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摘 要:钢材表面缺陷检测对工业质量控制具有重要意义,但复杂纹理与多尺度特征增加了检测难度。为此,提出了

一种基于多尺度边缘增强与注意力融合的轻量化检测网络(MEA-YOLO)。所提方法以StarNet替代YOLOv11主干

以降低复杂度,设计多尺度边缘信息增强模块结合双域选择机制强化边界与上下文特征,并在检测头中引入空间增强

前馈网络提升细粒度识别能力。实验结果表明,所提方法在钢材缺陷检测任务中的 mAP50达到74.58%,较

YOLOv11n提升2.01%,同时参数量与GFLOPs分别减少14.3%和10.1%。此外,在GC10-DET数据集上的对比实

验同样取得了精度与速度的同步提升,进一步证明了模型的跨数据集泛化能力与工业实时检测的适用性。
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Abstract:Steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

plays
 

a
 

vital
 

role
 

in
 

industrial
 

quality
 

control,
 

yet
 

complex
 

textures
 

and
 

multi-
scale

 

characteristics
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

accurate
 

detection.
 

To
 

address
 

this,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

network
 

named
 

MEA-YOLO,
 

based
 

on
 

multi-scale
 

edge
 

enhancement
 

and
 

attention
 

fusion,
 

is
 

proposed.
 

The
 

approach
 

replaces
 

the
 

YOLOv11
 

backbone
 

with
 

StarNet
 

to
 

reduce
 

computational
 

complexity,
 

introduces
 

a
 

multi-scale
 

edge
 

information
 

enhancement
 

module
 

combined
 

with
 

a
 

dual-domain
 

selection
 

mechanism
 

to
 

strengthen
 

boundary
 

and
 

contextual
 

features,
 

and
 

incorporates
 

a
 

spatially
 

enhanced
 

feedforward
 

network
 

in
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

improve
 

fine-grained
 

recognition.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

mAP50
 

of
 

74.58%
 

on
 

steel
 

defect
 

detection
 

tasks,
 

outperforming
 

YOLOv11n
 

by
 

2.01%,
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

GFLOPs
 

by
 

14.3%
 

and
 

10.1%,
 

respectively.
 

Additional
 

evaluations
 

on
 

the
 

GC10-DET
 

dataset
 

further
 

demonstrate
 

consistent
 

improvements
 

in
 

both
 

accuracy
 

and
 

inference
 

speed,
 

confirming
 

the
 

model's
 

robustness,
 

generalization
 

capability,
 

and
 

suitability
 

for
 

real-time
 

industrial
 

inspection.
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0 引  言

  钢铁是现代工业中最为重要的基础材料之一,其表面

质量直接影响产品的力学性能、耐腐蚀性和后续加工工艺

的稳定性。因此,研发高精度、高效率且可工业部署的钢材

表面缺陷检测算法,对实现智能化质量管控具有重要意义。
传统钢材表面缺陷检测主要依赖人工检测[1]和基于手

工特征的机器视觉方法[2]。随着深度学习的发展,基于卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的检测

方法在工业视觉检测中得到广泛应用。两阶段检测器方

面,Faster
 

R-CNN[3]能够实现较高检测精度,但检测速度

较慢,难以满足实时需求。冷岳峰等[4]提出在特征金字塔

网络(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)和区域提议网络

(region
 

proposal
 

network,
 

RPN)之间加入特征融合与轻量
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化通道注意模块,增强对细小缺陷的特征捕获能力。另一

类研究基于RetinaNet进行了优化,王伟家等[5]通过轻量

化骨干网络、深度可分离卷积与空间金字塔池化机制提升

检测精度并降低参数量,实现生产线在线检测部署。单阶

段检测器(you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)系列以其端到端架

构和实时性优势在钢材表面缺陷检测中应用最为广泛[6]。
乔庆元等[7]提出YOLO-RSI,改进下采样模块和多尺度特

征融合结构,并通过Inner-WIoU优化回归损失函数,显著

降低误检率。刘翰林等[8]提出 YOLOv5s-CBC,引入卷积

注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)与
轻 量 级 上 采 样 算 子 (lightweight

