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摘　 要:金属缺陷检测作为工业质量控制的关键环节,其检测精度直接影响制造业智能化进程。 针对现有特征融合模块存在特

征信息丢失、跨尺度信息交互不足以及识别准确率低等问题,提出一种基于层次化多尺度特征融合的分类模型。 该模型通过融

合 Swin
 

Transformer 与 ConvNeXt 两种网络架构的互补优势,构建了具有层次化感知能力的特征学习网络。 其中, Swin
 

Transformer 采用移位窗口机制和多级自注意力机制有效捕获全局特征,ConvNeXt 通过深度可分离卷积和高效卷积操作精准提

取局部特征。 为实现全局与局部的高效融合,创新性地设计自适应层次特征融合层,该层采用通道注意力机制、空间注意力机

制和多尺度融合策略,实现全局与局部特征在多层次上的有效融合,同时在该层中增加多层倒残差融合模块,通过动态调整提

取特征信息,以确保特征融合的精准性与可靠性。 为验证模型的有效性,在公开 NEU-DET 和 GC10-DET 数据集上进行实验,准
确率分别达到 99. 6% 和 96. 9% 。 为验证模型的泛化性,在自建数据集上进行实验,准确率达到 99. 8% ,与目前主流算法

ConvNeXt、Swin
 

transformer、VGG16、ResNet34 模型相比,准确率分别提升 3. 4% 、2. 3% 、4. 3% 、2. 7% 。 实验结果表明,HMFF 模型

在金属缺陷检测领域具有更显著的分类准确性和鲁棒性,为工业场景下的高精度缺陷检测提供了新的研究方法。
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Abstract:Metal
 

defect
 

detection,
 

as
 

a
 

critical
 

component
 

of
 

industrial
 

quality
 

control,
 

directly
 

determines
 

the
 

advancement
 

of
 

intelligent
 

manufacturing.
 

To
 

address
 

existing
 

issues
 

in
 

feature
 

fusion
 

modules
 

including
 

feature
 

information
 

loss,
 

insufficient
 

cross-scale
 

interaction,
 

and
 

low
 

recognition
 

accuracy,
 

a
 

hierarchical
 

multi-scale
 

feature
 

fusion-based
 

classification
 

model
 

is
 

proposed.
 

By
 

integrating
 

complementary
 

advantages
 

of
 

Swin
 

Transformer
 

and
 

ConvNeXt
 

architectures,
 

a
 

hierarchical
 

perception-enabled
 

feature
 

learning
 

network
 

is
 

constructed.
 

Specifically,
 

the
 

Swin
 

Transformer
 

employs
 

shifted
 

window
 

mechanisms
 

and
 

multi-stage
 

self-attention
 

to
 

effectively
 

capture
 

global
 

features,
 

while
 

ConvNeXt
 

utilizes
 

depth
 

separable
 

convolution
 

and
 

efficient
 

convolutional
 

operations
 

for
 

precise
 

local
 

feature
 

extraction.
 

To
 

achieve
 

efficient
 

global-local
 

fusion,
 

an
 

innovative
 

adaptive
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

layer
 

is
 

designed,
 

incorporating
 

channel
 

attention
 

mechanisms,
 

spatial
 

attention
 

mechanisms,
 

and
 

multi-scale
 

fusion
 

strategies
 

to
 

enable
 

effective
 

multi-level
 

feature
 

integration.
 

Additionally,
 

a
 

multi-layer
 

inverted
 

residual
 

fusion
 

module
 

is
 

incorporated
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

feature
 

extraction,
 

ensuring
 

precise
 

and
 

reliable
 

feature
 

fusion.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

public
 

NEU-DET
 

and
 

GC10-DET
 

datasets
 

demonstrates
 

superior
 

performance
 

with
 

accuracy
 

rates
 

of
 

99. 6%
 

and
 

96. 9% ,
 

respectively.
 

To
 

verify
 

generalization
 

capability,
 

evaluations
 

on
 

a
 

self-constructed
 

dataset
 

achieve
 

an
 

accuracy
 

of
 

99. 8% ,
 

outperforming
 

mainstream
 

models
 

including
 

ConvNeXt,
 

Swin
 

Transformer,
 

VGG16,
 

and
 

ResNet34
 

by
 

3. 4% ,
 

2. 3% ,
 

4. 3% ,
 

and
 

2. 7%
 

respectively.
 

