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改进 GBS-YOLOv7t 的钢材
表面缺陷检测

梁礼明，龙鹏威*，卢宝贺，李仁杰
江西理工大学电气工程与自动化学院，江西 赣州 341000
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摘要：针对钢材表面缺陷区域小目标居多，现有大部分方法无法均衡检测精度和速度的问题，提出一种基于 YOLOv7-
tiny 的钢材表面缺陷检测算法 (GBS-YOLOv7t)。该方法一是设计 GAC-FPN 网络，采用渐进和跨层的方式充分融合

目标语义信息，以改善传统特征金字塔中存在限制信息流问题；二是嵌入双层路由注意力模块，使模型具备动态查询

和感知稀疏性能力，以提高对小目标的检测精度；三是引入 SIoU 损失函数，提升模型训练和推理能力，增强网络鲁

棒性。最后在公共数据集 NEU-DET 进行实验验证，mAP 和精确度分别为 72.9% 和 69.9%，相较于 YOLOv7-tiny 原

模型分别提升 4.2% 和 8.5%；FPS 达到 104.1 帧，具有较强实时性；与其他检测算法相比，GBS-YOLOv7t 算法对

钢材表面区域小目标的检测更有效，实验表明改进后的算法能够更好地均衡检测精度和速度。
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Improvement of GBS-YOLOv7t for steel surface
defect detection
Liang Liming, Long Pengwei*, Lu Baohe, Li Renjie
School of Electrical Engineering and Automation, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou, Jiangxi 341000, China

Abstract: Given that small targets are predominant in the steel surface defect areas, most existing methods cannot
balance  the  trade-off  between  detection  accuracy  and  speed.  In  this  paper,  we  propose  a  steel  surface  defect
detection  algorithm  based  on  YOLOv7-tiny  (GBS-YOLOv7t).  Firstly,  we  design  the  GAC-FPN  network  to  fully
integrate the target semantic information progressively and across layers, aiming to address the limited information
flow issue in traditional feature pyramids. Secondly, we embed a bi-level routing attention (BRA) module to endow
the model with dynamic query and sparse perception capabilities, thus enhancing the detection accuracy of small
targets. Thirdly, we introduce the SIoU loss function to improve the training and inference capabilities of the model,
and to enhance the network robustness. Experimental validation on the public dataset NEU-DET demonstrates an
mAP  of  72.9% and  a  precision  of  69.9% for  GBS-YOLOv7t,  achieving  improvements  of  4.2% and  8.5%,
respectively,  over  the  original  YOLOv7-tiny  model.  The  FPS  reaches  104.1  frames,  indicating  strong  real-time
performance. Compared to other detection algorithms, GBS-YOLOv7t is more effective in detecting small targets in
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steel  surface  areas,  with  experimental  results  showing  that  the  improved algorithm better  balances  the  detection
accuracy and speed.
Keywords: defect detection; YOLOv7-tiny; GAC-FPN network; bi-level routing attention; SIoU

 
 1   引　言

随着工业化的快速发展，钢材在日常生活中随处

可见，比如日常的交通工具、建筑设施以及制造业的

工具等都需要钢材作为原材料。然而，在生产制造过

程中因生产设备、人为因素和环境因素等影响，钢材

表面会出现氧化、开裂和划痕等缺陷[1]，严重影响美

观和使用寿命，若应用在工业领域，将带来潜在的风

险。因此，亟待研究一种精准且高效的钢材表面缺陷

检测算法。

传统缺陷检测法主要包括人工检查法和光电检测

法，人工检测方法耗费人力，而且效率低，会出现漏

检的情况。光电检测方法虽然速度快、灵敏度高，但

却难以检测轻微划痕和区分缺陷种类，故两者均难以

胜任钢材表面缺陷检测的任务。随着深度学习[2] 的快

速发展，基于卷积神经网络的目标检测算法得到广泛

应用，并逐渐取代传统缺陷检测方法。赵朗月等[3] 研

究了基于机器视觉的表面缺陷检测方法进展，阐述近

十年来使用图像处理、机器学习和深度学习实现缺陷

检测的原理，分析相应优缺点，并对未来工作进行展

望。基于深度学习的目标检测算法主要包括一阶段和

二阶段两类算法。二阶段检测代表算法诸如文献 [4-
6] 提及的 R-CNN、Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 算法

等，有较高检测精度，但速度慢，无法满足实时性需

求。针对其不足，一阶段检测算法相应问世，诸如文

献 [7] 提及的 SSD 算法和文献 [8] 涉及的 YOLO 算法

等，通过删除候选区域，直接对目标的位置和类别进

行检测，有效提高了实时性，但精度有所欠缺。由于

钢材表面缺陷微小且分辨率低，属于小目标范畴，为

提升 YOLO 系列算法对小目标的检测精度，Lin 等[9]

