
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第12期

2026年6月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2520189

基于YOLO11s改进的轻量级钢材表面缺陷检测模型*

史林江1 黄海松1,2

(1.贵州大学机械工程学院
 

贵阳
 

550025;
 

2.贵州大学现代制造技术教育部重点实验室
 

贵阳
 

550025)

摘 要:针对现有钢材表面缺陷检测算法在资源消耗、检测精度上难以平衡的问题,提出一种基于YOLO11s改进的

轻量级钢材缺陷检测算法(EEC-YOLO)。首先采用ADown下采样模块,缓解细粒度信息丢失的同时实现模型轻量

化;其次,设计了一种新颖的跨通道交互的高效率注意力(EPCA),并嵌入YOLO11s主干网络中,从频域维度强化多

尺度缺陷特征提取,减少特征信息缺失;最后,设计增强型筛选特征金字塔网络(ES-FPN),通过使用增强局部注意力

(ELA)机制与组归一化优化特征选择与融合效果,对
 

YOLO11s
 

的特征融合网络进行重构,提升模型对小目标的关注

和检测能力。在NEU-DET数据集上,较YOLO11s的mAP@0.5提升3%,达到79.8%,参数量降低45.1%,计算量

降低30.5%;在GC10-DET数据集上,mAP@0.5提升3.2%,达到65.6%,参数量降低45.0%,计算量降低30.2%。
该算法实现了检测精度、计算成本与效率的良好平衡,为边缘终端设备的工业落地提供有力支持。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithms
 

are
 

difficult
 

to
 

balance
 

resource
 

consumption
 

and
 

detection
 

accuracy,
 

an
 

improved
 

lightweight
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLO11s
 

(EEC-YOLO)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

ADown
 

downsampling
 

module
 

was
 

used
 

to
 

alleviate
 

the
 

loss
 

of
 

fine-grained
 

information
 

and
 

realize
 

the
 

model
 

lightweight.
 

Secondly,
 

a
 

novel
 

enhanced
 

pooling
 

channel
 

attention
 

(EPCA)
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

and
 

embedded
 

in
 

the
 

YOLO11s
 

backbone
 

network
 

to
 

strengthen
 

multi-scale
 

defect
 

feature
 

extraction
 

from
 

the
 

frequency
 

domain
 

dimension
 

and
 

reduce
 

the
 

lack
 

of
 

feature
 

information.
 

Finally,
 

an
 

enhanced
 

screening
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(ES-FPN)
 

was
 

designed,
 

and
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

of
 

YOLO11s
 

was
 

reconstructed
 

by
 

using
 

the
 

enhanced
 

local
 

attention
 

(ELA)
 

mechanism
 

and
 

group
 

normalization
 

to
 

optimize
 

the
 

feature
 

selection
 

and
 

fusion
 

effect,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

attention
 

and
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

targets.
 

On
 

NEU-
DET

 

dataset,
 

compared
 

with
 

YOLO11s,
 

its
 

mAP@0.5
 

is
 

improved
 

by
 

3%
 

to
 

79.8%,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

45.1%,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

is
 

reduced
 

by
 

30.5%.
 

On
 

the
 

GC10-DET
 

dataset,
 

mAP@0.5
 

is
 

increased
 

by
 

3.2%
 

to
 

65.6%,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

45.0%,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

is
 

reduced
 

by
 

30.2%.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

detection
 

accuracy,
 

computational
 

cost
 

and
 

efficiency,
 

and
 

provides
 

strong
 

support
 

for
 

the
 

industrial
 

landing
 

of
 

edge
 

terminal
 

devices.
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0 引  言

  作为重要的工业材料之一,钢材在建筑、交通、工业制

造等领域中得到广泛应用[1]。但是,在实际生产过程中,受
加工设备和工艺的影响,产品表面会产生裂纹、气孔和夹杂

物等缺陷[2],这些缺陷,无论是直接或是间接,都会对带钢
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的质量和功能产生重大影响。因此,如何实现精确、高效的

