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摘要：饰面人造板作为家居行业的核心原材料 ，其表面缺陷检测是质量管控的关键环节。当前

基于机器视觉与YOLO系列深度学习检测方法已得到广泛应用，但在精确率、召回率等关键指

标上仍有提升空间，且在设备资源受限场景下，难以兼顾推理速度与检测性能。为进一步优化

模型综合性能，将其应用于饰面人造板表面缺陷检测场景，研究提出YOLO11-SDP检测模型，通过采用数据集

Mosaic增强、BiFPN模块替换原有FPN模块、损失函数中引入尺度权重因子等 3项组合策略对原有模型进行改

进。试验结果表明，改进模型YOLO11-SDP精确率达 98.0%、召回率达 91.3%，较原始模型YOLO11s分别提升

6.8%和6.1%。3项改进措施可有效增强模型对小目标的检测能力，提升模型泛化性与鲁棒性；在综合检测性能

提升与资源消耗增加的权衡下，尺度权重因子的优化效果优于BiFPN模块，优于Mosaic增强。同时，YOLO11-

SDP模型推理速度满足工业实时检测要求，可用于饰面人造板生产中干花、湿花、污斑、裂缝等常见缺陷的在

线检测，为家居建材高质量发展提供技术支撑。
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Abstract: Surface-decorated wood-based panels serve as a core raw material in the furniture industry, 

and surface defect detection is a critical step in quality control. Current detection methods commonly 

adopt YOLO-based machine vision, yet their performance in terms of precision and recall leave room for 
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improvement. In resource-constrained deployment scenarios, the balance between inference speed and 

detection accuracy remains unresolved. To enhance the overall performance of existing detection models 

and apply the algorithm to surface defect detection of decorated wood-based panels, this study proposed 

an improved YOLO11-SDP (You Only Look Once11-Surface Decorated Panels) detection model. The 

original detection model was improved via three complementary measures: performing Mosaic 

augmentation on the dataset, replacing the original Feature Pyramid Network (FPN) module with a 

BiFPN module, and introducing a scale weight factor into the loss function. Experimental results showed 

that the improved model achieved a precision of 98.0% and a recall of 91.3%. Compared with the original 

model, the precision and recall rate were increased by 6.8% and 6.1%, respectively. These three 

enhancements significantly improved the model 􀆳 s capacity to detect small targets, yielding greater 

generalization and robustness. When balancing the performance gains against the increased 

computational cost, the scale weight factor was proved superior to BiFPN, followed by Mosaic 

augmentation. Furthermore, the detection speed satisfied real-time processing requirements. 

Consequently, the YOLO11-SDP model was well-suited for the online detection of common defects—

including frosting mark, water mark, spots, and crack—in the manufacturing of surface decorated wood-

based panels, thereby providing technical support for the high-quality development of home furnishing 

and building materials.

Key words: surface-decorated wood-based panels; surface defects detection; YOLO11-SDP; computer 