提出特征金字塔网络 (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 [10] 构建了一种路径聚合网络 (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信息在传递和交互过程中丢失。

方钧婷等[11]构建一种注意力级联网络的金属表面缺陷

检测算法，将两个 IOU 阈值递增的检测头部网络级

联，提升检测精度和模型鲁棒性，但模块化的网络部

署部署能力较差。熊聪等[12] 提出改进 YOLOX 的钢

材表面缺陷检测算法，通过引入 Swin Transformer 等
方法，有效提升检测精度，但检测速度大幅度下降。

赵春华等[13] 提出基于 PC-YOLOv7 的钢材缺陷检测算

法，采用 PC-ELAN 结构替换 ELAN 结构等方法改善

模型，却以牺牲检测速度为代价换来模型参数量的优

化。因此，YOLO 系列在小目标上的应用还有待改进，

Lian 等[14]设计一种改进 YOLOv4的缺陷检测算法，应

用知识蒸馏和预测尺度的方式提高检测精度；马燕婷

等[15] 提出改进 YOLOv5 网络的带钢表面缺陷检测方

法，采用 Transformer 与 BiFPN 相结合等方法增强图

像浅层特征信息与深层特征信息的融合，检测精度得

到一定提升。上述文献虽然在小目标领域带来一定的

进展，但无法同时均衡参数量，检测精度和实时性。

YOLOv7-tiny 在参数量和检测速度上具备一定优势，

但其融合网络和损失函数依旧沿用 PANet 网络和

CIoU，导致对小目标语义信息融合不充分，模型训

练和推理能力差，故精度有待提升。

针对上述钢材表面缺陷检测和 YOLOv7-tiny 网络

存在的问题，本文设计一种改进 GBS-YOLOv7t
(GAC-FPN+BRA+SIoU, GBS) 的钢材表面缺陷检测算

法，主要研究工作如下：① 设计 GAC-FPN 融合网络，

改善传统金字塔网络存在的不足，提升网络对小目标

特征的融合能力；② 添加双层路由注意力 (bi-level
routing attention, BRA) 模块，在参数量增加不明显的

情况下，使网络具备动态查询和感知能力，均衡检测

速度的同时提升对小目标的检测精度；③ 使用 SIoU
损失函数，提高模型训练推理和鲁棒性能力。

 2   YOLOv7-tiny 模型

Wang 等[16] 提出 YOLOv7-tiny 算法，该算法在参

数量和检测速度上都超越以往的 YOLO 系列算法，

该网络结构主要由输入端 (Input)、特征提取网络骨

干 (Backbone)、 特 征 融 合 网 络 (Neck) 和 检 测 头

(Head) 四部分组成。

① 在 Input 中，对输入图像进行裁剪、缩放等操

作，使图片像素满足主干提取网络的要求。采用

Mosaic 技术提升检测速度，减少内存消耗。

梁礼明, 等. 光电工程, 2024, 51(5): 240044 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240044

