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摘  要 

本文为了实现金属零件制造和加工环节中表面缺陷的图像检测识别，提高金属零件加工流水线过程中不合

格产品的图像检测准确率，提升金属缺陷检测过程中的设备自动化水平，解决人工检测中易疲劳、检测效

率低、检测精度低、主观性强和无法适应大批量高质量零件的检测问题。提出一种基于改进YOLOX-S的卷

积神经网络金属表面缺陷图像检测模型。该模型在原有的YOLOX-S的网络基础上引入注意力机制模块，优

化模型参数，改进边界框位置回归损失函数与置信度损失函数，构建和实现对金属表面常见缺陷种类的图

像检测模型。改进后的YOLOX-S模型能更快地收敛，添加边界框位置回归损失函数和注意力机制的模型，

mAP值由94.23%提升为96.14%，准确率提升效果最好，同时仅增加较少的推理时间。与YOLOX-S模型以

及添加不同改进方法模型作对比分析表明基于边界框位置回归损失函数和注意力机制改进的模型综合识

别效果最好，能满足金属表面缺陷图像检测的要求，减少金属零件生产过程中的缺陷产品流出。 
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Abstract 
In order to realize the image detection and identification of surface defects in the manufacturing 
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and processing of metal parts, improve the image detection accuracy of unqualified products in 
the process of metal parts processing assembly line, improve the automation level of equipment in 
the process of metal defect detection, and solve the problems of easy fatigue, low detection effi-
ciency, low detection accuracy, strong subjectivity and inability to adapt to the detection of large 
quantities of high-quality parts in manual detection. A convolution neural network model based 
on improved YOLOX-S is proposed for metal surface defect image detection. The model changed 
the structure of the unit module and introduced the attention mechanism module based on the 
original YOLOX-S model, which optimized the model parameters and improved bounding box po-
sition regression loss function and confidence loss function, and then the image detection model of 
common defects on the metal surface was constructed and realized. The results showed that the 
loss of improved YOLOX-S model could converge faster, the model with bounding box position re-
gression loss function and attention mechanism added, its mAP increased from 94.23% to 96.14%, 
and the accuracy improvement effect is the best, while only a small amount of reasoning time is 
increased. Compared with the YOLOX-S model and the model with different improved methods, it 
is shown that the improved model based on bounding box position regression loss function and 
attention mechanism has the best comprehensive recognition effect, which can meet the require-
ments of metal surface defect image detection and reduce the outflow of defective products in the 
production process of metal parts. 
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1. 引言 

随着人类社会的工业革命发展，金属就逐渐成为生产生活以及工业制造中极为重要的原材料。冶炼

金属与加工金属的技术不断创新，使得以铁、铝、铜等金属及其合金为主要材料的制品广泛用于汽车、

船舶、建筑、航空航天、生产制造等工业领域。在金属零件制造加工环节中，由于人员操作不当或者加

工工艺的问题，金属零件会出现如毛刺、条痕、孔洞、裂纹、磨损、尺寸偏差等缺陷[1]。为了保证金属

产品的精度，质量和性能，需要对金属产品的表面缺陷进行检测。 
对金属产品缺陷检测的方法主要分为人工检测、X 射线检测、超声波检测[2]、机器视觉与深度学习

检测[3]等等。其中，人工检测、X 射线检测、超声波检测等主要依赖于人工肉眼或者物理特性来检测，

存在检测效率低，精度低等问题。基于深度学习的图像检测方法克服了人为提取特征的缺点，能够实现

快速、准确、自动化的缺陷识别[4]。近年来，关于金属图像检测的深度学习方法不断发展，2020 年，李

维刚等[5]提出了一种改进的 YOLOV3 模型用于带钢表面缺陷检测，通过调整网络结构与优化锚框聚类算

法等手段改善基准模型性能。2021 年，孙连山等人[6]提出了一种改进 YOLOV3 模型(AM-YOLOV3)，改

进措施包括添加设计的注意力引导模块、增加预测尺度和使用 K-medians 聚类生成锚框，在铝材缺陷数

据集上 mAP 达到了 0.9905。2022 年，Tian 和 Jia [7]提出了一种基于 CenterNet 改进的钢表面缺陷目标检

测器(DCC-CenterNet)，改进措施包括扩展特征增强模块、新的中心权重函数和 CIOU 等，在 NEU-DET
数据集上 mAP 达到了 0.7941，速度为 71.37 fps。上述大都在 YOLO-V3 的基准图像检测模型上进行改进，

YOLO-V3 网络结构的性能存在滞后的问题，逐渐不能满足金属产品表面缺陷新的检测要求。 
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本文选取最新的单阶段、无锚框的 YOLOX 模型，将其作为基准图像检测模型改进，采用 NEU-DET
数据集[8]与自制金属插头表面缺陷数据集，包含有六种典型表面缺陷，即轧制氧化皮、斑块、开裂、点

