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改进 RT-DETR 的金属表面缺陷检测算法

李冰1,2，王月1，张易牧1，魏乐涛1，颉卓凡1，叶猛1，翟永杰1,2

（1. 华北电力大学 自动化系, 河北 保定 071003; 2. 保定市电力系统智能机器人感知与控制重点实验室, 河北 保
定 071003）

摘     要：针对金属表面缺陷检测任务中检测目标小、尺度变化大、背景复杂等问题，提出了一种基于 RT-
DETR(real-time detection Transformer) 的改进模型——HAS-DETR(high accurancy for small object-DETR)。HAS-DE-
TR 通过在骨干网络中引入复合差分卷积，增强对小目标的特征提取能力；构建双重多尺度特征融合模块，有效

捕获全局语义信息与细节特征，解决目标尺度变化大的问题；设计全局多尺度注意力机制，替代 AIFI(attention-
based intra-scale feature interaction) 模块中的多头注意力机制，提高模型在复杂背景和多尺度目标场景中的鲁棒

性和精确度。在金属表面缺陷数据集上，HAS-DETR 在 mAP50 和 mAP50-95 上分别较 RT-DETR 提升了 6.5%
和 4.5%；在公开 ADPPP 数据集上，mAP50 提升了 2%，mAP50-95 提升了 1.3%。实验结果表明：HAS-DETR 在保

持较高检测效率的同时，有效提升了在复杂背景中对小目标的检测精度，具有良好的实际应用前景。
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Metal surface defect detection algorithm based on
improved RT-DETR algorithm

LI Bing1,2，WANG Yue1，ZHANG Yimu1，WEI Letao1，XIE Zhuofan1，YE Meng1，ZHAI Yongjie1,2

(1. Department of Automation, North ChinaElectricPower University, Baoding 071003, China; 2. Baoding Key Laboratory of Intelli-
gent Robot Perception and Control in Electric Power System, Baoding 071003, China)

Abstract: To address  the  challenges  posed by small  detection targets,  significant  scale  variations,  and complex back-
grounds  in  metal  surface  defect  detection  tasks,  an  improved  model  based  on  RT-DETR  (real-time  detection  trans-
former) has been proposed. This model is referred to as HAS-DETR (high accuracy for small object-DETR). HAS-DE-
TR enhances the feature extraction capability for small targets by introducing a multiple differential convolution mod-
ule (MDConv) into the backbone network. A double multiscale feature fusion module is constructed to effectively cap-
ture global semantic information and detailed features, addressing the problem of scale variations. Additionally, a global
multiscale attention mechanism has been developed to replace the multihead attention mechanism in the AIFI (attention-
based intra-scale feature interaction) module. This modification has been shown to enhance the model’s robustness and
accuracy in complex backgrounds and multiscale target scenarios. On the metal surface defect dataset, HAS-DETR has
been demonstrated to achieve improvements of 6.5% in mAP50 and 4.5% in mAP50-95 compared to RT-DETR. On the
public ADPPP dataset, the model demonstrates a 2.0% enhancement in mAP50 and a 1.3% improvement in mAP50-95.
Experimental  results  demonstrate  that  HAS-DETR  significantly  enhances  the  detection  accuracy  for  small  objects  in
complex backgrounds while maintaining high detection efficiency. These findings indicate that HAS-DETR has strong
potential for practical industrial applications.
Keywords: deep learning; metal surface defects; small target; RT-DETR; feature fusion; attention mechanism; differ-
ence convolution; object detection

金属材料广泛应用于汽车、航空航天、电子

设备、家居用品制造等产业，其表面质量对产品

的安全和性能具有重要影响。在现代工业环境

中，由于工作人员操作不当、工业生产环境恶劣
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等影响因素，金属表面容易产生各种缺陷，例如

划痕、凹坑、擦伤、白点等。这些缺陷不仅会影响

产品美观，更可能导致产品失效、性能下降以及

企业生产效益受损 [1]。因此，金属表面缺陷检测

已成为工业领域的研究热点，而如何进一步提高

检测精度则是当前亟待解决的关键问题[2]。

传统的金属表面缺陷检测往往依靠人工目

检，在大规模、高速度的生产中，存在效率低、劳

动强度大、误检率高等问题，难以满足现代制造

业对快速、高精度检测的迫切需求。人工检测需

要大量的人力资源，不仅增加了生产成本，也易

受工作人员经验不足、身体疲劳、情绪不稳定等

因素影响造成检测错误，进而影响最终产品的

质量[3]。

随着计算机视觉和深度学习技术的不断发

展，以及工业相机在各个领域的推广，自动检测

技术得到广泛应用，但金属表面缺陷所具有的检

测目标小、尺度变化大等特点依旧给自动化检测

技术带来了很大挑战。

目前，基于深度学习的目标检测算法主要分

为以 R-CNN（region-based convolutional neural net-
works） [4] 系列为代表的两阶段算法和以 YOLO
（you only look once）[5] 系列、SSD（single shot multiBox
detector） [6] 系列为代表的单阶段算法。在两阶段

算法中，向宽等 [7] 将 Faster R-CNN 算法应用到铝

材表面缺陷检测上，在 Faster R-CNN 的基础上应

用感兴趣区域校准（region of interest align, ROI
align）算法和 K-means 优化锚框，提升了铝材缺陷

检测精度。Wang 等 [8] 提出了一种集成多级特征

的 Faster R-CNN 算法，有效解决了金属表面多样

化和随机缺陷的检测问题。Fang 等 [9] 提出带有

Mix-NMS（mix non-maximun suppression）的注意力

级联 R-CNN（attention cascade R-CNN with Mix-
NMS, ACRM）算法，可以对金属表面缺陷进行稳

健的分类和定位。

在单阶段算法中，Wang 等[10] 在 DETR（detec-
tion Transformer）模型中引入 STF(span-sensitive
texture fusion) 模块，恢复丢失的细节信息并提高