钢材表面缺陷检测,以确保最终产品的质量和性能具有重

要意义。
目前,钢材表面缺陷检测,主要可分为传统方法和基于

深度学习方法。传统的检测方法包括目视检查、磁粉检查、
涡流检查和超声波检测[3]。然而,这些检测技术复杂、成本

高昂、对检验员要求高,容易导致误检、漏检,且难以进行大

规模检测[4]。随着深度学习技术的迅猛发展,基于图像的

物体检测方法已经在工业领域中得到了广泛应用[5]。基于

深度学的表面缺陷检测方法,根据是否有区域提案可以分

为两大类:一阶段和两阶段的检测算法[6]。典型两阶段算

法有R-CNN[7]、Fast
 

R-CNN[8]、Faster
 

R-CNN[9]和 Mask
 

R-CNN[10]。两阶段目标检测算法会首先生成一系列包含

潜在物体的候选区域,然后在这些候选区域内进一步生成

对象的精确位置信息和分类信息。因此具有较高的检测精

度,但检测速度较慢、模型体积较大,不利于边缘终端设备

部署。相 较 之 下,一 阶 段 方 法 包 括 SSD[11]、YOLO 系

列[12-15]、RetinaNet[16]等算法,直接生成概率和位置坐标,简
化了过程,提高了检测速度[17]。其中,值得注意的是,在钢

材表面缺陷检测中,YOLO模型以其出色的实时性和高精

度,一定程度上满足了工业对速度和性能的双重需求[18]。
然而,在钢材表面缺陷检测任务中,主要的挑战包括缺陷形

态的复杂多样、小尺度缺陷的难以准确识别以及终端设备

计算能力的有限性。这些因素使得现有的检测方法面临精

度与计算成本之间的巨大矛盾。因此,研究更加轻量化且

具有较高准确度的检测技术,成为当前工业界亟待解决的

问题[19]。
为解决这些问题,众多研究者提出一系列钢材表面缺

陷检测模型。曹义亲等[20]基于YOLOv5算法,构造
 

SPP_

Res特征金字塔结构,同时加入多头注意力机制,有效提升

检测精度,但该算法对部分小尺度目标(如裂缝类)检测效

果较差。Wu等[21]提出了一 种 基 于 YOLOv5s的 SDD-
YOLO 模 型,用 于 钢 材 缺 陷 检 测。该 模 型 设 计 了

Convolutional-ghostnet混合模块和多卷积特征融合模块,
可以降低计算复杂度,提高特征提取效率。Liu等[22]提出

了ST-YOLO模型用于钢材缺陷检测,采用分流融合网络

和自整定最优传输标签分配算法,实现了分类与定位任务

的高效特征融合。Kou等[23]基于 YOLO-V3提出了一种

无锚点的端到端缺陷检测模型:首先,通过自适应特征尺度

选择机制取代传统锚点结构,显著降低计算开销;其次,融
入定制化密集卷积块,增强特征提取、复用与表征能力。

Zhao等[24]基于YOLOv5
 

提出了用于钢材表面缺陷检测的

RDD-YOLO模型。该模型通过引入
 

Res2Net
 

扩展多尺度

感受 野,在 Neck端 设 计 双 特 征 金 字 塔(double
 

feature
 

pyramid
 

network,DFPN)深度融合高低层信息,最后,在
Head端 解 耦 分 类 与 回 归 任 务。实 验 结 果 显 示,较 原

YOLOv5性能得到了显著提升。Zhang等[25]在YOLOv5s

骨干中加入拉普拉斯锐化以提取清晰多尺度特征,在Neck
端引入搭载C3模块的残差加权双向特征金字塔(residual-
weighted

 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

embedded
 

with
 

C3
 

module,C3-BiFPN)以增强各尺寸缺陷的表示,以
及在 Head端通过K-means聚类生成4组先验框,分别预

测不同大小的目标。所提出的框架能够有效检测热轧钢的

表面缺陷,具有实时表面缺陷检测的潜力。Li等[26]结合

YOLOv5的颈部结构,使用了多尺度特征提取(multi-scale
 

feature
 

extraction,MSFE)模块和高效特征融合(efficient
 

feature
 

fusion,EFF)模 块 来 提 高 检 测 精 度。Li等[27]在

YOLOX算法中引入自适应空间特征融合(adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion,ASFF)模块,有效融合多尺度特征,从而提

升了检测精度,但同时增加了模型体积。尽管上述方法在

钢材缺陷检测中取得一定进展,然而,这些方法在处理小尺

度缺陷和模型轻量化上仍存在一定的挑战。
本研究提出一种改进的YOLO11s轻量化钢材表面缺

陷检测算法(EEC-YOLO),该算法有效地平衡了检测精度

和计算成本。该算法不仅在传统钢材缺陷检测任务中取得

了较高的精度,同时具备较低的计算复杂度,适合在工业边

缘设备中部署。引入ADown下采样模块替代传统卷积模

块,有效缓解细粒度信息丢失问题,同时提升模型效率。设

计跨 通 道 交 互 的 高 效 通 道 注 意 力 (enhanced
 

pooling
 

channel
 

attention,
 

EPCA)机制,并嵌入 YOLO11s主干网

络,增强了多尺度缺陷特征的提取能力。设计增强型筛选

特 征 金 字 塔 网 络 (enhanced
 

screening
 

feature
 

pyramid
 

network,ES-FPN),优化了YOLO11s的特征融合能力,提
升了对小目标的检测精度。在 NEU-DET和 GC10-DET
数据集上的实验结果表明,EEC-YOLO相比YOLO11s提

高了检测精度,并显著降低了计算复杂度和参数量。

1 YOLO11模型介绍

  YOLO11是YOLO系列的第11代模型,在YOLOv8
的基础上进行了深度优化。该模型在保持高检测精度的同

时,通过结构精简和训练策略优化,实现了计算效率与性能

的良好平衡。YOLO11s网络主要由主干、颈部和头部3部

分组成,结构如图1所示。其中,主干网络负责特征提取,
输入图像经过多层卷积逐步下采样以获得多级语义信息。

YOLO11s采用了改进的C3k2模块替代C2f模块,兼具

C2f的高效性与C3k的灵活性,从而在加快计算速度的同

时保持高检测性能。此外,主干中引入 C2PSA 模块与

SPPF模块结合使用,利用空间注意力机制强化特征表达,
使模型能更聚焦于关键区域,提高对目标的识别能力。颈

部结构采用特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,

FPN)与路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)相
结合的多尺度特征融合方式,通过上采样与特征拼接实现