The
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

HMFF
 

model
 

exhibits
 

enhanced
 

classification
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

metal
 

defect
 

detection,
 

providing
 

a
 

novel
 

methodological
 

framework
 

for
 

high-precision
 

industrial
 

defect
 

inspection.
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0　 引　 　 言

　 　 在现代工业与制造业中,金属制品表面缺陷,如腐

蚀、氧化、裂纹等,不仅影响设备性能,还可能导致事故。
而传统的人工视觉和无损检测方法由于检测速度慢、人
工成本高、依赖专家经验,已无法满足当前行业需求。 因

此,实现高精度和高效率的金属表面缺陷检测对保证产

品质量和提升生产效率至关重要。 工业上对金属缺陷检

测关注度逐年增加,迫切需要更先进的检测手段取代人

工检测,以提高检测效率和精度[1-2] 。
目前基于深度学习的表面缺陷分类检测方法按照模

型可以分为卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)系列[3] 和视觉转换器( vision
 

transformer,
 

ViT) 系

列[4] ,其中 CNN 系列分类模型有 VGG[5] 、 ResNet[6] 、
ConvNeXt[7] 等,ViT 系列分类模型有 Swin

 

Transformer[8]

等。 Zhang 等[9] 以 CNN 为主干,提出一种结合域自适应

(domain
 

adaptive,
 

DA)和自适应卷积神经网络( adaptive
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

ACNN) 的检测新方法 DA-
ACNN,利用邻阈分类器和损耗优化实现精准分类,但该

网络结构复杂,训练速度慢成本高,同时具有过拟合风

险。 Wang 等[10] 对 ResNet50 进行改进,使用可变卷积网

络,并对分类结构进行改进,使钢材表面缺陷识别准确率

进一步提升,但该模型较复杂,算力需求大。 付军军

等[11]基于 EfficientNet 模型,引入非对称卷积用来识别较

小缺陷,然后将混合空间通道注意力机制引入 BiFPN 特

征融合网络中以提高检测性能。 Wan 等[12] 采用 VGG19
结合迁移学习,提升小样本和不平衡数据集上钢表面缺

陷识别性能,但在不平衡数据问题上分类效果仍需加强。
Bai 等[13] 采用 ConvNeXt 模型,通过伪标签和聚类的联合

优化实现钢材表面缺陷的无监督检测,显著提升检测性

能,但在应对复杂背景和微小缺陷方面仍有改进空间。
Wang 等[14] 引入动态上下文特征提取模块,结合多尺度

空洞卷积(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP),增强模

型对局部纹理和多尺度缺陷的捕捉能力,并嵌入高效通

道注意力模块,抑制噪声干扰,以提高检测精度。
近年,Transformer 因其擅长学习序列信息在自然语

言处理领域备受关注。 部分学者将 Transformer 引入计算

机视觉领域,提供了新的发展方向。 Zhu 等[15] 提出基于

Swin
 

Transformer 的高效网络,利用其分层结构和移动窗

口注意力机制提取钢铁表面的多尺度特征,从而实现缺

陷检测和分类,但在高噪声环境下检测性能受限。 Gao
等[16] 提出 Cas-VSwin

 

Transformer,通过引入局部自适应

卷积模块和变尺度窗口机制,增强其在表面缺陷检测中

的表现。 Ding 等[17] 结合 ViT 和混合窗口注意力机制,提
出一种动态视 觉 转 换 器 ( dynamic

 