vision; model precision

饰面人造板是家具制造和室内装修的主要材

料，三聚氰胺浸渍胶膜纸饰面刨花板是饰面人造

板的主流产品之一。然而，饰面人造板在生产过

程中易产生干花、湿花、污斑、裂缝等表面缺

陷[1]。当前，生产现场缺陷检测效率与饰面板高速

生产节奏存在明显不匹配问题[2]，传统方式以人工

目视检测为主，易受主观判断干扰、检测精度不

稳定、检测速度难以匹配生产线节拍，制约了高

品质饰面板的高效连续化生产[3]。

深度学习技术在处理背景复杂、缺陷类别多

样、目标差异明显的工业图像时表现出显著优势，

已逐渐成为表面缺陷检测领域的主流技术[4]。随着

工业成像与深度学习算法的持续发展，基于机器

视觉的表面缺陷检测在工业生产中得到广泛应用

与快速推广。YOLO11 作为 2024 年发布的 YOLO

系列新一代目标检测模型，继承了该系列检测速

度快、识别精度高的特点，并在网络结构、任务

拓展性与工程部署效率方面实现进一步优化[5]，其

核心改进体现在网络结构深度优化，骨干网络采

用更高效的C3k2模块替代部分C2f结构，通过优

化卷积核尺度与通道维度提升特征提取能力，并

引入动态注意力机制，实现对关键目标区域的自

适应聚焦[6]；颈部PAN-FPN结构完成轻量化改进；

检测头采用统一设计，结合可变形卷积增强对不

规则目标的捕获能力，同时简化训练与推理流

程[7]。在功能拓展上，YOLO11不仅支持常规目标

检测，还原生集成实例分割、姿态估计、目标跟

踪等多任务能力，通过统一网络架构与训练策略

降低了实际开发与部署的门槛[8]。YOLO11 在

COCO公共数据集上的平均精度均值较YOLOv8提

升2%~3%，且具备多任务扩展能力[9]。

利用机器视觉对饰面人造板表面缺陷进行检

测具有良好的应用前景，但现有方法存在两点不

足。一是对微小缺陷的特征提取能力较弱，小目

标浅层细节在特征传递过程中易丢失，导致漏检、

误检率偏高。YOLO系列检测损失通常由定位损

失、分类损失和置信度损失三部分加权组成[10]，分

别表征预测框回归精度、类别判别准确度与目标

存在概率[11]。YOLO11 采用的尺度感知交并比

（scale-aware intersection over union，SIoU），是针

对目标尺度差异优化的 IoU改进损失函数，重点解

决小目标因尺度小、特征弱导致的定位精度低、
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损失贡献不足等问题，但其在实际饰面板缺陷检

