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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的金属表面缺陷检测方法
马　鸽，邓开宏，李国章，李洪伟，邹　涛

（广州大学 机械与电气工程学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：精密零件广泛应用于国防、医疗器械、航空航天、电子等产业，是实现“中国制造２０２５”宏伟蓝图的基础

部件之一。然而，在精密零件的加工过程中，零件表面不可避免地会出现裂痕、点蚀表面、划痕等缺陷，导致零

件质量和精度下降，进一步地影响设备性能和使用寿命。因此，零件表面缺陷的有效检测至关重要。为解决金

属表面小目标缺陷漏检误检、精确度低的问题，文章设计了一种用于金属零件缺陷检测的改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型。

首先，针对零件表面缺陷成像多为条纹状或点状特征、类型相对简单的特点，设计了一种轻量化的 ＧｈｏｓｔＣ３模

块，使用更少的参数，通过减少计算量生成特征图；其次，结合点蚀表面、轧制氧化皮等类型缺陷尺寸普遍偏小

且分布不均匀的特点，设计一种基于双向特征金字塔网络 ＢｉＦＰＮ的 Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块，充分利用 ＢｉＦＰＮ对不

同尺度特征的融合能力，提高小目标检测的精度和稳定性；最后，充分利用 ＳＩｏＵ（ＳｐａｔｉａｌＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ

ｌｏｓｓ）惩罚函数同时考虑目标形状、空间关系的特点，更好地捕捉不同尺寸的目标在图像中的位置关系，从而提

高目标位置的精确性。在ＮＥＵＤＥＴ数据集上的消融实验和对比实验表明，该方法在参数量大幅降低的情况下

获得了更高的多类别平均精度。
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　　精密零件广泛应用于国防、医疗器械、航空航
天、电子、家居用品制造等产业，是实现“中国制造

２０２５”宏伟蓝图的基础部件之一。然而，在精密零
件的加工过程中，零件表面不可避免地会出现缺

陷，如裂痕、点蚀表面、划痕等，从而导致质量和精

度下降。精密零件的加工质量和精度直接影响设

备的质量、性能和使用寿命。因此，零件表面缺陷

的有效检测对于提高设备质量、减少次品数量和

提高使用寿命至关重要。传统的人工缺陷检测方

法效率低下，检测速度和精度高度依赖工人的经

验和主观因素，基于机器视觉的缺陷检测方法因

其非接触、无损、自动检测等特点被广泛应用于表

面缺陷检测领域。

基于视觉的缺陷检测方法主要分为基于传统

图像处理的方法和基于深度学习的方法两大类。

传统图像处理方法主要通过人工分析表面缺陷图

像的纹理、骨架和光谱等结构特征进行检测。文

献［１］提出了一种用于分布式缺陷识别的最优多
特征集融合的改进随机森林算法：首先，分别利用

梯度方向直方图特征集和灰度共生矩阵特征集描

述图像的局部和全局纹理特征；其次，针对缺陷图

像分布样本少、特征集维数高的特点，引入随机森

林算法进行缺陷分类。文献［２］针对板坯纵向裂
纹缺陷难检测问题，提出了一种结合Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换
和核局部保持投影的特征提取方法。文献［３］针
对边界模糊、灰度不均匀、背景纹理复杂等缺陷，

提出了一种基于Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒ模型的改进分割算
法，与ＣｈａｎＶｅｓｅ模型、局部二值拟合模型和全局
符号区域压力模型的结果相比，该方法对模糊缺

陷的分割具有更好的准确性和鲁棒性，且计算时

间较短。文献［４］为了获取更好的钢表面缺陷特
征，深入研究了分别根据 Ｈａａｒ、Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ２和
Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ４特征提取的性能，最终选取 Ｈａａｒ特
征作为特征提取模块，获得了较好的缺陷特征提