vision
 

transformer,
 

DHT)的新型方法,但其在处理高分辨率图像时速度较

慢。 陈俊英等[18] 提出多尺度 ViT 特征提取和注意力特

征融合的端到端缺陷检测算法,利用层级多头注意力对

不同尺度的特征图执行自适应的注意力操作使网络更好

的提取特征, 但该模型较复杂。 Li 等[19] 将 CNN 和

Transformer 编码器合并,提出一种混合网络架构 CNN-t,
该网络具有较强的局部和全局感知能力,但识别准确率

较低。 在此基础上,唐东林等[20] 在浅层 CNN 中融合

Transformer,并基于此加入 SE 模块。 该网络利用浅层

CNN 和 Transformer 多头注意力机制的特点,可有效学习

图像局部和全局信息,而 SE 模块能够实现对某些通道中

特点的重点关注。 陈晓雷等[21] 提出全局和局部多尺度

特征 融 合 分 类 网 络 ( multi-scale
 

local-global
 

network,
 

MLG-Net),该网络全局分支采用空间金字塔池化和自注

意力机制,局部分支采用密集连接卷积网络,参数量

较大。
在金属缺陷检测中,现有深度学习模型结构复杂、计

算复杂度高,且特征融合模块存在信息损失、准确率低以

及检测速度慢,针对上述问题,提出一种基于层次化多尺

度 特 征 融 合 ( hierarchical
 

multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

HMFF)分类模型。 该模型首先通过 Swin
 

Transformer 层

提取全局特征信息,通过 ConvNeXt 层提取局部特征信

息,同时在模型中加入自适应层次特征融合层( adaptive
 

hierarchical
 

feature
 

fusion,
 

AHFF),该层采用通道注意力

机制( channel
 

attention,
 

CA)、空间注意力机制 ( spatial
 

attention,
 

SA)和多尺度融合策略,实现全局与局部特征在

多层次上的高效融合,并在该层增加多层倒残差融合模块

(multi-layer
 

inverted
 

residual
 

block,
 

ML-IRB) 动态调整提

取的特征信息,从而提高分类精度。 新构建的 HMFF 分类

模型,在保证高准确、低损失的情况下,具有较少的参数,
较快的检测速度,能够有效地实现金属缺陷分类。

1　 算法介绍

　 　 HMFF 模型网络结构如图 1 所示,详细参数如表 1
所示。 该模型能够有效获取不同尺度下的局部和全局空

间信息,采用并行结构从局部和全局特征层提取缺陷图

像典型特征,再通过 AHFF 层融合不同层次的特征,最终

由全局平均池化进行降维,由线性层实现金属缺陷分类。
1. 1　 Swin

 

Transformer 全局特征提取层

　 　 微软研究院在 2021 年 ICCV 会议上首次提出 Swin
 

Transformer[8] ,即一种基于改进 ViT 的视觉模型。 该模型

采用与 CNN 类似的层次化搭建方法,通过对特征图下采

样的方式使其具备多尺度检测能力。 该模型采用窗口多

头自注意力(window
 

multi-head
 

self-attention,
 

W-MSA)机

制以降低算力要求,同时为解决多头自注意力( multi-
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图 1　 HMFF 网络结构

Fig. 1　 HMFF
 

architecture

表 1　 HMFF 网络具体参数

Table
 

1　 HMFF
 

specific
 

parameters

阶段 输出 局部分支 AHFF
 

全局分支

stem 56×56,96 4×4,96,stride
 

4 4×4,96,stride
 

4

1 56×56,96
d7×7,96
1×1,96

×2

2 28×28,192
d7×7,192
1×1,192

×2

3 14×14,384
d7×7,384
1×1,384

×2

4 7×7,768
d7×7,768
1×1,768

×2

→spatial
 

attention channel
 

attention←

d3×3,96
Downsample,3×3

1×1,384
1×1,96

Upsample

→spatial
 

attention channel
 

attention←

d3×3,192
Downsample,3×3

1×1,768
1×1,192
Upsample

→spatial
 

attention channel
 

attention←

d3×3,384
Downsample,3×3

1×1,1
 

536
1×1,384
Upsample

→spatial
 

attention channel
 

attention←

d3×3,768
Downsample,3×3

1×1,3
 

072
1×1,768
Upsample

win,sz,7×7,
dim96,head3

1×1,96
×2

win,sz,7×7,
dim192,head6

1×1,192
×2

win,sz,7×7,
dim384,head12

1×1,384
×2

win,sz,7×7,
dim768,head24

1×1,768
×2

head
 

self-attention,
 

MSA)导致的窗口间信息隔绝问题,在
网络中加入移动窗口多头自注意力(shifted

 

window
 

multi-
head

 

self-attention,
 

SW-MSA)。 经过广泛验证,分层滑动

窗口机制使自注意力计算更加高效,显著提升模型在图

像分类、目标检测和语义分割等任务中的性能。 具体网

络结构如图 2 所示。
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图 2　 Swin
 

Transformer 网络结构

Fig. 2　 Swin
 

Transformer
 

architecture

　 　 图 2(a)所示为 Swin
 

Transformer 体系结构,首先使用

4×4 的图像分割模块,将输入的图像分割成不重叠的图

像块,然后应用线性嵌入层提升向量的特征表示能力,最
后将分割好的图像块输入到 Swin

 