检测速度，有效提升对金属表面缺陷的检测效

率。刘浩瀚等 [11] 采用多支路并行卷积和空间可

分离卷积改进 YOLOv3，改善了对复杂缺陷的特

征提取能力。凌强等 [12] 针对金属双极板表面缺

陷对比不明显、种类繁多等问题，加入 NAM 注意

力机制和深度可分离卷积，降低模型复杂度的同

时保持检测率。孙卫波等[2] 在 YOLOv7 中采用 PConv

（partial convolution）替换 Backbone 部分的卷积，

并引入 SimAM（simple attention mechanism）注意

力机制、动态蛇形卷积和 BiFPN（bi-directional fea-
ture pyramid network）特征融合模块，减少计算冗

余的同时，增强卷积神经网络的特征表达能力。

Zhang 等[13] 为解决现有算法仅能检测单一金属类

别的表面缺陷问题，基于 YOLOv8 提出 DEFECT-
YOLO 模型，该模型能够对多种金属类型缺陷进

行高精度检测。

现有的目标检测算法，虽然在一定程度上提

升了检测精度，降低了计算冗余，但仍然存在一

些问题：1）过度依赖锚框设计，无法灵活处理复

杂目标形状或比例，容易导致漏检或边界框预测

不准确；2）需要进行阈值筛选和 NMS（non-max-
imum suppression）非极大值抑制，检测实时性不

高；3）针对背景纹理复杂、检测目标小、目标尺度

变化大的金属表面缺陷数据集，检测精度无法满

足实际工业场景需求。

为了解决上述的问题，本文选择 RT-DETR
(real-time detection Transformer)[14] 算法作为基线模

型，提出了一种改进后的 HAS-DETR 模型，能够

对尺寸微小、尺度变化大的金属表面缺陷实现有

效检测。本文的主要贡献如下：

1) 设计复合差分卷积模块，增强对小目标的

特征提取能力，进而提高模型对小目标的检测

精度。

2) 构建双重多尺度特征融合模块，有效捕获

全局语义信息和细节特征，解决因目标尺度变化

大而导致的检测困难问题。

3) 用全局多尺度注意力机制替代 AIFI（atten-
tion-based intrascale feature interation）模块中的多

头注意力机制，增强模型在复杂背景和多尺度目

标检测场景中的鲁棒性和精确度，能够更好地捕

获复杂上下文关系。 

1   RT-DETR

RT-DETR 是基于 DETR(detection Transformer)[15]

的实时端到端目标检测框架。DETR 采用 Trans-
former 架构进行目标检测，其最大的特点是采用

自注意力机制来捕捉图像中的长程依赖关系。

DETR 去除了传统目标检测方法中的锚框生成和

非极大值抑制步骤，可以直接从图像中预测对

象。虽然 DETR 在理论层面展现出极大的优越

性，但训练和推理速度较慢，尤其在大规模图像

和实时检测任务中，计算消耗较大 [16]，不适合现
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实的工业场景。

如图 1 所示，RT-DETR 的网络架构主要分为

3 个部分：骨干网络 (Backbone)、高效混合编码器

(Efficient hybrid encoder) 和解码器 (RTDETRDe-
coder)。

骨干网络主要用于从输入图像中初步提取多

尺度特征，不同尺度的特征图包含了不同层次的

图像信息，供后续的编码器和解码器处理。RT-
DETR 提供了多种主干网络的选择，其中 RT-DE-
TR-R18 版本通过采用较浅的 ResNet-18 网络，在

保持较高检测精度的同时，提高了推理速度。因

此，本文选择 RT-DETR-R18 版本作为基线模型。

高效混合编码器由 AIFI 和 CCFM(CNN-based

cross-scale feature fusion module) 这两个模块组成，

对主干网络输出的多尺度特征进行交互和融合。

AIFI 模块通过自注意力机制在同一尺度的特征

上进行交互，利用 Transformer 编码器增强图像的

高级语义表示，能够捕捉图像中的长程依赖关

系。CCFM 通过卷积神经网络将来自不同尺度的

特征进行融合，产生丰富的多尺度特征图，以更

好地检测不同大小的目标。

RT-DETR 的解码器将编码器输出的特征与

查询匹配，生成边界框和类别标签。通过 IoU-
aware（intersection over union-aware）查询选择和多

次迭代优化，解码器调整预测框的位置和置信

度，直到得到最终检测结果。
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图 1    RT-DETR 网络架构

Fig. 1    Framework of RT-DETR
 
 

2   基于 RT-DETR 的改进算法

针对现有模型对金属表面缺陷检测精度低的

问题，本文在 RT-DETR-R18 的基础上，提出一种

高效的 HAS-DETR（high accurancy for small object-
DETR）模型，其总体框架如图 2 所示。本文设计

了一种复合差分卷积 (multiple differential convolu-
tion, MDC) 替换骨干网络中的标准卷积，增强对

小目标的特征提取能力；设计了一种双重多尺度

特征融合模块 (double multi-scale feature fusion，
DMFF) 替换 RT-DETR 中的 CCFM，利用多尺度特

征提取器 (multi-scale feature extractor，MSFE) 解决

金属表面缺陷尺度变化大的问题，同时通过小波

变换进行上、下采样；设计了一种全局多尺度注

意力机制 (global multi-scale attention，GMSA) 替换

AIFI 模块中的多头注意力机制，提取更丰富的全

局信息。 

2.1    复合差分卷积

在 RT-DETR-R18 模型中，骨干网络采用标准

卷积 (vanilla convolution) 进行特征提取和学习，但

在背景复杂的小目标检测任务中，标准卷积的优

势并不明显[17]。标准卷积层在没有任何约束的情
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况下搜索广阔的解空间（甚至是从随机初始化开

始），限制了模型的表达能力或建模能力 [18]。此

外，梯度信息对区分小目标区域至关重要，利用

图像边缘信息来辅助目标检测十分有效 [19]。为

此，本文提出一种复合差分卷积 (multiple differen-
tial convolution，MDConv)，用于替代骨干网络中

的标准卷积层，提升小目标的细节提取能力。复

合差分卷积结构如图 3 所示。
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图 2    HAS-DETR 网络架构

Fig. 2    Framework of HAS-DETR
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图 3    复合差分卷积

Fig. 3    Structure of MDConv
 

与传统的卷积操作不同，差分卷积 (differen-
tial convolution)[20] 侧重于计算相邻像素之间的差

异（即梯度信息），而不仅是对输入图像进行加权

求和。这种卷积方法有助于提取图像中的细微变

化，尤其是针对目标的边缘、纹理等高频特征。

常见的差分卷积有垂直差分卷积 (vertical dif-
ference convolution, VDC)、水平差分卷积 (horizont-
al difference convolution, HDC)、角差分卷积 (angu-
lar difference convolution, ADC)、中心差分卷积

