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摘 要:为解决竹筷质检过程中小目标检测精度低、多目标聚集重叠时出现易漏检等问题,提出了一种基于改进实时
检测Transformer

 

(RT-DETR)的高效竹筷切片检测技术EBCS-DETR。首先,设计高效紧凑的空间到深度挤压激励
模块SDSEM增强ResNet18浅层特征表达能力;其次,构建快速高效注意力模块FasterEMA,减少深层网络参数量,
提升骨干网络的特征提取率;然后,采用内容感知上采样模块CARAFE与双向特征融合模块Bi-FPN修改颈部网络,
改善小目标缺陷边界的定位及区分能力,减少背景噪声干扰。实验结果显示,在包含5

 

400张图像的自建数据集中,
模型在3个测试集的平均检测精度(mAP50)相较于基线模型分别提升了3.3%、3.4%和3.1%,均优于其他相似参数
量的先进模型。鲁棒性实验进一步证实了该模型检测竹筷切片表面缺陷的可靠性和应用潜力,这对于复杂生产环境
下的竹筷质检至关重要,可以为精准竹筷质检提供新的参考和思路。
关键词:竹筷缺陷检测;多尺度目标检测;RT-DETR;注意力机制;特征融合
中图分类号:

 

TP391.4;
 

TN919.8  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6040

Surface
 

defect
 

detection
 

of
 

bamboo
 

chopsticks
 

with
 

fusion
 

of
 

multiscale
 

features

Mo
 

Taiping1,2 Chen
 

Liangwei1 Zhang
 

Xiangwen1,2 Sun
 

Peng1,2,3

(1.School
 

of
 

Electronic
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Electronic
 

Technology,Guilin
 

541004,
 

China;

2.Key
 

Laboratory
 

of
 

Intelligence
 

Integrated
 

Automation
 

in
 

Guangxi
 

Universities,Guilin
 

541004,
 

China;
 

3.Guangxi
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Automatic
 

Detecting
 

Technology
 

and
 

Instruments
 

(Guilin
 

University
 

of
 

Electronic
 

Technology),Guilin
 

541004,
 

China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

the
 

quality
 

inspection
 

of
 

bamboo
 

chopsticks
 

and
 

leakage
 

of
 

detection
 

when
 

multiple
 

targets
 

are
 

gathered
 

and
 

overlapped,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

efficient
 

bamboo
 

chopstick
 

slice
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

real-time
 

detection
 

Transformer
 

(RT-DETR),
 

named
 

EBCS-DETR.
 

SDSEM
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

expressive
 

capability
 

of
 

shallow
 

features
 

in
 

ResNet18,
 

improving
 

the
 

representation
 

of
 

fine-grained
 

details.
 

Second,
 

FasterEMA
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

deep
 

layers
 

and
 

accelerate
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

backbone
 

network.
 

Third,
 

the
 

neck
 

network
 

is
 

enhanced
 

by
 

integrating
 

CARAFE
 

module
 

with
 

Bi-FPN,
 

which
 

improves
 

localization
 

accuracy
 

for
 

small
 

defective
 

regions,
 

strengthens
 

discrimination
 

at
 

object
 

boundaries
 

and
 

suppresses
 

background
 

noise.
 

Experimental
 

results
 

on
 

a
 

self-constructed
 

dataset
 

of
 

5
 

400
 

images
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

EBCS-DETR
 

achieves
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP50)
 

improvements
 

of
 

3.3%,
 

3.4%,
 

and
 

3.1%
 

over
 

the
 

baseline
 

model
 

across
 

three
 

test
 

sets,
 

consistently
 

outperforming
 

other
 

state-of-the-art
 

models
 

with
 

comparable
 

parameter
 

counts.
 

In
 

addition,
 

robust
 

experiments
 

further
 

confirmed
 

the
 

reliability
 

and
 

application
 

potential
 

of
 

EBCS-DETR
 

for
 

detecting
 

defects
 

in
 

bamboo
 

chopsticks
 

slices,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

complex
 

production
 

environments.
 

This
 

work
 

provides
 

a
 

novel
 

and
 

effective
 

solution
 

for
 

high-
precision

 

automated
 

inspection
 

of
 

bamboo
 

chopsticks,
 

offering
 

valuable
 

insights
 

for
 

intelligent
 

quality
 

assurance
 

in
 

similar
 

manufacturing
 

scenarios.
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0 引  言

  具有自然表面的圆柱形物体,如竹签、医用棉签、木筷、

木制器皿和生物可降解吸管等,给自动光学检测带来了巨

大挑战[1-3]。竹筷表面表现出复杂纤维纹理,是具有代表性

的样本,本文围绕竹筷的表面缺陷检测展开研究。筷子作
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为东亚最主要的餐饮用具,广泛用于中国、日本、韩国和越

