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改进轻量化 VTG-YOLOv7-tiny的
钢材表面缺陷检测

梁礼明， 龙鹏威*， 冯 耀， 卢宝贺
（江西理工大学  电气工程与自动化学院，江西  赣州  341000）

摘要：针对钢材表面缺陷形态多样、结构复杂且存在检测目标漏检现象和算法参数量过大等问题，提出一种轻量化

VTG-YOLOv7-tiny 的钢材缺陷检测算法。该方法一是设计 VoVGA-FPN 网络，以减少信息传递过程中的丢失，增强网

络特征融合能力；二是构建三重坐标注意力机制，提升模型对空间和通道信息的特征提取能力；三是引入鬼影混洗卷积，

在提高精度的同时降低模型参数量和计算量；四是增加大目标检测层，改善特征图中部分缺陷占比较大，导致检测精度

低的问题。在 NEU-DET 和 Severstal 钢材缺陷数据集进行实验验证，改进后算法与原模型相比，mAP 分别提升 5. 7%
和 8. 5%；参数量和计算量分别降低 0. 61 M 和 4. 2 G；精确度和召回率分别提升 7. 1%，1. 8% 和 8. 9%，7. 0%。实验结

果表明，改进后的算法更好地平衡了检测精度和轻量化，为边缘终端设备提供了参考。
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Abstract： To address the problems of diverse and complex shapes of steel surface defects， detection target 
missing， and large number of algorithm parameters， a lightweight VTG-YOLOv7-tiny steel defect detec⁃
tion algorithm was proposed.  The method first designed VoVGA-FPN network to reduce the loss of infor⁃
mation during information transmission and enhance the network feature fusion ability； second， it con⁃
structed a triple coordinate attention mechanism to improve the model's feature extraction ability of spatial 
and channel information； third， it introduceed ghost shuffle convolution to reduce the model parameters 
and computation while improving the accuracy； fourth， it added a large target detection layer to improve 
the problem that some defects in the feature map occupy a large proportion， resulting in low detection accu⁃
racy.  The improved algorithm was verified on the NEU-DET and Severstal steel defect datasets.  Com⁃
pared with the original model， the mAP of the improved algorithm is increased by 5. 7% and 8. 5%， re⁃
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spectively； the parameters and computation are reduced by 0. 61 M and 4. 2 G， respectively； the accuracy 
and recall are increased by 7. 1%， 1. 8% and 8. 9%， 7. 0%， respectively.  The experimental results show 
that the improved algorithm better balances the detection accuracy and lightweight， and provides a refer⁃
ence for edge terminal devices.
Key words： defect detection； Lightweight YOLOv7-tiny； VoVGA-FPN network； Triplet Coordinate 

Attention(TCA)； Ghost Shuffle Convolution（GSConv）

1 引  言

钢材工业在现代化社会中具有重要地位，其

在建筑、制造业和交通运输等领域扮演着关键角

色。然而，由于生产过程中不可避免会出现工艺

偏差和材料缺陷，钢材产品可能存在各种类型的

缺陷，如裂缝、突起和划痕等［1］。如果不对其进行

及时检测和处理，则容易导致严重安全隐患和产

品质量问题。因此，研究一种自动识别缺陷检测

算法具有重要意义。

为解决上述问题，诸多学者提出了基于传统

机器学习的方法和基于深度学习的方法［2-4］。其

中传统检测方法主要包括人工视觉检查、频闪

法［5］和涡流检测法［6］等。然而，上述传统方法存

在人力成本高、操作繁琐和效率低的问题。基于

深度学习检测方法通过对大量标记样本的学习，

能够自动学习和提取关键特征，实现对钢材缺陷

的准确检测。基于深度学习的缺陷检测算法主

要包括一阶段和二阶段两种主流算法。其中二

阶段检测算法比较知名的有 Faster R-CNN［7］和

Mask R-CNN［8］等。这类算法在准确率上具有较

好的表现，但计算量和参数量较大，速度较慢。

一阶段检测算法是通过直接预测目标的位置和

类别来实现检测，代表性算法包括 YOLO［9-10］系

列、SSD［11］和 RetinaNet［12］等。这些算法具有快速

和端到端的特点，能够实时检测目标，但精度有

所欠缺。相比于二阶段检测算法，一阶段的 YO⁃
LO 算法能够更好地平衡检测精度与速度，但也

存在对小目标缺陷难以检测、模型参数量和计算

量过大等问题，不少研究者对其进行改进。Lin
等［13］提出特征金字塔网络（Feature Pyramid Net⁃
works,FPN），利用自上而下的结构处理上下文