(central difference convolution, CDC) 等。垂直差分

卷积、水平差分卷积分别侧重于提取垂直方向

上、水平方向上的细节信息；角差分卷积关注像

素间的角度变化，在捕捉图像中的斜边、曲线或

者其他复杂的结构特征方面表现出色；而中心差

分卷积通过计算中心像素和周围像素的差异，能

够有效提取图像中小目标的边缘特征。

设计一个综合方向感知结构，包含这 4 个不

同方向上的差分卷积，能够同时捕获目标边缘、

纹理、对角线特征等多个特征。这对于小目标尤

为重要，因为小目标具有细微的局部变化，且仅

在某些方向上变化显著。

在复合差分卷积中，通过部署综合方向感知

结构和一个标准卷积来进行特征提取，兼顾梯度

信息和整体结构信息。这样既能提取细节特征，

又能捕捉目标的整体形状和颜色。

由于卷积的可加性 [18]，当多个大小相同的二

维卷积核对同一输入进行卷积，并在对应位置求

和时，可以将这些卷积核直接相加，得到一个等

效的单一卷积核，生成与多个卷积核求和后相同

的输出。将这个性质应用到复合差分卷积中，在

给定输入 x的情况下：

Y =MDConv(x) =
5∑

i=1

(x ∗Wi) = x ∗
5∑

i=1

Wi = x ∗Wsum

式中：Y表示输出，MDConv（·）表示复合差分卷积

运算，Wi 表示垂直差分卷积、水平差分卷积、角差

分卷积、中心差分卷积、标准卷积的卷积核，*表
示卷积运算，Wsum 表示 5 个并行卷积转换后的卷
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积核。

基于该卷积性质，复合差分卷积在提升小目

标特征提取能力的同时，又避免了多次卷积带来

的参数量和计算量的增加。 

2.2    双重多尺度特征融合模块

金属表面缺陷检测目标较小，导致特征难以

有效提取，此外，各类缺陷间的尺度变化大也给

检测任务带来了很大的困难[21]。为了解决这个问

题，本文设计了一种双重多尺度特征融合模块

DMFF，如图 2 所示。DMFF 通过两轮特征融合操

作，综合利用多分辨率特征的优势，有效捕捉全

局语义信息和细节特征。

在 DMFF 中设计了一种多尺度特征提取器

MSFE，包含两个核心阶段。在第 1 阶段特征融合

中，将 Backbone 网络提取的多层特征（浅层 P3、

中层 P 4、深层 P 5）输入至多尺度特征提取器

MSFE 中，生成第一轮融合特征 F ( 1 )。接着，将

F(1) 进行小波上采样（WaveletUnPool） [22]，与原始

p′3

p′5
p′4

p′3 p′5

p′′3 p′′4 p′′5

浅层特征 P3 拼接，交由 RepC3 模块重参数化，得

到新的浅层特征 ；同时将 F(1) 进行小波下采样

（WaveletPool） [22]，与深层特征 P5 拼接并重参数

化，得到新的深层特征 。在第 2 阶段特征融合

中，将第 1 轮融合特征 F(1) 视为新的中层特征 ，

与新生成的浅层特征 、深层特征 一起输入至

第 2 个 MSFE，重复融合过程，最终输出 3 组包含

多尺度信息的特征图 、 、 ，供检测头使用。

DMFF 通过两轮自顶向下和自底向上的双向特征

融合，使得较浅层的细节信息与较深层的语义信

息能够相互补充。

MSFE 结构如图 4 所示，其主要目标是在不

同尺度间融合上下文信息与细节信息。由于浅层

特征具有较高的分辨率，包含丰富的细节信息，

而 ADown（adaptive downsampling）[23] 模块相较普

通的卷积操作，能够保留更多的特征信息，因此

采用 ADown 操作对浅层特征进行下采样。ADown
结构如图 5 所示。

 
 

Conv 1×1 Concat

Identity

DWConv
5×5

DWConv
9×9

DWConv
11×11

Conv 1×1

P3

P4

P5

ADown

Conv 1×1

DWConv
7×7

输出＋ ＋

 

图 4    MSFE 结构

Fig. 4    Structure of MSFE
 

 
 

Split

Conv 3×3

MaxPool Conv 1×1

ConcatAvgPool 输出
X2

X1

输入

 

图 5    ADown 结构

Fig. 5    Structure of ADown
 

ADown 首先将输入进行平均池化，降低特征图

的尺寸，再通过 Split 操作，将特征图在通道维度

上分成两部分，每个部分包含原始输入的一半特征。
X1,X2 = split((AvgPool(XP3

), ratio = 0.5)
XP3

式中： 表示输入特征，X1、X2 分别表示包含一

半特征的子特征图。

一部分子特征图 X1 经过 3×3 的卷积进行下

采样；另一部分子特征图 X2 经过最大池化，保留

显著特征，再通过 1×1 的卷积调整通道数。两部

分特征图在通道维度上进行拼接，形成输出。

XAD 经过 ADown 操作的输出特征。

XAD = Concat(Conv3×3(X1),Conv1×1(MaxPool(X2)))

在 MSFE 中，浅层特征通过 ADown 操作减少

特征图空间维度的同时，保留更多的特征细节信

息。中层特征和深层特征采用 1×1 的卷积调整通

道数。接着，通过 Concat 操作将这 3 种包含不同

信息的特征拼接到一起。

XC = Concat(XA,XP4
,XP5

)

XP4
、XP5

式中：XC 表示拼接后的特征； 分别表示中

层特征和深层特征。

拼接后的特征经过一组并行的深度卷积来捕

捉跨多个尺度的上下文信息，同时经过一个 Iden-
tity 函数进行恒等映射，将经过并行深度卷积和

恒等映射后的输出进行相加，再通过 1×1 的卷积
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调整通道数。

X′ = XC+

4∑
i=1

DWConvki×ki
(XC)

X′′ = Conv1×1(X′)

ki = (i+1)×2+1, i = 1,2,3,4
X′

X′′
式中： 表示并行深度卷积与恒等映射的求和；

表示调整通道后的输出；ki 表示深度卷积的卷

积核大小。

最后，MSFE 通过跳跃连接，将调整后的输出

与原始拼接特征再次相加，这样不仅保留了原始

特征信息，缓解梯度消失问题，还可以增强多尺

度信息的表达能力。XOut 表示输出特征图：

XOut = X′′+XC

为进一步减少信息损失并提升特征表达能

力，DMFF 引入小波池化进行上采样和小波反池

化进行下采样。

小波下采样通过小波变换将输入特征分解为

低频分量和高频分量，不仅保留了全局信息，还

提取了丰富的局部细节特征。相比传统的最大池

化和平均池化方法，小波下采样能够更精准地捕

获多尺度特征，尤其对小目标和边缘信息的保留

效果更好[24]。

小波上采样利用小波逆变换将分解后的多频

信息进行上采样复原，通过重构的高频分量重新

注入细节信息，增强还原特征的完整性和表达

力。与传统上采样方法相比，小波上采样能够还

原全局结构、精准复现特征中的局部细节，同时

增强模型对尺度变化的适应性和鲁棒性[22]。

DMFF 的设计通过两轮特征融合策略，充分

利用多尺度特征的表达能力，实现高效的上下文

信息交互；利用 MSFE 结合多层特征，增强了对不

同尺度目标的感知能力；通过引入小波池化和小

波反池化，进一步减少信息损失，提升特征保真

度和细节传递效果。 

2.3    全局多尺度注意力机制

尺度变化大的对象会在不同的图像区域以不

同的尺寸出现，全局信息提供了关于目标尺度和

位置的更广泛的线索，使得模型能够通过上下文

进行尺度推断，因此全局信息对尺度变化大的检

测对象非常重要 [25]。为此，设计一个全局多尺度

注意力机制 (global multi-scale attention，GMSA)，
来提取更丰富的全局信息，如图 6 所示。

 
 

