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基于YOLOX改进模型的
金属表面缺陷检测

车国霖,傅家辉
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院,昆明650504)

摘要:针对金属表面缺陷检测中模型精度与推理速度难以兼顾的问题,提出一种基于

YOLOX模型改进的SWE-YOLOX检测算法.首先,为解决复杂背景干扰大及缺陷尺度变

化显著的问题,引入混洗通道注意力模块,增强特征表达能力并抑制无关信息;其次,针对

缺陷边缘模糊、纹理不清晰的问题,融合小波卷积以提升频域特征提取能力,从而强化细节

信息表达;最后,将原有交并比(IoU)损失函数替换为EIoU损失函数,以优化预测框与真实

框的回归精度.实验结果表明,该方法在数据集 NEU-DET 上平均表面精度(mAP)达

76.3%,较YOLOX模型提升3.86百分点,且在参数量与计算复杂度基本不增加的前提下

保持了较快的推理速度.
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Abstract:Aimingatthechallengeofbalancingmodelaccuracyandinferencespeedinmetalsurface
defectdetection,weproposedanimprovedSWE-YOLOXdetectionalgorithmbasedontheYOLOX
model.Firstly,inordertosolvetheproblemoflargeinterferenceofcomplexbackgroundsand
significantvariationindefectscales,weintroducedachannelshuffleattentionmoduletoenhance
featureexpressionabilityandsuppressirrelevantinformation.Secondly,aimingattheproblemof
uncleardefectedgesandweaktexturefeatures,weincorporatedwaveletconvolutiontoimprovethe
extractionabilityoffrequency-domainfeatures,therebyenhancingtheexpressionofdetailedinformation.
Finally,theoriginalintersectionoverunion (IoU)lossfunctionwasreplacedwithanenhanced
intersectionoverunion(EIoU)lossfunctiontooptimizetheregressionaccuracybetweenpredicted
boxesandgroundtruthboxes.Experimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesamean
averageprecision(mAP)of76.3%ontheNEU-DETdataset,whichis3.86percentagepointhigher
thanthatofYOLOXmodel.Italsomaintainsafastinferencespeedwithoutincreasingthenumberof



parametersandcomputationalcomplexity.
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0 引 言

金属表面缺陷检测是工业制造中至关重要的一环,直接关系到产品的质量、安全性和使用寿命.
随着现代制造业对精度、质量和可靠性要求的不断提升,传统人工检测方法已无法满足高效、准确的

需求.金属材料广泛应用于航空航天、汽车、船舶等关键领域,表面缺陷如裂纹、划痕、凹坑等,虽然

在早期肉眼难以察觉,但在实际使用中可能会导致结构疲劳、断裂甚至灾难性事故.因此,提高对金

属表面的缺陷检测精度有一定的应用价值.
目前,针对不同种类的金属表面缺陷,常用的缺陷检测方式主要包括:磁粉检测法、渗透检测法、

涡流检测法、超声波检测法、X射线检测和机器视觉检测法[1].除机器视觉外,其他检测方式都较依

赖材料的物理、化学特性,且需要专业人员操作和判断,结果受人为因素影响较大,同时成本也较高.
而在机器学习中,传统的机器视觉依赖手工设计特征[2-8],效率低且难以适应复杂场景.而深度学习中

的卷积网络由于其特性是自动学习特征,擅长处理高维度、非线性和复杂的视觉任务[9],以及持续的

深度学习发展[10-12]和硬件进步,使深度学习在解决机器视觉中的复杂任务和大规模数据处理需求方面

展现了显著优势,被广泛应用于缺陷检测任务中[13-15].文献[16]中的 MaskR-CNN检测算法解决了传

统卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)难以准确检测金属表面存在大量纹理复杂、光

照不均和对比度低的缺陷.Kou等[17]将YOLOv3网络中基于锚框的结构修改为无锚框特征选择机制,
并在模块中引入专门设计的密集卷积块,有效提高了钢带表面缺陷检测的精度.Shi等[18]通过改进

SSD(singleshotmultiBoxdetector)算法,引入注意力机制、多层特征融合提高PCB(printedcircuit
board)缺陷检测的精度.刘培勇等[19]在传统CNN的基础上构建了多支路神经网络,引入注意力模块