240044-2



② 在 Backbone 中，对输入信息进行提取，包含

卷积层、长程聚合网络层和池化层。

③ 在 Neck 中，由 SPP 层提供特征提取信息，再

通过特征融合金字塔 (PAFPN) 和聚合网络 (PANet) 对

提取信息进行融合。

④在 Head 中，使用标准卷积替代 RepConv 卷积

对输出通道数进行调整，采用 Idetect 作为检测头。

 3   本文模型

 3.1  GBS-YOLOv7t 网络模型

本文以 YOLOv7-tiny 为基础模型，提出基于

GBS-YOLOv7t 的检测算法，以改善钢材表面小目标

缺陷居多和原模型融合网络存在限制信息流、语义信

息丢失、训练和推理能力差的问题，GBS-YOLOv7t

网络结构图如图 1 所示。该算法首先设计 GSC-FPN

网络作为融合网络，改善原 PANet 网络在融合过程

中存在语义信息丢失的问题，以提高模型的特征融合

能力；其次在主干网络添加 BRA 注意力模块，加强

特征提取的同时使模型具备稀疏采样能力，提高对小

目标检测效果；最后通过 SIoU 损失函数，提升模型

鲁棒性以及训练和推理能力。

 3.2  鬼影渐进跨层融合网络

原模型在 Neck 部分沿用文献 [10] 提出的 PANet

作为融合网络，其在 FPN 的基础上增加一条自下而

上的路径，使深层特征中包含更多浅层特征，但自下

而上的路径会使浅层特征信息在传播和交互过程中丢

失。为提升对小目标的检测精度，Yang 等[17] 提出渐

进特征金字塔网络 (AFPN)，通过将两个不同分辨率

的浅层特征进行组合，再将深层特征纳入融合，该过

程极大缩小了非相邻层次之间的语义差距，减少信息

在传递过程中的丢失。但该网络由大量的标准卷积

(SC) 组成，随着层数的加深和卷积的深入，冗余信息

会逐渐增多，导致网络参数量大且无法完全避免语义

信息的丢失。Li 等[18] 结合深度可分离 (DSC) 和 SC 的

特点提出一种轻量化的鬼影混洗卷积 (GSConv)，在

降低参数量和计算复杂度的同时维持与 SC 相同的输

出贡献。本文受文献 [17-18] 启发，设计鬼影渐进跨

层特征金字塔 (ghost  asymptotic  cross-layer  feature

pyramid  network,  GAC-FPN) 网络，其网络结构如

图 2 所示，GAC-FPN 网络首先采用 GSConv 替换

AFPN 网络中的标准卷积，降低模型复杂度；然后将

主干每层的特征提取信息与网络中的 ELAN 结构进行

跨层连接，充分减少信息在传递过程中的丢失。

GAC-FPN 网络通过在第一阶段将两个不同分辨

率的浅层特征进行组合，第二阶段将深层特征纳入融

合，最终融合主干的顶级特征。其中深层特征与来自

浅层特征的详细信息融合、浅层特征与来自深层特征
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图 1　GBS-YOLOv7t 网络结构

Fig. 1　Network structure of GBS-YOLOv7t
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的语义信息融合。与此同时，为避免该网络在元素求

和时因不同层次之间可能存在信息矛盾，本文通过引

入自适应空间融合 (adaptively  spatial  fusion,  ASF) [19]

操作来过滤多级融合过程的特征，ASF 结构如图 2 中

所示，其融合过程可表示为

yl
i j = α

l
i j · x1→l

i j +β
l
i j · x2→l

i j +γ
l
i j · x3→l

i j , (1)

yl
i j

xn→l
i j

αl
i j βl

i j γl
i j

αl
i j+β

l
i j+γ

l
i j = 1

其中， 表示输出特征的第 (i, j) 个向量在通道之间

映射 yl， 表示从第 n层调整到第 l层的特征映射

上 (i, j) 位置的特征向量， 、 、 分别为网络自

适应学习到第 l层的三个不同层次特征映射的空间重

要度权重，且 。三个参数可以被网络

自定义的学习，并定义为

αl
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eλ
l
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eλl
ai j + eλ
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γi j
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i j其中： 、 和 分别是 、 、 的控制参数。
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Fig. 2　GAC-FPN network structure
 

GSConv 是一种轻量级卷积方法，其结构如图 3
所示。相比于 SC，GSConv 结合普通卷积高效的特征

提取融合能力和 DSC 轻量且速度快的特点，通过压

缩内部通道来减少参数量和计算量。首先输入信息

经 SC 后得到信息 A，此时通道数压缩为原来的一半，

信息 A 再经过 DSC 操作充分渗透得到信息 B；然后

将信息 A 与 B 进行拼接融合；最后再经过 Shuffle 模

块实现信息交互并恢复通道数。该过程不仅保留 SC
的高效处理，同时还减少参数量和计算量且平衡检测

速度。
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图 3　GSConv 网络结构

Fig. 3　GSConv network structure
 

 3.3  双层路由注意力

为捕获重要语义信息，注意力机制得到广泛关注，

传统注意力机制大部分通过增加头数来提升表现，但

对模型的计算和内存的需求也会增加。为提升对小目

标的检测效果且不过多增加模型复杂度，本文引入一

种具备动态稀疏的双层路由注意力机制[20](bi-level

routing attention, BRA)，该注意力机制是基于稀疏采

样操作，一是可以减少网络模型计算量；二是保留细

粒度的空间细节信息，从而提升对小目标的检测效果。

双层路由注意力的核心思想是过滤掉特征图中大

部分不相关的键值对，只保留小范围的路由区域，从

而去除掉冗余信息。BRA 由三部分组成：① 区域划

分和输入投影；② 有向图区域到区域路由；③ token-

to-token 注意力，其结构如图 4 所示。
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X ∈ RH×W×C S ×S