Conv 1×1

DWConv
3×3, R1

DWConv
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3×3, R3

Conv 1×1

Conv 1×1
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＋输入
特征

输出
特征

 

图 6    GMSA 结构

Fig. 6    Structure of GMSA
 

GMSA 结构如图 6 所示，整体由多尺度上下

文分支与通道注意力分支构成，分别从空间和通

道两个维度建模全局信息，最终融合得到增强后

的特征图。

多尺度分支中，输入特征图 X∈RC×H×W 首先

通过 1×1 的卷积调整通道数，得到中间特征；将中

间特征分别输入到 3 个并行、扩张率不同的深度

可分离空洞卷积中提取多尺度上下文信息。3 个

尺度分支分别经过 1×1 的卷积恢复原始通道维

度，并进行求和操作，生成一个融合了多尺度信

息的特征图。融合后的特征图通过一个 1×1 卷积

进行进一步处理，并与原始输入特征 X 进行逐元

素相乘，实现特征增强，得到多尺度融合增强特

征图 XO。最后，XO 通过自适应平均池化层，将融

合后的多尺度特征图压缩为固定大小的输出 F，

供后续注意力机制使用。

Xi = Conv1×1(DWConvRi

3×3(Conv1×1(X))))

XO =

(
Conv

(
3∑

i=1

Xi

))
⊗X

F = AdaptivePool(XO)

⊗

式中：Xi 表示深度可分离空洞卷积经过调整通道

数后的输出；Ri 表示深度可分离空洞卷积的扩张

率， i=1，2，3，R1=(1，3，5)、R2=(3，5，7)、R3=(5，7，
9)； 表示逐元素相乘。

基于多尺度增强的特征 F 包含丰富的多尺度

上下文信息，在计算自注意力时可替换输入 X。

(Q,K,V) = (XWq,FWk,FWv)

式中：Q、K、V分别表示多头注意力中的查询张量、

键张量、值张量；Wq、Wk、Wv 分别表示用于生成查
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询张量、键张量、值张量的线性变换的权重矩阵。

计算查询 Q与键 K的点积以生成注意力权重，

对点积结果进行 Softmax 归一化，得到注意力分布：

A = Softmax
ÅQ×KT

√
dk

ã
式中：dk 为键张量 K的通道维度。

使用注意力分布加权值张量 V，得到注意力

输出：

XM = A ·V
该过程通过全局多头注意力建模长距离依

赖，提升了模型对复杂缺陷上下文的理解能力。

在通道分支中，首先对输入特征图 X 进行自

适应平均池化，压缩空间维度，得到每个通道的

全局响应向量。该向量通过一个 1×1 的卷积降低

通道数，以便进行计算，再经过 ReLU 激活函数来

增强非线性表达。随后，通过另一个 1×1 的卷积

恢复通道数，并经 Sigmoid 激活函数进行归一化

至 [0, 1] 范围内，得到每个通道的权重值。将权

重值与原始输入进行逐元素相乘，得到包含通道

信息的特征图。
XR = ReLU(Conv1×1(AvgPool(X))))

Xc = (Sigmod(Conv1×1(XR)))⊗X
式中：XR 表示通道特征的非线性表示张量，Xc 表

示通道分支的输出特征图。

最后，通过求和运算将多尺度注意力输出与

通道注意力输出相融合，得到最终的输出特征：

XOut = XM+Xc

GMSA 有效地融合多尺度特征，利用多头自

注意力机制捕获复杂的上下文关系，并通过通道

分支提升特征的表达能力。 

3   实验结果与分析
 

3.1    评价指标及实验环境

在检测金属表面缺陷时，本文使用多个指标

来综合评价模型效率，包括精确率 (precision, P)、
召回率 (recall, R)、均值平均精度 (mean average
precision, mAP)、参数量 (parameters, Para)、检测帧

率 (frames per second, FPS) 等[26]。其中，mAP 是检

测金属表面缺陷的核心评价指标，反映了模型在

进行目标检测时的整体性能。

本实验采用 Ubuntu 20.04.6 LTS 操作系统，

GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti，运行

版本为 CUDA12.2，深度学习框架为 torch-2.4.1+
cu121，Python 版本为 3.8。为保证实验公平性，所

有实验均不加载预训练权重。实验时的主要参数

设置见表 1。

 

表 1    实验设置参数
Table 1    Setting parameters of the experiment

 

实验参数 数值

训练轮次（epoch） 300
批次（batch） 4

线程（workers） 1
初始学习率（lr0） 0.000 1
优化器（optimizer） AdamW

 

设置训练总轮次为 300，旨在保证模型能够

充分拟合。由于 RT-DETR 架构在目标检测中的

学习复杂性，较长的训练周期有助于其充分捕捉

跨尺度和全局语义特征。在多次实验中发现，轮

次超过  250 后性能趋于收敛，300 轮为一个平衡

点，既保证了训练充分，又避免了过拟合风险。

受限于显存资源，批次大小设置为 4。尽管小批

次会产生训练波动，但配合 AdamW 优化器和学

习率调度策略，仍能实现稳定训练。数据加载线

程设置为  1，以控制实验的可重复性和系统资源

的最优利用。在服务器资源受限的场景下，该设

置可确保每轮加载稳定、训练结果一致。学习率

设置为 0.000 1，结合训练初期较小的批次和较深

的网络结构，是一个保守而稳定的选择。在初期

实验中发现，过大的学习率容易导致损失函数的

值不收敛，而过小则收敛速度明显下降。因此选

择 0.000 1 作为折中，能够保证前期稳定训练，后

期逐步收敛。 

3.2    实验数据集

本实验使用海康威视工业相机现场采集铝型

金属表面图像，并通过 Lableme 标注表面缺陷制

作铝型金属表面缺陷数据集。采集图像时使用同

轴光源，从而使金属工件表面不平整的部位在图

像中呈现暗色，凸显缺陷；同时加入圆偏振镜片，

利用偏振光特性减少金属工件表面带来的反光影

响。采集到的图像包含划痕 (scratches)、擦伤

(bruises)、凹坑 (pits)、白点 (whitespots) 这 4 种金属

表面缺陷，图像的分辨率为 2 592×1 944。采集图

像示例如图 7 所示。
 
 

