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摘 要:针对带钢缺陷检测过程中小目标难以识别以及目标检测算法参数量过大影响模型部署的问题,本文提出了

一种基于YOLOv11框架的轻量化带钢缺陷检测算法。算法通过集成双向特征金字塔网络(BiFPN)和全局注意力机

制(GAM),优化模型对小目标的识别能力。同时,采用轻量化模型SlimNeck加入颈部网络,在保持精度的同时降低

模型参数和复杂度。最后,在NEU-DET数据集上对模型进行实验验证,结果表明,改进后的BSG-LiteYOLO检测模

型性能显著优于基线算法YOLOv11n,BSG-LiteYOLO在参数量上降低25.6%,模型权重大小降低22.6%,运算量降

低7.94%,并且 mAP@0.5提高4.19%。实验验证BSG-LiteYOLO在解决带钢表面缺陷检测问题上的可行性,并将

BSG-LiteYOLO部署于Jetson
 

Orin
 

Nx
 

边缘计算设备,FPS达到34.3,符合实际生产要求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

small
 

targets
 

being
 

difficult
 

to
 

identify
 

during
 

strip
 

defect
 

detection
 

and
 

the
 

large
 

number
 

of
 

target
 

detection
 

algorithm
 

parameters
 

affecting
 

model
 

deployment,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

strip
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv11
 

framework.
 

The
 

algorithm
 

enhances
 

small
 

target
 

recognition
 

capability
 

through
 

the
 

integration
 

of
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

and
 

GAM
 

attention
 

mechanism.
 

Simultaneously,
 

a
 

lightweight
 

SlimNeck
 

model
 

is
 

adopted
 

to
 

integrate
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

reduce
 

model
 

parameters
 

and
 

complexity
 

while
 

maintaining
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset
 

demonstrates
 

that
 

the
 

improved
 

BSG-LiteYOLO
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

YOLOv11n
 

significantly
 

outperforms
 

the
 

original
 

YOLOv11n.
 

The
 

optimized
 

model
 

achieves
 

a
 

25.6%
 

reduction
 

in
 

parameters,
 

22.6%
 

decrease
 

in
 

model
 

weight
 

size,
 

7.94%
 

reduction
 

in
 

floating
 

point
 

operations
 

(FLOPs),
 

while
 

improving
 

mAP@0.5
 

by
 

4.19%.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

for
 

steel
 

strip
 

surface
 

defect
 

detection,
 

with
 

the
 

optimized
 

algorithm
 

successfully
 

deployed
 

on
 

Jetson
 

Orin
 

Nx
 

edge
 

computing
 

devices
 

achieving
 

34.3
 

FPS,
 

which
 

meets
 

practical
 

production
 

requirements.
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0 引  言

  带钢作为现代工业中的重要材料,广泛应用于汽车制

造、家电生产、建筑结构等领域。其表面质量直接影响到最

终产品的性能和安全性。然而,在带钢生产过程中,由于轧

制工艺、设备磨损、环境因素等影响,带钢表面常会出现裂

纹、划痕、夹杂物、孔洞等缺陷,对产品性能产生直接影

响[1]。这些缺陷不仅降低产品的机械性能,还可能引发严
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重的安全事故。因此,开发高效、准确的带钢表面缺陷检测