和特征融合的策略,模型在磁瓦图像上做到了高速、高精度的检测性能.刘兰兰等[20]在主干网络中嵌

入卷积块注意力机制,并通过使用CIoU优化边界框损失函数提升模型的收敛能力,提高了输电线路

缺陷检测的精度.耿志强等[21]提出了构建连续小波卷积层取代卷积神经网络中的初始卷积层,相比于

传统的基于CNN在检测精度上有所提升.然而,上述方法在提升检测精度的同时,通常引入了额外的

计算开销和模型复杂度,导致推理速度下降,从而限制了其在实时工业场景中的应用.另一方面,也

有研究尝试通过改进网络结构提升特征表达能力.Finder等[22]提出 WTConv方法通过引入小波卷积

增强模型对纹理和细节特征的提取能力,在一定程度上提升了检测精度.但该类方法同样面临计算复

杂度增加的问题,在实际部署中需在精度与效率之间进行权衡.
现有金属表面缺陷检测方法虽然在检测精度方面取得了显著进展,但普遍存在精度提升依赖复杂

结构设计、计算开销较大、实时性不足的问题.在实际工业检测场景中,检测系统不仅需具备高精度,
还需满足高效率和低延迟的要求,因此如何在保证检测精度的同时降低模型复杂度,实现精度与速度

的有效平衡,仍是亟待解决的关键问题.
尽管现有方法在一定程度上提升了检测精度,但在复杂工业场景下仍面临多种挑战.图1为金属

表面缺陷检测中难以检测的类型.由图1可见,金属表面缺陷检测主要存在以下三方面难点:

1)图1(A)和(B)的轧制氧化皮(Rs)缺陷区域与背景区域纹理相似,难以区分,导致模型易误检;

2)图1(C)和(D)的点蚀面(Ps)缺陷包含的缺陷尺度变化较大,网络难以检测到微小缺陷;

3)图1(E)和(F)的裂纹(Cr)缺陷纹理不明显,导致网络难以捕捉到缺陷的特征.
基于上述分析,本文提出一种改进模型SWE-YOLOX.首先,选取YOLOX作为基础网络,引入

混洗通道的注意力机制,增强多尺度处理的能力,聚焦于缺陷区域,减低背景噪声的影响;其次,引入

小波卷积,增强图像的对比度和细节纹理,突出缺陷区域,使检测更敏感;再次,修改网络的损失函

数,引入额外的惩罚项,优化网络预测框与真实框的位置关系;最后,结合三者提出一种新的用于钢
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材表面缺陷的检测网络SWE-YOLOX,并在公开钢材表面缺陷数据集NEU-DET上验证模型的有效

性,在不明显增加模型参数量和复杂度的情况下,有效提高了模型的检测精度.

图1 金属表面缺陷检测中难以检测的类型

Fig.1 Typesthataredifficulttodetectinmetalsurfacedefectdetection

图2 SWE-YOLOX网络结构

Fig.2 SWE-YOLOXnetworkstructure

1 金属表面缺陷检测模型SWE-YOLOX
1.1 SWE-YOLOX网络结构

SWE-YOLOX网络结构如图2所示.SWE-YOLOX网络主要分为3个部分:Backbone,Neck和

Head.主干网络 Backbone主要负责特征的提取,包括 Focus,Conv,CspLayer,SPPBottleneck和
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WTConv模块.Focus操作将输入的图像分为4个切片,然后在通道上进行拼接,将空间信息转化为通