信息，增加对小目标特征映射的分辨率，以获得

更多有用信息，但单向传递结构存在限制信息流

问题。Liu 等［14］构建一种路径聚合网络（Path Ag⁃

gregationNetwork,PANet），在 FPN 的基础上增

加一条自下而上的路径，缩短信息路径、增强小

目标语义特征的流动，但自下而上的路径反而会

使浅层特征的信息在传递和交互过程中丢失。

Zhang 等［15］设计一种轻量化 YOLOv5 算法，将主

干网络换成轻量级的 MobileNet v2 网络，同时采

用剪枝技术优化了模型参数量，但以牺牲精度为

代价。Ma 等［16］提出改进 YOLOv5 的钢材表面缺

陷检测算法，采用 Transformer 与 BiFPN 结合等

方法增强浅层与深层信息的融合，较好地均衡检

测数度与精度，但参数量随之增加。Li 等［17］通

过减少 YOLO 每层的参数量与残差层构建一种

轻量化模型，但却以牺牲精度的方式换来速度

的提升。Zhou 等［18］构建一种多尺度轻量化注意

力的钢材缺陷检测，采用轻量化的注意力模块

与金字塔结合等方法，有效提高检测精度，但参

数量与原模型相比并未减少。因此，在提升小

目标精度和优化模型参数量上还有待改进。Li⁃
an 等［19］应用知识蒸馏和预测尺度设计一种改进

YOLOv4 的缺陷检测算法，有效提高检测精度。

Han 等［20］提出一种高效轻量的卷积结构，鬼影卷

积（Ghost Convolution，GConv），有效降低参数

量 和 计 算 成 本 。 Xu 等［21］构 建 一 种 YOLOv5-

Ghost 网络的交通识别算法，充分利用 GConv 轻

量高效的特性，在提升精度的同时有效降低模

型参数量。

以上方法在模型轻量化与检测精度之间无

法做到均衡。因此本文设计一种轻量化 VTG-

YOLOv7-tiny（VoVGA-FPN+TCA+GSConv）
算法用于钢材表面缺陷检测，并实现对缺陷目标

的较高精度检测，且本文主要研究工作如下：

①在网络特征融合部分，设计 VoVGA-FPN
网络替换原 PANet网络，增强网络特征融合能力；

②设计三重坐标注意力（Triplet Coordinate 
At-tention，TCA）模块嵌入主干特征提取部分，
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提升模型对空间和通道语义信息的提取；

③引入鬼影混洗卷积（Ghost Shuffle Convo⁃
lution，GSConv）替换网络中的标准卷积，在提升

检测精度的同时降低模型参数量与计算量；

④在原模型基础上增加一层检测层，改善部

分缺陷在特征图中占比较大导致检测精度低的

问题。

2 YOLOv7-tiny 模型

Wang 等［22］提出 YOLOv7-tiny 算法，该模型

具有检测快、准确率高和参数量低的特点，故本

文选用 YOLOv7-tiny 作为主干检测模型。YO⁃
LOv7-tiny 网 络 主 要 由 特 征 提 取 骨 干（Back⁃
bone）、特征融合网络（Neck）和检测头（Head）三

部 分 组 成 。 YOLOv7-tiny 在 Backbone 中 采 用

ELAN 替代 E-ELAN 的长程聚合网络层，融合卷

积和池化层组成；在 Neck 中沿用 PANet 网络进

行特征聚合；在 Head 中使用 CBL 替代 RepConv
卷积对输出的通道数进行调整。

3 本文模型

3. 1　VTG-YOLOv7-tiny模型

针对钢材表面缺陷复杂易漏检和算法参数

量大的问题，本文提出 VTG-YOLOv7-tiny 模型。

VTG-YOLOv7-tiny 首先在模型的 Neck 部分，设

计 VoVGA-FPN 网络替换 PANet 网络，提高模

型对目标特征的融合能力；其次在 Backbone 部分

构建 TCA 模块，提升主干网络对空间和通道语

义信息的提取能力；再次采用 GSConv 卷积替换

标准卷积，在保证检测精度与速度的同时降低模

型参数量和计算量；最后在 Head 部分增加检测

层，以改善特征图中部分缺陷占比较大导致检测

精度低的问题。其中红框部分为改进部分，改进

后的模型如图 1 所示(彩图见期刊电子版）。

3. 2　VoVGA-FPN融合网络

YOLOv7-tiny 的 Neck 部分沿用文献［14］提

出的 PANet 结构，该结构在 FPN 的基础上增加

一条自下而上的路径，虽然解决 FPN 中单向路径

结构存在限制信息流问题，但自下而上的路径反

而会使浅层特征信息在传播和交互过程中丢失。

Yang 等［23］提出渐进特征金字塔（Asymptotic Fea⁃
ture Pyramid Network，AFPN）结构，通过将两个

不同分辨率的浅层特征组合再与深层特征融合

的方式来缩小非相邻层次之间的语义差距，从而

图 1　VTG-YOLOv7-tiny 模型结构

Fig. 1　VTG-YOLOv7-tiny model structure
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减少信息在传递过程中的丢失，但 AFPN 中的

