
1.KSDD2 官方訓練集共有 2,331 張影像，其中 246 張含有可見瑕疵、
2,085 張為無瑕疵影像；測試集共有 1,004 張，其中 110 張含瑕疵。

2.資料增強方面，我們使用了Copy-Paste方法，將訓練集中的缺陷框，
隨機進行縮放後貼在任一訓練資料中，並將此建立為一筆新的資料

圖。Histogram Stretching(HS)+CLAHE用於強化暗部細節與對⽐度。

3.訓練yolo系列模型比較不同版本的差異，並且嘗試微調模型架構來強
化訓練成果。

4.將訓練資料切割多份，做交叉驗證優化模型表現。

6.透過交叉驗證方法會產生多份的模型預測結果，透過比較不同融合方
法(WBF/NMS/IoM/Soft-voting)，得到的結果為IoM+Soft-voting的結
果最好，IoM是Intersection over Minimum:

     IoM 以較小框面積作為基準，判斷不同模型的偵測框是否代表同一個缺
陷。Soft-Voting 將匹配框的分數除以總模型數，降低單一模型誤檢的影
響，並保留多模型共識較高的缺陷。最後透過 confidence-weighted
average 融合框座標，得到更穩定的偵測結果。
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工業產品的表面瑕疵檢測通常依賴人工目視檢查，但人工檢查容易受到疲

勞、主觀判斷與檢測速度限制影響，導致漏檢或誤檢問題。因此，本專題

以 KSDD2 工業表面瑕疵資料集為基礎，設計一套基於深度學習的自動化
瑕疵偵測模型，目標是從影像中判斷是否存在瑕疵，並以邊界框標示瑕疵

位置。
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A Comparative Study of Deep Learning Models for Industrial Surface Defect Detection

表一展⽰了各個yolo系列模型在預設狀態下的表現

表二展⽰在yolov8n模型在不同的架構與實驗設定中的結果⽐較

表三展示yolo26n在架構比較與元件消融，包括 P2 head、輸入解析度及不
同偵測器，與分割任務下的表現。


