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摘要：车身冲压件表面缺陷具有缺陷尺寸跨度大、缺陷类别间差异小等特点，导致传统表面缺陷

检测手段的检测准确率低，难以满足实际工业需求。本文提出一种通道自关联特征金字塔深度学

习缺陷检测模型 SP-DDN，该模型通过对特征金字塔结构进行扩展得到多层扩展特征融合网络

CFPN 结构，并在该结构中引入具有通道关联分析能力的注意力模块，以提高模型对多类别缺陷

间差异性的特征提取能力，提升模型的缺陷检测精确度。应用 K-means++算法对数据集中缺陷数

据开展聚类分析，以生成特定预选框，解决默认预选框尺寸与实际缺陷尺寸不匹配问题。最后，

结合自制的冲压件表面缺陷检测数据集 SP-NET 与热轧钢表面缺陷公开数据集，对提出方法进行

应用验证。结果表明，本文方法相较于基准网络，mAP 分别提升 3.1% 和 4.0%，召回率分别提升

1.5% 和 5.5%。
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Defect detection for stamping parts surface based on SP-DDN
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Abstract: Traditional  defect  detection  methods  for  body  stampings  face  challenges  due  to  the  wide
range  of  defect  sizes  and  minimal  differences  between  defect  classes,  resulting  in  low  accuracy  and
limited  industrial  applicability.  A  deep  learning  defect  detection  model  SP-DDN  with  channel  self-
associative feature pyramid was proposed. The model extended the feature pyramid structure to obtain a
new  feature  fusion  CFPN  structure,  and  added  a  channel  correlation  analysis  attention  module  to  the
structure to improve the feature extraction capability of the model for the differences between multiple
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classes of defects and enhanced the defect detection accuracy of the model. K-means++ was applied to
cluster the defect data in the dataset to generate specific pre-checked boxes and solved the problem of
mismatch  between  the  default  pre-checked  box  size  and  the  actual  defect  size.  Finally,  application
validation  was  carried  out  using  a  self-made  surface  defect  dataset  of  stamped  parts  and  a  publicly
available  surface  defect  dataset  of  hot  rolled  steel.  The  results  show  that  the  method  in  this  paper
improves the mAP by 3.1% and 4.0% and the recall by 1.5% and 5.5%, respectively, compared with the
benchmark network.

Keywords: defect detection; stamped parts; k-means++; self-attention mechanism

 

随着汽车工业的不断发展，汽车冲压件的表

面质量越来越受到关注。由于冲压件表面缺陷尺

寸跨度大、缺陷类别间差异小等问题，传统基于

油石等辅助方式下的目视检测一直是冲压件表面

缺陷检测的最主要手段，但受到检测人员主观

性、疲劳等因素影响，检测准确率与检测效率难

以满足工业需求。近年来，基于深度学习的目标

检测技术逐步成为表面缺陷检测的研究热点，并

逐渐应用于缺陷检测领域，相较于传统视觉检测

方法[1-2]，该类方法具有泛化能力强、检测鲁棒性

高以及检测速度快等优点。

基于深度学习的缺陷检测框架主要包括两种

形式，即一阶段网络和两阶段网络。一阶段网络

如 YOLO[3]、SSD[4] 和 RetinaNet[5] 等，通过特征提

取即可实现缺陷检测，具有背景误检率低、检测

速度快等优点。两阶段网络由于添加候选区域生

成模块，网络的目标定位能力以及小目标检测性

能较强。常见的两阶段检测网络有：R-CNN[6]、

Fast  R-CNN[7]、Faster  R-CNN[8]、Cascade  R-CNN[9]

等。上述研究为基于深度学习的目标检测方法应

用奠定了方法基础。但在具体检测对象的缺陷检

测准确性方面仍需进一步提升。为此，学者们针

对特定对象的缺陷特点与目标检测框架开展了大

量算法改进研究。

在一阶段网络方面，Cheng[10] 等通过在RetinaNet
网络中嵌入通道注意力机制，使用具有融合卷积

核提取的浅层和深层特征能力的自适应空间特

征融合模块，提高网络缺陷特征提取能力。

Zheng[11] 为解决轴承盖表面细微缺陷检测难、检测

实时性不足等问题，构建了大规模轴承盖缺陷数

据集，并基于瓶颈注意力增强网络提升缺陷特征

提取能力。Chang等 [12] 开发了 TinyDefectNet缺陷

检测系统，使用真实缺陷样本数据进行模型训

练，实现了车身漆面微小缺陷的抽样检测。该系

统算法主要是通过丰富缺陷图像数据尺寸以增加

特征提取数据形式提高检测准确性。朱文博等 [13]

