
　　收稿日期：２０２４－０３－１７

　　第一作者：何军红（１９７１—），男，浙江义乌人，博士，副教授，研究方向为工业互联网、智能制造、嵌入式系统开发。

优化 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法的
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　　摘要：随着自动化检测技术的发展，基于深度学习的缺陷检测技术以其高精度、高效率、非接触
性的特点正逐渐成为工业和学术领域的研究热点。为解决实际工业生产中由于产品缺陷数据集样

本不足、类别不均衡导致的模型过拟合、检测精度低等问题，提出了一种基于 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法
框架优化的缺陷检测模型ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ－ＢＦＣ，通过基于多层感知器（ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）实现的幻觉网络能够从具有丰富样本的基类中学习到类共享特征并为新类生成额外的幻觉
样本供模型训练，并且针对ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ本身存在的识别精度低以及检测效果差等问题，将原始
的ＶＧＧ１６主干网络替换为具有残差结构的 ＲｅｓＮｅｔ５０，并引入了特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）实现多尺度特征融合，添加混合注意力机制（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）来增强模型的特征提取能力。实验和数据表明：改进后的缺陷检测模型在极少样本场景下
具有较好的检测效果，平均检测精度相较于改进前提升了３．１１％。
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０　引言

在工业质检领域，产品表面缺陷检测是一项至

关重要的任务［１］。传统的缺陷检测方式高度依赖

专业人员的手动操作，由于质检人员的主观判断存

在差异，产品检测的精度难以保证。此外，这种方式

存在检测效率低下和人工成本高等问题［２］。而随

着计算机图像处理技术的快速发展，基于深度学习

的产品表面缺陷检测技术以其无损、高效、高精度的

特点在工业质检中备受关注。然而，深度学习模型

的卓越性能往往依赖于大量可用的训练样本，但在

工业生产中，缺陷样本受良品率限制，导致实际应用

的检测模型可能因为缺少样本而出现过拟合，检测

精度低等问题，因此，如何在训练样本有限的条件

下，有效解决过拟合问题，使得神经网络模型在缺陷

检测任务中保持高检测精度和效率，成为了当前研

究的热点与难点。为了攻克这一难题，研究者们不

断尝试新的方法和技术，如数据增强、迁移学习、模

型优化等，以提升模型在少量样本下的泛化能力和

检测性能。

小样本学习的思想最初由Ｌｉ等人［３］于２００３年
提出，其核心理念在于，即使在少量样本的情况下，

计算机视觉模型也依然能够通过已有的先验知识来

有效的学习并识别新的类别。目前，常见的小样本目

标检测方案［４］可分成４种方法，即元学习（Ｍｅｔａ－
ｌｅａｒｎｉｎｇ）、迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）、数据增强和
度量学习（ＭｅｔｒｉｃＬｅａｒｎｉｎｇ）。

Ｙａｎ等［５］在研究中引入预测模型网络，通过对

数据集中的各类目标进行学习，成功获取了各类注

意向量并作为元知识，将其与所需识别的图像通过

区域检测网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔ，ＲＰＮ）进行通道
级融合，实现相应检测图的生成。

Ｊｉｎｇ等［６］将迁移学习应用于布匹缺陷的检测，

先将检测模型在ＭＮＩＳＴ数据集上进行预训练，并设
计出一种基于局部特征检索的检测方法，该方法成

功应用于布匹缺陷的检测，实现了对布匹缺陷的高

效、准确识别。

Ｖａｌｅｎｔｅ等［７］为解决印刷品表面缺陷数据匮乏

的问题，基于数据增强思想，将分布先验知识用于合

成印刷品表面缺陷数据，并将合成的数据与原始数

据进行混合，进一步丰富样本数据的多样性。

Ｙａｎｇ等［８］提出的 ＮＰ－ＲｅｐＭｅｔ通过计算每个
候选框的正负样本特征之间的最小距离，将其与学

习到的各类别的正负样本最小距离结合，实现对目

标的有效检测。

该文针对实际生产中存在的小样本问题，提出

了一种基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法框架的缺陷检测模
型ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ－ＢＦＣ。在原模型的基础上，
从数据增强和模型优化两方面进行设计。该模型引