蚀表面、内含物和划痕，实现金属表面缺陷图像检测。 

2. YOLOX-S 算法模型 

Yolo [9]目标检测系列算法自从 2015 被提出以来，不断地进化发展，成为单阶段目标检测模型中最

杰出的物体检测器之一。2021 年，旷世科技提出了以 YOLOV3-SPP 和 ultralytics 公司 YOLOV5 系列为

基准模型改进的 YOLOX 系列[10]。YOLOX-S 的组成主要包括三部分，分别是 CSPDarkNet 模型构成的

主干特征提取网络、FPN-PAN 结构组成特征提取加强 Neck 和实现结果预测的解耦头，其具体结构见图

1 所示。在主干网络与颈中存在两种跨阶段局部(CSP)结构，分别为 CSP_block1 与 CSP_block2。CSP_block1
的后缀表示残差组件个数，CSP_block2 的后缀表示卷积组个数，YOLOX 通过设定 CSP 结构大小来控制

模型深度。YOLOX-S 由 YOLOV5-S 改进得来，其在网络结构方面的主要区别在于：第一，将基本卷积

模块中的激活函数由 Leaky ReLU 换为 SiLU；第二，将预测头部分由传统的耦合的 YOLO Head 改为解

耦头。使用解耦头能提高模型精度，还能加快网络的收敛速度。在整体上，YOLOX 使用强大的数据增

强、无锚框、多正样本、SimOTA 标签分配策略等技巧来优化模型性能。 
 

 
Figure 1. Diagram of the network structure of YOLOX-S model  
图 1. YOLOX-S 模型的网络结构图 

3. YOLOX-S 模型改进 

本文 YOLOX-S 模型的改进方向主要包括两部分，第一，在图像检测模型的基本网络不同位置添加
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注意力机制，第二，图像检测模型使用改进的损失函数。通过以上改进，本文的检测方法优势在于通过

注意力机制可以提高对某些形状发散，边界模糊以及位置信息难以判断的缺陷分类的准确率，同时改进

损失函数考虑了预测框回归的重叠面积，中心点距离、长宽边长真实差，基于 CIOU 解决了纵横比的模

糊定义，并添加 Focal Loss 解决预测框回归中的样本不平衡问题，提高了金属缺陷检测定位的精度。 

3.1. 添加注意力机制 

注意力机制是机器学习中一种数据处理方法，广泛应用在自然语言处理、图像识别及语音识别等各

种不同类型的机器学习任务中。针对金属检测中某些形状发散、缺陷核心微小、边界模糊的缺陷检测问

题，可以对 YOLOX-S 检测模型进行相应的改进，在主干网络与特征加强颈之间的三个特征图中添加注

意力机制模块 CBAM，提升模型在该问题上的性能表现。CBAM 是通过通道注意力模块 CAM 和空间注

意力模块 SAM 串联组成的，并且通道注意力模块在前，空间注意力模块在后。CBAM 与只关注通道域

注意力 SE 模块相比，增加了空间域的注意力机制，强调了空间和通道两个维度上有意义的特征；同时，

在实施过程中增加了全局最大池化，两种不同的池化意味着提取更高层次的特征更加丰富，CBAM 的具

体实现见图 2。 
 

 
Figure 2. Diagram of attention mechanism CBAM  
图 2. 注意力机制 CBAM 图 

3.2. 改进损失函数 

YOLOX 的损失函数的计算公式如(1)所示，由三个部分组成，分别是类别损失 clsloss 、置信度损失

objloss 和边界框位置回归损失 regloss 。其中类别损失与置信度损失均采用二值交叉熵损失函数计算，而位

置损失采用传统的 IOU_Loss 实现。 

iou reg obj clsLoss w loss loss loss= + +                                (1) 

对于 YOLOX-S 图像检测模型原有的 IOU_Loss，存在两个不足：一是预测框与目标框不相交时是不

能反映两个框的距离远近的，此时 IOU 为 0，其损失函数不可导，无法回传梯度进一步学习；二是对于

确定大小的预测框与目标框，相同的 IOU 值不能反映两个框的相交情况。改进 YOLOX-S 的损失函数主

要考虑置信度损失与位置损失，其中置信度损失采用 Focal_Loss [11]函数来进行衡量。 
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Focal_Loss 的计算公式如(2)所示，其主要解决的是在单阶段的目标检测器中正负样本不平衡的问题。

Focal_Loss 通过给正样本较大的权重，对于负样本更小的权重，使得正样本在损失函数中的贡献更大，

有利于提高网络模型对正样本的识别能力。 

( ) ( )_ 1 logt t tFocal Loss p pγα= − −                              (2) 

