
 

 

改进 YOLOv5 的轻量级带钢表面缺陷检测①
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摘　要: 针对工业场景下设备资源有限的情况, 提出一种改进 YOLOv5 的轻量化带钢缺陷检测模型. 首先, 使用

ShuffleNetv2代替主干特征提取网络, 优化模型参数量和运行速度; 其次, 采用轻量级上采样算子 CARAFE (content-
aware reassembly of features), 在增大感受野的同时进一步降低参数和计算量; 同时引入 GSConv层, 在保证语义信

息的同时平衡模型准确性与检测速度; 最后, 设计一种跨层级特征融合机制, 提高网络的检测精度. 实验结果表明,
改进后的模型的平均检测精度为 78.5%, 相较于原始 YOLOv5算法提升了 1.4%; 模型计算量为 10.9 GFLOPs, 参数

量为 5.88×106, 计算量和参数量分别降低 31%和 15.4%; 检测速度为 49 f/s, 提升了 3.5 f/s. 因此, 改进后的模型提高

了检测精度和检测速度, 并且大幅降低了模型的计算量和参数量, 能够满足对带钢表面缺陷进行实时检测.
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Lightweight Strip Steel Defect Detection Based on Improved YOLOv5
ZHANG Zheng-Chao
(School of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: For limited equipment resources in industrial scenarios, a lightweight strip steel defect detection model based
on improved YOLOv5 is proposed. First, ShuffleNetv2 is used to replace the backbone feature extraction network to
optimize model parameter amount and running speed; secondly, the lightweight up-sampling operator, namely content-
aware reassembly of features (CARAFE) is used to further reduce parameters and calculation amount while increasing the
receptive field. At the same time, the GSConv layer is introduced to balance the model accuracy and detection speed
while ensuring semantic information. Finally, a cross-level feature fusion mechanism is designed to improve the detection
accuracy of the network. The experimental results show that the mean average precision of the improved model is 78.5%,
which is 1.4% higher than the original YOLOv5 algorithm. The calculation amount of the model is 10.9 GFLOPs; the
parameter amount is 5.88×106; the calculation and parameter amounts are reduced by 31% and 15.4%, respectively; the
detection speed is 49 f/s, which is increased by 3.5 f/s. Therefore, the improved model improves the detection accuracy
and speed and greatly reduces the calculation and parameter amounts of the model, which can ensure the real-time
detection of surface defects of strip steel.
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视觉目标检测是计算机视觉的经典任务, 旨在定

位图像中存在物体的位置并识别物体的具体类别. 目

标检测是许多计算机视觉任务及相关应用的基础与前

提, 直接决定相关视觉任务及应用的性能好坏[1]. 作为
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钢铁工业的主要产品形式之一, 带钢已成为汽车、机

械制造、化工、航空航天和造船等行业不可缺少的原

材料, 其表面质量的优劣将直接影响其最终产品的性

能和质量[2]. 在生产带钢的过程中, 受结构及制造工艺

等影响, 会导致带钢表面出现划痕、裂纹、斑块、夹

杂、麻点以及压入氧化铁皮等缺陷, 这类缺陷不仅会

对产品的外观产生影响, 更会降低钢材耐磨性、耐腐

蚀性、抗疲劳性和抗氧化性等性能. 因此, 利用计算机

视觉对带钢表面缺陷进行检测对于提高带钢表面质量

是十分重要的.
随着计算机视觉与深度学习的快速发展, 基于卷

积神经网络的目标检测模型在缺陷检测任务中发挥着

重要的作用. 现阶段的目标检测算法以结构为划分方

式主要可以分为两类, 一类是以 R-CNN 算法[3]、Fast
R-CNN算法[4]、Faster R-CNN算法[5] 和Mask R-CNN
算法 [6 ] 为代表的两阶段目标检测算法; 另一类是以

SSD算法[7] 和 YOLO系列算法[8–10] 为代表的一阶段目

标检测算法. 对于两阶段的目标检测网络, 主要训练两

个部分, 第 1 步是训练 RPN (region proposal network)
网络, 第 2步是训练目标区域检测的网络. 网络的准确

度高、速度相对较慢; 对于一阶段的目标检测网络, 直
接通过主干网络给出类别和位置信息, 没有使用 RPN
网络. 这样的算法速度更快, 但是精度相对略低.