入幻觉网络进行数据增强，利用ＲｅｓＮｅｔ网络提升模
型深度，结合特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）实现多尺度特征的融合，并添加混合域
注意力机制（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）增强模型对于缺陷特征的关注。实验结果表
明，改进后的缺陷检测模型在极少样本场景下具有较

好的检测效果，模型的检测精度具有明显的提高。

１　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法框架概述

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ主要由３个核心组件构成：特征
提取网络使用 ＶＧＧ１６分类网络用于提取输入图像
的特征信息，从而得到共享的特征图；ＲＰＮ则基于
瞄框机制生成一系列覆盖图像中每个目标的尺度不

一的候选框；检测网络则通过感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆ
Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）池化层进行统一尺度，并通过全连接
层实现分类以及回归预测，从而实现对目标的检测。

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型基本结构如图 １所示。Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ网络将 ＲＰＮ网络的训练过程与目标检测
网络相结合，实现了一种端到端的网络训练方式。

这种设计不仅提升了目标检测任务的效率，还进一

步增强了检测结果的准确性。

图１　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型基本结构示意图
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２　基于 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的缺陷检测模型
优化

２．１　基于多层感知器的幻觉网络构建与实现
多层感知器（ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）的实

质就是一个具备多层结构的前馈神经网络，其中隐藏

层的个数可以根据实际的应用场景进行设置，但是最

少有一层，整个网络通过每一层对上一层的信号进行

处理，并将处理后的输出信号传递给下一层，从而构

建出一个逐层连接的网络结构，这样多层感知器就

可以通过前向传播以及反向传播不断的更新网络中

的权重参数，实现分类、预测以及回归等任务。

Ｗａｎｇ等人［９］基于元学习的思想以及借鉴人类

的视觉系统，提出了通过幻觉器生成额外的训练样

本，并将其结合元学习器联合训练，得到一个应用于

小样本场景的分类模型，并在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上取
得不错的检测效果。幻觉网络的应用如图２所示。
原始图像输入网络中后，经过 ＲＰＮ网络得到一些
候选框，这些候选区域经过幻觉网络后生成幻觉

样本。

图２　幻觉网络应用目标检测框架示意图

　　对于幻觉网络的结构设计，相关研究使用循环
神经网络［１０］、记忆增强网络［１１］或者多层感知器。

该文采用的幻觉网络参考Ｗａｎｇ等人［９］提出的幻觉

器设计，使用一个以 ＲｅＬＵ为激活函数的三层 ＭＬＰ

构成幻觉网络，其中 ＲｅＬＵ激活函数作为一种常用
的激活函数，只有在输入值 大于０时才能输出 ，否
则只能输出０，因此并不存在饱和区域。这一特性
有助于在一定程度上缓解梯度消失的问题，并确保

幻觉的非负性，使得生成的样本和真实的例子一样。

幻觉网络 Ｇ本质是通过学习基类的共享内部
特征变化为新类生成额外的训练样本，样本生成公

式如式（１）所示：
ｘ～＝Ｇ（ｘ，ｚ；ＷＧ） （１）
其中，ｘ为输入样本；ｚ为随机噪声向量；ＷＧ为

幻觉网络参数；ｘ～为新生成的幻觉样本输出。幻觉
样本生成的过程如图３所示，其可以概括为如下具
体流程：首先是从训练样本集 Ｓｔｒａｉｎ中随机采样一个
真实的样本种子（ｘ，ｙ）并采样一个噪声向量 ｚ，然后
将ｘ以及ｚ传递给 Ｇ，最后生成一个幻觉样本（ｘ～，
ｙ），对每个类别都进行该操作最后得到生成的样本
集ＳＧｔｒａｉｎ，将其和原始样本集结合得到一个增广后的
训练数据集Ｓａｕｇｔｒａｉｎ＝Ｓｔｒａｉｎ∪Ｓ