 

upsampling
 

operator,
 

CARAFE)增 强 特 征 表 达 能 力。梁 礼 明 等[9]的 FMG-
YOLOv8s采用轻量化FasterNet骨干和 M-C2f模块,有效

提升检测速度,并改善多尺度特征提取。Tie等[10]提出

LSKA-YOLOv8,引入大核注意力模块并优化特征金字塔

结构。梁礼明等[11]提出DCD-YOLOv8n,通过多分支特征

聚合与可变形注意力机制实现资源消耗下降并提高平均精

度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)。Liu等[12]设 计

Resilient
 

YOLO方法,使用轻量卷积模块和坐标注意机制,
降低计算开销同时提升检测精度和鲁棒性。除YOLO系列

外,部分研究探索了其他框架的改进方向。张伟健等[13]基

于实 时 检 测 Transformer(real-time
 

detection
 

Transformer,
 

RT-DETR)提出轻量化RepNCSPELAN4模块与滑动可变

焦点损失(slide
 

varifocal
 

loss,
 

SVL),有效提升难样本学习

能力并降低参数量和计算量。张航等[14]提出 HGnetv2+
注意力机制的改进YOLOv5算法。Huang等[15]提出SSA-
YOLO,结合卷积挤压与激励机制(convolution

 

squeeze-
and-excitation,

 

CSE)、Swin
 

Transformer和自适应空间特

征融合机制(adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

ASFF)强化多

尺度特征交互。冯夫健等[16]提出了基于自注意特征融合

的检测模型SFNet,结合Swin
 

Transformer与坐标注意力

机制,实现多尺度特征高效融合,提升小目标缺陷检测能

力。黄志海等[17]提出了一种基于多光谱中期融合的IC器

件缺陷检测方法,在YOLO框架中引入双路特征提取与多

光谱图像特 征 融 合(multispectral
 

image
 

feature
 

fusion,
 

MIFF),显著提升轻微缺陷的检出性能。
现有基于YOLO的改进方法多聚焦于局部结构的替

换或单一模块的增强,例如轻量卷积、通道注意力或特征金

字塔优化等,虽然在一定程度上提升了检测性能,但仍难以

同时满足钢材缺陷检测中对边界细节、尺度一致性与推理

效率的综合要求。为解决这些问题,MEA-YOLO从特征

抽取、边缘强化和跨尺度融合3个层面构建了较为完整的

改进路径。主干网络采用StarNet,其卷积结构能够以较低

计算成本保持底层纹理与结构特征的表达质量;多尺度边

缘信息增强模块(multi-scale
 

edge
 

information
 

enhancement,
 

MSEIE)通过尺度调节与差分增强突出弱边界区域,并结

合双域选择机制(dual-stream
 

mechanism,
 

DSM)实现空间

域与通道域的联合筛选,从而改善复杂背景下细粒度缺陷

的可分性;检测头中引入的空间增强融合网络(spatial-
enhanced

 