 
图 7    采集图像示例

Fig. 7    Examples of acquired images
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为防止发生过拟合，增强模型的鲁棒性和泛

化能力，对采集到的图像进行旋转、切割等数据

增强操作，得到分辨率为 640×640 的图像共 5 538

张。所有图像使用 LabelImg 工具进行详细的标

注，并将标注好的数据集按 7∶2∶1 的比例划分为

训练集、测试集、验证集。缺陷示例如图 8 所示。
 
 

(a) 划痕 (b) 擦伤 (c) 凹坑 (d) 白点 

图 8    缺陷示例

Fig. 8    Examples of defects
  

3.3    实验结果分析

在采集到的金属表面缺陷数据集上，评估

HAS-DETR 模型的性能。表 2 对比了基线模型

RT-DETR 模型和本文所提模型 HAS-DETR 的各

项评价指标。如表 2 所示，HAS-DETR 模型在

4 类缺陷的检测精度上总体优于 RT-DETR 模型，

其平均精度 mAP50 从 55.5% 提高至 62%。具体

而言，划痕类别的检测精度提升了 6.9%，凹坑

类别提升了 1.5%，白点类别显著提升了 18.8%，而

擦伤类别的检测精度差异不明显，这可能是由于

擦伤类别形状多变，容易误检导致。实验结果也

表明，HAS-DETR 模型在白点这类尺寸虽小但形

状相对规则、颜色突出明显的缺陷方面具有显著

优势。
 
 

表 2    各类缺陷的评价指标
 

Table 2    Evaluation indicators for various defects %
 

模型 类别
评价指标

P R mAP50 mAP50-95

RT-DETR

整体 61.5 58.1 55.5 23.0
划痕 52.7 40.5 41.1 18.6
凹坑 65.3 65.3 61.6 26.1
擦伤 59.8 53.8 52.4 20.1
白点 68.2 72.8 67.1 27.1

HAS-DETR

整体 65.5 63.3 62.0 27.5
划痕 57.1 49.8 48.0 24.7
凹坑 65.9 62.0 62.6 27.6
擦伤 61.3 56.5 51.5 22.9
白点 77.7 84.8 85.9 34.9

 

从整体结果来看，HAS-DETR 相较于 RT-DE-
TR 在所有评估指标上均取得了明显提升，其中

mAP50 从 55.5% 提升至 62%，mAP50-95 提升了

4.5%，表明其在精度与泛化能力方面均优于基线

模型。HAS-DETR 模型在精确率 P、召回率 R 这

两个指标上也有明显提升，分别提高了 4% 和

5.2%。这表明，HAS-DETR 模型在减少漏检的同

时有效提升了检测结果的准确性，进一步验证了

其在金属表面缺陷检测任务中的优越性能。

为了验证本文提出的 HAS-DETR 算法在真实

场景中的效果，在金属表面缺陷数据集上随机挑

选具有代表性的图像进行检测，涵盖划痕、凹坑、

擦伤等典型小目标缺陷类别，并将检测结果与基

线 RT-DETR 进行对比。检测效果如图 9 所示。

观察图 9 可知，RT-DETR 模型在图像 a 中漏检了

一个细小的划痕缺陷，在图像 b 中漏检了一个凹

坑缺陷和一个划痕缺陷，在图像 c 中漏检了一个

擦伤缺陷，在图像 d 中漏检了一个划痕缺陷和一

个擦伤缺陷，而 HAS-DETR 模型则没有出现这些

漏检问题。在图像 e、f 中，尽管 RT-DETR 模型和

HAS-DETR 模型均成功检测出所有缺陷，但可以

明显发现，HAS-DETR 生成的检测框具有更高的

置信度。通过对比可以看出，HAS-DETR 模型在

金属表面缺陷检测任务中取得了显著的性能提升。
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图 9    RT-DETR 和 HAS-DETR 检测结果对比

Fig. 9    Comparison of RT-DETR and HAS-DETR detection results
 
 

3.4    消融实验

为了验证本文提出的复合差分卷积、双重多

尺度特征融合模块、全局多尺度注意力机制对小

目标检测的有效性，选用 RT-DETR 模型作为消融

实验的基准模型，依次加入各个模块进行消融实

验，所有实验均在自制的金属表面缺陷数据集上

进行，并保持相同的实验配置。消融实验结果如

表 3 所示。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Ablation test results

 

模型 MDConv GMSA DMFF
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/(f/s）

RT-DETR

× × × 55.5 23.0 19.88 57.0 55.87

√ × × 59.0 24.7 19.88 57.0 67.11

× √ × 60.1 23.9 19.91 57.1 109.89

× × √ 60.6 24.6 20.95 61.9 50.00

√ √ × 61.2 25.8 19.92 57.2 69.93

× √ √ 61.2 26.4 20.98 62.1 106.38
√ × √ 61.1 26.7 20.95 62.0 88.49

HAS-DETR √ √ √ 62.0 27.5 20.99 62.2 84.75

注：×为不添加模块，√为添加模块，加粗数据为最优值。
 

采用 MDConv 代替 BasicBlock 中的标准卷积

后，模型的 mAP50 由 55.5% 提升至 59%，mAP50-
95 由 23% 提升至 24.7%，参数量和计算量保持不

变，推理速度上升。这表明 MDConv 能够有效提

升对小目标的特征提取能力，从而显著改善模型

的检测精度，而对模型的计算开销没有额外影

响。用 GMSA 注意力机制替换 AIFI 模块中的多

头注意力机制之后，mAP50 提升至 60.1%，mAP50-
95 达到 23.9%，FPS 上升至 109.89 帧/s。这表明，

GMSA 能够通过捕获复杂的上下文关系提升模型

在复杂背景中的鲁棒性和检测精度，又能够提高

推理速度，具有很高的实用性。在单独引入 DMFF
后，mAP50 和 mAP50-95 分别提升至 60.6% 和

24.6%，参数量有 1.07×106 的略微增加，推理速度

下降至 50 帧/s。这表明，DMFF 通过多尺度特征

融合显著提升了模型对目标尺度变化的适应性，

但会导致推理速度下降，更加适用于精度优先的

应用场景。

在组合模块的实验中，同时引入  GMSA 与

DMFF 可进一步将 mAP50 提升至 61.2%，mAP50-
95 达到 26.4%，但推理速度略低于单独引入 GMSA
的情况。在同时引入 MDConv、GMSA 和 DMFF
的 HAS-DETR 模型中，mAP50 和 mAP50-95 都达