不同层级特征的整合,以增强模型对多尺度目标的检测能

力。头部结构则对融合后的特征进行检测输出,YOLO11s
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在 检 测 头 中 引 入 了 两 个 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,DWConv),通过在每个通道上独立

卷积的方式减少通道间冗余计算,进一步提升推理速度与

检测效率。整体而言,YOLO11s模型在结构设计上兼顾

了轻量化与高性能,为后续改进模型EEC-YOLO的设计

提供了高效可靠的基础。

图1 YOLO11s网络结构

Fig.1 YOLO11s
 

network
 

structure

2 改进YOLO11s模型

  本研究提出了一种轻量化的EEC-YOLO检测模型,
用于提升钢材表面缺陷检测的精度、降低计算成本并提高

效率,尤其适用于资源受限且对实时性要求高的场景。首

先,设计了一种EPCA注意力模块并嵌入在骨干网络的底

端,从频域维度减少特征信息缺失,增强对复杂缺陷的识别

精度。这一策略显著提高了骨干网络的有效提取缺陷特征

的能力。其次,采用 ADown轻量化卷积模块替换原模型

中的使用的下采样方法,以减少因下采样导致的信息丢失

问题以及轻量化实现。最后,设计了轻量化网络ES-FPN
优化YOLOs特征融合层。ES-FPN基于高层筛选特征金

字塔网络(high-level
 

screened
 

feature
 

pyramid
 

network,

HS-FPN),引入增强局部注意力机制,进行颈部特征融合,
应对钢材缺陷检测中的多尺度挑战。其结构如图2所示。

2.1 EPCA注意力机制模块

  在 深 度 卷 积 神 经 网 络 中,通 道 注 意 力 (channel
 

attention,CA)机制通过学习各通道的重要性,帮助网络在

训练过程中聚焦于关键信息,从而提升模型在视觉任务中

的性能。传统的
 

SENet(squeeze-and-excitation
 

network)
采用了全连接层来进行通道间的依赖捕捉,但这种方法需

要对特征图进行显式的降维再升维,增加了计算复杂度且

容易导致模型的过拟合。因此,随着对计算效率的需求增

加,高效通道注意力(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)机

图2 EEC-YOLO网络结构

Fig.2 EEC-YOLO
 

network
 

structure

制中使用了基于一维卷积的通道间依赖捕捉方法。ECA
无需进行显式的降维,避免了传统方法的计算开销,同时也

能够有效地捕捉通道间的依赖关系。ECA首先通过全局

平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)对每个通道的空

间特征进行聚合,生成1个标量表示全局语义。随后,ECA
通过一维卷积在通道维度上滑动,学习相邻通道之间的加

权关系,并使用Sigmoid激活函数将加权结果映射到(0,
 

1)
区间,与输入特征逐通道相乘,从而实现对特征的加权分

配。然而,单一的GAP忽略了通道间局部最显著激活点的

细节信息,这在处理一些细粒度特征时可能导致性能的下

降,尤其是对于钢材表面缺陷的细节提取,平均池化方法往

往无法捕捉到不同尺度的局部激活信息。
为了解决这一问题,提出了EPCA模块,如图3所示。

通过以下两方面的改进显著提升了注意力机制的性能。

图3 EPCA模块结构

Fig.3 EPCA
 

module
 

structure

1)分级通道建模:为了使注意力机制能够在更细粒度的

通道子空间内进行学习,EPCA首先将通道维度划分为若干

组。每组通道分别进行池化和一维卷积操作,最后将各组的

输出重新拼接回原始的通道维度。这种分组建模方式使得

每一组通道能够独立学习特定的注意力模式,从而在局部特
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征和全局特征之间建立起“局部-整体”的建模层次。

2)多源池化特征融合:传统的ECA机制依赖于GAP
来提取全局特征,但这种方式无法有效捕捉到局部显著的

激活点,尤其是在具有复杂表面缺陷的钢材图像中,某些细

节特征可能被全局池化所忽略。为此,EPCA在GAP的基

础上引入了全局最大池化(global
 

max
 

pooling,
 

GMP)。通

过对全局平 均 池 化 和 全 局 最 大 池 化 结 果 的 加 权 融 合,

EPCA能够同时保留通道的整体语义信息和局部最强激活

信息。
为了更好地理解EPCA模块的理论优势,将其与现有

的ECA和卷积块注意模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)进行对比分析,重点探讨其在频域处理和

多池化融合方面的创新。在ECA中,采用一维卷积学习通

道间的加权关系,避免了传统SENet中计算复杂度较高的

全连接层结构。然而,ECA仍然依赖于GAP来提取通道

的全局语义信息,虽然能够有效捕捉全局信息,但其忽视了

通道中最显著的激活点,导致在细粒度特征捕捉上存在不

足,尤其在钢材表面缺陷检测中,缺陷形态的多样性和小尺

度缺陷的特征要求模型能够准确捕捉细节信息,而传统的

GAP方法未能完全解决这一问题。与ECA相比,CBAM
引入了双重注意力机制,同时考虑通道和空间的注意力,增
强了模型的表达能力,但其对频域处理的探讨较为有限,未
能深入研究不同池化方式对特征提取的影响。EPCA模块