测任务中仍存在优化潜力，其精确率、召回率等

关键指标仍有提升空间。二是在工业生产线实际

部署中，边缘端设备普遍存在算力有限、资源紧

张等问题，如何在保证检测精度的前提下，平衡

推理速度与模型复杂度，仍是工业缺陷检测模型

落地应用中亟待解决的关键问题。目前，对微小、

密集目标的特征学习借助图像增强技术强化模型

学习能力，相比于传统单一增强方式（翻转、缩

放、裁剪等），Mosaic数据增强可在单张图像中融

合多幅图像信息，其拼接过程可使部分小目标放

大或呈密集分布，显著提升样本丰富度，强化模

型对微小目标特征的学习。

浸渍胶膜纸饰面人造板表面大多呈现高度逼

真的仿木纹纹理。这些纹理提升了产品的视觉美

感的同时，其复杂的纹理结构也极大提升了缺陷

检测的难度。木纹特征在像素级表现上与细微裂

缝等缺陷具有高度的相似性，极易形成强背景噪

声。传统的检测模型往往难以将缺陷特征从复杂

的仿木纹背景中分离，导致在实际生产线场景下

误检率较高。因此，增强模型对背景干扰的鲁棒

性也是实现饰面人造板表面缺陷检测的难点。

本研究以YOLO11s为基础网络，提出一种面

向饰面人造板表面缺陷的专用检测模型YOLO11-

SDP （You Only Look Once11-Surface Decorated 

Panels），实现对干花、湿花、污斑、残胶等典型

缺陷的高效识别。模型主要创新点包括 3个方面：

1）在数据预处理阶段引入Mosaic数据增强，通过

多场景图像融合扩充样本多样性，强化模型对微

小、密集目标的特征学习能力；2）在网络颈部替

换 为 BiFPN （Bidirectional Feature Pyramid 

Network）双向特征金字塔网络，构建多尺度双向

特征融合路径，减少目标浅层空间信息丢失；3）

重点对损失函数中的定位损失进行改进。在损失

函数中引入目标尺度权重因子，加大对微小目标

定位误差的惩罚力度，引导模型更专注于小目标

边界框优化。本研究旨在实现检测精度与推理速

度的有效平衡，为饰面人造板表面缺陷在线检测

提供一种高精度、高鲁棒性的技术方案，为工业

自动化质量检测提供支撑。

1 材料及方法 

1.1　图像采集系统　

图像采集自广州索菲亚家居股份有限公司的

三聚氰胺浸渍胶膜纸饰面人造板生产线中的成品

板检测环节，取完整板面图像。饰面板表面缺陷

图像采集系统如图1所示。

平台由相机、光源、传送装置和计算机等组

成，其中包含一台4 K彩色相机、一套白色光源和

一台图形工作站。相机被垂直固定于传送设备上

方800 mm处，光源倾斜安装于相机同一高度处并

打亮相机正下方。待采集的板材由传送带运输至

检测区域，触发光电传感器并发出拍摄信号，当

板材运输至相机正下方时被光源照亮，同时线阵

相机开始拍摄，获取到的图像被保存在电脑中。

该平台可以在 1 m/s的传送速度下满足家具部件生

产中 1 220 mm幅面宽度饰面人造板图像的在线实

时采集，为研究数据获取提供条件。硬件及环境

配置列于表1。

1.2　数据集预处理与统计　

研究使用的数据集包括浅色素色、深色素色、

浅色纹理、深色纹理等4大类三聚氰胺浸渍胶膜纸

饰面人造板，将缺陷区域统一裁剪为 512 像素×

512像素，并对裁剪后的图像进行灰度处理。

图1　饰面人造板表面缺陷图像采集平台

Fig.1　Image acquisition platform for surface defects of 

decorative wood-based panels
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单张图像基础增强：由于同一种饰面板表面

