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基于 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 的钢材表面缺陷检测算法

冯迎宾ꎬ刘文泽
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对钢材表面缺陷检测算法精度低、计算量大等问题ꎬ提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检

测算法 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ(ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ＹＯＬＯ)ꎮ 首先ꎬ引入

高效多尺度注意力(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＭＡ)机制ꎬ与主干部分的 Ｃ２ｆ 融合ꎬ增强特

征提取能力ꎬ并采用 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ 结构提高模型计算速度ꎻ其次ꎬ提出一种高级筛选双向特征融合

金字塔与路径聚合网络(ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｐｙｒａｍｉｄ ａｎｄ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅ￣
ｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＨＳ￣ＦＰＡＮ)ꎬ在多个尺度上同时增强语义特征ꎬ有效提升模型对细节的捕捉能

力ꎻ最后ꎬ融合动态上采样模块 ＤｙＳａｍｐｌｅꎬ进一步提升模型检测速度ꎮ 在 ＮＥＵ￣ＤＥＴ 数据集上

的实验结果表明ꎬ相较 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 模型检测的平均精度均值 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达

到 ８４􀆰 ２％ ꎬ提升了 ５􀆰 ７ 个百分点ꎬ裂纹类缺陷检测的平均精度均值 ｍＡＰ 提升了 ２６􀆰 ８８ 个百分

点ꎬ参数量减少了 ４５％ ꎬ浮点运算量减少了 ３２％ ꎮ ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 模型在满足轻量化的同时能够

有效提升钢材表面缺陷检测的精度ꎬ且易于移动端部署ꎬ满足工业生产需求ꎮ
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ｔｏ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｍｅａｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(ｍＡＰ) ｏｆ
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ｍｏｄｅｌ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ４５％ ａｎｄ ｆｌｏａｔｉｎｇ￣ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｂｙ ３２％ . Ｔｈｅ ＨＰ￣
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ｂｅｉｎｇ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｎ ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓꎬｍｅｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄｓ ｏｆ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＹＯＬＯｖ８ｎꎻｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔꎻｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎻＤｙＳａｍｐｌｅ

　 　 我国为钢材出口大国ꎬ近年来出口量大幅增

长ꎮ 钢材在生产和加工过程中会受到各种外力因

素影响ꎬ导致出现各种各样的产品缺陷ꎬ影响其在

相关领域中的应用ꎬ特别是航空航天、汽车等需要

精密器件的行业ꎮ 因此ꎬ关系到产品质量和加工

安全的钢材表面缺陷检测具有重要意义ꎮ
随着科技发展ꎬ传统人工检测及激光红外检

测等方法存在耗时多、精度低等问题ꎬ逐渐无法满

足工业生产的要求ꎬ机器学习方法则存在计算复

杂、对环境适应性差等问题ꎮ 目前ꎬ速度快、精度

高、鲁棒性强的深度学习方法成为钢材缺陷检测

的主要研究方向之一[１]ꎮ 常见的基于深度学习的

目标检测算法可分为一阶段和两阶段算法:两阶

段算法主要有 Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
算法等ꎬ该类算法包括特征提取和候选框分类回

归两部分ꎬ检测精度较高ꎻ一阶段算法主要有 ＹＯ￣
ＬＯ 系列和单次多框检测器(ＳＳＤ)等ꎬ该类算法只

需一个阶段即可同时完成特征提取和分类ꎬ检测

速度较快ꎮ
杨珂等[２] 提出了一种将 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 插值和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型相结合的方法ꎬ用于检测铸件

缺陷ꎬ提高了模型多尺度特征融合能力ꎬ有效减小

了漏检风险ꎮ Ｌｉｕ 等[３] 提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 的检测模型ꎬ其中并行的卷积结构由空洞卷

积组成ꎬ有效减少了信息的混淆ꎮ 杨锦辉等[４] 将

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 卷积引入 ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ减少了模型参数

量ꎬ实现了模型轻量化ꎮ 曹义亲等[５] 对 ＹＯＬＯｖ５
算法进行了改进ꎬ构建了 ＳＰＰ＿Ｒｅｓ 特征金字塔结

构ꎬ并加入多头注意力机制ꎬ有效提高了对语义信

息的获取能力ꎮ 以上改进算法取得了一定效果ꎬ
但对于小尺度目标的检测仍不理想ꎮ Ｗａｎｇ 等[６]

基于 ＹＯＬＯ￣Ｖ７ 算法ꎬ引入加权双向特征金字塔

网络ꎬ提升了网络在融合不同层次特征时的性能ꎬ
并有效降低了卷积过程中钢材表面缺陷特征信息

的丢失ꎬ但计算量过大ꎮ 张文铠等[７] 在 ＹＯＬＯｖ８ｓ
算法中添加了 Ｔｒｉｐｌｅｔ 模块ꎬ并引入 ＣＡＲＡＦＦ 上采

样算子ꎬ同时将损失函数替换为 ＳＩｏＵꎬ虽然在一

定程度上提高了检测的平均精度ꎬ但对裂纹类缺

陷检测精度仍不理想ꎬ且参数量较大ꎮ
为解决上述问题ꎬ本文以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 为基础