Transformer
 

Block 模块

中,该阶段一起被称为“第 1 阶段”。 在后个阶段中,首
先使用图像块融合进行下采样实现图像尺寸缩减,同时

在每个阶段中重复堆叠 Swin
 

Transformer
 

Block 模块进行

深度特征提取。 图 2( b)为
 

Swin
 

Transformer
 

Block 模块

的结构,其由一个基于移位窗口的 MSA 模块、2 个多层感

知机(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP) 和 GELU 非线性层组

成。 在每个 MSA 模块和每个 MLP 模块前后分别有一个

归一化层(layer
 

norm,
 

LN)和一个残差连接。
具体计算方法如式(1) ~ (4)所示。
Ω(MSA) = 4hwC2 + 2(hw) 2C (1)

　 　 Ω(W - MSA) = 4hwC2 + 2M2hwC (2)
g i = f 1×1(W - MSA(LN(Gi -1))) + Gi -1 (3)
Gi = f 1×1(SW - MSA(LN(g i))) + g i (4)
其中,h 代表 feature

 

map 的高度;w 代表 feature
 

map
的宽度;C 代表 feature

 

map 的深度;M 代表每个窗口

(Windows)的大小;G i 和 g i 表示 SW-MSA 和 W-MSA 的全

局输出特征;f1×1 是大小为 1×1 的卷积运算,相当于线性

运算;LN 是 LayerNorm 操作。
1. 2　 ConvNeXt 局部特征提取层

　 　 ConvNeXt[7] 是 2022 年由 Facebook
 

AI
 

Research 提出

的一种卷积神经网络模型。 在卷积神经网络的基础上,
结合 Transformer 思想,通过简化卷积操作和引入大卷积

核来提升模型的表现力,并优化其网络结构使得计算更

高效。 具体网络结构图如图 3 所示。

图 3　 ConvNeXt 网络结构

Fig. 3　 ConvNeXt
 

architecture
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　 　 在 ConvNeXt 网络中, 借鉴了 ResNeXt 网络 ( 如

图 4(a))中的分组卷积结构,并引入深度卷积,最后通过

1×1 卷积压缩通道,确保分组卷积的组数与通道数一致。
图 4(b)将 ResNeXt 网络中的瓶颈层构造改为逆瓶颈层

构造,即将输入的形态配置从 ( 384, 96, 96 ) 调整为

(96,384,384)。 图 4(c)在大尺寸卷积核优化阶段,调整

深度卷积模块的位置,将其上移,并调整其卷积核大小,
从(3,3)修改为(7,7)。 这种调整旨在优化特征提取过

程,通过这些不同的结构修改,从而确定了最优的网络设

计方案。 具体 ConvNeXt 模块结构如图 5 所示。

图 4　 3 种模块对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

three
 

modules

图 5　 ConvNeXt
 

模块

Fig. 5　 ConvNeXt
 

block

1. 3　 AHFF 自适应层次特征融合层

　 　 AHFF 层能够自适应地将不同层次的局部特征、全
局特征以及前一层次融合的特征信息整合至当前输入特

征中。 如图 6 和 7 所示,Gi 为全局特征模块输出的特征

矩阵,L i 为局部特征模块输出的特征矩阵,F i-1 为前一阶

段 AHFF 输出的特征矩阵,而 F i 则是当前阶段 AHFF 融

合后生成的特征矩阵。 通过这种方式,AHFF 层能够高

效融合多层次的特征信息,提升模型对复杂金属缺陷的

表达和分类能力。
由于全局特征层中的自注意可以在一定程度上捕获

全局信息,因此 AHFF 层将传入的全局特征信息输入到

　 　 　 　

图 6　 AHFF 详细架构

Fig. 6　 AHFF
 

architecture

CA 模块中,该模块对通道映射间的依赖关系加以利

用,对特定含义的特征进行表示,将局部特征输入到 SA
模块中,局部细节得以加强,不相关区域被抑制。 最

后,将每个注意力和融合路径产生的结果进行特征融

合,并连接一个多层倒残差融合块,如图 8 所示。 将

IRB 升级为 ML-IRB 增加上下采样层,在一定程度上减

少计算量,防止过拟合,同时增大感受野,使后面的卷

积核能够有效地捕获各层次的全局和局部特征信息。
CA 与 SA 模块的相关计算如式(5) ~ (7)所示。

CA(x) = σ(MLP(Avgpool(x)) +

MLP(Maxpool(x))) (5)

