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摘  要 

针对目前动车配件裂纹缺陷磁粉检测存在数据样本少，没有公开数据集，网络模型体积大，识别精度低等

问题，本文建立数据集并提出一种改进YOLOv5s目标检测算法。首先，针对数据样本少的问题，为了提高

模型泛化性，同时针对荧光磁粉图像的特点，对小样本数据集使用HSV (Augment HSV (Hue, Saturation, 
Value))随机增强图像进行数据增强。然后，将YOLOv5s中backbone层的主干网络CSPDarknet-53更换为

轻量化ShuffleNet-v2，减少模型体积。其次，在此基础上添加A2-Nets注意力模块，并结合Focal Loss损
失函数使用。以确保网络更好地关注细小裂纹，改善裂纹检测任务精度。配合荧光磁粉技术，使动车配件

裂纹增强显示，有利于算法更好地识别到裂纹。实验结果表明：本文提出的改进YOLOv5s目标检测算法提

高了检测精度，具有较强的合理性。在动车裂纹荧光磁粉数据集上，检测精度mAP_0.5由86.00%提高到

93.74%。为YOLOv5s目标检测算法在荧光磁粉检测项目上应用提供借鉴。 
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Abstract 
Aiming at the problems of limited data samples, no public data set, the network model is large, 
and low recognition accuracy in magnetic particle detection of crack defects of bullet train parts, 
this paper establishes a data set and proposes an improved YOLOv5s target detection algorithm. 
Firstly, for the problem of small data samples, in order to improve the generalization of the model 
and the characteristics of fluorescent magnetic powder images, HSV (Hue, Saturation, Value) ran-
domly enhanced images were used to Augment the small sample data set. Then, the backbone net-
work CSPDarknet-53 of the backbone layer in YOLOv5s is replaced with lightweight ShuffleNet-v2 to 
reduce model size. Secondly, the A2-Nets attention module is added on this basis and used in com-
bination with Focal Loss function. To ensure that the network pays more attention to small cracks 
and improve the precision of crack detection tasks. With the help of fluorescent magnetic particle 
technology, the crack display of bullet train parts is enhanced, which is helpful for the algorithm to 
identify the crack better. The experimental results show that the improved YOLOv5s target detec-
tion algorithm proposed in this paper can improve the detection accuracy and has strong rationality. 
The detection accuracy of mAP_0.5 is increased from 86.00% to 93.74% on the fluorescent magnetic 
particle data set of the crack of the motor vehicle. This paper provides reference for the application 
of YOLOv5s target detection algorithm in fluorescent magnetic particle detection projects. 
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1. 引言 

动车由很多配件构成，常见的动车配件包括发动机部件、制动部件、悬挂部件、传动部件、电气设

备、车身结构部件等。它们的作用是确保动车安全的运行。它们需要定期维护、保养和检修，或根据特

定需求进行升级和改进[1]。因此，针对不同配件的缺陷进行准确识别，为维修和保养配件提供信息，可

以提高生产效率，有重要的工业研究意义[2]。在生产应用中，通常用磁粉检测技术(Magnetic Particle 
Testing)对动车配件进行缺陷检测。磁粉检测是一种快捷、高效、成本低的无损检测方法，专门用于检测

金属材质的表面和近表面的裂纹[3]。这种方法利用磁粉在磁化的金属物体缺陷的漏磁处形成堆积，从而

显现裂纹。市场迫切需要一款能够快速准确的识别动车配件荧光磁粉裂纹的解决方案。 
常见的金属裂纹缺陷检测方法分三种：人工视觉检测方法，图像处理检测方法，深度学习目标检测法。