算法进行改进ꎮ 为使模型能够提取到更多的特征

信息并提高模型处理特征的能力ꎬ将原模型主干

网络第 ８ 层融入高效多尺度注意力 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＭＡ)机制和加速模块 Ｆａｓｔ￣
ｅｒＢｌｏｃｋꎬ为进一步加快检测速度ꎬ将原主干网络第

２、４、６ 层中特征融合模块 Ｃ２ｆ 改进为更高效的

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ 模块ꎻ为提高 ＹＯＬＯｖ８ｎ 对小目标缺陷

检测的精度ꎬ受文献[８]启发ꎬ将原模型颈部网络

进行重构ꎬ运用双向融合策略ꎬ在 ＨＳ￣ＦＰＮ( ｈｉｇｈ￣
ｌｅｖｅｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ)结

构中增设一个自底部向上的多层网络结构ꎬ提出

一种高级筛选双向特征融合金字塔与路径聚合网

络(ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｕｓｉｏｎ
ｐｙｒａｍｉｄ ａｎｄ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＨＳ￣ＦＰＡＮ)ꎻ
在对原模型颈部网络重构的同时ꎬ采用 ＤｙＳａｍ￣
ｐｌｅ[９]替换其中的上采样模块ꎬ以提升检测精度和

处理速度ꎮ 本文将经上述三方面改进后的算法简

称 为 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ ( ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ＹＯＬＯ)ꎮ

１　 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 算法

ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 网络结构如图 １ 所示ꎮ 图中:
Ｂａｃｋｂｏｎｅ 表示主干部分ꎻＮｅｃｋ 表示颈部ꎻＨｅａｄ 表

示头部ꎻＣｏｎｖ 表示卷积模块ꎻＳＰＰＦ 表示金字塔池

化操作ꎻＣＡＨＳＰＡＮ 表示含 ＣＡ 特征选择模块的选

择性特征融合模块ꎻＭｕｌｔｉｐｌｙ 表示乘法操作ꎻＤｅ￣
ｔｅｃｔ 表示检测头ꎻＡｄｄ 表示加和操作ꎮ
１. １　 高效多尺度特征提取模块 ＥＭＡ

为提高模型训练与推理速度ꎬ将 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 中
的 ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 融入 Ｃ２ｆ 中的瓶颈(Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ)部

分ꎬ通过融合部分卷积(ＰＣｏｎｖ)ꎬ实现高效的空间

特征提取ꎬ降低模型计算量ꎮ ＰＣｏｎｖ 的浮点运算

次数(ＦＬＯＰｓ)计算式为

ＦＬＯＰｓＰＣｏｎｖ ＝Ｈ ×Ｗ × Ｋ２ × ｃｐ
２ (１)

式中:Ｈ 和 Ｗ 分别表示所提取特征图的高和宽ꎻＫ
为卷积核大小ꎻｃｐ 为进行卷积的通道数ꎮ 由于

ＰＣｏｎｖ 通道数只有标准卷积的 １ / ４ꎬ故其计算量只

有标准卷积的 １ / １６ꎮ 每个信息传递阶段包含一系

列 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 块ꎬ且每个 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 块由一个 ＰＣｏｎｖ
层和两个逐点卷积(ＰＷＣｏｎｖ) (或 １ × １ 卷积)层

组成ꎮ 该结构采用批量归一化和 ＲｅＬＵ 激活层有
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图 １　 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 网络结构图

Ｆｉｇ. １　 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

效降低 ＦＬＯＰｓꎬ加快计算速度ꎮ
　 　 为增强像素间的依赖关系ꎬ部分研究中引入

卷积块注意力模块[１０] (ＣＢＡＭ)、高效通道注意力

模块(ＥＣＡ) [１１] 等ꎬ提高了目标检测能力ꎬ但这些

注意力模块包含大量池化操作ꎬ显著增加了计算

需求ꎮ 为此ꎬ本文采用 ＥＭＡ 机制ꎬ其能够在不降

维的情况下进行跨通道建模ꎬ避免传统方法可能

导致的深度视觉信息损失等问题ꎮ ＥＭＡ 使用三

条平行路径提取分组特征图的动态聚焦权重描述

符ꎬ从而捕获跨通道的交互特征ꎬ实现跨空间学

习ꎬ其网络结构如图 ２ 所示ꎮ 图中:Ｇｒｏｕｐｓ 表示划

分的组ꎻＸ ＡｖｅＰｏｏｌ 和 Ｙ ＡｖｅＰｏｏｌ 分别表示一维水

平和垂直方向全局池化ꎻＳｏｆｔｍａｘ 为软最大化激活

函数ꎻＭａｔｍｕｌ 为矩阵乘法ꎻＣｏｎｃａｔ 为连接操作ꎻ
Ｓｉｇｍｏｉｄ 为 Ｓ 型激活函数ꎻＧｒｏｕｐＮｏｒｍ 表示归一化

方法ꎻＲｗ 表示重塑后的批量维度ꎮ
１. ２　 ＨＳ￣ＦＰＡＮ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 模块