取效果。

基于深度学习的检测与识别方法通过多层网

络结构和大量的数据训练，实现了准确性高、鲁棒

性强且高效的金属表面缺陷检测。按照是否需

要先生成候选框，基于深度学习的方法可分为二

阶段方法和一阶段方法两大类。二阶段方法先生

成候选区域再进行特征提取与分类，一阶段方法

则在单个步骤内执行特征提取、位置回归和类别

分类。

２０１４年，文献［５］提出的两阶段检测算法 Ｒ
ＣＮＮ（ＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）：
首先，使用选择性搜索算法生成一系列候选区域；

接着，借鉴迁移学习的思想将候选区域输入到预

训练的ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）中提取
特征信息；最后，对每个候选区域进行评估以确定

其中是否包含感兴趣的目标物体。２０１５年，文献
［６］提出 ＳＰＰ（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）模块可以
将不同尺寸的输入向量固定成大小相同的输出，

从而提高了网络的推理速度。随后，文献［７］对
ＳＰＰ进行改进并且引用到 ＲＣＮＮ框架下，提出了
ＦａｓｔＲＣＮＮ，该模型在检测速度方面获得较大提
升。然而，ＲＣＮＮ和ＦａｓｔＲＣＮＮ的预测框都是基
于选择性搜索（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ）产生的，冗余的预
选框导致训练需要耗费大量的时间，而 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ模型［８］采用 ＲＰＮ网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）自动产生候选区域，有效提升了网络的
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训练速度。文献［９］充分考虑特征的小目标特点
和复杂性，在 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的基础上采用多尺度
融合的方法训练网络，同时，将部分传统卷积网络

替换为可变形卷积网络，在钢材质数据集上获得

小目标缺陷检测精度的提升。文献［１０］为了解决
特征图不匹配和预测边框回归不准确的问题，提

出一种基于ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［１１］改进的钢轨表面缺
陷检测方法，获得分类精度提高的同时，减少了检

测时间。尽管二阶段检测算法在分类精度上获得

良好的效果，但需要先生成候选区域，然后，再对

每个候选区域进行特征提取与分类，该过程大大

增加了计算复杂度和时间开销，而一阶段检测算

法利用整张图作为网络的输入，直接在输出层回

归边界框的位置及其所属的类别，在推理速度和

轻量化上比二阶段检测算法更能满足工业检测的

快速性要求。

文献［１２］提出的单步多框目标检测方法
（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）是典型的一
阶段方法，该网络采用金字塔结构对图像进行下

采样，融合多尺度信息极大地提升了小目标检测

的效果。在此基础上，文献［１３］提出一种融合
ＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的 ＳＳＤ模型，该模型应用到
铝材表面缺陷检测提升了分类精度。２０１６年，文
献［１４］提出了一阶段检测算法ＹＯＬＯｖ１（ＹｏｕＯｎｌｙ
ＬｏｏｋＯｎｃｅ），该方法将图像划分成网格形状，进而
为每一个网格赋予目标的预测概率，将寻找目标

简化到一次概率计算上，大幅减少了检测时间。

随后，文献［１５］将 ＹＯＬＯｖ１改为全卷积的形式引
入到 ＮＥＵＤＥＴ数据集检测中，实现了钢表面缺陷
实时检测。文献［１６］提出 ＹＯＬＯｖ２模型，通过增
加Ａｎｃｈｏｒ机制和添加多尺度融合提高对小目标的
检测精度，ＹＯＬＯｖ３［１７］则通过引入特征金字塔
（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）的思想捕获更多
尺度上下文信息，提高检测精度。在此基础上，文

献［１８］提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ３缺陷检测模型，
有效地提高了特征重用、特征传播能力，增强了网

络的表征能力。ＹＯＬＯｖ４［１９］结合特征融合结构
ＰＡＮ（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ），进一步提高了
ＹＯＬＯ系列方法融合不同尺度大小特征图的能力。
为了改善ＹＯＬＯ系列模型在钢表面缺陷检测中小
目标信息的关注度和精度，文献［２０］在 ＹＯＬＯｖ５
的基础上，引入注意力机制模块提升了钢表面小