HW
/
S 2 reshape

Xr ∈ RS 2×HW/S 2×C

① 区 域 划 分 和 输 入 投 影 ： 先 将 输 入 图 片

划分为 个不同区域，区域中包含

个特征向量。再通过 变换，把 X变成

。最后经线性映射得到 Q、K、V三个

特征向量，其计算式为

Q = XrWq，K = XrWk，V = XrWv , (3)

Wq Wk Wv∈ RC×C其中： ， ， 分别是 query，key，value
的投影权重。

Qr Kr∈ RS 2×C Qr Kr

Ar∈ RS 2×S 2

② 有向图区域到区域路由：为过滤掉不相关的

区域，减少 GPU 运算。分别在 Q和 K中应用每个区

域平均值推导出区域级 ， ，再将 与 的

转置进行矩阵乘法得到区域到区域相关性的邻接矩阵

，其计算式为

Ar = Qr(Kr)T . (4)

Ir

通过邻接矩阵找到一个与已知特征图区域语义相

关的另一个区域，在通过取 top-k 保存特征区域所在

的地址，推导出路由索引矩阵 ，其计算式为
Ir = topkIndex (Ar) , (5)

其中，topkIndex 表示将邻接矩阵中当前每一行的特

征区域和每一列的其他 k个特征区域的列索引存在向

量里。

Ir

K9 V9 ∈ RS 2×HW/S 2×C

③ 有向图区域到区域路由：通过矩阵 计算细粒

度的区域到区域注意力，对于 k个路由区域并集中的

所有键值对，这些区域分散在整个特征图中，而

GPU 依赖内存合并操作。因此，要先将键值对的

tensor 值进行聚集 (gather) 得到 和 ，

然后将注意力应用在聚集后的键值对上得到 O。其计

算公式分别为

K9 = gather (K, Ir) , (6)

V9 = gather (V, Ir) , (7)

O = Attention
(
Q,K9,V9

)
+LCE (V) , (8)

LCE (•)其中， 是基于深度卷积的上下文增强函数。

 3.4  损失函数

定位损失函数在目标检测中至关重要，合理的定

义将给网络性能带来显著的提升，原检测网络沿用

CIoU 作为损失函数，虽然考虑了重叠面积和归一化

中心点等因素，但存在自由度高、训练收敛速度慢且

鲁棒性不强等问题。为改善网络性能，本文引入

SIoU 损失函数[21]，SIoU 作为一种新的边界损失函数，

增加角度成本，重新对距离进行定义，减少了惩罚项

为 0 出现的概率，使得收敛更加平稳，进一步提升回

归进度，从而降低预测误差。SIoU 由角度成本、距

离成本和形状成本组成，其计算所涉及的参数如图 5
所示。
 

CyCh

Cx

Cw

φ

σ

ϕ

B

bgt

图 5　SIoU 损失函数计算方式
Fig. 5　Calculation method of SIoU loss function

 

图中 Cx 和 Cy 表示坐标轴的宽度和高度，Cw 和

Ch 为真实框和预测框中心点的宽度差和高度差，σ真

实框和预测框中心点的距离，bgt 为真实框中心坐标

的高度。

 3.4.1  角度成本

φ

ϕ

判断角度与 45°的关系，当小于 45°时用 作为最

小化，反之用 作为最小化。增加角度感知能够减少

与距离之间相关的参数。其计算公式为

Λ = 1−2× sin2
(
arcsin(x)− π

4

)
, (9)

其中：

x =
Ch

σ
= sinφ ,

σ =

√(
bCy ,gt−bCx

)2
+

(
bCy ,gt−bCy

)2
,

Ch =max
(
bCy ,gt,bCy

)
−min

(
bCy ,gt,bCy

)
,

 3.4.2  距离成本

距离成本表示真实框与预测框的中心点距离，结

合对角度成本的定义，SIoU 对距离成本重新进行定

义，其计算公式为

∆ =
∑
t=x,y

(
1− e−γρt) , (10)

其中：
γ = 2−Λ ,

ρx =

(
bCx ,gt−bCx

Cw

)2

，ρy =

(
bCy ,gt−bCy

Ch

)2

.

