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摘 要:针对现有带钢表面缺陷检测算法参数量大、检测精度不足及在嵌入式设备部署难等问题,提出了一种基于改进

YOLOv11n的轻量化检测算法YOLO-AMM。首先,引入ADown模块,解决传统跨步卷积下采样导致的微小缺陷特征

丢失问题以提升精度,减少参数量以提升实时性;其次,构建C3k2_MDSB模块,增强多尺度特征提取能力和计算效率;最
后,在特征融合网络中引入混合局部通道注意力(MLCA)机制,提升对不同尺度缺陷的特征提取能力。实验表明,

YOLO-AMM算法的mAP50较YOLOv11n提升3.6%,召回率提升2.3%,精确率提升2.9%,同时参数减少18.0%,计
算量减少14.1%,模型大小下降16.5%,优于多种经典轻量级与同类改进算法,适合部署于资源受限的嵌入式设备中。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

parameter
 

counts,
 

insufficient
 

detection
 

accuracy,
 

and
 

difficulty
 

in
 

deployment
 

on
 

embedded
 

devices
 

in
 

existing
 

strip
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithms,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

named
 

YOLO-AMM
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv11n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

ADown
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

tiny
 

defect
 

feature
 

loss
 

caused
 

by
 

traditional
 

strided
 

convolution
 

downsampling,
 

thereby
 

improving
 

accuracy
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

for
 

enhanced
 

real-time
 

performance.
 

Secondly,
 

the
 

C3k2_MDSB
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

strengthen
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

Finally,
 

the
 

mixed
 

local
 

channel
 

attention
 

(MLCA)
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

for
 

defects
 

of
 

different
 

scales.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv11n,
 

the
 

mAP50
 

of
 

the
 

YOLO-AMM
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

3.6%,
 

the
 

recall
 

rate
 

by
 

2.3%,
 

and
 

the
 

precision
 

by
 

2.9%.
 

Meanwhile,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

18.0%,
 

the
 

computational
 

load
 

by
 

14.1%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

by
 

16.5%.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

a
 

variety
 

of
 

classic
 

lightweight
 

algorithms
 

and
 

similar
 

improved
 

algorithms
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

resource-constrained
 

embedded
 

devices.
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0 引  言

  钢铁行业产品应用广泛,带钢作为典型钢铁制品,凭借

高强度、良好可塑性及易加工性,成为航空航天、机械制造

等领域关键原材料[1]。但受环境、原材料质量、生产工艺等

影响,带钢表面易产生裂纹、夹杂、斑块、麻点、压入氧化皮、
划痕等缺陷[2],这些缺陷不仅会影响外观,还会降低钢材性

能、缩短产品使用寿命,给下游关联产品带来质量隐患,甚
至造成重大经济损失[3]。目前多数厂商依赖人工筛查,存

在干扰大、速度慢、误检率高的问题[4]。因此,研发兼具高

时效特性与精准缺陷识别能力的检测算法,已成为把控钢

材表面质量的核心技术路径,对带钢表面缺陷检测意义

重大[5]。
近年来,深度学习技术的崛起为带钢表面缺陷检测带

来革命性突破,该技术凭借高精度、快速检测的优势,减少

了人力资源消耗,提升了生产效率和质量控制精度,已成为

该领域的主导研究算法。借助深度学习构建的目标检测算

法,可划分为单阶段与双阶段两类[6]。双阶段算法以区域

·542·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

卷积神经网络
 

(region-convolutional
 

neural
 

network,
 

R-
CNN)[7]为 典 型,衍 生 的 快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络

 

(fast
 

region-convolutional
 

neural
 

network,
 

Faster
 

R-CNN)[8]、更
快速区域卷积神经网络

 