南,在全球也越来越受欢迎,其中竹筷因为方便、卫生和成

本低廉,在餐饮行业中的使用占比很高[4]。尽管竹子本身

具有抗菌特性,但部分竹筷的裂缝、毛刺和脏污等缺陷使竹

筷存在使用风险。因此,在生产过程中准确甄别劣质品对

保护消费者权益、提高产品质量和促进行业健康发展至关

重要。
近年来,基于深度学习的工业缺陷检测方法,因为高效

率、高质量和强鲁棒性,能够适应复杂的生产环境,已成为

工厂批量竹筷缺陷检测的首选方法。实现缺陷检测具体有

目标检测和异常检测两大途径[5]。其中,基于异常检测的

方法属于无监督的范畴,仅需使用正常样本训练模型,能够

检测出已知和未知的缺陷,具有较强的泛化能力。然而,这
类方法通常对小目标支持不好,推理过程复杂,实际应用中

一般用于需要图像分割的工业检测[6-7]。相比之下,基于目

标检测的方法虽然通过监督学习,需要大量标注数据训练

模型,但因模型输出简单,不需要复杂推理就能够同时实现

缺陷的精确定位与准确分类,特别是以 YOLO[8-9]、Faster
 

区域卷积神经网络
 

(region-convolutional
 

neural
 

network,

R-CNN)[10]、PPYOLOE[11-12] 和 实 时 检 测
 

Transformer
 

(real-time
 

detection
 

Transformer,RT-DETR)[13]为代表的

现代检测框架,已在多种工业场景中展现出优异性能。
目前国内外的研究大都使用YOLO作为缺陷目标检

测的框架。朱黎颖等[14]将空间到深度卷积(space-to-depth
 

convolution,
 

SPD-Conv)模块[15]直接应用于YOLOX的骨

干网络中,加强了印刷电路板(Printed
 

Circuit
 

Board,PCB)
表面缺陷全局信息与细节信息提取,然而这种直接的应用

并未能 充 分 发 挥 SPD 模 块 的 优 势。杨 瑞 峰 等[16]基 于

YOLOv10在颈 部 网 络 中 插 入 高 效 多 尺 度 注 意 力 机 制

(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)模块[17],提升了液晶

显示屏表面缺陷检测的准确性。Liang等[18]基于YOLOv5
使用 双 向 特 征 融 合 模 块 (bidirectional

 

feature
 

pyramid
 

network,
 

Bi-FPN)[19]改进颈部网络来更好地解决无人机

遥感检测中的多尺度问题,进而提高小尺寸物体的识别效

果。但是YOLO模型属于单阶段检测,因为卷积操作接受

域存在不可避免的局限性和卷积结构中的归纳偏差使得建

立长距离依赖关系和全局上下文关系具有挑战性。
与基于卷积神经网络的单阶段检测和双阶段检测进行

对比。基于Transformer[20]的DETR[21]提供了一种完全端

到端的可训练架构,这种架构无需先验知识和非极大值抑

制(non-maximum
 

suppression,
 

NMS)后处理步骤,也不存

在提议和锚点等约束。尽管DETR高效且直接,但其较大

的参数量和计算成本成为了挑战,这促使研究界提出多种

改进方案。其中,百度飞桨团队提出的RT-DETR模型,在
实时性和准确性方面超越了YOLOv8。Li等[22]基于RT-
DETR提出一种组合SPD-Conv的方案SDTM,并将其应

用于 HGNet骨干网络的浅层中,提高了模型捕获局部细

节特征的能力,并且这对模型的参数量影响不高。张路

等[23]基于RT-DETR提出了Faster-EMA模块用于替换骨

干网络ResNet18的全部BasicBlock,能够在有效降低模型

的参数量和模型深度的同时,显著提升对水下目标的特征

提取能力。
本文基于现有的研究,在RT-DETR框架上进行改进,

提出一种适用于竹筷缺陷检测的算法,高效竹筷切片检测

(efficient
 

bamboo
 

chopstick
 

slices-detection
 

transformer,
 

EBCS-DETR),以克服竹筷缺陷检测中存在的难题,提升检

测精度并保证实时性,主要贡献如下。

1)
 

将基于图像切片的检测方法应用于竹筷表面缺陷

检测,有效解决了整图检测在高密度、小目标场景下的漏检

与误检问题。

2)
 

设 计 空 间 到 深 度 挤 压 激 励 模 块(space-to-depth
 

squeeze-and-excitation
 

module,
 

SDSEM)应用于ResNet18
骨干网络的浅层,增强局部特征的捕获能力,并弥补全局特

征;将快速高效多尺度注意力机制模块(faster
 

efficient
 

multiscale
 

attention,FasterEMA)仅用于ResNet18骨干网

络的深层,以降低网络参数量和计算复杂度,并提高特征提

取效率。

3)
 