道信息,再接一个卷积操作Conv.Conv是基本的卷积单元,其操作顺序为二维卷积、归一化和激活值

运算.CspLayer模块的结构为两条分支,一条经过Conv卷积操作,另一条经过Conv操作后再经过

Bottleneck操作,此处可多次使用Bottleneck,这取决于可定义的参数,将两条分支Concat拼接,最后

再做Conv卷积操作.其中Bottleneck主要的结构为残差结构,同样也分为两条分支,一条不做任何操

作,另一条做两次卷积操作,最后由网络中的参数决定是否将两个分支相加.SPPBottleneck的结构为

先将输入经过一次卷积操作,然后将结果平行的分别进行多次最大池化操作,再将多个最大池化操作

结果与卷积后的结果Concat拼接,最后再进行一次卷积操作.WTConv是本文添加的模块,通过捕捉

频域的信息,能增强多尺度特征提取,并保留边缘纹理等细节,且本身所需的参数量较小,可在不

增加网络复杂度的情况下提升特征提取能力,理论上对纹理不明显、边缘模糊的特征更有效,Neck网

络主要用来实现不同尺度的特征融合,其主要结构是特征金字塔(FPN)和ShuffleAttention.FPN将

深层特征图和浅层特征图通过自顶向下的路径进行融合,生成多层特征图,用于处理不同大小的目

标;ShuffleAttention为本文添加的模块,其结构主要为通道混洗、空间注意力和通道注意力三者的结

合,通道混洗增强了通道之间的相互依赖性,改进不同层次特征的融合,注意力机制通过对特征图施

加注意力权重,使网络更关注有重要信息的通道和空间区域,减少背景的干扰,提升特征表达能力.
Head部分共有3个检测头,使用3种不同分辨率的特征图进行预测,分别用于检测大、中、小3个尺

寸的目标.
1.2 ShuffleAttention模块

ShuffleAttention模块是一种融合通道注意力、空间注意力和通道混洗机制的改进型注意力结构,
其核心目标是在较低计算开销下提升卷积神经网络的特征表达能力.该模块通过多维度建模特征之间

的依赖关系,使网络能在复杂场景中更有效地提取关键信息.
ShuffleAttention模块首先将输入特征图在通道维度上划分为G 组,每组分别进行通道注意力和

空间注意力操作,从而在分组层面上实现对特征的局部建模.其次,将各组特征在通道维度上重新拼

接,并通过通道混洗操作打乱原有通道顺序,使不同组之间的信息能充分交互,从而缓解分组操作导

致的信息隔离问题.在保证计算效率的同时增强特征表达的全局一致性.该模块整体结构如图3所示.
其输出特征尺寸与输入保持一致,其中b,c,h,w 分别表示batchsize、通道数、特征图高度和宽度,整

体表达式为

YSA=shuffle[view(As+Ac,b,-1,h,w),2], (1)
其中:view函数的作用为调整特征图的形状,将得到的b*G,c/G,h,w 变换为b,c,h,w;shuffle表示

对通道排序进行随机混洗排序;YSA为模块输出.在具体实现上,ShuffleAttention模块对每组特征进

一步在通道维度进行分裂,形成上下两条分支,如图4所示.

图3 ShuffleAttention模块的整体结构

Fig.3 OverallstructureofShuffleAttentionmodule

图4中的上分支 为 空 间 注 意 力 机 制,其 主 要 过 程 为:先 对 输 入 特 征 进 行 组 归 一 化(group
normalization,GN),以稳定特征分布;然后通过多层感知机(MLP)进行线性变换和非线性映射;最

后将得到的权重与原特征进行逐元素相乘,从而在空间维度上突出关键区域.该过程可表示为

As=X1·{MLP(GN(X1))}, (2)
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图4 ShuffleAttention的通道和空间操作

Fig.4 ChannelandspatialoprationsofShuffleAttention

其中 MLP为简化的多层感知机,MLP本质为线性变换与非线性激活操作的结合,也将此操作视为神

经元,此处的操作实际上是多个通道上单神经元的实现.单个神经元[23]的通用表达式为

y=σ∑
n

i=1
wixi+( )b . (3)

  图4中的下分支为通道注意力机制,其主要通过全局平均池化(globalaveragepooling,AvgPool)
对特征图进行压缩,将空间信息聚合为通道描述,从而获得每个通道的全局响应;并通过MLP学习通

道间的依赖关系,与原特征进行逐元素相乘,实现对重要通道的增强与冗余通道的抑制,其过程可表

示为

Ac=X0·{MLP[AvgPool(X0)]}. (4)

  从机制上看,通道注意力主要用于建模哪些特征更重要,空间注意力用于刻画哪些位置更关键,
而通道混洗操作则通过重排通道顺序打破分组导致的信息割裂,使不同通道间的特征能充分融合.
因此,该模块在特征选择性与信息交互能力之间取得了有效平衡.