Ｇ
ｔｒａｉｎ。ｙ表示样本的类别，

由上述幻觉生成公式可知，生成的幻觉样本不会改

变原始类别。

图３　幻觉样本生成示意图

　　基于图 １所示的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ缺陷检测模
型，本节将幻觉网络集成到检测网络中并将其命名

为ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ，其结构示意图如图４所示。

图４　集成幻觉网络的缺陷检测网络

　　幻觉网络集成在 ＲｏＩｈｅａｄ中，具体插入全连接
层之后，分类器之前。其中幻觉网络将可用的训练

样本作为输入并生成幻觉样本，生成的幻觉样本数

据集将用于新类缺陷训练分类器，幻觉样本将不对
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回归器产生任何影响。

２．２　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的Ｂａｃｋｂｏｎｅ改进
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ原模型中使用ＶＧＧ１６作为主干

网络，如图５所示就是 ＶＧＧ１６网络的结构图，该网
络使用３×３这种小卷积核替换５×５等大卷积核，
从而减少模型训练参数，加快模型训练速度。

图５　ＶＧＧ１６结构图

　　尽管增加网络的深度通常有望提升训练效果，
但随着层数的增加，梯度在反向传播的过程中可能

逐层衰减（梯度消失）或放大（梯度爆炸），模型的训

练往往达不到理想的效果。而残差网络通过引入残

差连接，使得输入的信号可以直接传播到高层，从而

避免了梯度消失或爆炸的问题。如图６所示就是深

层网络常用的残差单元结构，该结构将输入分成两

条分支，主分支依然是一个卷积模型操作，并在头尾

插入一个１×１的小卷积用于降维和升维，确保尺度
不变的情况下减少模型参数；辅助分支则不进行任

何卷积操作，只是保留原本的输入，最后将两条分支

进行求和并用ＲｅＬＵ激活函数处理。

图６　残差单元结构图

　　ＲｅｓＮｅｔ网络嵌入了残差单元用于解决深度网
络退化的问题，考虑工业生产环境中硬件条件限制，

为了在实际的生产作业中更好的部署网络模型，该

文将以ＲｅｓＮｅｔ５０作为ｂａｃｋｂｏｎｅ替换ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ
中的原始主干网络 ＶＧＧ１６。ＲｅｓＮｅｔ５０的结构如下
图７所示，该网络主要由 ｃｏｎｖ１、ｃｏｎｖ２＿ｘ、ｃｏｎｖ３＿ｘ、
ｃｏｎｖ４＿ｘ以及ｃｏｎｖ５＿ｘ等五部分组成。

图７　ＲｅｓＮｅｔ５０结构图

　　其中ｃｏｎｖ１部分只由一个卷积操作和最大池化
层组成，可以看成该网络的预处理部分，其余４个部
分基本类似，都是由ＲｅＢ１和ＲｅＢ２这种残差结构重
复组成。

２．３　特征金字塔网络的引入
在卷积神经网络中，随着网络的深度不同，高层

特征图和浅层特征图关注重点不同。高层特征图主

要包含语义特征信息利于分类任务，但是缺乏空间

信息，浅层特征图主要包含空间位置信息利于回归

任务。特征金字塔则通过不同的连接方式将高层丰

富的语义特征以及浅层丰富的空间信息进行融合，

使得生成的特征表示更加丰富以及准确。其进行特

征融合主要可以分为如下３个部分：自底向上、自顶
向下以及横向连接。

（１）自底向上的结构本质就是一个卷积神经网
络的前向传播过程，根据输入的特征图尺度大小逐

层缩小一半，每层输出的最后一个特征图构成整个

特征金字塔结构；

（２）自顶向下的结构通过将顶层的特征图进行
上采样（通常是使用最近邻插值的方法），使其尺寸

与下一层的特征图相同，为后续的融合操作打下基

础，提高了特征表示能力，为后续的目标检测任务提

供了更强大的特征支持；

（３）横向连接的结构如图８所示，为了实现特
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征图之间的融合，将底层的特征图通过一个１×１的
普通卷积操作使得输出的特征图和在自顶向下的结