技术具有重要现实意义。
传统带钢缺陷检测方法主要依赖于人工目检,这种方

法虽然简单直观,但存在主观性强、效率低、易疲劳等问题,
难以满足大规模生产的需求。基于传统计算机视觉的检测

方法,依赖根据预先定义好的模板特征进行匹配识别,需要

人工精确选择提取区域和特征点位,过程繁杂适应性差,易
受外部环境干扰,而且方法的泛化性普遍较低,检测速度与

性能成反比。近年来,随着计算机视觉和深度学习技术的

快速发展,基于深度学习的带钢缺陷检测方法逐渐成为研

究热点。与传统方法相比,基于深度学习的检测方法能够

自动提取缺陷特征,具有更高的检测精度和更强的适应

性[2]。目前,基于深度学习的缺陷检测算法主要分为两类:
两阶段检测算法和一阶段检测算法。两阶段检测算法以

Faster
 

R-CNN[3]和 Mask
 

R-CNN[4]为代表,通过首先生成

候选区域,再对候选区域进行分类和回归,具有较高的检测

精度。然而,这类算法计算复杂度高,难以满足实时检测的

需 求。一 阶 段 检 测 算 法 则 以 YOLO 系 列[5]、SSD[6]和
RetinaNet[7]为代表,通过直接预测目标的位置和类别,实现

检测速度显著提升,但在小目标缺陷检测方面仍存在不足。
针对上述问题,研究者们提出多种改进方法。例如,

Lin等[8]提出特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN),通过自上而下的结构增强对小目标特征的提取能

力,但单向信息流限制特征融合的效果。刚帅等[9]根据加

权双向特征金字 塔 网 络(weighted
 

bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)的特征融合方式,在路径聚合网

络上(path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)增加自顶向上的

多尺度特征融合,更好地平衡不同尺度的特征息,但同样模

型精度丢失明显。胡玮等[10]提出一种轻量化的 YOLOv7
算法,引入多分支重参数化卷积块重构聚合模块,提升模型

检测精度,但是模型参数量较大。崔丽莎等[11]提出一种基

于人类视觉认知机制的表面缺陷检测网络,模拟人类视网

膜的工作原理,结合缺陷图像的高空间频率局部细节信息

和低空间频率全局语义信息,增强浅层与深层特征的融合

能力,在检测精度和速度之间取得较好的平衡,但模型参数

量有所增加。徐莲蓉等[12]提出一种改进的YOLOv8算法,
在颈部网络中引入空间和通道重构卷积SCConv模块,提
高小目标检测精度。Song等[13]提出一种基于YOLOv8算

法的多向优化改进模型PIC2f-YOLO,虽然精度有所提高,
但是可变形卷积DCN带来的计算复杂度上升,也显著增加

模型的计算复杂度和参数量。胡依伦等[14]提出一种改进

YOLOv8n的金属表面缺陷检测轻量化方法,设计局部卷

积倒置交叉融合模块,减少算法的参数量并提升模型整体

的特征提取能力,但是模型的检测性能较差。王林琳等[15]