提出了一种基于改进 YOLOv5的 O型圈表面缺陷

检测方法，平均精度提高了 4.26%。在两阶段网络

方面，Huang等 [14] 基于 Cascade R-CNN提出了一

种多尺度特征对特征提取方法，在对 RPN输出的

区域进行池化前将特征图扩展 1.5倍，以增强目标

的详细信息并提高检测精度；Ding等[15] 针对表面

缺陷检测误检率和漏检率高、效率低问题，提出

基于 ResNet-101和特征金字塔网络 (feature pyramid
network, FPN)进行特征提取、融合的微小缺陷检

测网络 TDD-net，实验结果表明，该网络具有较强

的鲁棒性和泛化性。

综上所述，现有研究多通过改善特征提取方

式来提高检测准确率，但现有网络中对缺陷特征

变化导致的特征丢失问题、缺陷间的异性识别方

面仍存在不足。鉴于车身冲压件表面划痕、压痕

等同类型缺陷尺寸跨度大，异类缺陷间差异小等

问题，如何结合冲压件表面缺陷形态和纹理特

征，提取更具区分度的特征，是提升冲压件表面

缺陷检测精度的关键。为此，本文提出以 Faster R-
CNN结构为基本骨架，以 ResNet50为骨干特征提

取网络的 SP-DDN缺陷检测算法，通过引入自注

意力机制和可变卷积的通道特征自关联模块与聚

类分析，提升模型对多尺寸、多类别缺陷的识别

与定位能力，并通过案例分析验证提出方法的有

效性。 

1    SP-DDN 网络模型

本文提出的冲压件表面缺陷检测模型 SP-
DDN网络结构如图 1所示。SP-DDN沿用 Faster
R-CNN网络框架，主要由 5部分组成：特征提取

骨干网络、通道自关联特征金字塔网络（channel
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self-association  feature  pyramid  network， CFPN） 、

区域生成网络（region proposal network，RPN）、感

兴 趣 区 域 池 化 （ region  of  interest  pooling， ROI
Pooling）和分类回归网络。首先，采用 ResNet50
残差网络作为骨干特征提取网络，对缺陷中的抽

象特征进行提取，该过程按照特征图尺寸大小可

分为 4个阶段，每个阶段输出的特征图将作为

CFPN网络的输入。其次，将经过 CFPN特征融合

后的特征图输入融合自注意力机制和可变形卷积

的 SCBAM模块，以进行通道类间差异性信息自

关联分析。然后，将各阶段特征图输入 RPN生成

区域建议预选框，并通过 ROI Pooling进行区域建

议框映射。最后，将特征图送入分类回归网络，

进行回归与类别预测。
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图 1    SP-DNN 网络模型结构

Fig.1    Structure of the SP-DNN network
 
 

1.1    通道自关联特征金字塔网络

如图 2所示，在真实工业现场中，缺陷尺寸

跨度较大，尺寸较小的缺陷在图像中仅占十余个

像素，而大缺陷则可能横跨整张图像。在特征提

取骨干网络中，模型通过一系列卷积操作提取图

像的抽象特征信息。然而，随着网络深度的增

加，特征图的层级加深，分辨率却逐渐减小。这

导致原始图像中不同大小的缺陷所具有的细节特

征在分辨率下降过程中丢失。对于较小的缺陷，

会出现漏检情况。而对于跨度较大的缺陷，则会

出现对缺陷尺寸估计出现偏差，进而影响缺陷的

全局定位。为此，本文部署了通道自关联特征金

字塔网络（CFPN）。

CFPN为“4+1”型金字塔结构，该网络通过

对较深层中分辨率较低的特征图进行最近邻插值

上采样，并与骨干网络中分辨率较高的浅层特征

图相加，该过程将不同分辨率的特征进行了融

合，实现了不同尺度特征的共享。嵌入 SCBAM

结构的 FPN加强了不同通道间相关语义信息的应

用，为增强模型对多尺度缺陷的全局定位能力，

对 SCBAM输出的最深特征图进行最大池化，得

到感受野更大的“+1”特征图，最终形成 CFPN。

其中 FPN结构输出的特征图可表示为

Ci =

 Conv (Bi)+U2x(Ci+1)，

Conv (Bi)，

i = 1,2,3
i = 4

（1）

 