fusion
 

network,
 

SEFN)依据空间依赖建模原理

增强跨尺度语义交互,使高层语义特征能够更有效地补充

细节特征。三者形成由低层到高层的递进式特征增强链

路,与多数仅在局部结构上进行替换的YOLO改进方法相

比,具有更强的整体协同性与表达能力。实验结果表明,该
方法在钢材表面缺陷数据集上兼具较高精度与实时性,验
证了其在工业在线检测场景中的应用价值。

1 方  法

1.1 网络总体结构

  本文提出的多尺度边缘增强与注意力融合钢材缺陷检

测网络(MEA-YOLO)基于YOLOv11框架构建,在保持端

到端检测架构的基础上,通过骨干网络轻量化、特征提取增

强以及多尺度特征交互优化,实现了钢材缺陷检测任务中

精度与实时性的兼顾。网络整体结构如图1所示。主要由

骨干网 络(backbone)、特 征 融 合 网 络(neck)和 检 测 头

(head)3部分组成。

图1 MEA-YOLO网络总体结构

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

MEA-YOLO
 

network

1)轻量化骨干网络

骨干部分采用轻量化的StarNet结构替代 YOLOv11
原有骨干,以显著降低参数量与GFLOPs。StarNet由多个

Star
 

Blocks组成,每个阶段均包含一层卷积与若干个Star
 

Block堆叠,用于提取不同层次的语义与空间特征。随着

网络的加深,特征图在空间分辨率逐步下降的同时,通道数

逐步增加,从而获得多尺度特征表示。

2)特征融合与多尺度边缘信息增强

Neck部分针对不同尺度特征图引入改进的 C3k2-
MSEIE模块,替代原有C3k2结构,以强化边缘与细粒度缺

陷特征的表达能力。该模块结合多尺度边缘提取与DSM,
在保留目标结构轮廓的同时有效抑制背景干扰。上采样
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(upsample)与特征拼接(concat)操作确保了高分辨率细节

信息与低分辨率语义信息的充分融合,从而提升不同尺寸

缺陷的感知能力。

3)高效特征交互与检测头

在最高层语义特征与融合特征之间,引入 C2PSA-
SEFN替换原有的C2PSA结构,实现跨尺度特征的高效融

合与全局上下文增强。最终,不同尺度的特征图分别输入

3个检测头(head),预测目标位置、类别及置信度。该多尺

度检测机制可同时兼顾钢材表面微小缺陷与大范围缺陷的

检测需求。

1.2 骨干网络

  为兼顾钢材表面缺陷检测任务中的实时性与检测精

度,本文在YOLOv11框架的骨干网络部分引入了轻量化

且高效的
 

StarNet结构[18]。骨干网络主要由4个阶段

(Stage1~Stage4)组成,每一阶段均包含卷积层与若干个

核心模块Star
 

Blocks。通过逐级下采样,骨干网络能够提

取从浅层纹理细节到深层语义信息的多尺度特征,为后续

的特征融合与检测提供充分的特征表达能力。

Star
 

Blocks是骨干网络的核心构建单元,其结构如

图2所 示,由 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,
 

DWConv)、全连接层(fully
 

connected,
 

FC)、
批归一化(batch

 

normalization,
 

BN)以及非线性激活函数

(rectified
 

linear
 

unit
 

6,
 

ReLU6)组成。该模块的设计思想

在于利用通道间的关系提升特征表达能力,并通过轻量化

操作降低计算开销。首先,输入特征经过深度可分离卷积

提取空间特征,并通过批归一化稳定特征分布。随后,特征

向量通过全 连 接 层 进 行 通 道 映 射,其 中 一 条 分 支 经 过

ReLU6激活,另一条分支保持线性传递,二者相乘实现特

征的高维映射。最后,融合后的特征通过另一全连接层和

深度可分离卷积恢复空间信息并输出。

图2 Star
 

Blocks模块结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

Star
 

Blocks
 

module

设输入特征图为X ∈ ℝC×H×W,则Star
 

Blocks的计算

过程可表示为:

U =BN DWConv(X)  (1)

Z1=ReLU6BN1(FC1(U))  (2)

Z2=BN2(FC2(U)) (3)

S=Z1☉Z2 (4)