提出一种基于YOLOv5s的改进算法,通过更丰富的位置

信息提升小目标缺陷的检测效果,但是尽管增加大尺度预

测层,但对于极端小目标(如像素极少的缺陷),检测效果可

能仍然有限。Lu等[16]提出一种基 于 YOLOv8的 模 型

WSS-YOLO,用于工业钢材表面缺陷的精确检测,
 

采用动

态蛇形卷积,使模型能够自适应调整感受野,增强对复杂缺

陷的捕捉能力。Shen等[17]提出一种轻量化的YOLO模型

Mobile-YOLO-SDD,用于实时、高精度的钢材表面缺陷检

测。将主干网络替换为 MobileNetV2减少模型大小和计

算复杂度。使用K-Means++算法重新生成锚框并确定最

佳尺寸,提升锚框对实际目标的适应性。但该模型的实时

性较差。
尽管当前基于深度学习的带钢缺陷检测方法已取得显

著进展,但在小目标检测精度、模型部署和计算效率方面仍

存在提升空间。因此本文提出一种基于 YOLOv11n的轻

量化模型BSG-LiteYOLO,用于实时、高效的处理缺陷数

据。在满足工业部署要求的前提下,通过以下技术路线实

现性能优化:首先,采用多尺度特征融合网络增强模型对钢

材表面复杂背景适应能力;其次,引入全局注意力机制提升

对小尺度缺陷检测精度;最后,使用SlimNeck结构在降低

模型参数量的同时保持实时处理能力。本文其余部分安排

如下:第1、2节为算法介绍,分别是YOLOv11算法与改进

后的算法,第3节进行对比和消融实验,最后总结本文的研

究成果以及对未来发展方向提出展望。

1 YOLOv11目标检测算法

  YOLOv11[18]是 由 Ultralytics 于 2024 年 发 布 的

YOLO系列最新算法,YOLOv11n的网络结构由骨干网络

(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)3部分组

成,通 过 模 块 化 设 计 平 衡 性 能 与 效 率。YOLOv11 的

Backbone层通过C2PSA模块实现多层次语义特征的精准

提取,该模块融合跨阶段部分连接(cross
 

stage
 

partial,
 

CSP)与多尺度注意力机制,显著提升对钢材表面缺陷(如
裂纹、斑块)的敏感度。Backbone层通过从钢材缺陷的图

像中获取高级语义信息,为后续的缺陷识别提供有力支撑。

Neck层通过上采样层和C3K2模块进一步提取和融合不

同尺度的特征信息,增强模型的泛化能力。与YOLOv8相

比,YOLOv11在分类检测头中加入两个深度可分离卷积

(depthwise
 

convolution,
 

DWConv),从而大幅度减少模型

的参数量和计算量。同时 Head采用基于无锚框的方法,
预测目标边界框,使用解耦合的方法将分类和检测任务分

开,提高目标预测准确性。

2 改进YOLOv11算法

  为进一步提升模型的检测性能和移动设备的部署效

率,本文在YOLOv11模型的基础上提出改进后的钢材缺

陷检测算法BSG-LiteYOLO。其整体结构如图1所示:在
Backbone部分,首先通过常规卷积与轻量化的

 

GSConv
 

提

取浅层特征,并结合多次
 

C3k2
 

模块
 

逐步加深网络深度;在
高层语义 阶 段 引 入

 

SPPF
 

获 取 大 感 受 野 信 息,并 通 过
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C2PSA
 

模块进行空间与通道注意力增强,从而获得更具判

别力 的 多 尺 度 特 征。在 Neck 部 分,将 BiFPN[19] 与

SlimNeck[20]相结合,通过多层BiFPN
 

Add节点实现自顶

向下与自底向上的双向信息流动,并在关键融合位置引入

VoV-GSCSP结构,以保证梯度传递与特征表达的高效性,
同时在横向连接处采用GSConv以减轻计算开销。最终在

Head部分,输出三路多尺度特征分别进入检测头,其中高

分辨 率 分 支 在 检 测 前 增 加 了
 

全 局 注 意 力 机 制(global
 

attention
 

mechanism,
 

GAM)[21],以突出小目标特征并抑

制复杂背景干扰。通过上述设计,BSG-LiteYOLO在保证

检测精度的同时显著降低了计算量,更适合在移动端设备

上部署。

图1 BSG-LiteYOLO网络结构

Fig.1 BSG-LiteYOLO
 

network
 

architecture

2.1 双向特征金字塔网络

  在钢材缺陷检测任务中,缺陷的大小、形状各异,需要

依赖于模型的多尺度特征提取以及融合能力。YOLOv11
网络模型Neck层在特征提取过程中,对于小目标检测的

注意力比较匮乏,因此在本文提出在YOLOv11模型中加

入BiFPN,采用加权融合的方式融合不同分辨率特征图中

的特征信息。对于每个输入都加入一个权值,网络在训练

过程中对融合的权值进行优化。BiFPN是由谷歌大脑团

队在EfficientDet目标检测算法中引入BiFPN,该网络是

在PaNet网络的基础的进一步改进,其网络结构如图2所

示。通过跳跃连接丰富特征传输过程中的语义信息,具备

更高效的特征融合和表示能力,从而增强多尺度目标检测

性能。如图3所示。描述P3 层如何融合相邻层的特征信

息。特征融合公式如式(1)、(2)所示,仍然以P3 层的特征

融合为例:

Pm
3 =Conv

w1*Pin
3 +w2*Deconv(Pin

4)
w1+w2+μ  (1)

Pout
3 =Conv

w'1*Pin
3 +w'2*Pm

3 +w'3*Pout
2

w'1+w'2+w'3+μ  (2)