１. ２. １　 ＨＳ￣ＦＰＡＮ 模块

原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在面对特征稀缺和图像

质量低下等检测场景时ꎬ存在识别困难、精度低等

问题ꎬ且只对某些特定类型的缺陷识别效果较好ꎬ
对多类别缺陷的识别缺乏适用性ꎮ 因此ꎬ采用多

级融合策略增强模型特征的表达能力ꎮ 受 ＨＳ￣
ＦＰＮ 启发ꎬ设计一种高级筛选双向特征融合网络

ＨＳ￣ＦＰＡＮꎬ其结构如图 ３ 所示ꎮ 图中:Ｓ１ ~ Ｓ５、Ｐ２
~ Ｐ５、Ｎ２ ~ Ｎ５、Ｍ２ ~ Ｍ５ 分别表示不同的模块ꎻ
ＣＡ 表示特征选择模块ꎻＤＭ 表示维度匹配模块ꎻ
ＳＦＦ 表示选择性特征融合模块ꎮ

图 ２　 ＥＭＡ 网络结构图

Ｆｉｇ. ２　 ＥＭＡ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 为增强模型特征表达能力并解决错误分类、
特征稀缺、图像质量差等问题ꎮ ＨＳ￣ＦＰＡＮ 通过层

级较高的特征作为权重指导一个通道筛选出更为

基础的低级特征信息ꎬ同时收集关键特征信息ꎬ并
将筛选后的低级特征与高级特征合并ꎬ以优化全

局特征的提取效果ꎮ
　 　 ＨＳ￣ＦＰＡＮ 主要包括特征选择模块和特征融

合模块两部分ꎮ
１)特征选择模块

特征选择(ＣＡ)模块首先对输入的钢材表面

缺陷特征图 ｆｉｎ( ｆｉｎ∈ＲＣ × Ｈ ×Ｗꎬ其中 Ｃ 为通道数)进
行全局平均池化和全局最大池化ꎬ得到新的特征ꎻ
然后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数确定每个通道的权重

值 ｆＣＡ ( ｆＣＡ ∈ＲＣ × １ × １ ) ꎮＣＡ模块通过全局最大池
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图 ３　 ＨＳ￣ＦＰＡＮ 网络结构

Ｆｉｇ. ３　 ＨＳ￣ＦＰＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

化提取每个通道中相关性最高的数据ꎬ通过全局

平均池化将特征图上每个池化窗口内的像素取平

均值ꎬ以获取特征图中数据ꎬ最小化信息的丢失ꎮ
这种结合使用两种池化方法的策略使得 ＣＡ 模块

能够有效提取每个通道中的关键信息ꎬ同时保持

信息的完整性ꎮ ＣＡ 模块结构如图 ４ 所示ꎮ 为使

不同通道数的特征有效融合ꎬＤＭ 模块通过 １ × １
卷积操作将通道数统一降至 ２５６ꎬ以确保不同尺度

特征图之间的维度一致性ꎮ

图 ４　 ＣＡ 模块结构

Ｆｉｇ. ４　 ＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ２)特征融合模块

主干网络生成的多尺度特征图含有丰富的高

层语义信息ꎬ但目标定位较为粗糙ꎬ低层特征图虽

然能够提供更精确的目标位置信息ꎬ但缺乏足够

的语义内容ꎮ 本文借鉴 ＨＳ￣ＦＰＮ 的经验ꎬ采用选

择性特征融合(ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＳＦＦ)模块ꎬ
并使用拼接操作ꎮ ＳＦＦ 模块结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＳＦＦ 模块结构

Ｆｉｇ. ５　 ＳＦＦ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＳＦＦ 模块把高层特征作为筛选权重ꎬ有选择

性地提炼低层特征中的重要语义信息ꎬ实现一种

策略性的特征融合ꎮ 给定一个输入高层特征 ｆｈｉｇｈ
( ｆｈｉｇｈ∈ＲＣ × Ｈ ×Ｗ)和一个输入低层特征 ｆｌｏｗ ( ｆｌｏｗ∈
ＲＣ × Ｈ１ ×Ｗ１ꎬＨ１ 和 Ｗ１ 为对应特征图的高度和宽