重构特征融合颈部网络,使用内容感知上采样模块

(content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)基于内

容感知进行插值,有效恢复高分辨率特征图细节;同时,基
于Bi-FPN 模块,实 现 高、低 分 辨 率 特 征 的 自 适 应 双 向

聚合。

1 EBCS-DETR模型

  Zhao等[13]提出的RT-DETR系列模型中,RT-DETR-
R18使用轻量级的ResNet18作为主干网络,推理迅速能保

证实时性,因此本研究选择该模型作为基线进行改进。改

进的模型结构如图1所示,其中,主干网络ResNet18由初

始卷积层和4个残差层构成,每个残差层又由BasicBlock
实现的卷积块(convolutional

 

block,
 

Conv_Block)和恒等块

(identity
 

block,
 

ID_Block)组成,二者区别在于stride参数

的不同。本研究将第2、3层的Conv_Block替换为SDSEM
模块,以增强浅层特征表达能力;同时,将第4、5层的ID_

Block替换为FasterEMA模块,在减少参数量的同时提升

深层特征提取效率。此外,在混合编码器中引入CARAFE
与Bi-FPN,通过内容感知的上采样机制与双向跨尺度连

接,增强小目标缺陷的边界定位能力,抑制背景噪声干扰,
提升了整体检测性能。

1.1 SDSEM模块

  在竹筷切片图像检测中存在大量小目标和边缘目标,
这极大影响了模型的检测精度,为克服这一难题,本研究将

SPD-Conv模块[15]和SE[24]两种互补的技术相互集成。

SPD-Conv可减轻向下采样过程中的信息丢失,这对小

目标检测很重要。如图2所示,包括一个SPD层和一个
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图1 EBCS-DETR模型网络结构

Fig.1 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

EBCS-DETR
 

model

图2 SPD-Conv处理流程

Fig.2 The
 

SPD-Conv
 

processing
 

flowchart

非分步卷积层,SPD层重新连接信道,保留了所有信息,然
后非分步卷积调整信道维度。SPD-Conv在减少下采样信

息损失方面的功效显著,在小目标检测和分割任务中表现

出强劲的性能[14,22]。
如图3所示,作为补充,SE注意力机制模块通过自适

应重校信道特征权重来减少小目标漏检。利用全局上下

文,该模块会强调有用的信道,而抑制无用的信道,提高了

特征灵敏度和表征能力,同时尽可能地降低计算开销。在

小目标检测中,SE能有效降低漏检率,提高整体鲁棒性。
为了解决简单串联SPD-Conv和SE带来的通道膨胀和

计算负担问题,并实现性能和效率的平衡,本研究提出了一

种高效而紧凑的整合SPD-Conv和SE的模块———SDSEM。
此模块能结合CNN和Transformer的优势,加强全局特征

提取,同时保留捕捉局部细节和边界特征的能力。如图4所

示,该模块包括4个深度卷积层DWConv、2个SPD-Conv、挤
压激励层SELayer和转置卷积层DeConv,然后是融合模块,
用于整合多尺度特征以改进表示。

SDSEM模块由两个协同增强局部和全局特征表示的

并行分支组成。首先,负责局部特征的分支通过深度卷积

DWConv处理得出X1。接着。负责全局特征的分支结合

图3 SELayer网络结构

Fig.3 The
 

illustration
 

of
 

SELayer

了DWConv和SPD操作进行下采样,这在保留关键缺陷

和边缘信息的同时压缩了特征图的维度。然后,SELayer
识别长距离区域的突出特征并结合全局背景完善特征表

示,再通过上采样卷积得出X3。最后,将特征图X1、下采

样过 程 中 的 X2 与 X3 沿 着 通 道 轴 进 行 串 联 并 通 过

DWConv层进一步处理,生成最终特征图。这种设计有效

整合了多尺度信息,确保输出结果既能保持详细的局部结

构,又能捕获全面的上下文关系语义。SDSEM 模块的数

学实现为:

X1 =DWConv1(X) (1)
U =SPD(DWConv1'(X)) (2)
X2 =DWConv2(U) (3)

V =SE(SPD(U)) (4)

X3 =DeConv(V) (5)
Y =DWConv3(Concat[X1,X2,X3]) (6)
在RT-DETR的骨干网络ResNet中,浅层网络主要
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图4 SDSEM网络结构