式中:Pin
3 表示第3层的输入特征信息;Pout

3 表示第3层的

输出特征信息;w 与w'分别表示网络融合的权值以及优

化后的权值;Deconv表示反卷积操作,将P4 特征信息增加

分辨率与P3 特征信息分辨率达到一致,增强特征融合效

率;Conv代表卷积操作;μ 是一个值为0.0001的常数,防
止分母为0。在式(1)中通过加权融合的方式,结合P3 和

P4 的特征信息,经过卷积操作得到中间特征层。式(2)使
用网络优化后的权值进一步融合当前输入特征层、上一输

出特征层以及当前中间特征层的特征信息,从而得到最终

输出的特征信息。
2.2 SlimNeck结构

  SlimNeck是由分组空间瓶颈(grouped
 

spatial
 

bottleneck,
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图2 PANet与BiFPN网络结构表示

Fig.2 PANet
 

and
 

BiFPN
 

network
 

structures

图3 融合特征层过程

Fig.3 Fused
 

feature
 

layer
 

process

GSBottleneck)组成的特征网络轻量化策略。GSConv模块

的输入输出与普通卷积模块相同,经过普通卷积和DWConv
  

得到的特征图的通道数均为C1/2,其中,DWConv使得该

模块实现接近标准卷积的性能,同时降低计算复杂度。

GSConv模块如图4所示。在普通卷积中,卷积核的维度

等于输 入 维 度,输 出 维 度 等 于 卷 积 核 的 个 数,但 在

DWConv中,一个通道仅被一个卷积核卷积,因此卷积核

个数等于输入维度,也等于输出维度。GSConv模块的计

算复杂度如式(3)所示。

OFLOPs2 =W ×H ×
C1

2×s×s×C0+W ×H ×
C1

2×

s×s (3)
将普通卷积和 GSConv的计算复杂度进行比较,如

式(4)所示。

OFLOPs1

OFLOPs2
=

W ×H ×C1×s×s×C0

W ×H ×
C1

2 ×s×s×C0+W ×H ×
C1

2 ×s×s
=

2C0

C0+1
≈2 (4)

式中:OFLOPs1和OFLOPs2分别代表标准卷积与GSConv模块

的计算复杂度,W 和H 分别为输入特征图的宽度和高度,

C0 和C1 分别为输入特征图的通道数与输出特征图的通道

数,s为卷积核的尺寸。

图4 GSConv结构

Fig.4 GSConv
 

structure

  当C0≥1时,普通卷积的计算复杂度是GSConv模块的

2倍。VOVGSCSP结构采用一次性聚合方法,由GSConv构

建而成,结构如图5所示,首先将输入分为两部分,一部分经

过卷积操作实现通道数缩减,另一部分在改变通道数后经过

GSBottleneck,然后将这两部分输出拼接在一起,再进行卷积

操作以实现输出通道的改变。该结构使得不同位置的梯度能

够交叉混合,从而增强网络的梯度表现和学习能力。

2.3 全局注意力机制

  由于带钢样例图像中缺陷目标通常较小,增加检测的

难度。为提高模型的检测性能,在颈部网络中引入全局注

意力机制(global
 

attention
 

mechanism,GAM),实现对关

键信息的捕获,显著降低小目标缺陷的检测难度。GAM
注意力机制强调目标全局维度的相互作用,更加关注关键

信息。GAM 提出全新的空间 通 道 注 意 力 机 制 并 取 代

CBAM[22]模型的子模块。特征提取过程如图6所示。
下面的公式建立从输入特征到中间特征表示,再到最

终输出特征的非线性映射关系。

F2 =Mc(F1)×F1 (5)

F3 =Ms(F2)×F2 (6)
式中:Mc 和Ms 分别为通道注意模块和空间注意模块;

F1、F2 和F3 分别表示输入特征、中间特征和输出特征。

1)通道注意力子模块

在GAM模型结构中,通道注意力子模块采用三维排

列结构以保留3个维度的信息,随后通过双层多层感知机

(MLP)结构模块来增强不同维度上通道和空间元素的关

联性。该模块结构如图7所示。

2)空间注意力子模块

在空间注意力子模块中,为更好地聚焦空间信息,该
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图5 VOVGSCSP结构