度)ꎮ ＳＦＦ 先使用步长为 ２、卷积核为 ３ × ３ 的转置

卷积( Ｔ￣Ｃｏｎｖ) 扩展高层特征得到高级特征图

ｆ∧ｈｉｇｈ ( ｆ∧ｈｉｇｈ ∈ＲＣ × ２Ｈ × ２Ｗ)ꎻ然后通过双线性插值

(ＢＬ)对上述高层特征进行上采样或下采样ꎬ用以

匹配低层特征的维度ꎬ得到相应的采样特征图 ｆａｔｔ
( ｆａｔｔ∈ＲＣ × Ｈ１ ×Ｗ１)ꎻ再使用 ＣＡ 模块将高级特征转

换为相应的注意力权重ꎬ用以过滤低尺度特征ꎻ将
经过筛选的低分辨率特征图与相应高分辨率特征

图进行拼接ꎬ生成一个更为完善且语义丰富的特

征 图ꎬ 并 输 出 融 合 后 的 特 征 图 ｆｏｕｔ ( ｆｏｕｔ ∈
ＲＣ × Ｈ１ ×Ｗ１)ꎮ 选择性特征融合公式表示为

ｆａｔｔ ＝ ＢＬ(Ｔ￣Ｃｏｎｖ( ｆｈｉｇｈ)) (２)
ｆｏｕｔ ＝ ｆｌｏｗ × ＣＡ( ｆａｔｔ) ＋ ｆａｔｔ (３)

ＨＳ￣ＦＰＡＮ 采用双向融合策略ꎬ将以上两个模

块连接ꎬ通过自底向上的特征融合ꎬ缩短了不同层

级特征之间的信息路径ꎬ将高分辨率和低分辨率

特征图相融合ꎻ通过自顶向下的路径增强ꎬ增强了

低层特征的语义信息ꎬ避免了信息损失ꎮ ＨＳ￣
ＦＰＡＮ 通过两个模块协同工作ꎬ可有效解决目标

检测中的多尺度问题ꎬ提高检测准确性和鲁棒性ꎮ
１. ２. ２　 ＤｙＳａｍｐｌｅ 模块

尽管动态上采样器 ＣＡＲＡＦＥ[１２]、 ＦＡＤＥ 和

ＳＡＰＡ 可有效提升检测性能ꎬ如张文铠等[７] 在基

于改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的钢材表面缺陷检测算法中采

用了 ＣＡＲＡＦＥ 上采样算子ꎬ检测精度平均提升了

２􀆰 ２ 个百分点ꎬ但同时引入了大量的计算负载ꎬ而
ＦＡＤＥ 和 ＳＡＰＡ 对高分辨率特征的需求在某种程
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度上限制了其应用场景ꎮ 由 Ｌｉｕ 等[９] 提出的高效

轻量动态上采样模块 ＤｙＳａｍｐｌｅ 解决了上述问题ꎬ
其避开动态卷积ꎬ采用点采样方法构建上采样模

块ꎬ对给定的上采样比例因子 ｓ 和尺寸为 Ｃ ×Ｈ ×Ｗ
的特征映射 ｘꎬ使用输入和输出通道分别为 Ｃ 和

２ｇｓ２(ｇ 为通过网格采样函数生成的采样点数量)
的线性层ꎬ生成尺寸为 ２ｇｓ２ × Ｈ × Ｗ 的偏移量 Ｏꎮ
为增加偏移量灵活性ꎬ进一步通过对输入特征的

线性映射生成逐点的动态范围因子ꎬ并通过 Ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 函数和静态因子生成偏移量ꎬ最终偏移量与

原始网格采样加和生成采样集ꎮ 静态因子取为

０􀆰 ５ꎬ既可防止空间位移可能导致的图像失真ꎬ又
能避免因重叠而影响边界附近的预测ꎮ 偏移量生

成过程表示为

Ｏ ＝ ０􀆰 ５Ｓｉｇｍｏｉｄ( ｌｉｎｅａｒ１(ｘ))􀅰ｌｉｎｅａｒ２(ｘ) (４)
式中 ｌｉｎｅａｒ 表示线性映射函数ꎮ

使用 ＤｙＳａｍｐｌｅ 更加节省资源、更高效ꎬ且易

于使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 中的内置标准函数来实现ꎬ满足

钢材表面缺陷检测的实时性ꎮ ＤｙＳａｍｐｌｅ 网络结

构如图 ６ 所示ꎬ图中 ｘ′表示通过上采样生成的较

大尺寸图像ꎮ

图 ６　 ＤｙＳａｍｐｌｅ 网络结构

Ｆｉｇ. ６　 ＤｙＳａｍｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 将 ＨＳ￣ＦＰＡＮ 和 ＤｙＳａｍｐｌｅ 结合得到的 ＨＳ￣
ＦＰＡＮ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 特征融合模块参数量少、计算量

