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基于增强可变形卷积的带钢表面缺陷检测网络

孙艳歌*， 徐成龙， 郭华平， 张 莉

（信阳师范大学 计算机与信息技术学院，河南 信阳 464000）

摘 要：提出了一种面向带钢表面缺陷检测的新型网络架构，设计了基于协同注意力的增强可变形卷积模

块，并将其作为插件集成至骨干网络；利用协同注意力机制，自适应调整卷积核形状，有效捕捉带钢表面不规则

缺陷，显著提升骨干网络的特征提取能力。在 NEU‑DET 数据集上的实验结果表明，该方法在平均精度（mAP）
上达到81.6%。
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Strip steel surface defect detection network based on 
enhanced deformable convolution

SUN Yange*， XU Chenglong， GUO Huaping， ZHANG Li
（College of Computer and Information Technology， Xinyang Normal University， Xinyang 464000， China）

Abstract： A novel network architecture for strip steel surface defect detection was proposed， which designed an 
enhanced deformable convolution module based on co‑attention mechanism and integrated it into the backbone 
network as a plugin. By leveraging the co‑attention mechanism， the shape of the convolution kernel was adaptively 
adjusted， which effectively captured irregular defects on the strip steel surface， and significantly improved the feature 
extraction capability of the backbone network. Experimental results on the NEU‑DET dataset demonstrated that the 
proposed method achieved an average precision （mAP） of 81.6%.
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0　引言

带钢是航空航天、机械制造等领域不可或缺

的原材料。生产过程中，因操作失误或工艺限制

等因素，带钢表面可能产生裂纹、夹杂等缺陷，进

而影响产品使用寿命和安全性［1］。因此，构建高效

的检测网络对实现带钢表面缺陷精准检测具有重

要意义［2］。

基于深度学习的方法已成功应用于带钢表面

缺陷检测，其中基于卷积神经网络的方法最为常

用 。 例 如 ，WANG 等［3］提 出 了 一 种 增 强 型

Faster‑RCNN［4］，采用基于可变形旋转网络的

ResNet50［5］作为特征提取器，增强了骨干网络对带

钢表面缺陷特征的提取能力。LIU等［6-7］提出了基

于改进 SSD 模型的带钢表面缺陷检测方法，利用

ResNet50 进行特征提取，提高了检测精度。为应

对带钢表面缺陷检测中尺度差异、形态分布不均

带来的技术挑战，DU 等［8］提出了 AFF‑Net，通过

自适应采样与特征对齐机制，有效提升对复杂缺

陷的关注能力。
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基于卷积神经网络的检测器通常先借助主干

网络从输入图像中提取有效的粗粒度特征表示，

再通过颈部（neck）网络完成多尺度特征融合，为后

续缺陷分类与定位任务奠定基础。因此，带钢表

面缺陷检测模型的性能优劣，关键取决于主干网

络的多尺度特征提取能力与缺陷表征精度。为突

破这一核心技术要点，尝试在主干网络中嵌入新

型结构模块，以强化其特征提取效能。

基于上述设计思路，提出一种面向带钢表面

缺陷检测的新型网络架构，核心创新点如下：基于

协同注意力机制设计增强型可变形卷积模块，并

将其作为轻量化插件集成至主干网络，通过动态

调整卷积核形态与采样策略，精准提取不同形状、

不规则分布的缺陷特征，进一步优化主干网络的

特征表征能力。

1　基于增强可变形卷积的缺陷检测网络

1. 1　网络结构

所提出的网络架构由主干网络、颈部网络及

预测头三部分构成，如图 1 所示。借鉴 YOLOv8
的设计思路，考虑到Darknet53网络兼具强大的特

征表征能力与较低的计算复杂度，选择其作为主

干网络，负责带钢表面缺陷的粗粒度提取。该主

干网络的核心组成单元包括CBS模块、C2f模块及

SPPF模块，各模块协调作用完成初始特征的高效

提取。

为进一步强化骨干网络（Backbone）的特征提

取效能，在Darknet53中嵌入一种基于协同注意力

的增强可变形卷积模块，如图 1（左）所示。颈部

（Neck）采用金字塔融合结构，对骨干网络提取的

粗粒度特征进行多轮细化与跨尺度融合，以提升

特征表征的丰富度与精准度，如图 1（中）所示。预

测头（Head）由CBS模块与Conv2d模块串联构成，

通过层级化特征映射实现对带钢表面缺陷的准确

定位与类别识别。

1. 2　增强可变形卷积

标准卷积存在一个显著的局限性：其仅在固

定的位置对输入特征图进行采样，限制了卷积神

经网络对全局信息的感知与捕捉能力。可变形卷

积（Deformable Convolution，DCN）［9］作为增强卷

积神经网络变换建模能力的有效方法，通过引入

可学习的偏移量动态扩展空间采样位置。DCN的

数学表达式为：

y ( p0 )= ∑
pn∈R
w ⋅ x ( p0 + pn + Δpn ), （1）

式中：p0 为感受野R的中心点，pn表示相对于中心

点的原始偏移量，Δpn表示输入特征映射经过卷积

产生的偏移，y为输出，w为权重系数。
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图1　网络结构

Fig.  1　Network structure
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与式（1）中通过卷积直接计算偏移量的方式

