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摘　 要:
 

针对焊缝表面缺陷检测模型在计算资源有限的情况下,难以平衡计算耗时、精度和速度的问题,本文在 YOLOv7 模型

的基础上,提出了一种融合 GhostNet
 

V2 和 GSConv 模块的轻量化模型。 首先,在主干特征提取网络中用 C3GhostNet
 

V2 模块

替换 ELANB 模块,在不改变输出特征图和通道大小的前提下,减少了卷积层的参数量、计算量;其次,在检测头中,用 GSConv
卷积设计的 GSELANN 模块部分替换原始 ELANN 模块,减少冗余和重复的信息,从而降低计算成本,实现轻量化。 实验结果

表明,本文模型在检测精度提升 2. 9 个百分点的基础上,参数量下降 14. 4%、计算量下降 16. 5%,为焊缝表面缺陷检测系统实

时检测提供了有力保障。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

balancing
 

computation
 

time,
 

accuracy,
 

and
 

speed
 

in
 

the
 

detection
 

model
 

of
 

weld
 

surface
 

defects
 

with
 

limited
 

computing
 

resources,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

model
 

that
 

integrates
 

GhostNet
 

V2
 

and
 

GSConv
 

modules
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv7
 

model.
 

Firstly,
 

replacing
 

the
 

ELANB
 

module
 

with
 

the
 

C3GhostNet
 

V2
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

reduces
 

the
 

parameter
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

convolutional
 

layer
 

without
 

changing
 

the
 

output
 

feature
 

map
 

and
 

channel
 

size;
 

Secondly,
 

in
 

the
 

detection
 

head,
 

the
 

original
 

ELANN
 

module
 

is
 

partially
 

replaced
 

with
 

the
 

GSELANN
 

module
 

designed
 

by
 

GSConv
 

convolution,
 

reducing
 

redundant
 

and
 

repetitive
 

information,
 

thereby
 

reducing
 

computational
 

costs
 

and
 

achieving
 

lightweighting.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

by
 

2. 9
 

percentage
 

points,
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

reduces
 

parameter
 

count
 

by
 

14. 4%
 

and
 

computational
 

complexity
 

by
 

16. 5%,
 

providing
 

strong
 

support
 

for
 

real-time
 

detection
 

of
 

surface
 

defects
 

in
 

welds.
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0　 引　 言

机器视觉和深度学习在表面质量检测中的应用

研究越来越广泛和深入,焊缝表面质量的检测是其

中的一个重要研究热点。 焊接工艺在零件生产制造

中广泛应用,然而由于设计和操作中存在各种人为

因素和随机因素,在焊接部位可能形成不同类型的

缺陷,如气孔、裂纹、焊瘤、咬边等缺陷[1-2] 。 现有的

人工检测方法主观性较强、效率有限,所以亟需一种

检测算法能够对焊缝表面缺陷快速、准确的检测,以
满足企业的生产需求。

随着人工智能的迅速发展,基于深度学习的视

觉识别方法不断的应用在工业领域,也在焊缝表面

缺陷分类识别领域有了新的研究方向[3] 。 随着研

究的深入,将改进的深度学习单阶段模型如 SSD
(Single

 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)、 YOLO ( You
 

Only
 

Look
 

Once)等和两阶段模型 Faster
 

R-CNN 等用于

焊缝缺陷检测成为新趋势[4] 。 Yang 等[5] 将目标检

测算法 YOLOv5 应用于钢管焊缝缺陷检测,提高了

焊接质量的检测精度;Ding 等[6] 提出一种基于改进

MobileNet
 

V2 的焊缝表面缺陷轻量化识别方法,通
过嵌入注意力模块细化图像特征信息,在识别精度



和计算效率方面均得到提升;Pan 等[7] 设计了一种

新的基于 MobileNet 的迁移学习模型作为焊接缺陷

的特征提取工具,预测准确率为 97. 69%; Knaak
等[8]提出了一种融合卷积神经网络、门控循环单元

与高性能分类器的集成深度学习架构,并应用于焊

缝缺陷检测;Chen 等[9]在 Faster
 

R-CNN 基础上,融
合特征金字塔网络,并引入空间-位置注意机制和

几何变换的数据增强方法,对不同的焊缝缺陷进行

了多种情况的模拟;王宸等[10] 使用 Mish 激活函数

替换 YOLOv3 主干网络中的激活函数,并将改进的

YOLOv3 算法应用于焊缝缺陷的检测;李衍照等[11]

