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摘 要:针对汽车转向节表面缺陷识别过程中存在的检测精度低、模型复杂度高及对缺陷边界信息关注不足等问题,本
文提出一种改进RT-DETR的转向节表面缺陷检测算法GSG-DETR。首先,设计多尺度边缘信息传递模块GLOFT改进

主干网络,通过强化边缘信息的捕捉与传递,提高模型对缺陷边缘的敏感度。其次,在颈部网络中引入选择边信息聚集

模块SBA,构建低分辨率边界信息与深层语义特征的自适应融合机制,优化多尺度缺陷边界特征对齐策略。最后,采用

GroupNorm结构化剪枝方法,剪除耦合层冗余网络,以降低模型参数量和计算量。实验结果表明,GSG-DETR算法在

转向节裂纹检测任务中的 mAP50达到88.2%,相比基准模型提高2.0%,参数量和计算量分别下降34.3%和

32.1%,FPS提升至105.1帧,整体优于其他改进算法。在 NEU-DET数据集上进一步验证其泛化能力,改进算法

mAP50较基准模型提升4.3%。综上所述,GSG-DETR不仅在检测精度表现出色,而且更符合实际应用。
关键词:RT-DETR;表面缺陷检测;转向节;边缘信息;通道剪枝
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Abstract:To
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

high
 

model
 

complexity,
 

and
 

insufficient
 

attention
 

to
 

defect
 

boundary
 

information
 

in
 

the
 

steering
 

knuckle
 

surface
 

defect
 

detection
 

process,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

RT-
DETR-based

 

steering
 

knuckle
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

GSG-DETR.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

edge
 

information
 

transfer
 

module
 

GLOFT
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network
 

by
 

enhancing
 

the
 

capture
 

and
 

transfer
 

of
 

edge
 

information,
 

thus
 

increasing
 

the
 

model's
 

sensitivity
 

to
 

defect
 

boundaries.
 

Next,
 

a
 

selective
 

edge
 

information
 

aggregation
 

module
 

SBA
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network,
 

constructing
 

an
 

adaptive
 

fusion
 

mechanism
 

between
 

low-
resolution

 

boundary
 

information
 

and
 

deep
 

semantic
 

features,
 

optimizing
 

the
 

alignment
 

strategy
 

of
 

multi-scale
 

defect
 

boundary
 

features.
 

Finally,
 

a
 

GroupNorm-based
 

structured
 

pruning
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

eliminate
 

redundant
 

coupled
 

layers,
 

reducing
 

the
 

model's
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

complexity.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

GSG-DETR
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

mAP50
 

of
 

88.2%
 

in
 

the
 

steering
 

knuckle
 

crack
 

detection
 

task,
 

a
 

2.0%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

model,
 

with
 

a
 

34.3%
 

reduction
 

in
 

parameters
 

and
 

a
 

32.1%
 

reduction
 

in
 

computational
 

complexity,
 

while
 

the
 

FPS
 

increases
 

to
 

105.1
 

frames.
 

Further
 

validation
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

yields
 

a
 

4.3%
 

increase
 

in
 

mAP50
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model.
 

In
 

summary,
 

GSG-DETR
 

not
 

only
 

excels
 

in
 

detection
 

accuracy
 

but
 

also
 

aligns
 

better
 

with
 

practical
 

applications.
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0 引  言

  汽车转向节作为车辆转向系统中的重要承力部件,其

表面状况直接影响整车行驶安全。由于转向节采用高强度

合金钢锻造而成,使得在热成型阶段易产生微裂纹[1]。若

锻造过程中形成的裂纹未被及时检测并处理,势必对车辆
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安全性产生不良影响。因此,提升转向节表面缺陷检测技

术的精度,已成为汽车制造过程中不可忽视的重要环节[2]。
在传统的锻件表面缺陷检测中,人工检测依然是主要

方法。然而,该方法存在劳动强度大、检测时间长等明显不

足,且受限于操作人员经验差异及高强度工作环境,易导致

漏检和误判,从 而 对 产 品 的 整 体 质 量 控 制 造 成 不 利 影

响[3-4]。因此,急需引入更加精确且快速的检测技术,以确

保在生产过程中能高效识别转向节表面裂纹。
随着深度学习技术的迅速发展,基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)的检测方法逐渐成为

主流[5-6]。目前的检测方法分为两类:一类是以R-CNN[7]、

Mask
 

R-CNN[8]、Faster-RCNN[9]为代表的二阶段算法,另
一类是以SSD[10]、YOLO[11]系列为代表的单阶段算法,这两

类算法具有较好的检测精度。但是,在实际工业检测中,当
面对多层次结构、高关联特征以及复杂背景干扰的微裂纹缺

陷时,应用CNN的目标检测算法在处理微裂纹缺陷时精度

仍显不足。一方面,CNN局部感受野的特点使算法难以捕

捉微裂纹与复杂背景的全局语义关联,噪声干扰下易发生漏

检误 判;另 一 方 面,CNN 依 赖 于 非 极 大 值 抑 制(non-
maximum

 

