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在复杂的工业生产过程中，受生产设备、加工工艺、

生产原料等因素的影响，可能会造成金属表面产生划

痕、裂缝、脏点等缺陷，如图 1所示。金属表面存在缺陷

不仅影响产品外观，损害材料的机械性能，缩短制成品

的使用寿命，还会增加企业的生产成本，造成不必要的

资源浪费[1]。因此，检测金属表面缺陷是企业在不影响

生产的前提下提高产品质量的核心能力。与人工检测

相比，自动检测缺陷技术具有明显的优势，不仅可以适
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应恶劣的生产环境，而且可以长期工作，检测精度和效

率也比较高。对缺陷检测技术的研究可以降低生产成

本，提高生产效率和产品质量，为制造业的智能化转型

奠定坚实的基础。

近年来，众多学者使用机器视觉和图像处理技术检

测图片或视频中的目标，通过识别图像中目标的类型，

确定目标在图像中的位置，从而实现不同目标的类别判

断和定位。然而传统的目标检测方法容易受到检测环

境的影响，在特定的检测背景下可以取得一定的效果。

但在实际的生产环境中，光照、摆放角度等客观因素会

影响检测的准确性和速度。另外，传统的目标检测方法

依赖于人工设计的特征，需要大量的先验知识和繁琐的

步骤执行检测，这一过程不仅复杂而且计算量大，不满

足实时检测的要求。而金属表面缺陷通常在生产线上

进行检测，便于处理不良品，实时性要求较高，传统的目

标检测算法很难满足需求。

随着深度学习的快速发展，目标检测技术取得了显

著进步。深度学习通过模拟人脑处理信息的方式，能够

自主学习和提取图像中的特征，从而实现对目标的高效

识别和定位。这种检测方法不仅提高了算法的准确性

和鲁棒性，还简化了检测过程，减少了对先验知识的依

赖。使用深度学习算法检测目标具有诸多优势。第一，

深度学习算法通过在大规模数据集上进行训练，能够学

习到更加复杂的特征，从而提高目标检测的准确率。如

Ling等[2]收集制作了一种大规模场景数据集DL3DV-10K，

为深度学习探索三维空间提供了重要数据。第二，深度

学习算法可通过调整网络结构和使用不同的数据集，以

适应不同的场景，减少外部因素对检测结果的影响。

Yang等[3]就是通过调整RT-DETR（real-time transformer-

based detector）网络结构，设计了一种具有双融合骨干

网和加权多尺度双向特征混合融合金字塔网络（bidirec-

tional feature hybrid fusion pyramid network，BdFPN）。

然后将该算法应用到自制的航空电子焊点数据集上，平

均正确率均值达到了 92.7%，优于原算法。第三，利用

深度学习进行特定目标检测时，具有很强的扩展性。这

表明可以根据不同的需求和场景对算法网络结构进行

改进和扩展，以应用于其他领域。Zheng等[4-5]在对深度

学习算法进行改进后，将算法应用到无人机通信领域，

利用不同的轻量级神经网络完成无人机的实时自动调

制分类（automatic modulation classification，AMC），确

保AMC准确性的同时提高推理效率。深度学习凭借这

些优势在金属表面缺陷检测领域取得了显著成果。伍

麟等[6]从光学成像技术、图像预处理技术与缺陷检测器

三个方面综述了金属表面缺陷检测现状以及未来的研

究趋势。李宗祐等[7]以监督方法为主线综述了近年来基

于深度学习的金属材料表面缺陷的研究现状，总结了当

下金属表面缺陷检测主要问题。另外几篇综述也总结

了近几年学者使用深度学习算法检测金属表面缺陷的

成果[8-9]。

这些综述从学习方式、缺陷分类等方面总结了当前

金属表面缺陷检测的研究趋势，并没有系统地归纳某一

类算法的具体优化方法及应用效果。本文首先介绍了

常用的金属表面缺陷数据集和算法的评价指标；随后概

述了目标检测算法的发展史及典型模型；接着从数据增

强、特征的提取与融合、锚框优化三个方面，对近年来国

内外学者的研究进行归纳，对比总结了不同算法不同优

化方法的优缺点，研究了金属表面缺陷检测算法的轻量

化；最后从多模态融合、大数据应用技术、现实与虚拟结

合三个方面对金属表面缺陷检测算法的未来研究方向

进行了展望。

1 数据集和评价指标

1.1 数据集
自 20世纪 80年代初，研究者们开始初步探索如何

通过机器学习算法识别和定位图像中的特定对象，目标

检测数据集的构建与发展便成为了推动该领域进步的

重要基石。

在早期阶段，针对目标检测的研究多依赖于小规模

的图像数据集，通常包含简单的目标和有限的背景复杂

度，如手工标注的小规模数据集。这些数据集的局限性

制约了模型的应用和推广。随着深度学习的崛起，尤其

是卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

的广泛应用，目标检测模型开始展现出强大的能力，制

作和丰富规模庞大的数据集则成为了训练高效和精确

模型的必要条件。

进入 2010 年以来，像 Pascal VOC（visual object

classes）[10]和 ImageNet[11]这样的数据集相继问世，为目标

检测提供更为丰富的样本和多样化的目标类别。Pascal

VOC数据集不仅提供了包含人物、动物、工具等 20类检

测对象，还开创了规范的评测标准，推动了目标检测算

法的发展。此外，ImageNet数据集的庞大规模与多样性

也为目标检测提供了宝贵的训练数据。

随着目标检测技术的不断进步和检测需求的日益

增长，COCO（common objects in context）[12]数据集于

2014年推出。COCO 数据集的特点在于其不仅涵盖了

划痕 裂缝 脏点

图1 金属表面缺陷

Fig.1 Metal surface defects
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多种类别的对象，还关注对象在不同背景中的复杂性，

