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摘要：针对现有的焊缝缺陷检测算法存在的小尺度检测不准确、实时性差以及参数量大的问题，提出了一种改进的焊缝

缺陷在线检测算法 YOLO-TR，实现了对烧糊、烧穿、夹渣、未熔和错边 5 种常见焊缝缺陷的在线检测。采用三重注意力

机制结合 YOLOv5 特征提取网络算法以提升模型的特征提取能力；颈部网络采用动态上采样模块，提升特征图分辨率，

实现高精度检测的要求；通过添加分布式焦点检测头，在降低模型参数量的前提下，增强模型对尺度变化的稳定性；采用

Shape-IoU 损失函数提升回归精度与模型收敛速度。为验证算法的有效性，采用消融实验和对比实验，对 YOLO-TR 算

法的综合性能进行评估。实验结果表明，YOLO-TR 算法的精确率为 92. 5%，较原网络提升了 3. 6%；召回率为 88. 8%，

较原网络提升了 2. 1%；全类型平均精度（mAP@0. 5）较原网络提升了 0. 8%；模型参数量仅提升 4. 4%。本文算法能够

实现焊缝缺陷的高效在线检测，具有良好的稳定性和泛化能力，且验证了 YOLO-TR 算法对工业缺陷检测领域的有

效性。

关 键 词：缺陷检测；YOLOv5；三重注意力机制；分布式焦点检测头；动态上采样

中图分类号：TP183；TP391. 41  文献标识码：A  
doi：10. 37188/OPE. 20253311. 1818   CSTR：32169. 14. OPE. 20253311. 1818

Online detection of plate weld defects incorporating 
triple attention mechanism

MENG Lingyuan1
， LI Yingjun1，2*

， WANG Guicong1，2
， LIU Yuan1

， GAO Jialong1
， XU Peng1

（1. School of Mechanical Engineering， University of Jinan， Jinan 250022， China；

2. Shandong Provincial Key Laboratory of Sensor Technology and High Precision 

Weighing Instruments， Jinan 250004， China）

* Corresponding author， E-mail： me_liyj@ ujn. edu. cn

Abstract： Existing weld defect detection algorithms exhibit limitations such as inaccurate detection of 
small-scale defects， suboptimal real-time performance， and excessive parameter counts.  To overcome 
these challenges， a novel online detection algorithm， termed YOLO-TR， has been developed for the iden⁃
tification of five prevalent weld defects： burnt-on， burn-through， slag entrapment， unfused joints， and 
misalignment.  The YOLO-TR algorithm integrates a Triplet Attention mechanism within the YOLOv5 
feature extraction network to enhance feature representation.  The neck network employs a dynamic up-
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sampling （DySample） module， replacing the original up-sampling component of YOLOv5， thereby im ⁃
proving feature map resolution to satisfy high-precision inspection requirements.  The incorporation of a dis⁃
tributed focus detection head （CLLAHead） augments robustness to scale variations while concurrently re⁃
ducing the model’s parameter count.  Furthermore， the original YOLOv5 loss function is substituted with 
the Shape-IoU loss function to enhance regression accuracy and accelerate convergence.  The effectiveness 
of the proposed algorithm is validated through ablation and comparative experiments.  Ablation results 
demonstrate that the YOLO-TR model achieves a precision of 92. 5% （an increase of 3. 6%）， a recall of 
88. 8% （an increase of 2. 1%）， and an average precision （mAP@0. 5） improvement of 0. 8%， with only 
a 4. 4% increase in parameter count.  The proposed algorithm delivers high efficiency and accuracy in on⁃
line weld defect detection， exhibiting strong robustness and generalization capabilities， thereby substantiat⁃
ing its efficacy in industrial defect detection applications.
Key words： detection defect； YOLOv5； triple attention mechanism； distributed focus detection head； 