小、特征表达能力强ꎬ可提升图像处理效率和质

量ꎬ适于计算量有限的工业生产中钢材表面缺陷

检测ꎮ 具体融合过程表示为

ｆａｔｔ′ ＝ＤＳ(Ｔ￣Ｃｏｎｖ( ｆｈｉｇｈ)) (５)
ｆｏｕｔ′ ＝ ｆｌｏｗ × ＣＡ( ｆａｔｔ′) ＋ ｆａｔｔ′ (６)

式中:ＤＳ 表示 ＤｙＳａｍｐｌｅ 上采样过程ꎻｆａｔｔ′表示上

采样后的特征图ꎻ ｆｏｕｔ′表示融合后的特征图ꎮ

２　 实验及结果分析

２. １　 实验平台及参数设置

实验环境如表 １ 所示ꎮ 训练过程中ꎬ为得到

局部最优值ꎬ初始学习率设为 ０􀆰 ０１ꎬ学习率动量设

为 ０􀆰 ９３７ꎬ为防止模型过拟合和梯度爆炸ꎬ同时保

持模型参数的数值稳定性ꎬ设置权重衰减系数为

０􀆰 ０００ ５ꎬ根据个人设备选取批次大小为 ３２ꎬ训练

轮次为 ３５０ꎬ输入图像大小为 ６４０ × ６４０ 像素ꎬ为更

好地调整模型ꎬ在最后 １０ 个训练迭代周期关闭

Ｍｏｓａｉｃ 增强ꎮ

表 １　 实验环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 环境配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５￣１３６００ＫＦ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０７０ ＳＵＰＥＲ

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１. １３. １

开发环境 Ｐｙｔｈｏｎ３. １１

加速计算框架 ＣＵＤＡ１２. １

２. ２　 实验数据集

本文使用 ＮＥＵ￣ＤＥＴ 钢材缺陷数据集ꎬ其中

包含 １ ８００ 张灰度图像ꎬ训练集、验证集、测试集

按照 ８∶ １∶ １ 进行划分ꎬ训练集共 １ ４４０ 张ꎬ每类缺

陷各 ２４０ 张ꎬ测试集和验证集各 １８０ 张图像ꎬ每类

缺陷各 ３０ 张ꎬ该数据集共包含六种类别缺陷ꎬ分
别是裂纹、夹杂物、斑块、点蚀面、轧入氧化皮、划
痕ꎬ部分带标签数据集图像如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 部分带标签数据集图像

Ｆｉｇ. ７　 Ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ

２. ３　 评价指标

采用精确率、召回率、各类平均精度均值

ｍＡＰ(Ｃｒ 表示裂纹类、Ｉｎ 表示夹杂物类、Ｐａ 表示

斑块类、Ｐｓ 表示点蚀面类、Ｒｓ 表示轧入氧化皮类、
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Ｓｃ 表示划痕类)、平均精度均值 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、参数

量、浮点运算量 (ＧＦＬＯＰｓ) 等评价模型检测的

性能ꎮ
２. ４ 　 不同位置嵌入 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ 的对比

实验
　 　 为验证 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ 的有效性及其最佳

嵌入位置ꎬ进行对比实验ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 表中

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)表示在图 １ 中主

干部分由上至下第 ｉ 个 Ｃ２ｆ 位置嵌入的 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓ￣
ｔｅｒ￣ＥＭＡꎮ
　 　 由表 ２ 可知ꎬ不同嵌入位置的 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ
均可在一定程度上提升检测精度ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 相

比ꎬ引入 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣１、Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣２、Ｃ２ｆ￣
Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣３、 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣４、 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ
(全局)时算法的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别提升了 ０􀆰 ７６％ 、
２􀆰 ２９％ 、０􀆰 ８９％ 、３􀆰 ５７％ 、２􀆰 ５５％ ꎬ引入 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣
ＥＭＡ￣４ 时提升最多ꎮ 此外ꎬ引入 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣
４ 时较好地平衡了检测的精确率及召回率ꎬ满足

工业生产中稳定性要求ꎮ 故 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣４ 为

最佳嵌入位置ꎬ该模块可有效提取语义信息ꎬ模型

的识别与定位更准确ꎮ

表 ２　 不同位置嵌入 Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

嵌入位置 精确率 召回率 ｍＡＰ＠０􀆰 ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０. ７５３ ０. ７４８ ０. ７８５

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣１ ０. ７９６ ０. ７２７ ０. ７９１

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣２ ０􀆰 ６６８ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ８０３

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣３ ０􀆰 ６６６ ０􀆰 ８２８ ０􀆰 ７９２

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ￣４ ０􀆰 ７７９ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ８１３

Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ(全局) ０􀆰 ６８４ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 ８０５