增强了对现实场景的反应能力。COCO 的引入不仅提

升了模型的泛化能力，也促进了诸如 YOLO（you only

look once）、SSD（single shot multibox detector）和 Faster

R-CNN等先进模型的不断涌现。

此外，研究者们意识到，单一的数据集无法全面覆

盖各种应用场景，因此针对特定领域的数据集应运而

生。例如，针对行人检测的Caltech Pedestrian数据集[13]、

针对面部检测的Wider Face数据集[14]等，这些数据集为

目标检测的研究提供了新的机遇和挑战。

为了能够更好地研究金属表面缺陷检测技术，研究

者们以钢材、铝材等一些具体的金属产品为对象，制作

了一些数据集。目前常用的数据集有NEU-DET数据集

（东北大学钢材表面缺陷检测数据集）[15]和天池铝型材

表面缺陷数据集[16]。

NEU-DET 数据集包含训练集、验证集和测试集三

部分。这种划分有利于研究者在训练集上进行模型训

练，在验证集上进行模型参数的调整和选择，最后在测

试集上评估模型的性能。数据集包含夹杂、划痕、轧制

氧化皮、裂纹、麻点和斑块 6种缺陷，每种缺陷 300张，图

像尺寸为 200×200。每个图像文件都包含了对应的 xml

标注文件，这些标注文件详细记录了图像中缺陷的位置

和类别信息。

天池铝型材表面缺陷数据集专门用于铝型材表面

瑕疵识别的研究。数据集包含 1 万张高分辨率铝型材

彩色图像，共包含 10 类缺陷，如凹陷、不导电、擦花等，

缺陷特征较为清晰。每张图像中包含一个或多个瑕疵

类型，图片尺寸为 2 560×1 920，每张图像附有对应的缺

陷类型和标注信息，适合于监督学习。

其他金属表面缺陷数据集的信息及特点，如GC10-

DET[17]、RSDDs[18]、DeepPCB[19]等见表 1。对于其他的特

定研究对象如活塞环、黄铜螺母等金属产品，研究人员

需要进行图像收集、筛选和整理，自行制作数据集，供模

型检测训练。

1.2 评价指标
目标检测算法的评价指标不仅能够客观反映模型

的性能，在不同的应用场景中，这些指标还可以帮助研

究者更好地理解和改进目标检测算法，确保其在实际应

用中达到最佳效果。主要包括以下评价指标：

（1）准确率和召回率

准确率（Precision），又称查准率（式（1）），指在所有

实际为正的样本中，被预测为正样本的占比。召回率

（Recall），又称查全率（式（2）），指在所有被预测为正的

样本中，确实是正样本的占比。

Precision = TP
TP +FP （1）

Recall = TP
TP +FN （2）

式中，TP表示正样本被正确识别的数量；FP表示正样本

被识别成负样本，即误报的负样本数量；TN表示负样本

被正确识别的数量；FN表示负样本被识别成正样本，即

漏报的正样本数量。准确率和查全率越高，模型性能

越好。

（2）交并比

交并比（intersection over union，IoU）表示预测框

与真实框之间的重叠度，计算方法见式（3）。其中 A、B
为两个相互独立的预测检测框，其值越高，表示模型的

检测结果与真实结果越接近。

IoU = A⋂B
A⋃B （3）

（3）F1分数

F1 分数（F1-Score）是精确率和召回率的调和平均

值，能够在一定程度上平衡这两个指标，使得在关注精

确率和召回率之间的权衡时，提供一个单一的评价标

准。F1 分数介于 0-1 之间，其值越大，代表模型既能很

好地查全，也能很好地查准，计算方法见式（4）。

F1 - Score = 2 ×Precision ×Recall
Precision + Recall （4）

（4）平均正确率和平均正确率均值

平均正确率（average precision，AP）表示单个类别

的平均精确率，计算方法如式（5），其中 R表示不同交

并比下的召回率。

名称

GC10-DET

Severstal

RSDDs

KolektorSDD

DeepPCB

数量/张

3 570

18 074

195

400

1 386

对象

钢板

带钢

铁轨

电子换向器

PCB

特点

包含 10类缺陷，缺陷种类多，对模型的分类能力具有挑战性；含有少量无标签图像和错误的标签名称，需

提前修正

包括凹坑、锈蚀、划痕等缺陷，样本数量多，有利于模型训练；由于图像数量多，分辨率较高，且一张图像中

含多种类型的缺陷，因此对计算机硬件设备要求较高

包含从快车轨道和普通/重型运输轨道拍摄的两种类型的数据，但总体样本数量较少；每幅图像至少包含

一个缺陷，这些缺陷已由专业人员进行标记，但图像背景复杂且噪声很大，使用前需对数据进行预处理

数据集中的图像是在不同背景和光照条件下拍摄的，有利于训练模型的泛化能力；每张图像配有缺陷和

类别标签，适合用于监督学习

包含缺失孔、老鼠咬坏、开路、短路、杂散、伪铜 6种缺陷，每种瑕疵类型都有相应的标注，并且图像多为高

分辨率的RGB格式，细节较为清晰，可用于检测、分类和配准任务

表1 相关数据集信息

Table 1 Related dataset information
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AP= ∫0
1
P(R)dR （5）

平均正确率均值（mean average precision，mAP）表

示多个物体类别的AP的平均值，通常将mAP作为评估

模型性能的最终指标。平均正确率越高，表示模型检测

缺陷的种类和位置越准确，计算方法如式（6），其中 C为

类别数目。

mAP=
∑
i = 1

c
APi

C （6）

除了上述评价指标之外，常用评估模型的指标还有

每秒传输帧数（frames per second，FPS）和每秒浮点运

算次数（floating point operations per second，FLOPS），

用于表示模型的检测速度。

2 目标检测算法

2.1 传统目标检测
传统的目标检测算法为后来基于深度学习的方法

奠定了理论和实践的基础。传统目标检测算法主要依

赖手工提取特征或机器学习进行目标的识别和定位，如

支持向量机（support vector machine，SVM）[20]、决策树[21]、

AdaBoost[22]等。传统目标检测算法主要包括三个步骤：

区域选择、特征提取和目标分类。

在区域选择阶段，传统算法常采用滑动窗口的方法

来定位图片中的目标。这种方法通过在图像上以不同

的尺度有序滑动固定大小的窗口，并把每个窗口内的图

像送入后续的特征提取和分类环节。如图 2所示，绿色

部分为滑动窗口，大小为 4，设定步长为 1向右移动，直

至检测到红色圆圈目标。由于一幅图像可能产生大量

的窗口需要处理，使用这种方法计算量巨大。为了优化

这一过程，一些改进的算法如级联分类器 [23]被提出，通

过简单的特征快速排除背景区域，减少需要进一步处理

的窗口数量。

在特征提取阶段，传统的目标检测算法主要依赖于

如尺度不变特征变换（scale invariant feature transform，

SIFT）[24]、方向梯度直方图（histogram of oriented gradient，

HOG）[25]、加速鲁棒特征（speeded up robust feature，

SURF）[26]等手工设计的特征描述符。这些特征描述符

通过捕捉图像中的梯度、边缘、纹理等关键信息，算法能

够对目标进行有效的表征。例如，HOG 特征通过描述

图像局部区域的梯度强度和方向分布用于区分行人与

其他对象，其特征提取流程如图3所示。

在目标分类阶段，传统的目标检测算法通常使用诸

如 SVM 之类的机器学习模型对提取的特征进行分类。

SVM 是一种强大的分类器，尤其当配合合适的核函数

使用时，能够在高维空间中寻找最优的决策边界，有效

区分各类目标与背景，其训练过程如图 4所示。分类间

隔宽度越宽（即最大化），训练集的局部干扰所引起的影

响越低。因此可认为最后一种分类方式的泛化性能和

通用性是最佳的。

此外，集成学习方法如AdaBoost也被广泛应用，通

过组合多个弱分类器的决策来提高整体的检测精度。

尽管传统的目标检测算法在某些情况下表现出色，但由

于其依赖于手工特征提取且泛化能力有限，它们在处理

复杂、多变场景下的目标检测任务时，性能往往无法达

到现代深度学习算法的水平。

2.2 两阶段目标检测算法
两阶段目标检测算法主要由区域提取和区域分类

两个阶段组成。第一阶段是区分前景和背景，会生成有

可能包含待检物体的预选框，称作感兴趣区域（region

of interest，ROI）。第二阶段是在感兴趣区域的特征图上

提取特征，然后再进行分类和预测，得出物体所在位置。

2014年，Girshick等[27]提出R-CNN算法。该算法首

先使用选择性搜索（selective search，SS）算法在图像中

生成一系列候选区域，然后将这些区域送入 CNN 网络

进行特征提取，最后使用 SVM 分类器对每个区域进行

类别判断。R-CNN 还引入了边框回归技术（bounding

移动 移动

图2 滑动窗口法

Fig.2 Sliding window method

开始

图像灰度处理，
Gamma归一化

计算每个像素点
的梯度

根据块滑动步长
从窗口中选择块

在块内划分cell单元，在cell内
进行bin方向投影并进行归一
化，然后在块内构建HOG特征

是否到达最后一个块

结束

输出特征描述

否

是

图3 HOG特征提取流程

Fig.3 HOG feature extraction process

图4 SVM分类器训练示意图

Fig.4 SVM classifier training diagram
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box regression）以提高检测精度。目标检测算法发展历

