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摘 要:针对钢板表面缺陷种类多、缺陷差异较大、漏检率高等问题,提出一种改进 YOLOv9的缺陷检测算法。首

先,算法通过FasterNet中的FasterBlock改进特征提取网络中的RepNCSPELAN4模块,设计了RepNCSPELAN4-FB
模块,实现多尺度特征融合,从而降低模型的参数量,其次,利用iRMB的倒残差结构和一种高效多尺度注意力模块

EMAttention相结合形成一种新的iEMA模块,提高网络的精确度,最后,使用Inner-WIOU损失函数,改善边界框回

归损失,提高了模型对不均匀分布及不同尺度目标缺陷的检测性能。通过在GC10-DET数据集上进行实验,改进的

算法在精确率、召回率和 map@0.5方面相比原算法提高了3.5%、3%、2.1%。该模型在钢铁表面缺陷检测中表现有

较好的性能。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

many
 

types
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

steel
 

plate,
 

large
 

defect
 

differences,
 

high
 

leakage
 

detection
 

rate,
 

etc.,
 

a
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

to
 

improve
 

YOLOv9
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

improves
 

the
 

RepNCSPELAN4
 

module
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

through
 

the
 

FasterBlock
 

in
 

FasterNet,
 

and
 

the
 

RepNCSPELAN4-FB
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

realize
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

secondly,
 

using
 

the
 

inverse
 

residual
 

structure
 

of
 

iRMB
 

and
 

a
 

kind
 

of
 

highly
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

module,
 

EMAttention,
 

to
 

combine
 

to
 

form
 

a
 

new
 

iEMA
 

module
 

that
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

network,
 

and
 

finally,
 

using
 

the
 

Inner-WIOU
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss,
 

which
 

improves
 

the
 

model's
 

detection
 

performance
 

for
 

inhomogeneous
 

distributions
 

and
 

target
 

defects
 

at
 

different
 

scales.
 

Through
 

experiments
 

on
 

the
 

GC10-DET
 

dataset,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

improves
 

the
 

precision,
 

recall
 

and
 

map@0.5
 

by
 

3.5%、3%
 

and
 

2.1%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm.The
 

model
 

shows
 

good
 

performance
 

in
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection.
 

Keywords:yolov9;Faster
 

Block;EMA;Inner-IoU;surface
 

defect
 

detection

 收稿日期:2024-08-14
*基金项目:河北省自然科学基金(F2018209201)项目资助

0 引  言

  在现代工业生产中,钢材因其优异的机械性能和加工

性能被广泛应用于各个领域。然而,钢板在生产过程中可

能会产生各种缺陷,如气泡、裂纹、分层、折叠等,这些缺陷

的存在不仅影响材料的力学性能,还可能成为结构失效的

潜在风险。因此,对钢板表面的缺陷进行严格的检测具有

重大研究意义。

传统的钢板表面缺陷检测方法一般是是依靠人工检

测,人工检测依赖于人眼观察,虽然这种方法比较直观,但
检测结果容易受到主观判断的影响,导致误差较大。此外,
这种方法还需要投入大量的人力和时间,检测速度较慢。
随着工业视觉领域的发展,计算机逐渐成为检测表面缺陷

的工具,人工神经网络[1]、支持向量机[2]等机器学习技术已

经广泛应用到钢材表面缺陷检测,但是这些检测的精度较

低,不能满足实际的需求。
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近年来,深度学习在图像领域的技术飞速发展,研究人