Fig.4 The
 

structure
 

network
 

of
 

SDSEM

捕捉局部细节特征,而深层网络则捕捉全局语义信息。本

研究设计SDSEM改进了ResNet中较浅层(第2、3层)的
BasicBlock。这种改进保留更增强了浅层捕捉局部细节信

息的能力,同时弥补了浅层缺乏全局特征的缺陷,便于模

型建立长距离依赖关系和全局上下文关系。

1.2 FasterEMA模块

  Chen 等[25] 提 出 部 分 卷 积 (partial
 

convolution,
 

PConv)通过优化空间特征提取中的冗余计算和内存访问

来提 高 浮 点 运 算 效 率 (floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

FLOPS)。Ouyang等[17]在CA注意力机制基础上

提出EMA注意力机制,能高效保留通道信息并降低计算

开销。为了进一步缩小理论效率与硬件部署之间的差距,
张路等[23]将这两个互补的模块进一步整合在一起,提出了

FasterEMA模块,其结构如图5所示。这种整合方法既保

留了关键的通道信息,又减少了内存访问周期。

图5 FasterEMA网络结构

Fig.5 The
 

structure
 

network
 

of
 

FasterEMA

本研究引入FasterEMA模块,改进ResNet负责高层

次特征整合的深层(第4、5层)的BasicBlock,该模块可在

保持轻量化的同时提升模型效率与精度,实现高效性与准

确性的平衡。

1.3 CARAFE和Bi-FPN模块

  RT-DETR中的跨尺度特征融合(cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

CCFF)模块在检测小目标缺陷时存在局限性,尤其

是当目标边界模糊时,检测精度受到较大影响。原因在于

ResNet骨干网络的浅层网络只负责感受边界和位置等细

粒度信息,而深层网络负责捕捉全局语义依赖关系,但容

易丢失局部的细节。这些多尺度特征的融合处理不好会

造成信息冲突或丢失,削弱小目标边界与背景之间的辨别

能力,从而影响检测性能。本研究采用的解决方案是将

CARAFE[26]与Bi-FPN[19]协同起来,克服这些局限性。

CARAFE增强上采样:CARAFE通过感知动态生成内核

进行上采样,相比固定内核,这能根据局部内容自适应地重新

组合特征,既保留缺陷边界,又抑制背景纹理干扰。

BiFPN拓扑:通过移除单输入节点并在P2~P5层之

间建立输入/输出节点的直接跨尺度连接,增强了特征聚

合能力,并减少了特征冲突,重新连接的结构如图6所示。
通过整合浅层局部细节和深层全局语义信息,该结构增强

了小目标和模糊边界的表征能力,显著提高了缺陷区域检

测的准确性,有效抑制了假阳性和假阴性[18,27]。

图6 EBCS-DETR中的Bi-FPN结构

Fig.6 The
 

structure
 

of
 

Bi-FPN
 

in
 

EBCS-DETR

2 实  验

2.1 数据集制作

  如图7所示,图像采集系统采用了海康机器人工业面
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阵相机(MV-CS200-10UC)和海康机器人工业自动化镜头

(MVL-KF1624M-25MP),相机与镜头竖直固定于固特加

视觉实验支架上。图像采集系统的详细参数如表1所示。
采集方案为在阳光充足的条件下,将竹筷水平放置于实验

台上,手动对焦,设置合适曝光时间和白平衡度以后,将每

根竹筷手动旋转并完成2~3张图像的采集。

图7 图像采集系统

Fig.7 Image
 

acquisition
 

system

表1 图像采集系统参数

Table
 

1 Image
 

acquisition
 

system
 

parameter
属性 参数

分辨率 5
 

472×3
 

648
 

pixels
焦距 16

 

mm
镜头畸变 0.07%

物距 280
 

mm
视野 254

 

mm×219
 

mm
光源类型 白日自然光

单位像素表示的实际距离 60.3
 

μm

  本实验总共拍摄竹筷不少于900根,共3
 

320张图像。

  

鉴于竹筷的实际尺寸为200
 

mm×50
 

mm,直接检测整张

图像会丢失很多细节,因此本研究采用了基于图像切片的

检测方法,即对每张图像使用边缘检测的方法识别竹筷区

域,该区域大小为4
 

352×128
 

pixels,再将该区域通过滑动

窗口裁剪成128×128
 

pixels的竹筷切片图像。该处理策

略有效降低模型输入的尺寸,显著减小模型训练与推理阶

段的计算复杂度,提升处理效率,同时也为后续精细化标

注提供了便利。
采用Label

 

Studio标注工具,依据预定义的7类常见

竹筷表面缺陷进行标注,包括裂缝(crack)、脏污(dirt)、粗
糙(rough)、黑斑(spot)、缺材(lack)、凹槽(groove)和毛刺

(burr),典型示例如图8所示。其中,“凹槽”指竹筷尾端设

计应有的刻槽结构,部分样本存在凹槽缺失、未闭合或不

完整的缺陷形态,故将此类别纳入检测范围。

图8 竹筷表面缺陷示意图

Fig.8 Schematic
 

diagram
 

of
 

surface
 

defects
 

in
 

bamboo
 

chopsticks

2.2 数据集结构和特征

  本研究将4
 

500张有竹筷表面缺陷的切片图像作为数

据集,按照8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。
为了进一步评估模型的泛化能力,还额外补充了两个测试

集。因此,训练集共3
 

600张图像,验证集共450张图像,

3个测试集均包含图像450张,数据集详细信息如表2所示。

表2 数据集详细信息

Table
 

2 Details
 

of
 

datasets
数据集 图像数量 框数量 小目标框/% 中目标框/% 大目标框/%
训练集 3

 