程如图5所示。

2015 年，何恺明等 [28]提出空间金字塔池化网络

（spatial pyramid pooling network，SPP-Net）算法。该算

法引入空间金字塔池化层，把特征图划分为多个不同大

小的网格，从而使得网络能够处理任意尺寸的输入图

像。相比R-CNN算法，SPP-Net只需对整个图像进行一

次卷积计算，避免了多次重复计算，显著提高了目标检

测的效率。

同年，Girshick 等 [29]在 R-CNN 和 SPP-Net 的基础上

进一步改进，提出了Fast R-CNN算法，可以实现在网络

里同时预测目标的分类概率和位置偏移。随后他又提

出 Faster R-CNN[30]算法，第一个端到端的算法。该算

法在 Fast R-CNN 的基础上引入区域提议网络（region

proposal network，RPN），该网络直接在卷积特征图上

生成候选区域，避免了传统方法中耗时的区域选择步

骤。Fast R-CNN网络结构如图6所示。

两阶段检测算法的优势在于高精度的目标检测能

力。但也面临着计算量大、实时性差的挑战，尤其是在

区域提议阶段的计算成本较高。尽管后来的学者在

原有算法的基础上进行改进，提出了新算法，如 Mask

R-CNN[31]、Grid R-CNN[32]，但对于需要快速响应的应用

场景，两阶段检测算法仍然不够理想。因此研究人员另

辟蹊径，提出单阶段目标检测算法以提高检测速度。

2.3 单阶段目标检测算法
单阶段目标检测算法通常只需一次前向传播就可

以完成目标检测。算法通过将图像分割成不同的锚点，

对每个锚点进行分类和回归，以确定是否存在目标物体

以及物体位置和大小，不需要生成目标候选框，直接输

出目标类别和位置信息单阶段满足能够实时检测的任

务。目前单阶段目标检测算法主要包括YOLO、SSD和

RetinaNet等。

2.3.1 YOLO目标检测算法

2015 年，Redmon 等 [33] 第一次提出 YOLO 算法。

YOLOv1的网络结构主要包括24个卷积层和2个全连接

层；检测过程中将图像分成 7×7的网格，每个网格预测 2

个边界框及类别概率，输出为7×7×30的张量。YOLOv1

在检测速度上优于 Faster R-CNN，每秒可处理 45 帧图

片，但对于小目标和近似目标的检测效果较差。

次年，Redmon等[34]引入锚框机制，同时增加多尺度

训练和联合训练策略，使用 Darknet-19 网络结构，提出

YOLOv2算法。该算法提升了检测精度，同时保持了较快

的检测速度。随后Redmon在YOLOv2的基础上做了一

些改进，提出YOLOv3[35]。特征提取部分采用Darknet-53

网络结构；利用特征金字塔网络（feature pyramid net-

work，FPN）[36]进行多尺度检测，在兼顾实用性的同时保

证了目标检测的准确性。

2020 年，YOLOv4 由 Bochkovskiy 等 [37]提出。他们

在YOLOv3的基础上进行了多项改进，包括使用CSPNet

作为主干网络，引入 Mish 激活函数，使用 CIoU_Loss

等，提高了小目标的检测效果。YOLOv4 发布一个月

后，YOLOv5正式提出。YOLOv5优化了网络训练和推

理过程，更加注重工业实用性，是研究者在金属表面缺

陷检测领域研究较多的算法，其网络结构如图7所示。
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YOLOv3

Grid R-CNN

YOLOv4
YOLOv5YOLOX

YOLOv6 YOLOv7
YOLOv8

2014 2015 2016 2017

20202021

2022 2023

YOLOv1
SSD

YOLOv2
SqueezeDet
RetinaNet

DSSD

FCOS
CenterNet

2019

YOLOv9
2024

2018
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Ge等[38]在YOLOv3的基础上，引入Decoupled Head、

Data Aug、Anchor Free和 SimOTA样本匹配的方法，构

建了一种 anchor-free的端到端目标检测框架，于 2021年

提出了 YOLOX。YOLOv6 由 Li 等 [39]提出，该算法取消

了YOLOv1到YOLOv5一直沿用的锚框，优化了主干网

络和颈部网络，并对检测头进行了解耦，分开了边框与

类别的分类过程。

Wang 等 [40]在 2022 年提出 YOLOv7，他们对头部结

构进行了重构，引入新的注意力机制和特征融合方法，

在多个标准数据集上表现出色。YOLOv8 由 YOLOv5

团队提出，网络结构与 YOLOv5类似，在损失函数计算

方面，采用了 TAL（task aligned assigner）分配策略。由

分类损失VFL（varifocal loss）、回归损失CIoU（complete-

IoU）和 DFL（distribution focal loss）三个损失函数加权

组合而成。

2024年，YOLOv9[41]由YOLOv7团队提出。YOLOv9

引入了程序化梯度信息（programmable gradient infor-

mation，PGI）技术，解决了深层网络中的信息丢失问题；

并设计了兼顾轻量级、推理速度和准确性的广义高效层

聚合网络（generalized efficient layer aggregation network，

GELAN），在多个标准数据集上展现了优异的性能。表2

总结了YOLO系列算法的网络结构。

2.3.2 SSD和RetinaNet目标检测算法

除了 YOLO 系列算法，SSD 和 RetinaNet 算法的目

标检测性能也比较优秀。2016年，Liu等[42]在欧洲计算

机视觉国际会议（ECCV）上首次提出 SSD 算法。SSD

采用了多尺度特征映射图和先验框（prior box）的方法，

一次性完成目标的定位和检测，显著提高了运算速度，

达到了与Faster R-CNN相当的准确率。针对SSD对小

目标检测效果不佳的问题，该团队又提出DSSD（decon-

volutional single shot detector）[43]算法，通过增加网络

深度和引入残差连接，提高了检测精度。

Lin 等 [44]在 2017 年提出 RetinaNet 算法。该算法主

要由 ResNet主干网络、FPN、分类子网络和边框回归子

网络组成。其中FPN用于融合不同层次的特征图，提高

了对多尺度目标的检测能力；分类和回归子网络则负责

在 FPN输出的特征图上进行目标分类和位置回归。此

外，该算法通过引入 Focal Loss 损失函数，有效解决了

样本不平衡问题。

2.3.3 其他目标检测算法

SqueezeDet是由Wu等[45]提出的一种单阶段目标检

测算法。主干网络使用SqueezeNet，通过堆叠卷积滤波

器提取低分辨率特征图，并利用卷积层计算大量物体边

界框和类别预测，以减少内存访问次数，提高能效。该

网络在实现高准确性的同时，具有实时推理速度、小模

型尺寸和高能效等优点。

2019年，沈春华团队[46]提出了FCOS（fully convolu-

tional one-stage）算法。相较于传统的 Anchor-Based 方

法，FCOS避免了复杂的锚框设计，减少了超参数调整的

需求，同时缓解了正负样本不平衡的问题。通过引入中

心度分支，能够更精确地定位目标中心，提高了检测精度。

FCOS 在后处理中使用非极大值抑制（non-maximum

suppression，NMS）来过滤重叠的边界框，提高了检测结

果的质量。

除上述经典算法之外，还有CenterNet[47]、EfficientDet[48]

等目标检测算法也可在不同的场景用于目标检测。
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表2 YOLO算法网络结构

Table 2 YOLO algorithm network structure
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3 单阶段金属表面缺陷检测算法优化措施
单阶段目标检测算法的不断更新为金属表面缺陷