Fig.5 VOVGSCSP
 

structure

图6 GAM结构

Fig.6 GAM
 

structure

图7 通道注意力子模块

Fig.7 Channel
 

attention
 

sub-module

模型采用两个卷积层进行空间维度上的信息融合。该结

构放弃池化操作以进一步保护局部特征信息,因为最大池

化操作会导致部分空间信息丢失。虽然这可能增加参数

量,但能更完整地收集空间信息,不易遗漏部分特征映射。
模块结构如图8所示。在带钢场景的目标检测任务中,目
标物体尺寸小、背景噪声过大,这会造成大量无效区域的

训练,进而影响网络训练效率。在YOLOv11目标检测模

型的特征提取层加入GAM 后,通过收集不同维度的特征

信息并反馈,减少采样过程中成像特征信息的损失,充分

运用各维度感受野的视觉表征能力,从而能在实际采集过

程中实现性能提升。

图8 空间注意力子模块

Fig.8 Spatial
 

attention
 

sub-module

3 实验与分析

3.1 实验平台与评价指标

  本 文 算 法 基 于 PyTorch
 

1.11.0深 度 学 习 框 架 与

Python
 

3.8.19编程环境构建,算法运行环境基于 Ubuntu
 

18.04操作系统。部署测试基于Jetson
 

Orin
 

Nx嵌入式平

台。所使用Jetpack版本为5.1.2。详细参数如表1所示。

表1 训练及测试环境

Table
 

1 Training
 

and
 

testing
 

environment

类型 训练服务器 边缘计算设备

设备 DELL
 

Precision
 

R7920 Jetson
 

Orin
 

Nx

CPU
Intel

 

Xeon(R)
 

Gold
 

6254
 

CPU
8-core

 

Arm
 

Cortex􀅺
64-bit

GPU
Quadro

 

RTX
 

8000
 

48
 

G×2
1024-core

 

NVIDAI
 

Ampere
 

GPU
RAM 128

 

GB 16
 

GB

  定义平均准确率(mAP)与回归率(R)评估指标为

mAP =
∑

N

i=1
APi

N ×100% (7)

R =
TP

TP+FP×100%
(8)

式中:TP和FP代表真阳性和假阳性,分别表示模型正确

预测样本与错误预测样本的阳性结果。FN代表假阴性,
表示模型错误预测样本的硬性结果。N为缺陷类别的总

数。初始训练参数如表2所示。

表2 初始训练参数

Table
 

2 Initial
 

training
 

parameters

参数 值

输入尺寸 640×640
优化器 SGD

训练轮数 200
学习率 1×10-4

预热批次 10

3.2 数据集

  本文使用NEU-DET热轧钢带表面缺陷数据集[23],该
数据集共1

 

800张图像,包含6种典型的热轧钢带生产过

程中产生的缺陷类型:裂纹(crazing)、内含物(inclusion)、
斑块(patches)、点蚀 表 面(pitted

 

surface)、轧 制 氧 化 皮

(rolled-in
 

scale)和划痕(scratches),每种类型各300张图

像。训练集、验证集和测试集按照7∶2∶1的比例划分,其中
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训练集有1
 

260张图像,验证集有360张图像,测试集有 180张图像。图9[23]展示了6种典型缺陷类型的图像。

图9 6种钢材缺陷

Fig.9 Six
 

types
 

of
 

steel
 

defects

3.3 对比试验

  1)
 