针对金属表面缺陷检测任务的特点,ShuffleAttention模块的多维度注意力机制有良好的适配性.
一方面,金属表面通常有较强的重复纹理和较低的对比度,通道注意力能有效强化与缺陷相关的异常

特征;另一方面,缺陷区域通常尺寸较小且分布稀疏,空间注意力有助于模型聚焦潜在的缺陷位置,
抑制背景干扰.此外,通过通道混洗增强跨通道的信息流动,有助于提升特征表达的整体一致性,从

而提高模型对微小缺陷的感知能力和定位精度.
本文在传统ShuffleAttention注意力机制的基础上参考刘毅等[24]的改进方法进行一定改进,如

图5中红色部分所示,在保持空间注意力分支不变的前提下,对通道注意力机制进行增强.在原有全

局平均池化的基础上引入全局最大池化(globalmaxpooling,MaxPool),并分别对两种池化结果引入

1×1卷积进行特征映射,以自适应调整不同统计特征的重要性;然后将两者结果进行融合,得到最终

的通道权重,其过程可表示为

Ac=X0·{MLP{Conv[AvgPool(X0)]+Conv[MaxPool(X0)]}}. (5)

图5 ShuffleAttention改进后的通道和空间操作

Fig.5 ImprovedchannelandspatialoprationsofShuffleAttention

  该改进通过融合平均池化与最大池化的互补信息,使模型不仅能捕获全局统计特征,还能关注局

部显著响应,从而进一步提升通道注意力对复杂特征的建模能力,增强模型在复杂缺陷场景下的表达
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能力.
1.3 小波卷积

小波变换是一种信号处理工具,用于分析信号的频率和时域特征.与Fourier变换不同,其可提供

信号在时域和频域上的多尺度表示,特别适用于处理非平稳信号和局部特征.在图像处理领域使用离

散小波变换.小波变换主要得到了低频分量(LL):包含信号的全局特征或大致轮廓;高频分量(LH,

HL,HH):捕捉局部特征,如边缘、纹理、细节等.而小波卷积是将小波变换引入卷积操作的结果,结

合了卷积操作的局部性和小波的多尺度分析能力.在CNN中,小波卷积用于替代传统的卷积操作,以

增强对多尺度特征的提取能力.小波卷积的关键步骤为小波基选择、卷积操作、尺度分解和重构或融

合.本文使用小波卷积的主要目的是通过在主干网络中添加小波卷积以达到提高主干网络的增强局部

特征能力,增强图像的对比度,突出缺陷区域,使检测更敏感.本文验证了小波卷积的尺度分解对图

像细节特征提取能力的影响.尺度分解即为小波卷积中小波卷积的深度.小波卷积的结构如图6所示,
其中输入图的维度为B,C,H,W 分别表示batchsize、通道数、特征图高和特征图宽.在经过小波变换

后获得了额外维度,此时共有5个维度,如图中的[LL],[LH],[HL],[HH]为小波变换后的频域量,
包含了高频信息[LH],[HL],[HH]与低频信息[LL];小波变换后进行通道扩展,将多出的维度扩展

到通道上,于是得到原来4倍的通道数,该操作是为方便后续的卷积操作;在卷积操作后需要恢复到

5维特征图;将特征图中的高频量和低频量分开存放.本文将上述过程称为小波卷积正变换.图6的

下半部分称为小波卷积逆变换.将高频分量与低频分量从缓存中取出;高频分量与低频分量Concat结

合为完整的5维特征图;经过小波逆变换后还原得到4维特征图;再经过卷积与缩放,得到与输入相

同规格的特征图;将得到的结果加上输入特征图即为小波卷积逆变换的全过程.小波卷积深度的含义

为多次进行小波卷积正变换与小波卷积逆变换,如深度为3,则共进行3次频域分解,且下次小波变换

的输入为上一层小波变换的低频量;将每次小波变换得到的高频与低频量放入缓存中;而小波逆变换

则是多次从缓存中取出高频与低频分量,将得到的多次小波变换频域信息全部还原;最后经过卷积与

缩放,保证图像尺寸与输入相同,再与输入相加作为最后的输出.

图6 小波卷积结构

Fig.6 Waveletconvolutionstructure

1.4 损失函数

YOLOX网络中包含3种损失:回归损失、种类损失和目标损失.本文讨论的损失函数主要为

YOLOHead预测的回归损失.YOLOX网络中回归损失的计算方式为传统的交并比(IoU)损失.这里
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研究其他类型的IoU回归损失对网络学习特征能力的影响,主要讨论EIoU损失、CIoU损失和 WIoU
损失带来的影响.相比传统的IoU损失只计算预测框与真实框的交并比,EIoU损失函数在IoU的基

础上添加了对框的中心距离、宽高差的惩罚,旨在解决IoU只关心重叠区域而忽略了框中心的位置差

异及宽度和高度差异的缺点.EIoU的计算公式为

EIoU=1-IoU+d2center
c2diag

+
(Δw)2
c2w +

(Δh)2
c2h

, (6)