suppression,NMS)硬锚框机制,预定义的锚框尺

寸难 以 适 应 微 裂 纹 形 态 多 样 性。相 比 之 下,基 于

Transformer的RT-DETR(real-time
 

detection
 

transformer)算
法通过引入全局注意力机制,使目标检测模型能有效捕获微

裂纹与复杂背景之间的长距离依赖关系,从而克服传统

CNN模型在处理复杂场景时的不足。同时,RT-DETR采用

端到端处理方式,直接在模型内部完成目标筛选与定位,省
去传统NMS后处理操作,不仅降低计算时延,也显著提升密

集裂纹检测场景下的检测精度与鲁棒性。
在实际目标检测应用中,张岳等[12]针对转向节表面缺

陷,基于YOLOv8s提出轻量多尺度卷积模块LMSConv,
通过将单个卷积转化为不同卷积核的多个卷积,在小于单

个卷积模块的计算量下实现跨多尺度提取目标特征,使得

计算量降至27.2
 

GFLOPs,解决了转向节表面缺陷检测速

度慢,实时性差的问题,但检测精度和召回率表现不佳,分
别为83.4%和70.5%;张伟健等[13]基于RT-DETR,设计

RepNCSPELAN4模块,使骨干网络RCANet更轻量化且

能更准确的提取数据特征,同时融合目标的上下文信息,增
加对小目标的检测能力,使得改进后的RT-DETR模型参

数量降低9.5M,但精度仅提升1.5%,仍难以满足对钢材

的高精度检测;针对车辆行驶过程中摄像头捕捉到的交通

标志大多数是小目标,秦伦明等[14]为提高模型对小目标的

识别精度,在RT-DETR的主干网络中引入正交通道注意

力机制Ortho
 

attention,使交通标志检测精度提升2.37%,
但模型的参数量为18.22

 

M,计算量为53.4
 

GFLOPs,不利

于部署在实际环境;张靖雯等[15]为解决玻璃绝缘子缺陷对

比度低、多尺度问题,提出一种基于改进RT-DETR的轻量

化玻璃绝缘子缺陷检测算法,通过引入轻量化骨干网络

RE-FasterNet,创新性的部分重复卷积和高效多尺度注意

力机制,以提高特征提取效率和对小目标、低对比度缺陷的

检测能力,所提算法使得检测精度提升2.8%,模型大小下

降23.6%,计算量下降13.1%,但参数量和计算量仍为

17.7
 

M和51.4
 

GFLOPs,轻量化效果有限;Yu等[16]针对

铁路钢材缺陷不规则分布、尺寸变化、环境光照变化和复杂

背景问题,提出FHB-DETR算法,基于Faster
 

Block设计

Faster
 

CGLU模块,采用部分卷积PConv处理1/4输入通

道,使得计算量降至传统卷积的1/16,引入卷积门控单元

CGLU增强局部特征提取与噪声抑制提升小缺陷敏感度,
使得计算复杂度降低6%,参数量减少25%,但精度提升依

然有限,计算量仍为53.5
 

GFLOPs。
上述研究大多集中于轻量化模块设计和注意力机制创

新以降低模型规模、提升对小目标的检测能力。然而,在缺

陷边界精细建模、跨层级特征有效传递与整合,以及模型精

度与轻量化之间的平衡方面仍存明显不足。
针对上述问题,本文提出GSG-DETR转向节表面缺陷

检测算法。该算法基于RT-DETR-r18模型改进,旨在通

过增强模型对缺陷边缘信息的感知能力,并采取轻量化模

块之外的方法,在显著提高复杂转向节表面缺陷检测精度

的同时,维持模型的轻量化特性,从而更好地满足工业对高

精度与高效率检测的实际部署需求。主要贡献如下:

1)设 计 多 尺 度 边 缘 信 息 传 递 模 块 (global
 

edge
 

information
 

transfer,GLOFT),通过强化缺陷边缘区域特

征的捕捉与跨层传递能力,使浅层特征中提取到的边缘信

息传递到整个主干网络上,提升模型在复杂场景中对缺陷

边界的敏感性。

2)在颈部网络中引入选择边信息聚集模块(selective
 

boundary
 

aggregation,SBA),该模块自适应融合低分辨率边

界信息与深层语义特征,优化多尺度缺陷的边界语义对齐策

略,有效增强模型对微裂纹等小尺度缺陷的精准表征能力。

3)采用结构化剪枝 GroupNorm 方法,将模型压缩简

化。在保证检测精度的前提下,显著降低参数量和计算量,
同时提高检测速度,使得算法在实际工业场景中利于部署。

1 RT-DETR算法

  RT-DETR[17]是一款基于DETR架构的高效实时目标

检测器,旨在兼顾高精度与实时推理性能。该模型继承端

到端检测的优势,并通过优化推理速度,提高目标识别效

率。其网络结构如图1所示。RT-DETR的整体结构由

ResNet-18主干网络(backbone)、高效混合编码器(hybrid
 

encoder)和解码器(decoder)3个核心模块组成。
首先,主干网络负责从输入图像中提取基础特征。然

后,高效混合编码器通过基于注意力的同尺度特征交互

(attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,AIFI)在高层特

征中施加自注意力计算,以降低计算复杂度。同时,基于

CNN的 跨 尺 度 特 征 融 合(CNN-based
 

cross-scale
 

feature
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fusion,CCFF)逐步整合相邻层的特征,以提升目标表征能