模型对比试验结果与分析

为了进一步验证改进算法的有效性,本实验对比本文

方法与其他模型的性能,实验结果如表3所示。其中模型

大小是指模型部署所需占用内存大小,参数量是指模型可

训练参数的总数,计算量表示模型计算复杂度的指标。

表3 各模型实验对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

various
 

model
 

experiments

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 模型大小/MB 参数量/106 计算量/109

YOLOv5n 0.738 0.392 4.5 2.18 5.8

YOLOv6n 0.739 0.404 16.2 4.15 11.5

YOLOv8n 0.736 0.386 5.4 2.68 6.8

RTDETR-r18 0.703 0.379 38.6 19.87 57.0

Mobile-YOLO-SDD 0.773 - 5.0 2.50 6.3

YOLOv11n 0.740 0.407 5.3 2.58 6.3
本文算法 0.771 0.422 4.1 1.92 5.8

  由表3可知,基于带钢缺陷检测任务的实验数据对比

分析,本文算法在轻量化设计与检测精度方面展现出显著

优势。从模型效率来看,本文算法的参数量仅为1.92M,
远低于RTDETR-r18,同时较 YOLOv8减少28.4%。模
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型体积压缩至4.1MB,较 YOLOv5和 YOLOv8n分别降

低8.9%和24.1%,更仅为YOLOv6n的25.3%。在计算

复杂度方面,本文算法的5.8
 

GFLOPs与YOLOv5n持平,
但显著低于YOLOv8n和YOLOv6,尤其RTDETR-r18的

计算量高达57GFLOPs,约为其9.8倍,凸显了本文算法在

工业场景中低功耗部署的潜力。在检测性能方面,本文算

法的 mAP@0.5达到0.771,较 YOLOv8提升4.8%,较
RTDETR-r18提升9.7%。对于更严格的 mAP@0.5:

0.95指标,其0.422的精度同样领先于所有对比模型,较
YOLOv11提升3.7%。本文还对比了近期研究人员提出

的改进方法,本文算法在精度上与Shen等[17]提出的 Mobile-
YOLO-SDD方法精度相近,但本文算法的模型尺寸较其

减少18%,参数量降低23.2%,计算量减少7.9%。综上

所述,本文方法在较低的参数量和计算复杂度下显著提升

了带钢缺陷检测的性能,因此总体优于其他检测模型。

2)
 

特征融合方式对比试验结果与分析

为评估不同特征金字塔架构对检测性能的影响,本研

究在 统 一 实 验 设 置 下 对 比 PAFPN[24]、BIMAFPN[25]、

GFPN[26]和BiFPN
 

4种模型的性能表现。如表4所示,采
用双向递归融合机制的BiFPN展现出显著的综合性优势。
在检测精度方面,BiFPN以0.762的 mAP@0.5指标位居

首位,较基准PAFPN提升2.97%。值得注意的是,BiFPN
在保持6.3

 

GFLOPs轻量级计算消耗的同时,将参数量压

缩至1.9×106,较PAFPN减少26.4%,这得益于其创新

的参数 共 享 机 制 和 精 简 的 跨 尺 度 连 接 拓 扑。尽 管

BIMAFPN实现4.8MB的较小模型体积,但其0.728的

mAP@0.5暴露出精度与效率的失衡问题。相比之下,

BiFPN在模型复杂度控制方面表现更为优异,将 mAP@
0.5:0.95指标提升至0.42。该实验结果验证双向递归融

合机制在平衡检测精度与计算效率方面的有效性。

表4 特征融合方式对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

feature
 

fusion
 

methods
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 模型大小/MB 参数量/106 计算量/109

YOLO11n-PAFPN 0.740 0.407 5.3 2.58 6.3
YOLO11n-BIMAFPN 0.728 0.391 4.8 2.30 7.1
YOLO11n-GFPN 0.728 0.394 14.7 3.60 8.2
YOLO11n-BiFPN 0.762 0.420 4.0 1.90 6.3

3.4 消融实验

  通过系统性消融实验验证SlimNeck(A)、GAM注意力

(B)和BiFPN(C)3个模块的协同优化效果。如表5所示,单
独应用 时,模 块 C在 精 度-效 率 平 衡 性 上 表 现 最 优,其
mAP@0.5达到0.762的同时维持4.0MB模型体积与6.3
计算量,较A的0.764mAP@0.5虽略有降低,但参数量减