SA(x) = σ
f 7×7(Concat[AvgPool(x),
MaxPool(x)])( ) (6)

IRMLP(x) = f 1×1( f 1×1( f 3×3(LN(x)) + LN(x)))
(7)

其中,x 为输入特征矩阵,σ 为 Sigmoid 函数, f 7×7 为

7×7 的卷积运算。 特征融合相关计算如式( 8) ~ ( 12)
所示。

Ĝi = CA(Gi) 􀱋 Gi (8)

L̂ i = SA(L1) 􀱋 L i (9)
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图 7　 AHFF 设计原理

Fig. 7　 Design
 

schematic
 

of
 

AHFF

图 8　 多层倒残差融合块

Fig. 8　 Muti-layer
 

inverted
 

residual
 

block

􀭾F i = Avgpool( f 1×1(xf,i -1)) (10)

F̂ i = f 3×3(Concat[Gi,L i,􀭾F i]) (11)

F i = IRMLP(Concat[ Ĝi,L̂ i,F̂ i]) + 􀭾F i (12)

其中,􀱋表示各元素逐一相乘, Ĝi 由通道注意力组

合生成,L̂ i 由空间注意力组合生成,􀭾F i 由 AHFF 块的上一

级通过下采样生成。 F̂ i 是全局 - 局部特征和上一级融合

的结果。 最后, F̂ i、Ĝi 和L̂ i 被连接起来,并通过 ML-IRB
生成特征 F i。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集介绍

　 　 为验证所提 HMFF 模型有效性,引入公开数据集

NEU-DET[22] 和 GC10-DET[23] 来进行验证,同时使用自建

数据集来进行模型泛化能力验证。
1)NEU-DET 数据集,如图 9 所示。 该数据集 6 种带

钢表面缺陷为裂纹 ( crazing)、 夹杂 ( inclusion )、 斑块

(patches)、麻点( pitted_surface)、轧制氧化皮( rolled-in_
scale)和划痕(scratches),分别如图 9( a) ~ ( f)所示。 每

类缺陷包含 300 张图片,共 1
 

800 张钢表面缺陷图像,每
张图片像素 200

 

pixels×200
 

pixels。

图 9　 NEU-DET 数据集相关缺陷

Fig. 9　 NEU-DET
 

dataset
 

related
 

defects

2)GC10-DET 数据集,如图 10 所示。 该数据集包含

10 种钢板表面缺陷。 包括冲孔( punching _hole)、焊缝

(welding_line)、水斑(water_spot)、丝斑( silk_spot)、轧坑

(rolling_pit)、腰部折痕( waist_fold)、夹杂物( inclusion)、
油斑 ( oil _ spot )、 新月形缝隙 ( crescent _ gap ) 和折痕

(crease),分别如图 10(a) ~ (j)所示。 共 3
 

570 张钢表面

缺陷图像。
3)自建数据集,如图 11 所示。 本数据集采用 CMOS

成像系统(索尼 IMX 传感器,单张最大分辨率 5
 

320 ×
7

 

968),并将实验室环境色温调整至 5
 

600
 

k 以模拟日

光,基于此构建多角度光学成像平台。 以此实现 304 钢

样本表面全覆盖成像,单样本最大采集面积达 200 mm×
200 mm。 使用以上成像系统捕捉真实使用环境下 304 不

锈钢表面的微观缺陷。 其包括水斑( water_spot)、杂质

(impurity)、锈迹(rust_stains)和划痕( scratches),分别如

图 11( a) ~ ( d) 所示。 每类缺陷包含 300 张图片,共

1
 

200 张 304 不锈钢缺陷图像。
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图 10　 GC10-DET 数据集相关缺陷