人工视觉检测方法具有灵活性和适应性，适用于各种形状和尺寸的材料，但其结果可能受到操作员主观因

素的影响，例如人眼感光性和色觉反应，准确性有一定限制[4]。厉荣宣等[5]通过 MATLAB 图像处理的方

法，对采集到的荧光裂纹磁粉图片进行信号处理，图像分割和特征提取来识别裂纹。凌张伟等[6]从像素特

征提取技术着手，通过荧光磁粉裂纹照片的色彩信息来判断是否有缺陷，陆宝春等[7]融合梯度法和阈值法，

结合灰度图像特征差异过滤伪裂纹信号，判断是否有裂纹。马涛等[8]采用形态学的方法，通过几何形状特

点和纹理特征来辨别是否有裂纹。张静等[9]提出一种通过形态学的方法，结合人工识别经验，提取裂纹特

征并建立专家知识库，需要对比专家库信息才能提高检测准确率。这种几种方法对磁粉探伤图片光照信息
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比较敏感，检测鲁棒性较差。Lei K 等[10]采用深度学习语义分割的方法对磁粉探伤裂纹进行识别提高了检

测速度，但由于荧光磁粉裂纹图片的有荧光噪点的特点，使用语义分割的方法比较困难，所以检测精度相

对较低。石爱贤等[11]提出一种两阶段卷积神经网络，分步骤来处理磁粉裂纹检测问题。这种方法可以达

到高准确率识别，但是采用空间注意力机制，识别过程非常复杂，对算力消耗较大。 
根据上面的对比，本文自行采集数据集，使用深度学习的方法进行缺陷检测研究。通过结合荧光磁

粉图像有绿色荧光噪点的特点，使用 HSV 数据增强方法进行降噪和数据扩充。改进 YOLOv5s 目标检测

算法，采用轻量化 ShuffleNet-v2 作为主干网路，减少模型体积。其次，在此基础上添加 A2-Nets 注意力

模块，并结合 Focal Loss 损失函数使用。以确保网络更好地关注细小裂纹，改善裂纹检测任务精度。为

动车配件磁粉裂纹检测提供一种全新的解决方案。 

2. 数据集与预处理 

2.1. 数据集的来源 

优质的数据集输入是深度学习模型训练取得好结果的必要条件。网络中可以获取大量的关于金属裂

纹的数据集，但关于荧光磁粉裂纹的数据集资料是匮乏的。细分场景的深度学习数据集通常需要在具体

应用场景中采集和制作。所以，本文采用的数据集大部分由自己采集或工程项目实际积累，这些数据由

盐城某设备制造股份有限公司提供的专用荧光磁粉检测设备获取，图 1 展示了荧光磁粉裂纹数据采集设

备。其中 1 为相机，型号为 MV-GE200GC，采用全局快门输出彩色图片，有效像素为 200 万；2 为镜头，

型号为 MV-LD-35-3M-A，采用 35 mm 定焦，最小物距 0.2 m；3 为紫外线光源，型号为 27WBLB，功率

为 20 W 的工业金属探伤专业灯具，4 为被检测的动车配件。 
 

 
Figure 1. Fluorescent magnetic powder crack data acquisition equipment 
图 1. 荧光磁粉裂纹数据采集设备 
 

经过挑选，保留原始数据 2000 张。少部分来源于爬虫程序获取，经过筛选，保留原始数据 200 张。

在进行深度学习训练之前，已确保对数据集的使用符合相关法律和隐私政策，并且尊重工厂和员工的权

益。图 2 给出了实验数据集的实例样本。 
将所有图像保存为YOLO通常输入的 JPG格式。实验采用LabelImg工具进行手动标注标签。LabelImg

是一种常用的图像标注工具，它的输出格式丰富，满足多种模型的输入要求。它可以简单快捷地给图像

数据集添加标签或约束边界框，从而为目标检测、图像分类等任务创建训练数据。LabelImg 具有用户友

好的界面，快捷键丰富，方便用户在图像上绘制边界框，并为每个边界框添加相应的标签。通过 LabelImg，
可以快速创建高质量的训练数据，它使用目标框的四个坐标数定位目标，标签信息保存为 txt 格式。最后，

按照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。 
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Figure 2. Some parts of the bullet train magnetic particle detection picture 
图 2. 部分动车配件磁粉检测图片 