检测提供了更多的检测方法。国内外研究学者根据检

测过程中遇到的问题，以原算法为基础，进行不同方面

的优化，提供了更可靠的缺陷检测方案。本文将从数据

增强、特征的提取与融合、锚框优化、模型轻量化四个方

面进行总结，了解算法的优化措施以及应用在金属表面

缺陷的检测效果。

3.1 数据增强
使用单阶段目标检测算法检测金属表面缺陷需要

大量的训练数据，而获取高质量的标注数据往往成本高

昂，现有的公开数据集图像种类和缺陷数量又比较有

限，图像的质量参差不齐。因此，可通过在现有数据的

基础上生成更多的训练样本，或者提高图像的清晰度再

训练模型，从而提高模型的泛化能力。

Liang 等 [49]为解决数据不平衡的问题，采用数据增

强方法对铝材数据集APSDD（aluminum profile surface

detection database）进行均衡操作。除了使用 YOLOv5

的随机裁剪、翻转、旋转等方法外，还应用镜像、高斯模

糊、均值模糊、高斯噪声等操作对数据集进行进一步增

强，将原有的 1 218张图像扩充到 5 652张图像，并通过

YOLOv5 进行测试。算法在数据增强后的测试集上

mAP提高 33.9%，达到 91.3%，降低了模型对特定特征的

依赖，增强了模型的鲁棒性。Xiao等[50]考虑到摄像机在

拍摄锌涂层钢表面缺陷图像时，由于生产线设备的高速

运行、曝光时间、光照条件等因素，会导致图像出现运动

模糊，影响算法检测结果，遂采用维纳滤波（Wiener fil-

ter）对图像进行降噪。但对非高斯噪声的处理效果不

佳，对应用场景有限制。

数据增强一方面可以增加数据多样性，提高模型的

鲁棒性；另一方面针对数量较少的小目标，可通过数据

增强增加数量，提升模型对小目标缺陷的识别能力。但

随着样本数量的增加，模型的复杂度和训练时间也可能

随之增加，造成训练过程中的资源需求增加，并且并非

所有的数据增强方法对模型训练都有利。Chen等[51]仅

对NEU-DET数据集中的小缺陷图像进行裁剪、复制、粘

贴，虽然在数量上满足了模型训练的条件，但图像上小

目标缺陷的清晰度依然较低，模型很难捕捉到缺陷的信

息。实验证明，使用这种方法前后，AP仅提升0.1%，mAP

保持不变，对模型的检测精度影响较小。因此，需要根

据实际的应用场景以及数据的质量选择是否进行数据

增强。例如多数模型在检测 NEU-DET数据集中的“裂

纹”类缺陷时并不能达到很好的效果，此时，就可以考虑

针对这一类缺陷的图像进行处理，然后再进行模型训练。

3.2 特征的提取与融合
原始的金属表面缺陷图像通常包含了许多冗余信

息，使用原始数据训练检测模型效率较低且计算量较

大。通过增强算法特征提取和融合能力，减少原始图像

的复杂性，提高模型捕获图像中不同尺寸缺陷信息的精

准度，有利于金属表面缺陷的检测。

Cheng等[52]为解决因钢材表面缺陷种类繁多、存在

大量小面积和模糊边缘损伤而导致检测精度不高的问

题，使用 TBConv（tied block convolution）卷积模块对

YOLOv4 骨干网络中的标准卷积层进行改进。引入高

效通道注意力机制（efficient channel attention，ECA）到

检测层，并在空间特征金字塔池化模块（spatial pyramid

pooling，SPP）之后增加级联瓶颈残差结构。模型检测

钢铁表面缺陷准确率提高 6.2%，mAP为 78.34%；模型大

小缩小27.46%，检测速度为47 FPS。

Ren等[53]除了引入ECA机制，还引入了SiLU（sigmoid

linear unit）激活函数和 SIoU 损失函数优化 YOLOv5。

模型检测钢材表面缺陷mAP为 78.8%，比原始模型提高

7.1%；召回率达到 76.4%，模型对于表征不明显的缺陷

检测准确率较低。

ECA机制使用一维卷积的方式实现跨通道间的信

息交互，避免了复杂的降维和升维过程，因此能在不增

加显著计算负担的情况下提升模型性能，计算效率较

高。但该机制主要关注通道信息，相对忽略了空间信

息，在检测任务中并不是最优的选择。考虑到该机制的

局限性，Yu 等 [54]和 Jia 等 [55]引入其他的注意力机制优化

YOLOv5。前者引入CBAM（convolutional block attention

module）机制，不仅关注通道信息，还关注空间信息，实

现从通道到空间的顺序注意力结构。在自制的包含5种

缺陷（圆形、裂缝、损坏、划痕、空洞）的六角螺栓数据集

上进行验证，mAP 比原 YOLOv5 提高 1.1%。后者引入

CA（coordinate attention）机制到 YOLOv5，将位置信息

嵌入到通道注意力中，减少空间信息的损失。提出的模

型 YOLOv5-CDG 在引入 CA 机制后检测轴承表面划痕

mAP提高了2.2%。

引入不同的注意力机制虽然可以增强模型的特征

提取能力，提高检测精度，但也会带来较多的计算资

源，降低模型检测速度。Zhang等[56]使用这种方法优化

YOLOv5，模型的精度虽有提升，但平均每张图片的检

测时间增加了3 ms。

为了在保证检测精度的前提下，提高检测速度，朱

德平等 [57]在引入 CBAM 的基础上，在 Neck 中设计 F2C

特征融合模块，并利用 NWD（normalized Wasserstein

distance）优化回归损失，降低了模型参数大小。在包含

3 530 张齿轮图像的数据集中 mAP 提高了 3.2%，减少

了缺陷误检、漏检的情况；检测速度提升到 43 FPS，比

YOLOv7高 8 FPS。Li等[58]则是在引入SA（spatial atten-

tion）机制的基础上，将 CSPCrossLayer 模块融入到

YOLOX骨干网络中，建立跨层连接；又引入 PSblock卷

积模块替代特征融合网络中的 CSPLayer 结构，减少

冗余计算。实验测得 mAP 达到 77%，检测速度达到

100 FPS，提升了 34 FPS；在钢轨数据集上，该算法的
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mAP 达到 88.8%，检测速度为 93 FPS，在保证检测精度

的前提下，实现了检测速度的提升。但针对 NEU-DET

数据集中的裂纹类小目标缺陷识别效果不佳。

小目标缺陷检测是金属表面缺陷检测的一个难点，

如果使用传统的多级卷积运算，可能导致像素占比少的

小目标在该过程中丢失。为了提高小目标缺陷的检测

精度，自YOLOv3开始在模型的Neck结构中使用 FPN。

该网络能够在增加较少计算量的前提下融合低分辨率

语义信息较强的特征图和高分辨率语义信息较弱但空

间信息丰富的特征图。后续研究人员在此基础上进行

优化、调整，并与基础算法融合，能够有效提高算法提取

特征的能力。

李思雨[59]在 2023年为检测铝材表面的脏点、擦花等

缺陷，提出一种 YOLOv5-CA-GFPN 模型。该模型采用

全局特征金字塔网络（global feature pyramid network，

GFPN）替换PANet模块，引入CA注意力机制；同时，为增

强模型的训练速度和适应性，使用 IoU距离和Mosaic-9

分别代替欧氏距离和Mosaic-4。在包含766张铝材表面

缺陷图像的数据集中mAP为92%，检测速度为83.3 FPS，

提升了铝材表面缺陷的检测精度。但模型使用的数据

集数据量较少，与实际工业数据存在一定的偏差，模型

的泛化能力较弱。

Zhao等[60]在 FPN 的基础上设计了一种新的特征金

字塔结构：双特征金字塔网络（double feature pyramid

network，DFPN）。DFPN 主要由两个 FPN 组成，一个与

骨干网络连接，另一个与检测头连接，如图 8 所示。两

者之间通过 3个SPP模块建立连接关系。SPP块的输出

不仅与 FPN连接，还与预测部分之前的特征映射连接，

DFPN不仅缓解了信息丢失问题，还增强了特征复用和

融合的能力。在引入Res2Net模块的基础上，使用DFPN

优化YOLOv5的Neck结构，所得模型RDD-YOLO具有

良好的鲁棒性和泛化能力，在 NEU-DET 和 GC10-DET

数据集上的平均检测精度和检测速度都有所提升。

特征金字塔网络比较侧重于多尺度特征的融合和

利用，在训练和推理时通常需要更多的 GPU 内存和计

算资源。2024年，高春艳等[61]为节约计算资源，放弃使

用FPN优化YOLOv7，提出一种高精度实时的缺陷检测

算法CDN-YOLOv7。通过加入CARAFE轻量化上采样

算子来改善网络特征融合能力，相对于 FPN，CARAFE

更侧重于上采样过程中的内容感知和细节保留，减少了

计算开销。此外，使用 NF-EIoU 替换 CIoU 损失并重新

设计了解耦头。实验结果表明，模型检测钢材表面缺陷

的 mAP可达 80.3%，较原 YOLOv7算法提高 6.0%，模型

推理速度可达 60.8 FPS，满足实时性需求。但CARAFE

比较适用于需要高质量上采样的场景以及资源受限的

设备上运行。

赵泽民 [62]通过引入深度网络注意力模型 SNR（self

notice ratio）与 YOLOv6 进行结合，用于检测轧钢表面

缺陷。但针对图像受外部光照条件的影响，导致缺陷目

标和背景的颜色混淆，算法识别准确率不佳的问题，提

出 SNR-YOLOv6-U-Net模型。通过将 YOLOv6 处理的

图像输入U-Net卷积模型，以确认缺陷的存在并检测缺

陷的精确位置，并以二进制掩码的方式输出，放在原图

像上，达到检测目的。U-Net的引入提升了模型的检测

精度，识别面状、周期、单一等轧钢缺陷的准确率分别达

到了 96.6%、93.6%和 94.5%。但模型的检测计算时间较

长，后续需要做轻量化处理。

Lu 等 [63]在 YOLOv8 的基础上提出 WSS-YOLO 模

型。通过在骨干网络中添加 C2f-DSC（dynamic snake

convolution）模块，增强模型对复杂缺陷的特征提取能

力，在 Neck 结构中引入 GSConv 和 VOV-GSCSP 模块，

使用WIoU损失函数代替CIoU进行锚框分类。优化后
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的模型mAP提高1.85%，达76%，精测速度低于原算法。

上述研究是在原有算法的基础上重新设计卷积模块，增

加了卷积层的数量以增强模型理解目标缺陷及其空间

关系。但增加模型的计算复杂度，会影响检测速度，Chen

等[64]在引入深度感知卷积模块（depth aware convolution

module，DAC）到YOLOv7-tiny的基础上，为了不影响检

测速度，利用快速归一化融合和BiFPN设计一种新的特

征融合网络 AWFP 添加在 concat 模块后面，最后使用

Focal-SIoU替代CIoU损失函数。所提模型CAF-YOLO

在 GC10-DET 和 NEU-DET 两个数据集上的 mAP 分别

提高 11%和 9.2%，检测速度都超过 100 FPS。表 3 总结

了部分YOLO算法的优化方法及实验结果。

文献

文献[65]

文献[66]

文献[67]

文献[68]

文献[69]

文献[70]

文献[71]

文献[72]

文献[73]

文献[74]

文献[75]

文献[76]

文献[77]

文献[78]