ELAN 结构采用大量的标准卷积，容易增加网络

的计算复杂性。文献［20］构建的 GConv 能够有

效降低计算成本。本文受文献［20］和文献［23］
的启发，首先采用 GConv 构建 Gbottleneck 模块，

然后在 Gbottleneck 基础上设计 VoVGCSPC 模

块替代 AFPN 中的 ELAN 结构，进而设计 VoV⁃
GA-FPN 融合网络，最后将其替换 PANet 网络。

VoVGA-FPN 网络结构如图 2 所示。

为了避免元素求和时因不同层次之间可能

存在信息矛盾，VoVGA-FPN 网络通过引入自适

应 空 间 融 合（Adaptively spatial fusion，ASF）操

作［24］，对多级融合过程特征进行过滤。ASF 由特

征向量 x1 → l
ij ，x2 → l

ij 和 x3 → l
ij 进行线性组合，其融合过

程可表示为：

y l
ij = αl

ij ⋅ x1 → l
ij + β l

ij ⋅ x2 → l
ij + γl

ij ⋅ x3 → l
ij ， （1）

其中：y l
ij 表示结果特征向量；xn → l

ij 表示特征向量

从 n 层到 l 层；α，β，γ 分别是三层特征图的权重，

且 α + β + γ = 1。这三个参数可以被网络自定

义学习，并定义为：

αl
ij = eλl

aij

eλl
aij + eλl

βij + eλl
γij

. （2）

GConv 结构如图 3 所示。与标准卷积（SC）
相比，GConv 卷积首先通过 SC 和恒等映射操作

得到本征特征图；然后通过线性变换得到鬼影特

征图；最后将不同的特征图进行拼接得到新的输

出 。 该 过 程 与 SC 得 到 的 输 出 一 致 ，其 中

ϕ 1，ϕ 2，…，ϕk 表示 3 × 3 或 5 × 5 卷积。

计算分析：假设输入特征图和输出特征图尺

寸大小为 H × W × C，H ′× W ′× N，卷积核大

小为 k × k。采用浮点操作（Floating-point Opera⁃

tions，FLOPs）衡量复杂度，则标准卷积和鬼影卷

积的计算复杂度分别为：

FSC = H ′× W ′× N × C × k × k， （3）

y1 = N
S

× H ′× W ′× C × k × k， （4）

y2 = N
S

× H ′× W ′×( s - 1 )× d × d， （5）

FGC = y1 + y2， （6）
其中：s 为鬼影特征图的个数，N S 为特征图通道

数、d × d 为鬼影卷积变换时的内核尺寸，大小与

k × k相似。则鬼影卷积的压缩比可表示为：

r = FSC

FGC
≈ s × C

s + C - 1 ≈ s， （7）

其中，s远小于 C。

Gbotteneck 和 VoVGCSP 模块结构如图 4 所

示。Gbotteneck 模块主要由鬼影卷积和深度可

图 2　VoVGA-FPN 网络结构

Fig. 2　VoVGA-FPN network structure

图 3　GConv 和 SC 网络结构

Fig. 3　GConv and SC network structure

图 4　Gbottleneck 和 VoVGCSP 网络结构

Fig. 4　Gbottleneck and VoVGCSP network architecture
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分 离 卷 积（Depthwise Separable Convolution，
DSC）组 成 。 将 输 入 分 为 两 部 分 ，分 别 经 过