2.2. 数据集预处理 

为了丰富图像数据集，提高训练效果和模型的鲁棒性，对训练数据集进行数据增强。根据荧光磁粉

裂纹图像有绿色荧光粉噪点的特点，配合实际图片是彩色的和实际生产中荧光磁粉色彩饱和度有差异的

特点，我们使用三种数据增强的方法，分别是 Mosaic 数据增强(将四张图片拼成一张图片，采用随机缩

放、随机裁剪、随机排布的方式进行拼接)、HSV (Augment HSV (Hue, Saturation, Value))随机增强图像，

随机调整色度，饱和度以及明度。配合 Random horizontal flip 随机水平翻转，对动车配件荧光磁粉裂纹

图片进行随机上下左右的水平翻转。这样处理可以丰富数据集，解决数据不平衡问题。下面图 3 展示了

图像 HSV 数据增强前后效果对比。图片经过处理，荧光磁粉噪点的颜色与正常的裂纹的颜色产生了区别，

有助于算法训练与识别正确的裂纹。 
 

   
(a) HSV 处理前                  (b) HSV 处理后 

Figure 3. HSV effect contrast picture 
图 3. HSV 效果对比图 

3. 模型描述与改进 

3.1. 模型介绍 

YOLO (You Only Look Once)是一种目前快速发展，不断迭代的实时目标检测算法，由 Ultralytics LLC
公司发起的一个开源项目，因其快速的检测性能而深受人们的喜爱。相对于传统的目标检测算法，YOLO
采用了不同的方法来解决目标检测问题，其独特之处在于将目标检测任务转化为一个回归问题。YOLOv5s
是 YOLO 第 5 代版本中的一员。YOLOv5s 包括一个主干网络和一个检测头部。主干网络通常使用

CSPDarknet53，它是一种卷积神经网络，大部分功能由它负责，例如提取图像特征、生成被检测物的边界

框和被检测物类别预测。YOLOv5s 采用单次预测思想，只需要进行一次前向传播操作就可以同时得到所有
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目标的位置和类别信息，从而实现了端到端的快速检测。针对不同大小的被检测目标，YOLOv5s 模型使用

了多个尺度的特征图来提取特征。它在网络的不同层级上引入了多个特征图，并通过这些特征图来检测不

同尺度的目标。这种多尺度特征提取的方式使得 YOLOv5s 模型对于小目标和大目标都能有较好的检测效

果。YOLOv5s 支持多尺度训练和推理。同时，YOLOv5s 还支持动态图像尺度调整，可以在推理时根据目

标的大小自适应地调整输入图像的尺寸。YOLOv5s 的损失函数采用了一种组合的损失计算方式，包括定位

损失、置信度损失和类别损失。定位损失衡量了边界框位置的准确性，置信度损失衡量了边界框是否包含

目标的准确性，类别损失衡量了目标类别的准确性。通过综合考虑这些损失，YOLOv5s 模型可以进行端到

端的训练，优化目标检测性能。在模型预测完成后，YOLOv5s 模型会筛选出具有较高置信度的目标框，并

进行非极大值抑制(Non-Maximum Suppression)来消除重叠的边界框。这样可以得到最终的目标检测结果。

此外，YOLOv5s 还提供了预训练的权重和丰富的应用程序接口，方便用户进行模型训练和部署。 
总之，YOLOv5s 是一种高效、精确的目标检测模型，适用于许多实际应用场景，如智能监控、交通

安全、工业检测等。通过不断改进和优化，YOLOv5s 已经成为目标检测领域中的一种流行选择。 

3.2. 主干网络轻量化改进 

本文提出一种基于改进的 YOLOv5s 的动车电线支架焊接裂纹磁粉检测算法。由将 YOLOv5s 中

backbone 层的主干网络 CSPDarknet-53 更换为轻量化 ShuffleNet-v2。替换后，网络拥有分组卷积能力，

每个卷积核只负责处理相应组别信息，有效减少模型体积[12]。整体网络结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Network model structure diagram 
图 4. 网络模型结构图 
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3.3. A2-Nets 注意力模块 

