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摘要：钢材表面缺陷的准确高效检测对工业质量控制至关重要。RT-DETR 模型虽然在速度和精度之间提供了良好平

衡，但在处理复杂、细粒度缺陷时，其固定的特征提取方式和检测精度仍存在局限。为此，本文提出一种基于 RT-DETR
改进的检测算法——ICR-DETR。首先，采用 UniRepLKNet 作为骨干网络，显著提升模型对金属表面特征的感知能力；

其次，在颈部网络中引入 LWN-CS 模块，结合可学习小波变换与通道混洗机制，有效增强高频细节建模与特征融合能

力；最后，设计 Shape-WIoU 损失函数，将 WIoU 的非单调样本加权机制与 Shape-IoU 融合，综合建模边界框的形状特征

与尺度相关性，提升定位精度与鲁棒性。实验在公开的钢材表面缺陷数据集 NEU-DET 上展开，结果表明 ICR-DETR
在准确率、召回率与 mAP 方面分别达到 77. 92%，75. 71% 与 78. 42%，优于现有主流检测算法。此外，为验证模型泛化

能力，还在自建的滑触线脱落数据集 ICRFD 以及重卡裂纹数据集 FDMPI上进行了测试，验证了其在复杂工业环境下的

实用性和鲁棒性。实验结果表明，所提 ICR-DETR 能有效支持复杂工业场景下的高精度缺陷检测任务。
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Abstract： Accurate and efficient detection of steel surface defects is very important for industrial quality 
control.  Although the RT-DETR model provides a good balance between speed and accuracy， its fixed 
feature extraction method and detection accuracy are still limited when dealing with complex and fine-

grained defects.  To this end， this paper proposes an improved detection algorithm based on RT-DETR-

ICR-DETR.  Firstly， UniRepLKNet is used as the backbone network to significantly improve the model 's 
perception of metal surface features.  Secondly， the LWN-CS module is introduced into the neck network， 
which combines the learnable wavelet transform and channel shuffle mechanism to effectively enhance the 
high-frequency detail modeling and feature fusion capabilities.  Finally， the Shape-WIoU loss function is 
designed， and the non-monotonic sample weighting mechanism of WIoU is fused with Shape-IoU to 
comprehensively model the shape feature and scale correlation of the bounding box， so as to improve the 
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positioning accuracy and robustness.  The experiment is carried out on the open steel surface defect data set 
NEU-DET.  The results show that ICR-DETR achieves 77. 92 %， 75. 71 % and 78. 42 % in accuracy， 
recall and mAP， respectively， which is superior to the existing mainstream detection algorithms.  In 
addition， in order to verify the generalization ability of the model， the self-built sliding contact line 
shedding data set ICRFD and heavy truck crack data set FDMPI were tested to verify its practicability and 
robustness in complex industrial environments.  The experimental results show that the proposed ICR-

DETR can effectively support high-precision defect detection tasks in complex industrial scenarios.
Key words： defect detection； RT-DETR； sliding contact line； shape-IoU； NEU-DET