φ→ 0

φ (0,π /4)

∆ γ

结合式 (9) 可知，当 时，对距离成本的贡献

最低，随着 在 区间内逐渐增大，对距离成本

和 值的贡献也逐渐增加。当角度继续增加， 将随

着距离值的变化赋予时间优先权。
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 3.4.3  形状成本

形状成本的定义式为

Ω =
∑
t=w,h

(1− e−wt )θ , (11)

ωw =

∣∣∣w−wgt

∣∣∣
max

(
w,wgt

) ωh =

∣∣∣h−hgt

∣∣∣
max

(
h,hgt

) .其中： ，

θ θ式 (11) 中 值控制形状成本的关注程度， 值可根

据不同数据集自定义。为防止过于关注形状损失而忽

略对预测框的移动，本文设置为 4。
综上，SIoU 定义的损失函数计算式可表示为

LSIoU = 1− IIoU+
∆+Ω

2
, (12)

IIoU =

∣∣∣b∩bgt

∣∣∣∣∣∣b∪bgt

∣∣∣其中， 。

 4   实验结果及分析

 4.1  实验环境与参数设置

实验环境为 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。在训练阶段，采用

Adam 作为优化器，设置输入图像尺寸为 640×640、
初始学习率为 0.01、动量为 0.973、权重衰减因子为

0.0005。其训练 batchsize 为 16、epoch 为 300 轮。

 4.2  数据集

本文采用东北大学 NEU-DET 钢材缺陷数据集[1]

共 1800 张图片，训练集、验证集和测试集按 6:2:2 随

机划分，其中训练集 1040 张、验证集和测试集

360 张。共包含裂缝 (Crazing)、夹杂物 (Inclusion)、
斑块 (Patches)、点蚀表面 (Pitted-surface)、氧化皮

(Rolled-in-scale) 和划痕 (Scratches) 六种缺陷，样本如

图 6 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)、模型参数大小 (Params) 和计算量

(floating-point operations, FLOPs) 作为评价指标，衡量

上述指标的计算式分别为

AP =
w 1

0
PdR , (13)

mAP =

N∑
i=1

APi

N
, (14)

Precision =
T P

T P+FP
, (15)

Recall =
T P

T P+FN
, (16)

FPS =
nF

TElopsed
, (17)

其中：AP表示 P-R曲线下方与坐标轴围成的面积；

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；nF 是需要检

测图片的总数，Telap 则表示检测所需花费的总时间。

 4.4  改进 GAC-FPN 实验

本文为验证所提出 GAC-FPN 融合网络的有效性，

在 NEU-DET 数据集上，通过逐一消融的方式进行验

证。其中，A 表示添加跨层连接，B 表示用 GSConv
替换 AFPN 中的标准卷积。“√”表示加入该模块，结

果如表 1 所示，其中加粗部分表示最优值。

从表 1 可以看出，在 AFPN 网络的基础上加入跨

层连接时，mAP 值提高 1.5%，参数量和计算量略微

增加，检测速度减少 12.04 帧，表明跨层连接能有效

减少信息在传递过程中的丢失，提高检测精度。在此

基础上用 GSConv 替换融合网络中的标准卷积 mAP
值提高 1.2%、参数量减少 0.88 M、计算量减少 1.4 G、

检测速度提升 16.77 帧，表明 GSConv 的输出贡献明

显优于标准卷积且具备轻量化，能更好地平衡检测速

度和精度。
 

表 1　GAS-FPN 消融实验结果

Table 1　Results of GAS-FPN ablation experiment

A B mAP/% Params/M FLOPs/G FPS

69.2 7.11 14.1 106.38

√ 70.7 7.44 14.6 94.34

√ √ 71.9 6.56 13.2 111.11

 

Crazing Inclusion Patches

Pitted-surface Rolled-in-scale Scratches

a b c

d e f

图 6　钢材表面各类缺陷图像

Fig. 6　Images of various defects on steel surface
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为验证设计的 GAC-FPN 网络具备优越性，在

NEU-DET 数据集和相同实验条件下，与 PANet 和
AFPN 网络进行对比分析，结果如表 2 所示，其中加

粗部分表示最优值。
 
 

表 2　GAS-FPN 对比实验

Table 2　Comparison experiment of GAS-FPN

Model mAP/% Params/M FPS

PANet 68.7 6.02 108.12

AFPN 69.2 7.11 106.38

GAC-FPN 71.9 6.56 111.11

 
从表 2 可知，GAC-FPN 网络除参数量相较于

PANet 增加 0.54 M 外，其余指标均具有明显优势，

其中 mAP 为最佳达到 71.9%，比原模型提升 3.2%。

GAC-FPN 网络相比于 AFPN 网络，mAP、参数量和

FPS 均得到了优化，能更好地平衡检测精度、速度和

轻量化。实验结果表明，本文设计的 GAC-FPN 融合

网络具有优越性。

GAC-FPN 网络、PANet 和 AFPN 网络对检测各

类缺陷的平均精度值如图 7 所示，可以看出本文提出

的 GAC-FPN 网络相比于 PANet 和 AFPN 网络，对各

类缺陷的平均检测精度值均有所提升，表明 GAC-
FPN 网络能有效提高对小目标的检测精度。
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图 7　GAC-FPN、PANet 和 AFPN 网络检测各类

