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基于改进 YOLOv5 的试剂卡印刷缺陷检测算法 
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摘要：目的 针对试剂卡生产企业采用人工分选印刷缺陷的试剂卡存在效率低、成本高、易漏检的问题，

提出一种基于深度神经网络 YOLOv5s 的改进试剂卡印刷缺陷检测算法 YOLOv5s-EF。方法 通过图像预

处理算法获得高质量的缺陷图像数据集，在 YOLOv5s 的主干特征提取网络中添加高效通道注意力

（Efficient Channel Attention, ECA）机制，增强特征图中重要特征的表示能力；引入焦点损失函数（Focal 
Loss）来缓解正负样本不均衡的影响；结合印刷区域的定位结果，二次精确定位并构建方位特征向量，

提出一种特征向量相似度匹配方法。结果 实验结果表明，本文提出的试剂卡印刷缺陷检测算法在测试

集上的检测平均准确度可以达到 97.3%，速度为 22.6 帧/s。结论 相较于其他网络模型，本文提出的方

法可以实现对多种印刷缺陷的识别与定位，模型具有较好的检测速度和鲁棒性，有利于提高企业生产的

智能化水平。 
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Reagent Card Printing Defect Detection Algorithm Based on Improved YOLOv5 
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(1. School of Mechanical and Power Engineering, Nanjing Tech University, Nanjing 211800, China;  
2. Nanjing Zicheng Engineering Design Co., Ltd., Nanjing 211800, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose an improved reagent card printing defect detection algorithm 
LOv5s-EF based on deep neural network YOLOv5s to solve the problems of low efficiency, high cost and easy to miss 
detection in manual sorting of reagent cards with printing defects in reagent card manufacturers. High-quality defect im-
age data sets were obtained by image preprocessing algorithm. Efficient Channel Attention (ECA) mechanism was added 
to the backbone feature extraction network of YOLOv5s to enhance the representation ability of important features in 
feature maps. Focal loss function was introduced to alleviate the influence of imbalance between positive and negative 
samples. Combined with the positioning results of the printing area, a method of similarity matching of feature vectors 
was proposed, which was based on the quadratic accurate positioning and the construction of azimuth feature vectors. The 
experimental results showed that the average detection accuracy of the reagent card printing defect detection algorithm 
proposed in this paper could reach 97.3% and the speed was 22.6 FPS on the test set. Compared with other network mod-
els, it can identify and locate various printing defects. The model has good detection speed and robustness, which is bene-
ficial to improve the intelligent level of enterprise production. 
KEY WORDS: defect detection; YOLOv5s; deep learning; ECA mechanism; focal loss function 
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检测试剂卡是一种医疗产品，因其操作简单，非