近年来, 带钢表面缺陷检测算法逐渐被深度学习

算法替代. 在图像分类领域, Fu 等[11] 提出了一种端到

端的卷积神经网络, 对带钢表面缺陷进行分类; He等[12]

利用对抗神经网络生成大量未标注数据, 解决了缺陷

样本不足的问题. 而在目标检测领域, He等[13] 以 ResNet
和 RPN为模型, 建立了一个带钢缺陷检测系统; Lv等[14]

等提出了一种新型端到端缺陷检测网络, 探讨了改进

的钢材表面缺陷检测与分类方法; 代小红等[15] 运用图

像增强与多层特征融合技术 ,  提出了一种基于改进

Faster R-CNN的带钢缺陷检测算法; 翁玉尚等[16] 使用

K-meansⅡ聚类算法, 并调整网络结构, 采用改进后的

Mask R-CNN 算法对带钢表面进行检测; 李维刚等[17]

利用加权 K-means 聚类算法对 YOLOv3 算法进行改

进, 提高先验框与特征图层的匹配度; 孙泽强等[18] 对

YOLOv5 算法运用频域注意力机制提取目标信息, 并
采用解耦头将分类任务与回归任务分离, 对带钢缺陷

目标进行更精确检测. 目前针对带钢表面缺陷检测的

算法有很多, 但大多存在模型体积大、参数量多的问题.

本文为了进一步提高缺陷检测的准确率, 并在满

足准确率高与模型参数量少的情况下, 基于 YOLOv5
算法进行轻量化改进, 以此实现在工业化场景下模型

的部署能力. 首先将 YOLOv5主干网络改进为 Shuffle-
Netv2[19] 网络, 在满足检测准确率的同时降低模型参数.
然后通改进 YOLOv5原有网络结构, 加入了 CARAFE[20]

上采样算子和更换 GSConv[21]. 最后针对 YOLOv5 骨

干网络与颈部网络的特征融合进行修改, 设计一种跨

层级的多级特征融合机制, 提升目标检测性能. 本文提

出的算法在 NEU-DET 数据集上进行测试, 实验结果

表明, 该方法具有良好的检测性能, 满足工业部署需求.

 1   YOLOv5算法

作为一阶段端到端检测算法的代表作, YOLOv5
是在 YOLOv4基础上进一步优化改进得到的目标检测

算法. YOLOv5 算法针对子模块的深度和宽度分别设

计了 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和 YOLOv5x五种不同的模型, 这五种模型检测精度与

模型大小依次提升. YOLOv5s很好地将参数量与准确

性进行了平衡, 所以本文选择以 YOLOv5s为基础进行

带钢缺陷检测.
YOLOv5 的检测流程主要分为 4 个部分, 分别为

输入端、Backbone 特征提取端、Neck 特征融合端以

及 Head输出端. YOLOv5结构如图 1所示.
在图片输入网络前, 会在输入端进行 mosaic 数据

增强、自适应锚框计算和自适应图片缩放操作, 对数

据进行预处理.
在 Backbone 主干网络部分, 相较于早期版本, 新

版 YOLOv5 把网络的第 1 层 Focus 模块换成了一个

6×6 大小的卷积层, 两者在理论上是等价的, 但是对于

某些 GPU 设备, 新模块相较于 Focus 模块更加高效;
C3 模块替换了早期的 BottleneckCSP 模块, 通过残差

连接实现特征融合并减小计算量; SPPF模块采用多个

小尺寸池化核级联代替 SPP 模块中单个大尺寸池化

核, 在保留原有功能的前提下进一步提高运行速度.
在 Neck特征融合部分, 借鉴 FPN (feature pyramid

network) 与 PANet 的思想, 将深层的语义信息与浅层

的位置信息相互传递, 增强多个尺度的信息融合.
在 Head 网络输出部分, 接收 Neck 传递的不同尺

度的特征图, 采用非极大值抑制筛选目标框, 形成 3个
预测层, 用来预测和回归目标.
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图 1    YOLOv5结构
 

 2   模型改进与优化

 2.1   轻量化特征提取网络

ShuffleNet[22] 是由旷视科技提出的一种轻量级的

特征提取网络. 当前主流的轻量化网络主要使用深度

可分离卷积 (depthwise separable convolution)和分组卷

积 (group convolution), 以降低网络的计算量, 但这两种

卷积操作没有办法改变特征通道数, 因此还需要 1×1
卷积改变通道维度. 在轻量化网络中大量的 1×1 卷积

在一定程度上降低了模型的精度, 为了进一步降低模

型计算量, ShuffleNetv1提出了通道混洗 (channel shu-
ffle)的思想, 通过通道混洗完成通道间信息的融合. 通
道混洗操作如图 2所示.