缺陷 AP 值对比
Fig. 7　Comparison of AP values of GAC-FPN, PANet and AFPN

networks for detecting various types of defects
 

 4.5  BRA 模块对比实验

本文为确定 BRA 模块加在 YOLOv7-tiny 网络主

干的所处位置对各指标的综合提升效果最好，针对以

下 3 种情况进行实验，其中， Stage3、 Stage4 和

Stage5 分别表示只在主干的第三、第四、第五个特征

提取后加入 BRA 模块，实验结果如表 3 所示，其中

加粗部分表示最优值。
  

表 3　BRA 位置实验结果

Table 3　Experimental results of BRA position

Location mAP/% Params/M FPS

Baseline 68.7 6.02 108.69

Stage3 69.0 6.09 79.37

Stage4 69.9 6.20 104.17

Stage5 69.3 7.08 111.11
 

从表 3 可知，对三个指标综合考虑，当 BRA 模

型处于 Stage3 时带来的参数量最少，但速度减少

29.32 帧，mAP 值提升较少；处于 Stage4 时 mAP 值

为 69.9%，相比于基础模型提升 1.2% 为最优，在牺

牲较少 Params 的情况下，保持 FPS 基本不变；虽然

Stage5 的检测速度更优，但检测精度和参数量均不

如 Stage4。综上分析，将 BRA 模块加在主干网络第

四个特征提取层后面效果最佳。

同时，为验证 BRA 模块的优越性，在 NEU-
DET 数据集和同一实验条件下，将 BRA 与 SE 注意

力、坐标注意力 (coordinate attention, CA) 和三重注意

力 (triplet attention, TA) 进行对比，实验结果如表 4 所

示，其中加粗部分为最优值。

从表 4 中实验结果可知，对三个指标综合考虑，

SE 的 mAP 值达到 69.3%，相比于原模型提升 0.6%，

但以牺牲巨大参数量和计算量为代价。TA 和 CA 所

带来的参数量较少，但 TA 相比于原模型 mAP 值只

提升 0.2%，检测性能不够优越，CA 相比于原模型降

低 0.4%。反观 BRA 模块，mAP 为 69.9%，达到最优

值，同时兼顾了参数量和计算量。原因可能是 BRA
基于稀疏采样操作，在减少网络模型计算量的同时保

留了细粒度的空间细节信息，从而提升检测能力。
 
 

表 4　BRA 对比实验

Table 4　BRA comparison experiments

Model mAP/% Params/M FLOPs/G
Baseline 68.7 6.02 13.1

SE 69.3 11.57 30.8

TA 68.9 6.02 13.2

CA 68.3 6.03 13.5
BRA (Ours) 69.9 6.20 13.2

 

 4.6  消融实验

本文为验证所提模块的有效性，在 NEU-DET 数
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据集下，通过逐一消融方式进行验证，实验得到

mAP、Params、P和 R。其中，M1 表示采用 GAC-
FPN 网络作为融合网络，M2 表示用 SIoU 替换 CIoU，

M3 表示添加 BRA 模块，“√”表示加入该模块，结果

如表 5 所示，加粗部分表示最优值。

从表 5 可知，首先用改进后的特征金字塔网络替

换 PANet 网络， mAP 值提高 3.2%，精确度增加

2.4%，表明 GAC-FPN 网络能有效提高模型特征融合

能力和检测能力。然后把 CIoU 替换成 SIoU 损失函

数，mAP 值提高 3.8%，精确度提高 3.9%，说明改进

后的损失函数能有效够提高模型鲁棒性。最后添加具

有动态查询感知稀疏性的 BRA 模块，即本文所提

GBS-YOLOv7t 算法，mAP 值提高 4.2%，精确度提

高 8.5%，说明具备稀疏采样的 BRA 模块能提升对小

目标的检测效果。虽然参数量与原模型相比增加 0.81
M、召回率略微降低 2.2%，但对于硬件和部署的影

响较小。消融实验结果表明，本文对基础模型做出的

改进均能提高其检测精度，说明 GBS-YOLOv7t 算法

的合理性和有效性。

为直观展示本文算法和原始模型对各类缺陷检测

的平均精度 AP 值，采用柱状图进行展示，两种算法

的检测结果如图 8 所示。从图 8 中可以看出，本文算

法相比于原模型除斑块类缺陷平均精度值降低 0.7%，

其他类别缺陷平均精度值均有所提升，其中裂缝、氧

化皮和划痕的平均精度提升较大，分别为 7.4%、

8.4% 和 7.2%。

 4.7  对比实验分析

为客观评价本文算法的优势，在 NEU-DET 数据集

和相同实验条件下，与 Faster R-CNN、SSD、FCOS、
RetinaNet 和 YOLO 系列算法以及文献 [13]、[22] 和
[23] 进行对比复现，结果如表 6 所示，其中加粗表示