DySample

1 引  言

焊接作为工业生产的重要工艺，广泛应用于

航空航天、汽车制造、船舶、农业装备和传感器技

术等领域。在船舶生产过程中，大型船舶的甲

板、船舷等部位会使用焊接工艺，但是由于焊接

过程中存在气孔、未熔合、未焊透等焊接缺陷，焊

缝强度会降低，导致渗漏或泄漏等问题，从而影

响船舶航行的安全，甚至造成船体断裂、沉没等

事故［1-3］。传统的焊缝缺陷检测通常采用人工方

法，效率低、容易出现检测偏差。

近年来，国内外学者对焊缝缺陷检测方法进

行了广泛的研究，提出了多种无损检测方法。焊

缝缺陷无损检测主要包括接触式和非接触式检

测方法。接触式检测方法主要有超声检测和声

发射检测。其中，超声衍射时差法［4］具有检测信

息丰富、抗噪声强、效率高等优势，但接触式检测

方法易受到温度、焊缝形状等因素的影响，无法

进行高效高精度的实时检测。非接触式检测主

要有涡流检测和图像检测两种方法，涡流检测

法［5］能够提高焊缝缺陷的检测速度，但检测精度

较低。图像检测技术能够实现复杂工况下多种

缺陷类型的识别，具有高效、高精度识别的特点。

目前，基于深度学习的焊缝缺陷检测方法不仅能

够实现快速检测，还能确定焊缝处的缺陷类型，

因此，基于图像的自动化焊缝缺陷在线检测成为

研究热点［6］。

基于深度学习的目标检测网络模型可以分

为两大类，一类为双阶段卷积神经网络，如区域

卷积神经网络（R-CNN），Fast R-CNN，Faster R-

CNN，通过对每个目标建议区域进行识别，以确

定其所属的目标类别和目标区域；另一类为单阶

段目标检测模型如 YOLO，SSD 等，此类模型将

目标检测看成回归问题，可以直接从输入图像中

生成目标类别和边界框对检测结果进行预测。

与双阶段网络相比，单阶段网络在图像检测效率

方面有了显著提升，其中 YOLO 算法具有检测效

率高、模型简单、实时性强的优点。王蕾［7］等针对

蜗杆齿顶表面缺陷检测效率低、检测成本高的问

题，通过融合注意力机制、引入渐进特征金字塔，

提升 YOLO 算法的多尺度特征融合能力，加强模

型对缺陷特征的关注和提取能力，提升缺陷检测

精度。蔡绪明［8］等针对 X 光图像下钢管焊接缺陷

对比度弱，缺陷尺寸不一，同类型缺陷形状变化

大等因素导致的缺陷检测率较低问题，提出采用

动态区域感知卷积代替标准卷积，并在检测头部

分引入可学习权重参数，实现检测头中的特征自

适应融合。雷帮军［9］等通过对 YOLOv8 算法网

络改进特征融合网络、加入跨层连接、引入基于

注意力机制的动态检测头等操作，提升了 YO⁃
LOv8 在小目标检测方面的定位性能。唐湘龙［10］

等针对钢板缺陷检测算法精度低、耗时长等问

题，提出了基于 YOLOv5 算法的改进算法，通过

添加轻量化、坐标注意力等模块降低了引入的参

数量。

现有方法能够对冷却焊缝的缺陷进行检测，
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但在检测速率和检测精度方面存在不足，难以有

效应用于焊缝缺陷在线检测任务中，因此，亟需

高效与高精度的检测算法来解决焊缝缺陷在线

检测的问题。与其他版本的 YOLO 算法相比，

YOLOv5 图像检测算法具有模型参数量小、复杂

度低、检测速度快等优势，可不需对网络进行轻

量化处理。因此，本文采用 YOLOv5 算法对焊接

过程中常见的烧穿、烧糊、未熔合、夹渣和错边 5
种缺陷类型进行了分析和识别。首先，对 YO⁃
LOv5 颈部网络添加三重注意力（Triplet Atten⁃
tion， TA）机制，通过跨维度交互功能，实现复杂

工况下的高精度、高效率焊缝缺陷检测；接着，融

合动态上采样（DySample）模块实现轻量化上采

样，可以在不增加参数量的前提下，提升小目标

缺陷的定位精度；然后，采用分布式焦点检测头

（CLLAHead）对 YOLOv5 的检测头进行改进，提

升了模型泛化能力，通过跨层特征融合和动态标

签分配，提升目标检测的精度和稳定性；最后，使

用改进损失函数 Shape-IoU 替换 CIoU 原损失函

数，增强模型在训练过程中对复杂特征的识别能

力，进一步提高了检测精度。

2 原  理

2. 1　YOLOv5算法

YOLOv5 网络主要由输入端、主干网络、颈

部特征融合网络以及检测头 4 部分组成。输入

端［11］主要由 Mosaic［12］图像增强、自适应锚框计

算以及自适应图片缩放组成。输入端的图像增

强算法能够增加训练集的多样性，提高检测模

型的稳定性和泛化能力，自适应图片缩放可以

将图像尺寸统一为 640×640×3，输入到主干网

络中。

YOLOv5 算法采用 CSPDarknet53 作为主干

网 络 结 构 ，主 要 包 含 CBS（Convolution-Batch⁃
Norm-SiLU），C3 和快速空间金字塔池化（Spa⁃
tial Pyramid Pooling Fast，SPPF）三个模块，具有