在 ShuffleNetv1 中采用了大量的分组卷积与逐点

卷积, 这会导致模型速度变慢, 于是在 ShuffleNetv2中
提出了一种新的通道分割 (channel split) 操作. 图 3 所

示为 ShuffleNetv2的基本单元.

具体操作是将输入特征分为两部分, 一部分进行

深度可分离计算, 再将计算结果与另一部分进行 concat

操作, 最后进行通道混洗, 完成信息的交流.
 

Channel=4 Channel=4

2×Channel=2 2×Channel=2 
图 2    通道混洗

 

为了满足检测准确性与模型轻量化, 本文将YOLOv5

的主干网络替换为 ShuffleNetv2 的两个基本单元. 首
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先在网络第一层增加 CBRM 结构, 对输入图像做一次

卷积、批量归一化、最大池化和激活操作, 然后将单

元 1与单元 2交替堆叠, 形成新的主干网络结构, 在遵

循 ShuffleNetv2 提出的 4 条准则的前提下, 保证模型

的泛化能力并降低模型参数.
 

Input

Output Output

Input

Channel split

Conv(1×1) Conv(1×1)

Conv(1×1)

Conv(1×1)

Conv(1×1)

DWConv(3×3)

DWConv(3×3, s=2)

DWConv(3×3, s=2)

Concat Concat

BN ReLU

BN ReLU

BN ReLU

BN ReLU

BN

BN

BN

BN ReLU

Cannel
ShuffleNet

Cannel
ShuffleNet

(a) Unit1 (b) Unit2 
图 3    ShuffleNetv2基本单元

 

 2.2   GSConv 卷积层

大型深度学习模型很难部署在工业场景下的嵌入

式设备上, 并且大多轻量级网络使用大量的深度可分

离卷积, 无法达到足够的准确性, 即使将主干网络替换

成 ShuffleNetv2, 但依然存在大量的 1×1 卷积操作, 这
种密集卷积的操作反而会占用更多资源, 即使经过了

通道混洗操作, 效果仍然不好. 因此本文将 GSConv模
块嵌入到特征融合阶段, 显著降低模型参数量. 本文没

有将 GSConv 模块引入主干网络, 这是因为它会加深

网络层数, 不利于空间信息流动, 进而影响推理速度.
GSConv模块原理如图 4所示.

GSConv 模块主要由 Conv 模块、DWConv 模

块、Concat 模块和通道混洗模块组成. 假设输入特征

图通道数为 c1, 期望特征图通道数为 c2, 首先对输入特

征图进行标准卷积操作, 得到通道数为 c2/2 的特征图;
接下来对它进行深度可分离卷积操作, 得到另一个通

道数为 c2/2 的特征图; 然后将两个特征图进行 concat
拼接, 得到通道数为 c2 的拼接特征图; 最后通过通道混

洗操作输出目标通道数的特征图.
GSConv 模块采用深度可分离卷积结合标准卷积

的形式, 可以通过深度可分离卷积降低计算复杂度, 同
时通过标准卷积缓解由于深度可分离卷积的特征提取

和融合能力弱而造成识别精度低的问题.
 2.3   CARAFE 上采样算子

为了将输入特征图的输出尺寸与原图进行匹配,
同时实现不同尺度的特征融合, 上采样操作在目标检

测领域应用十分广泛. 但常用的上采样操作存在着一

些问题, 比如仅依靠像素点的空间位置信息决定上采

样核, 容易丢失重要的特征信息. 并且在预测上采样核

的过程中, 会引入大量的计算量与参数量, 这对网络的

轻量化设计有着不利的影响. 因此本文引入 CARAFE
轻量级上采样算子, 在不引入较多参数和计算量的前

提下, 增大感受野, 并将输入信息与特征图的语义信息

进行关联, 实现比主流上采样操作更好的性能. CARAFE
原理图如图 5所示.
 