员也逐渐将目标检测技术应用到缺陷检测领域中,目前基

于深度学习的目标检测算法有两种:第一种是以SSD[3]和
YOLO[4]为代表的一阶段检测器,第二种是以R-CNN[5]和

Faster
 

R-CNN[6]为代表的二阶段检测器。向宽等[7]提出一

种改进Faster
 

R-CNN的方法,利用特征金字塔FPN结构

加强对细小缺陷的提取,然后引入感兴趣区域校准,同时使

用K-means算法对缺陷数据进行聚类,提升对铝材缺陷的

检测。Hou等[8]使用Cascade
 

Mask
 

RCNN进行迁移学习

对电缆表面缺陷进行识别。张嘉雄等[9]在特征提取网络中

嵌入CBAM注意力模块,引入解耦头,使用 Wise-IoU替换

原损失函数,提高了算法精度,但该模型对于小目标缺陷特

征提取方面仍存在不足。窦智等[10]通过SE模块和ACmix
注意力模块以及 WIoU损失函数,增强模型的特征提取能

力,提高了检测的精度。但是模型结构复杂,参数量较大。
马燕 婷 等[11] 采 用 RepVGG 网 络 为 主 干 网 络,引 入

Transformer模块,并结合BiFPN结构,降低了漏检率。赵

佰亭等[12]引入ConvNext模块,设计了C2fFB模块,以及

MPCE模块,提高了检测精度。霍超等[13]通过在YOLOv4
中引入深度可分离卷积,降低模型的复杂度,并且在特征提

取网络中融入SE注意力模块,加强了对缺陷的检测能力。
时造雄等[14]通过在YOLOv5中引入坐标注意力机制,并增

加小目标检测头对模型的检测能力有显著提升。谢林森

等[15]提出一种改进的 YOLOv5s-GD模型,在特征提取层

融合GhostNetV2模块,并且在特征融合层引入改进的

DenseNet密集网络模块,提升了模型整体的识别精度,但
对于小目标缺陷的检测能力仍有待提高。朱宏禹等[16]提

出一种改进的YOLOv5s模型,将小目标检测层替换大目

标检测层同时使用K-means++算法重新聚类,提高了模

型的检测精度。YOLOv9作为YOLO系列最新的目标检

测模型已有的改进有,吴仪邦等[17]通过引入SimAM 注意

力机制,替换上采样算子DySample,减少了网络参数量,提
高了识别精度。

上述成果都通过不同的方式提高了缺陷的检测性能,
但仍然难以满足现实的需求,在实际应用中仍存在困难,在
追求减少漏检和误检率的过程中,这些检测错误不仅会降

低生产效率,还可能引发产品质量问题。为了满足智能制

造领域对产品缺陷检测的严格标准,必须在多个层面上不

断进行改进和创新。针对这一现象,本文提出一种改进

YOLOv9的钢板表面缺陷检测的算法。首先,算法通过

FasterNet[18]中的FasterBLOCK模块改进特征提取网络中

的 RepNCSPELAN4模 块,设 计 了 RepNCSPELAN4-FB
(repncspelan4-fasterblock)模块,实现多尺度特征融合,从
而降低模型的参数量,然后,利用iRMB(inverted

 

residual
 

mobile
 

block)[19]的倒残差结构和一种高效多尺度注意力

模块EMAttentio(efficient
 

multi-scale
 

attention)[20]相结合

形成一种新的iEMA模块,提高网络的精确度,最后,使用

Inner-WIOU(inner
 

wise
 

intersection
 

over
 

union)损失函数,
改善边界框回归损失,提高了模型对不均匀分布及不同尺

度目标缺陷的检测性能。

1 改进的YOLOv9算法

1.1 YOLOv9结构

  YOLOv9是一种基于YOLOv7改进的目标检测模型,
其主要创新有:

1)引 入 可 编 程 梯 度 信 息 (programable
 

gradient
 

information,PGI),以解决网络随着深度增大而损失大量信

息的问题,它通过辅助可逆分支生成可靠的梯度,使深层特

征保持执行目标人物的关键信息,从而优化梯度流并提高

训练效率。

2)引 入 一 种 新 型 的 轻 量 级 网 络 架 构(programable
 

gradient
 

information,GELAN),它基于梯度路径规划,使
用传统的卷积算子实现高效的参数利用,比传统卷积在参

数使用率上更具优势,基于GELAN的架构,提出了一种新

的特征提取模块 RepNCSPELAN4,它是由跨阶段部分网

络(cross
 

stage
 

partial
 

network,CSPNet)和有效远程聚合

网络(efficient
 

layer
 

attention
 

network,ELAN)组成,结合

了重参数技术和CSPNet以及ELAN的特点,有助于提高

模型在目标检测任务中的准确率和效率。本文选取对小目

标检测更具优势的YOLOv9-C作为基础模型,以满足对钢

板检测的需求。网络结构图如图1所示。

1.2 RepNCSPELAN4-FB模块的构造

  YOLOv9作为面前目标检测领域的最新进展,虽然在

效率、精确度等方面都取得了显著的进步,但是随着模型的

不断地增大和复杂化,它们对于计算资源的需求也随之增

大,同时也增大了过度拟合的风险。针对这一问题,本文利

用一种高效的神经网络架构FasterNet改进YOLOv9模型

中的特征提取模块 RepNCSPELAN4中 RepNBottleneck
里的RepConvN模块,以此来提高模型性能并降低模型参

数量。结构如图2所示。

FasterNet是一种高效的神经网络架构,它通过部分卷

积(partial
 

convolution,PConv)的新技术来减少冗余计算和

内存访问,并利用PConv,实现了在多种设备上比其他现有

神经网络更快的运行速度,同时保持了较高的准确度。

FasterBlock是由一个PConv以及两个1×1的卷积组成,
其结构图如图3所示。

1.3 iEMA注意力模块

  为了使模型能够提取更多缺陷的特征,进一步提高对

钢板缺陷的检测效果,并尽可能地小的增加参数量,设计了

iEMA注意力机制。iEMA是一种融合了EMA(efficient
 

multi-scale
 

attention)和iRMB(inverted
 

residual
 

mobile
 

block)的注意力模块,iRMB的主要思想是将轻量级的

CNN架构与基于注意力的模型结构相结合,以构建高效的

网络,以此思想为启发将iRMB与高效多尺度注意力EMA
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图1 YOLOv9-C结构图

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLOv9-C

图2 改进的RepNCSPELAN4-FB模块与RepNCSPELAN4模块比较

Fig.2 Comparison
 

of
 

the
 

improved
 

RepNCSPELAN4-FB
 

module
 

with
 

the
 

RepNCSPELAN4
 

module

图3 FasterBlock模块

Fig.3 FasterBlock
 

module

模块相融合。通过iRMB的到残差结构与EMA注意力模

块相结合,提高了模型处理特征的能力。其结构图如图4
所示。

1.4 Inner-WIoU损失函数

  边界框损失函数是目标检测损失函数的重要部分,

YOLOv9的边界框损失函数使用的是CIoU,由于钢板缺

陷种类多,缺陷类型大小不一、分布不均匀,以及数据集噪

声干扰,导致原CIoU损失函数泛化能力弱,对缺陷检测造

成一定的影响。Inner-IoU[21]通过引入比例因子来控制辅

助边界框的比例大小,从而解决了现有方法泛化能力弱的
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图4 iEMA注意力模块

Fig.4 iEMA
 

attention
 

module

问题。虽然Inner-IoU解决了传统IoU泛化能力的局限

性,但在训练的后期阶段会出现由于低质量实例而导致锚

盒收敛速度减慢的问题,所以选择在Inner-IoU的基础上

加入 WIoU[22]损失函数。Inner-IoU定义如下:

bgt
r =xgt

c +
wgt×kratio

2
,bgt

l =xgt
c -

wgt×kratio

2
(1)

bgt
b =ygt

c +
hgt×kratio

2
,bgt

t =ygt
c -

hgt×kratio

2
(2)

br =xc+
w×kratio

2
,bl =xc-

w×kratio

2
(3)

bb =yc+
h×kratio

2
,bt =yc-

h×kratio

2
(4)

sinter=(min(bgt
r ,br)-max(bgt

1,b1))×(min(bgt
b ,bb)-

max(bgt
t ,bt)) (5)

sunion = (wgt×hgt)×k2
ratio+(w×h)×k2

ratio -sinter

(6)

IoUInner =
sinter

sunion
(7)

式中:Sinter 为锚框与标注数据集框的交集,Sunion 为锚框与

标注数据集框的并集。

WIoU
 

Loss在CIoU
 

Loss的基础上引入了动态聚焦

机制来改善边界框回归损失。其定义如下:

LWIoUv1 =RWIoULIoU (8)