1 引 言

自动化视觉检测（AVI）系统在现代钢铁制

造中不可或缺，用于确保产品质量、减少浪费并

维持生产效率。传统缺陷检测主要依赖人工目

视检查，这种方法效率低下，且受人员经验和主

观因素影响较大。

近年来，随着深度学习技术的发展，目标检

测在区域提议、特征提取与回归机制方面取得了

显著突破［1］。许多代表性深度学习模型相继提出

并不断完善［2］。例如，早期的 AlexNet［3］奠定了深

度学习在计算机视觉中的基础，以及基于区域提

议的经典框架 R-CNN［4］，其后续版本如 Fast R-

CNN［5］和 Faster R-CNN［6］在检测效率与准确率

方面均表现优异。同时，为满足实时检测需求，

一阶段检测方法快速发展，如 YOLO［7］系列和

SSD［8］等模型，在检测速度与准确率之间达到了

良好平衡。随着 Transformer 架构在计算机视觉

中的广泛应用，涌现出一批基于该结构的目标检

测 模 型 ，包 括 DETR［9］ 、Vision Transformer
（ViT）［10］以及 RT-DETR［11］，显著拓展了检测算

法的设计思路与性能边界。这些模型不仅在多

个标准数据集上刷新了性能记录，也在实际应用

中表现出卓越的泛化能力和鲁棒性。

得益于深度卷积神经网络（CNNs）［12］在图像

识别［13-17］与数据分析方面的卓越能力，机械磨损

监测及故障预警等任务已得到显著优化。在现

有的金属表面缺陷检测方法研究中，Zhang 等

人［18］提出了一种嵌入残差模块的加权双向特征

金字塔网络，聚合多尺度特征，增强了对多尺度

缺陷的检测性能。Liu 等人［19］提出多尺度上下文

检测网络，构建了具有不同膨胀率的膨胀卷积并

行架构，更好地提取多尺度缺陷信息。Zeng 等

人［20］提出了一种实时高效的钢材缺陷检测网络，

利用多尺度特征提取模块全面捕获不同尺度缺

陷的纹理特征。这些文献提出的方法在一定程

度上提高了模型的检测精度，但在多尺度融合和

模型计算复杂度方面仍存在一定的不足。

针对上述研究中存在的局限性，为提高模型

对金属表面多尺度与相似性缺陷目标的检测能

力，解决目标分类不准确和检测精度较低的问

题，本文提出 ICR-DETR 工业无损检测模型主要

贡献如下：

1. 使用 UniRepLKNet 替换原有骨干网络，

以扩大感受野并增强空间模式抽象能力，提升整

体模型性能。

2. 在颈部网络中创新地引入改进的 LWN-

CS 模块，提升去模糊效果，增强对高频细节信息

的恢复能力。

3. 设计一种新的损失函数 Shape-WIoU，以

更好建模多维特征之间的相关性与尺度差异，提

升目标检测的精度与鲁棒性。

2 RT-DETR 网络模型

RT-DETR （Real-Time DEtection Trans⁃
former）是由百度提出的一种高效端到端实时目

标检测模型，旨在解决传统基于 Transformer 的
检测方法存在的计算复杂度高、推理速度慢等问

题。该模型通过引入轻量级主干网络提取多尺

度特征，并采用动态层级交互模块，实现跨层特

征融合，有效减少冗余计算，提升计算效率。在

解码阶段，RT-DETR 设计了分组查询注意力机

制（Group Query Attention）与并行解码策略（Par⁃
allel Decoder Strategy），进一步提升推理效率，并

保持端到端训练流程，无需依赖非极大值抑制
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（NMS）后处理步骤，简化模型结构的同时提升

了检测效率。在特征提取阶段，模型通过主干网

络对输入图像进行多层特征编码，随后利用基于

CNNs 的跨尺度特征融合模块对多尺度特征进行

增强，以提升模型的空间建模能力，最终将多尺

度特征输入 Transformer 解码器，以建模全局依

赖关系并执行目标预测。

为实现模型参数量与计算复杂度之间的平

衡，本文选用轻量化的 RT-DETR-l 作为基准模

型，其网络结构如图 1 所示。

3 改进算法模型

3. 1　改进算法模型

为优化金属表面缺陷检测模型特征提取方

式和检测精度，本文以 RT-DETR-l 为基线模型

进行了改进，提出了一种新的目标检测模型 ICR-

DETR。具体的模型结构如图 2 所示。

首先，采用 UniRepLKNet 替代原有骨干网
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图 1　RT-DETR-l模型结构

Fig. 1　Diagram of the RT-DETR-l model structure

4×

Stage 1

2×

Stage 2

2×

Stage 3

2×

Stage 4

Backbone

Conv

AIFI

Concat

Upsample

Conv

LWN-CS

LWN-CS

Conv

Concat

LWN

Conv

Concat LWN-CS

C

S
h

a
p

e-
M

a
h

a
la

Io
U

Conv

Upsample

Concat

Conv

Conv

D
e
co

d
er

×
3
 &

H
e
a
d

Enfficient hybrid encoder Decoder

SmaK BlockLarK Block SmaK Block

SmaK BlockLarK Block SmaK Block

Stage 3

Input

图 2　ICR-DETR 模型结构图

Fig. 2　Diagram of the ICR-DETR model structure

3



液晶与显示

络，以扩大感受野、增强语义特征表达，提升模型

对于结构特征的提取能力；其次，在颈部网络中

引入改进的轻量化 LWN-CS 模块，增强对高频细

节信息的恢复能力，从而提升模型的感知能力；

最后，设计了一种新的损失函数 Shape-WIoU，通

过考虑多维特征之间的相关性与尺度差异，进一

步提升检测精度。

3. 2　优化骨干网络

为提升金属表面缺陷的识别精度，本文将原

有骨干网络替换为 UniRepLKNet（Universal Per⁃
ception Large-Kernel Convolutional Network）［21］。