Input

Output

Conv

GSConv

DWConv

Concat

Shuffle

Channel=c1

Channel=c2/2 Channel=c2/2

Channel=c2

 
图 4    GSConv模块

 

CARAFE 将上采样分成两个模块, 分别是上采样

核预测模块与特征重组模块. 在上采样预测模块中, 对
于 H×W×C 的输入图像, 首先使用 1×1 卷积对输入的

特征图通道压缩到 H×W×Cm, 减小计算量; 然后为了对

卷积进行编码, 对通道数量进行重新分配, 其中, σ 是上

采样系数; 接下来进行像素重组, 扩大上采样的接受域;
最后归一化处理, 减少操作中的参数量. 在特征重组模

块中, 使用上采样核预测模块得到的特征图和普通上

采样得到的特征图进行点乘, 得到输出值. 两个模块的

公式如式 (1)所示.
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
Kencoder = kup−2
W0 = ψ(N(X1,Kencoder))
Z0 = φ(N(X1,kup),W0)

(1)

其中, 每个目标位置都需要一个 kup×kup 的上采样核.
ψ 代表上采样核预测模块, Kencoder 是编码卷积的卷积

核, N(Xl, k)是以该位置为中心的 X 的子区域, W0 是预

测模块的输出, φ 是特征重组模块, Z0 是上采样模型的

总输出.
 

Cntent-aware reassembly module

Nearest neighbor

upsampling

Input
Output

×

Channel

compressor Content

encoder

Pixel

shuffle
Kenel

normalizer

Umsample prediction moudle
 

图 5    CARAFE原理图
 

 2.4   跨层级特征融合机制

随着特征提取和特征融合网络层数的加深, 信息

的流通与传递会变得更加困难. 相比于其他目标检测

算法, YOLOv5 采用了 FPN[23] 的思想, 设计了一种自

顶向下的特征融合网络, 同时兼顾了浅层特征与深层

特征, 一定程度上解决了目标检测精度低的问题, 但这

种结构对浅层特征的提取仍有一定的不足. 本文设计

了一种新的跨层级特征融合机制, 将浅层特征与深层

特征进行进一步融合. 改进后的网络结构如图 6所示.
具体来说, 第 1 个特征融合层与主干网络第 4 层

相连, 接收的特征图经过卷积核大小为 3×3, 步长为

2的卷积操作; 然后与特征融合网络经过 GSConv操作

的特征图进行 concat 连接, 形成通道数为 512 的特征

图; 最后与检测头相连, 经过 C3 操作后输出结果. 同
理, 第 2个特征融合层与主干网络第 2层相连, 经过类

似操作后输出结果.
由于浅层特征感受野更小, 更加注重细节信息, 能

够提取到更多的细节, 因此增加两个相似的特征融合

结构, 起到浅层网络与深层网络全局融合的作用, 进一

步增强了网络检测能力.

640×640×3

CBRM(32)

Shuffle(128, 2)

Shuffle(256, 2)

Shuffle(256, 1)

Shuffle(512, 2)

Shuffle(512, 1)

Shuffle(128, 1)

Conv(256, 3, 2)

GSConv(256, 1, 1)

GSConv(128, 1, 1)

GSConv(128, 3, 2)

GSConv(256, 3, 2)

C3(512)

C3(256)

C3(128)

C3(256)

C3(512)

Concat

Conv(128, 3, 2)

C3(256)

Concat

CARAFE(256, 3, 2)

CARAFE(128, 3, 2)

Concat

Concat

Concat

Concat

跨层特征融合

80×80×128

40×40×256

20×20×512 
图 6    改进后的 YOLOv5网络结构

 

 3   实验结果及分析

 3.1   数据集

本文使用东北大学公开的带钢 NEU-DET 数据集

作为训练测试数据. 其中, 包含了 6种不同类型的表面

缺陷: 划痕 (scratches, Sc)、裂纹 (crazing, Cr)、斑块

(patches, Pa)、夹杂 (inclusion, In)、麻点 (pitted surface,
Ps) 以及压入氧化铁皮 (rolled-in scale, Rs). 共有 1 800
张灰度图片, 每种缺陷各 300张, 图片大小为 200×200.
本文按照训练集、验证集和测试集 8:1:1 的比例抽取