(a) 小尺寸缺陷 (b) 大尺寸缺陷 
图 2    缺陷尺寸对比图

Fig.2    Defects of different sizes
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Ci

i Bi

Ci+1

Conv (·)
U2x (·)
Ci

S i，i = {1,2,3,4}
S 4 S 5

式中： 表示 CFPN 结构中多层特征图融合阶段

的 第 层 输 出 的 特 征 图 ； 表 示 由 骨 干 网 络

（ResNet50）生成的特征图； 表示待融合的深层

特征图； 表示 1×1卷积操作，其作用为将

特征图通道维度整合为 256； 代表最近邻插

值上采样，上采样倍率取 2。 作为 SCBAM模块

的输入，SCBAM的输出结果为 ，

对 进行步长为 2的最大池化，得到特征图 。 

1.2    可变卷积注意力模块

特征图中呈现相似外观的不同种类缺陷，不

同种类的缺陷共享一些相似的形状、纹理特征。

这增加了模型正确识别和区分不同缺陷类别的难

度。为了解决这一问题，受卷积块注意模块

(convolutional block attention module, CBAM)[16] 的启

发，本文在 CBAM的基础上设计了 SCBAM模块

来增强模型对通道信息的利用率，提升模型的检

测精度。SCBAM模块中，多头自注意力机制的通

道自注意力模块关注不同通道的重要程度，帮助

区分出更具代表性的通道中的语义特征，使得模

型可以更好地利用这些语义特征进行计算。可变

卷积空间注意力机制通过引入额外的偏移空间采

样位置，以适应不规则形状缺陷。

如图 3（a）所示，SCBAM整体采用残差结构，

主通道采用 3×3卷积块与改进的 CBAM模块并行
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图 3    SCBAM 模块结构

Fig.3    Structure of SCBAM module
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F ∈ RC×H×W

Mc ∈ RC×1×1

Ms ∈ R1×H×W

连接，副通道并联一个 3×3卷积块。主通道上的

特征信息   先后与通道自注意力模块的

输出  、可变卷积空间注意模块的输出

 进行元素乘法，整个过程表示为

F′ = Mc (F)⊗F （2）

F′′ = Ms
(
F′
)⊗F′ （3）

⊗ F′′式中， 表示元素乘法，该模块最终输出 。

图 3(b)和图 3(c)分别展示了两个子模块的计算

过程。

Mc ∈ RC×1×1

Iavg Imax Iavg Imax

Aavg Amax

原有的通道注意力模块分别采用最大池化与

平均池化对特征图在空间维度进行压缩，以表示

各通道的聚合空间信息，并将这些信息输入到多

层感知器，以求得通道注意力图   。在

此基础上引入多头自注意力机制，通过计算类间

特征的关联，输出具有通道信息强关联性的注意

力图。具体来讲，沿用原有的通道注意模块的并

联结构，分别采用自适应平均池化与自适应最大

池化操作对特征图各通道进行空间信息聚合，得

到通道特征分数 和 ，然后，将 和 输

入自注意力模块，得到注意力分数 和 ，模

块内部运算可表示为

A (I) =Wv (I)S
(
DP
(
(Wk (I)) T,Wq (I)

))
（4）

Wi (I) =W iI, i ∈ v, k, q （5）

W i, i ∈ {v, k, q}
DP (·)

S (·) SoftMax

式中： 分别表示自注意力机制中的价

值集、键值集、查询集参数矩阵； 表示点乘

运算； 表示  函数。

Aavg Amax Sigmoid

Mc

将 和 进行元素加法后经 函数

处理便得到通道自注意力模块的输出  ，可表示为

Mc = Sigmoid(Aavg+Amax) （6）

Pmax ∈ R1×H×W Pavg ∈ R1×H×W

P ∈ R2×H×W

Sigmoid Ms Ms

原空间注意模块侧重于关注目标的位置信

息，采用 3×3卷积进行特征提取，而标准卷积中

规则的卷积格点难以适应复杂多样的缺陷形状，

为此本文将标准卷积替换为可变型卷积 [17]，通过

额外偏移空间采样位置方式，提升网络模型对形

状复杂特征的建模能力，最终得到改进的空间注

意模块，其结构如图 3(c)所示。具体为，沿通道

方向对空间像素点分别取最大值与平均值，得到

聚合通道信息  和  ，并

沿 通 道 方 向 进 行 特 征 拼 接 ， 得 到 二 维 特 征

，同时应用可变形卷积操作并经过

函数处理后生成空间注意力图 ， 的计

算过程为

Ms = Sigmoid(DConv (Cat (Mean (I) ,Max (I)))) （7）

DConv (·)
Cat (·)