(faster
 

region-convolutional
 

neural
 

network,
 

Faster
 

R-CNN)[9]等虽通过优化提升检测精度,
但速度偏慢。单阶段算法如YOLO(you

 

only
 

look
 

once)系
列[10]、单发多框检测器

 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)系列[11]等,将目标检测转化为回归问题,具备端到端

处理、速 度 快、部 署 灵 活 等 特 性。任 帅 等[12] 改 进

YOLOv11,集成双向特征金字塔网络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)与 全 局 注 意 力 机 制 (global
 

attention
 

mechanism,GAM)优 化 小 目 标 识 别,引 入

SlimNeck降低参数量与复杂度。张泽辰等[13]通过动态通

道 空 间 卷 积 模 块 改 进 YOLOv8 网 络、设 计 含 多 尺 度

Transformer模块的小目标感知增强网络、采用双线性插

值与上下文引导注意力融合机制及引入自适应分布交并比

损失函数,实现叶片小缺陷的高精度定位。严赫等[14]提出

GMS2-YOLOv11模型,以多尺度特征提取、特征融合增强

与分离归一化检测头相结合,提高金属表面缺陷检测精度。
方忠志等[15]提出用于表面异常检测的判别式训练重建嵌

入(discriminatively
 

trained
 

reconstruction
 

embedding
 

for
 

surface
 

anomaly
 

detection,
 

DRAEM)算 法,通 过 加 入

GrabCut分割、跳跃连接、通道和空间双重注意力模块、

Transformer模块及空洞空间金字塔池化
 

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)模块,提高纤维绳索的缺陷检测的

识别精度与鲁棒性。Chen等[16]基于 YOLOv5,改进特征

提取网络、采用自适应特征融合网络、使用Ghost卷积等优

化,提 升 冷 轧 带 钢 缺 陷 检 测 质 量。Xu 等[17] 提 出

YOLOv8n-GAM,以Con5v卷积、注意力机制及多检测头

提升缺陷检测性能。包广清等[18]改进k-means++优化先

验框,利用FocalSIoU损失函数优化回归,设计多尺度特征

融合模块(multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

MFFM)增强

特征提取,使用空到深(space
 

to
 

depth,
 

SPD)卷积减少漏

检。Ni等[19]提出EGC-YOLO算法,设计并嵌入边缘细节

增强模块(edge
 

detail
 

enhancement
 

module,EDEM),捕捉

缺陷纹理特征,引入广义动态特征金字塔网络
 

(generalized
 

dynamic
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

GDFPN)适配多尺度缺

陷检测,采用CGAFusion模块优化浅层和深层特征的融

合。戴林华等[20]将 YOLOv8主干网络替换为 HGNetV2
并采用Slim-Neck设计降低算法复杂度,引入高效多尺度

注意力机制
 

(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)和搭配

DIoU损失函数提高精度。Zhang等[21]设计ESI-YOLOv8
算法,通 过 引 入 高 效 多 尺 度 卷 积 与 逐 点 卷 积(efficient

 

multi-scale
 

convolution
  

and
 

pointwise
 

convolution,
 

EP)模
块、空间金字塔池化-大可分离核注意力(spatial

 

pyramid
 

pooling
 

with
 

filter-large
 

separable
 

kernel
 

attention,
 

SPPF-
LSKA)模块并替换为内部交并比损失

 