不同，引入可变形卷积在增强骨干网络特征表达

能力的基础上，进一步提出一种协同注意力（Co-

Attention， CoA）模块。该模块通过联合考量特征

图的空间维度信息与通道维度信息，动态优化并

调整可变形卷积的采样偏移量，使卷积核能够更

精准地适配带钢表面不规则缺陷的形态与分布。

CoA 模 块 具 体 包 含 空 间 注 意 力 分 支（Spatial 
Attention Branch， SAB）与 通 道 注 意 力 分 支

（Channel Attention Branch， CAB），其结构与增强

可变形卷积（Enhanced Deformable Convolution， 
EDCN）的整体架构如图2所示。

通过SAB与CAB的协同作用计算偏移量：

Δpn = Conv2d( SAB( x ) ⊕CAB( x ) )。 (2)
1. 3　损失函数

使用 Wise‑IoU［10］作为损失函数（LWIoUv1），定

义为：

LWIoUv1 =RWIoUL IoU， (3)

RWIoU = exp ( ( x- xgt )2 +( y- ygt )2

(W 2
g +H 2

g )* ), (4)

式中：RWIoU 的核心作用是通过动态调整权重，迫使

模型更加关注与目标中心点对齐的预测边界；L IoU

是标准 IoU损失，用于量化预测边界框与真实边界

框的重叠程度，其值为两框交集面积与并集面积

之比；( x，y )和 ( xgt，ygt )分别表示预测框与真实边

界框的中心坐标；Wg和Hg对应同时包含真实边界

框与预测框的最小封闭区域的宽度和高度；上标

星号（*）表示在计算过程中，为避免Wg和Hg产生

阻碍模型收敛的梯度异常，将二者从计算图中分

离处理，确保训练过程的稳定性。

2　结果与分析

实验采用 PyTorch 深度学习框架搭建网络模

型，依托 2 块 RTX 2080 Ti 显卡进行并行训练，并

通过 CUDA 加速计算，以提升模型训练效率与收

敛速度。

2. 1　数据集

为验证所提方法的有效性，实验采用东北大

学 公 开 的 带 钢 表 面 缺 陷 标 准 数 据 集［12］

（NEU‑DET）。该数据集包含裂纹（Cr）、内含物

（In）、斑块（Pa）、点蚀表面（Ps）、轧制氧化皮（Rs）
及划痕（Sc）共 6类典型钢表面缺陷，部分示例如图

3 所示。每类缺陷含 300 幅图像，共计 1800 幅样

本，分辨率均为 200×200 像素。数据集按 8∶2 的

比例随机划分为训练集与验证集。

2. 2　模型评价指标

采用平均精度均值（Mean Average Precision， 
mAP）和 F1‑score 作为缺陷检测结果的主要评价

指标。

（1） mAP 是目标检测领域的核心评估指标，

需为每个类别计算精度均值。其计算公式如下：

AP =∫
0

1

p (r )  dr, （5）
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图2　增强可变形卷积（EDCN）的结构

Fig.  2　Structure of enhanced deformable convolution

a.裂纹(Cr) b. 内含物(In) c.斑块(Pa)

d.点蚀表面(Ps) e.轧制氧化皮(Rs) f.划痕(Sc)

图3　缺陷示例图像

Fig.  3　Sample image of defect
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mAP = 1
n∑
i= 1

n

AP i  。 （6）

（2） 精度（又称查准率），用于描述预测为正例

的样本中，实际也为真实正例的比例，其计算公

式为：

P= TP
TP + FP × 100%, （7）

式中：TP表示模型预测为正的正样本，FP表示模

型预测为负的正样本。

（3） 召回率：目标召回率针对特定目标类别定

义，即预测正确的目标框数与所有真实目标框数

的比值，其计算公式为：

R= TP
TP + FN × 100%, （8）

式中：FN为模型预测为正的负样本。

（4） F1‑score：准确率与召回率的调和平均数，

常用于分类模型的性能评估。

F1‑score= 2 ×P×R
P+R

。 （9）

2. 3　不同检测模型对比实验

为验证所提方法的有效性，选择 9种典型目标

检测方法作为对比基准，具体包括 SSD‑300［7］、

Faster‑RCNN［4］ 、RetinaNet［13］ 、YOLOv5［14］ 、

YOLOv8［8］ 、 PP‑YOLOE［15］ 、 RTMDET［16］ 、

DETR［17］及RT‑DETR［18］。表 1展示了各对比方法

在NEU‑DET数据集上的检测结果。

如表 1所示，所提方法的综合性能最优，mAP
为 81.5%，F1‑score 为 77.1%。相较于 SSD‑300、
Faster‑RCNN、RetinaNet、YOLOv5、YOLOv8、
PP‑YOLOE、RTMDet、DETR 及 RT‑DETR，

mAP 分别提升 7.8、2.1、14.1、4.5、4.1、6.7、8.4、
10.3 及 8.8 个百分点，F1‑score 对应提升 14.0、
19.2、15.9、11.9、2.6、4.8、5.7、12.3 及 6.1 个 百