力。在进入解码器后,RT-DETR结合Transformer结构,引
入交并比(intersection

 

over
 

union,IoU)感知查询选择机制,
动态筛选出最具代表性的特征作为解码器的初始查询。最

后,解码器通过逐步优化增强目标表示,并借助辅助预测头

(auxiliary
 

prediction
 

head)生成最终的目标边界框和置信度。
相较于传统目标检测方法,RT-DETR在计算资源占

用相近的情况下,展现出更强的检测能力。它无需依赖

Mosaic数据增强,即可在短时间内完成高效训练,同时实

现高精度且快速的目标检测结果。

图1 RT-DETR
 

网络结构

Fig.1 RT-DETR
 

network
 

structure

2 GSG-DETR算法

  本文提出的算法在RT-DETR-r18基础上改进。具体

网络结构如图2所示。首先,设计多尺度边缘信息模块

GLOFT以改进主干网络,多尺度边缘信息生成器(multi-
scale

 

edge
 

information
 

generator,MSEIG)对边缘响应进行

分层建模,并通过卷积边缘融合(convolution
 

edge
 

fusion,

ConvEF)实现边缘信息和主干网络卷积特征的有效整合。
接着,在颈部网络中引入多个SBA模块,融合低层细节信

息和高层语义信息。最后,采用 GroupNorm 结构化剪枝

方法以压缩算法规模。

2.1 多尺度边缘信息传递模块(GLOFT)

  在转向节表面缺陷检测任务中,RT-DETR 原始的

ResNet-18[18]主干网络虽能提取图像的低层次特征,并通

过其深层次的卷积层捕捉更丰富的模式,但仍存在一些局

限性。具体来说,ResNet-18主干网络在处理转向节表面

高频、细节丰富的图像特征时,其对于边缘细节和微小缺

陷的敏感度较低,这是由于标准卷积层在特征提取过程中

未能有效保留图像中的边缘信息,导致模型难以捕捉到转

向节表面重要的缺陷特征,从而影响检测精度。
为解 决 这 一 问 题,本 文 设 计 GLOFT 模 块 以 改 进

ResNet-18主干网络,如图3所示。该模块通过浅层特征

生成多尺度边缘信息,并与不同尺度的特征进行融合。其

核心目标在于增强浅层特征的边缘信息,同时避免从原始

图像中,直接提取边缘时可能引入的噪声。该模块包括3
部分:1)SobelConv卷积操作,通过微分算子提取梯度特

征;2)MSEIG,采用空洞卷积金字塔进行跨尺度边缘增强;

3)ConvEF,通过注意力机制实现边缘特征与语义特征的动

态融合。SobelConv通过Sobel边缘检测算子提取图像的

边缘信息,捕捉水平方向Gx 和垂直方向Gy 的边缘特征。
随后,将两者的结果相加,为多尺度边缘信息生成器提供

更加精确的边缘特征。提取边缘特征过程如下:

SobelConv(X)=􀱇
c

c=1
G(c)

x +G(c)
y  (1)

式中:X∈RB×C×H×W 表示输入特征图,c为通道,􀱇表示元

素相加。
基于SobelConv提取的边缘特征,MSEIG进一步对边

缘响应进行分层建模,通过多级最大池化层对边缘信息特

征图进行下采样生成多个尺度的边缘特征图。然后,对每

个池化后的特征图应用1×1卷积进行通道数调整和特征

增强。最终,生成多个尺度的边缘信息特征图,这些特征

图包含在不同分辨率下的边缘信息。
第i个尺度的边缘特征表达式如下:

outputsi =Conv1×1(MaxPooli(SobelConv(X)))(2)
其中,i=1,2,…,n。n表示多尺度层数,outputsi 为

最终生成边缘特征。

ConvEF将 MSEIG生成的多尺度边缘信息特征图与

其他卷积特征图进行融合,先将来自不同尺度的边缘特征

图进行拼接,拼接后的特征图通过1×1卷积进行通道融
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图2 GSG-DETR网络结构

Fig.2 GSG-DETR
 

network
 

structure

图3 多尺度边缘信息传递模块图

Fig.3 Global
 

edge
 

information
 

transfer
 

module

合,ConvEF再通过3×3卷积进一步提取融合后的特征,
这一操作有助于从融合特征中提取有效的细节信息,增强

网络对转向节裂纹边缘的感知能力。最后,ConvEF通过

其他1×1卷积调整输出特征图的通道数,以确保输出的

特征图维度符合后续网络的要求。融合过程如下:

Xfusion =Conv1×1(Conv3×3(Conv1×1

(Concat(E1,E2,…,Ei)))) (3)
式中:Ei 表示第i层边缘特征,Xfusion 为融合特征图。

最终,整个GLOFT模块的特征生成过程可通过以下

统一表达来表示:

y =ConvEF MSEIG SobelConv(X)    (4)
通过这一设计,GLOFT有效克服传统卷积网络在边

缘建模方面的不足,增强目标的边缘结构特征表达,从而

提高目标检测任务中对缺陷边界定位的准确性。

2.2 选择边信息聚集(SBA)