优化方法

提出YOLOv3-SA模型，引入空间注意力机制SA嵌入到残差模块内

部。引入K-means生成新的预设锚框

提出 YOT-Net 模型，通过引入三重损失函数，构建 LCCT（location-

confidence-class probability-triplet）损失模块，利用图像相似性提高

特征提取能力

在 YOLOv3 主干网络 Darknet-53 的第 2、3、4、5 个残差块后加入

CBAM 混合注意力机制模块，并引入 DYReLU 动态激活函数。新

增一个尺度为 104×104 的特征层，并进行跨层密集连接。使用

K-means++算法聚类分析先验框

使用改进的Retinex增强钢轨图像。引入Res2Net和CBAM模块，以

改进感受野和小目标位置权重

使用Transformer取代YOLOv5的Darknet骨干网络，并将Swin注意

力机制添加到骨干网络，增强特征提取能力，引入Wise-IoU损失函

数代替原函数

提出 CGS-YOLOv5，使用 Ghost 模块代替标准卷积层，采用坐标注

意机制模块CA，提高PCB小目标的检测能力，引入SIoU损失函数，

提高模型的精度

提出 CCFSC（cross-convolution feature strengthening connection）方

法，缩短信息传递路径，提高特征表征能力。引入 CBAM 模块与

concat模块融合，构成EFCM模块，增强特征之间的信息传播。使用

K-means++算法聚类先验框

在YOLOv5骨干网络中设计多个MB（multi-scale block）块，每个块

包含两个 MSConv（multi-scale convolutions）。引入 SA 机制，提高

网络表征能力

在检测前加入图像增强模块，引入MHSA（multi-head self-attention）

模块嵌入YOLOv5骨干网络末端。引入跨层加权级联，减少钢轨图

像噪声对目标检测的影响

利用多尺度特征融合（multi-scale feature fusion，MSF）策略融合浅

层和深层特征，丰富目标缺陷的细节信息。引入 CRA block 模块

（CSPLayer Res2Attention block），减少分层传输过程中的缺陷信息

损失，增强特征提取能力

引入SiLU激活函数和BiFPN网络增强特征融合能力。使用上采样

算子CARAFE和MHSA方法改善输出端的检测性能

提出一种小样本驱动的训练样本生成方法。将 SE（squeeze and

excitation）模块与 YOLOv7 的 ELAN 模块融合，引入 ACmix 注意力

模块和WIoU损失函数

提出 STFE-Net 模型。在预处理阶段，采用 CLAHE 算法增强源图

像的对比度；在特征融合阶段，引入 SPA-Res 模块和 SFW（shallow

feature weighted）分支来加权纹理特征，并添加特征层提取更丰富

的语义特征；在预测阶段，添加检测头和 ECIoU损失函数以精细化

金属缺陷定位

引入 SimAM注意机制实现对感兴趣特征区域的快速提取，在 SPFF

模块中添加CBAM模块扩大感受野

实验结果

模型的查全率和 mAP 有所提升，mAP 提升

约 9%。对于缺陷的识别和定位不够精准，

查准率较低

提高了铜弯头表面缺陷检测精度，与原

YOLOv3相比，mAP提高 8.23%。但模型检

测速度略慢

提升了金属表面缺陷的检测精度，比原算

法提高 6.81%，平均每张图片检测时间为

30.96 ms，略慢于原算法

与原 YOLOv4 相比，mAP 提高 4.98%，平均

每张图片的检测时间增加了13 ms

模型在NEU-DET和GC10-DET数据集上的

mAP 分别提高了 9.6%和 2.04%，对图片质

量要求较高，反光和拍摄角度不佳会降低模

型检测性能

改进后的 YOLOv5 在平均准确率提高了

1.4%，参数大小缩小了47%，仅8.2 MB

相较于原 YOLOv5s 算法，平均检测精度略

有提升。模型识别白斑缺陷效果不佳

模型以 72%的 mAP 检测出钢铁表面缺陷，

并满足实时速度要求，达 192.3 FPS。不宜

用于检测同一图像中出现多种缺陷

模型检测钢轨的裂纹、剥落、磨损三类缺陷

的精度和速度有所提升。受限于数据集中

缺陷种类较少，模型检测其他缺陷效果未知

优化后的 YOLOv5 可以准确地识别缺陷种

类，定位缺陷位置。但用在其他金属表面缺

陷数据集，效果一般

与YOLOv7-tiny算法比较，mAP提升11.7%，

检测速度满足实时性要求

优化后的模型在自建钢板表面缺陷数据集

上mAP达 64.7%，后续可降低模型参数的规

模，提升模型的检测速度

相较于 YOLOv8m，mAP 提高 6.9%，检测精

度有所提升，检测速度一般

与原始 YOLOv8 算法相比，改进后的算法

mAP提高9.3%，召回率提高10%

准确率/%

78.30

NEU-DET

67.42

自建集

78.69

NEU-DET

92.68

自建集

84.73

NEU-DET

95.40

自建集

77.40

自建集

72.00

NEU-DET

98.20

自建集

78.50

NEU-DET

93.20

NEU-DET

64.70

自建集

82.30

NEU-DET

97.90

NEU-DET

FPS

—

4.6

32.3

14.7

—

57.8

—

192.3

77.0

54.0

192.0

—

54.0

—

表3 YOLO算法优化方法

Table 3 YOLO algorithm improvement methods
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3.3 锚框优化
从数据增强和特征的提取与融合两个方面优化算

法主要是针对图像上缺陷信息的处理，但是在实际应用

中，缺陷的尺寸、形状各不相同，如果仅依靠优化算法的

主干网络和颈部网络，难以充分覆盖不同缺陷的特

征。因此为了进一步提升目标检测的准确性，可对锚框

（anchor boxes）进行优化。锚框为模型提供一组预定义