少26%。当模块组合使用时,模块A与模块C的融合展现

出显著的协同效应,在维持mAP@0.5为0.764精度的前提

下,将计算量压缩至5.7
 

GFLOPs,较单模块C降低9.5%,

验证了窄颈结构与双向特征金字塔结构的架构兼容性。值

得注意的是,3模块联合架构A+B+C以1.92×106 参数量

实现mAP@0.5为0.771的峰值精度,较单模块最佳结果提

升0.9%,其4.1MB的紧凑模型尺寸较原始模块B单独应

用的8.4MB缩减51.2%,表明全局注意力机制在多层特征

精炼中的增效作用。因此,相较于基线模型YOLOv11n,本
文模型参数量减少了25.6%,计算量减少了7.94%,模型大

小减少了22.6%,mAP@0.5提高了4.19%,各模块能够轻

量化网络结构,同时提升带钢缺陷检测的精度。

表5 消融实验对比结果

Table
 

5 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
模块 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 模型大小/MB 参数量/106 计算量/109

A 0.764 0.409 5.3 2.57 5.9
B 0.751 0.395 8.4 4.20 7.6
C 0.762 0.420 4.0 1.90 6.3
A+B 0.767 0.417 8.4 4.20 7.3
A+C 0.764 0.421 4.0 1.82 5.7
B+C 0.760 0.407 4.2 2.02 6.4
A+B+C 0.771 0.422 4.1 1.92 5.8

3.5 部署验证

  将本文所提出的BSG-LiteYOLO带钢缺陷检测算法,
部署于Nvidia公司所生产的Jetson

 

Orin
 

Nx边缘设备,验
证改进算法的性能。
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随机抽取300张图片进行边缘计算设备与PC端对比

试验。如表6所示,BSG-LiteYOLO-jetson在Jetson边缘计

算平台上展现出显著的综合优势。在检测精度方面,该模

型以0.771的mAP@0.5超越YOLOv11-jetson的0.739,实
现4.2%的性能提升,这意味着在实际应用中能够提供更准

确的检测结果。在模型效率方面,BSG-LiteYOLO-jetson仅

占用4.1MB存储空间,较YOLOv11-jetson的5.3MB减小

22.6%,这种轻量化特性使其特别适合资源受限的边缘部署

场景。尽管在推理速度上34.3
 

FPS略低于对比模型,但其

通过更优的精度-速度平衡设计,在保证检测质量的同时仍

能满足实时性要求,符合实际生产要求。

3.6 实验结果及展示

  为更具体的展示本文算法与其他算法的比较结果,分
  

表6 边缘设备对比试验

Table
 

6 Edge
 

device
 

comparison
 

test
模型 mAP@0.5 模型大小/MB FPS

YOLOv11-jetson 0.739 5.3 53.8
BSG-LiteYOLO-jetson 0.771 4.1 34.3

别对YOLOv11n和改进后的BSG-LiteYOLO在测试集上

进行测试,图10展示在NEU-DET数据集上的检测结果。
从中可以看出每个框代表检测到的缺陷区域,每个缺陷区

域上方标注缺陷类别、缺陷的置信度,并且改进之后的模

型能够更精确地定位缺陷目标的位置,实现对缺陷的定位

和分类,更接近实际目标的位置和大小,对图像的分析能

展示出改进之后模型的高效性和精确性。

图10 NEU-DET数据集检测结果

Fig.10 Detection
 

results
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset

4 结  论

  本文针对带钢缺陷检测问题,提出一种基于 改 进

YOLOv11的轻量化带钢缺陷检测算法BSG-LiteYOLO。该

方法首先加入双向特征金字塔网络BiFPN,然后在颈部网

络中加入SlimNeck结构,最后在颈部网络中最后一层加入

全局注意力机制。通过以上3个方面的轻量化改进,显著减

少模型的参数量以及计算复杂度,同时提高模型的检测精

度。本文方法不仅在准确度上不逊色传统方法,而且还降

低模型在计算资源受限设备上的部署难度。在未来的工作

中,计划进一步探索蒸馏、剪枝等轻量化技术,增加模型的

性能和适用范围,推动模型在实际生产中的应用。
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