(inner
 

intersection
 

over
 

union,
 

INNER-CIOU)损失函数,实现精度提升和模

型参数降低。计忠平等[22]提出集成全局局部感知与分层

特征融合的检测算法,通过特征增强、分层融合及全局局部

感知模块提升检测精度。但上述方法仍难兼顾工业场景的

高精度与快速度需求,部分轻量化设计还会显著降低精度。
针对上述问题,本文提出改进YOLOv11n的轻量级带

钢表面缺陷检测算法 YOLO-AMM,具体工作为:引入自

适应下采样(adaptive
 

downsampling,ADown)[23],将输入

特征图分两路径处理,减少参数与GFLOPs,保留微小缺陷

特征,提升精度和实时性。设计多尺度深度可分离瓶颈

(multi-scale
 

depthwise
 

separable
 

bottleneck,MDSB)模块

对C3k2模块进行改进,优化跨尺度特征融合策略,增强多

尺度特征提取能力与效率。引入混合局部通道注意力

(mixed
 

local
 

channel
 

attention,MLCA)[24],通过双分支处

理融合信息,生成注意力图,提升对不同尺度缺陷的提取能

力,减少漏检,提升检测精度。

1 YOLO-AMM 算法

  YOLOv11作为Ultralytics团队研发的新一代YOLO
系列算法,其核心目标在于提升检测精度与速度、精简模型

参数量,并 增 强 复 杂 场 景 下 的 多 任 务 处 理 能 力。针 对

YOLOv11n应用于带钢表面缺陷检测时存在的微小缺陷

特征丢失、多尺度特征提取能力不足及轻量化程度有限等

问题,同时结合现有带钢表面缺陷检测算法中普遍存在的

参数量庞大、检测精度欠佳及在资源受限的嵌入式设备上

部署难度较大等现状,本文以 YOLOv11n为基础进行改

进,提出YOLO-AMM 改进算法,整体结构如图1所示。
首先,采用ADown,替代传统跨步卷积,将输入特征图分两

支处理,既减少微小缺陷特征丢失,又降低参数量与计算

量,提升精度和实时性;其次,将原C3k2模块融入了MDSB
模块,通过多尺度并行卷积增强多尺度特征捕捉能力,同时

利用深度可分离卷积实现轻量化;最后,在特征融合网络中

引入 MLCA注意力机制,结合全局与局部信息生成注意力

图,强化对不同尺度缺陷的特征提取,减少漏检误检。通过

上述改进,YOLO-AMM 算法在保持轻量化优势的同时,
显著提升了带钢表面缺陷检测的精度与效率。

1.1 引入ADown
  在带钢表面缺陷检测中,YOLOv11n虽能满足实时检

测基础需求,但传统跨步卷积下采样易丢失微小缺陷特征,
且受计算方式限制,难以在轻量化基础上同步提升实时性

与精度。结合带钢生产线对检测算法的严苛要求,引入

ADown替代 YOLOv11n中部分传统下采样模块,其结构

如图2所示。ADown通过多路径处理实现轻量化与高精

度协同优化,其输入特征图Fi 在通道维度被平均分为F1

和F2 后,F1 通过步长为2的3×3跨步卷积下采样提取高

维特征,F2 经3×3最大池化强化局部特征再通过1×1非

跨步卷积映射,表达式为:
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图1 YOLO-AMM算法结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

YOLO-AMM
 

algorithm

图2 ADown结构

Fig.2 Structure
 

of
 

ADown

  path1=Conv3×3,s=2,p=1(F1) (1)

path2=Conv1×1(MaxPool3×3,s=2,p=0(F2)) (2)

Fo=Concat path1,path2  (3)
式中:“×”符号用于表示卷积核; path1(·)表示对F1 路径

的卷积操作; path2(·)表示对F2 路径的池化和卷积操作,

Concat(·)表示通道拼接。

ADown一方面通过分路处理优化卷积参数,相较传

统跨步卷积显著减少参数量与计算量,在保证特征提取效

果、缩减模型规模的同时,还能通过降低特征图分辨率减

轻带钢生产线连续图像的处理负担,加快图像处理速度以

适配高速轧制场景的实时检测需求,实现轻量化与实时性

优化。另一方面,其双路径设计可减少微小缺陷信息丢

失,传统跨步卷积单次大跨步压缩易割裂微小缺陷局部特

征关联,而ADown中F1 的3×3卷积能捕捉微小缺陷全

局关联特征,F2 的最大池化可强化局部纹理,两路特征拼

接为后续特征提取提供更全面初始特征以降低微小缺陷

漏检率,且ADown在降参的同时能避免因计算资源不足

导致的特征提取简化,保障检测稳定性。

1.2 构建C3k2_MDSB
  在YOLOv11n框架中,C3k2模块是特征提取核心组

件,其密集卷积与特征融合性能直接影响检测精度与效

率。但带钢表面缺陷存在类型多、尺度差异大、背景干扰

等问题,对特征提取模块的多尺度感知与计算效率要求严

苛,而传统C3k2模块,依赖常规卷积与残差连接,卷积核
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尺度固定、特征融合简单,在复杂缺陷检测中灵敏度不足