专业医疗技术人员也能轻松掌握，同时可为患者提供

快速的检测服务，得到了广泛应用。检测试剂卡可分

为上盖、底盖、试剂条三部分。尽管在生产过程中有

完整成熟的工艺流程，且有专业技术人员进行把控，

但在大批量生产时由于现有工艺的限制，印刷标志仍

可能会出现露白、缺损、漏印、偏移、歪斜等缺陷，

进而影响试剂卡的正常使用，甚至造成检测结果错误

等严重影响。 
基于机器视觉的缺陷检测方法因稳定性高、不受

人为因素干扰等优点被广泛应用于印刷缺陷检测领

域。常用的图像缺陷检测算法主要有图像差分法、归

一化互相关系数法、直方图分析法[1]。但这些方法对

灰度变化、旋转、形变以及遮挡等影响因素比较敏感，

且不易对缺陷直接定位，具有一定的局限性。很多学

者因此提出了不同的方法，胡方尚等[2]将二叉决策树

与向量支持机相结合，采用改进的多类分类算法实现

印刷缺陷的准确识别，但其对检测精度要求高，对难

分割的缺陷检出率较低。冯秋歌等[3]通过提取 SIFT
特征点，并设计滤波算子的方法，对印刷字符出现的

漏印、字符缺失、污渍进行检测，但算法鲁棒性较差，

无法识别更加复杂的缺陷。 
近年来，由于计算机硬件技术的不断发展，使得

深度学习等神经网络技术在图像处理、目标检测领域

有了迅速的发展，基于深度学习的图像识别已经广泛

应用于缺陷检测等领域。以区域卷积神经网络

（Regions with CNN Features，R-CNN） [4]、Fast 
R-CNN、Faster R-CNN 等算法为代表的两阶段算法

（Two-Stage)），以 YOLO（You Only Look Once）系

列 [5-7]、单激发多盒检测器（Single-Shot MultiBox 
Detector SSD）、RetinaNet 等算法为代表的单阶段算

法（One-Stage）在缺陷检测领域都得到了广泛应用。 
周玮等 [8]利用滤波抑噪等方法对采集图像进行

预处理，结合 YOLOv3 与 AlexNet 网络实现了对包装

袋字符喷码缺陷的定位与识别，但模型复杂计算量较

大。Feng 等[9]将可见光图像分割与红外图像故障定位

相结合，使用 YOLOv5 与残差神经网络（ResNet）
实现了对大型光伏电站中光伏组件缺陷的快速检测，

准确率达到 95%。王恩芝等[10]在 YOLOv5 的主干网

络上添加卷积注意力模块，并结合自适应空间特征

融合的方法增强网络的特征融合能力，在纺织品表

面的缺陷检测中达到 98.8%的精度。但该算法严重依

赖大量有明显差异的样本，对样本集较少的情况，其

鲁棒性较差。 
本文研究的试剂卡缺陷可分为形状缺陷和位置

缺陷。露白、缺损、漏印等形状缺陷由改进的

YOLOv5s 网络直接检出，网络输出结果结合后续图

像处理算法对偏移、歪斜等位置缺陷进行检测。试剂

卡的露白缺陷特征细小而隐蔽，且容易受到光照变化

的影响而与正常图像混淆。样本数量少导致的数据样

本不均衡等原因使得原始 YOLOv5 算法对露白缺陷

检出率不高，精度以及速度无法达到现代化生产线的

检测要求。为了解决上述问题，本文提出一种针对试

剂卡印刷缺陷的检测算法，在 YOLOv5s 中引入 Focal 
Loss 损失函数，并嵌入 ECA 机制使得网络更加关注

缺陷目标的特征，进一步加速收敛并提升性能。针对

YOLO 系列目标检测算法无法识别目标位置和角度

偏移的问题，设计一种可以对试剂卡的形状与位置缺

陷进行检测的算法。 

1  预处理 

本文算法流程如图 1 所示，由工业相机采集试剂

卡图像后需要经过预处理，以增强目标特征。在与模

板图像配准后制作缺陷数据集训练改进的 YOLOv5s
网络模型，通过该模型对缺损、露白、漏印 3 种缺陷

进行识别，同时输出印刷区域坐标信息。利用图像处

理算法精确定位印刷字符的位置，并构建方位特征向

量，通过相似度计算判定是否有偏移和歪斜缺陷，从

而实现对试剂卡常见缺陷的快速检测。 
 
 

 
 

图 1  本文算法流程 
Fig.1 Algorithm flow chart of this paper 
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1.1  图像增强 

工业相机直接采集的图像由于工厂环境复杂、光

照变化大等因素易引起噪声和图像模糊。为了使露白

缺陷更易被检出，需要对图像进行增强处理突出缺陷

特征。首先选择中值滤波的方法去除噪声的干扰。然

后进行图像锐化以突出灰度的过渡部分，增强图像边

缘信息提高对比度。对图像采用二值化处理方法，考

虑到光照变化，因此选用最大类间方差法（OTSU）。

未经拉普拉斯锐化的露白特征明显少于锐化后的图

像，最后通过 Hough 直线检测进行倾斜校正，并提

取试剂卡 ROI。各类试剂卡缺陷部分图像具体如图 2
所示。 

  

 
 