式中， ( )1 tp γ− 为调制因子； γ 是可调的专注参数，范围为[0, 5]； tp 表示的模型预测属于前景目标的概

率 p 的函数， tα 是用于调节样本权重参数α 的函数。 
GIOU_Loss 解决了 IOU_loss 未考虑预测框与目标框如何相交的问题，但是存在无法区分预测框在目

标框内部时相对位置的问题。与 IOU_Loss 相比，引入了两框最小外接矩形与两框并集的差集形成的惩罚

性项，计算公式如(3)所示。 

( )
_ 1

C A B
GIOU Loss IOU

C
−

= − +


                            (3) 

式中，C 是预测框与目标框的最小外接矩形。 
EIOU_Loss [12]在 CIOU_Loss 的基础上将长宽比的影响因子拆开，分别计算目标框与预测框的长和

宽。EIOU_Loss 主要组成包括三部分，分别是重叠损失、中心距离损失和宽高损失，计算公式如(4)所示。 

( ) ( ) ( )2 2 2

2 2 2

, , ,
_ 1     

gt gt gt

iou dis asp
w h

b b w w h h
EIOU Loss loss loss loss IOU

c C C

ρ ρ ρ
= + + = − + + +        (4) 

式中， wC 和 hC 两框的最小外接矩形的宽和高。 

3.3. 实验与分析 

本文实验采用 NEU-DET 数据集与自制金属插头表面缺陷数据集，NEU-DET 数据集是东北大学的

NEU 数据集中目标检测部分的数据集，其图像数据部分是 NEU-CLS 数据集构成。数据集的缺陷边界框

的标注信息采用 xml 格式文件保存，标注的边界框信息共 4186 个，其中夹杂种类缺陷标注数最多，达到

了 1011 个，麻点种类缺陷标注数最少，为 432 个。对于自制金属插头表面缺陷数据集，使用图像标注工

具 LabelImg 对含有缺陷的图像进行目标的边界框标注，形成标签数据集。 
将数据集按照 7:3 的比例划分为训练集与测试集，训练集中 10%的数据用于验证。采用的实验配置

环境见表 1，相关的实验主要分为两个主要部分，一是在主干网络与特征加强颈之间的三个特征图中添

加注意力机制模块 CBAM；二是改变网络的置信度损失函数为 Focal_Loss 和预测框位置回归损失函数为

EIOU_Loss。 
 

Table 1. Description of experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置说明 

环境配置名称 配置说明 

CPU AMD R5 2600 6 核心 3.6 GHz 

GPU Nvidia GTX1070 8 GB 

内存 16 GB 2666 频率 

操作系统 Windows 10 

机器学习框架 Pytorch1.11 

编程语言 Python3.9 
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为了观察数据增强的效果，通过设置 COCO 数据集的预训练权重，设置批次大小为 6，训练的 epoch
数设置为 100，在最后的 15 个 epoch 中关闭 MixUp 与 Mosaic 数据增强策略。由图 3 可以看出，在训练

的最后的 15 个 epoch 中，目标检测模型的 mAP 值增长明显。这说明，在训练末尾去除数据增强能够有

效地改善 YOLOX-S 模型训练指标情况。 
 

 
Figure 3. Diagram of mAP changes in model training  
图 3. 模型训练 mAP 变化示意图 

 

通过多次改进损失函数和添加注意力机制训练，YOLOX-S 网络改进实验结果见表 2，首先考虑应

用单个改进的 YOLOX-S 的目标检测性能指标情况。其中，添加注意力机制 CBAM 与采用预测框的位

置回归损失 EIOU_Loss 对基准模型的识别性能都略有提升，分别提高了 0.21%和 1.23%，注意力机制

表明在获取特征时关注不同特征的情况下，对某些缺陷检测的提升，会影响模型对其它种类缺陷的特

征提取，整体识别性能提高不明显。但是，采用置信度损失 Focal_Loss 使 mAP 下降了 4.38%，可能的

原因是受到噪音的干扰，存在正负样本标注错了的情况，就会一直针对训练标错的样本，同时在推理

时间方面有较大增加，另外单独使用该技巧在模型训练的验证评估环节的时间大幅增加。就单个改进

措施而言，EIOU_Loss 考虑了预测框的宽高差异值，解决样本中预测框回归不平衡的问题，对模型整

体性能提升较好。 
接下来主要考虑添加多个改进措施时的情况。由于 CBAM 对模型提升微小与 Focal_Loss 对模型的负

优化，因此主要讨论 EIOU_Loss 与其他两种技巧的组合情况。从表 2 中可以看出，采用 EIOU_Loss 与

Focal_Loss 作为改进损失函数时，模型的 mAP 指标为 89.87%，相比基准模型减少了 4.36%，推理时间大

幅增加。EIOU_Loss 与 CBAM 组合对基准模型的性能最好，解决了缺陷检测中预测框的回归问题，以及

通过空间和通道上两个维度提取更加丰富的特征，提高了整体缺陷类别识别准确率，其 mAP 值提高了

1.91，推理时间仅增加 0.45 ms。 
最后，添加了 GIOU_Loss 与 CBAM 组合的补充对比实验，结果表明其组合能略微改善单一采用

CBAM 的模型性能。 
综上所述，采用 EIOU_Loss 加注意力机制作为模型预测框位置回归损失对 YOLOX-S 性能提升最为

明显，同时仅增加较少的推理时间。 
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Table 2. Improved YOLOX-S index comparison results  
表 2. 改进 YOLOX-S 指标对比结果 