Mean (·)
Max (·)

式中： 表示可变型卷积，卷积核大小为

3×3； 表 示 沿 通 道 方 向 进 行 元 素 拼 接 ；

表示沿通道方向对空间像素取平均值；

表示沿通道方向对空间像素取最大值。 

2    基于 K-means++的缺陷预选框重
优化

SP-DDN中，使用了 Faster  R-CNN中的 RPN
结构来生成矩形框。RPN首先在输入特征图的每

个像素位置生成多个初始预选框，其形状自定义

以覆盖不同缺陷形状。这些初始预选框提供模型

最初的候选矩形框样本，然后网络会逐步减少预

选框数量，直至与实际缺陷数量匹配，并对保留

的初始预选框的形状和位置进行微调，确保最终

生成的矩形框能够准确地框选缺陷。初始预选框

自定义时具有合理尺寸和形状，有助于减少模型

搜索空间，提高对缺陷的准确检测和定位能力。

为了让初始预选框自定义生成过程具备更合

理的尺寸和形状，本文采用了 K-means++算法对训

练集中的标签数据进行聚类分析。K-means++是对

K-means的改进，主要优化了选择初始聚类中心的

过程。传统 K-means算法随机选择初始化聚类中

心，聚类结果受初始聚类中心影响，不利于得到

全局最优值。而 K-means++通过引入概率分布函数

来选择初始聚类中心，使得选择下一个聚类中心

时更有针对性，从而克服初始聚类中心选择不佳

的问题。首先，设置 K为聚类簇的数量，并随机

选择一个数据样本作为第一个聚类中心。然后，

分别计算每个样本到已有聚类中心的最短欧氏距

离，计算过程如式 8所示。然后，根据距离计算

结果，选择距离较远的样本为新的聚类中心，以

保证各中心间的距离相对较大。重复上述过程，

直到得到 K 个初始聚类中心。之后，根据 K 个初

始聚类中心循环聚类、划分、更新簇直至分成

K 个簇并得到聚类中心。

ρ =

√
(xi− xc)2+ (yi− yc)2 （8）

ρ xi yi

xc yc

式中： 代表两个样本间的欧氏距离； ， 分别

代表每个样本框的高度与宽度； 和 分别代表聚

类中心的高度与宽度。图 4中列出了 K-means++应
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用于两个不同表面缺陷数据集的聚类结果。在各

图中，每个圆点表示训练集中的一个缺陷样本的

人工标注矩形框。圆点对应的横坐标为矩形框的

宽度，纵坐标为矩形框的高度。K-means++算法根

据自定义的 K 值，根据人工标注矩形框的宽度信

息与高度信息对训练集中所有的人工标注矩形框

进行聚类，在图中不同聚类簇使用不同颜色进行

区分。聚类中心用金色星号表示，其到簇内样本

的平均距离最小，因此聚类中心可以反应整个簇

的代表性。本文将聚类中心所对应的宽度、高度

作为初始预选框的宽度、高度。将聚类簇的种类

数 K 作为初始预选框的种类数。 

3    冲压件表面缺陷数据集

由于实际工业生产过程中良品率高，冲压件

表面缺陷数据的样本不足。为此，本文通过自主

构建冲压件表面缺陷数据集的方式，为开展研究

提供数据基础。数据集的构建过程包括图像采

集、标注及数据预处理。为确保数据集的有效性

和可靠性，数据集制作过程的关键步骤包括：

a. 鉴于光照条件对图像质量和缺陷检测准确

性的显著影响，本文在数据采集时采用图 5所示

的侧面白色光源、明场照明方式。

b. 为获取高质量图像，本文采用 CMOS传感

器相机进行图像采集。

c. 标注是保证数据集质量的关键步骤，使用

Labelimg图像标注软件进行缺陷标注。

d. 为增强数据集的语义性和适用性，选取凹

坑、凸起、划痕、压痕等常见缺陷类型，并且每

张图像包含多个缺陷实例。

e. 为增强缺陷特征的可检测性，本文对图像进

行了灰度化和二维自适应滤波去噪处理，以减少

噪声和增强缺陷特征可检测性。

基于上述流程，构建了如图 6所示的冲压件

表面缺陷数据集 SP-NET，该数据集包含 2 028张

缺陷图像，最小的缺陷直径小于 1 mm，缺陷类型

分别为：凹陷、划痕、凸起、压痕。各缺陷类型

数目如表 1所示，以此为冲压件表面缺陷检测和
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图 4    K-means++在两个表面缺陷数据集上对预选框的聚类结果