通过融合GAP和GMP的多池化机制,能够在捕捉全局平

均信息的同时,通过最大池化保留局部显著特征,显著增强

了对细粒度特征的捕捉能力。这使得EPCA在频域处理

上表现出比ECA和CBAM 更为优越的性能,尤其在钢材

表面缺陷检测中,对于细小缺陷或复杂形态缺陷的处理更

加精准。另一方面,ECA仅使用GAP聚合全局信息,尽管

能够有效捕捉全局语义,但对于局部显著特征的敏感性较

差,尤其在多尺度特征处理上存在局限;而CBAM 通过处

理通道和空间的双重注意力信息增强了特征表达,但在多

尺度特征的处理上仍有所欠缺。相比之下,EPCA通过引

入GMP,实现了多池化的融合,不仅能够捕捉到通道的全

局语义信息,还能保留局部最强激活信息,从而提高了对多

尺度特征的敏感性,特别是在钢材表面缺陷检测中,能够更

好地处理复杂形态或微小缺陷,提高检测精度和模型的鲁

棒性。综上所述,EPCA在频域处理和多池化融合方面的

创新,使其在钢材表面缺陷检测任务中,尤其是在细粒度特

征和多尺度特征的捕捉能力方面,具有显著优势。
因此,为了减少与目标特征无关的干扰,提高钢材缺陷

检测 精 度,在 YOLO11s模 型 的 主 干 网 络 底 部 引 入 了

EPCA模块。该模块在保持较低参数量和计算量的同时,
显著提升了网络的视觉识别性能。

2.2 ADown模块

  下采样在YOLO模型中至关重要,因为它能够在减小

特征图尺寸的同时保留关键信息,降低计算负荷和参数数

量,从而加速网络的训练和推理过程。在 YOLO11s网络

中,卷积(Convolution,Conv)被用于下采样,虽然它有效地

减小了特征图的大小,但也导致了细粒度信息的丢失。由

于钢材缺陷的特征较为微弱且缺乏冗余信息,细粒度信息

的丢失会显著影响模型的检测性能。为了克服这一问题,
引入了来自 YOLOv9项目的 ADown下采样模块,替代

YOLO11s主干中的Conv操作。ADown模块通过更高效

的设计,能够更好地保留细粒度特征信息,提升模型在钢材

缺陷检测中的表现。ADown模块的结构如图4所示。

图4 ADown模块结构

Fig.4 ADown
 

module
 

structure

2.3 ES-FPN模块

  在YOLO11的多尺度特征融合模块中,PANet通过引

入自顶向下和自底向上的双向信息流,提升了不同尺度特征

的整合效果。然而,PANet在处理大分辨率特征图时,可能

会因为细节信息的丢失而导致性能下降,且常规的上下采样

操作可能削弱部分原始信息。为了解决这一问题,本研究在

HS-FPN[28]框架下对YOLO11的特征融合模块进行了改进。
首先,HS-FPN通过CA机制对不同尺度的特征图进行加

权,并对特征进行维度对齐。接着,采用选择性特征融合策

略,将高层语义信息与低层细节信息有效融合,从而增强模

型对微小目标和复杂结构的检测能力。然而,如图5(a)所
示,CA模块使用1×1卷积存在空间信息提取不足和长期依

赖捕获不充分的问题。为此,本研究提出了ES-FPN,使用增

强局部注意力(efficient
 

local
 

attention,ELA)机制[29]替代

CA,如图5(b)所示,ELA通过一维卷积在水平和垂直方向

上提取位置信息,卷积核尺寸从传统的1扩展到5或7,显著

增强了对长距离依赖的捕获能力。同时,为了避免批量归一

化带来的性能波动,ELA采用了组归一化,进一步提升了模

型的泛化能力。
在多尺度特征对齐之后,ES-FPN

 

通过选择性融合策

略,将高层语义信息与低层细节信息协同集成,最大程度保

留原始信息。这种协同融合使模型在检测钢材微小缺陷时

更加精准。如图5(c)、(d)所示,ES-FPN的结构由两个主

要组件组成。
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图5 ES-FPN模块结构

Fig.5 ES-FPN
 

module
 

structure

1)特征选择模块:ELA模块在此过程中起着重要作

用,ELA首先对输入的特征图fin∈RC×H×W 进行处理,其中

C 表示通道数,H 表示特征图的高度,W 表示特征图的宽

度。对于给定输入x,ELA在两个空间范围内对每个通道

进行平均池化:沿水平方向的(H,1)和沿垂直方向的(1,

W)。因此,第C 个通道在高度h 处和宽度w 处的输出可

以表示为:

ZW
C(w)=

1
W ∑0≤j<W

xc(j,w) (1)