其中dcenter为预测框和真实框中心点之间的欧氏距离,cdiag为包含预测框和真实框最小闭包矩形的对角

线长度,Δw 为预测框和真实框的宽度差异,Δh为预测框和真实框的高度差异,cw 为最小闭包矩形的

宽度,ch 为最小闭包矩形的高度.CIoU和EIoU类似,两者都是在IoU的基础上添加了框中心点的距

离和预测框宽高差异的惩罚.但CIoU更倾向于宽高比的差异,即预测框的形状.其计算公式为

CIoU=1-IoU+d2center
c2diag

+a×v, (7)

其中dcenter为预测框和真实框中心点之间的欧氏距离,cdiag为包含预测框和真实框最小闭包矩形的对角

线长度,α为宽高比调整系数,v为宽高比差异度量.v的计算公式为

v=4π2
arctanwgt

hgt -arctanwpred

hp
æ

è
ç

ö

ø
÷

red

2
, (8)

其中wgt和hgt分别为真实框的宽度和高度,wpred和wpred分别为预测框的宽度和高度.WIoU与CIoU
和EIoU不相同.WIoU是IoU的一种加权版本,适用于特定任务中,如对于不同目标类型、尺寸或位

置的目标需要不同的权重进行优化.WIoU通过在计算IoU时引入权重(如基于目标的位置、尺寸等)
调整对不同目标的惩罚程度.本文使用基于预测框和目标框的宽高比差异调整权重,其计算公式为

WIoU=IoU× 1
1+ wpred/hpred-wtarget/htarget

, (9)

其中wpred和hpred分别为预测框的宽度和高度,wtarget和htarget分别为目标框的宽度和高度.本文使用3种

不同回归损失函数验证哪种计算方式能在本文实验环境中提高模型学习图像特征的能力.

2 实验结果与分析

2.1 数据集

实验使用东北大学建立的公开金属表面缺陷数据集NEU-DET[25].该数据集共有6类钢材表面缺

陷,包括裂纹(crazing,Cr)、夹杂(inclusion,In)、斑块(patches,Pa)、点蚀面(pitte-surface,Ps)、轧

制氧化皮(rolled-inscale,Rs)和划痕(scratches,Sc)共1800张图像,图像分辨率为640×640,以

7∶1.5∶1.5随机抽取划分为训练集、验证集和测试集.图7为数据集缺陷类型示例.

图7 缺陷类型和缺陷统计

Fig.7 Defecttypesanddefectstatistics
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2.2 实验参数设置

实验环境配置如下:18vCPUAMDEPYC9754128-Core处理器,NvidiaRTX4090D(24GiB)显

卡,60GiB内存,操作系统为Ubuntu20.04,深度学习框架为PyTorch2.0.0,Cuda11.8,Python3.8,

Cudnn8.7.优化器选择SGD,动量为0.937,权重衰减因子为0.005,初始学习率为0.01,采用冻结

训练50个epoch.冻结训练时的Batchsize为16,解冻后的训练为350个epoch,Batchsize为8,共

400个epoch.经过400个epoch训练后,验证集上的损失集基本收敛,如图8(A)所示;验证集的平均

检测精度(meanaveragprecision,mAP)也基本收敛,如图8(B)所示.

图8 训练过程收敛曲线

Fig.8 Convergencecurvesoftrainingprocess

2.3 评价指标

本文实验采用的评价指标为mAP、精确度AP(averageprecision)、浮点运算次数FLOPs(floating
pointoperations)和参数量Parameters.精确度 AP的计算过程依赖Precision-Recall曲线.Precision
的计算公式为

Precision= TP
TP+FP

, (10)

Recall的计算公式为

Recall= TP
TP+FN

, (11)

其中:TP表示记录预测框与真实框的IoU值超过一定阈值的预测框数量,本文使用的阈值为0.5;

IoU未超过0.5的预测框则标记为FP;FN表示未被检测到的真实框数量.
AP的计算方式为计算Precision-Recall曲线下的面积:

AP=∫
1

0
P(r)dr, (12)

其中P(r)表示在给定Recall下的Precision.mAP的计算公式为

mAP=1N∑
N

i=1
APi, (13)

其中N 表示缺陷类别总数,APi 表示第i个类别的AP值.FLOPs表示浮点运算次数,用来衡量网络

运行算法的时间复杂度.本文主要计算了卷积层的FLOPs,其计算公式为

FLOPsconv=2×Hout×Wout×Cin×Kh×Kw×Cout, (14)
其中 Hout表示输出特征图的高度,Wout表示输出特征图的宽度,Cin表示输入通道数,表Cout示输出通