且易受背景冗余信息干扰。
针对上述挑战,本文提出C3k2_MDSB模块,该模块是

将 YOLOv11n 中 C3k2 模 块 的 原 始 瓶 颈 模 块 替 换 为

MDSB模块(如图3(a)所示),构建的改进型特征提取模块

(如图3(b)所示)。该改进主要体现在3个方面。首先是

设计 MDSB模块,利用3×3、5×5、7×7的多尺度并行深

度可分离卷积分支,通过不同感受野的卷积核针对性捕捉

带钢表面不同尺度的缺陷特征,尤其增强对小、大尺度的

缺陷特征响应。其次,采用深度可分离卷积替代传统标准

卷积,在保持特征提取能力的同时避免参数量与计算量大

幅增加,实现模型轻量化与效率优化。最后,优化特征融

合策略,通过通道维度的分割与拼接操作保留各尺度缺陷

的原始特征,避免融合信息丢失,同时利用1×1卷积实现

跨尺度特征的自适应整合,抑制带钢背景中的冗余特征,
提升夹杂物、裂缝等特征复杂缺陷的辨识度。表达式为:

X3=DWConv3×3(X) (4)

X5=DWConv5×5(X) (5)

X7=DWConv7×7(X) (6)

Xconcat=Concat(X3,X5,X7) (7)

MDSB =X+Conv1×1(Xconcat) (8)
式中:“×”符号用于表示卷积核;X 为输入特征图;X3 代

表经过3×3尺度深度可分离卷积分支的结果;X5 代表经

过5×5尺度深度可分离卷积分支的结果;X7 代表经过

7×7尺度深度可分离卷积分支的结果;Concat(·)表示通

道拼接;Xconcat为拼接后的结果; MDSB为MDSB输出结果。

图3 MDSB结构与C3k2_MDSB结构

Fig.3 Structures
 

of
 

MDSB
 

and
 

C3k2_MDSB

1.3 引入 MLCA注意力机制

  在带钢表面缺陷检测中,存在缺陷类型繁杂、部分缺

陷尺度细微且易受背景噪声干扰的问题,导致检测常出现

漏检、误检。YOLOv11n作为轻量级模型,其颈部网络在

特征压缩过程中易丢失细节信息,难以精准捕捉细微及不

同尺度缺陷特征,影响检测精度。为此,在YOLOv11n颈

部网络引入 MLCA注意力机制以提升性能,其结构如图4
所示,图中“×”符号用于表示尺寸规格。

图4 MLCA结构

Fig.4 Structure
 

of
 

MLCA
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  MLCA注意力机制核心优势在于可同时融合通道与

空间信息、局部与全局信息。对输入特征图,先通过局部

平均池化(local
 

average
 

pooling,LAP)将其转换为C×
ks×ks的局部特征张量,捕获细微缺陷细粒度空间细节,
基于全局平均池化(global

 

average
 

pooling,GAP)提取1×
1×C 的全局特征向量捕获上下文信息,以理解缺陷与背

景关系。全局分支计算特征图通道间关系获取全局信息,
引导模型关注高语义通道区域,局部分支将特征张量重排

为1×1×C×ks×ks的扩展向量,捕获局部细节并计算空

间关系生成注意力权重,提升对细微缺陷纹理、边缘的感

知能力。随后两分支注意力图经逐元素加法融合,再通过

反池化(un-average
 

pooling,UNAP)恢复至原始空间维度,
最终与输入特征图逐元素乘法运算,输出细化特征图。

MLCA为轻量化模块,通过一维卷积减少计算复杂度

与参数 量,在 增 加 少 量 参 数 的 情 况 下,可 显 著 增 强

YOLOv11n对不同尺度带钢缺陷的特征提取能力,有效减

少因背景干扰与细微缺陷导致的漏检,提升检测精度,更
适配轻量级带钢表面缺陷检测任务。

2 实验结果与讨论

2.1 实验数据集

  实验基于东北大学NEU-DET数据集开展模型训练,
包含 6类 缺 陷:裂 纹(crazing)、夹 杂(inclusion)、斑 块

(patches)、麻 点(pitted
 

surface)、压 入 氧 化 皮(rolled
 

in
 

scale)、划痕(scratches)。每类缺陷含300张图片,总计

1
 

800张。数据集划分采用8∶1∶1比例,训练集1
 

440张、测
试集180张、验证集180张。

2.2 实验环境与评价指标

  本实验的环境设定于 Windows11操作系统上,GPU
为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060 型 号,Python 版 本 是