GConv 和 DSC 操 作 ，再 将 输 出 信 息 融 合 。

VoVGCSP 模块是在 Gbotteneck 结构的基础上

使用一次性聚合方法设计的跨级部分网络。

3. 3　三重坐标注意力

为了捕获特征图表面待检测特征的语义信

息且平衡检查精度和计算成本，Misra 等［25］提出

三重注意力机制（Triplet Attention，TA），TA 具

有参数量小和实现跨纬度交互等优点，但对空间

信 息 提 取 不 充 分 ，导 致 检 测 效 果 不 如 SE［26］，

CBAM［27］和 GA［28］等注意力。Hou 等［29］提出坐标

注意力机制（Coordinate Attention，CA），CA 与

TA 相比不仅能获取通道特征，而且可以提取空

间位置信息，更好地定位和识别目标，但 CA 仅使

用 1×1 卷积对维度 C，W 和 H 之间的交互信息进

行提取，导致对通道和空间的交互信息提取不充

分。本文受文献［25］和文献［29］的启发，结合三

重注意力和坐标注意力的优点，设计三重坐标注

意力（TCA）模块，其网络结构如图 5 所示。

三重坐标注意力的左边第一条分支是坐标

注意力，并在该分支引入 Z - Pool 操作，以避免

通道维度对空间信息的干扰、充分提取空间和通

道的交互信息，同时减少计算量。首先对特征图

χ ( C × H × W )进行全局平均池化和全局最大池

化，然后进行拼接，在数学上可表示为：

X 1 = AvgPoolC ( χ )， （8）

X 2 = MaxPoolC ( χ )， （9）
Z - Pool ( χ )= Cat [ X 1，X 2 ]. （10）

具体而言，第一条分支是空间交互模块，首

先在空间水平和垂直方向使用全局最大池化操

作提取空间位置信息，并对垂直方向信息进行旋

转操作；然后将旋转后的信息与水平方向信息进

行拼接，并进行卷积操作以提取两个方向的空间

交互信息；最后通过卷积和激活函数，重新分配

权重信息。第二和第三分支是通道和空间交互

模块，负责提取通道和空间的交互特征，首先对

输入特征图 C × H × W 进行旋转得到 W × C ×
H；然后经过 Z-Pool、卷积和激活函数生成注意

力特征，该注意力特征与旋转后的特征进行点乘

运算；最终将三个分支得到特征信息进行加权平

均融合。

3. 4　鬼影混洗卷积

原模型在结构上使用大量标准卷积堆叠而

成，这种密集卷积会占用过多的参数和计算资

源。为保证模型的检测精度，同时降低参数量和

计算量，本文引入鬼影混洗卷积（GSConv）［30］替

换原模型中的标准卷积，GSConv 结构如图 6
所示。

GSConv 一种轻量高效的卷积结构，由 SC、

DSC 和通道混洗（Shuffle）模块构成。GSConv 通

过压缩通道数来减少计算量。给定输入通道数

为 c1，输出通道数为 c2。首先对输入通道数为 c1
的信息进行 SC 操作得到信息 A，此时通道数变

c2/2；然后经 DSC 操作得到信息 B；再将两个信

息进行拼接得到通道数为 c2 的信息；最后通过

Shuffle 输出通道数为 c2 的信息。

计算分析：假设卷积核尺寸和输出特征图尺

寸分别为 X × Y，x × y。采用 FLOPs 来衡量复

杂度，则 SC 与 DSC 的复杂度分别为：

FSC = X × Y × c1 × c2 × x × y， （11）
FDSC = X × Y × c1 × x × y + c1 × c2 × x × y.

（12）
经 DSC 操作后可将 SC 计算量压缩为 FSCDSC

，

其计算式如下：

φ = X × Y × c1 × x × y + c1 × c2 × x × y
X × Y × c1 × c2 × x × y

，

（13）

图 5　TCA 网络结构

Fig. 5　TCA network structure
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FSCDSC
= φ = 1

c2 + 1
X × Y

. （14）

GSConv 中的卷积核由主卷积核和鬼影卷积

核组成，其中主卷积核负责主要计算、鬼影卷积

核用来补全主卷积核计算，从而达到分组卷积的

效果，将 SC 替换成 GSConv 可大幅度降低计算

量，其计算式为：

FGSC = ( X × Y ) ( n )= ∑
i = 1

n - 1

f ( i ) g ( n⊕i⊕r ( i ) )，

（15）
其中：n 表示输入长度、⊕ 表示异或操作、r ( i )表
示输入第 i个元素。

3. 5　添加检测层

原模型采用三个 IDetect 检测器作为检测

头，当输入尺寸为 640×640 时，三个检测层输出

特征图的尺寸为：80×80，40×40 和 20×20，分别

用于检测小、中、大三个目标。钢材表面缺陷虽

然小目标占比居多，但也存在部分缺陷在特征图

中占比较大。为了提高对这类目标的检测精度，

在原模型基础上增加 10×10 尺寸检测层，并使用

K-means 聚类算法对 NEU-DET 和 Severstal数据

集重新设定锚定框，改进后的锚定框大小如表 1
所示。为避免参数量和计算量过大，省略检测层

与 Neck 之间的卷积操作。

4 实验结果及分析

4. 1　实验环境与参数设置

实验环境如下：Windows11 操作系统，深度

学习框架为 pytorch1. 11. 0，CPU 为 Intel Core i7-

12700H，GPU 为 RTX4060，显卡为 8 GB，优化器

为 Adam，初始学习率为 0. 01，动量为 0. 973，权
重 衰 减 因 子 为 0. 000 5。 其 输 入 图 像 尺 寸 为

640×640，batchsize 为 16，epoch 为 300 轮。

4. 2　数据集

本文采用东北大学 NEU-DET［18］钢材缺陷数

据集和来自 Kaggle 钢铁缺陷比赛数据集，由谢韦

尔钢铁公司（Severstal）提供。其中 NEU-DET 和

Severstal数据集图片分别为 1 800和 1 120张图片，

由于 Severstal 数据集图片过少，本文采用水平翻

转、垂直翻转和水平垂直翻转对其进行扩充，比例

图 6　GSConv 网络结构

Fig. 6　GSConv network structure

表 1　改进后各检测层锚定框大小

Tab. 1　Improved anchoring frame sizes for each detection layer

特征图尺寸

10×10
20×20
40×40
80×80

感受野

超大

大

中

小

NEU-DET 数据集锚定框大小

（361，266）（246，560）（490，540）
（117，517）（217，355）（438，190）
（51，529）（176，193）（524，77）
（61，130）（135，111）（82，238）

Severstal数据集锚定框大小

（478，238）（204，502）（606，613）
（428，122）（267，235）（112，576）
（48，573）（159，187）（157，318）
（60，121）（132，111）（76，239）
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为 1∶3，扩充后的数据集共 4 480张图片。两个数据