较强的特征提取能力和计算效率。CBS 可对目

标物进行特征提取，并进行归一化操作加速模型

收敛，从而提高检测准确率；C3 模块通过引入残

差连接与特征融合机制在有效加深网络层次的

同时扩展感受野，从而进一步增强神经网络的特

征提取能力；SPPF 模块通过采用多个小型池化

层代替单个池化层，在减少计算量的同时，仍有

效保持多尺度特征的融合能力。

颈部网络作为连接主干网络和检测头的重

要模块，可以在主干网络提取特征的基础上，对

特征进行融合与上采样操作，从而提供更高级的

语义信息。YOLOv5 颈部网络采用 PANet结构，

采用双向特征金字塔结构，聚合不同层级间的特

征，从而更好地捕捉到不同尺度的目标，实现特

征图多尺度输出。输出端检测头对颈部网络融

合的三个尺度的特征图进行检测，通过 CIoU 函

数、交叉熵损失函数来评估预测结果与实际标签

的差异，并通过反向传播来优化网络模型参

数［13］，预测图像中物体的类别和位置。

2. 2　YOLO-TR算法的网络结构

由于焊缝缺陷在线检测任务中常伴随焊接

烟尘、目标遮挡及缺陷形态多样性等影响因素，

传统视觉检测算法面临特征提取困难、误检率高

等问题。通过引入 TA 机制，YOLO-TR 算法具

有跨维度交互的能力，可增强烟尘干扰下的关键

特征提取能力，从而在复杂工况下实现高精度、

高效率焊缝缺陷检测；采用动态轻量级上采样模

块，减少焊缝缺陷识别过程的计算开销，提升检

测效率；通过添加跨层注意力检测头，优化解耦

分类与回归任务中多种缺陷的判别能力。改进

的 YOLO-TR 网络结构如图 1 所示。

图 1　YOLO-TR 网络结构示意图

Fig. 1　Structure diagram of YOLO-TR network 
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3 基于 YOLO-TR 算法的焊缝缺陷