Fig.4    K-means++ clustering results for pre-selected boxes on two surface defect datasets

 

相
机

光
源

冲压件表面缺陷 
图 5    冲压件表面图像采集示意图

Fig.5    Camera  and  light  source  placement  during  defective
image acquisition
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识别算法验证提供数据基础。
 

4    实验及结果分析
 

4.1    实验数据集

本文分别结合自制冲压件表面缺陷数据集 SP-

NET和热轧钢带的开源数据集 NEU-DET[18] 对上述

方法开展验证。NEU-DET数据集在缺陷检测领域

被广泛使用，它包含 6种缺陷类型，分别为：氧

化 （ rolled-in  scale） 、 斑 块 （ patches） 、 裂 纹

（ crazing） 、 麻 点 （ pitted  surface） 、 杂 质

（ inclusion）、划痕（scratches），共包含 1 800张图

片。表面缺陷样本如图 7所示，实验过程中数据

集的具体分配如表 2所示。 

4.2    算法评价标准与实验设置 

4.2.1   算法评价标准

为评价 SP-DDN网络的针对多类别缺陷检测

的 能 力 ， 采 用 平 均 精 度 均 值 （ mean  average
precision，mAP）作为衡量目标检测算法的性能指

标，其值越高说明模型在所有类别上的性能越

 

(a) 凹陷 (b) 划痕 (c) 凸起 (d) 压痕 
图 6    冲压件表面缺陷数据集图片样例

Fig.6    Sample image of defect data set on the stamped part surface
 

表 1   SP-NET 数据集图像数据分布情况表

Tab.1    Distribution of image data in SP-NET dataset
 

缺陷类型 训练集 测试集 总和

凹痕 284 76 360

划痕 493 113 606

凸起 325 93 418

压痕 520 124 644

 

(a) 杂质 (b) 裂纹 (c) 划痕

(d) 斑块 (e) 麻点 (f) 氧化 
图 7    NEU-DET 数据集缺陷样本

Fig.7    Samples of defects in the NEU-DET dataset
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好，其表达式如下：

mAP =

∑
AP

C
（9）

C AP式中： 表示检测缺陷类别数； 为平均精确率

（average precision），它是对每个类别的精度均值

的平均值，其数值越高，说明模型在该类别上的

性能越好。平均精确率 AP、精确率 P 与召回率

R 定义为

AP =
w 1

0
P (R)dR （10）

P =
T P

T P+FP
（11）

R =
T P

T P+FN
（12）

T P

T P FP

FN

式中： （true positive）表示正样本被正确识别为

正样本，本文将锚框与真实标签之间重叠率大于

0.5的识别结果视为 ； 表示负样本被错误识

别为正样本； （false negatives）表示正样本被错

误识别为负样本。同时，漏检率是工业目标检测

领域中一项重要指标，由于召回率 R 表示检测正

确的缺陷占全部缺陷的比例，召回率越高，缺陷

漏检率越低，模型在识别目标方面的性能越好，

因此本文将召回率作为模型评价的另一指标。此

外，采用图像推理速度（frames per second, FPS）作
为衡量模型检测速率的评价指标，并计算各网络

模型的参数量（Param）。 

4.2.2   实验设置

实验过程中采用的硬件配置参数如下，CPU：

AMD  Ryzen  7  5800H  CPU@3.20GHZ， GPU：

NVIDIA GeForce  RTX 3060 6G显存，操作系统：

Windows  11。采用基于 Python3.8， pytorch1.8的

MMDetection深度学习目标检测框架，并通过

CUDA11.1，CuDNN8.0.5进行 GPU加速。

根据硬件性能，epoch设置为 20，batch size设

置为 4，采用经过 ImageNet训练得到的 resnet50模

型权重作为本文模型的预训练权重，参数优化器

采 用 随 机 梯 度 下 降 （ stochastic  gradient  descent,
SGD），学习率为 0.02。冲压件表面缺陷数据集

SP-NET采用 320×320图像大小进行网络训练，而

开源数据集 NEU-DET采用 224×224图片大小进行

训练。 

4.3    模型验证

图 8中为 SP-DDN应用于两个数据集的检测

效果示例，其中第 1、2行为自制冲压件表面缺陷

数据集的检测结果，第 3、4、5行为热轧钢带表

面缺陷开源数据集的检测结果。
 
 