构中通过上采样输出的特征图通道数一致。

图８　ＦＰＮ特征图融合示意图

　　为了提升缺陷检测模型的特征提取能力，故将
ＦＰＮ融合到特征提取网络中实现多尺度特征融合。
如图９所示即为ＲｅｓＮｅｔ５０融合ＦＰＮ示意图。

图９　ＲｅｓＮｅｔ５０融合ＦＰＮ示意图

　　ＲｅｓＮｅｔ５０网络由ｃｏｎｖ１、ｃｏｎｖ２＿ｘ、ｃｏｎｖ３＿ｘ、ｃｏｎｖ４
＿ｘ、ｃｏｎｖ５＿ｘ这５个部分组成，采用特征金字塔进行
多尺度融合的过程主要可以分为如下几个步骤：首

先是ＲｅｓＮｅｔ５０自底向上的卷积操作，得到尺度以及
通道数不同的特征｛Ａ２，Ａ３，Ａ４，Ａ５｝；然后这些特征自
上而下进行特征融合，先通过一个１×１的卷积操作
得到特征｛Ｂ５，Ｂ４，Ｂ３，Ｂ２｝，从 Ｂ４特征开始，和上一
层的经过２倍上采样后的特征进行融合，再通过３
×３的卷积操作消除不同层的混叠效果，最后将
ＦＰＮ得到的所有特征图输入到 ＲＰＮ网络。从而完
成整个高层特征和低层特征融合的操作，提升模型

的特征提取能力。

２．４　ＣＢＡＭ混合注意力机制的添加
ＣＢＡＭ注意力机制［１２］通过通道注意力模块学

习图像中目标的类型标签特征信息，然后利用空间

注意模块学习输入图像中目标的位置信息，再将这

２个特征信息进行融合从而增强网络的特征提取能
力，其示意图如图１０所示。由于这２个模块是相对
独立的，故可以根据需要选择各自的权重。基于该

文使用的带钢缺陷数据集中：缺陷背景灰暗，容易和

缺陷混淆。因此选择 ＣＢＡＭ注意力机制引入到该
文使用的缺陷检测模型，提升缺陷检测模型对图像

中特征提取能力。

图１０　ＣＢＡＭ注意力机制

　　ＣＢＡＭ注意力模块可以实现即插即用的效果，
故可以集成到该文使用的缺陷检测网络中。为了降

低背景和噪声等干扰，提升模型的特征提取能力，故

选择将ＣＢＡＭ注意力模块加入ｂａｃｋｂｏｎｅ中的ｃｏｎｖ１
以及 ｃｏｎｖ５＿ｘ末尾，增强模型对于高层和底层的特
征提取能力。主干网络集成 ＣＢＡＭ模块结构图如
１１所示。

图１１　ＲｅｓＮｅｔ５０网络集成ＣＢＡＭ模块结构图

　　将 ＣＢＡＭ模块分别置于底层和高层，一方面可
以通过设置不同的权重使得 ＣＢＡＭ中的通道注意
力模块重点关注高层的语义信息，空间注意力模块

重点关注底层的位置信息。另一方面在 ＦＰＮ进行
多尺度特征融合前加入注意力机制，可以先对特征

图进行特征增强，再实现特征融合，这样可以进一步

的提升模型的特征提取能力。

３　实验设计与结果分析

３．１　数据集与实验环境
３．１．１　小样本数据集及数据处理

根据小样本学习任务的定义，小样本数据集以

Ｎ－ｗａｙＫ－ｓｈｏｔ任务形式来构建，其中 Ｎ代表有多

·８９· 工业仪表与自动化装置　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４年第５期



少缺陷类别，Ｋ表示每个缺陷类别的样本数量。该
文采用的小样本数据集是 Ｓｅｖｅｒｓｔａｌ带钢缺陷数据
集，该数据集包含４种类型的带钢缺陷，分别是：裂
纹、划痕、凹坑以及氧化铁皮。部分缺陷样本如图