ELA通过1D卷积增强水平和垂直方向的位置信息,
并使用组归一化(group

 

normalization,
 

GN)处理这些增强

的信息,从而得到在水平和垂直方向上位置注意力表示,如
式(3)和(4)所示。

yh =σ(GN(Fh(Zh))) (2)

yw =σ(GN(Fw(Zw))) (3)
其中,σ是非线性激活函数,Fh 和Fw 表示内核大小为

5或7的1D卷积。
最后,可以得到ELA模块的输出,记为Y:

Y =xc×yh ×yw (4)
最后,通过将位置注意力与相应比例的特征图相乘,可

以生成过滤后的特征图。然后,应用1×1卷积,将每个尺

度特征图的通道数减少到256个,确保不同尺度之间的维

度一致性。

2)特征融合模块:在YOLO11s的特征融合模块中,骨
干网络输出的多尺度特征图呈现出语义信息丰富但目标定

位较为粗糙的高层特征,而低层特征则提供了精确的目标

位置但缺乏深层语义。传统的做法是通过上采样将低层特

征与高层特征逐像素相加,以增强每一尺度的语义表达,但
这种方式并未对不同特征进行有效筛选,导致信息融合不

够精 细。为 克 服 这 一 局 限,引 入 了 选 择 性 特 征 融 合

(selective
 

feature
 

fusion,SFF)模块,通过对多层特征的通

道或空间权重进行学习,实现有针对性的特征筛选与融合,
从而在保证定位精度的同时进一步丰富语义信息。给定输

入高层特征fhigh∈RC×H×W 和低层特征flow∈R
C×H1×W1,首

先通过步长为2、核大小为3×3的转置卷对高级特征进行

扩展,得到特征大小为f̂high ∈RC×2H×2W。 然后,通过ELA
模块将高级特征转换为相应的注意力权重,以过滤低级特

征,获得一致维度的特征。最后,将滤波后的低级特征与高

级特征融合,增强模型的特征表示,得到:fout∈R
C×H1×W1。

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集

  在本实验中,使用NEU-DET[30]、GC10-DET[31]数据集

评估EEC-YOLO的有效性。实验按照8∶1∶1的比例随机

划分训练集、验证集和测试集。

NEU-DET数据集包括6类典型的热轧带钢表面缺

陷,即 裂 纹 (crazing,Cr)、夹 杂 (inclusion,In)、斑 块

(patches,Pa)、麻 点(pitted
 

surface,Ps)、压 入 氧 化 铁 皮

(rolled-in
 

scale,Rs)和划痕(scratches,Sc),图像的原始分

辨率为200×200
 

pixels,每类缺陷的图片都有300张,共
1

 

800张。其中4
 

189个缺陷可供评估。在这些缺陷中,有

447个小缺陷,其尺寸≤32×32
 

pixels,符合 MS-COCO度

量评估标准[32]。

GC10-DET
 

数 据 集 包 括 10 种 缺 陷,包 括 冲 孔

(punching,Pu)、焊 缝 (welding
 

line,Wl)、月 牙 形 间 隙

(crescent
 

gap,Cg)、水斑(water
 

spot,Ws)、油斑(oil
 

spot,

Os)、丝 斑(silk
 

spot,Ss)、夹 杂 物
 

(inclusion,In)、轧 坑

(rolled
 

pit,Rp)、折 痕 (crease,Cr)和 腰 部 折 痕 (waist
 

folding,Wf)。GC10-DET中有2
 

294张图像,每张图像的

大小为2
 

048×1
 

000
 

pixels。

3.2 实验设置

  本实验软硬件主要配置如表1所示。实验设置基本采
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用YOLO11官方在大型目标检测数据集COCO上所得到

的推荐参数。在训练阶段,设置随机梯度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)
 

优化器对网络参数进行迭代更新,
初始学习率设为

 

0.01,设定早停机制patience为50,动量

momentum设为0.937,权值衰减因子 weight_decay设置

为0.0005。输入图像尺寸为640×640
 

pixels、batch
 

size大

小为16、epoch为200轮。在最后10轮关闭
 

Mosaci数据

增强。

表1 软硬件环境配置

Table
 

1 Hardware
 

and
 

software
 

environment
 

configuration

环境名称 版本/大小

操作系统 Windows
 

11
处理器 12th

 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7
 

12700F
内存 16

 

G
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3060(12
 

GB)
编程语言 Python

 

3.8
深度学习框架 Pytorch

 

1.11、
 

CUDA
 

11.3
编译软件 Visual

 

Studio
 

Code

3.3 评价指标

  本实验采用平均精度均值(mean
 

average
 

precision,

mAP)、精确度(precision,P)、召回率(recall,R)、参数量

(parameters,Params)、计算量(FLOPs)5个指标对网络性

能进行评估。上述指标的定义式分别如式(5)~(8)所示。

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

AP=∫
1

0
PdR (7)

mAP=
∑

N

i=1
APi

N
(8)