到了最好的效果，分别为 62% 和 27.5%，参数量和

计算量相较 RT-DETR 有略微提升，但推理速度上

升至 84.75 帧 /s。HAS-DETR 的实验结果表明，
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3 种模块协同作用能够显著提升检测精度，同时

在推理速度上也保持较好的性能，适用于对精度

和实时性均有较高要求的应用场景。 

3.4.1   MDConv 模块的消融实验

为了更加清晰地验证 MDConv 模块的性能，

以及其解决尺度变化大、背景复杂问题的能力。

本文设计 MDConv 模块的变体Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、

Ⅴ、Ⅵ进行消融实验。变体Ⅰ使用模型 RT-DE-
TR 中原有的 3×3 卷积，作为基线方法。在变体

Ⅱ中，将垂直差分卷积、水平差分卷积与 3×3 的

卷积进行串联融合，用于初步验证差分操作在局

部方向感知增强中的作用。在变体Ⅲ中，在变体

Ⅱ基础上引入中心差分卷积，以探究中心响应对

目标边界和纹理的敏感性效果。在变体Ⅳ中，在

变体Ⅲ的基础上引入角差分卷积，使用完整的

MDConv 进行特征提取。在变体Ⅴ、Ⅵ中，分别引

入 DySnakeConv[27] 和 ShiftwiseConv[28] 进行特征提

取，与 MDConv 的检测效果进行对比。

从表 4 结果可以看出，变体Ⅱ、Ⅲ在引入差分

卷积结构后，mAP50 分别为 57.8% 和 58.1%，已较

基线结构取得一定性能提升，说明差分信息对于

增强局部边缘、方向梯度等特征是有效的，能够

提升模型处理复杂纹理背景的能力。变体Ⅳ作为

完整的 MDConv 模块结构，综合融合各方向差分

特征，并在训练后期通过加权卷积融合统一表

示，取得了最高的 mAP50（59.0%）和 mAP50-
95（24.7%），显著优于其他变体，验证了 MD-
Conv 在提升检测准确性方面的显著效果。

 
 

表 4    MDConv 模块的消融实验结果
Table 4    Ablation results of the MDConv module

 

变体
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/（帧/s）

Ⅰ 55.5 23.0 19.88 57.0 55.87
Ⅱ 57.8 24.2 19.88 57.0 112.36
Ⅲ 58.1 23.1 19.88 57.0 68.03
Ⅳ 59.0 24.7 19.88 57.0 67.11
Ⅴ 58.7 23.2 27.86 60.8 97.09
Ⅵ 58.1 23.5 15.93 59.8 86.21

注：加粗数据为最优值。
 

值得注意的是，MDConv 的参数量和计算量

与变体Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ保持一致，这是因为在 MD-
Conv 中，虽然训练阶段引入多个分支，这些分支

均基于相同的输入输出维度，通过不同的卷积结

构增强特征表达能力。在推理阶段，所有分支的

卷积权重进行加权融合，合并为一个等效的单一

卷积。因此，在最终的推理阶段仅保留这一合并

后的卷积层，使得模型的参数量和计算复杂度不

会因为多分支而增加，从而实现训练阶段的表达

增强与推理阶段的高效兼顾。

在与现有代表性动态卷积方法的对比中，

DySnakeConv 虽然在 mAP50 上达到 58.7%，但在

mAP50-95 上仍不及 MDConv，同时由于结构复

杂，参数量显著上升至 27.86×106，存在参数量利

用率不高的问题。ShiftwiseConv 则表现出一定的

轻量化优势，但在精度方面略逊一筹，mAP50-
95 仅为 23.5%。 

3.4.2   GMSA 模块的消融实验

为系统地评估所提出  GMSA 模块中各关键

组成部分对模型性能的影响，以及其解决检测目

标尺度变化大、背景纹理复杂等问题的能力，本

文设计了 6 种模型变体，分别记为 A、B、C、D、E
和 F，开展消融实验与对比分析。在变体 A 中，去

除 GMSA 模块中的多尺度部分，仅保留 GMSA 架

构中的基于全局自注意力的计算过程，旨在验证

多尺度特征对于检测性能的影响。在变体 B 中，

保留多尺度结构，将原有的 3 个并行的深度可分

离空洞卷积替换为普通 3×3 卷积进行特征提取，

以评估空洞卷积在捕捉不同感受野特征方面的作

用。在变体 C 中，去除 GMSA 中的通道分支，保

留多尺度分支，探究通道注意力对模型整体检测

性能的影响。在变体 D 中，使用完整的 GMSA 模

块，以便与其他变体进行对比。同时，为进一步

对比 GMSA 的性能优势，引入两种主流的注意力

机制 DAttention[29]、CascadedGroupAttention[30] 作为

变体 E、F，进行横向对比。

通过表 5，可以观察到完整的 GMSA 模块在

mAP50、mAP50-95 指标上取得最优性能，且推理

速度达到 109.89 f/s，这说明 GMSA 模块在提升检

测 准 确 率 的 同 时 也 兼 顾 了 检 测 速 度 。 其 中

GMSA 模块 mAP50 指标达到 60.1%，相比去除多

尺度结构的变体 A 提升了 1.7 个百分点，验证了
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多尺度信息融合对目标检测性能的显著提升作

用。将深度可分离空洞卷积替换为普通卷积导

致 mAP50-95 降低 0.6%，说明空洞卷积对于多尺

度上下文建模具有重要作用。去除通道分支对性

能有较大影响，mAP50 降至 56.5%，验证了通道注

意力在特征选择与抑制冗余方面具有关键作用。

与 DAttention 和 CascadedGroupAttention 相比，

GMSA 模块在保持相似参数与计算量的同时，在

精度上保持领先，展示出更优的结构设计与实际

效能平衡。
 
 

表 5    GMSA 模块的消融实验结果
Table 5    Ablation results of the GMSA module

 