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

(W2
g +H2

g)*  (9)

式中:x、y 为预测回归框的中心坐标,xgt、ygt 为真实回归

框的中心坐标,W2
g、H2

g 为最小包围框的大小。
最后将Inner-IoU损失与 WIoU边界框回归损失函数

相结合为Inner-WIoU(inner
 

wise
 

intersection
 

over
 

union),
定义如下:

Linner-WIoU =LWIoU +IoU-IoUInner (10)
最终改进的模型如图5所示。

图5 改进后的YOLOv9网络结构图

Fig.5 Improved
 

YOLOv9
 

network
 

structure
 

diagram

2 实验结果分析

2.1 数据集介绍

  实验数据集使用公开数据集GC10-DET[23],该数据集

包含了10种不同类型的钢板表面缺陷,图片分辨率为

2
 

048×1
 

000,10种表面缺陷分别为腰部折痕、新月形缝

隙、油斑、夹杂物、轧坑、折痕、水斑、丝状斑、焊缝、冲孔,总
共2

 

292张缺陷的灰度图片,训练集、测试集、验证集按

7∶2∶1的比例分配。
2.2 实验环境

  实验中使用的操作系 统 为 Ubuntu20.04,GPU 为

RTX3090(24
 

GB),CPU 为12
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
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Platinum
 

8255C
 

CPU@2.50
 

GHz,深 度 学 习 框 架 为

Pytorch,Pytorch版本为1.11.0,Python版本为3.8,Cuda
版本为11.3。

参数设置:图片大小设置为640×640,训练轮次为

150,批量大小为8,学习率为0.01。

2.3 评价指标

  实验采用精确率(precision,P)、召回率(recall,R)以及

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,map),包括 map@
0.5和map@0.5:0.95,浮点运算次数GFLOPs相关公式

如下:

P =
TP

TP+FP
(11)

R =
TP

TP+FN
(12)

AP =∫
1

0
P(R)dR (13)

mAP =
1
n∑

n

i=0
AP(i) (14)

式中:TP 为预测目标正确的个数,FP 为预测目标错误的

个数,FN 为模型未能检测出的目标。mAP 是对所有类别

的AP 值取平均所得,n为类别个数,i为检测的次数。

2.4 消融实验

  为验证算法的有效性,在基于原YOLOv9模型的基础

  

上逐一加入各改进的模块进行消融实验,实验结果如表1
所示,实 验 以 YOLOv9为 基 准,该 算 法 的 精 确 率 P 为

0.807,召回率R为0.664,map@0.5为0.731,map@0.5:

0.95为0.408,GFLOPs为236.7,第1组实验在YOLOv9
模型的基础上添加iEMA注意力机制,map@0.5提高了

1.2%,map@0.5:0.95提高了0.7%,R 提高了2.6%,

GFLOPs增加了8.6,第2组实验将原算法特征提取网络

中的RepNCSPELAN4模块加入FasterBlock(FB),map@
0.5提高了1.7%,map@0.5:0.95提高了0.4%,R提高

了3.7%,P保持不变,GFLOPs增加了0.9,第3组实验将

原算法的CIoU损失函数替换为Inner-WIoU损失函数,

map@0.5提高了1.5%,R提高了0.4%,map@0.5:0.95
提高了1.1%,P提高了1.1%,GFLOPs保持不变,第4组

实验是在第3组的基础上加入了iEMA注意力机制,对比

实验2和实验3在map@0.5、map@0.5:0.95、P这3个方

面均有提升,在R方面对比实验2仅有0.9%的下降,在
GFLOPs方面对比原数据增长了8.6,实验5在实验4的

基础上又加入了Faster
 

Block(FB),各参数对比之前的所

有实验均有提升,并且在 GFLOPs方面对比实验4减少

了0.1。

2.5 对比试验

  为了检验本文算法的性能,本文对目前广泛使用的

  表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
模型 P/% R/% map@0.5/% map@0.95/% GFLOPs/G