图 2  试剂卡缺陷分类示意图 
Fig.2 Schematic diagram of  

classification of defect reagent card 
 

1.2  图像配准 

在试剂卡图像的实际采集过程中，由于摄像机的

机械振动、传感器噪声等因素，导致获取的图像与标

准模板存在一定差异[11]。为了降低这种差异，避免对

后续方位特征向量的提取造成不良影响，有必要将待

检测图像与标准模板进行图像配准。 
配准过程中首先使用 ORB（Oriented FAST and 

Rotated BRIEF）算法提取 2 幅图像的特征点，保留

最匹配的特征点并计算描述子。然后通过汉明距离

（Hamming Distance）度量 2 个特征点描述子的相似

度。最后通过暴力匹配法（Brute Force）筛选汉明距

离满足要求的特征点，建立匹配特征对。采用随机抽

样一致（Random Sample Consensus，RANSAC）算

法剔除误匹配点对，优化后的特征点对如图 3a 所示。

选择 3 对最优匹配的特征点计算校正待测图像的单

应性矩阵 T。 
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其中，参数 ( 1,  2,  3,  4)ia i = 反映图像旋转和缩放

变换； ( 1,  2)jt j = 反映图像的平移。 

通过式（2）进行仿射变换，将待检测图像变换

到标准图像的坐标系上实现图像的配准。配准前后图

像如图 3b、c 所示。 
'
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式中：( ,  )x y 为待检测图像的像素点坐标；( ,  )x y′ ′

为配准后的图像像素点坐标。 
 

 
 

图 3  配准结果 
Fig.3 Registration results 

 

2  改进 YOLOv5 算法 

2.1  网络结构 

YOLO（You Only Look Once）系列算法的核心

思想是将目标的边界框、置信度和类别视为数值回归

的问题。 YOLOv5 算法的网络结构包括输入、

Backbone 主干网络、Neck 网络和 Head 预测头部[12]。

本文拟提出一种实现模型轻量化的设计方法，在保证

检测精度的同时，尽可能减少模型大小和计算量，因

此选择 YOLOv5s 进行改进。Backbone 主干网络将原

先使用的 Focus 模块替换为 6×6 大小的卷积层，在得

到同等大小下采样特征图的同时降低了浮点运算量。

采用 SPPF 模块代替原先的空间金字塔池化（Spatial 
Pyramid Pooling，SPP），将并行的最大池化层改为串

行，缩小了卷积核的大小，显著提高了运行速度。结

合跨阶段局部网络（Cross Stage Partial Network，
CSPNet），从同一个特征图中提取不同尺度的特征，

提高检测精度。随后的特征金字塔网络（ feature 
Pyramid Network，FPN）将高层特征通过下采样的方

式向下传递，路径聚合网络（Path Aggregation Net-
work，PAN）将低层特征向上传递，两者特征在传递

过程中不断融合，从而增强网络的特征提取能力[13]。

Head 预测头部输出预测边界框，并使用非极大值抑

制（Non-Maximum Suppression，NMS）去除冗余框，

得到最终检测目标的边界框。 
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2.2  改进损失函数 

YOLOv5s 的损失函数由置信度损失（Confidence 
Loss，lobj）、分类损失（Classification Loss，lcls）和

边框回归损失（Bounding Box Regression Loss，lbox）

三部分组成。使用二元交叉熵作为置信度和分类的损

失函数[14]，交叉熵损失定义如下： 
log , 1

log (1 ) log(1 )
log(1 ), 0

y y
L y y y y

y y
′− =′ ′= − − − − =  ′− − =

 (3) 

式中：L 为交叉熵损失，正样本时 y=1，负样本

时 y=0；y'为激活函数的输出，0<y'<1。 
YOLOv5s 在进行目标检测时会生成大量的先验

框，但只有少数区域包含检测目标，这些大量产生在

图片背景区域的先验框会导致正负样本不均匀。在交

叉熵损失计算中，每个训练样本的权重是相等的，大

量负样本会提高网络计算量并使检测精度下降。为此

本文引入焦点损失函数（Focal Loss）代替置信度损

失，通过降低易分类样本的权重，使模型更专注于困

难样本[15]，Focal Loss 的计算见式（4）。 

F
(1 ) log 1

(1 ) log(1 ) 0
y y y

L
y y y

β

β

α
α

 ′ ′− − == 
′ ′− − − =      

(4) 