该网络架构通过大卷积核与重参数化设计增强

了对长距离依赖的建模能力，从而更准确地捕捉

金属表面缺陷的边缘细节与整体结构特征。此

外，其多尺度特征融合机制提高了对不同尺寸目

标的适应性，尤其在小目标检测任务中表现优

越。同时，UniRepLKNet具备更强的语义表达能

力与鲁棒性，在复杂背景和光照变化等工业环境

中显示出更高的检测稳定性与可靠性。

UniRepLKNet 是一种基于 CNN 的通用感知

架构，受 RepLKNet［22］启发，采用大感受野卷积核

以增强图像空间模式的建模能力。与传统 CNN
一样，UniRepLKNet通过局部感受野捕捉局部特

征，并通过权值共享机制与平移不变性实现高效

建模。其层级结构通过多层卷积和下采样操作，

逐步构建从低层边缘到高层语义的特征表达。

整 体 结 构 上 ，UniRepLKNet 由 多 个 LarK 
Block 和 SmaK Block 组成，不同阶段之间通过步

长为 2 的 3×3 稠密卷积进行特征图下采样。其

中，LarK Block 集成了四个子模块，包括扩张重

参数化模块（Dilated Reparam Block）、注意力模

块（SE Block）、前馈网络（FFN）与批量归一化层

（Batch Normalization）；SmaK Block 以深度可分

离卷积替代了 Dilated Reparam Block，保持性能

的同时进一步降低计算复杂度。UniRepLKNet
的整体结构如图 3 所示。

其中，Dilated Reparam Block 是该架构的关

键组件，其结构如图 4 所示。该模块结合膨胀卷

积（Dilated Convolution）与结构重参数化技术，实

现了高效的大卷积核模拟。具体而言，该模块包

含多个不同大小的卷积核分支，分别采用不同的

膨胀率。当某一层的卷积核大小为 k，膨胀率为 r
时，其等效卷积核尺寸为 K eq =( k - 1 )⋅ r + 1。通

过多个不同参数的分支组合并使用零填充（zero-

padding）对齐输出后融合，即可模拟更大的感受

野，相当于实现了一个等效的大卷积核操作。假

设有多个卷积核 { W 1，W 2，…，W n }，对应膨胀率

{ r1，r2，…，rn }，那么最终的等效卷积核可表示为：

W merged∑
i = 1

n

Pad( Convert (W i，ri )，padding i ) ， （1）

DW conv

BN

Dilated Re-param Block

avg-pool

multiply

sigmoid

SE Block

GELU
BN

RELU

drop path

add

FFN
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图 3　UniRepLKNet网络结构

Fig. 3　The network structure of UniRepLKNet
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其中，Convert (W i，ri )表示将膨胀卷积核 W i 转换

为非膨胀形式；Pad(  ，padding i )表示对转换后的

卷积核进行零填充以对齐尺寸。通过这一设计，

网络在训练阶段具有较强的表达能力，而在推理

阶段可通过重参数化将多个分支融合为一个标

准卷积操作，从而显著提升推理效率。

3. 3　优化特征提取

为了更有效地提取金属表面缺陷的图像特

征，本文受 MLWNet［23］启发，对 Learnable Wave⁃
let Node （LWN） 模块进行改进，提出了集成通

道混洗机制的 LWN-CS 模块。

LWN 模块的核心思想是引入可学习的离散

小波变换（Discrete Wavelet Transform， DWT），

以增强图像去模糊算法对高频细节的建模能力。

与传统使用固定基函数的小波变换不同，LWN
模块支持端到端训练，使得其小波滤波器能够根

据输入图像的分布与特征空间实现自适应学习，

进而更加精准地捕捉图像中的多尺度、多方向细

节信息。

对于一维离散小波变换  （1D-DWT）。对于

输 入 的 离 散 信 号 t，给 定 小 波 函 数 ψj，k ( t )=
2j/2 ψ ( 2j t - k )，其中 j 是缩放因子，k 是时间因子，

以及缩放函数 ϕj，k( t )= 2j/2 ϕ (2j t - k)，在 j0 对输

入信号 t的分解表示为：

f ( t )= ∑
j > j0

∑
k

dj，k ψj，k ( t )+∑
k

cj0，k ϕj0，k ( t ) ，（2）

其中 dj，k =< f，ψj，k > 表示高频细节系数，cj0，k =
< f，ϕj0，k > 表示低频近似系数，从而使输入信号

能够逐步分解为丰富的小波域信号。将其应用

于 DNN 时，引入低频卷积核分析滤波器 a0[ k ]=

< 1/ 2 ϕ ( t/2)，ϕ ( t - k )> 和高频卷积核分析

滤 波 器 a1[ k ]=< 1/ 2 ψ ( t/2)，ϕ ( t - k )>，则

多尺度分解可写为：

cj + 1，p = ∑
k

a0 [ k - 2p ] cj，k ，

dj + 1，p = ∑
k

a1 [ k - 2p ] dj，k .
 （3）

根据上述公式，原始信号在小波域上的分解

可以被视为通过特定滤波器进行递归卷积，步长

为 2。类似地，逆小波变换可通过两个合成滤波

器 s0 [ k ]，s1 [ k ]实现转置卷积重建。通过采用二

维离散小波变换（2D-DWT）可有效提取图像中

的轴向高频信息，并设计可学习的方法以适应不

同数据分布和特征层次。图 5（b）展示了二维小

波卷积核的构造方式，其表达式为：

F ll =

a0 ×


a0

T
，F lh =


a0 ×


a1

T
 ，

F hl =

a1 ×


a0

T
，F hh =


a1 ×


a1

T
 ，

Kw = cat ( )F ll，F lh，F hl，F hh  ，

 （4）

其中 a0 与 a1 为可学习滤波器；Fll、Flh、Fhl 和 Fhh 是

从向量外积中获得的低频、水平高频、垂直高频

和对角高频卷积算子；小波核 Kw 由上述卷积算

子拼接而成。

如图 5（a）所示，将可学习的小波变换实现为

一组卷积操作。输入特征图 Xin ∈ ( C，H，W )，其
在小波域中的投影 Xout ∈ ( 4C，H/2，W/2 )（包括

低频、水平高频、垂直高频和对角高频分量）通过

小波卷积生成。逆卷积核的构造过程与前向传

播类似，两者互为逆过程。

为防止小波核退化为普通卷积，本文引入完

美重建条件作为正则约束。对于复数 z ∈ C，给

定应用于 z 变换的滤波器 x，其 z 变换可以表示为

+
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图 4　Dilated Reparam Block 的网络结构