A2-Nets: Double Attention Networks 是一种注意力模块，用于增强神经网络在感兴趣区域的表示能力

[13]。A2-Nets 通过引入注意力机制，允许网络在不同的特征图上自适应地分配注意力权重。这样，网络

可以更加关注对任务更重要或更有信息量的区域，从而提高模型在感兴趣区域的表达能力和目标检测性

能。具体来说，A2-Nets 使用了两个关键组件：自适应池化模块和自适应融合模块。自适应池化模块通过

计算每个通道的自适应权重，将不同通道的特征进行加权池化。这样可以使网络更加关注重要的通道，

提取更具信息量的特征。自适应融合模块则将多个尺度的特征图进行融合，以获取更全局和更丰富的特

征表示。它可以应用于不同的任务和网络架构，以提升模型的表达能力和准确性。A2-Nets 注意力模块结

构如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Structure diagram of A2-Nets 
图 5. A2-Nets 结构图 

3.4. Focal Loss 损失函数 

Focal Loss 损失函数旨在解决目标检测任务中类别不平衡的问题[14]。通过引入平衡算力消耗和调节

因子，类似于卡尔曼滤波思想，它能够有效地减轻易分类样本对损失的贡献，提高模型在难分类样本上

的性能。Focal Loss 在目标检测领域得到了广泛的应用，并取得了显著的性能提升。 

( ) ( ) ( )1 logγα= − −t t t tFL p p p                              (1) 

其中， tp 为置信度信息，即模型预测为某种类别的概率。αt 为平衡正为负样本数量的权重值，给数量少

的样本给予更大的权重，γ 用来平衡样本识别难度差异，一般取值 1γ ≥ ，这样可以达到对易分样本(实际

为正样本，被模型预测为正类的置信度很高)进行幂函数的改变， ( )1 γ− tp 用来处理难分样本(实际为正样

本，被预测为正类的置信度很低)。 

4. 实验 

4.1. 实验参数设置 

本文实验在 Linux 操作系统下进行，采用基础模型为 6.0 版本的 YOLOv5s 进行改进和实验对比，使

用 GPU 型号为 Tesla T4 (16 GB)，CPU 型号为 Intel Xeon Processor (Skylake, IBRS)，内存 56 GB，进行训

练和测试。软件环境采用 Python 3.9、PyTorch 1.13.1 作为实验框架，使用 CUDA 11.6 进行 GPU 加速，
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学习率为 0.01，采用带动量的随机梯度下降法(SGD)作为优化器，动量设置为 0.937，权重衰减系数为

0.0005，epoch 设置为 100。模型训练时输入图片的尺寸为 640 × 640。最后，训练好的模型将在测试集上

进行测试。 

4.2. 评价指标 

为了对训练出的模型进行客观评价，本文选用准确率，召回率作为评价指标。准确率的计算公式

为： 

1

TP TN
TP TN FP

 
FN=

+
=

+ + +∑
N

i i

i i i i i

A                             (2) 

其中，N 为动车配件支架表面缺陷种类数； TP TN+i i 为网络模型所有预测正确的样本数；

TP TN FP FN+ + +i i i i 为整个验证集的样本数。 
召回率的含义为正确预测的样本数与样本总数的比值，公式表达为： 

1

TP
TP FN=

=
+∑

N
i

i i i

R                                  (3) 