２. ５　 消融实验

为验证模型改进效果ꎬ以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法为

基础进行消融实验ꎬ分别对引入 Ｃ２ｆ￣ＥＭＡ、Ｃ２ｆ￣
Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ、 ＨＳ￣ＦＰＮ、 ＨＳ￣ＦＰＡＮ、 ＨＳ￣ＦＰＡＮ￣ＤｙＳ￣
ａｍｐｌｅ、ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 的模型进行对比ꎬ实验结果

如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 精确率 参数量 ＧＦＬＯＰｓ 召回率 ｍＡＰ＠０􀆰 ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０􀆰 ７５３ ３ ００６ ８１８ ８􀆰 １ ０􀆰 ７４８ ０􀆰 ７８５

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｃ２ｆ￣ＥＭＡ ０􀆰 ７７９ ３ ０１７ １８６ ８􀆰 ２ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ８１３

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ ０􀆰 ８１４ ２ ３０５ ９８６ ６􀆰 ４ ０􀆰 ７３９ ０􀆰 ８１８

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣ＦＰＮ ０􀆰 ６９７ １ ９３４ ４２８ ６􀆰 ９ ０􀆰 ８４３ ０􀆰 ８２７

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣ＦＰＡＮ ０􀆰 ７９６ ２ ０８２ ５９４ ７􀆰 １ ０􀆰 ７９４ ０􀆰 ８３２

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣ＦＰＡＮ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ ０􀆰 ７６２ ２ ０１２ ８９８ ６􀆰 ５ ０􀆰 ７７１ ０􀆰 ８３８

ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ ０􀆰 ８０１ １ ６５４ ３２２ ５􀆰 ５ ０􀆰 ８１５ ０􀆰 ８４２

　 　 由表 ３ 可知: 与原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｃ２ｆ￣ＥＭＡ 模型的参数量与浮点运算量

基本保持不变ꎬ平均精度均值 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提高了

２􀆰 ８ 个百分点ꎻ与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｃ２ｆ￣ＥＭＡ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｃ２ｆ￣Ｆａｓｔｅｒ￣ＥＭＡ 模型的参数量下降了

２３􀆰 ５％ 、浮点运算量下降了 ２２％ ꎻ引入 ＨＳ￣ＦＰＮ 模

块后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣ＦＰＮ 模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型

相比较ꎬ参数量下降了 ３６􀆰 ６％ 、浮点运算量下降了

１５％ ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提高了 ４􀆰 ２ 个百分点ꎻ引入本文

提出的 ＨＳ￣ＦＰＡＮ 模块后ꎬ 模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣
ＦＰＡＮ 的参数量和浮点运算量与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＨＳ￣
ＦＰＮ 基本一致ꎬ相较原模型ꎬ其 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提高了

４􀆰 ７ 个百分点ꎬ再通过 ＤｙＳａｍｐｌｅ 改进上采样模块

后ꎬ模型的浮点运算量进一步下降ꎬ且 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５

有一定程度提升ꎻ本文采用三种方案共同改进后

的 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 模型与原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比

较ꎬ参数量减少了 ４５％ ꎬ浮点运算量下降了 ３２％ ꎬ
且其 ｍＡＰ＠０􀆰 ５提高了 ５􀆰 ７ 个百分点ꎬ召回率和

精确率分别提高了 ９􀆰 ０％和 ６􀆰 ４％ ꎬ进一步验证了

本文模型的可靠性ꎮ
２. ６　 不同模型的对比实验

为进一步验证本文 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 模型的有效

性ꎬ将其与其他主流目标检测算法在 ＮＥＵ￣ＤＥＴ
数据集上进行对比实验ꎬ结果如表 ４ 所示ꎬ表中

ｍＡＰ 后括号内字母表示缺陷类别ꎮ
　 　 由表 ４ 可知ꎬＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 对小目标裂纹的

检测效果显著优于其他模型ꎬ且在平均精度上也

取得了有效提升ꎬ同时参数量和浮点运算量均大
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幅下降ꎬ与最新的 ＹＯＬＯｖ５￣ＥＤＧＳ 改进算法相比

也有较大的优势ꎬ其在实现高精度的同时也保持

了模型的轻量化ꎮ 综合来看ꎬＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 在钢

材表面缺陷检测中表现良好ꎮ

表 ４　 不同模型的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ｍＡＰ(Ｃｒ) /

％
ｍＡＰ( Ｉｎ) /

％
ｍＡＰ(Ｐａ) /

％
ｍＡＰ(Ｐｓ) /

％
ｍＡＰ(Ｒｓ) /

％
ｍＡＰ(Ｓｃ) /

％
ｍＡＰ /
％

参数量 /
１０６ ＧＦＬＯＰｓ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ３６􀆰 ０１ ８１􀆰 ７７ ８８􀆰 ３７ ８１􀆰 ３２ ５９􀆰 ５６ ８６􀆰 ３３ ７２􀆰 ２３ １３７􀆰 ０９ ４０２􀆰 １