提出改进的 YOLOv5 焊缝缺陷检测方法, 引入

GhostNet 并采用完全交并比损失函数作为坐标位置

损失,实现了焊缝缺陷的检测;唐茂俊等[12] 提出改

进 Faster
 

R-CNN 检测模型,利用 K-means 算法对锚

框进行优化,引入特征金字塔网络并加入解耦分类

细化结构,在焊缝缺陷检测中检测效果良好。
以上研究已经把深度学习成功应用到焊缝的缺

陷检测,并验证了其可行性。 但在计算资源有限的

情况下,难以平衡计算耗时、精度和速度的问题。 本

文基于 YOLOv7 模型,设计并提出了轻量化改进方

案 YOLOv7 - GG,通过引入轻量级特征提取结构

C3GhostNet
 

V2 和改进的 GSELANN 模块,有效压缩

模型参数和计算量,同时提升检测精度,实现了焊缝

表面缺陷的高效检测。

1　 基于轻量化 YOLOv7 的焊缝表面缺陷检

测模型

1. 1　 YOLOv7 模型

Wang 等[13] 提出 YOLOv7 模型,与 Jocher 等[14]

提出的 YOLOv5 模型结构相似。 YOLOv7 模型采用

高效层聚合网络( ELAN)、基于级联模型的模型缩

放、模型重新参数化等策略[15-16] 。 YOLOv7 模型在

不增加计算和推理成本的情况下,提供高度增强和

准确的目标检测性能,在检测效率与精度之间取得

了非常好的平衡,是当前最流行和成功的目标检测

算法之一。 YOLOv7 模型由输入( Input)、主干特征

提取网络(Backbone)、特征融合网络(Neck)和检测

头(Head)4 部分组成,网络结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv7 模型的网络结构

Fig.
 

1　 Network
 

structure
 

of
 

the
 

YOLOv7
 

model
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1. 2　 本文轻量化模型的结构设计

YOLOv7 模型具有精度高、易于训练和部署、检
测速度快等特点,但在有限计算资源下,存在较难平

衡检测精度与训练耗时的问题[17] 。 本文在 YOLOv7
模型的基础上,构建了一种 C3GhostNet

 

V2 轻量化模

块、设计了一种 GSELANN 轻量化模块,并提出融合

上述两个模块的轻量化模型 YOLOv7-GG,YOLOv7-
GG 模型的网络结构如图 2 所示。 YOLOv7-GG 模型

能够显著减少计算量和参数量,从而提高检测系统的

实时性,确保检测系统能够迅速、及时的识别出缺陷。
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图 2　 YOLOv7-GG模型的网络结构

Fig.
 

2　 Network
 

structure
 

of
 

the
 

YOLOv7-GG
 

model

　 　 1)GhostNet
 

V2 轻量化改进主干特征提取网络

卷积神经网络中,大量的卷积计算可能导致中间

特征图中存在相当大的冗余,进而导致大量的计算资

源消耗和不必要的成本。 为了将 YOLOv7 模型更好

的应用于实时焊缝表面缺陷检测场景,有必要对模型

进行轻量化设计,以进一步减少计算资源的消耗。
GhostNet 网络是一种轻量级的卷积神经网络,专为在

移动端上进行高效推理而设计,其核心组件是 Ghost
模块[18] 。 Ghost 模块作为一种新型卷积模块,相较于

传统卷积神经网络(CNN)更轻量、高效。 Ghost 模块

通过廉价线性运算生成更多的特征图,在保持输出特

征图尺寸和通道数不变的前提下,有效替代部分标准

卷积操作,从而显著减少参数量与计算量,实现更高

的效率和轻量化。 尽管 Ghost 模块取得了显著效果,
但卷积操作仅能捕获窗口区域内的局部信息,制约了

性能的进一步提升。 为了更好地捕获全局信息,
GhostNet

 

V2 使用动态特征卷积(DFC)注意机制来增

强 Ghost 模块的输出特征 Y, 以捕捉不同空间像素之

间的长程依赖关系,通过 DFC 注意机制提升了轻量

级模型的表征能力。 基于 GhostNet
 

V2 的优势,本文

设计了一种轻量级的特征提取结构 C3GhostNet
 

V2,
具体结构如图 3 所示。
　 　 2)轻量级 GSELANN 模块设计

分组混洗卷积(GSConv)模块的结构示意图如图

4 所示,GSConv 模块结合标准卷积(SConv)和深度可

分离卷积(DWConv)的优点,在处理焊缝表面缺陷图

像时展现出显著优势[19] 。 与 DWConv 完全切断通道

之间的联系不同,GSConv 尽可能地保留通道之间的

联系,以保证模型的高精度。 GSConv 将卷积结果组

合和混洗,以增强特征非线性表示。 针对焊接环境变

化导致的焊缝表面缺陷目标,GSConv 提取的非线性

特征能更好地表征焊缝表面缺陷图像的变形和膨胀

过程,进而提升了模型的泛化能力和鲁棒性,更好地

适应多样化的焊接缺陷检测场景。
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图 3　 C3GhostNet
 

V2模块结构示意图

Fig.
 