集的训练集和验证集均按 8∶2随机进行划分，均包

含裂缝、夹杂物、斑块、点蚀表面、氧化皮和划痕六

种缺陷，原图和扩充后的图片如图 7所示。

4. 3　评价指标

本 实 验 采 用 平 均 精 度（Average Precision， 
AP）、平均精度均值（mean AP， mAP）、每秒检测

帧 数（Frames Per Second， FPS）、参 数 量

（Params）、浮点操作（Floating-point Operations， 
FLOPs）和模型大小（Size）作为评价指标。衡量

上述指标的计算式分别为：

AP =∫
0

1

PdR， （16）

mAP =
∑
i = 1

N

APi

N
， （17）

Precision = TP
TP + FP

， （18）

Recall = TP
TP + FN

， （19）

FPS = Framenum
ElapsedTime

， （20）

其中：AP 表示 P-R 曲线坐标轴围成的面积；mAP
是对所有类别的 AP 求平均值所得；N 表示检测

的类别数，本实验 N = 6；TP，FP 和 FN 分别表示

正确检测到目标框、误检框和漏检框的数量；

Frameum 是需要检测图片的总数，ElapsedTime
则表示检测所需花费的总时间。

4. 4　各模块对比实验

4. 4. 1　改进 VoVGA-FPN 对比实验

为验证改进 VoVGA-FPN 融合网络的有效

性，在 NEU-DET 数据集上与 PANet和 AFPN 网

络进行对比，实验结果如表 2 所示，其中加粗为最

优值。

从表 2 实验结果可知，对四个指标综合考虑，

本文设计的 VoVGA-FPN 融合网络相比于改进

前的 AFPN 网络 mAP 和 FPS 值分别提升 0. 5%
和 3 帧、参数量和计算复杂度分别降低 0. 76 M 和

1. 4 G，说明本文设计的融合网络在具备模型参

图 7　钢材表面各种缺陷图像

Fig. 7　Image of various defects on the steel surface
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数量优势的同时，拥有更好的检测性能和更快的