其中,N 表 示 待 检 测 目 标 的 类 别 数;真 阳 性(true
 

positive,TP)是正确检测到的缺陷样本的数量;假阳性

(false
 

positive,FP)是 检 测 到 的 非 缺 陷 样 本 数;假 阴 性

(false
 

negative,FN)是错误检测到的缺陷样本的数量。

3.4 注意力机制对比实验

  为了验证在主干特征提取C2PSA 网络层之后引入

EPCA注意力机制带来的性能提升,本实验在
 

NEU-DET
 

数据集上,将基线模型分别引入当前主流的注意力机制后

的效果作对比,以证明改进方法的有效性,结果如表2所

示,其中最优值加粗显示。
根据对比实验结果,引入EPCA模块后,YOLO11s模

型在检测精度上表现出显著提升。基线模型YOLO11s的

mAP为76.8%,而EPCA的 mAP达到了78.4%,提升了

1.6
 

%,显示出EPCA在提升检测精度方面的显著优势。

  表2 注意力机制对比实验结果

Table
 

2 Experimental
 

data
 

comparison
 

on
 

attentional
 

mechanisms

模型
mAP50/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
P/

%
R/

%
YOLO11s 76.8 9.415 21.3 72.6 72.0
+SA 77.4 9.415 21.3 71.5 73.2
+CA 77.5 9.441 21.3 74.3 71.2
+ECA 77.9 9.415 21.3 72.9 73.3
+CBAM 77.2 9.678 21.3 70.6 71.4
+ELA 77.6 9.419 21.3 71.2 72.7
+EPCA 78.4 9.415 21.3 73.4 73.0

相比其他主流注意力机制,如SA(77.4%)、CA(77.5%)和
ECA(77.9%),EPCA的提升幅度更为明显,表明其能更有

效地增强模型对缺陷目标的关注。在参数量方面,所有引

入注意力机制的模型均保持在9.415×106 左右,表明

EPCA未显著增加模型复杂度,保持了 YOLO11s的轻量

性。相比CBAM(9.678×106),EPCA的参数量更低,确保

了更高效性。各模型计算量均为21.3
 

GFLOPs,进一步验

证了EPCA对计算量的影响极小。在P 和R 方面,EPCA
分别达到了73.4%和73%,较 YOLO11s提升了0.8%
和1%。

综上,实验结果表明,EPCA能有效增强YOLO11s模

型在钢材缺陷检测中的性能,提升了模型对复杂背景下缺

陷目标的关注,同时保持较低的计算量和参数量,具有较强

的实际应用价值。

3.5 消融实验对比

  本实验以YOLOv11s为基线模型,对其围绕3个方面

进行改进,设计了轻量高效的EEC-YOLO模型。为验证

每项改进的有效性,本研究分别在 NEU-DET、GC10-DET
数据集上进行5组消融实验。其中 M1表示将原颈部网络

替换成ES-FPN网络、M2表示将原主干网络中的Conv下

采样模块替换成ADown模块、M3表示将原主干网络底部

增加EPCA注意力机制模块。实验结果如表3、4所示,其
中最优值加粗显示。

表3 消融实验结果(NEU-DET)

Table
 

3 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment(NEU-DET)

模型
mAP/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
P/

%
R/

%
YOLO11s 76.8 9.415 21.3 72.6 72.0
+M1 77.8 6.566 18.9 76.0 72.1
+M2 77.4 8.031 17.4 74.2 72.1
+M3 78.4 9.415 21.3 73.4 73.1

+M1+
 

M2 78.5 5.179 15.0 76.2 72.1
+M1+M2+M3 79.8 5.168 14.8 78.6 72.9
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表4 消融实验结果(GC10-DET)

Table
 

4 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment(GC10-DET)

模型
mAP/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
P/

%
R/

%

YOLO11s 62.4 9.429 21.5 65.9 59.8

+M1 64.4 6.577 19.0 69.1 58.3

+M2 62.7 8.032 17.4 60.9 64.1

+M3 64.3 9.429 21.5 68.7 60.1

+M1+
 

M2 64.7 5.180 15.0 63.0 64.8

+M1+M2+M3 65.6 5.180 15.0 67.5 62.8

  在NEU-DET数据集上,基线模型YOLO11s的 mAP
为76.8%。引入ES-FPN(M1)后,mAP提升至77.8%,表
明 ES-FPN 在多尺度特征融合方面的有效性。替换为

ADown模块(M2)后,mAP为77.4%,尽管提升幅度较小,
但该模块有效减小了计算量。引入EPCA模块(M3)后,

mAP显著提升至78.4%,证明EPCA在聚焦缺陷目标和

减少背景干扰方面的优势。将三者组合后(YOLO11s+
M1+M2+M3),mAP达到79.8%,为本次实验中的最佳

结果,验证了三者协同作用的显著提升,同时保持较低的计

算复杂度。在GC10-DET数据集上,YOLO11s的 mAP为

62.4%,引入ES-FPN后,mAP提升至64.4%,进一步体现

了ES-FPN的优势。ADown模块(M2)对 mAP的提升较

小,达到62.7%,但其在计算量方面的减少十分显著。引

入EPCA模块(M3)后,mAP为64.3%,增强了模型对缺

陷的 敏 感 性。组 合 ES-FPN 和 ADown 后,mAP 达 到

64.7%,进一步提高了检测精度;3项改进(YOLO11s+
M1+M2+M3)后的 mAP为65.6%,为GC10-DET数据

集上的最佳结果。
图6、7为 模 型 改 进 前 后 分 别 在 NEU-DET、GC10-

DET数据集上各类缺陷检测精度对比,可以看出,EEC-
YOLO

 