Fig. 10　 GC10-DET
 

dataset
 

related
 

defects

图 11　 自建数据集相关缺陷

Fig. 11　 Self-constructed
 

dataset
 

related
 

defects

　 　 为确保所提模型验证过程的严谨性与有效性,采用

9 ∶ 1的比例精确划分训练集与测试集,以此确保所有待评

估模型均基于相同且独立的数据集进行训练与测试,从
而保障评估结果的一致性与客观性。
2. 2　 缺陷分类实验

　 　 实验环境为 CPU 为 3
 

700
 

X,GPU 为 2
 

060
 

super,
RAM 为 16 G,Python 版本为 3. 9。 在模型训练期间,将学

习率设置为 0. 001。 batchsize 为 8,epoch 根据不同数据

集的收敛程度不同分别设置为 100 和 200。 同时,选择个

常见的多分类任务评价指标[24] 进行评估:准确率、召回

率和 F1 值。
首先引入 NEU-DET 数据集验证该模型对缺陷的分

类能力,由图 12 可以看出,由于迭代初期学习率较大,导
致损失函数和准确率变化浮动较大。 在迭代 50 次左右

后,模型趋于平稳接近收敛状态,准确率达到 99. 6% 。 同

时,模型性能稳定,未出现过拟合现象。
通过图 13 的混淆矩阵也能清晰看出,6 类缺陷有

5 类均达到了 100%的准确率,说明该模型整体识别准确

率较高,只有麻点( pitted_surface) 类的少量样本被错误

分类为轧制氧化皮 ( rolled-in _ scale ), 准确率仍达到

96. 67% 。 整体看来,该模型在检测钢板表面缺陷方面具

有较高的准确性和鲁棒性。

图 12　 NEU-DET 数据集学习曲线

Fig. 12　 NEU-DET
 

dataset
 

learning
 

curve

图 13　 NEU-DET 数据集混淆矩阵

Fig. 13　 NEU-DET
 

dataset
 

confusion
 

matrix
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　 　 为验证该模型的通用性,引入 GC10-DET 数据集进

行实验,由图 14 可以看出,该数据集由于缺陷类别更多,
缺陷特征间界限模糊、难以精准区分,故模型训练相较于

NEU-DET 数据集收敛速度较慢,但在迭代 180 轮左右稳

定的达到了收敛状态,准确率达到 96. 9% 。 这一结果有

力证明该模型在复杂多变的工业检测任务时,依然能够

保持良好的性能。

图 14　 GC10-DET 数据集学习曲线

Fig. 14　 GC10-DET
 

dataset
 

learning
 

curve

通过图 15 的混淆矩阵可以清晰看出,10 类缺陷均

达到 95% 以上的准确率,其中轧坑( rolling_pit) 和折痕

(crease) 达到 100% , 冲孔 ( punching _ hole ) 这一类有

4. 62%识别为新月形缝隙( crescent_gap),其原因为 2 类

缺陷大体形状和颜色均相似,进而导致误差率最大,但整

体识别效果较好。

图 15　 GC10-DET 数据集混淆矩阵

Fig. 15　 GC10-DET
 

dataset
 

confusion
 

matrix

为验证该模型的泛化能力,又引入自建数据集进行

实验,由图 16 可以看出,在训练初期,模型准确率迅速上

升,并趋于稳定,最终达到 99. 8% 。 同时,损失值逐渐下

降,并趋于极低值,这表明该模型在自建数据集上性能较

好,具备良好的泛化能力。

图 16　 自建数据集学习曲线

Fig. 16　 Self-constructed
 

dataset
 

learning
 

curve

通过图 17 的混淆矩阵可以清晰看出,4 类缺陷中有

3 类准确率均达到 100% ,所有样本均被正确分类且无交

叉误分现象。 仅 water_spot 类存在 3. 33% 的误分率,原
因是存在少量边界特征与 impurity 类别的重叠现象。 该

模型整体展现出高度可靠性,平均准确率为 99. 8% ,说明

该模型泛化能力较好。

图 17　 自建数据集混淆矩阵

Fig. 17　 Self-constructed
 

dataset
 

confusion
 

matrix

2. 3　 热力图可视化实验

　 　 为直观验证该模型捕捉缺陷特征的能力,在公开数

据集和自建数据集上分别进行可视化实验,采用类激活

热力图技术,通过反向传播梯度信号生成高分辨率热力

图,对模型缺陷区域进行可视化分析,具体如图 18 ~ 20
所示。

由图 18 热力图可以看出,由于 NEU-DET 数据集缺

陷特征较为明显,模型能够有效捕捉到缺陷区域与背景

间的显著差异。 在检测过程中, 缺陷区域均识别正
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图 18　 部分 NEU-DET 数据集热力图

Fig. 18　 Partial
 

NEU-DET
 

dataset
 

heatmap

图 19　 部分 GC10-DET 数据集热力图

Fig. 19　 Partial
 

GC10-DET
 

dataset
 

heatmap

确,轮廓划定较为清晰,整体效果较好,有效证明该模型

性能较好。
由图 19 热力图可以看出,GC10-DET 数据集缺陷类

　 　 　 　