  在转向节表面缺陷检测任务中,表面裂纹在位置和形

状上具有高度多变性,细粒度轮廓描绘和位置校准对小目

标准确 检 测 至 关 重 要。传 统 的 特 征 金 字 塔 网 络 FPN
(feature

 

pyramid
 

networks,FPN)通过简单的上下采样和

拼接方式融合深层与浅层特征,虽能捕捉不同尺度的特

征,但该融合方式导致在细节上对裂纹信息造成损失。此

外,深层特征有丰富的语义信息,但空间分辨率低,难以捕

捉细节;浅层特征空间分辨率高,但缺乏语义信息,难以区

分复杂背景和微小缺陷。若直接将低层特征与高层特征

融合,易导致信息不对称。
为解决这一问题,本文在颈部网络中引入SBA[19]模

块,详细结构如图4所示。该模块通过自适应加权和精细

的低层细节信息和高层语义信息融合,以避免信息冗余,
并更细粒度地描绘裂纹轮廓,重新校准目标的位置。这种

融合方式不仅保留低层特征的细节,增强对微小缺陷的敏

感性,还通过精细化加权提升高层特征的语义表达能力,
从而提高转向节表面缺陷的检测精度。

不同于直接拼接或加权相加的传统特征融合方法[20],
本文设计一种新的重校准注意力单元块重校准注意力单

元块(re-calibration
 

attention
 

unit,RCAU)。该单元在融合

之前,自适应地提取浅层和深层信息。浅层和深层信息通

过不同的方式输入到两个RCAU模块中,从而弥补深层语
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图4 选择边信息聚集模块图

Fig.4 Selective
 

boundary
 

aggregation
 

module

义特征中缺失的空间边界信息以及浅层特征中缺乏的语

义信息。最终,两个RCAU模块的输出通过3×3卷积进

行拼接。这一聚合策略使得不同层次特征有效融合,并细

化粗略特征。重校准注意力单元的函数表达式可表示为:

I'
1 =Wθ(I1),I'2=Wϕ(I2) (5)

RCAU(I1,I2)=I'1☉I1+I'2☉I2☉(􀱉 (I'1))+I1

(6)
式中:I1和I2是输入特征,☉表示逐点乘法,􀱇表示逐元

素加法,􀱉表示取反。σ为Sigmoid函数。Wθ 和Wϕ 被应用

于输入特征以降低通道维度,从而得到新的特征图I'
1 和

I'
2。 􀱉 操作通过减去特征I'

1 进行反操作,将不精确和粗

略的估计转化为准确且完整的预测图。将1×1的卷积操

作视为线性映射过程。

Z =Conv3×3(concat(PAU(U,V),PAU(V,U)))(7)
其中,Conv3×3 一个包含批归一化和ReLU激活层的

卷积操作。U 融合来自ConvEF生成的特征图,包含深层

次的语义信息,V 来自主干网络,具有丰富的边界细节。

concat表示沿通道维度进行的级联操作,Z 为输出。

SBA模块基于RCAU单元块,通过选择性聚集低分

辨率边界信息与不同层次的语义信息,有效避免冗余并强

化特征的细粒度表达。该模块不仅提升缺陷检测精度,并
增强模型在复杂背景中的鲁棒性。

2.3 模型剪枝(GroupNorm)

  随着网络结构的复杂化,模型的参数量和计算量增

加,导致推理速度变慢和资源消耗增多,不利于部署在边

缘计算设备中。因此,在保证检测精度的前提下,通过剪

枝以减小计算量和参数量成为必要选择。目前,剪枝方法

可分为两类:非结构化剪枝和结构化剪枝。非结构化剪枝

通过将单个权重设置为零以减少参数量,操作简单但依赖

于特定硬件或加速器。与非结构化剪枝不同,结构化剪枝

能在不依赖于特殊硬件的情况下,通过物理删除整个参数

组来达到简化网络结构的目的。然而,结构化剪枝仍有不

足:RT-DETR网络包含复杂的依赖关系,卷积层的输出可

能会作为其他层的输入,耦合层的剪枝必须同时进行,以

避免破坏网络的完整性。为此,本文采用 GroupNorm[21]

剪枝 方 法 确 保 剪 枝 时 相 关 联 的 层 一 同 被 剪 除。

GroupNorm剪枝方法的核心在于通过依赖图(Dependency
 

Graph)捕捉神经网络层之间的耦合关系。为使用结构化

剪枝,首先通过分组矩阵G ∈RL×L,根据层之间的依赖关

系对层进行分组,其中Gij =1表示第i层和第j层之间依

赖关系g(i)为分组。其定义如下:

g(i)= {j|Gij =1} (8)
其次,依赖图D通过递归方式建立层间依赖关系。例

如给定一个组g = {w1,w2,w3}其依赖关系为w1⇔w2,

w2⇔w3,通过递归得到w1⇔w3,但简单递归仅记录相邻

层之间的直接依赖关系。为处理网络中复杂的依赖关系,
最后需将网络分解为一个参数化层或非参数化操作。而

依赖关系又分为两类:层间依赖和层内依赖。层间依赖始

终存在依赖关系f -
i ↔f +

j ,因此需同时剪枝。层内依赖与

层本身的性质有关,例如批量归一化层其输入和输出共享

相同的剪枝方案sch(f -
i )=sch(f +

i )。相比之下,卷积层

输入 和 输 出 具 有 不 同 的 剪 枝 方 案 导 致 sch(f-
i)≠

sch(f+
i)。 在这种情况下,卷积层的输入和输出之间没有

依赖关系。基于以上规则,对其依赖关系建模:

D(f -
i ,f +

j )=1[f -
i ↔f +

j ]∨1[i=j∧sch(f -
i )=

sch(f+
j)] (9)
其中,符号 ∨ 和 ∧ 分别表示逻辑“或”和“与”操作,1

为指示函数,当条件成立时返回“真”。[f -
i ↔f +

j ]表示层

间依赖,[i=j∧sch(f -
i )=sch(f +

j )]表示层内依赖。
图5为依赖图剪枝方案的过程。

图5 依赖图剪枝过程

Fig.5 Dependency
 

graph
 

pruning
 

process
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3 实验数据与分析

3.1 实验环境

  本研究使用的详细实验配置和环境如表1所示。
实验过程中,图像输入大小为640×640,训练次数设

定为200次,batch
 

size设置为8。使用AdamW 优化器对

模型参数进行自适应调整,初始学习率设定为1×10-4。

表1 实验配置和环境

Table
 

1 Experimental
 

configuration
 

and
 

environment
名称 版本

CPU AMD
 

Ryzen
 

5
 

5600
 

3.50
 

GHz
GPU NVIDIA

 

RTX
 

4060
 

Ti,
 

8
 

GB
编程语言 Python

 

3.10
操作系统 Windows

深度学习框架 Pytorch
 

2.0.0、CUDA
 

11.8

3.2 实验数据集

  本文使用的数据集FDMPI采集自湖北三环锻造有限

公司转向节生产线的探伤车间,涵盖多视角、多物距以及

不同光照条件等复杂工况场景,具备较强的工业代表性。
原始数据集共包含362张分辨率为1

 

024×768的裂纹

图像。
在数据划分方面,为在样本数量有限的情况下兼顾训

练充分性与评估可靠性,本文将原始数据按4∶1比例划

分为训练集(290张)和验证集(72张),并额外设置与验证

集规模相同的独立测试集(72张)。该划分策略能最大程

度保留训练样本,提高模型学习效率,同时确保评估过程

的客观性与泛化性。为进一步提升模型在复杂场景下的

鲁棒性,训练集中引入了由 Meta开发的AugLy[22]图像增

强框架,对样本进行多维度增强操作,涵盖几何变换、光照

模拟与噪声注入等策略。增强后训练集扩展至3
 

147张图

像,包含4
 

063个标注为缺陷(defect)的目标;验证集与测

试集则保持原始图像分布,以保证评估结果的可比性与真

实性。
最终构建的数据集包括:增强后的训练集(3

 

147张/

4
 

063个目标)、原始验证集(72张/87个目标)和测试集

(72张/85个目标)。实验结果表明,该数据增强方案使样

本多样性提升达985%,显著提升了深度学习模型在复杂

工业环境下的泛化能力与鲁棒性。

3.3 评估指标

  为评估算法在缺陷检测任务中的性能,选取精确率

(Precision)、召回率(Recall)、平均类别精度(mAP)、参数

量(Parameters)、计算量(GFLOPs)以及帧数(FPS)作为性

能评估指标。其中,Precision、Recall和 mAP的计算公式

如下:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

mAP =
1
N∑

N

i=0
APi (12)

其中,TP 表示正确预测为正例的目标数量,即真实为

正样本的目标被正确识别的数量;FP 表示错误预测为正

例的目标数量,即实际为负样本的目标被误判为正样本的

数量;FN 表示错误预测为负例的目标数量,即真实为正样

本的目标未被正确识别的数量。mAP 作为衡量模型综合

检测性能的指标,表示所有类别精度的均值,能有效反映

模型在多类别检测任务中的整体表现。

3.4 剪枝结果分析

  为有效降低模型的参数量和计算量,并提升目标检测

的识别速度。本文采用GroupNorm剪枝方法对优化后的

网络进行剪枝。以改进的 GSG-DETR为基准模型,通过

设置 不 同 的 Speed-up(Speed-up=MACs(base)/MACs
(pruned)),持续调整Speed-up参数,实现对网络不同程度

的剪枝,从而在精度和效率之间找到最佳平衡。由表2可

知,采用GroupNorm剪枝方法使参数量和计算量大幅减

小的同时,仍保证了检测精度。其中Speed-up为1.25时,
剪枝后模型大小16.2

 