ＳＳＤ ３８􀆰 ３２ ８０􀆰 ６７ ９４􀆰 ０１ ８２􀆰 ４２ ６７􀆰 ８７ ７１􀆰 １３ ７２􀆰 ４０ ２６􀆰 ２８ ２８２􀆰 ０

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ３６􀆰 ２２ ８１􀆰 ３７ ９１􀆰 ２３ ８２􀆰 ０４ ６０􀆰 ５７ ８８􀆰 ２１ ７３􀆰 ２７ ３７􀆰 ９７ １９１􀆰 ４

ＹＯＬＯｖ５ｓ ３９􀆰 ３２ ７９􀆰 １３ ９６􀆰 ３２ ８７􀆰 ４３ ６０􀆰 ４４ ８４􀆰 ３５ ７４􀆰 ４９ ９􀆰 １５ ２４􀆰 ２

ＹＯＬＯＸ ３４􀆰 ３３ ８４􀆰 ６７ ９６􀆰 ８９ ８８􀆰 ７６ ６６􀆰 ８３ ８９􀆰 ４８ ７６􀆰 ８３ ５４􀆰 ２１ １５６􀆰 ０

ＹＯＬＯｖ７ ３８􀆰 ８９ ８２􀆰 ０７ ９３􀆰 ２９ ８１􀆰 ７４ ６２􀆰 １９ ８３􀆰 ９７ ７３􀆰 ６９ ３７􀆰 ６２ １０６􀆰 ５

ＹＯＬＯｖ８ ４３􀆰 ３１ ８７􀆰 ０９ ９５􀆰 １４ ９６􀆰 ５３ ６１􀆰 １９ ８７􀆰 ８１ ７８􀆰 ５１ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １

ＹＯＬＯｖ５￣ＥＤＧＳ[１３] ４３􀆰 ６０ ８７􀆰 ００ ９４􀆰 ９０ ８３􀆰 １０ ６２􀆰 ４０ ９１􀆰 ２０ ７７􀆰 ００ ３􀆰 ９８ —

本文模型 ７０􀆰 １９ ８９􀆰 ９１ ９９􀆰 １７ ９９􀆰 ４６ ５７􀆰 ６４ ８９􀆰 ０５ ８４􀆰 ２４ １􀆰 ６５ ５􀆰 ５

２. ７　 缺陷检测效果

为进一步验证算法的优越性ꎬ使用改进前后

的模型对测试集进行检测ꎬ部分检测结果如图 ８
所示ꎮ 由图 ８ 可见ꎬ原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型对部分目标

存在漏检ꎬ对于小目标类(如裂纹)的漏检问题尤

为严重ꎬ而 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 模型明显改善了漏检问

题ꎮ ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 能够对钢材表面缺陷进行有效

检测ꎬ可为实际应用提供可靠方案ꎮ

图 ８　 部分检测结果对比

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结论

为解决小目标(如裂纹等)检测精度不足且计

算量大等问题ꎬ提出了一种适于钢材表面缺陷的

检测模型 ＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯꎮ 对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 主干网络

中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 进行融合创新ꎬ为高效提取特征ꎬ引
入 ＦａｓｔｅｒＮｅｔꎬ并在此基础上融合 ＥＭＡ 进行二次创

新ꎬ增强了特征提取能力ꎻ对特征融合网络部分重

新构造ꎬ提出一种新的特征融合方法 ＨＳ￣ＦＰＡＮꎬ
解决目标太小、分辨率过低带来的多尺度问题ꎬ提
高了特征融合能力ꎻ引入动态上采样模块 ＤｙＳａｍ￣
ｐｌｅꎬ解决了工业生产中计算负载过高、实时性差

等问题ꎮ 实验结果表明ꎬＨＰＤＥ￣ＹＯＬＯ 在 ＮＥＵ￣
ＤＥＴ 数据集上的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达到 ８４􀆰 ２％ ꎬ相较于

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ提升了 ５􀆰 ７ 个百分点ꎬ其中裂纹

类目标检测的 ｍＡＰ 提高了 ２６􀆰 ８８ 个百分点ꎬ参数

量减少了 ４５％ ꎬ浮点运算量减少了 ３２％ ꎬ从多个
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方面证明了模型的有效性ꎮ
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Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２２ꎬ１０:１３３９３６ － １３３９４４.

[ ７ ]　 张文铠ꎬ刘佳. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的钢材表面缺陷检测

[Ｊ] . 北京信息科技大学学报(自然科学版)ꎬ２０２３ꎬ３８(６):
３３ － ４０.
ＺＨＡＮＧ Ｗ ＫꎬＬＩＵ Ｊ. Ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｅｄｉ￣
ｔｉｏｎ)ꎬ２０２３ꎬ３８(６):３３ － ４０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ８ ] 　 ＣＨＥＮ Ｙ ＦꎬＺＨＡＮＧ Ｃ ＹꎬＣＨＥＮ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｌｅｕｋｏｃｙｔｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ￣ＤＥＴＲ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ａｉｄｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｂｌｏｏｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ｉｎ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０２４ꎬ１７０:１０７９１７.