图 20　 部分自建数据集热力图

Fig. 20　 Partial
 

self-constructed
 

dataset
 

heatmap

别较多,缺陷之间相似度较高,但该模型对特征复杂且不

明显的缺陷类型仍展现出优异的检测性能,其定位也较

为准确且缺陷轮廓分割清晰,尤其在弱特征缺陷的识别

中具有显著优势。
由图 20 热力图可以看出,该模型在自建数据集上的

整体检测效果较好,轮廓较为清晰,针对划痕这类缺陷,
虽准确定位出缺陷区域,但轮廓较模糊,后续将进行深入

研究。
2. 4　 网络模型对比实验

　 　 为验证该模型的综合性能, 选取 ConvNeXt、 Swin
 

transformer、VGG16 和 ResNet344 种模型作为基线, 在

NEU-DET、GC10-DET 和自建数据集上分别进行对比

实验。
在公开数据集上,模型综合指标对比如表 2 所示,实

验对比曲线如图 21 和 22 所示。

表 2　 公开数据集模型综合指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

comprehensive
 

indicators
 

of
 

public
 

dataset
 

models

模型
NEU-DET GC10-DET

准确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 损失 准确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 损失

ConvNeXt 97. 5 95. 6 95. 5 0. 076 92. 1 87. 9 88. 5 0. 238

Swin
 

Transformer 95. 8 95. 3 95. 5 0. 110 90. 9 85. 1 87. 1 0. 282

VGG16 96. 5 97. 2 96. 8 0. 106 94. 3 86. 9 88. 1 0. 167

ResNet34 97. 4 96. 2 94. 8 0. 077 94. 1 90. 5 91. 9 0. 174

文献[20] 97. 8 — — 0. 067 — — — —

文献[25] 90. 3 — — — 74. 1 — — —

文献[26] 98. 8 — — — 90. 2 — — —

HMFF 99. 6 99. 4 99. 4 0. 019 96. 9 92. 5 92. 7 0. 098

　 　 由表 2 可以看出,HMFF 模型在识别准确率、召回率

和 F1 值均优于其他模型,与 ConvNeXt、Swin
 

Transformer、
VGG16、ResNet34 模型相比, 其准确率在 NEU-DET 和

GC10-DET 数据集上分别提升 2. 1% 、3. 8% 、3. 1% 、2. 2%

和 4. 8% 、6. 0% 、2. 6% 、2. 8% ,同时与目前该领域文献进

行对比,准确率也有所提升,在损失值方面,较其他 4 种

模型相对更低,足以看出,HMFF 模型收敛效果更好,稳
定性更强。
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图 21　 NEU-DET 数据集模型对比曲线

Fig. 21　 NEU-DET
 

dataset
 

model
 

comparison
 

curve

图 22　 GC10-DET 数据集模型对比曲线

Fig. 22　 GC10-DET
 

dataset
 

model
 

comparison
 

curve

如图 21 所示,由于 NEU-DET 数据集缺陷之间差异

明显,5 种模型收敛速度大体相同,波动较小,而 HMFF
模型相较于其他 4 种模型,迭代 50 轮后,损失值更稳定、
波动更小,损失最低且准确率最高,在每一轮都更优于其

他 4 种模型,最终准确率达到 99. 6% 。
如图 22 所示,GC10-DET 数据集缺陷类别较多,缺陷

特征 更 难 区 分, 故 模 型 性 能 之 间 存 在 较 大 差 异。
ConvNeXt 模型在训练初期波动较大, 极不稳定; Swin

 

Transformer 模型整体损失值和准确率相比于其他 4 种模

型都较差;迭代 100 轮后,HMFF 模型充分展现其独特优

势,损失值呈现出平稳的收敛趋势,同时模型准确率逐步

达到最高,充分证明该模型的有效性。
在自建数据集上,模型综合指标对比如表 3 所示,实

验对比曲线如图 23 所示。
由表 3 可以看出,HMFF 模型在准确率、召回率和 F1

值个指标上均达到最优,与 ConvNeXt、Swin
 

Transformer、
VGG16、ResNet34 模型相比, 准确率分别提升 3. 4% 、
2. 3% 、4. 3%和 2. 7% ,同时,其最低的损失值进一步验证