M,计算量为49.4
 

GFLOPs,检测精

度保 持 不 变;Speed-up设 置 为 1.5,在 mAP 略 微 下 降

0.1%时,参数量和计算量分别大幅降至13.2
 

M,38.7
 

GFLOPs,且 FPS 提 高 至 105.1
 

fps。Speed-up 分 别 为

1.75、2.0、2.25和2.5时,模型参数量和计算量虽有显著

下降,但mAP也随之大幅度下降,不利于对转向节缺陷更

精准的检测。
因此,当Speed-up值为1.5时,在检测精度和检测速

度之间取得最佳平衡。

3.5 消融实验

  为深入分析不同改进模块对模型整体性能的影响,本
文在相同的实验环境和超参数设置下,分别用GLOFT模

块和SBA模块对主干网络和颈部网络进行改进,并采用通

道剪枝GroupNorm(Speed-up=1.5)进行消融实验。实验

共设计7组,实验结果如表3所示。
组A为未经任何改进的RT-DETR-r18模型,作为基

准模型与其他优化组进行对比。
组B加入GLOFT模块后,相较于基准模型,算法的

精确率、召回率和 mAP分别提升0.3%、1.5%和0.6%。
同时,该模块通过微分算子实际降低基础参数量0.2

 

M,计
算量同步下降0.1

 

GFLOPs。这表明GLOFT模块不仅能

有效增强模型对缺陷边缘区域多尺度特征的捕捉能力,其
微分算子还可优化基础网络参数量。

组C采用SBA模块后,精确率、召回率和 mAP分别

提升了0.6%、1.8%和1.0%。该组实验说明,SBA通过

重校准注意力复用参数,仅增加0.4
 

M 参数量即实现特

征融合,有效融合低层次的细节信息与高层次的语义

·532·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

信息。
组D在同时使用GLOFT和SBA模块后,精确率、召回

率和mAP显著提升,分别提升1.1%、1.9%和2.1%,mAP
达到最高,为88.3%。说明两个模块既能强化缺陷边缘区

域特征的捕捉与跨层传递能力又能自适应融合低分辨率边

界信息与深层语义特征。证明相融后,能极大提高对转向

节微裂纹的检测精度。然而,两者也增加了网络结构的复

杂度,导致计算量和参数量分别上升1.6
 

M和5
 

GFLOPs。

表2 不同Speed-up剪枝实验结果

Table
 

2 Pruning
 

experiment
 

results
 

corresponding
 

to
 

different
 

acceleration
 

ratios

Speed-up Precision/% Recall/% mAP0.5/% Parameters/M FLOPs/G FPS(bs=8)

1.0 87.9 84.2 88.3 21.7 62.0 81.3
1.25 87.2 84.5 88.3 16.2 49.4 97.5
1.5 87.3 84.7 88.2 13.2 38.7 105.1
1.75 86.7 81.2 86.9 10.9 32.8 110.3
2.0 85.2 80.8 85.2 9.0 27.6 113.6
2.25 84.8 79.1 84.4 7.9 23.3 115.5
2.5 83.2 78.5 82.7 6.7 20.1 121.6

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

results
组别 GLOFT SBA GroupNorm Precision/% Recall/% mAP0.5/% Params/M FLOPs/G FPS(bs=8)

A 86.8 82.3 86.2 20.1 57.0 97.8
B √ 87.1 83.8 86.8 19.9 56.9 99.2
C √ 87.4 84.1 87.2 20.5 59.5 86.4
D √ √ 87.9 84.2 88.3 21.7 62.0 81.3
E √ √ 86.8 83.5 86.6 13.9 36.8 101.9
F √ √ 87.0 83.9 87.1 15.6 40.6 99.6
G √ √ √ 87.3 84.7 88.2 13.2 38.7 105.1

  组E和组F通过引入GroupNorm剪枝方法,参数量

分 别 降 至 13.9 M 和 15.6 M,计 算 量 分 别 降 至

36.8
 

GFLOPs和40.6
 

GFLOPs,FPS提升至101.9
 

fps和

99.6
 

fps。这表明,剪枝方法能大幅减小模型的计算开销,
并提升了检测速度,然而,准确率依然未达到最佳。

组 G 在 加 入 GLOFT 模 块 和 SBA 模 块 并 结 合

GroupNorm剪枝(Speed-up=1.5)后,mAP相比组D虽略

下降0.1%,但仍高达88.2%,相比组 A 的86.2%提高

2%。同时,精确率和召回率分别达到87.3%和84.7%,均
优于组A。归因于 GLOFT强化的边缘特征可识别性与

SBA保障的跨层语义对齐有效补偿剪枝误差,参数量降为

13.2M,相 比 组 A 的20.1M 减 少34.3%;计 算 量 从

57.0GFLOPs降低至38.7GFLOPs,减少32.1%。同时,

FPS提升至105.1
 

fps,超过组A的97.8
 

fps。使得检测精

度和检测速度保持最佳平衡。
综上所述,GSG-DETR模型不仅在检测精度上取得显

著突破,而且计算效率实现大幅提升,充分展示优化策略

在提升模型性能方面的成功应用,使得该模型可在工业实

际中发挥重要作用。

3.6 对比实验

  为综合评估所提出改进模型的检测性能,本文设计了

与多种主流及最新目标检测算法的对比实验。选取的对

比算法包括:基于CNN的单阶段检测器(如YOLOm系列

及其轻量化改进YOLOv8s)、基于CNN的两阶段检测器

Faster
 

R-CNN、基于Transformer的主流钢材缺陷检测模

型FHB-DETR、最新目标检测算法DEIM[23]和RT-DETR
系列模型,以及本文提出的改进模型GSG-DETR,实验环

境和参数设置保持一致的前提下,在FDMPI数据集进行

对比实验,结果如表4所示。在精度方面,GSG-DETR实

现84.7%的召回率与88.2%的mAP,为所有模型中最高,
相较轻量化 YOLOv8s提升4.8%,优于 YOLOv9m 与

FHB-DETR分别3.7%和0.4%,显示出优异的检测性能。
在模型复杂度上,GSG-DETR仅需13.2

 