其中，N 为动车配件支架表面缺陷种类数；TPi 为第 i 类缺陷正确预测的样本数；TP FN+i i 是整个验证集

中真实正样本数的总和。 

4.3. 实验结果分析 

4.3.1. 模型对比评估 
为验证模型改进的优越性，在同一数据集上做了 5 组对照实验。实验结果如表 1 所示。 

 
Table 1. Performance comparison of augmented datasets 
表 1. 改进过程中各个模块的消融实验 

模型 准确率/% 召回率/% mAP_0.5/% 模型大小/MB 

Base_YOLOv5s 85.20 83.30 86.00 14.00 

YOLOv5s+HSV 88.92 84.13 88.05 13.67 

YOLOv5s+A2-Nets 86.37 86.39 87.49 13.28 

YOLOv5s+HSV+A2-Nets 91.46 91.48 92.84 13.75 

Ours_YOLOv5s 94.58 92.49 93.74 13.16 

 
数据表明使用 HSV 图像增强技术后准确率对比 Base_YOLOv5s 提升 3.72%，召回率提升 0.83%，

mAP_0.5 提升 2.05%，表明 HSV 技术对荧光磁粉裂纹数据集产生良好的数据增强效果。引入 A2-Nets 注
意力机制后，对比 Base_YOLOv5s 准确率进一步提升 1.17%，召回率提升 3.09%，mAP_0.5 提升 2.49%。

HSV 图像增强技术和 A2-Nets 注意力机制结合使用后，对比 Base_YOLOv5s，mAP_0.5 提升 6.84%。最

后，更换主干网络，使用文中方法进行检测，对比 Base_YOLOv5s，mAP_0.5 提升 7.74%，模型大小减

少 0.84 M。证明了算法改进的必要性。下面图 6 展示了 Base_YOLOv5s 和 Ours_YOLOv5s 的 mAP_0.5
对比曲线，算法改进后 Ours_YOLOv5s 的 mAP_0.5 可以更快趋于稳态，mAP_0.5 数值也更高。 

下面图 7 展示了的实验前后识别效果对比，算法改进前后均能识别裂纹，但算法改进后置信度明显

提高。从图 7(a)的 46%提高到图 7(b)中 93%。 
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Figure 6. mAP_0.5 Line graph 
图 6. mAP_0.5 曲线图 

 

   
(a) 算法改进前                                   (b) 算法改进后 

Figure 7. Experimental comparison before and after algorithm improvement 
图 7. 算法改进前后结果对比 

4.3.2. 横向实验 
为了更好的分析模型改进的优缺点，这里与其他目标检测算法进行对比，进一步比较模型的性能，

在同一环境下做了 5 组对照实验。实验结果如表 2 所示。实验表中本文改进的 Ours_YOLOv5s 在 mAP_0.5
方面数值均高于其他模型，这为深度学习模型部署在自动荧光磁粉探伤机上提供价值参考。 
 
Table 2. Comparison experiment of different models 
表 2. 不同模型对比实验 

模型 mAP_0.5/% Parameters/MB FLOPs/G FPS 

SSD 63.40 12.31 14.38 68.26 

Mask RCNN 76.92 44.83 151.23 10.27 

Faster RCNN 82.37 36.39 103.49 21.28 

YOLOv3 55.83 61.37 126.93 63.65 

Ours_YOLOv5s 93.74 7.49 15.74 13.16 
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5. 总结 

本文针对动车配件裂纹缺陷磁粉检测存在数据样本少，没有公开数据集，模型体积大，识别精度低

等问题。通过盐城某设备制造公司提供设备制作数据集，基于 6.0 版本 YOLOv5s 网络模型，提出一种改

进的 YOLOv5s 目标检测算法。首先，集合荧光磁粉图像特点进行 HSV 数据增强，通过更换 ShuffleNet-v2
主干网络和 A2-Nets 注意力机制模块，结合 Focal Loss 损失函数使用，实现了对动车配件表面缺陷识别

快速准确地识别。经过实验证明：改进后的 YOLOv5s 模型识别准确率达到了 93.74%。它有效地提高检

测精度，为荧光磁粉探伤机实现自动化检测提供算法支撑。有效扩充了荧光磁粉动车裂纹数据集，为小

样本数据集识别模型提供有益参考。模型大小减少 0.84 M，为深度学习模型部署到紧凑的移动磁粉检测

设备中应用的提供必要步骤。下一步，将继续优化网络，研究如何实现 YOLOv5s 网络模型检测更复杂的

视觉任务，并进一步提高检测精度。 

基金项目 

国家自然科学基金资助项目(51405418)；江苏省“青蓝工程”人才资助项目(2021)；江苏省高校自然

科学基金项目(22KJD460009)。 

参考文献 
[1] 段建国, 万坚, 余卫巍, 等. 高铁综合维修生产一体化管理模式探讨与思考[J]. 中国铁路, 2019(4): 21-27.  