检测

3. 1　动态上采样模块改进

YOLOv5 算 法 采 用 最 近 邻 插 值（Nearest 
Neighbor Interpolation，NNI）进行上采样操作，通

过直接复制最近邻像素值实现特征图缩放。虽

然计算效率高，但存在边缘伪影和上下文感知缺

失问题，上采样灵活性差。为了提升上采样的灵

活性，引入 DySample 模块使采样器在采样过程

中 具 有 自 适 应 学 习 的 能 力 。 常 见 的 CA⁃
RAFE［14］，FADE［15］和 SAPA［16］等动态上采样算

法大多采用动态卷积法进行上采样，会生成附加

子网络，增加模型的计算量，提升检测耗时。此

外，FADE 和 SAPA 动态上采样算法对特征图分

辨率较为敏感，对低分辨率图片进行上采样时，

采样效果较差，因此应用场景受到一定的限制。

针对上述问题，本文采用一种基于点采样方

法的轻量化 DySample 方法［17］实现特征图重建。

通过点级操作构建采样层，规避了动态卷积的计

算负担，在保证性能的前提下，有效地解决运算

效率低、分辨率要求高等问题。图 2 所示为动态

上采样过程示意图。首先，输入尺寸为 C×H1×
W1 的特征映射 X；随后，特征图经过动态采样点

发生器生成采样集；最后，经过网格采样，生成大

小为 C×sH×sW 的特征图 X' 。此过程可以表

示为：

X '= gridsample ( X，S ). （1）

在 DySample 模块中，通过残差模块将动态

采样点发生器两个线性层的特征图进行融合，改变

输入特征的通道数。残差连接输出 H×W×2gs2

尺度的特征图，通过像素洗牌技术，使特征变为

2g×sH×sW 的偏移量，即图 2 中的模块 O。此过

程可以表示为：

O = 0. 5σ ( linear1 ( X ) ·linear2 ( X ) ). （2）
通过残差连接将经过线性变换的偏移量 O，

与原始采样网格 G 相加，从而输出采样集 S。采

样集生成过程可表示为：

S = G + O. （3）
DySample 有 lp 和 pl 两种类型，lp 方式注重

局部特征强化提取，可以在特征图的每个区域生

成偏移量进行上采样；pl 方式则是在应用偏移量

之前，通过 Pixel Shuffle 操作打乱像素排列并重

新进行空间排列与组合，此方式有利于全局信息

的融合与特征重组，更适合本文焊缝缺陷的检测

任务。

3. 2　三重注意力机制

在图像识别应用中，注意力机制能够动态

调整特征图中不同区域或通道的权重，提升模

型对关键信息的捕捉能力，同时抑制无关背景

或噪声的干扰。然而，传统的注意力机制仅能

捕 捉 单 一 维 度 的 关 键 信 息 ，如 通 道 注 意 力

SENet，虽能建立通道之间的关联，却忽略了空

间维度的感知；空间注意力 CBAM 随能够处理

空间信息，但无法关联通道信息。因此，为了能

够获取多维度的特征，本文采用能够关联通道

与空间信息的三重注意力机制对网络模型进行

改进。

三重注意力机制是一种轻量级的计算机视

觉注意力机制，采用跨维度交互关联通道与空间

图 2　动态上采样过程示意图

Fig. 2　Schematic diagram of DySample resampling process

1821



第  33 卷光学  精密工程

之间的依赖关系，增强特征表达能力。通过 3 个

并行分支分别建立高度 -宽度（H-W）、通道 -高度

（C-H）和通道 -宽度（C-W）3 个维度的交互关系，

获取跨维度的特征依赖，根据各分支的特征依赖

计算各独立分支的注意力权重，将各分支的注意

力权重融合，获取注意力输出权重，增强图像特

征的表达能力。

三重注意力机制各分支由 Z 池化（Z-Pool⁃

ing）、卷积层以及激活函数组成，依靠 Z 池化和一

个尺寸为 k×k 的卷积层，生成注意力权重。Z 池

化操作可表示为：

Z - Pool ( χ )= [ MaxPoolod ( χ )，AvgPoolod ( χ )].
（4）

Z 池化层将第零层维度上的平均池化与最大

池化要素串联起来，能够使零维度上保留更丰富

的张量信息。此外，池化操作能够减小模型深

度，抑制模型引入参数量，实现轻量化计算。三

重注意力机制结构原理如图 3 所示，采用残差连

接进行融合，实现对空间维度和通道维度之间的

信息提取。

分支一由 Pooling，Conv 以及 BN 层组成，特

征图通过 Z 池化操作，使 C×W×H 的输入特征

变为 2×W×H 的特征图；池化后的特征图经过

尺度为 7×7 的卷积核卷积运算后，得到 1×W×
H 的特征图；随后，经过 BN 层归一化、Sigmoid 激

活层，与输出特征进行残差连接，最终生成特征

尺度为 C×W×H 的形状注意力权重。

分支二对焊缝缺陷通道维度 C 和宽度维度

W 之间的特征信息进行交互，输入特征首先经过

排列组合，使特征图沿 W 轴逆时针旋转 90°，获得

H×C×W 的特征图；Z 池化使特征图在 H 维度

上进行最大池化和平均池化操作，获取 2×C×
W 的特征图像，经过一个 7×7 卷积核卷积后，获

得 1×C×W 的特征图像；随后，通过归一化和激

活函数获取图像的空间注意力权重，最后经过排

列重组，再次将图像恢复为 C×H×W 的特征

图像。

分支三则是通过排列重组，将输入特征图沿

H 轴逆时针旋转 90°，获得 W×H×C 的特征图

像，从而实现对焊缝缺陷通道维度 C 和高度维度

H 之间的特征信息交互；后经过 Z 池化和卷积操

作后将图像尺寸下采样为 1×H×C，归一化操作

和激活函数能够计算出位置注意力权重，并使特

征图恢复为 W×H×C 的特征图像；最后进行一

次排列重组操作，将输出图像沿 H 轴方向顺时针

转 90°，得到 C×H×W 的特征图。

经过 3 个不同分支的运算，获得了通道维度

与空间维度的权重。三重注意力特征提取过程

可以表示为：

Y = 1
3 ( Xσ ( ψ 1 ( Ẋ 1 )

- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- --
+ Ẋ 2 σ ( ψ 2 ( Ẋ *

2 ) )+
- -- -- -- -- ----- -- -- -- --
Ẋ 3 σ ( ψ 3 ( Ẋ ∗

3 ) ) )， （5）
式中：σ 表示 Sigmoid 激活函数；ψ1，ψ2，ψ3分别代表

3 个分支中卷积核尺寸为 7×7 的标准二维卷积

层。将 Sigmoid 函数改写为权重形式，可得：

Y = 1
3 ( Xw 1 +

- -- ----- --
Ẋ 2 w 2 +

- -- ----- --
Ẋ 3 w 3 )=

1
3 ( y1 +-y2 +-y3 ). （6）

3. 3　检测头改进策略

目标检测算法中，检测头能够获取目标在

图 3　三重注意力机制结构原理示意图

Fig. 3　Schematic diagram of structural principle of triple attention mechanism
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特征图中的尺寸和位置。将图像划分为多个网

格单元，预测每个网格单元内部预选框的置信

度，将每个网格单元的预测结果组合成一个张

量，从而实现目标定位和分类的要求。与 YO⁃
LOv5 检测头相比，CLLAHead 采用多级特征提

取，增强不同尺度特征的提取与融合，跨层局部

注 意 力 机 制（Cross-Layer Local Attention，CL⁃
LA）的残差连接能够关联不同尺度的特征图，

实现上下文信息的整合，提升小目标的分割与

检测精度，提高特征图中目标的识别和定位

能力。

改进的 CLLAHead 由 CBS 模块、分布焦点

损 失（Distribution Focal Loss，DFL）模 块 以 及

CLLA 模块组成，如图 4 所示。通过 DFL 模块预

测边界框坐标的离散分布，利用固定权重的卷积

层计算期望值后，检测头将分部积分转化为具体

的坐标偏移量，增强模型对边界框回归的稳定

性；通过 CLLA 限制注意力范围，降低模型计算

量，动态融合低层细节与高层语义信息，提升小

目标检测能力。

图 4 中，对特征图的浅层（F1）、中层（F2）和深

层语义（F3）信息进行提取，后对浅层、中层特征

进行 1×1 卷积操作和平均池化操作，获取特征尺

寸为 F'1，F'2 的特征图，使三层特征尺度一致。获

取查询向量（Q）、键向量（K）和数值向量（V）的

权 重 WQ，WK 和 WV，对 Q，K 和 V 进 行 计 算 ，

得到：

Q = F ′1W Q，K = F ′2W K，V = F ′2W V. （7）
通过 Softmax 函数计算 Q 和 K 之间的相关

权重，并与 V 融合生成新的特征映射。将新生

成的特征映射与 F3 特征图进行融合，获取特征

图的输出特征。输出特征采用 DFL 函数对边界

框坐标进行离散分布建模，提升小目标的回归

精度。

3. 4　改进损失函数

损失函数可以衡量预期结果的准确性，是深

度学习模型回归任务中的重要组成部分。采用

完全交并比（Complete Intersection over Union，
CIoU）损失函数［18］，YOLOv5 可以实现高精度定

位。图 5 为 Anchor 框与 GT 框示意图，图中 w 和

h 代表 Anchor 框的宽度和高度，wgt和 hgt表示 GT
框的宽度和高度，b 和 bgt 分别表示 Anchor 框与

GT 框之间的中心点位置，ρ 表示两框中心点间的

欧式距离，c 表示 GT 框与 Anchor 框外接框的对

角线长度。

Anchor 框与 GT 框的交并比如式（8）所示，

交并比越大，则损失预测回归越准确。

IoU =
|

|
|
||
| B ∩ Bgt

B ∪ Bgt

|

|
|
||
|. （8）

由于 Anchor 框与 GT 框存在不相交的情况，

因此，使用式（8）进行损失函数计算时会出现梯

度消失的问题，故 YOLOv5 算法采用 CIoU 损失

函数对梯度消失问题进行优化，如下：

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 ( b，bgt )
c2 + αv. （9）

图 4　改进后 CLLAHead 检测头结构

Fig. 4　Structure of improved CLLAHead detection head

图 5　预测框与真实框的示意图

Fig. 5　Schematic diagram of prediction frame and real 
frame
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通过引入中心点距离，CIoU 损失函数能够

在中心点位置偏移和宽高比方面进行距离和形

状回归计算，实现更加精确的损失计算，提升检

测结果的准确性。然而，当 Anchor 框或 GT 框等

比例放大时，CIoU 值不变，而 IoU 增大，损失函

数 CIoU 对距离和形状的损失计算失效。因此，

YOLO-TR 采用 Shape-IoU［19］损失函数对图像中

心点距离和 Anchor 框形状进行回归计算，Shape-

IoU 定义如下：

   LShape - IoU = 1 - IoU + d shape + 0. 5 × Ω shape，（10）
式中：dshape表示与形状相关的距离项，可以根据目