目标缺陷的准确定位与分类精度。文献［２１］结合
重参数和动态标签分配策略提出 ＹＯＬＯｖ７，在不增
加推理时间成本的情况下，该算法提高了检测精

度，但由于其模型的参数量较大，无法满足工业缺

陷检测的快速性需求。２０２３年１月，Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公
司发布了 ＹＯＬＯｖ８模型，通过将 ＹＯＬＯｖ５中的 Ｃ３
模块替换成Ｃ２ｆ模块，ＹＯＬＯｖ８在保证模型轻量化
的基础上，获得更丰富的梯度流信息，同时，

ＹＯＬＯｖ８通过采用无锚框预测目标直接预测对象
中心位置，加速推理步骤。该模型具有较好的可

扩展性，可方便地应用于目标检测、图像分割、姿

态估计等任务。然而，由于 ＹＯＬＯｖ８所采用的无
锚框方法对每个位置只预测一个框，从而导致一

些重看或遮挡区域无法被检测到，同时该方法精

度和稳定性的提高也依赖特殊的损失函数或结

构，从而降低召回率或定位精度。ＹＯＬＯｖ５ｓ采用
基于锚框的预测方法，该方法使用不同大小和形

状的锚框来回归和分类目标，从而产生密集的锚

框，使得网络可直接进行目标分类和边界框回归，

进而提高目标召回能力，对小目标检测精度的提

升有明显的效果。因此，针对金属表面缺陷数据

集中小目标缺陷数目繁多，现有一阶段检测算法

存在漏检、误检、精确度低等问题，本文基于

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，设计了一种用于小目标金属表面
缺陷检测的模型，该模型一方面采用轻量化

ＧｈｏｓｔＣ３模块来压缩模型参数的大小，另一方面通
过添加更深层次的特征融合模块Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ来
增强不同尺度特征的融合能力，进而解决小目标

特征难提取的问题。进一步地，充分利用 ＳＩｏＵ惩
罚函数的同时，考虑目标形状、空间关系的特点，

更好地捕捉不同尺寸的目标在图像中的位置关

系，提高目标位置的精确性。

１　ＹＯＬＯｖ５网络模型

根据网络深度和宽度的不同，ＹＯＬＯｖ５分为
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ和 ＹＯＬＯｖ５ｘ４个版
本，其中，ＹＯＬＯｖ５ｓ具有最小的网络参数量和最快
的计算速度，但受限于较低的平均精度。金属表

面缺陷检测算法需要对采集的图像进行实时处

理，并返回检测结果以备后续工序进行分拣等操

作，因此，对算法的快速性、准确性和模型大小要
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求较高，如何有效利用 ＹＯＬＯｖ５快速性的同时，提
高检测精度、降低模型大小是本文需要解决的主

要问题。

ＹＯＬＯｖ５的框架图如图１所示，包括骨干网络
（ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（ｎｅｃｋ）和预测输出端（ｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎ）３部分。其中，骨干网络由卷积层、Ｃ３模
块以及ＳＰＰＦ（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＦｕｓｉｏｎ）组成。
在卷积层中，ｋ表示卷积核大小，ｓ表示卷积步
长，ｐ表示边缘填充量，ｃ表示卷积核数量，
为数字表示相应的卷积核大小、步长、填充量和卷

积核数量。Ｃ３模块包含３个卷积层和１个特征融

合层，通过级联和残差连接来增强特征表示能力。

ＳＰＰＦ模块通过多尺度融合卷积获取更深层次的
语义信息，从而提升网络特征提取的准确性。颈

部网络将图像特征拼接并传输到预测层，输出端

则预测图像特征以生成边界框和预测类别，每一

个检测头会输出Ｃ＝（５＋ｎｃｌｓ）×３，其中，Ｃ表示输
出通道；５表示每个锚点需要预测的中心点坐标
（ｘ、ｙ）、宽度 （ｗｉｄｔｈ）、高度 （ｈｅｉｇｈｔ）以及置信度
（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｓｃｏｒｅ）５个参数；ｎｃｌｓ表示类别的数量，
即目标检测任务中需要分类的不同类别的数量；３
表示每个网格单元预测的３个锚点。