3.11,深度学习框架使用的是Pytorch2.5.1。实验训练参

数设置如下:训练迭代次数设置为200,批次大小设置为

16,初始学习率设置为0.01,学习动量为0.937,优化器采

用SGD,其权重衰减为0.000
 

5,图像大小统一调整为

640×640
 

pixels。
为全方 位 评 估 模 型 的 性 能 表 现,实 验 选 取 精 确 率

(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、参 数 量(parameters)、计 算 量

(giga
 

floating
 

point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)以及

模型大小(model
 

size)作为评估指标。P 用以衡量预测的

准确性,R 反映模型对正样本的捕捉能力,mAP用于综合

评估模型在多类别任务中的表现,参数量反映模型参数规

模,直接关联存储需求与运行效率,GFLOPs体现模型运

算复杂度,影响实时处理能力。模型大小是衡量算法实用

性和部署适应性的重要指标。公式为:

P =
TP

TP+FP
(9)

R =
TP

TP+FN
(10)

AP=∫
1

0
P(R)dR (11)

mAP=
1
N∑

N

i=1
AP(i) (12)

式中:TP指的是正样本里被准确分类的总数量;FP是正

样本中被错误分类的总数量;FN代表负样本中被错误分

类的总数量。P 反映的是正样本被预测正确的占比,R 体

现的是所有正例中被正确预测出来的比例。AP代表P-R
曲线下方的面积,mAP是所有类别AP值的平均值。

图5所示为损失函数变化的曲线。从图5中可以看

出,在 目 标 检 测 模 型 训 练 中,对 比 YOLO11n,YOLO-
AMM展现显著优势。训练初期,其损失值下降迅猛,能快

速适配数据、捕捉特征,为训练筑牢基础;进入中后程,损
失始终更低,反映出更强拟合能力,对目标定位与分类或

更精准,且曲线波动小,训练稳定性佳,受噪声等干扰弱,
可持续优化。更低的损失函数表明YOLO-AMM 在训练

中能更好地拟合带钢表面缺陷数据,对不同类型、不同尺

度缺陷的检测精度更高,检测结果更可靠。

图5 损失函数变化曲线

Fig.5 Variation
 

curve
 

of
 

loss
 

function

2.3 消融实验

  为验证YOLO-AMM算法在带钢表面缺陷检测任务

的实际作用,本文对改进的模块展开消融实验,实验结果

如表1所示。
从表1可以看出,将Conv模块替换为 ADown,P 实

现2.4%的提升,R 降低1.2%,同时使模型参数量减少

482
 

560,mAP50略微提升0.3%,GFLOPs降低1.1,模型

大小缩减0.9
 

MB,这一数据充分印证其在轻量化与准确

率的双重价值,尤其适合带钢生产线对实时性的严苛要

求。将C3k2模块替换为C3k2_MDSB模块,虽然P 降低

2.5%,参数量增加15
 

648,GFLOPs上升0.3,但R 提升

3.7%,mAP50提升0.7%,说明其多尺度卷积设计可以增

强对多尺度缺陷的捕捉能力。MLCA模块的表现更为均

衡,在P 提升1.0%、R 提升2.1%的同时,参数和模型大
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  表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
方法 ADown C3k2_MDSB MLCA P/% R/% mAP50/% parameters GFLOPs model

 

size/MB
YOLOV11n 71.1 73.6 77.6 259

 

101
 

0 6.4 5.238
A √ 73.5 72.4 77.9 210

 

845
 

0 5.3 4.331
B √ 68.6 77.3 78.3 260

 

665
 

8 6.7 5.281
C √ 72.1 75.7 78.3 259

 

102
 

0 6.5 5.240
D √ √ 76.3 72.6 79.6 212

 

409
 

8 5.5 4.375
E √ √ √ 74.0 75.9 81.2 212

 