分点。

结果表明，EDCN 通过协同注意力机制与可

变形卷积的深度融合，自适应地调整感受野，进而

能够在不同尺度和形状的缺陷区域中提取更精准

的特征。协同注意力机制能够动态地捕捉和增强

关键区域的信息，尤其在缺陷形态复杂、背景干扰

大的情况下，能有效抑制无关背景信息，突出缺陷

本身的特征。可变形卷积则通过自适应地调整卷

积核的采样位置，使网络灵活适应不同形状缺陷，

尤其在缺陷边缘和形状变异较大的情况下，提升

了特征提取的准确性。

2. 4　消融实验

为进一步验证所提方法的有效性，针对网络

模型开展消融实验。通过在骨干网络引入EDCN
模块并优化损失函数，以评估各改进方法对模型

性能的影响，实验结果如表2所示。

由表2数据可知，以未引入EDCN模块且未优

化损失函数的模型作为基准（mAP=74.5%），仅

在骨干网络中加入 EDCN 模块时，模型平均精度

（mAP）提升至 78.1%，较基准提升 3.6 个百分点，

验证了 EDCN 模块通过动态调整感受野、精准捕

捉缺陷特征的核心价值，使模型对缺陷信息的提

取能力显著增强；仅优化损失函数时，模型 mAP 
较基准提升 2.3个百分点，表明优化后的损失函数

能更高效地引导模型学习，提升定位与分类的精

准度；而同时引入EDCN模块与优化损失函数时，

较基准模型提高了7.1个百分点。

2. 5　泛化实验

为进一步验证所提方法的有效性，在公开可

用的德国异常检测数据集DAGM［19］上进行了泛化

实验。该数据集包含 10类纹理背景缺陷，图像尺

寸为 512×512像素。表 3列出了对比方法的实验

表2　消融实验结果

Tab.  2　Results of ablation experiments

模型

基线模型

优化模型1
优化模型2
本文模型

EDCN
×
√
×
√

WIoU

×
×
√
√

mAP/%
74.5
78.1
76.8
81.6

表1　本文模型与主流目标检测模型对比结果

Tab.  1　Comparisons between the proposed model and 
the mainstream models

模型

SSD‑300
Faster‑RCNN

RetinaNet
YOLOv5
YOLOv8

DETR
RT‑DETR
RTMDET

PP‑YOLOE
本文模型

mAP/%
73.7
79.4
67.4
77.0
77.4
71.2
72.7
73.1
74.8
81.5

F1‑score/%
63.1
57.9
61.2
75.2
74.5
64.8
71.0
71.4
72.3
77.1
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结果。

由 表 3 数 据 可 知 ，所 提 模 型 在 mAP 与

F1‑score 指标上显著优于其他对比模型，mAP 指

标达到98.0%，F1‑score指标高达97.3%。

2. 6　可视化

为直观验证所提方法的性能，图 4展示了模型

的检测结果。

如图 4所示，所提方法能够有效地检测出形状

不规则的缺陷（如 In（第 2 列）、Pa（第 3 列）、Sc（末

列））以及边缘不清晰的缺陷（如 Cr（第 1 列）、Ps
（第 4列）、Rs（倒数第 2列））。从可视化结果可见，

模型对不同形态、不同边缘特征的缺陷均展现出

较强的识别与定位能力，进一步验证了所提方法

在复杂缺陷检测场景中的有效性与可靠性。

3　结束语

带钢表面缺陷检测是保证带钢质量的关键。

提出一种新型的带钢表面缺陷检测方法，以增强

特征提取能力。具体而言，设计一种改进的变形

卷积，利用协同注意力机制捕获带钢表面的不规

则缺陷，从而增强了骨干网络的特征提取能力。

在 NEU‑DET 和 DAGM 数据集上进行了大量实

验，结果表明：与其他主流方法相比，所提方法的

mAP值最高，分别为 81.6%和 98.0%，表明其在带

钢表面缺陷检测中的有效性。

未来工作中，将对网络进行更深入的优化，提

升网络的特征辨识能力。同时，将优化网络中的

共享超参数，以获得最优超参数组合。
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表3　泛化性实验对比结果

Tab.  3　Generalization experiment comparison results

模型

SSD‑300
Faster‑RCNN

Retinanet
YOLOv5
YOLOv8

DETR
RT‑DETR
RTMDET

PP‑YOLOE
本文模型

mAP/%
95.0
95.4
87.8
94.6
95.8
80.1
91.8
93.1
92.9
98.0

F1‑score/%
90.1
83.8
84.3
94.7
93.9
75.7
87.2
90.5
89.7
97.3

(a) Cr (b) In (c) Pa (d) Ps (e) Rs (f) Sc

图4　改进后模型的可视化

Fig.  4　Visualization of the improved model
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