3　 C3GhostNet
 

V2
 

module
 

structure
 

diagram
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图 4　 GSConv模块结构示意图

Fig.
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

GSConv
 

module
 

structure

　 　 在 YOLOv7 模型中都使用 GSConv,模型的深度

将显著增加,从而增加检测焊缝表面缺陷的时间。 本

文选择仅在部分阶段引入 GSConv 以实现轻量化优

化。 在 YOLOv7 模型中,主干特征提取网络需通过多

层卷积提取丰富特征,且其标准卷积具有较强的通道

相关性,因而主干特征提取网络仍保留标准卷积结

构。 而在检测头中引入 GSConv 替代部分卷积,能够

减少冗余和重复的信息,从而降低计算成本,实现轻

量化。 为了进一步发挥 GSConv 的作用,本文对

ELANN 进行结构改进,提出 GSELANN 模块,并使用

改进后的 GSELANN 模块替换检测头中原始的

ELANN 模块。 改进前后的 ELANN 结构如图 5 所示。
　 　 输入的焊缝表面缺陷图像经过一系列的 GSConv
卷积,每个通道洗牌的卷积操作能够有效地融合不同

通道的焊缝表面缺陷特征图,同时减少了模型的计算

量和参数量,最终实现了与标准卷积相近的性能。

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

Input

Concat

Output

Conv

Concat

Output

Input

Conv

GSConv

GSConv

GSConv

GSConv

GSConv

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (a)
 

ELANN 结构　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

GSELANN 结构

图 5　 改进前后的 ELANN结构

Fig.
 

5　 ELANN
 

structure
 

before
 

and
 

after
 

improvement

2　 实验与分析

2. 1　 焊缝表面缺陷及数据集制备

目前没有焊缝表面缺陷的公开数据集,故在某企

业实际热丝氩弧焊(TIG)焊接环境下,对大型结构件

的多层长焊缝进行图像采集,共采集焊缝表面缺陷原

始图像 1
 

529 张,缺陷以气孔、裂纹、焊瘤和咬边为主,
如图 6 所示。
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（a）气孔 （b）裂纹 （c）焊瘤 （d）咬边
图 6　 焊缝表面缺陷图片

Fig.
 

6　 Pictures
 

of
 

weld
 

surface
 

defects

　 　 焊缝表面缺陷较小,为提高缺陷像素面积占比,
对图像进行裁剪,并保留缺陷区域;采用加噪声、平
移、旋转、改变亮度、随机遮挡(Cutout)和镜像方法对

裁剪图像进行数据增强如图 7 所示,提升模型的鲁棒

性和泛化性。 数据增强后数据集扩充为 8
 

154 张,分
辨率为 320×320,使用 LabelImg 软件对数据集进行缺

陷标注,在标注完成后,将数据集以 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例

划分为训练集、测试集和验证集。

图 7　 图像数据增强

Fig.
 

7　 Image
 

data
 

enhancement

2. 2　 模型的评价指标

为了准确客观的对模型的检测性能进行评价,本
文选用平均精度均值(mAP@ 0. 5)、参数量(Params)
和计算量(FLOPs)为评价指标。
2. 3　 训练环境

模型的训练环境为 Windows11、Python3. 10. 9 和

PyTorch1. 12. 1 等,相关软硬件配置见表 1。 训练

epoch 为 300,输入图像尺寸为 640×640,批样本大小

(batch
 

size)为 12、参数学习率为 0. 01。

表 1　 实验相关软硬件配置

Table
 

1 　 Hardware
 

and
 

software
 

configurations
 

related
 

to
 

the
 

experiment

名称 配置

处理器 Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-12400

Ram DDR4
 

32
 

G

显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070

软件 CUDA
 

12. 1+cuDNN
 

8. 9. 0+OpenCV
 

4. 7. 0+pycharm

2. 4　 消融实验

为了合理评估所提轻量化模型在焊缝表面缺陷

检测中的性能提升效果,本文在保持参数和环境设置

一致的前提下,进行了 4 组消融实验。 消融实验的结

果见表 2,√表示选择了相应模块。
　 　 (1)第一组为 YOLOv7 模型的实验结果,以此作

为后续消融实验的基准;