410
 

8 5.5 4.376

小基本不变,凸显了注意力机制在不增加模型负担前提下

的特征优化能力。单独使用C3k2_MDSB模块时P 下降,
其核心原因是数据集中压入氧化皮等缺陷存在集中分布

特征,大卷积核会捕捉缺陷周围冗余区域,导致核心特征

权重被稀释。该现象是多尺度特征提取对特定缺陷分布

场景的适应性表现,通过ADown的高效优化与 MLCA的

特征聚焦机制协同作用,已有效缓解此问题,实现P 的平

衡。整体来看,YOLO-AMM 算法 mAP50较基础模型提

升3.6%,为 所 有 方 法 中 最 高,R 提 升 2.3%,P 提 升

2.9%。同时,3个模块融合后参数降低18.0%,GFLOPs
减少14.1%,模型大小下降16.5%,验证改进策略在性能

和效率平衡上的合理性,充分验证改进策略在带钢表面缺

陷检测任务中的实用性与有效性,为工业场景下的高精

度、高效率缺陷检测提供技术支撑。
图6为 mAP50指标变化折线。从图6中可以看出,

训练初期,YOLO-AMM算法的mAP50提升更快,随着训

练进行,两者 mAP50都逐渐上升并趋于稳定,且后期

YOLO-AMM算法整体精度更高,说明 YOLO-AMM 改

进可能有助于模型在训练过程中更高效地提升检测精度。

图6 mAP50指标变化折线

Fig.6 Line
 

chart
 

of
 

mAP50
 

metric
 

changes

2.4 对比实验

  为验证YOLO-AMM算法在带钢表面缺陷检测任务

中的性能与潜力,基于 NEU-DET数据集,本节选取多种

目标检测算法和常用的轻量化算法开展横向对比实验,相
关结果如表2所示。

表2 对比实验

Table
 

2 Results
 

of
 

comparative
 

experiments

方法
mAP50/

%
parameters/

M
GFLOPs

YOLOv3-tiny 74.6 12.10 19.0
YOLOv5n 76.0 2.51 7.1
YOLOv6n 77.3 4.20 11.8
YOLOv8n 79.0 3.00 8.2
YOLOv10n 73.2 2.70 8.4

YOLOv11n-MobileNetv4 72.9 1.80 4.3
YOLOv11n-EfficientNetv2 73.0 2.10 5.4

文献[18] 78.3 7.50 -
文献[19] 80.2 3.30 8.3
文献[20] 79.3 2.10 6.1
文献[21] 78.0 2.90 7.8
文献[22] 80.7 4.50 -

YOLO-AMM 81.2 2.10 5.5

  通过对比分析可以发现,YOLO-AMM 的 mAP50达

到81.2%,不仅比 YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、

YOLOv8n经典 YOLO系列轻量级模型分别提升6.6%、

5.2%、3.9%、2.2%,且远高于MobileNetv4、EfficientNetv2工

业中常用的轻量化模型,也分别超出文献[18-21]多数同类

改进算法2.9%、1.0%、1.9%、3.2%,略高于文献[22]的
80.7%,充分体现对带钢表面多种缺陷的精准识别能力。
在轻量化与效率上,YOLO-AMM 算法参数量为2.1

 

M,
远 低 于 YOLOv3-tiny、YOLOv6n 等,与 文 献 [20]和

EfficientNetv2持平,仅略高于 MobileNetv4,但检测精度

更高,GFLOPs为5.5,显著低于YOLOv3-tiny、YOLOv5n
等,略高于 MobileNetv4、EfficientNetv2通用轻量化网络,
在保证检测精度的同时仍能满足实时检测需求。这种优

势源于ADown、C3k2_MDSB和 MLCA模块的协同作用,

ADown轻量化与精度优化,C3k2_MDSB增强多尺度缺陷

特征捕捉,MLCA模块聚焦关键细节,三者共同实现检测

性能与效率的平衡,适配带钢高速轧制场景。

2.5 机制分析

  YOLO-AMM之所以能打破传统轻量化算法降参数
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必降精度的固有困境,实现精度提升与参数量下降的双重