600 7
 

693 64.59 31.99 3.42
验证集 450 703 63.16 34.14 2.70
测试集1 450 1

 

174 65.25 32.54 2.21
测试集2 450 1

 

016 68.41 27.95 3.64
测试集3 450 1

 

052 66.92 29.85 3.23
总计 5

 

400 11
 

638 65.11 31.63 3.26

  表2归纳总结了每个数据集的目标框数量和不同大

小目标框比例,附,小目标(Area<32×32)、中目标(32×
32≤Area<96×96)和大目标(Area≥96×96)。所有数据

集共 包 含 11
 

638 个 目 标,其 中 小 目 标 占 比 最 大,为

65.11%,且测试集2的小目标占比最高。从图9提供的

7种缺陷类型占比分布来看,每个数据集中裂缝和毛刺的

占比较高,且3个测试集中裂缝的占比呈上升趋势。由于

凹槽特征明显且为中目标,易于学习和检测,因此调整了
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图9 缺陷类型占比分布

Fig.9 Proportion
 

distribution
 

of
 

defect
 

types

数据集中凹槽的数量,控制在较少的比例。

2.3 实验环境与参数

  本实验的实现是通过搭载AMD
 

EPYC
 

9354
 

16核的

CPU,64
 

GB运行内存,NVIDIA
 

RTX
 

4090
 

24
 

GB显卡的

设备。该 设 备 的 系 统 为 Ubuntu
 

22.04,驱 动 为 CUDA
 

12.6,软件是Python
 

3.11.8和PyTorch
 

2.2.2。
为保证实验的公平性,所有模型均设置为不使用预训

练权重,训练次数为100轮,Batch
 

Size为16,输入图像分

辨率大小为224×224
 

pixels,且图像均为RGB三通道彩

色,优化器均使用AdamW,初始学习率为0.001,动量系数

为0.9,权值衰减系数为5×10-4。同时为保持统一性和公

平性,所有模型在以上配置的条件下使用的训练、测试和

验证数据集均相同。

2.4 评价指标

  本 研 究 采 用 的 评 估 指 标 包 括 参 数 (parameters,
 

Params),千兆浮点运算(giga
 

floating
 

point
 

operations,
 

GFLOPs),每秒帧数(the
 

number
 

of
 

frames
 

per
 

second,
 

FPS)和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)。

Params表示模型的参数量;GFLOPs表示模型总浮点运

算量;FPS表示模型每秒处理的图像数量;AP表示精确

率-召回率曲线下面积;mAP是多类别 AP的平均值。其

中,mAP是衡量目标检测任务性能的关键指标[18]。在本

实验中,检测速度FPS是在输入Batch
 

Size为64的3×
224×224张量条件下,对300次推理的平均耗时计算得

出。部分指标计算公式为:

Precision=
TP

TP+FP
(7)

Recall=
TP

TP+FN
(8)

AP=∫
1

0
(Precision×Recall)d(Recall) (9)

mAP=
1
c∑

c

1
APi (10)

其中,TP、FP和FN分别表示真阳性、假阳性和假阴

性的个数。平均精度AP50 和AP50:95 的数值部分代表交并

比(intersection
 

over
 

union,IoU)阈值。

2.5 SDSEM模块实验

  通过在自建数据集上实验,本文研究不同数量与位置

的SDSEM模块改进方案对模型检测精度和运行效率的影

响。在表3中,本文对比了8种不同的改进方案,这些方案

是使用SDSEM模块替换ResNet残差层的Conv_Block产

生的。通过mAP50 以及3个测试集上的平均增量,可以观

察不同方案对模型整体检测性能的影响。

表3 SDSEM模块实验

Table
 

3 Experiments
 

of
 

SDSEM
 

module

SDSEM
数量

替换层
平均

增量/%

测试集1
mAP50/%

测试集2
mAP50/%

测试集3
mAP50/%

Params/
(×106)

GFLOPs FPS/fps

0 - - 75.3 76.0 73.3 20.2 58.6 27
1 3 1.6 77.3 77.7 74.3 20.7 68.3 26
1 4 1.6 76.7 78.3 74.4 22.3 68.2 26
2 2,

 

3 1.7 77.2 78.0 74.4 20.7 68.3 26
2 3,

 

4 0.7 76.4 77.2 73.2 22.8 77.9 26
2 4,

 

5 0.0 76.4 75.7 72.5 30.9 77.8 23
3 2,

 

3,
 

4 0.5 76.9 77.7 71.6 22.9 77.9 25
3 3,

 

4,
 

5 1.1 76.6 78.3 73.0 31.4 87.5 22
4 2,

 