缺陷在面积、形状、颜色等方面均存在差异，对

样本图像进行垂直翻转、水平翻转、随机旋转90°

等预处理，使图像数据集数量扩展到原来的4倍。

Mosaic图像增强：原理如图2所示，随机选取

多张图像，对每张图像进行随机缩放并随机裁剪

一部分，得到不同尺寸的子图，然后按一定规则

拼接成一张新的图像。对多张图像进行融合，在

一个样本中让模型同时学习多个场景的特征。研

究选择单次融合随机4张图像，对每张图像随机放

大 1~1.5倍，然后截取一张大小为 256像素×256像

素的子图，并与其他 3张经过相同处理的子图以

2×2 网格的形式拼接成一张 512像素×512像素的

新图像，可以在保证输入图像尺寸不变的前提下，

生成包含多场景、多目标的复合样本。

传统图像增强与Mosaic增强处理后的图像使

用 labelImg工具进行标注，生成包含缺陷位置与种

类的目标检测信息标签。经预处理后得到饰面板

表面缺陷样本图像数据集共2 560张图像，其中干

花和湿花492处、污斑2 152处、裂缝1 344处。部

分数据集图像与Mosaic图像增强技术预处理后缺

陷样本图像如图3所示。

1.3　模型训练　

基于数据集进行训练，数据集按7∶2∶1的比

例随机划分为训练集、验证集和测试集[12]。其中，

训练集用于模型的参数学习，验证集用于衡量模

型训练过程中参数设定的合理性，测试集用于最

终的性能分析。所有试验在图形处理站上进行，

训练参数列于表2。

批处理大小（批次容量）指的是单次梯度更

新所使用的样本数量，负责平衡训练稳定性和显

存带宽利用率。较大的批次容量能提供更稳定的

梯度，加速训练，但需要更强的GPU显存。较小

的批次容量，如本研究设置的 16，虽然会引入一

定的梯度噪声，但是这种噪声有时能帮助检测模

型跳出局部最优解，在复杂纹理识别中表现更好。

迭代次数指的是整个数据集被模型完整学习的次

表1　图像采集平台硬件及环境配置

Tab.1　Hardware configuration and software details of 

image acquisition platform

硬件及环境

GPU

CPU

pytorch

工业相机

工业相机镜头

光源

型号

Intel(R) UHD Graphics 770
NVIDA GeForce RTX3090

12th Gen Intel(R) Core i9-12900K

3.10

MV-CL042-91CC

MVL-AF2045M-M42

LNH-400W-FN

图2　Mosaic图像增强原理

Fig.2　Principle of Mosaic image enhancement

图3　预处理后常见缺陷样本图像与Mosaic图像增强结果

Fig.3　Preprocessed images of sample with common 

defects and Mosaic image augmentation results

表2　模型训练参数

Tab.2　Model training parameter

训练参数

初始学习率

批处理大小batchsize

遍历次数epochs

置信度阈值

设置

0.01

16

150

0.5
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数，直接决定模型学习的充分程度。迭代次数过

少会导致模型还未完全掌握缺陷特征就停止学习，

导致发生欠拟合的情况；迭代次数过多则会导致

模型对缺陷特征的认知被限定于训练集，失去处

理新板材的能力，导致发生过拟合的情况。本研

究将迭代次数设为150次。初始学习率可以说是模

型训练中最重要的超参数，代表了模型更新参数

的最小步长，负责控制损失函数递减的速度。学

习率过高会导致模型中的参数和权重在最优解附

近震荡，过低则会导致训练速度大幅降低，甚至

无法跳出局部最优的范围。基于对模型收敛速度

和特征复杂度的考虑，本研究将初始学习率设置

为0.01。

1.4　评价指标　

模型性能评价指标主要从检测精度、浮点运

算量与推理时间三个方面进行比较。

检测精度评价指标[13]主要包括：1）精确率

（precision，P），即模型预测为目标的结果中真正

正确的比例，反映模型预测结果的可靠性；2）召

回率（recall，R），所有真实目标样本中，被模型

成功预测为目标的比例，反映模型对目标的检出

能力；3）平均精度均值（mean average precision，

mAP），对以精确率为纵坐标、召回率为横坐标的

PR曲线进行积分求曲线下的面积，得到平均精度，

再计算每个类别平均精度的算数平均值[14]。

P =
TP

TP + FP
（1）

R =
TP

TP + FN
（2）

AP = ∫
0

1

Precision ( )R dR （3）

mAP =
1
n∑i = 1

n AP i （4）

式中：TP（true positive）真正例，指的是模型预

测为目标且真实标签确实为目标，即正确判断；

FP（false positive）假正例，指的是模型预测为目

标但真实标签不为目标，即误判； FN （false 

negative）假负例，指的是模型预测不为无目标但

真实标签为目标，即漏判。

mAP@0.50指的是 IoU阈值设置为0.50时计算

得到的 mAP，是目标检测最常用的基础指标；

mAP@0.50∶ 0.95 指的是多 IoU 阈值下的平均

mAP，依次将 IoU 阈值设置为 0.50、0.55、0.60、

0.65、0.70、0.75、0.80、0.85、0.90、0.95，共10个

值，分别计算每个阈值下的mAP，最后求平均值

即为mAP@0.50∶0.95。

2 YOLO11s模型改进 

2.1　引入BiFPN模块　

针对小目标检测，对检测模型进行优化。在

YOLO11s的 neck部分引入BiFPN这一金字塔网络

结构旨在优化多尺度特征融合，如图4所示。首先

找到位于骨干网络（backbone）与检测头（head）

之间的颈部（neck）部分，移除原有的单一自上而

下的路径聚合结构，同时建立自上而下与自下而

上的双向循环特征传递路径。通过这种双向路径，

模型可以同时捕捉到高层的抽象语义和底层的精

细细节。在同一层级的特征提取过程中，将输入

节点与输出节点直接相连来增强特征的复用性，

又可以更有效地融合不同尺度的特征，减少信息

丢失。在特征融合时引入可学习的权重因子，通

过训练模型可以自动学习不同尺度特征的重要性。

让模型在整体收敛的基础上，更优化小目标的定

位误差等浅层特征图的损失，在不影响大目标检

测的前提下，显著增强对小目标的学习能力[15]。通

过使用BiFPN模块来平衡计算量和精度，大约可

减少25%的计算量[16]。

图4　YOLO11s neck部分结构：（a）改进前；（b）改进后

Fig.4　Structure of YOLO11s neck: 

(a) before improvement; (b) after improvement
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2.2　引入目标尺度权重因子　