Y=DWConvBN3(FC3(S))  (5)
其中,U 表示中间特征,Z1 表示第1分支特征,Z2 表

示第2分支特征,S表示两分支特征逐元素相乘后的特征,

Y 表示最终输出特征,DWConv(·)表示深度可分离卷积,

BN(·)表 示 批 归 一 化,FC(·)表 示 通 道 全 连 接 操 作,

ReLU6(·)为激活函数,☉为逐元素乘法。

1.3 C3k2-MSEIE模块

  为了进一步提升钢材缺陷检测在多尺度目标与细微边

缘结构上的表征能力,本文对原始C3K2模块进行了重构,
将其中 的 骨 干 卷 积 分 支 替 换 为 MSEIE。如 图3所 示,

MSEIE
 

首先利用多尺度池化与轻量卷积建立不同尺度的

上下文表征,以适应钢材缺陷在尺寸、形态和纹理复杂度上

的显著差异;随后在各尺度分支输出上引入边缘增强单元,
使网络能够显式强调强度突变区域,从而提升对弱纹理、模
糊边界缺陷的感知能力。

图3 C3k2-MSEIE模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

C3k2-MSEIE
 

module

在多尺度特征聚合后,模块进一步通过DSM[19]进行特

征筛选。DSM由空间域与通道域两个并行路径组成,前者

突出显著位置区域,后者强调语义相关通道,从而抑制冗余

背景并强化缺陷特征的辨识度。通过“多尺度特征捕获—
边缘 强 化—双 域 选 择—跨 尺 度 融 合”这 一 协 同 流 程,

MSEIE能够显著增强改进后C3k2的细节敏感性与跨尺度

建模能力,为后续检测头提供更具判别性的表征。

MSEIE由4个主要部分组成:多尺度特征分支:通过

多种感受野的池化操作(3×3,6×6,9×9,12×12)获取不

同尺度的上下文信息;边缘增强模块:利用特征差分与卷积

操作强化边缘信息;DSM:综合空间域与通道域的特征选

择能力;特征融合:通过特征拼接与1×1卷积进行融合降

维。输入特征X ∈ ℝC×H×W 经多尺度分支处理可表示为:
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Fi =Ui(DWConv3×3(Conv1×1(Poolsi(X))))

si∈ {3,6,9,12} (6)
其中,

 

Poolsi 表示尺度为si 的平均池化操作,Conv1×1
与DWConv3×3 分别为逐点卷积与深度可分离卷积,Ui(·)
表示上采样操作。

所有分支特征经边缘增强模块处理后与原始卷积分支

特征F0 融合:

Fconcat=Concat(F0,E(F3),E(F6),E(F9),E(F12))
(7)

其中,
 

E(·)表示Edge
 

Enhance操作。
边缘增强模块(edge

 

enhance,
 

EE)结构如图4所示,旨
在通过局部差分操作突出缺陷的边界信息。输入特征X
首先进行平均池化得到低频特征Xavg,再与原特征相减以

获取高频残差R:

R=X-AvgPool3×3(X) (8)
随后使用3×3卷积提取边缘模式并与原特征相加形

成增强输出:

Fedge=Conv3×3(R)+X (9)

图4 边缘增强模块结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

the
 

edge
 

enhancement
 

module

DSM 结 构 如 图 5 所 示,由 空 间 选 择 模 块 (spatial
 

selection
 

module,
 

SSM)与特征选择模块(feature
 

selection
 

module,
 

FSM)组成。SSM
 

通过多尺度卷积(3×3,5×5,

7×7)及池化操作提取不同尺度的空间特征,并采用逐点乘

法与逐元素加法实现特征融合:

T1= (DWConv7×7(DWConv5×5(X)))☉
(Conv3×3(MaxPool(X)+AvgPool(X))) (10)

Fssm =T1+DWConv3×3(X) (11)

FSM
 

则在通道维度进行均值池化并广播操作,对各通

道进行重要性建模。首先将Fssm 与其均值差进行逐元素相

减,再与原特征逐元素相乘,最后通过残差相加实现融合:

D =Fssm-BroadcastMean(Fssm)  (12)
最终输出为:

Fout=D☉Fssm+Fssm (13)

1.4 C2PSA-SEFN模块

  在检测头阶段,为进一步提升特征表达能力与跨通道

信息的交互效率,本文对原始C2PSA模块中的前馈网络

(feed
 

forward
 

network,
 

FFN)进行了功能增强,将其替换

为受
 

SEM-Net[20]启发的空间增强前馈网络SEFN。与传

统
 

FFN
 

仅依赖逐点卷积与非线性映射不同,SEFN在设计

上引入了空间分支与主干分支的双路径结构:主分支负责

局部语义的线性变换与通道重排,而空间分支通过降采样、

图5 DSM模块结构

Fig.5 Architecture
 

of
 

the
 

DSM
 

module

局部卷积与上采样操作提取跨区域的空间依赖关系,从而

弥补传统FFN在空间维度缺乏显式建模的局限。
改进后的PSA模块结构如图6所示,其整体处理流程

包括特征压缩、注意力增强以及基于SEFN 的特征重构

3个阶段。通过在FFN位置引入空间信息建模机制,使
PSA模块能够在保持轻量化特性的同时提升对细粒度缺陷

区域的响应能力,并强化跨尺度特征的融合效果,有助于进

一步提升检测头在复杂钢材表面缺陷场景中的识别能力。

图6 改进后的PSA模块结构

Fig.6 Improved
 

PSA
 

module
 

architecture

输入特征X∈ℝC×H×W 首先经过1×1卷积进行通道扩

增,得到高维嵌入表示X',以方便后续拆分:

X'=Conv1×1(X) (14)
特征X'被分为两支,一支进入注意力分支,通过构建

跨通道依赖关系生成加权系数A,另一支则直接保留原始

特征以增强残差信息:

Y1 =A 􀱇X' (15)
在FFN阶段,引入了SEFN模块,如图7所示,结合了

深度可分离卷积、多尺度空间上下采样和GELU,以更高效

地融合局部与全局特征。
主分支首先执行1×1卷积与3×3深度可分离卷积:

F1=DWConv3×3(Conv1×1(Y1)) (16)
辅助分支通过2×2平均池化提取低分辨率全局特征,
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图7 SEFN模块结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

SEFN
 

module

再经过两层3×3卷积后上采样回原尺度:

F2=Up(Conv3×3(Conv3×3(AvgPool2×2(Y1)))) (17)
将两分支特征拼接并融合,经过1×1卷积、3×3卷积

及GELU激活得到融合特征F:
F =GELU(Conv3×3(Conv1×1(Concat[F1,F2])))

(18)
最后,F 与主分支输入进行逐元素相乘,实现通道间

的特征再校准:

Z=F☉F1 (19)
通过引入SEFN,改进后的PSA模块能够在保持较低

计算复杂度的同时,显著提升通道间的特征选择性与跨空

间的上下文融合能力,为后续检测任务提供更加判别性的

多尺度特征表示。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  本文实验基于公开的NEU-DET数据集,以验证所提

方法在钢材表面缺陷检测任务中的有效性。该数据集由东

北大学构建,专门面向热轧钢带表面质量检测场景,涵盖工

业生产中6类典型缺陷:裂纹(crazing,
 

Cr)、氧化皮(rolled-
in

 

scale,
 

Rs)、麻点(pitted
 

surface,
 

Ps)、划痕(scratches,
 

Sc)、夹杂(inclusion,
 

In)以及斑块(patches,
 

Pa)。每类样

本数量均为300张,整体共计1
 

800张图像,保证了数据的

均衡性与代表性。所有图像的分辨率统一为200
 

pixel×
200

 

pixel,便于模型在相同尺度下进行训练与评估。在数

据集划分方面,本文遵循8∶1∶1的比例,将数据随机划分为

训练集、验证集和测试集,并保持各类别在3个子集中的分

布一致,以避免因类别不均衡导致的评估偏差。
为了进一步验证模型在更复杂工业场景下的泛化能

力,本文引入GC10-DET数据集作为补充测试。该数据集

专用于钢铁表面质量检测任务,包含10类典型缺陷:冲孔

(Pu)、焊缝(Wl)、新月形缝隙(Cg)、水斑(water
 

spot)、油斑

(Os)、丝斑(Ss)、夹杂物(In)、轧坑(Rp)、折痕(Cr)以及腰

部折痕(Wf)。GC10-DET数据集规模大于 NEU-DET,总
计收录2

 

