应用到 O型圈缺陷检测时，由于其缺

陷像素占比不到整张图像像素的 0.5%，造成模型

可用的分辨率有限和特征不明显，导致小缺陷检

测困难[6]。模板匹配法[7] 通过计算缺陷的周长或面

积来判断缺陷是否在规定范围内，从而确定其有

无异常。文献 [8]使用面积法检测表面缺陷，计算

各个连通区域的面积，通过设定相应阈值来判断

缺陷。文献 [9]将获得的图像进行奇异值分解，通

过奇异区域检测缺陷。以上传统图像处理的方法

主要适用于 O型圈的边缘检测或者对特定类型的

缺陷进行单独检测，其缺点是难以设计一种或多

种算法来全面满足各种缺陷同时检测的要求。

近年来，基于卷积神经网络的深度学习算法

在检测领域得到较多应用 [10]，例如双阶段检测算

法中的 Faster R-CNN[11] 和 R-FCN[12]，单阶段检测

算法中的 SSD[13] 和 YOLO[14]。但是，对于具体实

例，尤其是小特征缺陷检测很难取得令人满意的效

果[15]。针对较小特征的检测，文献 [16-17]围绕图

像特定区域进行处理，聚焦于双阶段检测算法，

以牺牲推理时间来实现更好的性能，因而难以满

足实时检测要求。YOLOv5是一种单阶段检测算

法 [18]，结构清晰灵活，计算量小，识别速度快，

检测性能好，但对于检测较小的物体时精度较低。

本文提出一种基于改进 YOLOv5的 O型圈缺

陷检测算法，相比上述传统图像处理算法，该算

法可同时全面地检测多种缺陷，通过在网络的预

测层嵌入标签平滑模块 [19] 来解决模型对标签的

过度依赖问题。在骨干网络中添加卷积注意力机

制[20] 和在颈部结构中引入剪枝的双向特征金字塔

网络 [21]，能使该算法对相似缺陷和小特征缺陷进

行较高精度的检测，满足工厂对不同类型缺陷进

行分拣的要求。并且，该算法可随时添加新的缺

陷类型，有助于后续工作的展开，拥有较强的工

艺柔性。 

1    数据准备和预处理
 

1.1    数据集准备

通过工业相机采集全部 O型圈图像，数据采

集装置如图 1所示，采集图像的原始分辨率为 1 256×
1 080，将筛选出存在缺陷的 5 000张图像中的

2 000张进行人工标注，其中 1 500张作为初始训练

集，剩余 500张作为测试集，测试集中的缺陷类

型和数量如表 1所示。测试集虽是人工标出缺

陷，但在测试过程中只需将预测结果与人工标注

的真实框对比计算即可。

半自动标注示例如图 2（a）所示，利用初始权

重自动推理出孔洞和刮蹭的标注信息，即自动完
 

工控机显示器

可调机架

工业相机

工业镜头
光源控制器
转盘
O 型密封圈

 
图 1    数据采集装置

Fig. 1    Data collection
 

表 1   测试集中的缺陷类型及数量

Tab.1    Number of defects in the test set
 

类型 断裂 褶皱 亮斑 孔洞 划痕 刮蹭 凸起 缺边

样图

数量 93 68 179 72 43 151 246 79

第 5 期 朱文博，等：基于改进 YOLOv5的 O型密封圈缺陷检测方法 441



成部分缺陷标注。其中，孔洞边界框不够紧致，

需要人工微调，红色框内的凸起缺陷为漏检情

况，需要人工补充。同理，将待标注的 3 000张图

像使用半自动标注方法进行粗标注。首先，通过

YOLOv5将 3 000张图像进行预测，得到预测框和

类别，对预测模块的功能进行改进，将预测标签

信息导入 Labelimg模块中，即生成粗标注数据。

最后，在 Labelimg模块中通过人工微调及补充标

签的方法得到标注数据集。数据标注流程如

图 2（b）所示。 

1.2    数据增强

在实际情况中，数据标注成本昂贵，创建虚

拟数据并添加至训练集是减少标注成本的最佳方

法。YOLOv5使用了 Mosaic数据增强方法，即

4张图像进行随机裁剪、缩放等操作后随机拼接成

一张新的图像，增加小目标样本的数量，在进行

归一化操作时，会一次性计算 4张图片，提升网

络训练速度。

由于采集得到的 O型圈缺陷图像有限，但实

际制造中产生的缺陷千变万化，并且其表面存在

的缺陷通常不是单一类型的，可能存在多类型多

数量的缺陷，因此提供给模型不同形态的缺陷数

据越多，检测结果越准确。本文改进 Mosaic方