针对定位损失，通过引入目标尺度权重因子，

对小目标的定位误差赋予更高权重，增强小目标

的几何误差惩罚。小目标的边界框即使轻微偏移

也会导致 IoU大幅下降，迫使模型优先优化小目标

的边界框，从而提高模型对小目标的检测能力。

定位损失公式见式（5）。

box_loss =ω (s)×[1- IoU + Δxy + Δwh + Δdir ] （5）

式中：ω (s)为尺度权重因子；IoU为预测框与真实

框的交集与并集之比；Δxy 为中心点距离偏差项，

用于衡量预测框中心与真实框中心的距离偏差；

Δwh为宽高比偏差项，用于衡量预测框与真实框的

宽高比例差异；Δdir为方向一致性偏差项，用于衡

量预测框与真实框的方向趋势的偏差。

尺度权重因子ω (s)的计算公式见式（6）。

ω (s) = exp (k ×
s

smin ) （6）

式中：k为调节系数，用于控制权重的增长幅度；

s为当前真实框的面积；smin为数据集中最小检测目

标的面积。

首先函数 f ( x) = exp ( x)是一个单调递增的指

数函数，当真实框面积 s越小，s/smin越接近 1，尺

度权重因子的值越接近而 exp ( x)，整体定位损失

越小；反之当真实框面积 s 越大，s/smin也随之增

大，由于函数 f ( x) = exp ( x)本身的性质，尺度权

重因子的值会迅速增大，整体定位损失也会被迅

速放大。如果对所有目标使用相同的损失权重，

模型会倾向于重点关注那些数量多、面积大、更

容易优化的目标，而忽略了对小目标的精确检测，

导致小目标的检测效果很差。目标尺度权重因子

ω (s)的核心目的就是解决目标尺度不平衡问题，

让模型更加关注小目标的检测效果。

IoU预测框与真实框的交集与并集的面积之比

称为 IoU，按公式（7）计算 IoU，计算示意如图 5

所示。1-IoU即交并集损失，IoU具有尺度不变性，

无论框大框小，相同的 IoU 值代表相同的重合

度[19]。在目标检测中，是判断一个预测框是否为

“有效检测”的核心标准之一，此外mAP等核心指

标也基于不同 IoU阈值计算，直接反映了检测任务

最关心的最终指标。

IoU =
S

wpred × hpred + wgt × hgt - S
（7）

式中：wpred，hpred为预测框宽、高；wgt, hgt为真实框

宽、高；S为二者重叠部分面积。

中心坐标偏差项Δxy起到衡量预测框中心坐标

（xpred, ypred）与真实框中心坐标（xgt, ygt）偏差的作

用，可以直接约束预测框的中心位置接近真实框

中心。针对小目标检测的要求，中心坐标偏差项

Δxy按公式（8）计算。

Δxy = ( xpred - xgt ) 2

+ ( ypred - ygt ) 2

（8）

式中：宽高比偏差项Δwh起到衡量预测预测框宽高

（wpred, hpred）与真实框宽高（wgt, hgt）偏差的作用，

为了能对小目标检测的宽高比的偏差更加敏感，

本实验选择对宽高差值做对数变换后计算偏差，

具体按公式（9）计算。

Δwh = | lg (wpred ) - lg (wgt ) | + | lg (hpred ) - lg (hgt ) |（9）

方向一致性偏差项Δdir起到衡量预测框旋转角

度（θpred）与真实框旋转角度（θgt）偏差的作用，

用于约束模型准确预测目标的朝向，是旋转边界

框核心组成部分之一。由于该偏差项主要针对的

是裂缝等不分首尾的细条状缺陷，所以本实验设

定的角度范围为[0°, 180°]，即[0, 2π]，因此该偏差

项的计算是通过角度差的正弦值确定，可以保证

在 90°时偏差最大，0°和 180°时偏差最小，具体按

公式（10）计算。

Δdir = sin (|θpred - θgt | ) （10）

该尺度权重因子公式通过ω (s)放大小目标的

损失权重，再通过 1 - IoU（重叠度）、Δxy（中心

偏移）、Δwh（形状偏差）以及Δdir（方向偏差）四

个维度优化小目标的定位误差，提升检测精度。

图5　IoU计算示意

Fig.5　Schematic diagram of IoU calculation

93



木材科学与技术 第 40 卷

3 分析与讨论 