3,
 

4,
 

5 1.1 76.1 77.5 74.3 31.4 87.5 22

  实验结果表明,当使用一个SDSEM模块时,模型的检

测精度已有明显提升,mAP50 平均提高了1.6%。使用两

个SDSEM模块时,位于第2、3层的组合取得了最高的平

均增长,mAP50 平均增加了1.7%,并在测试集2中表现最
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优,有效地平衡了精度和泛化性,且相比原模型帧率仅降

低了1
 

fps,这说明SDSEM模块具有明显的紧凑性和高效

性。相反,位于第3、4层以及位于第4、5层的SDSEM 模

块在测试集2、测试集3中表现出较差的泛化能力,表明使

用SDSEM改进在网络浅层BasicBlock更为合适。当使用

位于3、4、5层的3个SDSEM 模块时,模型实现了次优的

平均增长,但模型参数显著增加。
总之,在浅层放置SDSEM_Block提高效果显著,这是

因为在ResNet浅层SDSEM不仅捕获了细节特征,而且补

充了整个网络的 全 局 信 息。另 外,在 网 络 较 深 层 放 置

SDSEM_Block可能导致梯度爆炸问题,严重影响模型的

泛化能力。基于各种改进方法在3个测试集上的表现和

平均增量统计,本研究选择将SDSEM_Blcok替换位于原

始模型第2、3层BasicBlock的方案,并在此基础上继续

改进。

2.6 颈部网络实验

  为验证CARAFE与Bi-FPN对模型性能的影响,本文

在自制数据集上对颈部网络进行消融对比实验,其中w/o
为英文without的缩写,表示基于EBCS-DETR颈部网络

修改的不同子模型,具体实验结果如表4所示。

表4 颈部网络消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
 

results
 

of
 

neck
 

network

模型

测试集1 测试集2 测试集3
mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%

Params/
(×106)

GFLOPs
FPS/

fps

EBCS-DETR 78.6 45.4 79.4 47.5 76.4 44.2 18.4 73.1 19
w/o

 

CARAFE 77.3 44.8 76.7 46.0 71.4 42.0 18.2 72.8 24
w/o

 

Bi-FPN 74.9 44.0 78.4 46.5 76.6 43.0 18.0 65.1 20
w/o

 

CARAFE
 

&
 

Bi-FPN 75.4 43.6 79.2 46.9 74.4 43.1 17.8 64.8 26

  由表4可知,使用CARAFE与Bi-FPN构建的颈部网

络比原模型使用的CCFF颈部网络泛化性能更优,具体来

说,对比第1行与最后1行,发现在3个测试集中 mAP50
分别提 升 了3.2%、0.2%和2%,mAP50:95 分 别 提 升 了

1.8%、0.6%和1.1%,即在测试集1与3中提升明显。而

测试集2提升不明显的原因是其包含更多的毛刺(小目

标),相对来说更为复杂。另外,可以看到,测试集2中仅使

用CARAFE或Bi-FPN的模型相比颈部CCFF的模型表

现降低了,这是模块耦合不好造成的。仅使用Bi-FPN修

改颈部网络,帧率降低了2
 

fps,但在测试集1上相对CCFF
颈部网络的模型 mAP50 和 mAP50:95 分别提升了1.9%和

1.2%;仅使 用 CARAFE 修 改 颈 部 网 络 使 帧 率 降 低 了

6
 

fps,但在测试集3上相对CCFF颈部网络的模型 mAP50

提升了2.2%。可见使用CARAFE进行上采样虽然能提

升模型的检测能力,但是使用动态内核进行特征的上采样

需要消耗更多的计算资源,这明显影响了模型的运行效

率。将CARAFE与Bi-FPN相结合后,模型检测性能获得

显著提升;虽然帧率有所下降,但该损耗处于可接受范围,
因此综合考量后选用该方案。

2.7 消融实验

  为验证3种模块对RT-DETR-R18改进的有效性,在骨

干网络ResNet中使用SDSEM、FasterEMA改进BasicBlock,
在颈部网络中使用CARAFE和Bi-FPN模块改进。本文在自

建数据集上围绕基线模型RT-DETR-R18进行消融实验,实验

结果如表5所示,其中A代表SDSEM,B代表FasterEMA,C
代表CARAFE+BiFPN使用情况。

表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiments

模型 A B C
测试集1 测试集2 测试集3

mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%

Params/
(×106)

GFLOPs
FPS/

fps

Base 75.3 43.4 76.0 44.7 73.3 42.4 20.2 58.6 27
Base-A 􀳫 77.4 45.1 78.1 46.6 74.8 43.1 20.7 68.3 26
Base-B 􀳫 76.8 44.3 77.9 45.9 73.2 42.4 17.3 55.1 26
Base-C 􀳫 77.2 44.9 79.2 47.0 74.0 43.1 20.7 66.9 20
Base-AC 􀳫 􀳫 76.9 44.9 78.7 46.6 75.2 43.2 21.3 76.6 19
Base-AB 􀳫 􀳫 75.4 43.6 79.2 46.9 74.4 43.1 17.8 64.8 26
Base-BC 􀳫 􀳫 77.1 43.7 77.7 46.4 74.5 42.9 17.8 63.5 20