数据, 即训练集 1 440张, 验证集和测试集各 180张. 各
类缺陷如图 7所示.
 3.2   实验环境与参数设定

实验使用的环境如表 1所示.
在训练过程中, 加载预训练模型“yolov5s.pt”, 设

置 epoch=200, batch size=64, 动量为 0.937, 采用 SGD
算法和余弦退火学习率衰减方式进行训练.
 3.3   评价指标

在目标检测领域中, 通常采用召回率 (recall, R)、
精确率 (precision, P)、平均精度 (average precision,
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AP) 和平均精度均值 (mean average precision, mAP)
对性能进行评定. 召回率是指正确预测为正的占全部

实际为正的比例, 精确率是指正确预测为正的占全部

预测为正的比例. 计算公式如式 (2)所示.
R =

T P
T P+FN

P =
T P

T P+FP

(2)

其中, TP (true positive)表示一个实例是正类并且被认

定为正类; FN (false negative) 表示一个实例是正类但

被判定为假类; FP (false positive)表示一个实例是假类

但被判定为正类. 以 P 为纵坐标, R 为横坐标绘制的曲

线被称为 P-R 曲线, P-R 曲线与坐标轴围成的面积被

称为 AP. 所有类别 AP 的均值被称为 mAP, 两者越接

近 1, 表示模型检测越准确.
 

(a) 裂纹

(d) 麻点 (f) 划痕(e) 压入氧化铁皮

(b) 夹杂 (c) 斑块

 
图 7    带钢表面缺陷

  

表 1     实验环境
 

名称 版本型号

CPU Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2680 v4@2.40 GHz
GPU NVIDIA GeForce RTX 3090-24 GB

操作系统 Ubuntu 20.04
框架 PyTorch 1.11.0 + Cuda 11.3

 
 

评价目标检测模型, 除了精确度指标外, 模型复杂

度也必须要考虑 .  通常用正向推理的浮点运算次数

(floating points of operations, FLOPs) 和参数量 (para-
meters)来描述模型的复杂度. 其中, FLOPs越小, 说明

模型计算复杂度越小; parameters越少, 模型体积越小.
本文采用 mAP 和参数量作为模型的主要评价指

标 ,  另外采用 FLOPs 和每秒传输帧数  (frames per
second, FPS)综合衡量模型检测速度.
 3.4   消融实验及结果

为了体现不同改进策略对带钢表面缺陷检测准确

性的影响, 进行消融实验, 其中, “√”表示采用此模型进

行设计. 实验结果如表 2所示.
 
 

表 2     消融实验结果
 

模型 组1 组2 组3 组4 组5 组6
YOLOv5s √ √ √ √ √ √

ShuffleNetv2 — √ √ √ √ √
GSConv — — √ — √ √
CARAFE — — — √ √ √
特征融合 — — — — — √
mAP (%) 77.1 75.1 77 76.2 78 78.5
GFLOPs 16.0 8.0 7.5 8.5 7.9 10.3
FPS (f/s) 45.5 47.3 45.6 46.1 48.2 49

 
 

本实验以原始 YOLOv5s模型为基线. 由第 2组与

第 1 组对比可知, 使用轻量化主干网络 mAP 降低到

75.1%, GFLOPs降低到 8.0, FPS提升到 47.3f/s, 说明轻

量化网络由于参数量的降低, 会降低模型检测精度, 但
模型检测速度提高. 第 2组和第 3组进行对比可知, 增
加 GSConv模块后, 增强了网络的特征融合能力, mAP
提高了 1.9%, GFLOPs降低 0.5, FPS降低 1.7 f/s, 检测

速度相比于原始 YOLOv5s有所提高, 但检测精度仍然

低于原始 YOLOv5s. 第 2 组和第 4 组对比可以发现,
更换上采样层为 CARAFE 后, 增大了感受野, 提高了

语义信息的关联能力, mAP 提升了 1.1%, GFLOPs 提
高 0.5, FPS 降低 1.2 f/s. 第 2 组与第 5 组对比可知, 同
时引入 GSConv 模块与 CARAFE 上采样层后, 模型结

合两个模块的优点, mAP 提升了 2.9%, GFLOPs 降低

0.1, FPS 提高 0.9 f/s. 第 2 组与第 6 组对比可知, 在增

加特征融合层后, 更有利于浅层信息与深层信息的融

合交流, mAP 提升了 0.5%, GFLOPs 提高 2.3, FPS 提

高 1.7 f/s. 综合第 1 组与第 6 组的比较结果, 改进后的

模型的 mAP、GFLOPs 和 FPS 均优于原始 YOLOv5
模型.
 3.5   对比实验及结果

为了进一步验证本文算法的有效性, 将其与 SSD、
Faster-RCNN、YOLOv3、YOLOX[24]、YOLOv7[25] 和
YOLOv5 在内的主流目标检测算法在 NEU-DET 数据