标的长宽比，动态调整 x 方向与 y 方向的距离权

重。系数 0. 5 用于调节形状惩罚项在总损失中的

权重占比。参数 dshape如下：

d shape = hh ×( xc - xgt
c )2 /c2 + ww ×( yc - y gt

c )2 /c2.
（11）

通过计算 Anchor 框与 GT 框中心点坐标间

的差异，对 Anchor框位置进行调整。式（11）中，c
为比例因子，hh和 ww分别表示垂直方向和水平方

向的权重系数，表示为：

hh = 2 ×( hgt )s

( w gt )s +( hgt )s
， （12）

w w = 2 ×( w gt )s

( w gt )s +( hgt )s
， （13）

式中：（w，h）和（wgt，hgt）分别表示 Anchor 框与

GT 框的宽和高，通过 Anchor 框与 GT 框之间形

状差异计算，获取 Anchor 框宽、高权重系数；s 为
缩放因子，与数据集中特征目标的尺寸相关。使

用 式（13）中 的 宽 度 和 高 度 权 重 系 数 ，可 求 得

Shape-IoU 损失函数的宽、高权重 ωw，ωh，如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωw = hh ×
|| w - w gt

max ( w，w gt )

ω h = w w ×
|| h - hgt

max ( h，hgt )

. （14）

式（10）中的形状感知因子 Ωshape 可以增强边

界框回归对目标几何特征的敏感性，提升检测精

度。该参数通过对目标宽度和高度的差异进行

求和，并利用指数函数进行换算，如下：

Ω shape = Σ t = w，h ( 1 - e-ωt )θ， （15）
式中：ωt 为宽高比权重，用于衡量 Anchor 框与

GT 框的宽高比差异；θ 为角度权重，用于衡量

Anchor 框与 GT 框的方向角度差异。ωt，θ 可表

示为：

ωt = ω h + ωw

θ = 1 - cos ( φGT - φAnchor ). （16）

由此可知，ωt受到宽和高权重的影响，当 An⁃
chor 框趋近 GT 框的宽高比时，ωt趋近于 0，形状

惩罚项减小。通过 Anchor 框与 GT 框的方向角

度差计算获得 θ，并将角度差映射到［0，1］内。当

角度一致时，θ 为 0，没有角度惩罚。

4 实验及结果分析

4. 1　实验环境

YOLO-TR 算法采用 Python 作为开发语言，

Pycharm 作为算法的开发环境。引入 Pytorch 深

度学习框架，对传统 YOLOv5 算法进行改进。详

细的实验环境如表 1 所示。

使用 CCD 工业相机拍摄焊接过程中的 1 300
张焊缝缺陷图片，作为实验数据集。其中，1 027
张作为训练数据集，剩余 273 张数据集作为验证

数 据 集 。 5 种 缺 陷 训 练 数 据 集 的 数 量 如 表 2
所示。

为了验证结果的有效性，采用交叉实验验证

法［20］对数据集进行训练与检测，并检测模型的损

表 1　改进 YOLOv5的实验环境配置

Tab. 1　Improvement of test environment configuration 
for YOLOv5

软硬件

CPU
内存

显卡

主板

操作系统

Python
Pycharm
Pytorch

Anaconda

版本

Intel Core i7 13700H@2. 4 GHz
32 GB

NVIDIA GeForce RTX 4060
联想 LNVNB161216

Windows 11
Python3. 8
Community
Torch2. 3

3

表 2　数据集分类数量

Tab. 2　Dataset classification number

数据类型

训练集

验证集

烧糊

302
  70

烧穿

236
  65

错边

200
  50

未熔合

155
  45

夹渣

134
  43
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失变化与收敛情况，实验数据集为手动标注，输