突破,核心在于ADown、C3k2_MDSB、MLCA三模块在特

征处理全链路中形成的深度协同互补机制。三者并非孤

立叠加,而是围绕轻量化特征提取、高效特征表达、精准特

征筛选的核心逻辑层层递进、深度联动。ADown大幅降

低参数量,又避免微小缺陷特征割裂,为后续处理提供完

整、高质量的初始输入并减轻计算负担。C3k2_MDSB模

块基于该特征进行多尺度和高效率的特征表达,挖掘不同

缺陷的核心信息,同时维持轻量化特性。MLCA模块对表

达后的特征进行精准化与抗干扰的筛选,突出有效特征、
剔除冗余噪声。在前向推理层面,三级模块层层递进,输
出高纯度、高辨识度的缺陷特征,为检测任务提供精准支

撑。在反向训练层面,三者的损失信号相互引导,MLCA
的注意力权重反馈优化C3k2_MDSB的多尺度卷积参数,

C3k2_MDSB的特征表达效果反向调整 ADown的分路特

征融合比例,ADown的轻量化特性则为整体模型的参数

优化提供更大空间,形成动态迭代的优化闭环,最终实现

参数量下降18.0%与 mAP50提升3.6%,为带钢表面缺

陷检测提供高精度和轻量化的最优解。

2.6 部署测试

  将本文所提出的YOLO-AMM 算法,部署于NXP公

司所生产的i.MX
 

8M
 

Plus边缘计算的嵌入式设备,验证

改进算法的部署适配性与综合性能,如图7所示。随机抽

取NEU-DET测试集180张图片,开展部署测试与性能对

比。如表3所示,YOLO-AMM在该平台上展现出优异的

综合优势。在检测精度方面,该模型mAP50达81.2%,超
越YOLOv11n的77.6%,实现3.6%的性能提升,模型轻

量化后体积仅4.376MB,较YOLOv11减小16.5%,资源

  

消耗更低,适配资源受限的嵌入式部署场景,推理速度达

29.9
 

fps,通过精度与速度的平衡设计,满足带钢生产线现

场检测需求。

图7 嵌入式部署效果

Fig.7 Embedded
 

deployment
 

effect

表3 嵌入式设备对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

embedded
 

devices
方法 mAP50/% model

 

size/MB FPS/fps
YOLOV11n 77.6 5.238 28.6
YOLO-AMM 81.2 4.376 29.9

2.7 可视化分析

  针对YOLO-AMM模型与YOLOv11n模型的检测性能

对比,从测试集上各类缺陷图片的检测效果,如图8所示。可

以看出,YOLOv11n模型在检测过程中不仅平均精度较低,还
存在对部分缺陷的漏检、误检问题。相比之下,YOLO-AMM
模型在相同位置的检测表现有显著改善,这表明 YOLO-
AMM模型在检测精度、缺陷捕捉能力和抗干扰能力上均优于

YOLOv11n模型,更能满足带钢表面缺陷检测对准确性和完

整性的严苛要求,适配高速生产线的质量管控需求。

图8 可视化结果

Fig.8 Visualization
 

results
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3 结  论

  为解决带钢表面缺陷检测领域中,现有算法存在参

数量大、检测精度不足以及在资源受限的嵌入式设备上

部署 难 度 较 大 等 问 题,本 文 提 出 改 进 YOLOv11n的

YOLO-AMM算法,引入ADown解决微小缺陷特征丢失

问题以提升精度,同时减少参数量和 GFLOPs;将C3k2
模块的原始瓶颈块替换为 MDSB模块,构建C3k2_MDSB
模块,增强多尺度特征提取能力和计算效率;在特征融合

网络中引入 MLCA注意力机制,提升对缺陷特征的精准

筛 选。实 验 表 明,YOLO-AMM
 

算 法 的 mAP50 较

YOLOV11n提升3.6%,R 提升2.3%,P 提升2.9%,同
时参数减少18.0%,GFLOPs减少14.1%,模型大小下降

16.5%,优于多种经典轻量级模型和同类改进算法,适合

部署于资源受限的嵌入式设备。未来研究可结合网络剪

枝、知识蒸馏等技术,进一步缩减模型参数量,提升推理

速度,推动轻量化缺陷检测技术在钢铁及相关制造业的

落地应用。
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