速度，虽然参数量比 PANet 网络增加 3. 3%，但

mAP，FLOPs 和 FPS 指标相比于 PANet 网络均

为最优。表明改进后的 VoVGA-FPN 网络具有

优越性。

4. 4. 2　注意力对比实验

为确定 TCA 模块加在 YOLOv7-tiny 主干网

络的所处位置对各项指标的提升效果最好，在

NEU-DET 数据集上，针对以下 3 种情况进行实

验。其中，情况 1，2，3 分别表示只在主干的第三、

四、五个特征提取后加入 TCA 模块，实验结果如

表 3 所示，其中加粗为最优值。

从表 3 实验结果可知，TCA 模块嵌入在主干

三个位置所带来的计算量相当，虽然情况 1 增加

的参数量最少，但 mAP 值比情况 2 低，情况 2 的

mAP 值最优且参数量与情况 1 相差甚微，情况 3
的检测性能和模型参数量等均不如情况 2。综上

所述，情况 2 在牺牲较少参数量和计算复杂度的

情况下换来更佳的检测性能。因此，情况 2 的效

果更佳。

同时，为验证改进 TCA 模块的有效性，在

NEU-DET 数据集和同一实验条件下与 SE，GC，

CA，CBAM 和 TA 注意力进行对比，实验结果如

表 4 所示，其中加粗为最优值。

从实验结果可知，对三个指标综合考虑，

TCA 注意力相比于改进前的 TA 和 CA 注意力，

mAP 值最优达到 70. 8%，所带来的参数量和计

算量最少。虽然 SE 在性能上 mAP 值也达到

70. 4%，但参数量和计算复杂度却接近 TCA 的

两倍，不利于轻量化部署。其余注意力机制虽然

在参数量和计算量上与 TCA 相当，但检测效果

均不如 TCA，实验表明改进后 TCA 模块的合理

性，具备更佳的检测精度和轻量化。

4. 4. 3　GSConv 替换位置对比实验

为确定 GSConv 替换原模型 SC 的所处位置

对指标的提升效果最好，在 NEU-DET 数据集

上，针对以下 3 种情况进行验证。其中，A 表示原

模型，B，C，D 分别表示替换主干、颈部和全部，实

验结果如表 5 所示，其中加粗为最优值。

从表 5 实验结果可知，对四个指标综合考虑，

情况 C 所带来的检测速度最快，达到 121 帧，但相

比于情况 D，在检测精度和轻量化上均不具备优

势，虽然情况 D 的 FPS 相比于原模型减少 8 帧，

但其他指标均为最优，mAP 值达到 72%、参数量

和计算复杂度低，分别为 3. 12M 和 7. 1 G，在具

备检测能力的同时更利于轻量化部署，故情况 D
的效果最佳。

表 2　改进 VoVGA-FPN对比实验

Tab. 2　Improved VoVGA-FPN comparison experiments

Model
PANet
AFPN
Ours

mAP%
68. 7
70. 7
71. 2

Params/M
6. 02

7. 11
6. 35

FLOPs/G
13. 1
14. 1
12. 7

FPS/ms
108
108
111

表 3　TCA模块不同位置实验

Tab. 3　Experiments with different positions of the TCA 
module

Location
Baseline
情况 1
情况 2
情况 3

mAP%
68. 7
70. 1
70. 8

69. 8

Params/M
6. 020 1

6. 020 4
6. 020 5
6. 020 8

FLOPs/G
13. 1

13. 2
13. 2
13. 2

表 4　TCA对比实验

Tab. 4　TCA comparison experiments

Model

Baseline

SE

GC

CA

CBAM

TA

TCA（Ours）

mAP%

68. 7

70. 4

70. 1

68. 3

70. 1

69. 9

70. 8

Params/M

6. 020 1

11. 570

6. 037 3

6. 034 5

6. 028 6

6. 020 5

6. 020 5

FLOPs/G

13. 1

30. 8

13. 2

13. 5

13. 2

13. 2

13. 2

表 5　GSConv模块不同位置实验

Tab. 5　Experiments with different positions of the 
GSConv module

Location
A
B
C
D

mAP%
68. 7
70. 1
70. 3
72. 0

Params/M
6. 02
4. 82
4. 31
3. 12

FLOPs/G
13. 1
9. 9

10. 3
7. 1

FPS/ms
108
94

121

100

1234



第  8 期 梁礼明，等：改进轻量化 VTG-YOLOv7-tiny 的钢材表面缺陷检测

4. 4. 4　检测层有无连接卷积对比实验

本文对所增加检测层与 Neck 网络之间是否

需要经过卷积操作，在 NEU-DET 数据集上进行

验证。其中，A 表示原模型、B 和 C 分别表示检测

层与 Neck 无卷积连接和有卷积连接。实验结果

如表 6 所示，加粗为最优值。

从表 6 实验结果可知，对四个指标综合考

虑，虽然将检测层与 Neck 连接时加入卷积后

mAP 值最高，达到 73%，但以牺牲参数量、计算

量和检测速度为代价换来精度的提升，与本文

轻量化的目的相反。而检测层与 Neck 无卷积连

接时模型参数量和计算量相比于原模型只增加

1. 85 M 和 0. 4 G，且检测速度为最优，达到 111
帧，mAP 值相比于原模型提高 3. 4%，检测性能

的提升效果也较好，综上所述，选择不经过卷积

连接。

4. 5　消融实验

本文针对 YOLOv7-tiny 原始模型进行四个

方面改进，实验为验证各个模块的有效性，分别

在 NEU-DET 和 Severstal 数据集上，通过逐一消

融的方式进行验证。其中，M1 表示原模型、M2
在 M1 基础上添加 TCA，M3 在 M2 基础上添加检

测层、M4 在 M3 基础上添加 VoVGA-FPN 融合

网络、M5 在 M4 基础上添加 GSConv，即本文所

提 VTG-YOLOv7-tiny 算法。实验结果如表 7 所

示，加粗为最优值。

从表 7 实验结果可知，轻量级的 TCA 模块能

够有效提取通道和空间交互的语义信息，提升网

络 mAP、精确度和召回率，同时 TCA 通过自适应

地调整不同分支的权重，更好地处理不同尺度和

方向的缺陷目标，有效地缩小网络的感受野，降

低冗余计算量，进而提升检测速度；增加检测层

mAP 值提升较大，说明该方法能进一步改善部

分缺陷在特征图中占比较大，导致检测精度低的

问题；添加 VoVGA-FPN 网络，除检测速度外各

项指标均有所提升，表明该网络能有效避免语义

信息在传递过程中的丢失，提升网络特征融合能

力；最后轻量级的 GSConv 模块在有效降低模型

参数量和计算量的同时能进一步权衡 mAP 值。

在 NEU-DET 和 Severstal 数据集上，VTG-YO⁃
LOv7-tiny 算法相比于 YOLOv7-tiny 模型 mAP
值分别提升 5. 7% 和 8. 5%、参数量和计算量分

别 5. 41 M 和 8. 9 G，相 比 于 原 模 型 分 别 降 低

0. 61 M 和 4. 2 G，仅为 YOLOv7-tiny 的 89. 8% 和

67. 9%，同时保证了算法的实时性。两个数据集

的检测速度存在明显差异，主要是因为 NEU-

DET 数据集为 200×200 pixels，分辨率较低，而

Severstal 数据集则为 256×1 600 pixels，分辨率

表 6　新增检测层与 Neck有无卷积实验

Tab. 6　New detection layer with Neck with and without 
convolution experiments

Model
A
B
C

mAP%
68. 7
72. 1
73. 0

Params/M
6. 02

7. 87
10. 2

FLOPs/G
13. 1

13. 5
13. 9

FPS/ms
108
111

80

表 7　NEU-DET和 Severstal数据集消融实验

Tab. 7　Ablation experiments on NEU-DET and Severstal datasets

Dataset

NEU-DET

Severstal

Method
M1
M2
M3
M4
M5
M1
M2
M3
M4
M5

mAP%
68. 7
70. 8
72. 5
73. 6
74. 4

65. 6
67. 6
71. 5
72. 7
74. 1

Params/M
6. 02
6. 02
7. 87
7. 04
5. 41

6. 02
6. 02
7. 87
7. 04
5. 41

FLOPs/G
13. 1
13. 2
13. 5
12. 7
8. 9

13. 1
13. 2
13. 5
12. 7
8. 9

FPS/ms
108
119

113
76
87
61
79

70
52
78

P%
61. 4
63. 8
66. 7
67. 1
68. 5

58. 1
65. 8
64. 5
66. 8
67. 0

R%
72. 7
73. 7
74. 2
72. 0
74. 5

65. 2
70. 2
72. 1
67. 7
72. 2
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较高，且前者的样本数量比后者少，故相对而言