引入因子 α 来平衡正负样本的权重(0＜α＜1)，
降低数量较大的负样本的权重比例。若数据集中正样

本数量较少，则可降低 α 的值来增大模型预测错误的

惩罚。引入因子 β 以减少易分类样本的损失。露白缺

陷不易识别，且样本数量占比相对少，属于困难样本，

其 y'很小，此时 (1 )y β− ′ 趋向于 1，不影响损失权重；

对于较易分类的样本，即 y'较大时，则 (1 )y β− ′ 趋向

于 0，以降低其损失权重占比。对比交叉熵损失函数

可见，Focal Loss 在模型训练中可以调整易分类样本

与难分类样本在损失函数中的权重，使模型更加关注

难学习样本。经过多次实验比较，当 α=0.25、β=2 时

损失最低。 
本文选择 CIoU_Loss[16]作为边框回归损失，综合

考虑了预测框与真实框之间的重叠率、中心点距离、

长宽比，加速了网络的收敛，并得到更高的回归定位

精度，有效提高了缺陷目标在遮挡情况下的检出率。

其公式如下： 
2 gt

box IoU 2
( , )1 b bl I v
c

ρ α= − + +        (5) 

IoU(1 )
v

I v
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− +
      (6) 
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2

2 gt
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π
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式中： b 和 gtb 分别为预测框和真实框的中心点；

( ,  )w h 、 gt gt( ,  )w h 分别为预测框的宽、高与真实框的

的宽、高； ρ 为欧氏距离； c 为相交的预测框与真实

框之间构成的最小外界矩形的对角线距离；α 为权重

函数，不参与梯度计算； v 用来描述预测框和真实框

长宽比的一致性。 

2.3  ECA 注意力机制 

通道注意力更加注重各个通道的相关性对网络

的影响，并可在网络训练的不断迭代中获得不同通道

的 权 重 系 数 ， 从 而 提 高 目 标 特 征 的 权 重 。 SE
（Squeeze-Excitation）模块[17]是一种常用的通道注意

力机制，但其先降维再升维的操作不利于捕获不同通

道之间的关系，且结构复杂带来较重的计算负担。

Wang 等 [18]在改进 SE 模块的基础上提出了 ECA
（Efficient Channel Attention）模块，其核心思想是不

降维的局部跨通道交互策略以及自适应确定一维卷

积核的大小，降低复杂度的同时带来性能的提升。 
ECA 模块首先对输入特征图进行全局平均池化

（Global Average Pooling, GAP），获得未降维的特征；

再通过大小为 k 的一维卷积核获取跨通道交互信息；

最后使用 sigmoid 函数生成各通道的权重占比，将原

始输入特征与通道权重结合从而加强露白、缺损的特

征，其结构如图 4 所示。ECA 模块用一维卷积操作

代替全连接层，避免了对特征通道的压缩，卷积核的

大小 k 代表了局部跨通道交互的覆盖率，根据网络结

构的变化自适应改变，如式（8）所示。 
 

 
 

图 4  ECA 模块结构 
Fig.4 ECA module structure 

 
2

Odd

log( ) C bk Cψ
γ γ

= = +
  

(8) 

式中：C 为输入特征图通道数；| |Odd 为离 k 最近

的奇数； bγ和 分别设置为 2 和 1。k 大小确定后，第

i 个通道 iγ 的权重 iω 可以表示为： 

1
( ),

k
j j j k

i i i i
j

ω σ α γ γ Ω
=

= ∈         (9) 

式中： k
iΩ 为 iγ 与相邻 k 个通道的集合； jα 为所

有通道共享的学习参数。 
本文将 ECA 模块嵌入 PAN 结构中的 concat 之

后，对融合后的不同尺度特征图进行重要特征的加

强，以获得更高的缺陷目标检出率。改进后的

YOLOv5s-EF 算法框架如图 5 所示。 
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图 5  改进的 YOLOv5s 网络结构 
Fig.5 Improved YOLOv5s network structure 

 