Fig. 4　The network architecture of Dilated Reparam Block
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X ( z )=∑ n ∈ Z x ( n ) z-n。然后 a0，a1，s0 和 s1 可以

分别表示为其对应 z 变换 A 0，A 1，S0 和 S1，完美重

建需满足：

A 0 (-z ) S0 ( z )+ A 1 (-z ) S1 ( z )= 0 ， （5）
A 0 ( z ) S0 ( z )+ A 1 ( z ) S1 ( z )= 2 . （6）

上述混叠消除条件用于抑制由下采样引起

的混叠效应，确保频域信息的完整性。LWN 模

块由小波分解、深度卷积、1×1 通道调整及逆小

波重建构成，输出尺寸与输入一致。

在此基础上，本文在多层小波分解中引入通

道混洗（Channel Shuffle），如图 5（a）所示。打乱

特征通道顺序，增强特征间的信息流动，提升特

征表达能力，从而显著改善模型性能与泛化

能力。

3. 4　改进损失函数

在目标检测任务中，边界框回归的质量直接

决定了模型的定位精度。传统的 IoU（Intersec⁃
tion over Union）及其主流变体主要通过几何距

离或纵横比约束来优化边界框，但往往忽略了样

本质量差异对梯度更新的影响。Zhang 等人提出

的 Shape-IoU［24］通过引入形状敏感的加权项和指

数衰减函数，有效提升了对细长形变目标的定位

能力。

然而，Shape-IoU 对所有回归样本采用统一

的优化策略，导致模型容易被低质量样本产生

梯度干扰，从而限制其整体性能。为此，本文引

入 Wise-IoU （WIoU） v3［25］的动态非单调聚焦机

制，提出一种新的边界框回归损失函数 Shape-

WIoU。

Shape-WIoU 的具体定义如下。首先，预测

边界框为 B = ( x， y， w， h)，真实边界框为 Bgt =
( xgt，ygt，w gt，hgt )。Shape-IoU 中的形状敏感的加

权项 Ds 和指数衰减函数 Ω 分别为：

Ds = ( x - xgt )2

c2 + ( y - ygt )2

c2

+ ( w - w gt )2

c2
w

+ ( h - hgt )2

c2
h

 ， （7）

Ω = ∑
t = w，h

( 1 - e-ωt )θ， θ = 4 ， （8）
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ωw =
| w - w gt|

max ( w，w gt )

ωh =
| h - hgt|

max ( h，hgt )