312张缺陷图像,图像分辨率较高,来源于不同生

产批次与光照环境,具有良好的样本多样性与代表性。为

保证训练规范一致性,本文按照8∶1∶1的比例将数据集划

分为训练集、验证集与测试集,并确保各类别样本在不同子

集中分布均衡。

2.2 实验环境

  本实验在 Windows
 

10操作系统环境下完成,硬件平

台配 备 NVIDIA
 

RTX
 

5070
 

GPU,深 度 学 习 框 架 为
 

PyTorch
 

2.7.1并结合CUDA
 

12.8提供加速支持。所使

用的检测模型为基于 Ultralytics
 

YOLO框架的自定义结

构。在训练参数方面,模型输入尺寸固定为640×640,优
化器选用SGD,初始学习率设为0.01,批量大小为32,总训

练轮次为200。训练过程中启用了 AMP混合精度机制以

提升计算效率和显存利用率。在数据增强策略上,除采用

Rand
 

Augment自动增强机制外,还引入Mosaic拼接增强、
水平翻转与颜色扰动等方式,以提升模型的泛化性能和对

复杂场景的鲁棒性。

2.3 评价指标

  为全面评估所提方法的性能与效率,本文从精度指标

与复杂度指标两个方面进行考量,具体包括:
交并比(intersection

 

over
 

union,loU):在目标检测任

务中,该指标用于衡量预测框与真实框的重叠程度:

IoU =
|Bp ∩Bgt|
|Bp ∪Bgt|

(20)

其中,Bp 表示预测框,Bgt 表示真实框。以不同的置

信度阈值绘制精确率-召回率曲线(PR曲线),其下的面积

即为平均精度(average
 

precision,AP):

AP =∫
1

0
P(R)dR (21)

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP):
 

针对

多类别任务,采用各类别AP的平均值作为综合评价指标:

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (22)

其中,N 为类别数,APi 为第i类的平均精度。本文

重点使用 mAP50作为核心指标,即IoU阈值设为
 

0.5
 

时

的平均精度。
在复杂度指标方面,参数量(parameters)用于衡量模

型的存储规模,而GFLOPs(giga
 

floating
 

point
 

operations)
 

则反映模型在一次前向推理过程中所需的计算量。二者能

够从存储与运算两个维度评价模型的实际开销。

2.4 消融实验

  为验证所提模块的有效性,本文在 YOLOv11n基础

模型上逐步引入StarNet、C3k2-MSEIE与
 

C2PSA-SEFN
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模块开展消融实验。结果如表1所示,基准
 

YOLOv11n
的 mAP为72.57%,参数量与计算量分 别 为6.3M 和

2.58
 

GFLOPs;当引入StarNet后,mAP提升至72.76%,
同时参数量与计算量显著下降至5.0M和1.94

 

GFLOPs,体
现了该主干网络的轻量化优势。在此基础上加入C3k2-
MSEIE模块后,mAP进一步提升至73.58%,验证了其在

增强特征表达能力方面的作用;继续引入C2PSA-SEFN

模块 后,mAP 达 到 74.58%,较 基 准 模 型 整 体 提 升

2.01%,并在保持参数量与计算量低于原始模型的前提下

取得最优性能。综上,各改进模块均对性能提升起到积极

作用,其中StarNet贡献于复杂度下降,C3k2-MSEIE增强

了特征建模能力,而C2PSA-SEFN则在特征融合与注意

力机制方面发挥关键作用,三者结合实现了精度与效率的

兼顾。

表1 消融实验结果对比

Table
 

1 Ablation
 

study
 

results
组别 StarNet C3k2-MSEIE C2PSA-SEFN mAP/% GFLOPs Param/M
1 72.57 2.58 6.3
2 √ 72.76 1.94 5.0
3 √ √ 73.58 1.98 5.2
4 √ √ √ 74.58 2.32 5.4