相较于
 

YOLO11s
 

在两个数据集的各类缺陷上均

表现出更大的雷达覆盖范围,说明模型在大多数类别上的

检测精度均有所提升,且提升比较均衡。在NEU-DET
 

数

据集上,EEC-YOLO
 

在划痕、压入氧化铁皮和麻点等细粒

度或纹理复杂的缺陷上提升更为明显;而在
 

GC10-DET
 

数据集中,对于基线精度较低或易混淆的类别(如轧坑、折
痕等)提升幅度更大。说明

 

EEC-YOLO
 

的改进增强了模

型对复杂缺陷的检测能力,使整体检测性能更加稳定、鲁
棒性更强。

3.6 与其他算法对比实验

  为验证本研究算法的优越性,相同实验条件下,在
NEU-DET、GC10-DET数据集上,将改进后的算法与其他

主流目标检测算法进行对比,包括
 

Faster
 

R-CNN(ResNet-
50)、SSD(VGG16)、YOLOv5s、YOLOV6s、

 

YOLOv8s、

YOLOv9s、YOLOv10s、YOLO11s、YOLO12s算法。另外,

图6 NEU-DET各缺陷类别检测AP对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

AP
 

for
 

each
 

defect
 

category
 

detection
 

by
 

NEU-DET

图7 GC10-DET各缺陷类别检测AP对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

AP
 

for
 

each
 

defect
 

category
 

detection
 

by
 

GC10-DET

为进一步论证本研究改进后的
 

EEC-YOLO
 

的性能优势,
增加文献[33-36]针对 NEU-DET

 

数据集的先进轻量模型

对比实验。结果如表5、6所示,其中最优值加粗显示。
在NEU-DET数据集上,EEC-YOLO的 mAP达到了

79.8%,相比基线YOLO11s的76.8%提升了3%,优于其

他 主 流 目 标 检 测 算 法,如 Faster
 

R-CNN(74.4%)、

YOLOv5s(74.1%)和YOLOv6s(75.0%)。尤其是与传统

的SSD(67.8%)相比,EEC-YOLO在精度上有了大幅提

升,证明了其在钢材缺陷检测中的优越性能。同时,EEC-
YOLO的参数量仅为5.168×106,计算量为14.8

 

GFLOPs,明
显低于其他算法(如Faster

 

R-CNN的136.79×106 参数和

369.8
 

G
 

FLOPs),在保持较高检测精度的同时,极大地降

低了计算成本。同时,与文献[33-36]提出的先进轻量化模
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  表5 模型对比实验结果(NEU-DET)

Table
 

5 Models
 

comparison
 

experiment
 

results(NEU-DET)

模型
mAP/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
P/

%
R/

%

SSD 67.8 24.28
 

61.32 68.7 62.3

Faster-RCNN 74.4 136.79 369.8 75.4 72.2

YOLOV5s 74.1 9.12 24.0 68.3 70.5

YOLOV6s 75.0 16.30 44.1 73.1 69.7

YOLOv8s 75.6 11.14 28.4 73.4 70.2

YOLOV9S 74.6 7.18 27.0 76.9 68.6

YOLOv10s 73.5 8.05 24.7 74.7 69.3

YOLO11s 76.8 9.42 21.3 72.6 72.0

YOLO12s 75.3 9.08 18.7 76.5 66.5

文献[34] 78.5 5.88 10.9 - -

文献[33] 73.1 20.5 - - -

文献[35] 77.2 7.04 - 73.9 74.1

文献[36] 79.7 7.0 15.6 77.1 74.6

EEC-YOLO 79.8 5.17 14.8 78.6 72.9

表6 模型对比实验结果(GC10-DET)

Table
 

6 Models
 

comparison
 

experiment
 

results(GC10-DET)

模型
mAP/

%
Params/
(×106)

GFLOPs
P/

%
R/

%

SSD 56.9 26.29 62.7 65.4 35.6

Faster-RCNN 64.8 137.10 402.2 65.3 63.5

YOLOV5s 61.9 9.12 24.0 71.3 56.4

YOLOV6s 62.2 15.98 42.8 64.0 62.4

YOLOv8s 61.8 11.14 28.6 60.6 62.5

YOLOV9S 61.7 7.18 27.0 65.8 60.8

YOLOv10s 60.6 8.06 24.7 57.3 60.2

YOLO11s 62.4 9.43 21.5 65.9 59.8

YOLO12s 63.2 9.08 19.3 64.5 65.2

EEC-YOLO 65.6 5.18 15.0 67.5 62.8

型进行对比,本研究提出的
 

EEC-YOLO
 

模型在保持更低

计算成本的同时取得了更高的检测精度。具体而言,EEC-
YOLO

 