 ， （9）

其中 ww 和 hh 是基于目标宽高的权重系数；c 表

示最小外接矩形对角线长度。

WIoU v3 的动态聚焦系数  r 定义为：

r = β
δαβ - δ

， β = L IoU

mean ( L IoU )
 ， （10）

其中 α = 1. 9，δ = 3。β 衡量样本异常程度，中等

β 时 r 最大，用来聚焦普通样本，过小或过大则降

低梯度权重。最终 Shape-WIoU 损失函数为：

LShape- WIoU =( 1- IoU + Ds + 0. 5× Ω )× r ， （11）
其中 IoU 为预测框与真实框的标准交并比。该

设计在保持 Shape-IoU 对形状与尺度敏感性优势

的同时，引入了 WIoU 的非单调样本加权机制，

Ds 和 Ω 显式惩罚中心偏移与宽高差异，强化对细

长目标的定位约束，r 根据样本质量自适应调整

梯度幅度，避免被噪声或极端样本带偏，整体不

引入任何额外可学习参数，保持模型结构简洁。

4 实验与分析

4. 1　数据集介绍

4. 1. 1　NEU-DET 数据集

NEU-DET［26］是东北大学收集的热轧带钢表

面缺陷数据集，包含 6 种缺陷类型，每种缺陷有

300 张图像，共 1 800 张图像。NEU-DET 数据集

缺陷类型示例如图 7 所示，分别为夹杂物、裂纹、

点蚀面、轧制鳞片、划痕和斑块，NEU-DET 数据

集为金属表面缺陷检测的研究提供了重要的数

据支持。

4. 1. 2　ICRFD 数据集

本研究使用自建数据集对改进模型进行泛

化验证。原始图像数据采集自某水电站摄像头，

涵盖由 4 个不同视角拍摄的工业滑触线图像，从

图 7　NEU-DET 数据集图例［26］

Fig. 7　NEU-DET

7
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而构建了一个具有高质量和代表性的滑触线脱

落检测图像数据集。该数据集包含 1 286 张影

像，并按照 0. 5∶2. 0∶7. 5 的比例划分为测试集、验

证集和训练集。图像包括了多种复杂场景，如不

同光照条件、遮挡情况以及多目标干扰等，具有

较强的挑战性和代表性。所有图像均通过 Labe⁃
lImg 软 件 进 行 了 精 细 标 注 ，标 注 结 果 保 存 为

TXT 格式，可直接用于后续模型训练。

为确保数据集具备更强的泛化能力并提升

模型对复杂场景的适应性，本文引入了三种典型

的数据增强方法：旋转、模糊和噪声添加。旋转

增强模拟了滑触线在不同角度下的成像变化，有

效扩展了视角多样性；模糊增强模拟水电站潮湿

环境对摄像头成像质量的影响；而噪声添加则模

拟了因传感器干扰而产生的图像噪点。这些增

强手段通过随机方式对图像进行扰动，显著提升

了样本的多样性与模型的鲁棒性。最终，经增强

处理后的图像总数扩展至 5 144 张。本文将构建

的滑触线数据集命名为 ICRFD，其部分图像如图

8 所示。

4. 1. 3　FDMPI 数据集

FDMPI 数据集来源于某锻造有限公司重型

卡车转向节生产流水线的探伤车间，通过相机拍

摄缺陷图片。初始数据集包含 362 张图片，数量

不足以满足神经网络训练需求。因此，进行了标

注和数据增强，包括旋转、翻转和亮度调整。旋

转角度在−20°到 20°之间，翻转包括上下和左右

翻转，比例各为 0. 5，以提升模型的检测性能和鲁

棒性。亮度调整范围为原始亮度的 0. 8 倍至 1. 2
倍，以模拟不同光照条件，增强模型适应性。数

据增强后，训练集扩展至 3 206张图片，包含 11 700
个缺陷目标；验证集包含 1 416张图片，共 3 792个

缺陷目标，所有目标均为“defect”类别。部分带标

签的缺陷数据如图 9所示。

4. 2　训练环境及参数设置

本文对金属外观缺陷检测的实验使用深度

学习 PyTorch 框架，在 Ubuntu24. 04 操作系统上

运行，硬件配置为：CPU 使用 AMD EPYC 9754，
GPU 使用 NVIDIA RTX 3090，24G 内存；软件配

置 为 ：Python 版 本 是 3. 11，框 架 使 用 Py⁃
torch2. 6. 2+CUDA11. 8。

训练轮次设置为 500 轮，patience 设置为 50，
batch_size 设置为 16，workers设置为 4。
4. 3　评估指标

在计算机视觉中，评估算法性能的主要指标

包 括 准 确 率（Precision，用 P 表 示）、召 回 率

（Recall，用 R 表 示），综 合 指 标 平 均 精 度 均 值

（Mean Average Precision，用 PmAP 表示），以及每

秒帧数 FPS。式中：TP 表示预测对的正样本、

FP 表示预测错的正样本、TN 预测对的负样本和

FN 表示预测错的负样本。本文所有 mAP 均指

mAP。具体公式如下：

P = TP
TP + FP

 ， （12）

R = TP
TP + FN

 ， （13）

PAP =∫
0

1

P (R) dR ， （14）

正常（Normal） 脱落（Fall）

图 8　ICRFD 展示图

Fig. 8　ICRFD display images

裂纹缺陷（Crack defect）

图 9　重卡裂纹数据集内部分图片

Fig. 9　Partial images in the heavy-duty truck crack dataset
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PmAP = 1
c ∑