入图像尺寸设为 640×640，训练批次（Batch size）
大小为 16，初始学习率（lr）设为 0. 003，训练轮数

（epoch）为 300 轮，预训练权重为 yolov5s. pt，前 5
轮进行 warmup，权重衰减为 0. 001。
4. 2　实验结果评价指标

精确率（P）是衡量模型对检测样本检测精度

的指标，由真正例（TP）和假正例（FP）决定。精确

率公式如下：

P = TP

FP + TP

. （17）

召回率（R）是衡量分类模型对正类样本识别

能力的指标，它是在所有实际为正类的样本中，

被模型正确识别为正类的样本比例。召回率由

真正例（TP）和假反例（FN）组成，其公式如下：

R = TP

TP + FN

. （18）

全类型平均精确率（mAP）是目标检测模型

评估中广泛使用的指标，该指标主要用于衡量模

型在不同交并比（IoU）阈值下的整体性能。该参

数的计算公式如下：

mAP = 1
n ∑

k = 1

k = n

APk. （19）

浮点运算量（GFLOPs）作为评估模型计算

性能的指标，能够反映出模型复杂程度，复杂程

度越高，则 GFLOPs值越大。其计算公式如下：

GFLOPs = ∑K × K × C in × C out， （20）
式中：K 表示卷积核的尺寸，Cin和 Cout分别表示输

入和输出的通道数量。

4. 3　消融实验

对焊缝区域（标记为 rongfuqu）进行检测，图

像检测效果如图 6 所示。采用消融实验对 YO⁃
LO-TR 检测性能进行验证，首先，将 TA，DyS⁃
ample，CLLAHead 以及 Shape-IoU 损失函数 4 个

图 6　焊缝缺陷检测效果

Fig. 6　Detection effect of weld defects
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模块分别添加到 YOLOv5 网络中，以验证各个模

块对 YOLOv5 网络检测效果的提升作用。然后，

将 4 种改进模块全部加入 YOLOv5 网络模型中，

对改进模型的检测精度、召回率、mAP 和参数量

等指标进行评估，综合验证改进后 YOLO-TR 网

络的检测能力。

消融实验结果如表 3 所示。4 种改进模块的

作用如下：TA 和 DySample 模块可以为检测头提

供高分辨率、高语义的特征图；CLLAHead 中的

跨尺度注意力能够有效融合多尺度特征，细化预

测过程，提升对不同尺寸焊缝缺陷的检测能力；

Shape-Iou 的形状感知能够优化边界框回归过

程，对于焊缝缺陷这类具有特定形状特征的检测

任务，能够提升检测精度。

由检测结果可知，使用 YOLOv5 进行缺陷

检测时召回率为 86. 3%，训练精度为 88. 9%；

分别将 TA，DySample 和 CLLAhead 模块加入

YOLOv5 原网络模型，可得到改进后的网络检

测 精 度 分 别 为 93. 4%，89. 8% 和 95. 0%；

mAP@0. 5 值 分 别 为 89. 2%，88. 3% 以 及

88. 2%。可以看出，三重注意力机制对 mAP@
0. 5 的影响最大。

消融实验结果表明，YOLO-TR 网络与原网

络 相 比 ，检 测 精 度 提 高 3. 6%；召 回 率 达 到

87. 4%，提升了 1. 1%；mAP@0. 5 提升了 0. 8%；

参数量提升了 4. 4%，因此检测速率较高。YO⁃
LO-TR 检测模型的性能显著提高，具有较好的

稳定性。

图 7 为 YOLO-TR 与 YOLOv5 的精确率的

对比。训练模型的精确率随着迭代次数的增加

而增加，从模型的收敛情况可知，训练过程没有

出现过拟合，且改进网络精度较原网络训练精度

显著提高。

4. 4　对比实验

为了验证 YOLO-TR 算法的检测能力和稳

定性，在相同实验环境下，分别采用 YOLOv5，
YOLOv5-transformer，YOLOv3-tiny，YOLOv3-

spp，YOLOv8，YOLOv10，YOLOv11，YOLOv12

表 3　消融实验检测结果

Tab. 3　Verification results of ablation experiments

算  法

YOLOv5

YOLOv5+Triplet Attention

YOLOv5+DySample

YOLOv5+CLLAHead

YOLOv5+Shape-IoU

YOLOv5+DySample+CLLAHead

YOLOv5+Triplet Attention+CLLAHead

YOLOv5+Triplet Attention+DySample

YOLO-TR

P/%

88. 9

93. 4

89. 8

95. 0

91. 5

92. 0

92. 3

89. 8

92. 5

R/%

86. 3

86. 0

86. 0

82. 9

87. 1

87. 9

87. 7

88. 0

87. 4

mAP@0. 5/%

88. 4

89. 2

88. 3

88. 2

88. 7

89. 1

90. 3

88. 6

89. 2

mAP@0. 5_0. 95/%

60. 1

61. 3

59. 3

61. 8

59. 6

59. 0

59. 1

61. 2

60. 9

Param

7038508

7332588

7003359

7408680

7038508

7336212

7322380

7066512

7351244

GFLOPs

16. 0

20. 5

15. 1

18. 5

17. 2

21. 2

21. 6

16. 5

19. 1

图 7　YOLO-TR 与 YOLOv5 精确率曲线对比

Fig. 7　Comparison of accuracy curves between YOLO-

TR and YOLOv5
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算法对焊缝缺陷进行检测，并对检测性能进行对