  此外,为分析各模块在不同缺陷类型上的具体贡献,
本文对NEU-DET6类缺陷分别计算了 AP变化情况。结

果表明:StarNet对Pa与Ps等纹理相对规则的缺陷提升

更明显;C3k2-MSEIE
 

对Cr与Rs等边缘模糊、尺度变化显

著的缺陷改善突出;SEFN在In等纹理复杂类上带来更稳

定的增益,说明3模块在结构特征、边缘特征与空间语义

增强方面具有互补性。为验证各模块带来的性能提升是

否具有统计意义,本文对4组模型在相同训练配置下进行

了多次独立训练,并对mAP50指标采用配对t检验进行显

著性分析。结果显 示,在 引 入 C3k2-MSEIE 与 C2PSA-
SEFN后,模型相较于基准YOLOv11n的性能提升均达到

统计显著水平(p<0.05)。该结果表明,性能增益并非源

于随机波动,而是由所提出模块的稳定改进效果所驱动。
如图8所示,NEU-DET数据集中6类典型缺陷的检

测可视化结果。第1行为原始图像,第2行为YOLOv11n
的检测结果,第3行为本文提出方法的检测结果。可以观

察到,YOLOv11n在第1、2、5列图像中出现漏检现象,未
能完整识别出目标缺陷;而在第3、4、6列图像中则出现过

检问题,将部分非缺陷区域错误识别为缺陷。相比之下,
本文方法能够有效克服上述问题,显著降低了漏检率,还
减少了虚警现象,整体检测结果更加精确与稳定,体现了

所提出改进策略在钢材表面缺陷检测任务中的有效性。

图8 不同方法在6类缺陷上的检测可视化对比
Fig.8 Visualization

 

comparison
 

of
 

six
 

defect
 

types
 

using
 

different
 

methods

  如图9所示,训练过程中的收敛情况,其中图9(a)为
训练集损失曲线对比,图9(b)为验证集损失曲线对比,可
以看出所提方法在训练与验证阶段均收敛更快且整体损

失更低。
如图10所 示,模 型 在 验 证 集 上 的 精 度 表 现,其 中

图10(a)为mAP50的收敛对比,图10(b)为PR曲线对比,结

果表明所提方法在不同召回率下均能保持更高的精确率。

2.5 对比实验

  1)NEU-DET数据集

在对比实验中,本研究将所提出的方法与主流检测器

SSD、Faster
 

R-CNN以及不同版本的 YOLO系列模型进

行了系统评估。精度对比如表2所示。

·72·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

图9 训练与验证损失曲线对比

Fig.9 Training
 

and
 

validation
 

loss
 

curves

图10 验证集精度对比

Fig.10 Validation
 

performance
 

comparison

表2 不同检测模型在钢材缺陷数据集上的分类精度对比

Table
 

2 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models
 

on
 

the
 

steel
 

defect
 

dataset %

方法
AP

Cr In Pa Ps Rs Sc
mAP

SSD 27.63
 

70.63
 

83.17
 

79.64
 

53.16
 

81.87
 

66.02
 

FasterRCNN 36.68
 

75.73
 

91.69
 

83.59
 

60.49
 

80.78
 

71.49
 

YOLOv5n 27.39
 

72.84
 

91.26
 

81.29
 

63.10
 

87.65
 

70.59
 

YOLOv8n 36.09
 

71.59
 

90.46
 

82.04
 

62.04
 

88.03
 

71.71
 

YOLOv11n 34.26
 

73.92
 

87.17
 

83.31
 

64.84
 

91.91
 

72.57
 

YOLOv11s 35.79
 

74.39
 

91.60
 

83.21
 

62.41
 

94.14
 

73.59
 

本文方法 38.67
 

76.27
 

91.92
 

83.87
 

64.77
 

91.99
 

74.58
 

  传统SSD在大多数类别上的检测精度明显不足,

mAP50仅为66.02%,难以满足复杂场景需求。Faster
 

R-
CNN在整体精度上有所提升,mAP50达到71.49%,但其

在类别Cr上的表现依然受限。YOLO系列模型则在速度

与精度之间取得了较好平衡,其中 YOLOv11n的 mAP50
为72.57%,YOLOv11s则进一步提升至73.59%。相比之
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下,本文方法在各类别上均表现出较强的检测能力,在Cr
与In等 难 点 类 别 上 显 著 优 于 其 他 模 型,最 终 实 现 了