j = 1

e

APj ， （15）

FPS =
1000

preprocess + inference + postprocess
 .（16）

4. 4　实验结果与分析

4. 4. 1　对比实验

为全面验证所提出 ICR-DETR 模型在实际

目标检测任务中的性能表现，本文选取当前主流

的目标检测算法作为对比对象，涵盖轻量级模型

与中高精度模型两个类别。所有模型均在同一

硬件与数据集条件下进行测试，以确保评估的客

观性与一致性。

实 验 结 果 如 表 1 所 示 ，YOLOv5m 与 YO⁃
LOv8m 虽然在效率与精度之间取得了较好的平

衡，mAP 分别达到 73. 87% 和 75. 83%，但由于卷

积感受野的固有限制，其对金属外观缺陷的定位

能 力 仍 显 不 足 ，召 回 率 分 别 为 67. 24% 和

70. 15%。YOLOv9c 引入了可编程梯度信息，取

得了 75. 83% 的精确率和 74. 97% 的 mAP，但其

召回率仅为 69. 26%，导致在实际检测中容易出

现漏检目标的问题。

重点对比 RT-DETR 系列模型与本文 ICR-

DETR。RT-DETR 作为本文的基线模型，凭借

端到端的注意力机制取得了 72. 33% 的 mAP，但

其精确率（72. 35%）和召回率（69. 12%）均表现

平 平 ，计 算 量 达 108GFLOPs。 其 轻 量 级 版 本

RT-DETR-r18 虽将参数量降至 20. 10MB、计算

量 降 至 57GFLOPs，但 mAP 进 一 步 下 滑 至

71. 79%，召回率仅为 67. 70%，在检测灵敏度方

面做出了明显妥协。

与文献［27］相比，其是根据 YOLOv8n 改进模

型，参数很低，仅为 3. 6MB，mAP 为 77. 6，与本文

mAP 相比，低了 0. 82%。与文献［28］相比，其与本

文一样做泛化类模型，但是将 NEU-DET 作为泛

化实验，其 mAP 仅为 72. 9%，说明在泛化类模型

中，模型精度提升难度较大。

相比之下，本文提出的 ICR-DETR 模型在

NEU-DET 检测任务中显著优于 RT-DETR 系

列。该模型取得了 78. 42% 的 mAP，相较于基线

RT-DETR（72. 33%）大 幅 提 升 了 6. 09 个 百 分

点 。 同 时 ，ICR-DETR 实 现 了 最 高 的 精 确 率

（77. 92%）和召回率（75. 71%），分别超出 RT-

DETR 5. 57 和 6. 59 个百分点，有效解决了原模

型在召回率偏低、漏检率较高方面的问题。尽管

ICR-DETR 的 参 数 量 为 81. 5MB、计 算 量 为

185GFLOPs，高于 RT-DETR，但其在检测精度

上的巨大提升充分验证了本文所设计模块的有

效性与实用性，满足工业场景下对低漏检率和高

置信度的要求。

4. 4. 2　消融实验

为了验证每一步改动的有效性，对相关创新

模块进行消融实验。如表 2 所示。实验围绕三项

主要改进展开，分别为引入 UniRepLKNet 作为

主干网络结构、在特征融合阶段引入 LWN-CS 模

块，以及在损失函数层面引入 Shape-WIoU 损失。

实验通过逐步添加不同模块，构建多个子模型

（标记为 A 至 F），并最终在全部引入的基础上形

成最终模型（标记为“ICR-DETR”），以系统分析

各个模块对检测性能、计算资源及运行效率的

影响。

首先，模型 A 单独引入 UniRepLKNet 将骨

干网络替换为具备大感受野和高精度的 UniRe⁃
pLK 结 构 。 该 改 进 增 加 1. 5MB 的 参 数 量 和

24GFLOPs 的计算量，使 mAP 大幅提升 3. 14 个

百分点，达到 75. 47%，表明大卷积核骨干网络对

金属表面缺陷的特征提取具有显著增益。模型

B 仅引入 LWN-CS 模块显著增强了跨尺度的上

下文建模能力。尽管参数量增加 12. 6MB，计算

量上升 59GFLOPs，mAP 获得 4. 56 个百分点的

绝对增益，达到 76. 89%，验证了该模块在多尺度

缺 陷 检 测 中 的 关 键 作 用 。 模 型 C 单 独 采 用

表 1　对比实验结果

Tab. 1　Results of comparative experiment

算法

YOLOv5m
YOLOv8m
YOLOv9c
RT-DETR

RT-DETR-r18
文献［27］

文献［28］

ICR-DETR

参数量

21. 20
25. 92
25. 30
66. 10
20. 10

3. 6
-

81. 50

计算量

48. 93
78. 97

102. 10
108. 00
57. 00

-
40.  6

185. 00

P%
75. 17
75. 73
75. 83
72. 35
70. 12
79. 2

-
77. 92

R%
67. 24
70. 15
69. 26
69. 12
67. 70
71. 7

-
75. 71

mAP%
73. 87
75. 83
74. 97
72. 33
71. 79
77. 6
72. 9

78. 42
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Shape-WIoU 损失函数在不改变模型结构的前提