法，称之为 Mosaic-9，流程图如图 3（a）所示。从
 

(a) 半自动标注示例 (b) 数据标注流程图

刮蹭

初始训练集 待标注数据集

YOLOv5 网络
训练

初始模型

粗标注数据集

人工微调、补充

标注数据集全部数据集

凸起

孔洞

 
图 2    半自动标注示例与数据标注流程

Fig.2    Semi-automatic annotation example and data annotation process
 

(a) Mosaic-9 数据增强流程图

(b) Mosaic-9 数据增强方法具体实现

随机裁剪 拼接

数据集 循环“训练批量”次

1 个训练批量 随机取 9 张
随机位置裁剪拼

接成新图
“训练批量”个 Mosaic

数据增强后的图像

 
图 3    Mosaic-9 数据增强方法

Fig.3    Mosaic-9 data enhancement method
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数据集中随机抽取 9张图像作为 Mosaic数据增强

原图，9张图像拼接的方法采用随机裁剪 5%～

25%；由于缺陷在原图像的占比较小，对 9张原图

随机缩放的程度不宜过高，避免小型缺陷的特征

丢失，采用随机缩放原图像 60%～110%。将 9张

图像随机裁剪缩放后拼接成一张新的图像，具体

实现方法如图 3（b）所示。 

1.3    超参数优化

超参数优化方法可分为两类：一类为可视化

优化方法，比如 Zeiler等 [22] 利用反卷积可视化

AlexNet网络；另一类为自动超参数优化方法 [23]，

其中，网格搜索通过穷举的方式遍历参数的取值

范围，具有简单、直观、全局优化的特点，适合

低维度参数寻优，且不会陷入局部最优。本文采

用网格搜索的方法来寻找最优的超参数数值。合

适的超参数可以很快地达到训练效果，并且训练

权重更加符合 O型圈表面缺陷的检测。YOLOv5
微调了 29个超参数，与默认超参数的模型相比，

最终测试集上的检测正确率提高了 2.17%。超参数

优化结果如表 2所示。
 

  
表 2    超参数进化结果

Tab.2    Results of hyperparametric evolution

lr0 lrf momentum weight_decay warmup_epochs warmup_momentum warmup_bias_lr box cls cls_pw

0.015 47 0.088 92 0.955 27 0.000 32 1.715 37 0.868 14 0.124 04 0.071 57 0.700 63 1.184 13

obj obj_pw iou_t anchor_t fl_gamma hsv_h hsv_s hsv_v degrees translate

0.794 87 0.833 63 0.2 3.444 12 0.0 0.014 73 0.477 66 0.236 71 6.673 94 0.186 79

scale shear perspective flipud fliplr mosaic mixup copy_paste anchors

0.150 21 0.0 0.0 0.239 14 0.5 0.5 0.5 0.0 3.420 3
 
  

2    改进的 YOLOv5
 

2.1    标签平滑

x Li

y j

标签平滑最早应用于分类算法中，之后才引

入目标检测算法中，它们都在网络预测层中使用

交叉熵损失。对于每一个输入样本 ，损失函数

和 的计算方式如下所示[19]：

Li = −
n∑

j=1

y jln y j （1）

y j =
exi

n∑
k=1

exk

（2）

y j n j k式中： 表示模型的输出； 为样本数量； 和 为

初始值为 1的两个变量。

通过式 (2)可知，在交叉熵损失的计算过程

中，模型会不断调整权重，使预测结果尽可能地

接近 0和 1。除此之外，YOLOv5在生成真实标签

的时候，存在偏差，因此通过自动标注获取的标

签容易产生错标。针对此问题，在计算交叉熵损

失的过程中引入了标签平滑技术。交叉熵损失的

计算公式为[19]