１２所示。

图１２　带钢表面部分缺陷示意图

　　该数据集中训练集包含了１２５６８张缺陷图片，
但是可用于模型训练的已经标注好的缺陷样本图像

只有７０９５张，测试集包含了５５０６张缺陷图片。对
该数据集进行分析可以了解到数据集中每种缺陷样

本数量分布不平衡，其中划痕缺陷样本占比达到了

约７３％，在所有标注样本中有５１５０张，其占据了所
有缺陷样本中的大部分比重，而裂纹缺陷最少只有

２４７张，占比只有约４％。带钢缺陷数据集上不同缺
陷样本类别的数量占比如图１３所示。

图１３　带钢缺陷不同类别占比分布

　　这种样本数量分布不均的情况恰好契合小样本
学习任务中将训练集划分为丰富的基类以及稀缺的

新类设定，为此将样本数量最多的前２种（划痕以
及凹坑）作为具有丰富样本的基类数据集 Ｄｂａｓｅ，将
数量相对较少的裂纹以及氧化铁皮作为新类数据集

Ｄｎｏｖｅｌ。根据Ｎ－ｗａｙＫ－ｓｈｏｔ任务定义实验中的 Ｎ
为２，而Ｋ则按照１、２、３、５、１０进行设置实现微调训
练，从而构成一个带钢缺陷小样本数据集。

３．１．２　实验环境设置
实验环境的具体配置信息如下表１所示。

表１　实验环境配置信息

名称 型号或版本

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－１０８７０Ｈ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０７０
内存 ３２Ｇ
Ｐｙｔｏｒｃｈ １．８
Ｐｙｔｈｏｎ ３．８
ＣＵＤＡ １０．２

３．２　模型训练与测试过程
３．２．１　训练流程设置

实验基于ＦａｓｔｒｅＲ－ＣＮＮ检测模型通过两阶段
微调的方式训练检测模型。本实验使用的两阶段微

调训练模型流程如图１４所示。

图１４　模型训练流程示意图
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　　基于小样本学习的两阶段微调将模型的训练分
成两个阶段：第一个阶段主要是通过丰富的基类对

检测模型进行训练，该阶段又分为２个步骤，先是冻
结幻觉网络，对没有幻觉网络的检测模型进行训练，

然后是冻结除幻觉网络的其余模块，利用已经在基

类上训练好的分类器对幻觉网络进行训练；第二阶

段则是冻结处理分类器以及回归器的其余模块（上

图中阶段二的灰色模块），通过新类数据部分基类

数据构成的小样本数据集对分类器以及回归器进行

微调。

３．２．２　训练策略设置
训练策略的相关参数如下所示：优化器选择带

有动量方法的随机梯度下降算法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉ
ｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）；基类训练的学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ）为 ０．０１，新类微调的学习率为 ０．００１；动量
（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）为０．９１５；权重衰减（Ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）系
数为０．０００５；批次大小为４。
３．３　实验结果对比分析
３．３．１　幻觉网络的有效性验证

针对小样本微调方案对于带钢缺陷小样本场景

的应用进行了对比实验，实验设置分别在１－ｓｈｏｔ、
２－ｓｈｏｔ、３－ｓｈｏｔ、５－ｓｈｏｔ以及１０－ｓｈｏｔ上进行了验
证，其实验结果如表 ２所示，表中的数值表示的是
ｍＡＰ，实验结果对比如图１５所示。
表２　幻觉网络对于小样本学习的有效性实验结果表