最优值。

从表 6 可 知 ， Faster  R-CNN 算 法 的 mAP 为

65.7% 与 SSD 相比提高 4.7%，但参数量和检测速度

都不如 SSD。YOLOv3 在 SSD 的基础上 mAP 提高

6%，但参数量大、检测速度慢，同样不利于部署。

YOLOv4 的 mAP 最 低 为 51%， 检 测 效 果 最 差 。

YOLOv5s 算法的 mAP 为 70.1%、参数量为 7.07 M、

FPS 为 102 帧，明显优于前三种检测算法，但相比本

文算法各项指标均不够理想。YOLOX-s 算法的 mAP
在 YOLOv5s 算法的基础上有所提升，但 FPS 下降

56 帧。YOLOv7 算法与 Faster  R-CNN、YOLOv3 和

YOLOv4 存在同样的问题，对硬件设备要求高，且不

利于实时检测。YOLOv7-tiny 算法的参数量较低，检

测速度也较快，但 mAP 值较低，检测精度较差。

FCOS 和 RetinaNet 的检测精度和实时性较低且参数

量也不具备优势。文献 [13] 算法在参数量上具备优势，
 

表 5　消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiment

M1 M2 M3 mAP/% Params/M P/% R/%

68.7 6.02 61.4 72.7

√ 71.9 6.56 63.8 70.2

√ √ 72.5 6.56 65.3 73.5
√ √ √ 72.9 6.83 69.9 70.5

 

表 6　对比实验结果

Table 6　Comparison of the experimental results

Model mAP/% Params/M FPS

Faster R-CNN 65.7 72.0 17.8

SSD 61.0 24.4 41.0

YOLOv3 67.0 61.5 31.5

YOLOv4 51.0 52.5 45.0

YOLOv5s 70.1 7.07 102.0

YOLOX-s 71.8 8.0 46.0

YOLOv7 70.0 37.2 36.1

YOLOv7-tiny 68.7 6.02 108.1

FCOS 68.8 43.2 12.0

RetinaNet 69.5 18.3 15.1

PC-YOLOv7[13] 71.2 5.97 61.0

文献[22] 73.0 9.54 —

文献[23] 74.1 23.9 75

GBS-YOLOv7t 72.9 6.83 104.1
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图 8　改进算法检测结果对比

Fig. 8　Comparison of detection results of the improved algorithm
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但无法同时均衡检测速度，可能是因为 PC-YOLOv7
算法采用模型压缩等技术。尽管参数量减少，但对于

大规模数据的处理和复杂情况的识别需要更多的计算

资源和时间，从而影响检测速度。文献 [22] 和 [23]
算法虽然有较高的检测精度，但以牺牲参数量和检测

速度为代价。反观本文算法，参数量仅为 3.83 M，

mAP 和 FPS 值达到较优，分别为 72.9% 和 104.1 帧。

在 mAP、参数量和 FPS 上相比于其他对比算法取得

较好的平衡，表明 GBS-YOLOv7t 算法相比于其他对

比算法具备一定优越性，能更好地平衡检测精度和

速度。

 4.8  可视化对比

为直观展示本文算法的检测效果，使用 GBS-
YOLOv7t 模型和其他检测算法在 NEU-DET 钢材表面

缺陷图片上进行检测，检测结果如图 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 9 中可知，YOLOv4 算法的检测效果最差，