下，通过动态聚焦机制与形状感知的边界框回归

优 化 ，使 mAP 提 升 0. 79 个 百 分 点 ，达 到

73. 12%，验证了其在提升细长线状目标定位精

度方面的有效性。

进一步地，两个模块的联合使用可带来协同

增益。模型 D 在基线基础上将 mAP 提升 4. 88 个

百分点，达到 77. 21%，计算量增至 150GFLOPs。
模型 E 增加 2. 6MB 参数量和 27GFLOPs 计算

量，mAP 提升 5. 73 个百分点至 78. 06%，体现出

Shape-WIoU 与强骨干网络的深度融合优势，这

也 是 所 有 模 型 中 mAP 最 高 的 组 合 。 而 模 型

FmAP 达到 77. 43%，较基线提升 5. 10 个百分

点，计算开销最大，表明跨尺度建模与几何感知

回归的联合优化对性能提升具有显著贡献。

最终，完整模型 ICR-DETR（集成全部三个组

件）在参数量为 81. 5 MB、计算量为 185GFLOPs
的条件下，取得 78. 42% 的 mAP，较基线提升

6. 09 个百分点。值得注意的是，从模型 F 到 ICR-

DETR，通过引入 UniRepLKNet 替代原骨干网

络，带来 0. 99 个百分点的 mAP 增益，同时参数量

增 加 2. 3MB，计 算 量 增 加 10GFLOPs，显 示 出

UniRepLKNet 在高负载模型中仍具有可观的边

际效益。

综上所述，三项改进均对检测性能具有正向

贡 献 ，其 中 模 型 E 的 UniRepLKNet 与 Shape-

WIoU 组合带来最大性能增益，而三者协同构成

的 ICR-DETR 在综合性能上达到了最优平衡。

这些改进共同构成了 ICR-DETR 高效工业检测

能力的核心基础。

4. 4. 3　不同损失函数对比实验

为验证本文所采用损失函数组合的有效性，

并探究其对金属外观缺陷检测性能的具体贡献，

本小节设计了消融实验。实验固定采用 UniRe⁃
pLKNet 作为骨干网络及完整的检测架构，仅系

统性地替换分类与回归任务中的损失函数组件。

我们选取了目标检测领域中具有代表性的损失

函数进行对比

所有对比模型均在 NEU-DET 数据集上，使

用统一的训练策略、优化器及超参数进行端到

端训练。由于本实验仅改变损失函数的计算逻

辑，而不引入任何新的可学习参数或改变网络

结构，因此所有模型的参数量与计算量保持完

全一致。评估指标包括精度、召回率和平均精

度均值。

如表 3 所示，在不改变模型架构的前提下，损

失函数的设计对最终性能有决定性影响。本文

设计的 Shape-WIoU 取得了最优结果。该损失函

数极大地提高了定位精度，不仅将 mAP%推高至

78. 42%，同时在精度和召回率上也实现了全面领

先。该实验充分证明了本文损失函数选择的科学性

与优越性，是实现工业无损检测的关键因素之一。

4. 4. 4　定性分析

为进一步验证所提出 ICR-DETR 模型在实

际应用场景中的有效性与鲁棒性，本文选取基准

模型 RT-DETR 和改进模型 ICR-DETR，在相同

测试集条件下进行了可视化对比实验，分别加载

各自训练得到的最优权重模型，对目标进行检测

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Resultsofablationexperiment

模型

base
A
B
C
D
E
F

ICR-DETR

改进

UniRepLKNet

√

√
√

√

LWN-CS

√

√

√
√

Shape-WIoU

√

√
√
√

参数量/
MB

66. 10
67. 6
78. 7
66. 1
73. 5
68. 7
79. 2
81. 5

计算量/
GFLOPs
108. 00

132
167
108
150
135
175
185

P%

72. 35
73. 18
75. 52
74. 35
75. 64
73. 89
76. 87
77. 92

R%

69. 12
69. 95
74. 36
69. 12
72. 08
70. 43
75. 12
75. 71

mAP%

72. 33
75. 47
76. 89
73. 12
77. 21
78. 06
77. 43
78. 42
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与可视化展示。

实验结果如图 10 所示。 ICR-DETR 模型的

预测置信度明显高于 RT-DETR，检测边界更加

清晰、贴合度更高。在复杂背景环境下，RT-DE⁃

TR 常出现漏检与误检现象，尤其在多目标区域

时，模型稳定性较差。而 ICR-DETR 则展现了出

色的鲁棒性，能够准确识别出图像中的所有目

标，且几乎未出现误判情况。

4. 4. 5　泛化实验

为验证所提方法在未见工业场景下的泛化

能力，我们在自建滑触线脱落泛化数据集 ICRFD
以及重卡转向节裂纹数据集 FDMPI 上开展跨条

件评估，实验结果如下表所示。

实验结果表明，本文提出的方法在性能上显

著优于当前主流的目标检测器。在 ICRFD 数据

集 上 ，该 方 法 的 平 均 精 度 均 值（mAP）达 到 了

98. 43%，相 较 于 性 能 次 优 的 YOLOv9c 模 型

（94. 86%）提升了 3. 57%，相较于 RT-DETR-r18
模型（94. 72%）提升了 3. 71%。尤为突出的是，

ICR-DETR 同 时 实 现 了 97. 64% 的 精 确 率 和

94. 21% 的召回率，分别比 YOLOv9c 高出 6. 81
和 8. 34%，充分证明该方法在复杂工况下依然

能 够 保 持 高 置 信 度 的 检 测 能 力 并 实 现 低 漏

检率。

ICR-DETR 在 FDMPI 数据集上同样展现了

卓越的跨域适应能力。尽管所有模型在迁移至

FDMPI 后性能均有不同程度的下降，但 ICR-

DETR 仍以 87. 61% 的 mAP%稳居榜首，领先于

次优模型 RT-DETR-r18（86. 15%）1. 46%。更

为关键的是，面对分布差异带来的挑战，ICR-DE⁃

表 3　不同损失函数对比实验结果

Tab. 3　Comparative experimental results of different loss functions

损失函数

InnerIoU
FocalerIoU
MPDIoU

Inner-MPDIoU
Focaler-MPDIoU
Inner-ShapeIOU

Shape-WIoU

参数量

81. 5
81. 5
81. 5
81. 5
81. 5
81. 5
81. 5

计算量

185
185
185
185
185
185
185

P%
73. 56
76. 89
73. 98
75. 12
75. 45
74. 67
77. 92

R%
70. 87
72. 34
71. 23
72. 67
73. 12
72. 89
75. 71

mAP%
74. 12
77. 23
74. 56
75. 67
76. 01
75. 34
78. 42

Accuracy False Miss complex

(a)

(b)

图 10　NEU-DET 定性分析结果  （a） RT-DETR，（b） ICR-DETR。

Fig. 10　Qualitative analysis result of NEU-DET （a） RT-DETR and （b） ICR-DETR
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TR 保持了极高的召回率（86. 96%），显著优于