在
 

NEU-DET
 

上的
 

mAP
 

达到
 

79.8%,略高于文

献[36]模型的79.7%,并明显优于文献[34](78.5%)及文

献[35](77.2%)。在模型复杂度方面,EEC-YOLO
 

的参数

量仅为5.17×106,小于大部分轻量化对比模型(如文献[34]的
 

5.88×106、文献[36]的7.0×106),计算量为14.8
 

GFLOPs,
也与同类轻量模型保持相当甚至更低的计算开销。尤其是

相比文献[33]的20.5×106
 

参数量,EEC-YOLO
 

在模型尺

寸上具备显著优势。
在 GC10-DET 数 据 集 上,EEC-YOLO 的 mAP 为

65.6%,同 样 超 过 了 对 比 算 法,如 YOLOv5s(61.9%)、

YOLOv6s(62.2%)和 YOLOv8s(61.8%)。尽管 YOLO12s
的mAP相对较高(63.2%),但EEC-YOLO在计算效率上

表现更为出色,参数量和计算量均明显低于 YOLO12s
(9.08×106 和 19.3

 

GFLOPs)。这 一 结 果 表 明,EEC-
YOLO不仅在精度上表现突出,而且在计算复杂度方面具

有更好的平衡,对实时性和资源受限环境有较高要求的工

业缺陷检测任务。

3.7 可视化对比实验

  为了直观展示不同方法的检测效果,本研究将EEC-
YOLO算法与YOLO11s模型在NEU-DET和GC10-DET
数据集上的缺陷检测结果进行了可视化对比,如图8所示。

从图8可以看出,YOLO11s模型存在漏检和误检现

象,难以满足高质量钢材的生产需求。相比之下,EEC-
YOLO能够更加准确地检测有效缺陷区域,显著减少漏检

和误检,尤其在检测裂缝、麻点和划痕等难以识别的缺陷时

表现出色。如图8(a)所示,在 NEU-DET数据集上,EEC-
YOLO在裂纹、夹杂物、麻点和氧化皮等类别上取得了明

显提升;而在GC10-DET数据集上,如图8(b)所示,对于水

斑、轧坑、折痕和腰部折痕4类缺陷,EEC-YOLO的表现尤

为突出。此外,EEC-YOLO检测到的缺陷置信度明显高于

YOLO11s,尽管仍存在部分漏检,但总体检测效果优于基

线模型。可视化结果表明,EEC-YOLO具备更强的浅层特

征提取能力,能够有效检测小目标,避免漏检和误检,并在

检测性能上表现出显著优势。
此外,本研究还对NEU-DET和GC10-DET数据集的

6类缺陷生成了可视化热力图,以便更直观地展示检测效

果,如图9所示。从图9(a)、(b)可以看出,热力图的可视化

结果与图8的检测效果一致。对于难以检测的缺陷类别

(如 NEU-DET 数据集中的裂纹、夹杂物、麻点和划痕,

GC10-DET数据集中的水斑、轧坑和折痕等),EEC-YOLO
相较于YOLO11s在缺陷区域的热力效果更为突出,漏检

率和误检率更低,表明EEC-YOLO在小目标检测方面具

有较强的性能和较高的鲁棒性。

3.8 泛化性实验

  为了进一步评估本研究所提出模型的泛化能力,在

PKU-Market-PCB数据集[37]上对 EEC-YOLO 进行了测

试,将基线模型和本研究算法进行实验对比。该数据集总

共包含693张带有相应注释文件的PCB
 

缺陷图像。包括

115张漏焊(missing_hole,Mh)、115张缺口(mouse_bite,
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图8 检测可视化结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

visualization
 

results

Mb)、
 

116张开路(Open_circuit,Oc)、116张短路(short,

Sh)、115张毛刺(spur,Sp)和116张多余铜(spurious_

copper,Sc)缺陷。在实验中,数据集划分、实验参数设置和

评价指标与第3.1~3.3节保持一致,其实验结果如表7所

示,其中加粗表示最优值。
根据表7可知,EEC-YOLO 算法在

 

PCB
 

数据集上
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图9 热力图对比结果

Fig.9 Heat
 

map
 

comparison
 

results

mAP值达到
 

95.8%,相较于基线模型提升2.1%,表明本

研究算法具备更强的小目标检测能力,同时参数量和计算

量也具有显著优势。同时,本研究算法在
 

PCB
 

板数据集上

的可视化结果如图10所示。从图10可以看出,本研究算

法能够准确地检测出各种缺陷目标。实验结果表明本研

究算法具备较强的泛化性能。
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表7 PCB数据集实验结果对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

PCB
 

dataset
模型 mAP/% Params/(×106) GFLOPs P/% R/%

YOLO11s 93.7 9.42 21.3 95.4 91.8
EEC-YOLO 95.8 5.17 14.8 96.5 92.3

图10 PCB数据集检测可视化结果

Fig.10 Heat
 

map
 

comparison
 

results

4 结  论

  本研究针对现有钢材表面缺陷检测模型参数量大、多
尺度缺陷识别难,检测精度与模型轻量化难以平衡的问

题,本研究提出 EEC-YOLO 轻量级算法。该算法通过

ADown下采样模块实现轻量化压缩、EPCA注意力机制强

化特征提取、ES-FPN网络优化特征融合,在NEU-DET和

GC10-DET数据集上均实现精度提升与资源消耗降低,有
效平衡了检测精度、与轻量化需求,具备良好泛化能力。
未来将进一步优化模型工业现场稳定性与部署成本,推动

其在工业钢材缺陷检测中的规模化应用。
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