道数,Kh表示卷积核的高度,Kw表示卷积核的宽度,2表示乘法和加法的计算次数.Parameters表示

模型含有的参数量,用来衡量算法空间复杂度.针对卷积层,其计算公式为

Paransconv=(Kh×Kw×Cin+1)×Cout, (15)
其中Kh表示卷积核的高度,Kw表示卷积核的宽度,Cin表示输入通道数,Cout表示输出通道数,+1
表示偏置项(如果存在).
2.4 消融实验

为验证本改进方法的有效性,使用数据集NEU-DET进行多组消融实验,共包括3个阶段,分别
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为注意力机制验证、小波卷积深度验证和损失函数验证.
第一阶段是注意力机制验证,在数据集NEU-DET上对注意力机制的消融实验结果列于表1,其

中YOLOX-CBMA模型为在相同位置加入CBMA注意力机制,YOLOX-SA(n)模型表示在相同位置

加入不带最大池化操作的ShuffleAttention注意力机制,YOLOX-SA模型表示在相同位置加入带最大

池化操作的ShuffleAttention注意力机制.
表1 不同注意力模块效果对比

Table1 Comparisonofeffectsofdifferentattentionmodules %

模型 mAP Cr In Pa Rs Ps Sc
YOLOX 72.44 41.66 78.79 89.56 64.01 66.69 93.92

YOLOX-CBMA 72.96 39.63 77.32 88.27 64.22 75.27 93.04
YOLOX-SA(n) 73.54 41.22 79.84 89.21 69.55 66.86 94.59
YOLOX-SA 73.80 32.82 77.26 87.49 74.82 77.85 92.57

  由表1可见,YOLOX原型未加入注意力机制前,缺少一定的注意力聚焦能力,mAP最低.在加

入CBMA后,mAP有提升.注意力替换为SA(n)后提升更明显,表明此处的通道混洗对通道间的信

息流动有一定作用,提升了模型的特征表达能力.注意力替换为SA后,mAP提升最大,表明在原来

的ShuffleAttention注意力机制中加入最大池化操作对模型的性能有提升作用.且在Ps和Rs类型的

缺陷中相对前面的3种模型有较明显的提升.在之前的分析中,Ps和Rs类型缺陷的特点为缺陷与背

景难以区分,缺陷的尺度变化大等.说明此SA注意力机制增强了模型多尺度缺陷处理能力并修正了

缺陷关注区域,降低了背景对模型推理的干扰.虽然某些缺陷类型的AP值下降了,如Cr类型缺陷的

AP值下降较明显.原因可能是:在SA(n)注意力机制中添加了最大池化操作后使模型获得了额外的

最大显著特征,但Cr类型缺陷的纹理与边缘不明显,该操作使模型不仅获得了缺陷位置的特征,同时

也可能获得了更多背景位置的特征,模型难关注到正确的位置,反而使Cr的检测精度下降了,但总的

mAP提升.最终选择 YOLOX-SA 模型进行后续阶段的消融实验,此时最优模型的 mAP值为

73.8%.
第二阶段是小波卷积深度验证,在数据集 NEU-DET上对小波卷积深度的消融实验结果列于

表2,其中Level1,Level2和Level3分别表示加入的小波卷积深度为1,2,3.
表2 小波卷积不同深度效果对比

Table2 Comparisonofeffectsofwaveletconvolutionatdifferentdepths %

模型 mAP Cr In Pa Rs Ps Sc
YOLOX-SA 73.80 32.82 77.26 87.49 77.85 74.82 92.57
Level1 74.29 38.48 82.16 89.58 71.56 70.07 93.88
Level2 75.02 39.39 79.63 87.24 77.63 70.95 95.28
Level3 73.91 37.59 77.73 89.26 75.72 68.05 95.12