3.1　Mosaic图像增强技术效果对比　

在使用消融实验对模型改进措施进行评估之

前，首先需要评估Mosaic图像增强技术对模型性

能的影响。本实验将仅使用基础增强（翻转、缩

放、裁剪）的效果与添加Mosaic图像增强技术组

合使用的效果进行比较。

由表3可知，对数据集进行Mosaic增强，模型

的精确率和召回率分别提升了 1.8% 和 1.9%，

mAP@0.50值和mAP@0.50∶0.95值分别提升2.7%

和 3.2%，但是在浮点运算量和推理速度这两项并

无增加，说明对数据集进行Mosaic增强可以在不

消耗更多资源的情况下提升模型对小目标检测的

表现。

通过将4张不同背景、不同纹理方向的图像进

行拼接，主动破坏木纹纹理的规律，使YOLO11-

SDP模型在进行特征提取时，必须从复杂的木纹

干扰中识别出不符合自然木材纹理规律的异常特

征，从而提升模型对木纹背景的抗干扰能力。

3.2　消融实验分析　

利用消融实验分析BiFPN特征金字塔结构模

块与尺度权重因子两个部分对模型检测性能的影

响。研究采用YOLO11s作为基础，将引入BiFPN

特征金字塔结构模块、引入尺度权重因子、同时

引入BiFPN特征金字塔结构模块和尺度权重因子

与基础模型作比较，消融实验结果列于表4。

由表4可知，Mosaic增强、BiFPN特征金字塔

结构模块与尺度权重因子均能在一定程度上提高

YOLO11s对小目标的检测效果。

对比第 1 组与第 8 组可知，对模型同时使用

Mosaic增强、BiFPN特征金字塔结构模块与尺度

权重因子这三个措施，模型的精确率和召回率分

别提升了 6.8% 和 6.1%，mAP@0.50 值和 mAP@

0.50∶0.95值分别提升了 10.0%和 13.0%，浮点运

算量和推理速度也分别增加了 20.8%和 15.6%，说

明这三种改进措施可以在较大程度上提升模型对

小目标检测的表现。

对比第6组与第8组可知，在模型的neck部分

使用BiFPN模块替换掉原有的 FPN模块，模型的

精确率和召回率分别提升了 5.7%和 5.1%，mAP@

0.50 值和 mAP@0.50∶0.95 值分别提升了 7.9% 和

11.6%，浮点运算量和推理速度也分别增加了

15.1%和 13.3%，说明引入BiFPN模块可以在一定

程度上提升模型对小目标检测的表现。

对比第7组与第8组可知，在模型的损失函数

中引入尺度权重因子，模型的精确率和召回率分

别提升了 2.8% 和 3.1%，mAP@0.50 值和 mAP@

0.50∶0.95值分别提升了 3.5%和 5.5%，浮点运算

量增加了 1.6%，推理速度并未明显增加。说明在

模型的损失函数中引入尺度权重因子，可以在少

量增加消耗资源的情况下提升模型对小目标检测

的表现。

对比第5、6、7组数据可以得出，在检测小目

标时，三种改进措施对模型检测效果提升的作用

是 BiFPN＞尺度权重因子＞Mosaic 增强。综合考

虑三个措施对模型的提升和增加消耗的资源，尺

度权重因子优于BiFPN，优于Mosaic增强。

消融实验结果证实了BiFPN模块与尺度权重

因子在小目标检测中的协同作用。BiFPN网络结构

通过多尺度双向路径传递，将保留了完整物理轮

廓的浅层特征与具备全局上下文信息的深层特征

表3　Mosaic图像增强实验检测结果

Tab.3　Detection results of Mosaic image augmentation

分组

基础增强

Mosaic增强

检测精度

P/%

91.7

93.3

R/%

86.1

87.7

mAP@
0.50/%

86.6

88.9

mAP@0.50∶
0.95/%

77.2

79.7

浮点

运算量/
×109

24.5

24.5

推理

时间/
ms

4.5

4.5

表4　消融实验检测结果

Tab.4　Detection results of ablation experiment

序

号

1

2

3

4

5

6

7

8

措施

Mosaic
增强

√

√
√
√

BiF‐
PN

√
√

√

√

尺度

权重

因子

√
√
√

√

检测精度

P/%