Li = −
n∑

j=1

y j
′ln y j （3）

y j
′ =

 ε, y j = 0

1−ε, y j = 1
（4）

ε基于实验结果，将 值设置为 0.1。通过引入标

签平滑机制，模型在训练过程中不会拟合 0和

1这样的极端值，避免了过拟合的现象，并在一定

程度上提升了模型的泛化能力和学习速度，有益

于 O型圈数据半自动标注的效果。 

2.2    骨干网络改进

在实际 O型圈检测场景中，由于光照环境、

缺陷相似及缺陷尺寸范围变化明显的影响，常规

的目标检测算法受到置信度的影响，易出现漏检

部分缺陷从而造成损失。为了让骨干网络学习到

更加细致的局部特征信息，并融合全局信息作出

更加准确的判断，避免误检测和漏检测，本文对

YOLOv5的骨干网络进行改进，在每一个跨阶段

连接网络 (cross stage partial，CSP)结构之后引入一

个卷积注意力机制模板 (convolution block attention
module，CBAM)，CBAM-Backbone模块如图4所示。

卷积注意力机制模块可以在通道维和空间维

分别推断出注意力的权重，使模型在训练过程中

会重点关注缺陷区域，提取缺陷区域中更加全面

的特征信息，加大特征提取网络的全局感受野，

增强特征提取能力，有效地减少环境背景和相似

缺陷对 O型圈表面缺陷检测的影响。
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通道注意力模块对输入特征图分别进行全局

平均池化和全局最大池化来聚合图像的空间信

息，经过 2个多层感知机结构构建模型之间的相

关性，最后经过 Sigmoid激活函数获得每一个通道

的权重。其表示形式为[20]

Mc (F) = σ
[
W1
(
W0
(
Fc

avg

))
+W1

(
W0
(
Fc

max

))]
（5）

σ

Fc
avg Fc

max

W0

W1

Mc (F)

式中： 表示对所有数据进行 Sigmoid激活操作；

表示对输入特征矩阵进行全局平均池化；

表示对输入矩阵进行全局最大池化； 表示第

1个全连接层的权重； 表示第 2个全连接层的权

重； 表示通道注意力模块的输出特征图。

空间注意力模块将通道注意力模块中的输出

作为输入特征图。首先，对输入特征图做一个基

于通道的全局平均池化和全局最大池化，将 2个

单通道特征图进行拼接；然后，通过一个 7×7的

卷积对特征图进行降维，获得一个单通道特征

图，便于特征融合；最后，经过 Sigmoid激活函数

获得图像空间位置的每一个特征权重。对各个通

道的特征进行加权操作，增强各个通道的信息交

互，强化有效信息，抑制无效信息。其表示形式为[20]

Ms (F) = σ
(

f 7×7
([

Fs
avg; Fs

max

]))
（6）

f 7×7 Fs
avg

Fs
max

Ms (F)

式中： 表示对图像进行 7×7的卷积； 表示

对输入特征矩阵进行全局平均池化； 表示对

输入矩阵进行全局最大池化； 表示空间注意

力模块的输出特征图。 

2.3    颈部结构改进

O型圈表面不仅存在孔洞、亮斑和褶皱等尺

度变化范围大的缺陷，还存在断裂和划痕等特征

相似的缺陷。为了更好地进行不同尺寸的特征融

合，捕捉小缺陷和相似缺陷的具体特征，提出剪

枝的双向特征金字塔网络 （ bidirectional  feature
pyramid network，BiFPN）颈部结构，双向特征金

字塔网络和剪枝的双向特征金字塔网络结构如

图 5（a）和（b）所示。

P2

具体带权特征融合方法的计算以图 5（b）的

输出为例，计算表达式为[21]

Ptd
2 =Conv

w1Pin
2 +w2Resize

(
Pin

3

)
w1+w2+ ϵ

 （7）

Pout
2 =Conv

w1
′Pin

2 +w2
′Ptd

2 +w3
′Resize

(
Pout

1

)
w1′+w2′+w3′+ ϵ

（8）
Conv Resize

ϵ = 0.000 1

w

式中： 表示卷积操作； 表示下采样或上

采样操作； 是一个较小的数，以避免数

值不稳定； 为学习到的参数，用于区分特征融合

过程中不同特征的重要程度。

P3

YOLOv5作为通用物体检测器，在 O型圈缺

陷检测中无法达到实用效果，在特征金字塔网

络[24]（feature pyramid network，FPN）结构中，将通

过空间金字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）
的 特征层作为最小特征层输出，但没有较好地
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空间金字塔
池化模块