集上进行对比实验. 实验结果如表 3所示.
根据实验结果可以看出, 本文提出的算法 mAP 为

78.5%, FPS 为 49 f/s, 参数量为 5.88×106, 与 YOLOv5
算法相比, mAP 提高 1.4%, FPS 提升 3.5 f/s, 参数量降

低 1.15×106. 相比于参数量很大的 Faster-RCNN、SSD、
YOLOv3、YOLOX、YOLOv7算法, mAP 都有明显提

高. 除与 SSD相比 FPS降低外, 都高于其他算法. 结果
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表明, 本文算法在实现了模型轻量化的同时, mAP 和

FPS得到有效提升. 总体而言, 本文算法对目标具有较

高的准确率, 可以实现在工业场景下的部署, 效果优于

其他主流的目标检测算法.
  

表 3     对比实验结果
 

算法 mAP (%) FPS (f/s) Params (×106)
Faster-RCNN 64.9 25.3 56.81

SSD 75.9 97.6 48.83
YOLOv3 74.5 37.4 61.55
YOLOX 75.8 44.1 18.01
YOLOv5 77.1 45.5 7.03
YOLOv7 77 29.1 37.20
本文算法 78.5 49 5.88

 
 

如图 8所示, 为原始 YOLOv5s与本文算法在各类

缺陷上的检测结果对比情况. 其中, 标注框上标注了缺

陷类型以及置信度.
 

(a) 原始图片 (b) YOLOv5 (c) 本文算法

裂
纹

夹
杂

斑
块

麻
点

划
痕

压
入
氧
化
铁
皮

 
图 8    检测效果图

 

根据图 8 的检测结果可以看出, 经过改进后的网

络在检测相同位置的缺陷时, 置信度更高; 相较于原始

YOLOv5算法对于部分目标检测不到的情况也有所改善.
针对带钢表面的缺陷检测问题, 前人进行了很多

研究. 为了验证本文算法的综合性能, 选取部分文献与

本文算法进行对比. 对比结果如表 4所示.
根据对比, 在带钢表面缺陷检测领域的研究中,

mAP 普遍偏低, 主要原因是由于带钢缺陷中的裂纹缺

陷特征不明显, 并且在 NEU-DET 数据集中, 存在数据

标注不完全的问题. 这些原因都会对检测时的速度和

精度产生影响.
其中, 文献 [18] 的 mAP 最高, 主要原因将检测类

别由 6 类改为 5 类 ,  删除了裂纹类别;  文献 [26] 的
mAP为 82.4%, 但参数量过多; 与文献 [27]和文献 [28]对比,
本文算法 mAP 分别提高 4.4% 和 1.7%, 同时参数量有

着明显下降. 与其他算法相比, 在检测精度方面, 本文

算法 mAP 虽然低于文献 [18]和文献 [26], 但参数量最

低, 满足了检测模型的轻量化要求; 而在检测速度方面,
理论上 FPS 高于 30 f/s, 即满足实时检测的要求, 本文

算法 FPS 虽然低于文献 [26] 和文献 [27], 但仍可以保

证检测时的流畅.
  

表 4     与其它部分文献的对比
 

算法 mAP (%) FPS (f/s) Params (×106)
文献[18] 85.5 27.7 ＞8.1
文献[26] 82.4 65.4 15.37
文献[27] 74.1 75 23.9
文献[28] 76.8 43.3 6.26
本文 78.5 49 5.88

 
 

 4   结论与展望

对于带钢的表面缺陷检测问题, 本文对 YOLOv5s
算法进行改进. 采用轻量化的 ShuffleNetv2 网络作为

主干网络, 引入 CARAFE轻量级上采样算子增大特征

图感受野, 采用 GSConv层保留语义信息, 引入多层级

连的特征融合机制, 增强顶层特征与底层特征的融合.
通过实验的检测结果, 可以发现改进网络在提升检测

精度的前提下, 实现了检测网络的轻量化. 但现有数据

集对裂纹类缺陷的标注不完全, 测试时会将检测结果

中部分正确的检测判定为假正例. 在接下来的研究中,
会对数据进行清洗, 调整标注信息, 从而进一步提升检

测精度.
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