EBCS-DETR 􀳫 􀳫 􀳫 78.6 45.4 79.4 47.5 76.4 44.2 18.4 73.1 19
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  由表5可知,仅使用SDSEM 模块改进的Base-A,虽
然Params和GFLOPs与基线模型相比分别上升了2.5%
和16.6%,但是帧率只下降了1

 

fps,并且在3个测试集上

的检测精度 mAP50 分别提升了2.1%、2.1%和1.5%,表
明SDSEM 模 块 的 改 进 是 显 著 有 效 的。Base-B 利 用

FasterEMA改进深层的 BasicBlock,Params和 GFLOPs
分别下降了14.4%和6.0%,但是帧率没有上升,这是由于

EMA注意力机制提升了内存的访问量,尽管该优化对模

型整体复杂度的绝对数值影响相对有限,但在前两组的测

试集上 mAP50 分别提升了1.5%和1.9%,有效提升了检

测精度,同时降低了模型的资源消耗,为进一步的轻量化

部署奠定了基础。Base-C仅改进颈部网络,虽然相比基线

模型帧率下降了6
 

fps,但 mAP50 显著提升,尤其测试集2
提升了3.2%,这表明CARAFE与Bi-FPN能增强模型对

小目标缺陷的定位与区分能力。Base-AC将SDSEM 和颈

部网络的修改相配合,参数量和计算量进一步上升,达到

了这8个模型的最高,帧率下降到19
 

fps,但是相对Base-C
在测试集1和2中并没有提升,仅在测试集3中 mAP50 提

升了1.2%,在仔细对比中发现Base-AC对黑斑的检测能

力相对较弱,说明SDSEM直接与颈部网络的改进耦合,性
能不是很稳定。当使用Base-AB时帧率和Base-A、Base-B
是一样的,其帧率不变的原因是SDSEM和FasterEMA的

运算量基本上与BasicBlock一致,此外检测精度在测试集

2和3均有明显提升。Base-BC相较于Base-B多了颈部网

络的修 改,检 测 精 度 有 所 提 升,尤 其 测 试 集3提 升 了

1.3%,表明CARAFE和Bi-FPN能与FasterEMA有效耦

合。本文的改进算法在3个测试集中的表现是8个模型中

最好的,分别在mAP50 提升了3.3%、3.4%和3.1%,相比

原型Param下降了8.9%,GFLOPs上升了24.9%,帧率

下降到19
 

fps,但这在实时检测的允许范围内。

2.8 对比实验

  为了进一步验证所提出的EBCS-DETR模型在检测

精度和泛化性能方面的优势,本研究将另外17个先进检

测模型的总体性能与EBCS-DETR进行比较。对比模型

包括基于CNNs的模型和基于Transformer的模型。为保

证公平性,比较模型基本选择了与EBCS-DETR相近的参

数或GFLOPs。所有对比模型在3个测试集中取得的检测

结果如表6所示。

表6 主流算法对比实验

Table
 

6 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

models

类别 模型

测试集1 测试集2 测试集3
mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%
mAP50/

%
mAP50:95/

%

Params/
(×106)

GFLOPs
FPS/

fps

CNNs-
based

 

models

YOLOv5m 72.5 41.9 72.9 43.100 68.0 39.5 25.1 64.6 62
YOLOv8m 72.1 41.7 72.7 42.900 68.7 39.1 25.9 79.3 53
YOLOv9m 72.8 41.3 72.0 42.300 68.6 38.9 20.2 77.9 49
YOLOv10m 68.4 40.3 69.7 42.200 66.0 38.4 16.6 64.5 53
YOLO11m 72.4 41.9 72.0 43.600 67.9 40.0 20.1 68.5 51
YOLO12m 72.3 42.2 74.3 44.300 67.8 39.9 20.2 68.1 45
YOLOF 67.2 37.5 65.5 38.100 64.6 35.8 44.2 78.5 27
YOLOX 76.2 43.0 78.8 45.700 75.0 42.1 25.3 73.8 21

PPYOLOE+
 

L 78.0 45.8 79.4 0.481 75.6 43.5 52.2 110.7 30

Transformer-
based

 

models

EfficientNetV2 75.6 44.3 74.9 45.2 72.6 43.0 28.7 71.0 21
RepViT 73.0 42.0 74.3 44.4 71.2 41.2 22.6 62.5 20

SwinTransformer 72.5 41.8 72.1 42.9 69.7 41.5 36.6 98.1 15
DINO 72.9 43.5 74.5 46.8 71.4 41.8 47.5 279.6 5