凹陷
S
P
-N
E
T

N
E
U
-D
E
T

凸起

划痕 压痕

裂纹 杂质

斑块 麻点

氧化 划痕

 
图 8    缺陷检测结果

Fig.8    Defect detection results
 

本文采用消融实验验证 SP-DDN的性能和各

组件对模型性能的贡献程度。所有实验基于两个

数据集开展，结果如表 3所示。

对上述缺陷检测的结果分析如下：

a. 用于对比的基准网络采用特征金子塔层数

为 4层的 Faster R-CNN FPN网络。从表 3中可以

看出，在两个数据集上，CFPN结构的应用使得模

型的 mAP分别提升 0.5%，0.5%，模型召回率 R 分

别提升 0.5%，1.6%，由此可见“+1”层金字塔结

 

表 2   NEU-DET 数据集图像数据分布情况

Tab.2    Distribution of image data in the NEU-DET dataset
 

缺陷类型 训练集 测试集 总和

氧化 241 59 300

斑块 234 66 300

裂纹 239 61 300

麻点 242 58 300

杂质 249 51 300

划痕 235 65 300
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构提升了模型的检测准确率和缺陷查全率。

b. 在 Faster R-CNN CFPN中，模型通过特征金

字塔结构将骨干网络不同阶段多尺度特征信息进

行融合，导致大量的特征信息丢失。试验嵌入

SCBAM模块，通过自注意力机制分析通道间特征

的关联，以提高模型的检测准确性。如表 3所示，

在两个数据集上，模型因 SCBAM的嵌入，mAP
分别提升了 2.2%、3.1%，同时召回率分别提升了

0.5%，1.2%。

c.  SCBAM模 块 中 的 Multi-head  Self-attention
部分为多头自注意力机制模块，负责对不同通道

特征信息进行关联性分析，该模块有两个主要的

自定义参数分别为注意力头个数与隐藏层权重个

数，其中注意力头的数量决定了模块可以同时关

注的不同信息源的数量，而隐藏层权重数量代表

注意力权重向量的维度，决定了模块对信息关联

性的表达能力。本试验在缺陷类型更丰富的 NEU-
DET数据集上分析了模块安装位置及自身参数设

置对于模型性能的影响，实验结果如表 4所示，

其中 C4/150具体含义如下：C4代表将 SCBAM模

块置于图 1的 C4线路上，150代表Multi-head Self-
attention中注意力头个数×隐藏层权重数量。通过

②③和④⑤可以得出当模块安装位置相同时，模

块参数量越多，模型的检测精度与召回率越高。

且模块安置于感受野范围更大的 C4路线时，对模

块产生更加积极的影响。通过③⑥⑦⑧可以得出

当模块数量逐渐增加时，模型的检测精度与召回

率逐渐提升。同时，分析⑧⑨可以得出模块数量

相同时，参数量越多模型性能越好的规律。综合

考虑模型检测精度、召回率以及模型参数的影响，

选择⑧中所示的模块数量及参数设置进行应用。

d. 预 选 框 聚 类 提 升 模 型 性 能 ： 采 用 K-
means++算法对两个数据集中缺陷样本的标定框聚

类分析，自制冲压件表面缺陷数据集的聚类结果

如图 9（a）所示，实验过程中将 K 设为 25。热轧钢

表面缺陷数据集的聚类结果如图 9（b）所示，试验

过程中将 K 设为 25。最终模型在两个数据集上

的 mAP分别提升 0.4%，0.4%，召回率分别提升

0.5%，2.7%。 

 

表 3   消融实验结果

Tab.3    Results of ablation experiments
 

CFPN SCBAM K-means++
SP-NET NEU-DET

mAP / % R / % mAP / % R / %

90.3 97.4 71.1 82.0

√ 90.8 97.9 71.6 83.6

√ √ 93.0 98.4 74.7 84.8

√ √ √ 93.4 98.9 75.1 87.5

 