[ ９ ]　 ＬＩＵ Ｗ ＺꎬＬＵ ＨꎬＦＵ Ｈ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｕｐｓａｍｐｌｅ ｂｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ[Ｃ] / / ２０２３ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｐａｒｉｓꎬ Ｆｒａｎｃｅ: ＩＥＥＥꎬ
２０２３:６００４ － ６０１４.

[１０] 张嘉雄ꎬ曾水玲ꎬ李昭贤. 基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 的钢板表面缺

陷检测的方法[Ｊ / ＯＬ] . 控制工程ꎬ２０２４:１ － １１[２０２４ － ０４ －
０７] . ｈｔｔｐｓ: / / ｌｉｎｋ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｕｒｌｉｄ / ２１. １４７６. ＴＰ. ２０２４０３２９.
１５２５. ００４.
ＺＨＡＮＧ Ｊ ＸꎬＺＥＮＧ Ｓ ＬꎬＬＩ Ｚ Ｘ. Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７[Ｊ / ＯＬ] .
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｃｈｉｎａꎬ２０２４:１ － １１[２０２４ － ０４ － ０７] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｌｉｎｋ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｕｒｌｉｄ / ２１. １４７６. ＴＰ. ２０２４０３２９. １５２５.
００４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] 卢俊哲ꎬ张铖怡ꎬ刘世鹏ꎬ等. 面向复杂环境中带钢表面缺

陷检测的轻量级 ＤＣＮ￣ＹＯＬＯ [ Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ
２０２３ꎬ５９(１５):３１８ － ３２８.
ＬＵ Ｊ ＺꎬＺＨＡＮＧ Ｃ ＹꎬＬＩＵ Ｓ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＤＣＮ￣ＹＯ￣
ＬＯ ｆｏｒ ｓｔｒｉｐ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２３ꎬ５９(１５):
３１８ － ３２８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１２] 王春梅ꎬ刘欢. ＹＯＬＯｖ８￣ＶＳＣ:一种轻量级的带钢表面缺陷

检测算法[Ｊ] . 计算机科学与探索ꎬ２０２４ꎬ１８(１):１５１ － １６０.
ＷＡＮＧ Ｃ Ｍꎬ ＬＩＵ Ｈ. ＹＯＬＯｖ８￣ＶＳＣ: ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｓｔｒｉｐ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ１８(１):１５１ － １６０.
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１３] 甄国涌ꎬ赵林熔ꎬ李文越ꎬ等. 改进 ＹＯＬＯｖ５ 的钢材表面缺

陷检测网络轻量化研究[Ｊ] . 组合机床与自动化加工技术ꎬ
２０２４(３):５８ － ６３.
ＺＨＥＮ Ｇ ＹꎬＺＨＡＯ Ｌ ＲꎬＬＩ Ｗ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ [ Ｊ] . Ｍｏｄｕｌａｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ２０２４(３):５８ － ６３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
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ＺＨＡＮＧ ＴꎬＳＵＩ ＴꎬＹＵ Ｍ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ＯＤＢＲ￣ＤＣＳＫ
ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉ￣
ｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２１ꎬ４０(３):２４ － ２８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１４] ＳＵＩ ＴꎬＦＥＮＧ Ｙ ＸꎬＪＩＡＮＧ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａ
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(１３):２０２０.

[１５] 武畅ꎬ焦曙阳ꎬ钱程东. 基于 ＧＮＵＲａｄｉｏ 与 ＵＳＲＰ 的 ＯＦＤＭ
无线通信系统实验[Ｊ] . 实验科学与技术ꎬ２０２４ꎬ２２(１):１ －
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ｓｙｓｔｅｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＮＵＲａｄｉｏ ａｎｄ ＵＳＲＰ[Ｊ] . Ｅｘｐｅｒ￣
ｉｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ２２(１):１ － ８. ( ｉｎ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ)

[１６] 王若璇ꎬ刘珩ꎬ纪俊维. 基于 ＵＳＲＰ 与 ＬａｂＶＩＥＷ 的频谱感知

实验平台设计[Ｊ] . 实验室科学ꎬ２０２３ꎬ２６(４):５３ － ５７.
ＷＡＮＧ Ｒ ＸꎬＬＩＵ ＨꎬＪＩ Ｊ Ｗ. Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｅｎｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬａｂＶＩＥＷ ａｎｄ ＵＳＲＰ
[Ｊ] . Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ２６(４):５３ － ５７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１７] 陈俊. 差分混沌移位键控技术的研究与改进[Ｄ] . 重庆:重
庆邮电大学ꎬ２０２０.
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