对于裂缝、氧化皮和划痕均未识别，其余算法也存在

不同程度漏检情况。而本文算法能检测出更多有效缺

陷区域，结合图 8 中本文算法对各类缺陷的 mAP 结

果，本文算法对裂缝、氧化皮和划痕三类缺陷的检测

指标提升较大，从图 9 中可视化结果图也可直观看出。

特别是对于难以检测的裂缝缺陷，其他算法漏检率较

高，而本文算法能检测出多个标识框，说明改进后的

算法有更强的浅层特征提取与融合能力，一定程度上

能够避免漏检情况，对钢材表面小目标缺陷的检测效

果更佳。

 5   结　论

针对钢材表面缺陷小目标居多，现有大部分方法

无法均衡检测精度和速度等问题，本文提出 GBS-
YOLOv7t 的检测算法。

1) 设计鬼影渐进跨层征融合网络，改善传统特征

金字塔对语义信息融合不充分和限制信息流问题。

2) 利用具备动态查询和感知稀疏性的 BRA 注意

力机制，使网络保留更多细粒度语义信息，以提高对

小目标的检测精度。

3) 联合 SIoU 损失函数改善模型训练、推理和鲁

棒性能力，更好地平衡检测精度和速度。

在 NEU-DET 数据集上进行消融实验和对比实验，

在参数量不明显增加的情况下，检测精度达到 72.9%，

速度达到 104.1 帧，表明 GBS-YOLOv7t 算法在钢材
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图 9　本文算法与其他算法检测效果对比

Fig. 9　Comparison of detection effect between the proposed algorithm and other algorithms
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表面缺陷检测的有效性和优越性，对工业钢材表面缺

陷检测有一定的应用价值。未来的研究针对部分缺陷

在特征图中占比较大的问题，可通过添加 P6 检测层

提升钢材表面部分大目标的检测精度；为进一步优化

模型参数量，可以通过替换轻量级主干、模型剪枝等

操作；为提升整体检测精度，可对数据集做预处理。

利益冲突：所有作者声明无利益冲突
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Improvement of GBS-YOLOv7t for steel surface
defect detection

Liang Liming, Long Pengwei*, Lu Baohe, Li Renjie

Overview: Aiming at the problem that most of the existing methods are unable to equalize the detection accuracy and
the speed because of the predominance of small targets in the defective region of the steel surface, this paper proposes a
steel surface defect detection algorithm based on YOLOv7-tiny (GBS-YOLOv7t). The method, firstly, takes into account
that  the  feature  fusion  network  of  the  original  YOLOv7-tiny  model  adopts  the  traditional  path  aggregation  network
(PANet), which is designed with a bottom-up structure, but the bottom-up structure will have the problem of limiting
the information flow. To address this problem, this paper compresses the model complexity and further preserves the
semantic  information  of  small  targets  by  introducing  the  asymptotic  feature  pyramid  (AFPN),  and  on  its  basis,  by
introducing  the  ghost  shuffle  mixing  convolution  (GSConv)  and  cross-layer  connectivity.  Based  on  the  above
improvements,  the  Ghost  Asymptotic  Cross-layer  Fusion  Network  (GAC-FPN)  is  designed  and  replaces  the  original
YOLOv7-tiny path aggregation network. The GAC-FPN network adopts an asymptotic and cross-layer approach to fully
fuse  the  semantic  information of  the  target  features,  which effectively  improves  the  problem of  restricting the  flow of
information in the top-down structure in the traditional feature pyramid. Secondly, to increase the model's accuracy in
detecting  the  small  targets.  To  improve  the  detection  accuracy  of  the  model  for  small  targets,  a  Bi-Level  Routing
Attention  module  is  embedded  in  the  backbone  network,  and  the  optimal  location  of  the  module  in  the  backbone
network is  verified through experiments,  and the results show that the module makes the model possess the ability of
dynamic  querying  and  sparsity  perception  while  taking  into  account  the  number  of  network  parameters  and  the
computational  complexity,  which effectively  improves the detection accuracy of  the model  for  small  targets;  thirdly,  a
SIoU  loss  function  is  introduced  to  replace  the  CIoU  loss  function  of  the  original  network,  effectively  improving  the
model  training  and  reasoning  ability,  which  improves  the  model  training  and  inference  ability,  and  enhances  the
network  robustness.  Finally,  experimental  validation  is  carried  out  on  the  publicly  available  Northeastern  University
Steel  Surface  Defect  Dataset  (NEU-DET),  and  the  experimental  results  show that  the  mAP and accuracy  of  the  GBS-
YOLOv7t  algorithm  reach  72.9% and  69.9%,  respectively,  which  are  improved  by  4.2% and  8.5%,  respectively,
compared  with  the  original  model  of  YOLOv7-tiny;  the  FPS  reaches  104.1  frames,  which  is  strong  real-time
performance. Compared with other classical detection models and current mainstream algorithms, the GBS-YOLOv7t
algorithm has  better  performance and is  more effective  in  detecting small  targets  on the  surface  area  of  steel,  and the
experiments show that the improved algorithm better balances lightweight, detection accuracy and speed.

Liang L M, Long P W, Lu B H, et al. Improvement of GBS-YOLOv7t for steel surface defect detection[J]. Opto-Electron
Eng, 2024, 51(5): 240044; DOI: 10.12086/oee.2024.240044
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