98.0

97.2

94.9

95.9

93.3

96.9

94.3

91.7

R/%

91.3

91.2

89.2

90.1

87.7

90.5

88.8

86.1

mAP@
0.50/%

95.3

93.9

92.0

93.2

88.9

93.4

89.6

86.6

mAP@
0.50∶

0.95/%

87.2

87.8

83.1

86.4

79.7

86.2

81.4

77.2

浮点

运算

量/
×109

30.1

30.1

24.9

28.2

24.5

28.2

24.9

24.5

推理

速度/
ms

5.2

5.1

4.5

5.1

4.5

5.1

4.5

4.5
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进行融合，对于边缘细微、易被木纹信号淹没的

裂缝等缺陷至关重要；尺度权重因子则从损失函

数的角度解决缺陷稀疏的问题，在标准尺寸的宏

观板面上，微小缺陷的损失贡献在传统损失函数

额计算中极易被忽略，尺度权重因子通过指数级

的权重放大，使模型在梯度下降过程中着重处理

小尺寸目标区域，能够做到在复杂背景下对微小

缺陷的检测。

3.3　检测速度与实时性验证　

以2 440 mm×1 220 mm规格的饰面板为例，需

拍摄一张像素尺寸为 8 192像素×4 096像素的图像

才能包含一张完整的人造板，按照实验中要求的

尺寸分割可得到128张尺寸为512像素×512像素的

子图，根据表4中第1组实验的数据可知，在同时

使用BiFPN特征金字塔结构模块与尺度权重因子

的情况下处理一张子图的耗时为5.1 ms，处理一张

完整图像的耗时为 (8 192×4 096)/(512×512)×5.1=

652.8 ms，即 0.65 s。与采集图像的生产线相比，

成品板检测环节的传送带最大运行速度为1.2 m/s，

运行至检测位置时使用8只吸盘将板材抬起由人工

肉眼检查，每块板材整体耗时为8~10 s，故判断满

足生产线实时性需求。

3.4　检测结果对比与可视化　

为验证改进前后模型性能的差异，统计

YOLO11s和YOLO11-SDP两个模型检测结果，并以

真实类型为横坐标，预测类型为纵坐标绘制混淆

矩阵，如图 6所示。由混淆矩阵可以看出YOLO11-

SDP比YOLO11s在检测效果上明显提升，尤其减

少了将背景误判为污斑的情况。在原始模型中，

较深颜色木纹节子常被误认为污斑，而YOLO11-

SDP模型通过BiFPN网络结构的多尺度双向特征

融合，能够对污斑缺陷和自然生长的木纹纹理有

效区分，显示对复杂背景有更好的识别能力。

结果显示，改进后的模型针对干花、湿花、

污斑与裂缝的正确检测数量分别是89、392和250，

相较于改进前模型，正确检测的数量分别提升了

4.1%、9.1%和 5.8%，优于原模型，表明改进后模

型对小目标，尤其是污斑的检测效果明显提升。

如图7中分割后的单幅图像所示，原模型在检测小

目标缺陷时存在一定漏检现象，未能完整识别所

有缺陷；而改进模型在相同条件的检测场景下能

够更加精确识别出目标缺陷，表现出更高的可靠

性。综合上述分析，本研究提出的改进方法可有

效降低原有模型的误检率，提升检出率。

3.5　鲁棒性验证　

为了验证模型的泛化能力与鲁棒性，仅对数

据集中的测试集进行高斯模糊，再叠加高斯噪声，

模拟真实场景中“模糊+噪声”的复合干扰，模拟

传感器热噪声、低光环境下的图像噪声，相比单

一噪声，更接近实际拍摄中的图像退化过程[20]。仅

对测试集进行干扰是为了避免模型在对测试集预

测前就学习到了干扰后的图像特征，更能体现模

型在复杂检测环境下的鲁棒性。

由表 5 可知，YOLO11s 在面对原始数据集和

图6　YOLO11-SDP与YOLO11s的混淆矩阵对比

Fig.6　Comparison of confusion matrix between YOLO11-SDP and YOLO11s
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干扰数据集，精确率和召回率分别下降了 6.1%和