的框，这些框具有不同的大小和宽高比。模型通过锚框

进行预测，然后根据实际目标缺陷的位置和形状进行调

整，以便更准确地预测目标的真实边界框。锚框的优化

主要涉及到对锚框的尺寸、形状和数量的调整，以更好

地适应不同类型的缺陷。

刘浩翰等 [65]通过引入 K-means 算法对真实目标框

进行聚类，将模型的检测精度提升了 1%，但该算法的

聚类结果比较依赖初始簇中心的选择，会导致聚类结

果不稳定。为了降低 K 值对结果的影响，Fan 等 [79]在

K-means 算法的基础上设计了一种新的锚点优化算法

GA-K-means，提出ACD-YOLO新模型。通过GA（genetic

algorithm）算法调整锚点边界，降低依赖，优化后锚点的

BPR（best possible recall）可达1.00。此外还在YOLOv5

骨干网络的末端和颈部结构分别添加一个上下文增强

模块（context augmentation module，CAM）提取语境特

征，并引入高效卷积算子DSConv降低模型复杂度。模

型在实验中取得了 79.3%的 mAP 和 72 FPS。尽管已经

降低了计算复杂度，但检测速度仍落后于 YOLOv7 和

YOLOv8，需要进一步改进。

陈明文[67]和胡欣等[80]使用K-means++算法对锚框重

聚类，通过改变初始聚类中心的生成方式，增大初始锚

框之间的差距，使锚框更适应整体数据分布，得到匹配

度更好的多尺度锚框，进而提升模型的检测性能。前者

在引入该方法后mAP提升了 0.6%，后者在包含 4 500张

螺纹钢表面缺陷图像数据集中的 mAP提升了 1.3%，说

明聚类后的锚框对检测精度有所提高。

Liu 等 [81]提出 YOLO-IMF 模型，以解决铝板表面缺

陷识别问题。使用EIoU损失函数代替YOLOv8的CIoU

损失函数。EIoU 是在 CIoU 惩罚项的基础上将预测框

和真实框的纵横比的影响因子拆开，分别计算预测框和

真实框的长和宽，可以更好地衡量小目标和不规则形状

目标之间的相似性，增强边界框回归的有效性。实验结

果表明模型的检测精度略有提升，mAP从 98.1%提高到

99.3%。模型仅对损失函数做了调整，且原基础算法的

检测精度较高，并不能完全体现出 EIoU 损失函数的优

化效果。Kong 等 [82]在 YOLOv8 的基础上引入 WIoU 损

失函数，更加重视普通质量的锚框，减少极端样本中产

生的有害梯度。使用卷积残差模块来提高特征提取能

力，模型的 mAP 比原 YOLOv8 提高了 3.4%，达 74.9%，

但计算量增加了约20%。

通过表 3及其他学者的研究不难发现，现阶段对于

金属表面缺陷检测算法的优化方法主要体现在引入不

同的机制[62，66-67]、替换原模型的骨干网络[68-70]、改进卷积层

和连接方式[72-74，77]以及在输出阶段对锚框进行优化[66-67，71，82]

四个方面。使用这些方法虽然可以提高模型检测金属

表面缺陷的精度，但不同的机制对缺陷信息的关注程度

不一样，对于不同的检测对象需要使用合适的机制，这

会降低模型的泛化能力，导致模型的鲁棒性较差 [67-68]。

此外，针对一些不明显的特征，特别是小目标缺陷，对卷

积层数量和连接方式的改进确实有利于模型更好地提

取和融合缺陷信息，但可能会带来计算量的增加，降低

模型的检测速度，不适用于实时性要求较高的应用场

景[75-76]。引入不同的损失函数优化锚框的位置和大小，

使其更贴近目标对象，提升定位精度特征，但需要进行

实验和调优，可能会造成时间和资源的浪费[82]。

3.4 网络模型轻量化
表4总结了SSD算法的优化方法及优缺点。从表3、

文献

文献[83]

文献[84]

文献[85]

文献[86]

文献[87]

优化方法

引入ResNet50网络作为基础网络。使用反卷积融合方法弥补浅层

语义信息

使用ResNet50网络作为特征提取网络。引入通道注意机制对特征

图进行过滤和保留重要信息

在特征提取阶段，使用 ResNet50的前七层作为特征提取网络。在

编码阶段，设计语义融合结构CFS（context fusion structure）。在解

码阶段，使用特征重构模块FRM（feature refinement module），以过

滤出不同尺度特征图融合带来的语义冲突和冗余

提出 SDDNet模型。引入 FRB模块将多个分辨率不同的金字塔特

征图融合在一起，并插入到池化层之上，以在保留纹理信息。引入

SDCM（skip densely connected module）模块将细节从低级特征图

传播到高级特征图，以更好地预测缺陷

使用 Transformer 多头注意力机制模块替代原 SSD 结构中的

Conv5_1层，以提高对小目标缺陷的检测能力；将 Conv7操作替换

为 Involution算子操作，减少运算的参数量

优缺点

mAP 比原 SSD 算法提高了 4.6%。加入卷积

层导致计算量增大，实时性不高

相较于 SSD 算法，RAF-SSD 模型 mAP 提升

5.3%。小目标缺陷的识别效果不佳

mAP 提升 7.5%，检测速度下降 34 FPS。模型

检测划痕、凹坑缺陷的精准度较低，不适合用

于在低分辨率和低对比度的环境

模型的检测精度和泛化能力大大提高。在

DAGM 和 Magnetic-Tile 的 mAP 分别为 99.1%

和 93.4%。但模型计算较复杂，输入样本数的

大小会影响检测速度的快慢

相比改进前 mAP提高了 4.5%，检测速度提高

了13.6%。识别小目标缺陷存在漏检的现象

准确率/%

94.13

NEU-DET

75.10

NEU-DET

79.50

NEU-DET

88.80

NEU-DET

73.18

自建集

FPS

—

53.0

71.0

—

34.5

表4 SSD算法优化方法

Table 4 SSD algorithm improvement methods
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表 4中可以看出，优化后的深度学习算法可以提高金属