M 参数,远低于

YOLOv8m(25.8M)、YOLOv9m(20.0M)和FHB-DETR
(18.2 M),且 计 算 量 为 38.7

 

GFLOPs,显 著 优 于

YOLOv8m(78.9
 

GFLOPs)、YOLOv9m(76.5
 

GFLOPs)
和 FHB-DETR (56.3

 

GFLOPs),接 近 轻 量 化 改 进

YOLOv8s(27.2
 

GFLOPs),展现出色的模型紧凑性与计算

·632·



 

张 上
 

等:基于改进RT-DETR的转向节表面缺陷检测算法 第2期

效率。此外,模型在batchsize=8时实现105.1
 

FPS,能够

满足工业实时检测的要求。
为进一步体现本文模型在高精度和轻量化间的综合

优势,本文引入单位参数精度比(mAP0.5/Params)作为评

估指标,并绘制图6进行直观比较。图6中通过3条不同

形状曲线揭示模型性能:点线显示本文模型以88.2%的

mAP居顶;虚线表明模型仅需13.2
 

M 参数量,优于大多

数模型;实线量化其精度-参数量平衡效率,本文模型单位

参数精度比为6.68(%/M),显著优于Faster-RCNN等其

他模型,与改进YOLOv8s仅低0.39(%/M)。同时结合表

4数据验证,相比于轻量化改进YOLOv8s,本文模型仅以

1.4M的参数增量代价,实现4.8%的 mAP显著突破,有
效实现检测精度与轻量化的平衡。

表4 对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
模型 Precision/% Recall/% mAP0.5/% Params/M FLOPs/G FPS(bs=8)

Faster-RCNN 78.2 64.8 73.7 56.3 218.2 78.3
YOLOv8m 85.9 77.6 84.1 25.8 78.9 92.4
YOLOv9m 86.3 78.2 84.5 20.0 76.5 98.7
YOLOv10m 85.5 78.7 84.3 16.5 63.4 101.5

改进YOLOv8s 86.7 70.5 83.4 11.8 27.2 107.1
DEIM 85.4 84.1 86.6 32.3 93.7 111.2

RT-DETR-r18 86.8 82.3 86.2 20.1 57.0 97.8
RT-DETR-r34 85.6 84.3 86.7 31.7 88.1 87.6
FHB-DETR 87.3 83.6 87.8 18.2 56.3 96.4
Ours 87.1 84.7 88.2 13.2 38.7 105.1

图6 各模型检测性能与模型复杂度对比

Fig.6 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

detection
 

performance
 

and
 

model
 

complexity
 

of
 

each
 

model

3.7 可视化分析

  为直观验证GSG-DETR算法与YOLOv10m及RT-
DETR-r18在转向节微裂纹检测任务中的准确性差异,本
文从测试集中选取部分检测结果进行可视化对比,在稀疏

缺陷 场 景、密 集 缺 陷 场 景 及 复 杂 背 景 场 景 均 优 于

YOLOv10m及RT-DETR-r18,检测效果如图7所示。在

图7第1行所示的稀疏缺陷场景中,本文算法相较基准模

型及YOLOv10m展现出更高的检测精度,并能生成更加

精准的检测框。在图7第2行的密集缺陷场景中,GSG-
DETR能有效识别和定位多个微裂纹,通过精准的裂纹边

缘捕捉与高置信度框选,显著减少漏检与误检的情况。在

图7第3行复杂背景场景中,虽然背景中包含铭文及其他
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干扰元素,GSG-DETR仍能有效抑制背景干扰,准确识别 缺陷。

图7 原始图片、YOLOv10m、RT-DETR-r18和GSG-DETR
 

模型对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

the
 

original
 

image,
 

YOLOv10m,
 

RT-DETR-r18
 

and
 

GSG-DETR
 

models

  综上所述,在稀疏缺陷、密集缺陷及复杂背景场景下,
本文算法均展现出优异的检测性能,进一步验证其在转向

节表面缺陷检测任务中的准确性。

为对比不同模型对转向节裂纹区域的关注度,并为热

成型 过 程 中 的 缺 陷 控 制 提 供 指 导,本 文 还 采 用 Grad-
CAM[24]方法生成热力图进行可视化分析,如图8所示。

图8 原始图片、YOLOv10m、RT-DETR-r18和GSG-DETR
 

模型热力图对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

thermal
 

maps
 

of
 

the
 

original,
 

YOLOv10m,RT-DETR-r18
 

and
 

GSG-DETR
 

models
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  在热力图中,红色区域代表模型对特征点高度关注。