Focus 模块

图像切边

图像切边

图像切边

图像切边

上采样层 瓶颈结构
捷径分支

C3 模块+卷积注意力机制模块 

改变图像尺寸

数据增强

尺寸 1 256×1 080 的图像
尺寸调整为 640×640

YOLOv5 检测头

CBAM-Backbone 模块 
图 4    CBAM-Backbone 模块

Fig.4    Convolution block attention module-backbone module
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P1 P2

P3

P3

P2

与其他尺寸的特征层融合。针对特征金字塔网络

结构对 O型圈表面小缺陷特征融合的不完全性，

对网络的颈部结构作出改进，改进的颈部结构如

图 6所示。将骨干网络中提取的特征层 ， ，

通过剪枝的双向特征金字塔网络结构进行特征

融合，使得骨干网络中提取到的特征层 通过上

采样与特征层 融合。同理，再次将上采样与特

P1 P2

P1 Pout
2

Pout
1 Pout

2 Pout
3

征层 融合，其中，特征层 与上采样后的特征

层 融合的特征层 再次融合，最大限度获得

O型圈表面缺陷中重要的特征信息。在通过颈部

结构后端的金字塔注意力网络[25]（pyramid attention
network，PAN）结构后得到 ， ， 。YOLOv5
检测头分别输出 3个尺寸为 19×19，38×38和 76×
76的检测层，用于检测大、中、小 3种目标。

 

 

尺寸为 640×640 的图像

金字塔注意力
网络结构

改进的颈部结构

YOLOv5 检测头
P

3

P
3

out

P
2

P
2

out

P
1

P
1

out

 
图 6    改进的颈部结构

Fig.6    Improved neck structure
 
  

3    实验分析与结果
 

3.1    实验分析

改进的 YOLOv5模型搭建完毕，通过计算机

完成相应实验，计算机的具体配置如表 3所示。

利用训练集对改进的 YOLOv5作训练优化，实验

采用随机梯度下降法，具体参数如表 4所示。准

备待测试的图像数据，将其全部放入改进的

 

(a) 双向特征金字塔网络 (b) 剪枝的双向特征金字塔网络

P5 P5
out

P4 P4
out

P3 P3
out

P2 P2
out

P1

P3

P2

P1

P1
out

P3
out

P2
out

P1
out

P1
out

P3
in

P2
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P2
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P2
td

 
图 5    BiFPN 和剪枝的 BiFPN 结构对比

Fig.5    BiFPN and pruning BiFPN structure comparison
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YOLOv5中，通过向前传播过程获取一个测试结

果，将图像标签与测试结果作比对，计算出测试

精度指标。 

3.2    实验结果

在完成一轮训练并更新参数后，都要完成相

应测试来检验此模型的泛化性和稳定性。如图 7
所示，box_loss表示标签中边界框中心点横纵坐

标 x，y和宽高 w，h带来的误差，class_loss表示

类别带来的误差，mAP_50表示交并比取 50%时

的平均精度均值。

不同算法实验结果对比如表 5所示，针对各

个缺陷类型，分别使用 SSD，YOLOv5与改进的

YOLOv5进行对比，改进的 YOLOv5检测效果整

体优于 SSD算法和 YOLOv5算法，其平均精度均

值比 SSD算法高出 5.93%，比YOLOv5高出 4.26%。

在实际检测过程中，需要排查少数有缺陷的 O型

圈，因此，将候选框阈值适当降低来严格筛查有

表 3   实验平台相关配置表

Tab.3    Configuration table of experimental platform
 

环境 配置

CPU AMD Ryzen Threadripper 3960X 24-Core Processor

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090

实验操作系统 Linux

深度学习框架 Pytorch

CUDA版本 11.3

表 4   模型训练参数

Tab.4    Model training parameters
 

训练模型 改进的YOLOv5

分辨率 640×640

训练样本数目 4 500

训练批量 64

训练迭代次数 500

 