表 4   SCBAM 模块位置与参数分析实验结果

Tab.4    Experimental  results  of  SCBAM  module  location  and
parameter analysis

 

实验序号 组合形式 mAP / % R / %

① 基准网络 71.6 83.6

② C4/150 71.6 83.5

③ C4/300 72.4 84.2

④ C1/150 71.3 82.8

⑤ C1/200 72.0 82.9

⑥ C3&C4/300 72.6 83.9

⑦ C2&C3&C4/300 73.4 83.7

⑧ C1&C2&C3&C4/300 75.1 87.5

⑨ C1&C2&C3&C4/30 74.7 84.8
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图 9    聚类结果

Fig.9    Results of clustering
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4.4    对比分析

为了验证本文提出网络的性能，文章分别在

两个数据集上与其他网络进行比较，训练过程中

各网络采用的损失函数如表 5所示。

图 10为 SP-DDN检测模型在 SP-NET数据集

训练过程中的回归损失（BboxLoss）和类别损失

（ClassLoss），横轴为模型训练迭代次数，纵轴为

损失值，在训练初始阶段模型较快收敛，最终两

者分别于 0.06，0.03附近趋于稳定。表 6为 SP-
DDN与其他目标检测模型在冲压件表面缺陷数据

集上的性能比较。可见本文方法在凹陷类中的

AP 比基准网络 Faster R-CNN FPN高出 9.4%，最终

的 mAP为 93.4%，模型的类别召回率为 98.9%。

表 7列出了本文方法与其它目标检测方法在

开源数据集 NEU-DET上的检测结果。NEU-DET
数据集中缺陷种类更多，对于缺陷检测器的类型

 

表 5   网络损失函数示意表

Tab.5    Loss function for network
 

模型 分类损失 边界框回归损失 置信度损失

Faster R-CNN FPN Cross Entropy Loss L1 Loss

Cascade R-CNN Cross Entropy Loss Smooth L1 Loss

YOLO v3 Cross Entropy Loss MSE Loss、Cross Entropy Loss Cross Entropy Loss

Retina Net Focal Loss L1 Loss

YOLO X[19]
Focal Loss GIoU Loss、DIoU Loss

EFPN[20]
Cross Entropy Loss L1 Loss

本文 Cross Entropy Loss L1 Loss
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图 10    SP-NET 训练损失

Fig.10    SP-NET training loss
 

表 6   不同检测算法在自制 SP-NET 数据集的性能表现

Tab.6    Performance of different detection algorithms on a dataset of surface defects on stamped parts
 

检测算法
AP / %

mAP / % R/ % FPS / (task·s−1) Param / M
凹陷 划痕 凸起 压痕

Faster R-CNN 90.4 90.4 90.2 90.1 90.3 97.4 17.8 41.15

Cascade R-CNN 99.5 90.8 90.7 90.5 92.9 97.9 14.5 68.94

YOLO v3 87.2 74.5 90.6 90.0 95.3 95.3 23.3 3.67

Retina Net 90.9 88.1 90.8 90.6 90.1 97.7 19.0 35.62

YOLO X 90.8 90.2 99.8 89.8 92.7 99.35 19.1 8.94

EFPN 99.8 70.6 90.8 90.9 88.0 94.15 16.6 43.27

本文 99.8 91.7 91.2 90.8 93.4 98.9 16.7 41.15
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辨别能力有着较高要求。从表 7中可以看出，本

文所提算法最终的 mAP结果为 75.1%，优于其他

检测算法。 

5    结　论

本文针对车身冲压件表面缺陷检测难题，提

出 SP-DDN模型实现冲压件表面缺陷位置与类型

识别。首先基于 ResNet50作为模型的骨干网络以

进行特征提取，同时为满足缺陷多尺寸检测要求

对特征金字塔网络进性扩展得到 CFPN结构，通

过嵌入融合自注意力机制和可变卷积的 SCBAM
模块加强模型提升通道类间信息的利用率。本文

提出方法分别在自制数据集以及开源数据集上进

行验证。结果表明，相比于基准网络 Faster  R-
CNN FPN网络，本文提出的 SP-DDN在 mAP和召

回率上均有效提升。然而，该模型计算量的增加

导致了模型检测速度的下降，后续将研究模型检

测速度提升方法并减少模型参数量，以适应实时

性检测场景的要求。
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