3  印刷缺陷识别 

3.1  特征提取与构建特征向量 

待检测图像在送入 YOLOv5s-EF 网络之前已进

行配准校正。由于网络输出的印刷区域定位框是一个

只能表示大致位置的水平矩形，无法检出位置缺陷。

所以需要在定位框的基础上进行二次精准定位，并提

取方位特征向量，将其与标准模板进行相似度判定，

从而判断是否存在偏移和歪斜缺陷。具体流程如下： 
1）印刷区域定位框裁剪。根据 YOLOv5s-EF 给

出的定位框位置信息，对图像相应位置进行裁剪。 
2）二次精确定位。对于连通域完整的水滴和箭头

标志图像块，用 Canny 算子提取轮廓边缘，检测到轮廓

后使用 cv.minAreaRect 函数获得连通域的最小外接矩

形，从而实现精确定位。对于 2 块字符彼此独立的区域，

则采用形态学梯度运算中的基本梯度并进行膨胀处理，

最后计算最小外接矩形。二次定位的结果如图 6 所示。 

 
 

图 6  二次定位结果 
Fig.6 Secondary positioning results 

 
3）构建印刷区域的方位特征向量。从图 6 可以

看出，最小外接矩形表示了印刷区域的绝对位置，可

以反映是否存在位置缺陷。定义一种方位特征向量

{ }S 0 1 2 3 4,  ,  ,  ,  P P P P P=D ，其中，P0(x0, y0)、P1(x1, y1)、

P2(x2, y2)、P3(x3, y3)、P4(x4, y4)分别表示最小外接矩形

的中点和 4 个顶点坐标。 

3.2  缺陷检测 

待检测图像的露白、缺损、漏印缺陷可由

YOLOv5s-EF 网络直接检出，偏移、歪斜缺陷可以在
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提取印刷区域方位特征向量后，将其与标准模板的方

位向量进行比较，判断的具体方法如下。 
1）偏移缺陷。计算最小外接矩形 4 个顶点和中

心点与标准模板中对应点的平均距离。如果平均距离

超过阈值 δ，则认为存在偏移缺陷。计算式见式（10）。 
4

2 2

0

1 ( ) ( )
5 ix ix iy iy

i
d P Q P Q

=
= − + −

    
(10) 

( )t t
1 min ,  
2

h wσ =
                

(11)
 

式中：Pix、Piy 为待测图像上印刷区域方位特征

向量点的横纵坐标；Qix、Qiy 为标准模板图像上相应

点的坐标；ht、wt 为最小外接矩形的高和宽。 
2）歪斜缺陷。计算最小外接矩形上边与水平线

的夹角 θ，如果 10θ ο> 则认为存在歪斜缺陷。θ 的计

算式见式（12）。 

2

1

arctan x

x

P P

P P
θ =





      

(12) 

式中：P1、P2、Px 的坐标分别为(x1, y1)、(x2, y2)、
(x2, y1)。 

4  实验与结果分析 

4.1  实验平台 

本文采用自制试剂卡缺陷数据集进行训练，搭建

OpenCV 深度学习平台，处理器为 AMD Ryzen 7 
5800H，32 G 运行内存，显卡为 NVIDIA GEFORCE 
RTX3060。试剂卡缺陷检测模型在 PyTorch 框架下构

建，开发环境为 python 3.8，opencv 版本为 4.5.1.48。 

4.2  数据集与模型训练 

本文数据集来自现场拍摄，选用西安维视公司

生产的 MV-EM510M/C 型 CCD 相机，最高分辨率为

2 456×2 058。采集包括无缺陷、字符露白、缺损，印

刷偏移、歪斜、漏印等 5 种常见的缺陷图像共 1 200 张，

各类试剂卡缺陷种类的数量分布如图 7 所示。针对 
 

 
 

图 7  数据集种类及其数量分布 
Fig.7 Type of dataset and its number distribution 

数据量不足的问题，采用平移、旋转、对比度调节
等方法对数据集进行扩充 [19]，扩充后的数据集共有
4 800 张图像，将其按照 6 2 2∶ ∶ 的比例划分为训练
集、验证集、测试集进行模型训练。输入图像大小为
640×640，训练中优化器使用随机梯度下降，训练批次
为 32，动量为 0.937，权重衰减系数为 0.000 5。初始学
习率为 0.01，并采用 Warm-up 的方法预热，最后采用
余弦退火算法更新学习率，训练迭代次数为 200。 