NEU-DET 数据集的检测速度更快。消融实验

验证了本文所提模块的有效性和合理性。

同时，对于 Severstal 数据集，为验证其各项

指标是因数据增强所达到的效果还是本文算法

的性能所导致。在相同实验条件下，将本文算法

和原模型算法在扩充前后的数据集上进行实验

对比，其中，SeverstalA，B 分别表示扩充前后的

数据集，实验结果如表 8 所示，加粗为最优值。

从表 8 实验结果可知，Severstal 数据集扩充

前后在 YOLOv7-tiny（M1）模型上的 mAP 值分

别为 71. 5% 和 65. 6%，而在本文算法（M5）上

mAP 值分别达到 75. 2% 和 74. 1%，故可以看出

mAP 值的提升是本文模型提升的效果。扩充后

的数据集数量为原来的三倍，导致推理和计算量

增加，使得 FPS 值有所降低，但依然满足实时检

测性。

本文算法与原模型在 NEU-DET 和 Sever⁃
stal数据集上对检测各类缺陷的平均精度值如图

8 所示，从图中可以看出本文算法对各类缺陷的

平均检测精度值均有所提升，在 NEU-DET 数据

集上对裂缝和氧化皮的提升效果最佳，分别提高

5. 5% 和 18. 2%；而在 Severstal 数据集上则对裂

缝和划痕两类缺陷的检测精度提升最好，分别提

高 8. 1% 和 23. 1%，对于两个数据集的其余类别

缺陷原模型已达到较高的检测精度，所以提升效

果略低，实验结果表明改进后的算法能有效提高

对钢材表面缺陷目标的检测精度。

4. 6　对比实验分析

本文在相同实验条件下，分别在 NEU-DET
和 Severstal 数据集上，将改进后的算法与 Faster 
R-CNN，SSD，YOLOv3，YOLOv3-tiny，YO⁃
LOv4， YOLOv4-tiny， YOLOv5s， YOLOX-s，
YOLOv7，YOLOv8s 以及文献［1］、［16］和［18］
算法进行对比。由于 Severstal 数据集扩充后图

片数量过多，本文实验设备的计算能力和内存容

量 有 限 ，除 YOLOv3-tiny，YOLOv4-tiny，YO⁃
LOv5s 和 YOLOX-s 算法外，其余算法参数量和

计算量过大，故无法进行实验，而文献［1］、文献

［16］和文献［18］算法的检测对象是 NEU-DET
数据集，故无法在 Severstal 数据集上进行对比分

析，实验结果如表 9 所示，其中加粗为最优值。

从表 9 实验结果可知，在 NEU-DET 数据集

上虽然文献［16］和文献［18］的 mAP 值较高，分

表 8　Severstal数据集扩充前后实验对比

Tab. 8　Comparison of experiments before and after en⁃
richment of the Severstal dataset

Dataset

SeverstalA

SeverstalB

Mod⁃
el

M1
M5
M1
M5

mAP%

71. 5
75. 2

65. 6
74. 1

Params/
M

6. 02
5. 41

6. 02
5. 41

FLOPs/
G

13. 1
8. 9

13. 1
8. 9

FPS/
ms
89
94

61
78

图 8　本文算法与原模型对各类缺陷 AP 值对比

Fig. 8　Comparison of AP values of this paper's algorithm and the original model for various types of defects
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别为 82. 4% 和 77. 2%，但该指标与实验设备、数