Deformable
 

DETR 72.5 40.8 72.8 41.6 70.1 38.3 40.0 173.0 9
RT-DETR-R18 75.3 43.4 76.0 44.7 73.3 42.4 20.2 58.6 27
RT-DETR-R34 75.4 43.9 76.7 44.9 72.1 42.1 30.3 88.9 23
RT-DETR-R50 76.4 43.0 79.4 46.6 75.3 42.6 42.9 134.8 12
EBCS-DETR 78.6 45.4 79.4 47.5 76.4 44.2 18.4 73.1 19

  整体来看,CNN架构模型普遍具备更高的检测速度,
而Transformer架构模型则在检测精度方面表现更为优

越。在裂缝占比最高的测试集3中,本文改进的 EBCS-

DETR模 型 mAP50 和 mAP50:95 分 别 达 到 了 76.4% 和

44.2%,相 比 同 样 采 用 了 ResNet 作 为 主 干 网 络 的

PPYOLOE+
 

L,本文模型表现出优秀的泛化能力。RT-
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DETR-R50在众多的Transformer模型中性能仅次于本文

提出的EBCS-DETR,在3个测试集中本文模型相比RT-
DETR-R50

 

mAP50 分 别 提 高 了 2.2%、0% 和 1.1%,

mAP50:95 分 别 提 高 了2.4%、0.9% 和 1.6%,但 是 RT-
DETR-R50的GFLOPs约为EBCS-DETR的2倍,这也导

致了RT-DETR-R50的帧率只有12
 

fps。在 YOLO系列

的原型中,YOLO12m的参数量级与计算复杂度都接近本

文所提出的模型,但是从3个测试集的表现来看,本文模

型相比YOLO12m在mAP50 提升了约5%,mAP50:95 提升

了约2%。因此,在所有模型中,EBCS-DETR表现出良好

的检测性能和最佳的泛化性能,并且具有最低的参数量。

2.9 泛化分析实验

  为评估模型EBCS-DETR在噪声干扰下的稳定性,选
择模型表现优异的测试集1(mAP50 为78.6%)和测试集2
(mAP50 为79.4%)进行实验,并引入模型RT-DETR-R50
和YOLO12m作为对比。

采用椒盐噪声模拟实际干扰,但为避免与竹筷缺陷

(黑斑、毛刺)混淆,噪声设置为贴近竹筷材质的淡棕色,并
限制噪声在竹筷区域内。对两个测试集,分别添加5%~
30%的噪声(步长5%),生成鲁棒性测试数据。图10所示

为不同比例噪声下的图像示例,可见随着噪声比例增加,
干扰显著增强。

图10 含不同比例盐噪声的稳健性检验样品

Fig.10 Robustness
 

test
 

data
 

with
 

different
 

proportion
 

of
 

salt
 

noise

  图11所示为EBCS-DETR、RT-DETR-R50和YOLO12m
模型加噪后的测试结果。随着噪声比例的增加,所有模型都

表现出检测性能的下降。在测试集1中,当比例噪声在15%
以下时,EBCS-DETR准确率的下降速率和YOLO12m的大致

相同。但当比例噪声超过15%时,EBCS-DETR的准确率下降

速度慢于YOLO12m。与RT-DETR-R50相比,EBCS-DETR

在所有比例噪声水平下的精度更高。在测试集2中,当比例

噪声低于10%时,EBCS-DETR表现出比YOLO12m更快的

退化速率,但与RT-DETR-R50基本相同,当比例噪声高于

10%时,EBCS-DETR的准确率下降速率比另外两个模型都

慢。总体而言,EBCS-DETR比RT-DETR-R50和YOLO12m
表现出更好的稳定性。

图11 不同模型在不同比例噪声的测试集1和测试集2中的表现

Fig.11 Performance
 

of
 

different
 

models
 

in
 

testset1
 

and
 

testset2
 

with
 

varied
 

proportional
 

noise

3 结  论

  本文通过EBCS-DETR实现了对竹筷切片图像表面

缺陷的实时准确识别。这种基于图像切片的检测方式,
效率和准确率比整图检测更高。所设计的SDSEM模块,
增强了ResNet浅层网络捕获细节特征的能力,并弥补浅

层网络对全局特征的理解能力。在 ResNet深层引入的

FasterEMA模块,有效降低了模型的参数量和计算复杂

度并提升 骨 干 网 络 特 征 提 取 效 率。在 颈 部 网 络 中 的

CARAFE上采样模块与Bi-FPN双向融合模块,优化了模

型的小目标边界定位能力并有效抑制了背景噪声。在自

建数据集上的实验表明,EBCS-DETR具备优异的特征提
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取与小目标边界区分能力,超越了现有规模相当的先进

模型。泛化分析实验进一步表明该模型具备可靠性和应

用潜力。
后续的研究将开发竹筷缺陷评估模块,对检测结果进

行评分,在符合质检标准的条件下实现生产成本的节约。
同时针对检测能力较弱的缺陷类型,将补充相应的数据

集,以提高模型的检测水平。
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