图１　ＹＯＬＯｖ５结构图
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＹＯＬＯｖ５

２　基于ＹＯＬＯｖ５ｓ改进模型设计

２．１　模型结构
为解决金属表面小目标缺陷漏检、误检和精

确度低的问题同时，考虑工业部署的快速性需求，

本文设计一种用于金属零件缺陷检测的改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型。首先，零件表面图像中开裂、刮痕
等缺陷表现为条纹特征，点蚀表面、斑块、杂质等

缺陷类型多表现为点状特征，特征类型相对简单，
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因此，将ＦＰＮ特征融合模块中的Ｃ３模块替换为轻
量化网络 ＧｈｏｓｔＣ３，使用更少的参数生成特征图，
保持特征提取丰富性的同时，显著减少了计算量；

其次，由于点蚀表面、轧制氧化皮等类型缺陷尺寸

普遍偏小且分布不均匀，本文在 Ｃｏｎｃａｔ特征融合
模块中采用双向特征金字塔网络 ＢｉＦＰＮ（Ｂｉｄｉｒｅｃ
ｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ），充分利用 ＢｉＦＰＮ
对不同尺度特征的融合能力来提高小目标检测的

精度和稳定性；最后，边界框损失函数可以帮助算

法有效地训练并获得最佳权重，从而提高定位精

度，因此，本文采用ＳＩｏＵ（ＳｃｙｌｌａＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵ
ｎｉｏｎ）作为惩罚函数，不仅考虑真实框与预测框之
间的重叠程度，还引入角度损失、距离损失和形状

损失，从而能够更准确地捕捉不同尺寸目标在图

像中的位置关系，提高了检测的精确性。改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ模型网络整体结构如图２所示。

图２　改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构
Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｓｍｏｄｅｌ

２．２　Ｎｅｃｋ网络设计
在Ｎｅｃｋ网络中，ＹＯＬＯｖ５系列模型在进行两

次上采样后，使用Ｃ３模块以及传统ＦＰＮ进行特征
融合。然而，Ｃ３模块中存在大量卷积计算，其卷
积核利用效率低，导致网络计算量大。同时，传统

ＦＰＮ在多尺度特征融合时对小目标特征不敏感，
导致小目标信息丢失，从而产生漏检和误检问题。

针对以上问题，本文在 Ｎｅｃｋ网络中将 Ｃ３结构的

Ｃｏｎｖ卷积模块替换为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２２］，设计一种轻量
化的ＧｈｏｓｔＣ３模块，如图３（ａ）和（ｂ）所示。Ｇｈｏｓｔ
Ｎｅｔ首先，使用较小的卷积核进行基础特征提取，
减少输出特征图的通道数，获取一组精简而有效

的基础特征图；其次，通过简单的线性操作，在几

乎不增加计算负担的前提下，生成更多特征图，提

升网络的特征提取和表示能力；最后，将基础特征

图和生成的特征图进行拼接形成最终输出，从而
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使网络能够利用更丰富的信息进行学习和预测。

ＧｈｏｓｔＣ３模块充分考虑零件开裂、刮痕等缺陷特征
相对简单的特点和ＧｈｏｓｔＮｅｔ有效降低参数量的优
点，在保障特征提取精度的同时，加快了训练速度

降低了计算成本。

此外，原始 ＹＯＬＯｖ５的 Ｎｅｃｋ网络使用 Ｃｏｎｃａｔ
操作对特征图进行融合，将多个层按照指定方式

端对端地拼接起来，整合上下两层的不同类型和

不同级别信息。然而，金属表面点蚀表面、轧制氧

化皮等类型缺陷尺寸普遍偏小且分布不均匀，传

统的特征融合方法对小目标特征不敏感容易导致

误检和漏检。ＢｉＦＰＮ作为一种基于特征金字塔网
络（ＦＰＮ）的对象检测神经网络结构，通过引入双
向流动的特征信息，有效地解决了传统 ＦＰＮ在提
取不同尺度的特征时存在的信息丢失和冗余问