(a) box_loss

(b) class_loss

(c) mAP_50

0

0.30

0.26

0.22

0.18

0.14
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0.03

0.01

−0.01

1.08

0.92

0.76

0.60
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图 7    训练评价指标

Fig.7    Training evaluation index
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缺陷的 O型圈，可以接受将少数无缺陷的 O型圈

误检测为有缺陷以保证实际应用价值。经测试，

本文所述改进的 YOLOv5召回率为 94%，而 SSD，

YOLOv5检测召回率分别为 83%和 86%。YOLOv5
与改进的 YOLOv5检测结果示例如图 8（a）和（b）
所示，对于一些较小的缺陷，YOLOv5出现漏检

情况，而改进的 YOLOv5可以检测出较小缺陷的

种类且精度符合实际应用要求，其推理时间由 15 ms
增加至 24 ms。但在实际的转盘机分拣系统中，当

检测时间不超过 30 ms时满足正常分拣要求。 

3.3    消融实验

为了更好地说明改进的 YOLOv5中各个改进

模块对检测效果的影响，在自制的 O型圈数据集

上进行消融实验，结果如表 6所示。基于标签平

滑方法的 YOLOv5网络可以有效避免模型对半自

动标注标签的过度依赖，与 YOLOv5相比，其平

均精度均值提高了 1.62%。通过添加 CBAM注意

力机制训练，获取更多重点关注目标的细节信

息，抑制其他无用信息，该模块将平均精度均值

从 94.85%提高到 95.92%。将引入标签平滑方法

和 CBAM注意力机制的 YOLOv5网络融入剪枝的

双向特征金字塔网络结构，平均精度均值从

95.92%提高到 97.49%。结果表明，改进后的特征

融合网络结构可以有效检测 O型圈表面的各种缺

陷，提高网络的检测精度。
 

  
表 6    自制 O 型圈数据集上的消融实验

Tab.6    Ablation experiments on a self-made O-ring dataset

YOLOv5
基线

标签

平滑

卷积注意力

机制

剪枝的双向特征

金字塔网络

平均精度

均值/%

√ 93.23

√ √ 94.85

√ √ √ 95.92

√ √ √ √ 97.49
 
  

4    结束语

针对 O型圈表面缺陷检测，提出一种改进的

YOLOv5卷积神经网络模型，其性能优于原YOLOv5
网络模型，有效地提升了检测 O型圈表面缺陷的

精度，为 O型圈的智能分拣提供了一种可行的方

法。本文通过改进 Mosaic数据增强算法增大了小

 

表 5   不同算法实验结果对比

Tab.5    Comparison of experimental results of different algorithms
 

算法
平均精度/%

平均精度均值/% 召回率/% 检测时间/ms
断裂 褶皱 亮斑 孔洞 划痕 刮蹭 凸起 缺边

SSD 98.16 96.43 85.43 91.82 93.65 88.52 91.06 87.42 91.56 83 18

YOLOv5 98.32 96.52 89.75 93.45 94.17 90.46 92.23 90.94 93.23 86 15

改进的YOLOv5 99.57 99.52 94.64 97.96 97.65 96.23 97.87 96.50 97.49 94 24

 

(a) YOLOv5 检测结果示例

(b) 改进的 YOLOv5 检测结果示例 

示例 1 示例 2

示例 3 示例 4

示例 1 示例 2

示例 3 示例 4

 
图 8    检测结果图

Fig. 8    Test result diagram
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目标的数据量，减少批标准化计算的次数。在网

络预测层使用标签平滑方法进行标签修正，有效

提升了模型的泛化能力。针对原算法出现误检测

和漏检测的情况，提出骨干网络中添加卷积注意

力机制模块的策略，捕捉更多缺陷细节，融合全

局信息对缺陷作出更加准确的判断。为了解决图

像中小缺陷在特征提取过程中特征丢失的问题，

通过剪枝的双向特征金字塔网络结构来加强对小

缺陷的特征融合，将小缺陷的检测率由 89.46%提

升至 94.35%。在后续的研究中，将利用各种加速

方法，在保证检测精度的前提下，提高算法的运

行速度，以适应更为严苛的工业应用环境。
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