变体
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/（帧/s）

A 58.4 22.8 19.78 57.1 169.49

B 56.7 23.3 20.02 57.2 136.99

C 56.5 22.2 19.91 57.1 119.05

D 60.1 23.9 19.91 57.1 109.89

E 59.2 23.7 19.71 57.0 120.48

F 59.0 23.4 19.88 57.2 123.46

注：加粗数据为最优值。
  

3.4.3   DMFF 模块的消融实验

为验证提出的双重多尺度特征融合模块

DMFF 在金属表面缺陷检测任务中的有效性，设

计了 a、b、c、d、e 共 5 种变体结构，逐步引入 DMFF
的关键子模块，并开展消融实验。在变体 a 中，直

接采用  RT-DETR 中原有的 CCFM，作为基线方

法。在变体 b 中，将原有的 CCFM 模块替换为

MSFE 模块，验证 MSFE 模块对整体检测性能的

直接影响。在变体 c、d 中，在变体 b 的基础上，分

别加入小波上采样、小波下采样，以评估小波上、

下采样对整体模型的贡献。在变体 e 中，集成

MSFE、小波上采样与下采样，构成完整的 DMFF
模块，以评估完整结构下的检测性能与效率表现。

如表 6 所示，相较基线模型，引入 MSFE 模块

后，模型在 mAP50 和 mAP50-95 上均取得明显提

升，分别提高 2.2% 和 2.5%，说明了 MSFE 在特征

层级融合与尺度建模方面的有效性。然而，计算

开销亦随之增加，浮点运算速度从 57.0 s−1 上升

至 66.1 s−1，FPS 下降至 52.63 帧 /s。在此基础上，

分别引入小波上采样与小波下采样。变体 c提升mAP50
至 58.5%，FPS 明显提升至 65.79 帧/s，体现上采样

对局部细节恢复和推理加速有较好促进作用，但

mAP50-95 反而下降至 23.7%，说明其对检测边界

与小目标支持有限。变体 d 取得 59.9% 的 mAP50
和 25.1% 的 mAP50-95，以及 103.09 帧 /s 的 FPS，
相较基线模型有大幅提升，验证了小波下采样在

增强深层特征语义上的优势。最后，变体 e 集成

完整 DMFF 模块，在 mAP50 和 mAP50-95 上均达

到最优值，验证了多尺度特征融合在检测精度方

面的优势，但推理速度下降至 50 帧 /s，显示了完

整结构在精度优先场景中的应用潜力。DMFF 模

块的参数量和浮点运算速度均低于变体 b、c、d，
表明完整 DMFF 在保持结构紧凑的同时，充分发

挥了多尺度增强与小波融合机制的协同作用。
 
 

表 6    DMFF 模块的消融实验结果
Table 6    Ablation results of the DMFF module

 

变体
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/（帧/s）
a 55.5 23.0 19.88 57.0 55.87

b 57.7 25.5 22.24 66.1 52.63

c 58.5 23.7 21.21 65.3 65.79

d 59.9 25.1 21.98 62.8 103.09
e 60.6 24.6 20.95 61.9 50.00

注：加粗数据为最优值。
 

综上所述，为有效应对金属表面缺陷检测中

常见的尺度变化大与背景复杂问题，本文从模块

结构设计上进行了多层次的针对性优化，并通过

系统的消融实验验证了其有效性。
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一方面，多尺度建模能力在多个模块中被重

点强化。MDConv 模块通过引入垂直、水平、中

心、角差分卷积，增强了对不同方向和粒度的边

缘特征提取能力，在不增加参数与计算量的前提

下显著提升了检测性能。GMSA 模块融合多尺度

空洞卷积与通道注意力机制，显著提升了模型对

多尺度上下文的感知能力。DMFF 模块则在多尺

度融合基础上引入小波上、下采样策略，进一步提

升模型对局部细节与全局语义信息的建模能力，

在保持较低参数量的同时取得了最优检测精度。

另一方面，背景纹理复杂问题亦通过多种机

制得以改善。MDConv 的方向差分操作增强了模

型对边界与梯度变化的敏感性，有效削弱了背景

干扰。GMSA 模块中的通道注意力分支进一步提

升了模型的特征选择能力，抑制了冗余信息干扰。

同时，基于 Transformer 架构的全局建模能力使模

型具备较强的长距离依赖理解能力，对背景复

杂、结构变化多样的缺陷区域具有更强的适应性。 

3.5    对比实验

为进一步验证 HAS-DETR 检测金属表面缺

陷的性能，本实验采用自建的金属表面缺陷

数据集，选取当前主流的目标检测模型作为对比，

涵盖了 YOLO 系列中的 YOLOv5[31]、YOLOv6[32]、

Y O L O v 7 [ 3 3 ] 、 Y O L O v 8 [ 3 4 ] 、 Y O L O v 9 [ 2 3 ] 、

YOLOv10n[35]、YOLOv11[36] 和 YOLOv12[37] 等模

型，以及 R-CNN 系列中的 Cascade R-CNN[38] 和

Grid R-CNN [ 3 9 ] 模型。其中，设置 Cascade R-
CNN 和 Grid R-CNN 的训练轮次为 50，其余模型

均为 300，其他参数保持一致。对比实验结果如

表 7 所示。
 
 

表 7    对比实验结果
Table 7    Results of comparative experiments

 

模型
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/（帧/s）

YOLOv5 43.7 17.2 49.4 46.7 2.50 7.10 94.34

YOLOv6 42.0 15.9 45.4 47.0 4.23 11.80 111.11

YOLOv7 48.6 15.4 57.8 46.7 36.49 103.20 81.30

YOLOv8n 50.4 20.9 55.4 48.3 3.00 8.10 117.65

YOLOv9s 40.3 15.9 44.4 46.0 60.50 263.90 49.02

YOLOv10n 46.0 17.2 46.4 51.0 2.69 8.20 172.41

YOLOv11 42.6 16.3 50.6 42.7 2.58 6.30 103.09

YOLOv12 37.8 14.1 44.2 40.7 2.51 5.80 227.27

Casecade R-CNN 58.3 25.9 59.5 37.6 69.16 162.10 120.40

Grid R-CNN 57.1 27.3 60.3 43.5 247.72 64.47 189.10

RT-DETR 55.5 23.0 61.5 58.1 19.88 57.00 55.87

HAS-DETR 62.0 27.5 65.5 63.3 20.99 65.20 84.75

注：加粗数据为最优值。
 

分析表 7，不难发现，在 mAP50 上，本文提出

的模型 HAS-DETR 达到了 62%，远超过 YOLO 系

列模型，以及精度较高的 Cascade R-CNN（58.3%）

和 Grid R-CNN（57.1%）模型。在 mAP50-95 上，

HAS-DETR 模型同样表现优异，达到了 27.5%，明

显超过 YOLO 系列模型和 R-CNN 系列模型。这

表明，HAS-DETR 在复杂场景中的精度具有显著

优势，尤其是在细粒度目标检测任务中，能够提

供更准确的检测结果。HAS-DETR 在精度 P和召

回率 R这两个指标上同样表现突出，分别为 65.5%
和 63.3%，优于所有对比模型。特别是在召回率

R上，HAS-DETR 相较于 Cascade R-CNN（37.6%）

和 YOLOv12（40.7%）有明显提升，表明其在捕捉

目标方面有更强的能力。这使得 HAS-DETR 在

多目标场景中的表现更稳健，能够有效减少漏检

和误检。

在计算复杂度方面，HAS-DETR 的浮点运算

速度为 65.2 s−1，相较基线模型 RT-DETR 的 57.0 s−1，

有轻微的上涨，但相较 Cascade R-CNN 162.1 s−1

和 YOLOv9 263.9 s−1，并综合考虑 HAS-DETR 的

高精度表现，这个计算开销是合理的。与之相

比，YOLOv12 这样的低计算量模型，更加适合资

源受限的环境。在推理速度方面，HAS-DETR 的

FPS 为 84.75 帧/s，虽然低于部分对比模型，但相

较基线模型 RT-DETR，仍有很大提升。

为了更加直观地对比 HAS-DETR 和 YOLO
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模型的检测精度，根据 epoch 迭代，绘制了各模型