表面缺陷的检测精度，但模型的复杂度和参数量会影响

检测速度。研究人员为解决这一问题，考虑在保证检测

精度的前提下，降低模型的计算复杂度和空间复杂度，

使其能够被安装在计算及存储资源受限的嵌入式边缘

设备上，推动深度学习模型从理论走向实际。

金属表面缺陷检测模型主要通过使用轻量化网络

代替原主干网络，或使用网络剪枝、参数量化、知识蒸馏

等技术压缩模型实现网络轻量化的部署。常用的轻量

化网络有MobileNet、ShuffleNet、GhostNet等。

MobileNet系列网络自 2017年推出，始终在深度学

习领域扮演着重要的角色。MobileNetv1[88]首次将深度

可分离卷积（depthwise separable convolution）引入到主

流的卷积神经网络设计中。这一创新有效减少了模型

的参数量和计算复杂度，使得在资源受限的设备上能够

实现实时的图像识别和处理，但在分类任务中的准确率

较低。

随后的 MobileNetv2[89]在架构上进行了进一步的优

化，提出了逆残差（inverted residual）结构，这一设计允许

信息和梯度在网络中更有效地传递。此外，MobileNetv2

引入了线性瓶颈（linear bottleneck）层，减少了非线性变

换对计算的影响，提升了模型在移动设备上的推理速度

和精度。但相对于 v1，v2架构较为复杂，可能会增加实

现和调优的难度。

MobileNet 系列网络的基本结构如图 9 所示。在

MobileNetv3[90]中，Google 采用了混合搜索空间（mixed

search space）和自动机器学习（auto machine learning）

技术，结合经验设计与搜索策略进行优化，引入 SE

（squeeze-and-excitation）注意力机制，优化输入数据的处

理方式，使得模型在处理精度和处理时间之间达成了更

好的平衡。MobileNetv3的参数量相较于MobileNetv2增

加了2 MB，为5.4 MB；计算量减少了81 MB，为219 MB，

适用于性能要求极高的场景。

同在 2017年提出的还有ShuffleNet[91]轻量级卷积网

络。研究者们通过将卷积操作拆分为多个小的部分，结

合通道混洗的方式，设计出ShuffleNetv1网络，有效地减

少了计算复杂度，但在某些应用场景中面临着网络深度

和特征表达能力的挑战。ShuffleNet 网络单元结构如

图 10所示。

2018年，研究人员根据设计轻量快速模型的四个准

则，提出了ShuffleNetv2[92]。在ShuffleNetv1的基础上引

入通道分离策略，以提高特征传播的效率。模型通过综
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合考虑输入特征通道的数量和计算复杂度，使得每个模

块都能在保持高性能的同时更好地协调各个层之间的

特征传递。shuffle操作不仅改善了特征的混合能力，还

增强了模型的泛化能力。

尽管ShuffleNet和MobileNet在轻量级网络方面已经

取得了一定的成果，但二者仍存在一些问题。ShuffleNet

在执行阶段比较复杂并且传递信息效率不足。MobileNet

在特征提取过程中可能会由于过于简化的结构而导

致信息损失，影响模型的准确性。为了弥补上述缺点，

GhostNet[93]于 2019 年被正式提出。GhostNet 借鉴深度

可分离卷积的思想，最重要的创新在于“Ghost 模块”。

该模块通过简化的线性运算生成额外的特征图，从而有

效降低模型的参数数量和计算量，其结构如图 11所示。

这种高效的特征生成方式使得 GhostNet在执行速度和

内存占用方面表现卓越，具备良好的边缘适应性。

GhostNet虽然在性能上优于另外两种算法，但并不

代表使用该网络优化其他算法一定能够提升模型的检

测精度和速度。是否使用轻量级卷积网络或者使用哪

一种网络，需要根据金属表面缺陷检测的需求及应用场

景来选择。

比如 Xie等[94]就没有直接使用轻量级卷积网络，而

是通过设计轻量级卷积模块 DSConv 对 YOLOv4 骨干

网络进行轻量化处理，引入 DFPN，并在 CIoU 和 HIoU

的基础上建立一种新的回归损失函数CHIoU加速模型

收敛。计算方式如下：

LCHIoU =
ω1LCIoU + ω2LHIoU

ω1 + ω2
（7）

ω1 =
■
■
|

■
■
|1 - cos

Steps
Epochs π /2 （8）

ω2 =
■
■
|

■
■
|1 + cos

Steps
Epochs π /2 （9）

式中，ω1 ∈ [ ]0,1 是余弦递增因子，ω2 ∈ [ ]0,1 是余弦衰

减因子，Steps是训练记录的周期数，Epochs是实验中

的总周期数。提出的 FE-YOLO 轻量化近 80%，参数

量仅 10.36 MB；精度提升 3.9%，达 83.9%；在 NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti上运行速度为90 FPS。

李丰润[95]在 2023年提出一种新思路用于网络模型

轻量化——网络双流，把单路网络改为一个深分支和一

个浅分支网络，如图 12所示。深分支层数多，负责从低

分辨率图像中提取高级语义特征；浅分支层数少，负责

从高分辨率图像中提取低级语义特征；两个分支间通过

桥接层进行连接，以促进梯度传播和信息沟通。优化后的

YOLOv4模型参数量为 18.4 MB，远少于 SSD、YOLOv4

等目标检测算法，实现了网络模型的轻量化，但对图像

的分辨率要求较高，图像分辨率较小的情况下，该模型

可能会降低检测速度。

Wu 等 [96]和 Liu 等 [97]则是借助轻量级网络 GhostNet

降低 YOLOv5模型复杂度。前者通过设计卷积鬼影网

络模块（convolution-GhostNet hybrid module，CGH）和

多卷积特征融合模块（multi-convolution feature fusion

block，MCFF），并采用 CARAFE 取代双线性插值上采

样，引入BiFPN增强模型对不同尺度目标的适应性。模

型的参数量和计算量降低至3.4 MB和6.4 GFLOPs，mAP

提高了6.3%，达到76.1%；FPS也由原来的96提升到121。

后者不同于前者的是卷积模块较为简单，在特征融合

部分使用渐进式特征金字塔网络（asymptotic feature

pyramid network，AFPN）增强特征的利用能力，并增加

解耦头层的数量增大感受野，最终在保证检测精度的前

提下，模型的参数量减少了一半，检测螺栓的mAP达到

了 98.6%，在同前者相同的设备 NVIDIA RTX 3090 上

运行的FPS由原来的140提升到244。

上述两种方法都实现了网络模型的轻量化，但后者

输入
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m个原始特征图
输出
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堆叠

堆叠

堆叠

线性变换

线性变换
线性变换

图11 Ghost Module结构
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图12 双流结构示意图

Fig.12 Double flow structure
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模型在精确度和检测速度方面的改变都优于前者。除