8.9%，mAP@0.50值和mAP@0.50∶0.95值分别下

降了8.6%和8.8%。而YOLO11-SDP在面对原始数

据集和干扰数据集，精确率和召回率分别下降了

3.5% 和 3.9%，mAP@0.50 值和 mAP@0.50∶ 0.95

值分别下降了 4.5% 和 4.8%。这说明改进后的

YOLO11-SDP模型相较于YOLO11s在面对复杂环

境、噪声干扰的情况下，更能保持较好的检测性

能，证明了YOLO11-SDP模型的泛化能力与鲁棒

性高于YOLO11s模型。

本研究提出的YOLO11-SDP模型在饰面人造

板表面缺陷检测任务中展现出显著优势。实验数

据表明，各改进模块对模型性能的提升具有明确

的科学逻辑：BiFPN模块通过构建双向路径并引入

可学习的权重分配机制，强化了浅层空间信息与

深层语义信息的跨尺度融合，使得精确率相比基

准模型提升了 5.7%；尺度权重因子通过对小面积

目标的定位误差赋予更高的指数级惩罚权重，强

制模型关注微小区域的特征，从而使召回率提升

了 3.1%；Mosaic增强则通过复合样本策略扩充了

模型对复杂背景下小目标特征的感知维度，将

mAP@0.5∶0.95值提升了 3.2%。横向对比前人提

出的 R-CNN 算法、SSD 算法或其他的 YOLO 变

体[17-20]，本研究提出的 YOLO11-SDP 模型实现的

98.0%精确率与91.3%召回率，均优于上述算法。

4 结论 

1）针对饰面人造板表面缺陷检测，通过对缺

陷图像数据集进行Mosaic增强，使用BiFPN模块

替换原有 FPN模块，在损失函数中引入尺度权重

因子这三个措施对原有YOLO11s模型进行组合改

进，提出YOLO11-SDP检测模型。

2）相较于基准模型 YOLO11s，改进模型

YOLO11-SDP强化了对微小、点状缺陷的特征捕

捉与定位能力，在面对叠加高斯模糊与高斯噪声

的复合干扰时的精确率和召回率仅下降 3.5% 和

3.9%，表现出更高的稳定性和鲁棒性，能够有效

应对实际生产中传感器热噪声与复杂光照的干扰。

虽然浮点运算量有所增加，但其推理速度在复杂

网络环境下依然表现稳定，可在兼顾检测精度的

同时满足在线检测的实时性需求。

3）改进模型YOLO11-SDP虽然实现较高精度

的检测，但还存在一定不足，未来研究可以从两

个方向上进行优化与改进：一是目前的网络模型

结构仍相对复杂，还需要对模型进一步剪枝压缩

来实现轻量化，降低硬件门槛并更好的部署到位

于产线上的边缘设备上；二是针对横向宽度仅约

5像素的极细微裂缝，目前的特征网络结构仍存在

一定的下采样信息损耗，后续应探讨设计一种保

留更多浅层空间信息的专用小目标检测头，以进

一步降低模型对极小尺寸目标的定位误差。

YOLO11-SDP 模型不仅能够为解决传统人工

目测效率低、精确率低、稳定性差的问题提供解

决方法，还为饰面人造板表面质量检测的自动化

升级提供可行的技术方案，也为同类微小目标的

工业视觉检测任务提供参考路径。

图7　YOLO11-SDP与YOLO11s对饰面人造板缺陷

检测结果对比

Fig.7　Detection comparison between YOLO11-SDP and 

YOLO11s on surface decorative wood-based panel defects

表5　鲁棒性验证结果

Tab.5　Results of robustness validation

模型

YOLO11s

YOLO11-SDP

YOLO11s

YOLO11-SDP

数据集

原数据集

模糊+噪声

检测精度

P/%

91.7

98.0

86.1

94.6

R/%

86.1

91.3

78.4

87.7

mAP@
0.50/%

86.6

95.3

79.1

91.0

mAP@0.50∶
0.95/%

77.2

87.2

70.9

83.1
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