题。因此，本文将ＢｉＦＰＮ融合进Ｃｏｎｃａｔ结构，设计
一种Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块，通过双向路径增强不同
尺度特征图之间的信息流动，同时不断迭代加权

融合权重优化特征融合过程，从而使得网络更加

重视信息量较大的特征，有效提高特征图质量的

同时，捕捉对象的多尺度信息，进而提高目标检测

的准确度和速度。Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块对于点蚀表
面、轧制氧化皮等尺度变化频繁的场景更加有效。

如图３（ｃ）所示，Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块接收两个输入
特征图，分别记为 Ｘ０和 Ｘ１。首先，模块初始化两
个可学习的权重参数 Ｗ０和 Ｗ１用于调整每个输
入特征图在融合过程中的权重，迭代过程中，权重

参数通过反向传播算法进行优化以获得最优融合

结果。在前向传播过程中，输入特征图与对应的

权重参数相乘并求和得到加权求和结果；随后，将

求和结果归一化处理后，通过Ｓｗｉｓｈ激活函数进行
非线性变换；最后，将激活后的特征图进行 １×１
卷积，该卷积层对输入特征图通道数进行调整以

整合和压缩特征信息，为后续网络层提供更有效

的特征表示。Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块将低级别特征
与高级别特征相互传递，形成更深层次的融合关

系，从而更好地捕捉小目标缺陷特征［２３］，提高小目

标缺陷检测的精度。

图３　改进的Ｎｅｃｋ网络结构示意图
Ｆｉｇ．３　ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＮｅｃｋＮｅｔｗｏｒｋ

２．３　ＳＩｏＵ损失函数
损失函数作为量化模型性能的指标，是训练

深度学习目标检测模型的关键组成部分。通过定

义损失函数，目标检测模型的训练问题被转化为

一个函数最小化问题，通过设计损失函数最小化，

优化算法不断学习调整模型参数，使模型的预测

结果与实际目标更为接近。因此，选择符合金属

表面缺陷检测任务特征的损失函数尤为重要。

ＹＯＬＯｖ５ｓ网络采用的ＣＩｏＵ（ＣｏｍｐｌｅｔｅＩｎｔｅｒｓｅｃ
ｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）损失函数主要关注边界框的位置
和大小，并没有考虑到标签真实框与网络预测框

之间方向不匹配的问题，从而导致对目标方向性

信息的不准确建模。而 ＳＩｏＵ不仅考虑了真实框
与预测框之间的重叠程度，还引入了角度损失、距
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离损失和形状损失等空间关系的考量，能够更准

确地捕捉不同尺寸目标在图像中的位置关系，提

高检测的精确性，有助于提高对目标位置的精确

性。因此，本文采用 ＳＩｏＵ作为算法模型预测结果
与实际目标接近程度的度量。

ＳＩｏＵ损失函数由４个部分组成的：角度损失
（ａｎｇｌｅｃｏｓｔ）、距离损失（ｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｓｔ）、形状损失
（ｓｈａｐｅｃｏｓｔ）和 ＩｏＵ损失（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ
ｃｏｓｔ）。定义如公式（１）所示：