  由表2可见,未加入小波卷积的模型YOLOX-SA,此时的mAP最低,且模型对Cr类型的缺陷检

测效果明显较低.加入小波卷积后,3个层次各有不同程度提升,其中小波卷积深度为2时,模型的

mAP提升最大.深度为1时,小波卷积对某些特征的频域分析以及特征提取能力不足,未达到理想的

最优解.深度为3时,因为复杂度略增加,模型可能在测试集上出现过拟合现象,导致提升效果不太

理想.而小波卷积深度为2时,模型兼顾了特征提取能力与泛化性能,性能达到最优.在该消融实验

中,不同小波卷积深度都较大提升了Cr缺陷类型的AP值.在之前的分析中,Cr类型的缺陷特点为纹

理边缘不明显.从而说明该小波卷积提升了模型细节纹理的特征提取能力,使纹理不清晰的Cr类型

缺陷的检测精度有较大提升,同时保持其他类型缺陷的检测精度无明显浮动.最后选择Level2模型进

行后续的消融实验,此时最优模型的mAP值为75.02%.
第三阶段为损失函数的验证,在数据集NEU-DET上对损失函数的消融实验结果列于表3,其中

WIoU,CIoU,SWE-YOLOX分别表示将原来的IoU损失修改为 WIoU,CIoU,EIoU3种不同的损失

函数.未修改的IoU损失函数的Level2模型,IoU只考虑了最基本的预测框与真实框的交并比,其
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mAP最低.做不同的修改后各有不同程度的 mAP值提升,其中提升最大的是EIoU类型损失函数的

模型.EIoU损失函数考虑到了预测框与真实框的位置关系和尺寸,模型学习到了更好的特征.
表3 不同损失函数效果对比

Table3 Comparisonofeffectsofdifferentlossfunctions %

模型 mAP Cr In Pa Rs Ps Sc
Level2 75.02 39.39 79.63 87.24 77.63 70.95 95.28
WIoU 75.27 41.15 80.38 89.40 78.23 68.23 94.21
CIoU 75.99 42.14 81.24 89.64 81.43 67.17 94.32

SWE-YOLOX 76.30 42.23 81.02 88.70 83.68 68.89 93.26

  虽然EIoU的考虑因素与CIoU损失大致相同,但不同的是CIoU对于预测框有额外形状的惩罚,
过多的惩罚因素反而影响了模型性能.同理,对于 WIoU,添加基于预测框尺寸和位置的权重对模型

的学习确实有帮助,但其整体考虑的因素仍不如EIoU,虽然EIoU损失函数在Rs和Sc两种缺陷上的

检测精度略有下降,但在其他类型的缺陷上都有可观提升.实验结果表明,EIoU类型的损失函数更适

合本文改进方案.最后最优模型的mAP值达76.3%,即为本文提出的SWE-YOLOX模型.
整体在数据集NEU-DET上的消融实验结果列于表4,其中实验1表示原YOLOX模型,实验2

表示加入SA注意力模块的模型,实验3表示加入小波卷积的模型.SWE-YOLOX模型为最后加上修

改损失函数的模型.
表4 整体消融实验结果

Table4 Overallablationexperimentresults %

模型 mAP Cr In Pa Ps Rs Sc GFLOPs
实验1 72.44 41.66 78.79 89.56 66.69 64.01 93.92 26.7
实验2 73.80 32.82 77.26 87.49 77.85 74.82 92.57 26.7
实验3 75.02 39.39 79.63 87.24 77.63 70.95 95.28 27.0

SWE-YOLOX 76.30 42.23 81.02 88.70 83.68 68.89 93.26 27.0

  由表4可见,SWE-YOLOX模型相比YOLOX原型在mAP上提升了3.86百分点,其中AP值提

升较明显的缺陷类型为Cr,In,Ps,Rs四种缺陷.可见,SWE-YOLOX模型不仅提升了整体的检测性

能,且模型的复杂度(GFLOPs)基本未增加.SWE-YOLOX模型兼顾了检测的速度与性能.
图9为6种缺陷类型的检测效果对比,其中第一行图片为原始图片,第二行图片为YOLOX原型

检测的效果,第三行为SWE-YOLOX检测效果,最后一行为真实的标签图片.由图9可见,相比于

YOLOX原型,检测中对于存在小目标,如In缺陷,对于YOLOX模型漏检的目标,SWE-YOLOX模

型通过引入了通道混洗的注意力机制,关注正确的缺陷位置从而做到了更低漏检.对于背景干扰大,
如Rs缺陷,YOLOX模型检测结果中存在误检目标,而SWE-YOLOX模型同样依靠注意力机制,修