比，实验结果如表 4 所示。

从表 4 中可以看出，YOLO-TR 算法与添加

了 Transformer 模块的 YOLOv5 相比，精确率提

升了 1. 5%，mAP@0. 5 值提升了 2. 6%；与 YO⁃
LOv8 模 型 相 比 ，精 确 率 提 升 了 2. 4%，虽 然

mAP@0. 5 低于 YOLOv8，但检测参数量降低了

33%，检测速率有显著提升；与 YOLOv10 模型相

比 ，检 测 精 确 率 提 升 了 5. 6%，召 回 率 提 升 了

4. 2%，mAP@0. 5 提升了 0. 7%，计算参数量减

少 8%，能够实现高精度、低耗时的缺陷检测。

虽然 YOLOv11，YOLOv12 参数量较 YOLO-TR
显著下降，但 mAP@0. 5 较 YOLO-TR 算法分别

降低 3. 3% 和 4. 8%，检测精度也有所下降。实

验结果表明，与其他算法相比，YOLO-TR 算法

的精确率和召回率有了显著提升，浮点运算量

显著低于其他算法，能够实现焊接缺陷的快速

精确检测。

5 结  论

本文针对焊缝缺陷无损检测在线识别精度

低、参数量大的问题，提出了一种 YOLO-TR 焊

缝缺陷在线检测算法网络，通过添加三重注意力

机制、替换上采样模块、检测头创新以及更换损

失函数等操作，提升了模型的稳定性，提高了焊

缝缺陷的检测速度和精度。实验结果表明，添加

TA 机制，YOLO-TR 算法的精度提升了 4. 6%，

mAP 提升了 0. 8%，显著提升了模型对重要特征

的感兴趣程度和提取能力。DySample 模块提升

了特征图的分辨率，P 提升 1%，同时简化了模型

架构，实现了轻量化，浮点运算量降低了 5%。采

用 CLLAHead 模块对原网络检测头模块进行改

进，提升了模型对多尺度特征的提取能力，P 提升

了 6. 2%，mAP@0. 5∶0. 95 提升了 1. 7%。将原

损失函数 CIoU 替换为 Shape-IoU 损失函数，考

虑预测框自身的形状损失对检测结果影响，提升

回 归 精 度 并 优 化 边 界 框 回 归 过 程 ，P 提 升 了

0. 9%，mAP@0. 5 提升了 0. 3%。

YOLO-TR 算法的检测精度达到 92. 5%，较

原始 YOLOv5 算法提升了 3. 6%，召回率提升了

1. 1%，mAP@0. 5 提 升 了 0. 8%，GFLOPs 达 到

19. 1。与其他主流检测模型相比，YOLO-TR 算

法浮点运算量低，可实现焊缝缺陷高效检测，具

有较高的泛化能力和良好的稳定性。YOLO-TR
网络可以用于焊缝表面缺陷的在线检测，但无法

实现焊缝内部缺陷检测，这是后续研究的问题。

此外，通过研究多模态融合及跨域泛化等方面，

可以进一步提升算法在复杂检测环境下的稳定

性和泛化能力。
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表 4　不同算法的实验结果

Tab. 4　Experimental results of different algorithms

算  法

YOLOv5
YOLOv5-transformer

YOLOv3-tiny
YOLOv3-spp

YOLOv8
YOLOv10
YOLOv11
YOLOv12
YOLO-TR

P/%
88. 8
91. 0
85. 4
87. 6
90. 1
86. 9
90. 8
86. 6
92. 5

R/%
86. 3
82. 8
75. 1
77. 5
88. 0
83. 2
81. 4
84. 5
87. 4

mAP@0. 5/%
88. 4
86. 6
80. 3
81. 4
90. 5
88. 5
85. 9
84. 4
89. 2

mAP@0. 5：0. 95/%

60. 5
52. 2
51. 8
60. 0
61. 7
61. 3
60. 2
60. 9

60. 1
Param

7038508
7029772
8680552

62605644
11128293
8040378
2591205
2558093
7351244

GFLOPs
  16. 0
  15. 6
  12. 9
156. 2
  28. 5
  24. 5
    6. 4
    6. 3
  19. 1
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