方案Ｋ－ｓｈｏｔ １ ２ ３ ５ １０
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ３１．６１ ３６．３２ ５２．３６ ５６．１４ ６３．４７
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ ３７．５７ ４１．７３ ５２．４１ ５５．６１ ６３．３５

图１５　添加幻觉网络实验结果对比图

　　根据实验结果分析，幻觉网络的加入在１－ｓｈｏｔ
下对于网络的ｍＡＰ提升最大，提高了５．９６％，随着
ｓｈｏｔ的增加，幻觉网络的效果有所下降，尤其是到
５－ｓｈｏｔ开始逐渐有了抑制效果，添加了幻觉网络的
检测模型反而降低了 ｍＡＰ。这说明了幻觉网络在
训练样本很少的情况下对检测性能的增益比较大，

但是随着训练样本数量的增加，比如从每类缺陷中

只有１个样本扩增到有１０个样本，性能增益会不断

的减少，甚至不再是有益的。

３．３．２　不同改进模块的有效性验证
针对不同改进方案，在ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ检测

模型的基础上通过带钢缺陷数据集进行消融实验设

计，分别增加一种改进方法进行对照实验，验证改进

方法对于模型的改进效果。具体的实验结果如表３
所示。其中“—”表示没有添加该模块，“

!

”表示添

加了该模块。

表３　不同改进方案的消融实验结果表

方案 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＦＰＮ
注意力

机制
ｍＡＰ

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ － － － ６３．３５
改进１ √ － － ６４．２６
改进２ √ √ － ６５．８０
改进３ √ √ √ ６６．５８

从实验结果可知：

改进 １使用 ＲｅｓＮｅｔ５０主干网络替换原始的
ＶＧＧ１６，残差结构使得改进后的 ｂａｃｋｂｏｎｅ拥有更深
的卷积层，使得算法的ｍＡＰ提高了０．９１％；

改进２使用ＦＰＮ进行多尺度的特征融合，使得
特征图融合了高层语义信息以及底层的位置信息，

从而增强模型的特征提取能力，使得算法的ｍＡＰ相
对改进１提高了１．５４％；

改进３引入注意力机制ＣＢＡＭ模块，使得模型从
空间以及通道两个方面充分关注图像上的缺陷目标

特征，使得算法的ｍＡＰ相比于改进２提高了０．７８％。
综合整个消融实验可以看到这些改进都对提高

带钢缺陷的检测精度有一定的积极作用，相比于原

始的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ模型的 ｍＡＰ一共提高
了３２３％。

４　结论

针对小样本学习场景下的缺陷检测任务，该文

提出ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ－Ｈ－ＢＦＣ模型，通过引入幻觉
网络扩增样本，同时替换 ＲｅｓＮｅｔ５０为主干网络、结
合特征金字塔实现多尺度特征融合以及嵌入ＣＢＡＭ
注意力机制模块等方式，解决了样本不足、样本分布

不均和背景干扰等问题，显著提升了模型的检测精

度。实验结果验证了各项改进的有效性，但考虑到

实际工业生产中硬件性能受限的情况，为了使缺陷

检测模型可以更好的落地于实际生产，需要对检测

模型进行轻量化设计。故后续的研究可以着重于如

何减少模型参数，提升模型的训练速度以及模型的

推理速度等。
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矿机械，２０２２，４３（０１）：６－９．
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及运动轨迹仿真［Ｊ］．农业装备与车辆工程，２０２２，６０
（０４）：５２－５５．

［８］　王书亭，付清晨，蒋立泉，等．考虑绕障时耗的四轮全
向移动机器人轨迹跟踪控制［Ｊ］．华中科技大学学报
（自然科学版），２０２３，５１（０６）：１－９．
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［１０］　王英勋，李欣，蔡志浩，等．多约束条件下四旋翼机动
轨迹跟踪一体化控制方法［Ｊ］．北京航空航天大学学
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１１７－１２２．
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制与决策，２０２３，３８（１０）：２８８１－２８８７．
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