74.58%的mAP50,取得了最优结果。
如图11所示,不同检测模型在数据集上的性能对比,

包括精确率、召回率以及 mAP50。可以看出,所提方法在

3项指标上均取得改进,在精确率和mAP50上较其他方法

有明显提升,体现了其在保证检测精度的同时具备更强的

鲁棒性。

图11 不同方法在精确率、召回率、mAP50上的对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

precision,
 

recall,
 

and
 

mAP50

复杂度分析如表3所示,进一步验证了所提方法的有

效性。SSD与Faster
 

R-CNN尽管在部分类别上具有一定

  
表3 各检测模型的复杂度对比

Table
 

3 Complexity
 

comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

方法 mAP/% GFLOPs Parameters/M

SSD 66.02 30.68 24.4

Faster
 

RCNN 71.49 37.54 28.3

YOLOv5n 70.59 2.23 5.9

YOLOv8n 71.71 3.18 8.9

YOLOv11n 72.57 2.58 6.3

YOLOv11s 73.59 9.42 21.3
本文方法 74.58 2.32 5.4

精度,但其计算量与参数规模过大,限制了其在轻量化场

景中的应用。YOLO系列轻量化模型在参数与计算量上

优势明显,但在精度上仍存在一定差距。相比之下,本文

方法在仅需2.32
 

GFLOPs与5.4M 参数的条件下,即实

现了74.58%的mAP50,较YOLOv11n提升2.01%,且计

算开销与参数量均更低,充分体现了高效性与实用性。

2)GC10-DET数据集

为进一步验证模型的泛化性能,本文在钢材表面缺陷

大规模数据集GC10-DET上进行了补充实验。该数据集

包含工业生产中10类典型表面缺陷,纹理差异大、成像噪

声强、目标尺度跨度明显,对检测模型的特征表达能力与

稳定性提出了更高要求。
性能对比结果如表4所示。经典方法SSD与Faster

 

R-CNN
 

受限于浅层特征表达或推理速度,mAP50分别为
 

64.99%和68.27%,难以兼顾精度与效率。轻量化YOLO
系 列 在 实 时 性 方 面 表 现 突 出,其 中 YOLOv11n 取 得

69.85%的mAP50与213
 

fps,但在复杂缺陷边界上仍存在

一定漏检情况;YOLOv11s虽具有更高精度,但因模型规

模较大,其推理速度明显下降。相比之下,本文提出的

MEA-YOLO在 GC10-DET上实现了71.28%的 mAP50
与237

 

fps的推理速度,在所有对比模型中同时获得更高

精度与更优实时性。其性能提升主要得益于StarNet主干

降低冗余计算量,多尺度边缘增强模块 MSEIE强化细粒

度边界特征,以及SEFN提升跨尺度特征融合能力。

表4 不同模型在GC10-DET数据集上的检测结果

Table
 

4 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

GC10-DET
 

dataset

方法 mAP/% FPS

SSD 64.99
 

21

Faster
 

RCNN 68.27
 

16

YOLOv5n 69.36
 

231

YOLOv8n 67.83
 

173

YOLOv11n 69.85
 

213

YOLOv11s 68.32
 

71

本文方法 71.28
 

237

  可视化结果如图12所示,YOLOv11n在多类缺陷上

出现重复框及漏检等问题,反映其对弱边缘与低对比度缺

陷的判别不足。相比之下,MEA-YOLO
 

有效消除了重框

并减少漏检,边界定位更准确,充分体现了多尺度边缘增

强与注意力融合机制带来的识别稳定性提升。
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图12 不同方法在GC10-DET数据集上的检测可视化对比

Fig.12 Visualization
 

comparison
 

on
 

the
 

GC10-DET
 

dataset
 

using
 

different
 

methods

3 结  论

  本研究围绕钢材表面缺陷的自动化检测,提出了一种

基于多尺度边缘增强与注意力融合的轻量化检测网络

(MEA-YOLO)。实验结果表明,该方法在保持较低参数

量和计算复杂度的同时,能够有效提升对复杂纹理和多尺

度缺陷的检测精度,mAP50较 YOLOv11n提高2.01%,
参数量与GFLOPs分别下降14.3%和10.1%。研究结果

表明,多尺度边缘特征与注意力机制的融合在缺陷检测中

具有普遍适用性和实际价值。与已有工作相比,本方法兼

顾精度与效率,更契合实时工业检测需求。然而,对于极

小缺陷样本不足及复杂背景下的误检问题,仍有进一步改

进空间。后续研究可在数据多样性扩展、模型结构优化及

少样本检测等方面展开,以进一步提升方法的鲁棒性与通

用性。
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