Ｌｂｏｘ＝１－ＩｏＵ＋
Δ＋Ω
２ ， （１）

其中，Δ是距离损失，Ω是形状损失，ＩｏＵ是交并比
损失。该损失函数通过综合考虑物体的中心位置

和预测边界框的中心位置之间的距离以及两个框

之间的角度，重新定义距离损失，当两个框的方向

不匹配时，即使二者位置非常接近距离损失也会

增加，从而提高目标位置定位的准确性。而形状

损失则有助于提高模型对于目标的形状变化、扭

曲等情况的适应力，有助于解决金属表面图像因

图像采集过程中的形变带来的误检问题。另外，

ＳＩｏＵ对目标的尺寸变化不敏感，不会因为目标大
小的变化而引入过度的误差，更加适用于各类斑

点、杂质、点蚀表面、轧制氧化皮等尺寸偏小且分

布不均匀的情况。尤其地，ＳＩｏＵ可以直接应用于
多类别目标检测问题而无需引入额外的复杂性，

从而保障了算法的收敛速度。

３　实验结果及分析

３．１　实验环境配置
本文所使用的数据集是由东北大学（Ｎｏｒｔｈ

ｅａｓｔｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）发布的用于表面缺陷检测的公
开数据集ＮＥＵＤＥＴ（ＮｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＳｕｒｆａｃｅ
ＤｅｆｅｃｔｓＤａｔａｂａｓｅ）见图４，它主要用于金属表面缺
陷的检测和分类任务。数据集包含１８００幅图像，
每种缺陷类别各有３００幅图像，每幅图像的分辨
率为２００×２００像素，其中，１４４０幅用于构建训练
集，剩余的３６０幅用于构建测试集，标签文件均为
ＴＸＴ格式，训练过程中均采用 Ｍｏｓａｉｃ数据增强来
丰富训练样本增强模型的泛化性能。该数据集含

有６种钢表面类别缺陷，分别是开裂 （ｃｒａｚｉｎｇ）、点
蚀表面 （ｐｉｔｔｅｄｓｕｒｆａｃｅ）、轧制氧化皮 （ｒｏｌｌｅｄｉｎ
ｓｃａｌｅ）、斑块 （ｐａｔｃｈｅｓ）、杂质 （ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ）以及刮痕
（ｓｃｒａｔｃｈｅｓ）。其中，几种类别的缺陷特征分布不一，
同时，缺陷尺度较小，给检测带来了挑战。

图４　ＮＥＵＤＥＴ数据集
Ｆｉｇ．４　ＮＥＵＤＥＴｄａｔａｓｅｔ

　　实验评价标准采用：精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回
率（ｒｅｃａｌｌ）、平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、多

类别平均精度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和每
秒帧率（ＦＰＳ）作为客观评价标准。其中，ＡＰ是根
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据每个类别的真实标签和预测概率进行计算，依

据Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ的值作 ＰＲ曲线并计算得到
曲线下的面积即为平均精度（ＡＰ）；ｍＡＰ则是将
所有类别的 ＡＰ值取平均，其取值范围为［０，１］，
以上两个指标数值越高，则该算法检测性能越好。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ计算公式如式（２）和式（３）
所示，实验详细设备环境参数以及实验参数如表１
所示。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ， （２）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ， （３）

其中，ＴＰ：标签值为Ｔｒｕｅ，模型预测为Ｐｏｓｉｔｉｖｅ；
ＦＮ：标签值为Ｆａｌｓｅ，模型预测为Ｎｅｇａｔｉｖｅ；
ＦＰ：标签值为Ｆａｌｓｅ，模型预测为Ｐｏｓｉｔｉｖｅ；
ＴＮ：标签值为Ｔｒｕｅ，模型预测为Ｎｅｇａｔｉｖｅ。

表１　实验环境详细配置
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｔａｉｌｅｄｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔ

参数 配置说明

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４
处理器 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２２６Ｒ＠２．９ＧＨｚ
ＧＰＵ ＲＴＸ３０９０２４Ｇ
加速环境 ＣＵＤＡ１１．７、ｃｕＤＮＮ８．５．５
深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ

３．２　实验结果分析
３．２．１　消融实验

为了验证每个更新模块在 ＮＥＵＤＥＴ数据集
上检测的有效性，本小节对改进算法进行消融实

验。通过消融实验分别验证改进后 Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦ
ＰＮ、ＧｈｏｓｔＣ３以及ＳＩｏＵ对模型性能的影响，实验结
果如表２所示。

表２　消融实验对比结果
Ｔａｂｌｅ２　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实验 ＹＯＬＯｖ５ｓ Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ ＧｈｏｓｔＣ３ ＳＩｏＵ ｍＡＰ／％ 参数量 耗时／ｍｓ ＦＰＳ／（ｓ－１）
１ √ ７６．５ ７０２６３０７ ８．６ １１６．２
２ √ √ ７７．８ ６９４４７８１ ８．９ １１２．６
３ √ √ √ ７８．１ ５９８２８８７ ９．２ １０８．７
４ √ √ √ √ ７９．５ ５９８２８８７ ９．１ １０９．９

　　如表２消融实验的数据所示，改进后的模型
在多类别平均精度上表现出了明显的提升，模型

参数量也出现显著下降，ＦＰＳ虽有略微下降，但是
相对常规高清视频处理所需的每秒２５～３０帧的
标准，本文方法每秒１０９９帧的 ＦＰＳ值仍然满足
该应用标准。具体的，实验２替换了 Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦ
ＰＮ特征融合模块后模型多类别平均精度提高了
１７％，可见Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ对于多类型目标缺陷的
特征提取与融合更加有效，但同时因权重学习、非

线性变换等增加了部分计算量，导致计算耗时增

加。实验３将Ｎｅｃｋ网络部分中的Ｃ３模块替换为
轻量化 ＧｈｏｓｔＣ３模块后，相较于消融实验２，模型
精度提升 ０４％、参数量减少 １３９％，可见，
ＧｈｏｓｔＣ３模块在保持模型检测精度的同时有效降
低了模型参数量，以便于在工业环境中进行部署。

实验４改用ＳＩｏＵ损失函数，模型多类别平均精度
相较于实验３提高１８％，验证了 ＳＩｏＵ损失函数
对于目标检测和定位的有效性。与原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ

相比，本文所提出的模型在多类别平均精度上提

高３９％，参数量降低１４８％，表明了本文方法在
提高金属表面缺陷识别精度上的有效性。

３．２．２　对比实验
为验证本文算法对金属表面缺陷识别与检测

的有效性，选取ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、
ＹＯＬＯｖ８ｎ以及二阶段算法 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ进行对比
实验，实验结果如表 ３所示。两阶段方法 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ不仅精度低于一阶段检测方法，而且检测速
度慢，无法达到实时检测标准。一阶段检测算法

ＳＳＤ检测精度和 ＦＰＳ相较于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ有所提
升，但每秒２９０帧的处理速度并不适合在工业环
境中进行部署。ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ和
ＹＯＬＯｖ８ｎ作为 ＹＯＬＯ系列典型的轻量级检测网
络，虽然ＦＰＳ均高于二阶段检测算法以及 ＳＳＤ算
法，但是在处理金属表面缺陷这一特定应用对象的

检测中，其多类别平均精度分别为７２２％、７６５％、
７６３％和７６９％，均低于本文算法的７９５％。
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表３　对比实验结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｍｐａｒａｂｌｅｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ／％ ＦＰＳ／（ｓ－１）
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７１．１ ２３．８

ＳＳＤ ７２．４ ２９．０

ＹＯＬＯｖ３ ７２．２ ６４．５

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７６．５ １１７．６

ＹＯＬＯｖ８ｓ ７６．３ １１３．０

ＹＯＬＯｖ８ｎ ７６．９ １１９．０

ＰｒｏｐｏｓｅｄＭｅｔｈｏｄ ７９．５ １０９．９

　　表４列出了本文算法和 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ８ｓ的召回率对比结果。相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型，本文召回率降低０６７％，但结合表３数据本
文方法的多类别平均精度提升３９％，表明改进后
的方法可有效识别多种缺陷类型，降低误检。与