YOLOv5m（79. 42%）和 YOLOv8m（78. 32%），

差距分别达到 7. 54 和 8. 64%。这一结果有力地

证明了本文方法并未过拟合于源数据集，而是学

习到了更具鲁棒性的特征表示，从而在未知场景

中有效抑制了漏检现象。

值得注意的是，尽管 YOLOv9c和 RT-DETR-

r18 在参数量较低（分别为 25. 30M 和 20. 10M）的

情况下取得了接近 95% 的 mAP，但两者的召回

率在泛化场景中均表现不足（FDMPI 上低于

82%），表明它们对域外目标的敏感性仍有欠缺。

相比之下，本文方法虽然计算开销较高，达到

185. 00GFLOPs，但其带来的性能增益远超计算

成本的增加。例如，与计算量为 108. 00GFLOPs
的 RT-DETR 模型相比，ICR-DETR 在计算量增

加 71. 3% 的 情 况 下 ，却 在 ICRFD 上 带 来 了

5. 20% 的 mAP 增益，并在 FDMPI 上保持了最大

的性能领先优势。这充分体现出本文所设计的

UniRepLKNet、LWN-CS 和 S-MIoU 等模块在提

升特征鲁棒性与几何感知能力方面的显著泛化

优势，使其成为对检测可靠性要求极高场景下的

理想选择。

4. 4. 6　泛化实验定性分析

为验证所提  ICR-DETR 模型在泛化场景下

的有效性与鲁棒性，本文在相同测试集上对基准

模型 RT-DETR 与改进模型  ICR-DETR 进行了

可视化对比实验，分别加载各自训练所得最优权

重进行推理。

结果如图 11 所示：在单目标检测中，ICR-

DETR 的预测置信度更高，边界框贴合更紧密；

在复杂背景、遮挡或低对比度条件下，RT-DE⁃
TR 易出现漏检与误检，而  ICR-DETR 仍能稳

定、准确地识别所有目标，表现出更强的鲁棒性。

此外，在多目标、多尺度及复杂背景场景下，ICR-

DETR 始终保持高检测精度，说明其改进结构在

特征表达、边界定位与上下文建模方面具有显著

优势；相比之下，RT-DETR 在边缘模糊或目标

密集区域的检测性能明显受限。

图 12 展示了模型在锻件数据集上的泛化表

现。面对域外场景中光照不均与纹理差异的挑

战，RT-DETR 出现了明显的微小缺陷漏检及背

景误报，定位框也较为松散；而 ICR-DETR 凭借

表 4　泛化实验结果

Tab. 4　Results of generalization experiment

算法

YOLOv5m
YOLOv8m
YOLOv9c
RT-DETR

RT-DETR-r18
ICR-DETR

参数量

21. 20
25. 92
25. 30
66. 10
20. 10
81. 50

计算量

48. 93
78. 97

102. 10
108. 00
57. 00

185. 00

ICRFD
P%

89. 37
87. 59
90. 83
89. 53
91. 57
97. 64

R%
87. 68
84. 32
85. 87
86. 32
85. 24
94. 21

mAP%
92. 16
91. 64
94. 86
93. 23
94. 72
98. 43

FDMPI
P%

85. 66
84. 75
86. 45
85. 94
87. 12
88. 25

R%
79. 42
78. 32
80. 16
79. 54
81. 35
86. 96

mAP%
85. 73
83. 8

85. 24
84. 6

86. 15
87. 61

精度 误检 漏检 遮挡

(a)

(b)

图 11　ICRFD 定性分析结果（a） ICR-DETR，（b） RT-DETR。

Fig. 11　Qualitative analysis result of ICRFD （a） ICR-DETR and RT-DETR
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更强的特征鲁棒性，不仅精准捕捉到所有细微目

标，且边界回归更加严密，有效抑制了跨域干扰。

这进一步证实了本文方法未过拟合，而是学习到

了通用的本质特征，具备优异的跨场景适应

能力。

因此 ICR-DETR 不仅在量化评估指标上显

著优于对比模型，在 ICRFD 数据集的可视化检

测效果同样表现优异，充分满足工业滑触线脱落

检测对高精度的实际需求。

5 结 论

本文针对金属外观缺陷检测任务中存在的

检测精度低，误检漏检率高等问题，提出了一种

基于 RT-DETR 改进的目标检测算法 ICR-DE⁃
TR。首先，引入 UniRepLKNet 作为骨干网络，

利用其大感受野与多尺度特征融合能力，有效增

强了对滑触线边缘和结构特征的感知；其次，在

颈部网络中集成 LWN-CS 模块，通过可学习小波

变换结合通道混洗机制，提升了模型在模糊与复

杂 背 景 中 的 高 频 细 节 建 模 能 力 ；最 后 ，设 计

Shape-WIoU 损失函数，将马氏距离引入边界框

相似性度量中，精准建模多维特征的尺度与相关

性，从而提升边界定位的精度与鲁棒性。

实验在公开的 NEU-DET 数据集上开展，

ICR-DETR 在准确率、召回率和 mAP 等指标上

均显著优于 RT-DETR 及多种主流检测模型，验

证了所提方法的有效性与先进性。此外，模型在

自建数据集 ICRFD 上亦取得了良好的检测性

能，展示出较强的跨场景泛化能力。综上所述，

本文以  NEU-DET 数据集上的多类别钢材表面

缺陷检测为主任务，所提  ICR-DETR 的各项改

进均围绕提升该任务性能展开；在自建数据集

ICRFD 和 FDMPI 上验证模型在跨场景、跨任务

下的泛化能力。ICR-DETR 不仅在精度、稳定性

方面达到工业级水平，也为工业无损智能化检测

提供了可推广的解决方案，具有良好的工程应用

前景与研究价值。
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