了优化方法不同带来的影响之外，数据集的质量也起到

了重要作用。前者使用的 NEU-DET数据集，图像清晰

度较差且未对数据集中的黑白图像进行处理，而后者使

用的是自制的螺栓数据集，图像背景简单，清晰度较高，

因此，后者的模型表现相对更佳。

Zhang等[98]在MobileNetv2的基础上添加Swish-1激

活函数和额外的拓展层，设计出轻量级网络 RexNet 用

于特征提取；在 Neck 部分使用轻量级模块 DSConv

（depthwise separable convolution）和 VoV-GSCSP 来替

代标准卷积，减少模型复杂度和计算复杂度；将动态检

测头（dynamic detection head，DyHead）与解耦头相结

合组成DdyHead检测头，以增强模型对细微缺陷的识别

能力；最后通过剪枝算法进一步压缩模型。相较于原

YOLOv7算法，所提模型YOLO-RDP参数量减少了40%，

仅 3.5 MB；计算量减少了 25%，为 9.95 GFLOPs。模型

的mAP提升至79.8%。

梁礼明等 [99]为降低模型的参数量和计算量，在

YOLOv7-tiny的基础上引入鬼影混洗卷积GhostConv压

缩通道数来减少计算量。实验结果表明，模型的参数量

减少了 1.6 MB，计算量减少了 3.8 GFLOPs。苏佳等 [17]

将这种方法用到YOLOv8算法上，并在骨干网络引入卷

积模块 ELK（efficient large kernel）和多尺度上下文模

块 MCM（multi-scale context module）；在 Neck 结构中

引入VoVGSCSP模块替换C2f模块，得到的EML-YOLO，

模型参数量仅2.7 MB，降低了12.9%，计算量降低14.6%，

仅 7.0 GFLOPs。模型在 GC10-DET和 DeepPCB两个数

据集上的 mAP均有所提升。表 5总结了金属表面缺陷

检模型轻量化改进的方法及结果。

Chen 等 [107]注意到 YOLOv8 骨干网络中 C2f卷积模

块的计算较为复杂，于是对该模块进行优化，减少计算

量。使用轻量级网络 EfficientViT 作为特征提取网络，

设计轻量级卷积模块C2f-Faster-EffectiveSE集成到模型

颈部，利用共享参数的概念重建了检测头。优化后的EFS-

YOLO模型参数量和计算量分别减少了49.5%和62.7%，

分别为 5.6 MB和 9.6 GFLOPs；在NEU-DET数据集上取

得了 82.7%的 mAP，提高了 2.3%；在 NVIDIA GeForce

RTX 3090上运行FPS达92.4。

2024年，Xie等 [108]在YOLOv8骨干网络中引入高效

全局注意力机制（efficient global attention mechanism，

EGAM），并设计了轻量级多尺度混合卷积模块（light

weight multi-scale mixed convolution，LMSMC），与C2f

融合得到 C2f_LMSMC。采用调整通道的方法进行特

征融合，使用 NWD 代替 CIoU 作为回归损失函数。与

YOLOv8 相比，LMS-YOLO mAP 提高 2.8%，为 81.1%；

浮点运算减少了 17.4%，参数减少了 34.2%，在 NVIDIA

GeForce RTX 3070上运行FPS达61.3。

王春梅等[109]以YOLOv8为基准，提出轻量级带钢表

面缺陷检测模型 YOLOv8-VSC。该模型使用轻量级网

络VanillaNet作为骨干特征提取网络，并引入SPD（space

to depth）模块和 CARAFE模块。模型的参数量与计算

量仅为 1.96 MB 和 6.0 GFLOPs，为原算法的 65.1%和

74.1%，实现了模型的轻量化。在 NEU-DET 钢材数据

集和在铝材表面缺陷数据集 APSPC 上的 mAP 分别为

80.8%和 68.7%，但由于部分缺陷的背景噪声较大，不易

区分背景与缺陷，会存在误检、漏检的概率。

Liu 等 [110]基于 SSD 模型，将 ResNet50 作为学生模

型，ResNet101 作为教师模型进行知识蒸馏得到 KD-
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表5 金属表面缺陷检测模型轻量化改进

Table 5 Lightweight improvement of metal surface defect detection models
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ResNet50 网络。在此基础上，添加特征融合模块和注

意力机制。优化后的模型参数量为 24.71 MB，计算量

为 3.8 GFLOPs。模型的准确率高于 SSD 模型、Faster

RCNN模型和YOLO-v3模型，检测速度比最快的SSD模

型高12.9%，能有效满足钢带表面缺陷的实时检测要求。

使用轻量化网络以及改进网络中的卷积模块是降

低模型计算量的重要手段，轻量化的模型可以加快推理

速度，提高模型的实时应用性能。但并不是所有的轻量

化方法都适用，一些轻量化方法，如知识蒸馏，实施起来

较为复杂，需要额外的模型训练时间并且优化后的模型

可能在特定硬件上表现较好，而在其他硬件上效果较

差。此外，模型的参数量和计算量下降并不代表模型检

测速度一定会提升，模型运行的设备以及初始缺陷图像

资源的大小也会对模型的检测速度产生影响，使用较好

的运行设备，模型的计算速度相对更快。

4 总结与展望
本文总结了目标检测算法的发展历程，介绍了常用

的金属表面缺陷数据集和评价指标，详细说明了近年来

单阶段的金属表面缺陷检测算法的优化方式，分析了算

法优化的优缺点及实验效果，最后介绍了常用的轻量级

网络以及应用。未来金属表面缺陷算法可围绕以下方

向继续展开研究。

4.1 多模态融合
目前的金属表面缺陷检测主要依赖于数据集中的

图像信息，但是在实际场景中，单一的图像信息并不能

提供足够的缺陷特征来实现目标识别。未来可通过整

合多模态数据，即将来自不同模态（如文本、音频等）的

数据信息进行整合，以提取出更加全面、准确的缺陷信

息。如刘凡凡等[111]使用像素级多模态融合优化算法检

测小目标，从不同模态中提取共享信息和特殊信息，对

不同模态之间的信息进行互补，提高了模型的信息提取

能力。多模态融合可以弥补单一模态数据在表达信息

时的局限性，从而帮助模型更好地理解数据背后的含义

和上下文关系，使模型能够更全面地捕捉缺陷的特征，提

高检测精度。但如何将这些具有不同的特征表示和语

义结构的模态数据融合是一个关键问题，以及如何评估

融合效果的优劣，也是多模态数据融合需要解决的问题。

4.2 大数据应用技术
Sun 等 [112]利用多无人机联合部署收集交通事故数

据，并分析这些大数据的信息以提高交通系统的智能

化。金属表面缺陷检测同样可以利用这种思路提高模

型性能。通过在生产线上安装各种传感器，实时收集金

属表面的数据，并通过网络传输到云端数据处理中心

（如 IBM Cloud），这样不仅可以实现实时监控和缺陷检

测，而且拍摄的图片不会占用本地设备过多的内存，影

响模型的检测速度。同时可以利用大数据分析技术从

大量的传感数据中挖掘出潜在的缺陷模式，并结合算法

进行预测和决策，从而提高检测效率和准确性。例如，

通过分析温度、压力、湿度等环境参数，可以预测哪些条

件下更容易产生缺陷，并采取预防措施。

4.3 现实与虚拟结合
当前算法在检测到金属表面缺陷之后是以标注的

形式在屏幕上呈现，想要知道具体的缺陷位置和类型需

要调取检测结果。未来可利用增强现实技术，将检测到

的缺陷直接在实际环境中的金属表面上标记出来，帮助

操作人员及时发现和处理问题。而虚拟现实技术可以

通过模拟不同的光照条件、视角和表面状态，创建一个

仿真的环境，用于训练和测试新的检测算法。Park等[113]

在 2024年将这种现实与虚拟结合的思想应用到医学领

域，用于检测轻度认知障碍，为检测早期老年痴呆提供

了重要参考。后续可尝试将这种技术应用到金属表面

缺陷检测领域，提高检测算法的适应性和可靠性。
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