据集划分以及实验参数设置也具有相关性，而参

数量和模型大小在不同实验设备中差异略微，文

献［16］的参数量和模型大小接近本文算法的三

倍，文献［1］、［16］和［18］均无法有效地平衡轻量

化和检测精度。Faster R-CNN，SSD，YOLOv3
和 YOLOv4 算法的 mAP 值较低，无法有效对钢

材表面缺陷进行检测，且参数量、计算复杂度过

大 ，不 利 于 设 备 的 部 署 。 YOLOv3-tiny，YO⁃
LOv4-tiny，YOLOv5s 和 YOLOX-s 算法在轻量

化上得到一定优化，但检测精度也随之降低。在

Severstal 数据集上本文算法相比于其余对比算

法各项指标均较优，在达到较高检测精度的基础

上具备轻量化优势。综合对比可见本文算法

（VTG-YOLOv7-tiny）在 NEU-DET 和 Severstal
数据集上检测性能较优，VTG-YOLOv7-tiny 算

法在 NEU-DET 数据集上 mAP 值达到 74. 4%，

在 Severstal 数据集上最优，达到 74. 1%，说明其

检测效果较好。参数量、计算复杂度和模型大小

则衡量模型的部署能力，VTG-YOLOv7-tiny 的

参数量、计算复杂度和模型大小分别为 5. 41 M，

8. 9 G 和 10. 8 MB 为最优，说明本文算法易于在

边缘终端设备部署。对比实验结果表明本文算

法相比于其他算法更好地平衡检测精度和轻量

化，泛化性能更好。

4. 7　可视化对比

本 文 算 法 与 原 模 型 算 法 对 NEU-DET 和

Severstal数据集钢材表面 6 种缺陷的检测效果如

图 9 所示。对于不同的缺陷类别分别用不同颜色

的锚定框来表示。从图中可以看出，YOLOv7-ti⁃
ny 存在钢材缺陷漏检现象，而本文 VTG-YO⁃
LOv7-tiny 对目标缺陷区域的检测能力更强，且

检测钢材缺陷更多。从图 8 本文算法和原模型对

两个数据集各类缺陷的检测精度对比图可知，在

NEU-DET 和 Severstal 数据集上，本文算法分别

对裂缝、氧化皮和点蚀表面三类缺陷以及裂缝和

表 9　NEU-DET和 Severstal数据集对比实验

Tab. 9　Experiments comparing NEU-DET and Severstal datasets

Dataset

NEU-DET

Severstal

Model
Faster R-CNN

SSD
YOLOv3

YOLOv3-tiny
YOLOv4

YOLOv4-tiny
YOLOv5s
YOLOX-s
YOLOv7

YOLOv7-tiny
YOLOv8s
文献［1］
文献［16］
文献［18］

VTG-YOLOv7-tiny（Ours）
YOLOv3-tiny
YOLOv4-tiny

YOLOv5s
YOLOX-s

YOLOv7-tiny
YOLOv8s

VTG-YOLOv7-tiny（Ours）

mAP0. 5/%
65. 7
61. 0
67. 0
46. 5
51. 0
54. 6
70. 1
71. 8
70. 0
68. 7
72. 1
74. 1
82. 4

77. 2
74. 4
56. 4
59. 6
72. 4
73. 8
65. 6
71. 8
74. 1

Params/ M
72. 0
41. 1
61. 5
8. 67
52. 5
5. 90
7. 07
8. 0

37. 2
6. 02
11. 1
23. 9

15. 37
7. 03
5. 41

8. 67
5. 9

7. 07
8. 0

6. 02
11. 1
5. 41

FLOPs/G
167. 3
145. 3
155. 0
12. 9

119. 8
16. 18
16. 4
21. 6

104. 8
13. 1
28. 4
—

—

—

8. 9

12. 9
16. 18
16. 4
21. 6
13. 1
28. 4
8. 9

Size/MB
108. 0
93. 1

117. 0
16. 6

102. 6
22. 5
13. 7
16. 3
74. 8
11. 7
21. 4
—

29. 7
—

10. 8

16. 6
22. 5
13. 7
16. 3
11. 7
21. 4
10. 8
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划痕两类缺陷的检测精度提升较大，从图 9（a）
NEU-DET 数据集和图 9（b）Severstal 数据集中

也可以直观看出本文算法对所提类别的缺陷能

识别出更多有效的检测框。说明改进后的算法

有更强的特征提取和特征融合能力，在一定程度

上可以避免漏检情况，能有效提升钢材表面缺陷

的检测精度。

5 结  论

本文提出轻量化 VTG-YOLOv7-tiny 的钢材

缺陷检测算法，有效平衡钢材表面缺陷精度和模

型轻量化的问题。首先设计 VoVGA-FPN 网络

减少语义信息丢失，提升模型特征融合能力；其

次构建 TCA 模块提高网络对通道和空间信息的

提取能力；再次引入 GSConv，利用其高效的特征

提取能力和轻量化特性，在提升精度的同时有效

减少模型参数量和计算量；最后增加大目标检测

层，有效改善部分缺陷在特征图中占比较大，导

致检测精度低的问题。在 NEU-DET 和 Sever⁃
stal 数据集上验证其有效性，mAP 值分别提升

5. 7% 和 8. 5%、参数量和计算量仅为原模型的

89. 8% 和 67. 9%。结果表明，本文方法为在边缘

设备部署提供了参考，对工业钢材表面缺陷检测

有一定的应用价值。但也存在不足之处，比如：

VTG-YOLOv7-tiny 算法在 NEU-DET 数据集上

的检测速度相比于原模型算法有所降低，针对该

问题，未来可以通过调整阈值、改变锚点、调整网

络结构和尺寸、采用数据增强和优化训练等方法

进一步平衡检测精度和速度。

图 9　本文算法与原模型检测效果对比

Fig.  9　Comparison of the detection effect of this paper's algorithm and the original model
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