表 2　 消融实验的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

Number GhostNet
 

V2 GSConv
Params /

M
FLOPs /

G
mAP@ 0. 5 /

%

N1 37. 21 105. 2 96. 0

N2 √ 34. 52 93. 2 97. 6

N3 √ 34. 54 99. 7 98. 7

N4 √ √ 31. 85 87. 8 98. 9

　 　 (2)第二组为主干特征提取网络中用轻量级的特

征提取结构 C3GhostNet
 

V2 替换 ELANB 模块的实验

结果,训练结果较对比基准 mAP 值提升 1. 6 个百分

点,参数量下降 7. 2%,计算量下降 11. 4%;
(3)第三组为在检测头中将改进后的 GSELANN

模块替换原始的 ELANN 模块的实验结果,训练结果

较对比基准 mAP 值提升 2. 7 个百分点,参数量下降

7. 2%,计算量下降 5. 2%;
(4) 第四组为轻量化 YOLOv7 的实验结果,训

练结果较对比基准 mAP 值提升 2. 9 个百分点,参数

量下降 14. 3%,计算量下降 16. 4%。
2. 5　 对比实验

为了保证对比实验的公平性,在实验环境和参

数设置不变的情况下,分别用 YOLOv5、YOLOv7 和

YOLOv7-GG 模型进行训练,训练结果如图 8 ~ 图 10
所示。
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图 8　 YOLOv5 训练结果

Fig.
 

8　 YOLOv5
 

training
 

results
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图 9　 YOLOv7 训练结果

Fig.
 

9　 YOLOv7
 

training
 

results
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图 10　 YOLOv7-GG 训练结果

Fig.
 

10　 YOLOv7-GG
 

training
 

results

　 　 实验结果表明,YOLOv7 -GG 模型与 YOLOv5、
YOLOv7 模型相比具有更好的焊缝表面缺陷检测性

能。 YOLOv7-GG 算法训练结果的平均精度均值相

较于 YOLOv7 算法由 96. 0% 提高到 98. 9%,提升

2. 9 个百分点;气孔缺陷平均精度均值提升 1. 3 个

百分点;裂纹缺陷平均精度均值提升 6. 4 个百分点;
焊瘤缺陷平均精度均值提升 0. 2 个百分点;咬边缺

陷值平均精度均值提升 3. 6 个百分点,即 YOLOv7-

GG 模型相较于 YOLOv5 模型,4 种缺陷的检测精度

均有一定提升。
2. 6　 本文模型与其他网络模型的对比

为验证所提轻量化模型的有效性,本文在训练

参数与实验环境保持一致的条件下,将其与 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5 及 YOLOv7 等经典目标检测

模型进行对比实验,实验结果见表 3。 实验结果表

明,在相同输入分辨率和图像尺寸下,所提轻量化模

型在 mAP 指标上均优于上述主流模型,具有更高的

检测精度与综合性能。
表 3　 不同模型检测结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

different
 

models

模型 mAP / %
AP / %

气孔 裂纹 焊瘤 咬边

Faster
 

R-CNN 92. 7 95. 5 91. 1 94. 3 89. 9

SSD 93. 6 96. 1 92. 0 95. 3 91. 0

YOLOv5 96. 6 99. 5 94. 3 99. 5 93. 1

YOLOv7 96. 0 98. 4 91. 4 99. 5 94. 6

本文模型 98. 9 99. 7 97. 8 99. 7 98. 2

2. 7　 本文模型检测效果

针对焊缝表面缺陷目标的检测, 本文利用

YOLOv7 和 YOLOv7-GG 算法训练的模型对焊缝表

面缺陷图像进行检测,检测结果如图 11 所示。

YOLOv7

YOLOv7-GG

图 11　 检测效果

Fig.
 

11　 Detect
 

the
 

effect

　 　 YOLOv7-GG 算法的检测效果均优于 YOLOv7
算法。 图 11 使用不同的标识框来区别各算法的检

测效果,并在标识框上方注明了检测类别的置信度。
综上, YOLOv7 - GG 算法与 YOLOv7 算法相比,
YOLOv7-GG 算法能够更好的检测焊缝表面缺陷。

3　 结束语

针对 YOLOv7 模型在焊缝表面缺陷检测中存在

体积大和参数冗余等问题,本文提出了一种轻量化

改进模型 YOLOv7-GG。 在主干网络中引入重新设

计的轻量级特征提取结构 C3GhostNet
 

V2 替换原

ELANB 模块;将改进后的 GSELANN 模块替换原

ELANN 模块。 实验结果表明,YOLOv7-GG 相较于
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YOLOv7 模型精度提升 2. 9 个百分点,参数量下降

14. 4%,计算量下降 16. 5%。 在保证精度的前提下,
本文模型大幅压缩了参数量和计算量,提高了模型

的精简度和可部署性,更适用于焊缝表面缺陷检测

的场景中,对于工业生产中焊缝表面缺陷的检测具

有一定的参考价值。
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