ＹＯＬＯｖ８ｓ和ＹＯＬＯｖ８ｎ相比，本文算法不仅多类别
精度分别提升４２％和３４％，召回率也获得了不
同程度的提升，表明本文方法在处理金属表面缺

陷识别任务上的优越性。

　　为了更加直观地显示本文方法的检测性能，
本文进一步对刮痕、轧制氧化皮、斑块等表面类别

缺陷的检测结果图像进行分析，实验结果如图５～
图７所示。如图５（ｂ）～图（ｅ）所示，针对刮痕缺
陷类型ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ和ＹＯＬＯｖ８ｓ

模型均出现多检或误检的情况，本文方法能够正

确检测出杂质缺陷且置信度较高。图６所示为轧
制氧化皮表面缺陷检测结果，因轧制氧化皮表面

缺陷多为细小点状缺陷，ＹＯＬＯｖ５ｓ和 ＹＯＬＯｖ５ｎ均
漏检部分轧制氧化皮表面缺陷，而 ＹＯＬＯｖ８ｎ则将
无缺陷的地方错检为轧制氧化皮表面缺陷。如图

６（ｅ）和图６（ｆ）所示，ＹＯＬＯｖ８ｓ和本文算法均能正
确检测出钢轧制氧化皮表面缺陷。同样地，由斑

块缺陷检测结果如图 ７所示，可见，ＹＯＬＯｖ５ｎ和
ＹＯＬＯｖ８ｓ未能准确检测出全部斑块缺陷，而
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ和本文算法均能较为完整地
检测出斑块缺陷，但是本文所提出算法预测框更

加贴合真实情况，预测框更加准确，回归效果更

好。图５～图７缺陷检测图像进一步说明了本文
方法对于小目标缺陷特征提取和预测框推理结果

的准确性，表明了本文方法在金属表面缺陷检测任

务上的有效性。

表４　各模型召回率对比结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｅｃａｌｌｒａｔｅｓｏｆｃｏｍｐａｒａｂｌｅｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｒｅｃａｌｌ／％
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７４．２
ＹＯＬＯｖ８ｎ ６７．６
ＹＯＬＯｖ８ｓ ７２．７
ＰｒｏｐｏｓｅｄＭｅｔｈｏｄ ７３．７

图５　刮痕缺陷检测结果对比图
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｃｒａｔｃｈｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
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图６　轧制氧化皮表面缺陷检测结果对比图
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｏｌｌｅｄｉｎｓｃａｌｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图７　斑块缺陷检测结果对比图
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｔｃｈｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　总结与展望

针对工业场景下金属工件缺陷检测任务中存

在漏检、误检的问题，本文分析零件表面图像中开

裂、刮痕、点蚀表面、斑块、杂质、轧制氧化皮等缺

陷的成像特点，设计轻量化的ＧｈｏｓｔＣ３网络以使用
更少的参数来生成特征图；针对缺陷尺寸偏小且

分布不均匀的情况采用双向特征金字塔网络进行

特征融合，提升小目标检测的精度和稳定性；采用

ＳＩｏＵ惩罚函数更准确地捕捉不同尺寸目标在图像
中的位置关系，提升检测的准确性。在 ＮＥＵＤＥＴ
数据集上进行消融实验的结果表明，本文所提出

的模型相比于原始ＹＯＬＯｖ５ｓ模型在多类别平均精
度上提高 ３９％，参数量降低 １４８％。与 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ
等方法的对比实验表明，本文方法不仅精度高，降

低了误检和漏检，同时参数量大幅减少、检测速度
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得到提升。未来将针对算法精度和召回率的进

一步提升，以及对算法的可移植性进行研究，以

期能够满足工业金属缺陷检测准确性和低成本

的需求。
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