YOLOv9 80.7 66.4 73.1 40.8 236.7
YOLOv9+iEMA 80.8 69.0 74.4 41.5 245.3
YOLOv9+FB 80.7 70.1 74.8 41.2 237.6

YOLOv9+Inner-WIoU 81.8 66.8 74.6 41.9 236.7
YOLOv9+Inner-WIoU+iEMA 83.5 69.2 75.0 41.2 245.3

YOLOv9+Inner-WIoU+iEMA+FB 84.2 70.2 75.2 41.9 245.2

6种目标检测模型进行研究,包括 Faster
 

R-CNN、SSD、

YOLOv5s、YOLOv6n、YOLOv7-tiny、YOLOv8n。同时使

用P、R、map@0.5作为性能指标对不同模型进行评估,实
验结果如表2所示,除本文模型外的其他模型数据来自文

献[24]。
由表2可知,在GC10-DET数据集上改进的YOLOv9

模型map@0.5达到了75.2%,并保持了较高的精确率P
和召回率R。

2.6 损失函数对比分析

  为了进一步验证Inner-WIoU的优势,在相同的实验

条件下,将CIoU、DIoU、EIoU、WioU、Inner-IoU与Inner-
WIoU进行实验对比,实验结果如表3所示。由表3可知,

DIoU与EIoU对比原YOLOv9的CIoU精确度P都有较

大程度的下降,WIoU虽然在精确度P上有较小程度的下

  表2 对比实验结果

Table
 

2 Comparative
 

experimental
 

results
模型 P/% R/% map@0.5/%

Faster
 

R-CNN 19.7 44.2 32.6
SSD 62.8 15.5 43.9

YOLOv5s 68.2 63.8 68.7
YOLOv6n 70.4 68.3 70.3
YOLOv7-tiny 64.5 59.0 66.4
YOLOv8n 68.4 64.3 68.5
YOLOv9 80.7 66.4 73.1

本文 84.2 70.2 75.2

降,但 是 map@0.5提 高 了0.8%,map@0.95提 高 了

0.3%,Inner-IoU对比CIoU在各个指标方面皆有一定提
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升,但在训练的后期阶段会出现由于低质量实例而导致锚

盒收敛速度减慢的问题,所以选择在Inner-IoU的基础上

加入 WIoU损失函数,由实验表明Inner-WIoU对比Inner-
IoU在各指标上皆有提升。

2.7 模型热力图分析

  为了评估改进算法检测特征提取的能力,将原始算法

和改进算法的热力图进行对比,结果如图6。红色高亮区

域表示模型提取钢板表面缺陷特征时特别关注的区域,由
图6可知,改进后的算法有更强的抗干扰能力,对缺陷的

定位更加精准,更准确地描绘出了缺陷特征的感兴趣

区域。

表3 损失函数对比结果

Table
 

3 Loss
 

function
 

comparison
 

results %
函数 P R map@0.5 map@0.95

CIoU 80.7 66.4 73.1 40.8

DIoU 75.2 69.3 73.6 41.5

EIoU 66.0 69.9 72.5 41.1

WioU 79.7 66.5 73.9 41.1

Inner-IoU 81.0 66.5 74.4 41.5

Inner-WIoU 81.8 66.8 74.6 41.9

图6 热力图可视化对比结果

Fig.6 Comparison
 

results
 

of
 

heat
 

map
 

visualization

3 结  论

  针对钢板表面缺陷种类多、缺陷差异较大、漏检率高

等问题,提出一种改进YOLOv9的缺陷检测算法。首先,
算法通过FasterNet中的FasterBlock改进特征提取网络

中的RepNCSPELAN4模块,设计了RepNCSPELAN4-FB
模块,实现多尺度特征融合,从而降低模型的参数量,其
次,利用iRMB的倒残差结构和一种高效多尺度注意力模

块EMAttention相结合形成一种新的iEMA模块,提高网

络 的 精 确 度,最 后,使 用 Inner-WIOU (inner
 

wise
 

intersection
 

over
 

union)损失函数,改善边界框回归损失,
提高了模型对不均匀分布及不同尺度目标缺陷的检测性

能。实验结果表明,本文算法能够有效检测出钢板表面缺

陷,相比YOLOv9算法在精度上有明显提高。
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