方法 mAP/% Cr/% In/% Pa/% PS/% RS/% Sc/% T/ms 

YOLOX-S 94.23 86.78 96.74 96.17 99.68 88.98 97.34 13.79 

+Focal_Loss 89.85 82.98 89.94 96.90 93.69 83.48 92.12 15.01 

+EIOU_Loss 95.46 89.90 95.15 96.85 97.61 95.69 97.55 14.18 

+CBAM 94.54 88.23 97.55 96.15 96.55 93.58 95.17 14.80 

+Focal_Loss + EIOU_Loss 89.87 83.09 89.99 96.84 93.88 83.35 92.08 19.76 

+CBAM + EIOU_Loss 96.14 94.12 97.71 96.48 96.77 94.40 97.35 14.24 

+CBAM + GIOU_Loss 94.84 88.29 94.01 97.53 98.69 93.66 96.86 14.85 

 

以改进实验中 mAP 指标最高的模型，即采用 EIOU_Loss 加注意力价值改进的 YOLOX-S 检测模型，

多种类别金属表面缺陷的平均检测准确率达到 96%以上，其中单张检测时间为 14.24 ms，实验中 T 用于

评估图像检测模型的识别速度。其中 T 表示的是单张图像推理时间，单位为毫秒，推理时间越小，图像

检测模型识别速度越快。实际中，考虑金属工件在流水线过程中的图像动态获取时间一般低于 0.3 s，再 
 

 
(a)                               (b)                               (c) 

 
(d)                               (e)                               (f) 

Figure 4. Diagram of prediction result samples; (a) crazing; (b) inclusion; (c) patches; (d) pitted surface; (e) rolled-in scale; 
(f) scratches 
图 4. 预测结果样本图；(a) 裂纹；(b) 夹杂；(c) 斑块；(d) 麻点；(e) 氧化铁皮压入；(f) 划痕 
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(a)                               (b)                               (c) 

 
(d)                               (e)                               (f) 

Figure 5. Diagram of real label samples; (a) crazing; (b) inclusion; (c) patches; (d) pitted surface; (e) rolled-in scale; (f) 
scratches 
图 5. 真实标签样本图；(a) 裂纹；(b) 夹杂；(c) 斑块；(d) 麻点；(e) 氧化铁皮压入；(f) 划痕 
 
加上单张推理时间，为检测每个金属工件的总时间。由式(5)计算可知检测速率约为每分钟 200 个以上。 

Number 60 totalT=                                      (5) 

式中， totalT 为检测每个金属工件的总时间。 
图像预测样本如图 4 所示，包括六类表面缺陷，其对应的缺陷的真实标签图像如图 5 所示。对照预

测结果样本与真实标签样本可以看出，在预测框的类别检测方面未出现错误，整体识别效果较好。在图

4 中，目标检测模型成功识别了斑块和夹杂缺陷，存在的识别误差主要来自于缺陷的位置判断偏差与缺

陷检出偏差上，图像算法模型的检测效果达到预期要求。 

4. 结论 

本文提出了一种改进的 YOLOX-S 网络的金属表面缺陷图像检测方法，首先引入了金属表面缺陷目

标检测数据集 NEU-DET，分析了新一代的 YOLO 模型 YOLOX 的网络结构与算法特点。针对 YOLOX-S
模型在金属表面缺陷数据集上检测存在的问题，提出了添加注意力机制模块与改进损失函数的优化措施。

在 NEU-DET 数据集上通过空间和通道多维度提取缺陷特征，以及 EIOU_Loss 损失函数利用预测框和真

实框的宽高差异值取代纵横比，并添加 Focal_Loss 解决预测框回归中的样本不平衡问题。实验结果表明，

在不影响其它缺陷种类的检测情况下，重点提升了裂纹和氧化铁皮压入的缺陷分类准确率和定位精度，

其模型整体 mAP 值达到了 96.14%，FPS 仅为 14.24 ms，即金属表面多种类别缺陷平均检测准确率 96%
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以上以及检测金属工件速率每分钟 200 个以上。同时由于实验中的缺陷数据集存在分布不均的问题，后

续可以通过扩展更加丰富的自制数据集，提升网络结构的稳定性，进一步提高模型的泛化能力。 
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