4.3  评价指标 

为了验证 YOLOv5s-EF 的性能，本文采用深度学
习常用评价指标，如平均精度（Average Precision, 
AP）、平均精度均值（mean Average Precision, AmAP）
和检测速度等。AP 指 P-R 曲线的面积，AmAP 的值则
是通过所有类别的 AP 求均值得到，计算方法如式
（15）、（16）所示[20]。 
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4.4  实验结果 

为了验证在损失函数中引入 Focal Loss 能否加速
网络的收敛，使用改进前后的网络在相同数据集上进
行训练。训练过程中损失变化如图 8 所示，其中点线
为原始 YOLOv5s 的损失，虚线为引入 Focal Loss 后
的损失变化情况。由图 8 可以看出，前 50 轮损失值
下降较快，随后逐渐趋于平缓；在引入焦损函数代替
置信度和分类损失后，在各轮都获得了更低的损失
值，同时相较原始模型更快收敛，最终损失值稳定在
0.016 左右，训练过程均未出现过拟合现象。 

 

 
 

图 8  改进前后损失曲线 
Fig.8 Loss curve graph before and  

after improvement 
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为了验证本文提出的试剂卡缺陷检测算法的性

能，对原始数据集中的 1 200 张图像进行重复实验，

并统计各类缺陷的检出率，如表 1 所示。 
 

表 1  本文算法对各类缺陷检测性能统计 
Tab.1 Performance statistics of various defects detected by 

the present algorithm  

缺陷类别 样本数 检出数 检出率/% 

合格 500 491 98.2 

露白 150 143 95.3 

缺损 250 242 96.8 

漏印 100 100 100.0 

偏移 100 96 96.0 

歪斜 100 95 95.0 

总计 1 200 1 167 97.3 
 

由表 1 可以看出，本文算法在测试集上的总检出

率可以达到 97.3%，各类缺陷的检出率均可达到 96%
以上，表现出较好的稳定性，可以满足当前对试剂卡

印刷缺陷的检测要求。YOLOv5s-EF 网络结合位置缺

陷检测算法完整检测一张图片的速度平均值为 22.6
帧/s，满足实时性要求。 

图 9 为 YOLOv5s-EF 在测试集上的缺陷检测结

果。由图 9 可以看出，模型对各印刷区域的检测效果

较好，其中露白（Loubai）和缺损（Defect）缺陷的

置信度均超过 0.9。对露白特征较少的缺陷也能精准

的识别，可见 ECA 注意力机制的添加有效增强了模

型对缺陷细小特征的提取能力，以及与正常字符的区

分能力。 
 

 
 