GSG-DETR在转向节不同部位对小缺陷的响应敏感,可
精准捕捉裂纹边缘,并有效抑制背景干扰。热力图揭示,
锻件缺陷主要集中于3个关键区域:边缘区域、表面中心

区域及厚薄过渡区域。这些部位由于应力集中或材料流

动不均,成为缺陷发生的高风险区域。通过热力图对比

分析,GSG-DETR更能显示裂纹聚集区域,在准确性方面

优于RT-DETR-r18和 YOLOv10m。此外,热力图还为

转向节热成型过程中的缺陷控制提供有效的工艺优化

依据。

3.8 NEU-DET数据集实验

  为进一步验证GSG-DETR在钢材表面缺陷检测任务

中的 泛 化 能 力,本 文 在 NEU-DET[25]数 据 集 上 与 RT-
DETR-r18及改进的 RT-DETR方法实验,NEU-DET部

分图片案例如图9所示,泛化实验结果如表5所示。从整

体性能指标来看,GSG-DETR在精确率、召回率和 mAP
3个核心评价指标上均优于对比模型。其中,GSG-DETR
相较原始RT-DETR-r18,mAP提升4.3%,相较改进RT-
DETR提升3.3%,显著增强了检测精度和鲁棒性。在模

型复杂度方面,GSG-DETR的参数量为13.0M,虽略高于

改进RT-DETR的10.4M,但远低于原始RT-DETR-r18
的19.9M;计算量为38.6

 

GFLOPs,处于三者之间,综合

体现出较好的精度与效率平衡。
从各类缺陷的检测精度来看,GSG-DETR在开裂类别

的精度达到37.2%,高于改进RT-DETR的35.4%和原始

RT-DETR-r18的29.2%,表明其对边界模糊、结构不规则

的小目标裂纹具有更强的感知能力;在点蚀表面和轧制氧

化皮两个小目标类别中,检测精度分别达到98.2%和

79.7%,在所有对比模型中表现最优,体现出GSG-DETR
  

在微小区域缺陷检测方面的突出性能。
相比之下,改进的 RT-DETR虽通过SlideVarifocal-

Loss加强对难样本的关注,并取得了在内含物类缺陷上最

高的识别精度,但其在小目标缺陷如Ps、Rs的检测能力仍

不及GSG-DETR。这一结果进一步验证了本文模型中边

缘信息传递与多尺度边界语义对齐机制的有效性。

图9 NEU-DET部分图片案例

Fig.9 Examples
 

of
 

some
 

images
 

in
 

the
 

NEU-DET

综上所述,本文提出的算法通过捕捉缺陷边缘区域的

特征、并自适应地融合低分辨率边界信息与深层语义特

征,有效提升检测精度。同时,结合 GroupNorm 剪枝算

法,显著降低模型的参数量和计算量,使得模型更契合工

业部署。

表5 泛化实验结果

Table
 

5 Generalization
 

experiment
 

results
模型 Precision/% Recall/% mAP0.5/% Params/M FLOPs/G Cr/% In/% Pa/% Ps/% Rs/% Sc/%

RT-DETR-18 66.5 72.0 71.9 19.9 56.9 29.2 57.9 96.0 94.6 58.9 94.7
改进的RT-DETR 69.1 73.8 72.9 10.4 32.4 35.4 80.2 92.5 80.2 57.7 91.5

Ours 74.7 76.5 76.2 13.0 38.6 37.2 67.1 88.0 98.2 79.7 87.0

4 结  论

  针对目前汽车转向节检测算法对小目标缺陷检测精

度低、缺陷边界信息关注不足,以及模型自身计算量、参数

量较大造成检测速度慢的问题,本文提出一种新的转向节

表面缺陷检测GSG-DETR算法。通过引入多尺度边缘信

息传递模块和选择边信息聚集模块,有效提升了模型在复

杂背景和微小缺陷场景中的检测精度。特别是GLOFT模

块能够强化缺陷边缘区域特征的捕捉与跨层传递,从而提

高模型对缺陷边界的敏感度;SBA模块通过自适应融合低

分辨率边界信息与深层语义特征,优化多尺度缺陷的边界

语义对齐策略,有效增强模型对微裂纹等小尺度缺陷的精

准表征能力。
其次,GroupNorm在保证检测精度的同时,显著降低

模型的参数量和计算量,提高了检测速度,满足工业环境

中的实时检测需求。通过对模型的剪枝实验与消融实验,
本文验证在不同Speed-up下,模型在检测精度、参数量、计
算量以及FPS等方面的平衡。特别是在Speed-up为1.5
时,检测精度与模型压缩之间达到最佳平衡。

通过对比实验,本文提出的 GSG-DETR算法在转向

节表面缺陷检测任务中,mAP达到88.2%,较现有主流算

法RT-DETR和YOLO系列在多项性能指标上表现更为
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优秀。此外,泛化实验还验证了该模型在钢材表面缺陷检

测中具备泛化能力,表明其在其他缺陷检测任务中的有

效性。
综上,GSG-DETR算法不仅在转向节表面裂纹检测中

取得显著突破,还在工业化部署和实时应用中展示了强大

的性能和可行性,具有重要的工程应用价值。目前,本文

研究仅停留在算法研究阶段,未来将把该算法部署到实际

应用场景中。
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