在训练过程中的 mAP50 曲线，每 30 个 epoch 取一

次值，如图 10 所示。
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图 10    mAP50 曲线

Fig. 10    mAP50 curves
 

根据图 10 可以发现，在训练的初始阶段，即

0~50 个 epoch 内，HAS-DETR 的精度增长率明

显快于大部分 YOLO 系列模型，尤其相较 YOLOv6、
YOLOv9 等模型。在 50~150 个 epoch 的中期训练

阶段，HAS-DETR 的 mAP50 曲线始终保持高速增

长，并逐渐拉开与其他模型的差距。在 150 个

epoch 附近，HAS-DETR 模型的 mAP50 指标趋于

平稳并达到 62% 的峰值，这一结果显著优于基线

模型 RT-DETR(55.5%) 和 YOLO 系列中精度最高

的 YOLOv7(48.6%)。这一表现说明，HAS-DE-
TR 模型在提升精度的同时，具备更好的训练稳定

性和更强的泛化能力。

HAS-DETR 的 mAP50 曲线始终保持高速增

长，并逐渐拉开与其他模型的差距。在 150 个

epoch 附近，HAS-DETR 模型的 mAP50 指标趋于

平稳并达到 62% 的峰值，这一结果显著优于基线

模型 RT-DETR(55.5%) 和 YOLO 系列中精度最高

的 YOLOv7(48.6%)。这一表现说明，HAS-DE-
TR 模型在提升精度的同时，具备更好的训练稳定

性和更强的泛化能力。

与 YOLO 系列和 R-CNN 系列模型相比，本文

所提出的 HAS-DETR 模型的整体性能具有明显

优势。YOLOv5、YOLOv6 等轻量化模型虽然推

理速度较快，但其精度与 HAS-DETR 模型相差较

大，难以满足复杂场景下小目标的检测需求。而

Cascade R-CNN、YOLOV8 等相对精度较高模型

的精度也明显低于 HAS-DETR 模型。 

3.6    泛化实验

为验证 HAS-DETR 模型的泛化能力，本文选

取广东工业智造大数据创新大赛−智能算法

赛《铝型材表面瑕疵识别》的初赛开源数据集

ADPPP（aluminum profile surface detection database）
对模型的检测性能进行验证。ADPPP 数据集专

为铝材表面缺陷检测设计，共包含 1 885 张图像，

涵盖 10 类不同的表面瑕疵。数据集按照 8∶1∶1
的比例划分为训练集、验证集和测试集。实验中

的运行环境和模型参数与对比实验保持一致，实

验结果如表 8 所示。
 
 

表 8    泛化实验结果
Table 8    Results of generalization experiments

 

模型
评价指标

mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 参数量/106 浮点运算速度/(109 s−1) 检测帧率/（帧/s）

YOLOv5 59.1 35.2 68.3 58.2 2.50 7.1 169.49

YOLOv6 58.3 33.5 63.3 54.0 4.23 11.8 384.62

YOLOv7 55.6 34.4 54.2 57.3 36.49 103.2 50.76

YOLOv8n 58.3 36.0 64.0 56.4 3.00 8.1 476.19

YOLOv9s 61.2 37.8 66.1 57.7 60.50 263.9 227.27

YOLOv10n 53.4 32.6 53.7 49.1 2.69 8.2 384.62

YOLOv11 60.4 36.7 70.8 54.4 2.58 6.3 256.41

YOLOv12 56.5 32.8 62.0 54.6 2.51 5.8 204.08

RT-DETR 62.4 39.4 70.0 57.4 19.88 57.0 178.57

HAS-DETR 64.4 40.7 70.1 57.4 20.99 65.2 178.57

注：加粗数据为最优值。
 

由表 8 可知，HAS-DETR 模型在泛化实验中

各项指标均表现出较强的鲁棒性和跨场景适应能

力。针对 ADPPP 数据集，HAS-DETR 模型相较基

线模型 RT-DETR，在 mAP50 和 mAP50-95 上分别
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提升 2.0% 和 1.3%；相较 YOLO 系列模型则实现

全面领先，在 mAP50 和 mAP50-95 上领先幅度分

别高达 11.0% 和 5.5%。在精确率与召回率方面，

HAS-DETR 分别达到 70.1% 和 57.4%，整体优于

多数 YOLO 系列模型，尤其在精确率指标上处于

当前最优水平，显示其在误检控制方面具备更强

的泛化能力。而在召回率方面，HAS-DETR 与

RT-DETR 相当，明显优于 YOLOv6（54.0%）和

YOLOv10n（49.1%），进一步证明其具备更好的目

标完整性识别能力。在推理速度方面，HAS-DE-
TR 与 RT-DETR 持平，低于部分 YOLO 系列模型，

但在满足实时性要求的同时保持了良好的检测精

度，适合在对精度要求较高的实际场景中部署。

综上所述，HAS-DETR 在 ADPPP 数据集上的

综合表现表明，其在检测精度、误检控制与检测

速度之间取得良好平衡，展现出极强的泛化能力

和跨场景适用性，是金属表面缺陷检测任务中兼

顾性能与实用性的有力方案。 

4   结束语

针对金属表面缺陷数据集检测目标小、尺度

变化大、背景复杂的问题，本文在 RT-DETR 模型

的基础上提出 HAS-DETR 模型，有效提升了检测

精度。通过在 Backbone 中设计复合差分卷积，增

强对小目标的特征提取能力。通过构建双重多尺

度特征融合模块，有效捕捉全局语义信息和细节

特征，解决了目标尺度变化大的问题。同时，设

计全局多尺度注意力机制代替 AIFI 模块中的多

头注意力机制，能够捕获复杂的上下文关系，在

处理复杂背景和多尺度目标时，表现出更好的鲁

棒性和精确度。实验结果表明，HAS-DETR 在检

测精度方面取得显著提升。

本文所提出的模型的检测精度虽然在基线模

型的基础上有很大提升，但在实际工业场景中还

需要进一步优化。下一步工作将重点研究如何在

保证检测实时性的同时，进一步提升检测精度，

以期为工业应用场景提供更加高效且可靠的解决

方案。
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