图 9  改进 YOLOv5s 实验结果 
Fig.9 Improved YOLOv5s  

experimental results 

4.5  实验对比分析 

为验证添加注意力机制和引入 Focal Loss 损失函

数对检测结果的影响，本文在实验中设置原始网络结

构+交叉熵损失函数（YOLOv5s）、添加 ECA 注意力

机制+交叉熵损失函数（YOLOv5s-E）、添加 ECA 注

意力机制+Focal loss 损失函数（YOLOv5s-EF）3 组

实验进行对比，对比结果如表 2 所示。 
 

表 2  不同模型的检测性能对比 
Tab.2 Comparison of detection performance of  

different models 

网络结构 AmAP/% 
检测速度/
（帧·s−1） 

AP/% 

露白 缺损

YOLOv5s 93.5 45.6 92.1 94.8

YOLOv5s-E 95.3 37.1 94.2 96.3

YOLOv5s-EF 95.9 36.3 95.7 96.1
 

添加 ECA 注意力机制后，AmAP 由 93.5%增加到

95.3%，增加了 1.8%。其中露白缺陷的检测效果提升

较大，露白的 AP 提升了 2.1%，缺损的 AP 值也提升

了 1.5%。主要是因为露白缺陷受光照变化影响较大、

特征不显著等使得原始算法易将其误判为正常图像。

高效通道注意力机制的添加使得网络更加关注特征

图中通道位置上的关键信息，更好地提取缺陷特征，

从而提高了检测的准确率。同时也导致检测速度降低

了 8.5帧/s，但仍然满足实时性的要求。使用 Focal Loss
代替交叉熵损失函数后 mAP 值进一步增加到 95.9%，

增加了 0.6%；露白的 AP 提高了 1.5%。可见因子 α 有

效平衡了正负样本的权重，因子 β 则减少了易分类样

本的损失，使模型更加专注于学习难分类样本。缺损

的 Ap 略有下降，主要原因是数据集中缺损样本的数

量较多，特征较露白缺陷更易识别，引入 Focal loss
后其损失权重占比有所下降。综上，引入 Focal Loss
更有利于提高模型检测精度，加速网络收敛。 

表 3 对比分析了当前主流的目标检测算法与本

文算法在试剂卡表面缺陷数据集上的性能。在包括了

合格、露白、缺损共 900 张图像上，用平均精度均值

以及检测速度来衡量各算法的性能。 
 

表 3  改进 YOLOv5s 与其他目标检测模型性能比较结果 
Tab.3 Performance comparison results of improved  

YOLOv5s and other target detection models 

算法 主干网络 AmAP/% 
检测速度/
（帧·s−1）

Faster RCNN ResNet50 90.2 9.15 

SSD VGG19 88.4 54 

YOLOv5s CSPDarkNet53 93.5 45.6 

YOLOv5s-EF CSPDarkNet53+ECA 95.9 36.3 
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由表 3 可知，在同样的测试集上，YOLOv5s-EF
的平均精度为 95.9%，比 Faster RCNN、SSD、

YOLOv5s 算法分别提高了 5.7%、7.5%、2.4%，检测

精度为各算法中最高。从检测速度看，YOLOv5s-EF
平均每秒可以检测 36.3 张图片，因其添加了 ECA 注

意力机制，增加了算法的部分计算量，使其较

YOLOv5s 算法降低了 9.3 帧/s。虽然帧率有所降低，

但 AmAP 提高了 2.4%。YOLOv5s-EF 较 Faster RCNN
提升了 27.15 帧/s，而较 SSD 则有所降低，但其检测

精度更高。综上，本文提出的改进算法能获得很好的

检测精度、平均精度均值，满足试剂卡缺陷检测对精

度的要求，同时在检测时间上仍有较大优势。 
为了进一步验证 YOLOv5s-EF 的稳定性，采用

PASCAL VOC 2007 数据集对改进模型进行训练。数

据集共 9 963 张图片，包含 20 个种类。在相同实验

环境下使用改进前后的算法进行实验，检测性能数据

如表 4 所示。从表 4 可以看出，所提方法的 AmAP 较

原始算法的提高了 4.2%。ECA 注意力机制的添加增

强了网络的检测能力，同时检测速度有所下降，客观

反映了所提算法具有较好的泛化性和稳定性。 
 

表 4  实验对比结果 
Tab.4 Experimental comparison results 

算法 主干网络 AmAP/% 
检测速度/
（帧·s−1）

YOLOv5s CSPDarkNet53 75.4 33 

YOLOv5s-EF CSPDarkNet53+ECA 79.6 26.3 
 

5  结语 

针对生产线上试剂卡露白等缺陷的特征细小而

隐蔽，难以在复杂环境下进行高精度检测的问题，提

出一种试剂卡缺陷检测算法。该方法在原 YOLOv5s
模型的基础上，通过嵌入 ECA 注意力机制，使网络

更加关注目标特征，以获得更高的缺陷目标检出率；

采用 Focal loss 代替原有的置信度损失函数来缓解

正负样本不平衡的问题，加速网络的收敛。本文算

法在测试集上的总检出率可以达到 97.3%，速度为

22.6 帧/s，表现出较好的稳定性，实现了多类试剂卡

缺陷的高精度快速检测。下一步将围绕如何将试剂卡

缺陷检测算法部署在工控机上，并对模型进行进一步

的剪枝和性能改进，以实现生产线上试剂卡缺陷的实

时检测。 
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