了该模型泛化能力。

表 3　 自建数据集模型综合指标对比
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

comprehensive
 

indicators
 

for
 

self-constructed
 

dataset
 

models

数据集 模型 准确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 损失

自建数

据集

ConvNeXt 96. 4 94. 7 95. 2 0. 103

Swin
 

Transformer 97. 5 96. 2 96. 4 0. 054

VGG16 95. 5 94. 2 95. 3 0. 133

ResNet34 97. 1 96. 2 94. 6 0. 099

HMFF 99. 8 99. 6 99. 6 0. 012

图 23　 自建数据集模型对比曲线
Fig. 23　 Self-constructed

 

dataset
 

model
 

comparison
 

curve

　 　 如图 23 所示,由于自建数据集类别少,各模型训练

曲线均呈现显著波动。 VGG16 模型在整个训练过程中,
波动最大,极不稳定;ConvNeXt 模型次之,而 HMFF 模型

相较于其他 4 种模型展现出鲁棒收敛特性,且准确率也

达到最高,并最终趋于稳定,更充分地证明了该模型泛化

能力较好。
2. 5　 模型复杂度及效率分析对比实验

　 　 为更全面地验证 HMFF 模型的优势,将其模型参数

量、浮点计算量和参数文件大小作为模型复杂度的评价指

标。 不同模型帧率和参数量比较如表 4 所示,HMFF 模型

在保持较低参数量的同时,识别帧率最高,为识别帧率最

低的 Swin
 

Transformer 的 3 倍,说明其推理速度最快。

表 4　 不同模型帧率和参数量比较
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

frame
 

rates
 

and
 

parameter
 

quantities
 

among
 

different
 

models

模型
模型参

数量 / M
浮点计算量 /

GFLOPs
参数文件

大小 / MB
帧率 /

fps

ConvNeXt 111. 27 4. 455 106. 0 103. 85

Swin
 

Transformer 110. 00 4. 371 105. 0 47. 46

VGG16 537. 14 15. 466 512. 0 92. 78

ResNet34 81. 21 7. 334 81. 3 148. 52

HMFF 82. 49 6. 130 95. 0 150. 21
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　 　 图 24 直观地展示了不同方法的模型复杂度和准

确率的比较。 所提出的 HMFF 模型不仅在识别准确

率方面表现出色,而且在模型复杂度上也优于其他对

比模型。 具体而言,HMFF 模型的参数量和浮点计算量

分别为 82. 49 M 和 6. 130
 

GFLOPs,并且参数文件大小

为 95 MB,同时实现了 99. 6% 的识别准确率。 与准确

率较低的 Swin
 

Transformer 模型相比,参数量减少了

27. 51 M,准 确 率 提 高 了 3. 8% 。 与 准 确 率 次 之 的

VGG16 模型相比,HMFF 在减少超过 6 倍的模型参数

量、2 倍以上的浮点计算量和 5 倍以上的参数文件大小

的同时,准确率提高了 3. 1% 。 与模型复杂度最低的

ResNet34 相比,虽然在参数量略高于该模型,但在浮点

计算量方面较该模型更低,并在识别准确率方面提高

了 2. 2% 。

图 24　 模型复杂度与准确率的比较

Fig. 24　 Comparison
 

of
 

model
 

complexity
 

and
 

accuracy

　 　 综上所述,HMFF 模型在金属缺陷任务上不仅实现

了更高的准确率,而且在模型参数量、浮点计算量和参数

文件大小上也展现了显著优势,在工业场景中具有更强

的实用性和部署价值。

3　 结　
 

论

　 　 金属表面缺陷检测在工业领域中具有重要意义。
HMFF 模型通过结合 Swin

 

Transformer 的全局特征提取能

力与 ConvNeXt 的局部特征提取能力,克服传统金属表面

缺陷检测模型的局限性。 同时,设计 AHFF 层,实现对不

同尺度特征的高效融合。 为验证模型性能,在公开的

NEU-DET 和 GC10-DET 数据集分别进行实验,结果表

明,HMFF 模型准确率、召回率、F1 值分别达到 99. 6% 、
99. 4% 、99. 4%和 96. 9% 、92. 5% 、92. 7% 。 为验证模型泛

化能力,在自建数据集上进行实验,该模型准确率、召回

率、F1 值分别达到 99. 8% 、99. 6% 、99. 6% 。 同时该模型

在处理复杂背景和微小缺陷时表现出参数量和计算复杂

度低、训练速度快等特点,对于未来工业领域金属缺陷检

测的高精度分类具有重要的实际意义。 此外,HMFF 模

型在其他领域的应用也值得进一步深入研究。
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