正了模型关注的位置,从而减少了误检.对纹理不明显,如Cr缺陷,YOLOX模型同样未正确预测到

纹理不明显的目标,而SWE-YOLOX模型通过加入小波卷积的特性,提取了更多缺陷区域的纹理和

边缘,从而达到了更高的正检.可见,SWE-YOLOX模型在这3种典型缺陷类型中的检测性能明显

更好.
2.5 与主流目标检测算法性能对比

为验证SWE-YOLOX 算法的金属表面缺陷检测性能,将其与主流的单阶段目标检测算法

YOLOv3,YOLOv4,YOLOv5,YOLOv7,YOLOv7-tiny和YOLOv8等进行横向对比.图10为不同模

型整体的mAP与F1 曲线.由图10可见,本文改进模型SWE-YOLOX的曲线基本覆盖了其他大部分

模型的曲线.SWE-YOLOX模型在数据集NEU-DET上检测精度上明显超过其他模型.图11和图12
分别为不同算法在数据集NEU-DET上每个缺陷类型的AP曲线与F1 曲线.由图11和图12可见,在

所有6类缺陷中,蓝色曲线基本都覆盖了其他大部分曲线,表明本文改进模型在检测性能上优于其他

模型.
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图9 6种缺陷检测效果对比

Fig.9 Comparisonofeffectsof6typesofdefectdetection

图10 不同模型的性能对比曲线

Fig.10 Performancecomparisoncurvesofdifferentmodels

表5列出了不同网络模型在数据集 NEU-DET上的检测性能、模型参数和复杂度.实验结果表

明,SWE-YOLOX算法的mAP值达76.3%,比原始的YOLOX算法提升了3.86百分点.同时模型

的参数量与复杂度基本未增加.相比于其他目标检测模型,SWE-YOLOX模型不仅做到了检测性能的

领先,同时在检测速度上也保持了前列,很好地兼顾了检测性能与速度的平衡.
综上所述,针对当前工业检测中金属表面检测算法检测性能与速度不平衡的问题,本文提出了

一种SWE-YOLOX网络算法.首先,在网络中引入混洗通道的注意力模块,修正网络的关注位置,减

少背景干扰,增加了不同通道之间的信息交互和特征提取能力,且在此注意力模块中添加了全局最大

池化操作,结合全局平均池化和全局最大池化的优点,使模型能在通道注意力中获得更全面的信息;
其次,在主干网络中添加小波卷积,小波卷积通过捕捉频域特征,增强了网络的特征提取能力并减少

了信息丢失的情况,且探究了小波卷积深度对该网络特征提取能力的影响;最后,在损失函数处做修
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图11 不同模型的所有缺陷种类AP对比曲线

Fig.11 ComparisoncurvesofAPforalldefecttypesindifferentmodels

图12 不同模型的所有缺陷种类F1 曲线

Fig.12 F1curvesforalldefecttypesindifferentmodels

改,将一般的IoU损失函数修改为EIoU损失函数,EIoU引入了额外的惩罚项,进一步提升了对预测

框与真实框之间位置关系的优化效果,同时也分析了常用的几种IoU损失函数变体对网络学习的影

响.实验结果表明,SWE-YOLOX模型在公开的数据集NEU-DET的检测效果相比YOLOX模型有

显著提升,也优于其他多种主流的YOLO检测模型,且改进模型的参数量和复杂度与YOLOX模型
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相当,SWE-YOLOX模型的推理速度与YOLOX模型的推测速度相比基本没有损失,实现了对金属

表面缺陷的高效检测.
表5 不同目标检测网络模型性能对比

Table5 Performancecomparisonofdifferentobjectdetectionnetworkmodels

模型 mAP/% Cr/% In/% Pa/% Ps/% Rs/% Sc/% 参数量/MiB GFLOPs
YOLOv3 73.01 35.83 73.67 92.41 73.91 70.86 91.39 61.55 155.3
YOLOv4 60.12 32.59 59.44 83.57 65.77 36.69 82.68 63.90 141.9
YOLOv5 67.02 28.63 77.25 91.99 68.98 53.75 81.49 7.07 16.5
YOLOv7 72.93 36.45 75.83 89.69 77.99 66.50 91.09 37.22 105.1

YOLOv7-tiny 65.85 31.62 74.04 92.10 65.80 49.69 81.89 6.02 13.2
YOLOv8 72.61 40.38 75.74 88.86 76.16 61.15 93.41 11.10 28.6
YOLOX 72.44 41.66 78.79 89.56 66.69 64.01 93.92 8.94 26.7

SWE-YOLOX 76.30 42.23 81.02 88.70 83.68 68.89 93.26 8.98 27.0
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