[2] 刘茂. 高铁机械设备维护措施探讨[J]. 工程技术研究, 2022, 7(10): 105-107.  

[3] 葛祥凯, 张悦, 杨昊, 等. 磁粉检测技术应用及发展[J]. 无损探伤, 2022, 46(2): 18-22.  

[4] 李跃, 王子铭, 李鑫林, 等. 带钢表面缺陷检测方法研究进展[J]. 钢铁研究学报, 2023, 35(8): 950-962.  

[5] 厉荣宣, 沈希忠. 图像处理技术的荧光磁粉探伤法[J]. 上海应用技术学院学报(自然科学版), 2014, 14(4): 
323-327.  

[6] 凌张伟, 孔帅, 蒋政培, 陶竑杰, 耿洁. 焊缝磁粉检测图像自动分拣系统的设计与应用[J]. 无损检测, 2019, 
41(10): 67-70.  

[7] 陆宝春, 李建文, 王婧, 等. 基于特征差异性的荧光磁粉探伤图像分割算法[J]. 南京理工大学学报, 2011, 35(6): 
797-800.  

[8] 马涛, 孙振国, 陈强. 基于几何与纹理特征相融合的磁粉探伤裂纹提取算法[J]. 清华大学学报(自然科学版), 
2018, 58(1): 50-54.  

[9] 张静, 杨薛涛, 王姮, 等. 荧光磁粉探伤智能图像识别技术研究[J]. 西南科技大学学报, 2014, 29(2): 82-86.  
[10] Lei, K., Mykola, S., Szabolcs, F., et al. (2022) Optical Rail Surface Crack Detection Method Based on Semantic Seg-

mentation Replacement for Magnetic Particle Inspection. Sensors, 22, 8214. https://doi.org/10.3390/s22218214 
[11] 石爱贤, 秦训鹏, 吴强, 等. 基于卷积神经网络的车用锻件磁粉视觉检测裂纹分割方法[J]. 合肥工业大学学报

(自然科学版), 2023, 46(5): 619-626.  

[12] 张睿, 文传博. WTB-Net: 基于 ShuffleNet V2 的轻量级风机叶片表面缺陷识别算法[J]. 复合材料科学与工程, 
2023(8): 66-71+128.  

[13] Chen, Y., Kalantidis, Y., Li, J., et al. (2018) A2-Nets: Double Attention Networks. CoRR. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.1810.11579  

[14] Tsung-Yi, L., Priya, G., Ross, G., et al. (2020) Focal Loss for Dense Object Detection. IEEE Transactions on Pattern 
Analysis and Machine Intelligence, 42, 318-327. https://doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2858826 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.126505
https://doi.org/10.3390/s22218214
https://doi.org/10.48550/arXiv.1810.11579
https://doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2858826

	基于改进YOLOv5s的动车配件裂纹荧光磁粉检测研究
	摘  要
	关键词
	Research on Fluorescent Magnetic Particle Crack Detection of Bullet Train Accessories Based on Improved YOLOv5s
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 数据集与预处理
	2.1. 数据集的来源
	2.2. 数据集预处理

	3. 模型描述与改进
	3.1. 模型介绍
	3.2. 主干网络轻量化改进
	3.3. A2-Nets注意力模块
	3.4. Focal Loss损失函数

	4. 实验
	4.1. 实验参数设置
	4.2. 评价指标
	4.3. 实验结果分析
	4.3.1. 模型对比评估
	4.3.2. 横向实验


	5. 总结
	基金项目
	参考文献

