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基于改进YOLOv8n的带钢表面缺陷检测方法*
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摘 要:针对带钢表面缺陷种类多样、特征不明显,导致漏检和错检等问题,提出一种改进YOLOv8n的带钢表面缺陷检测方

法。首先,为适应较小尺寸目标,增加P2检测层来识别各类缺陷,减少漏检率,以及设计一种高效的PConv检测头,维持推理

速度;其次,采取将YOLOv8n颈部中的C2f模块和可变形卷积DCNv2融合的方式,增强模型特征提取能力;此外,在骨干网

络输出层引入大动态选择性模块LSKNet,来扩大模型的感受野并提高目标检测的准确性;最后,选择SIoU损失函数替换

CIoU损失函数,增强网络收敛效果,从而提高识别精度。改进后YOLOv8n方法在CSU_STEEL数据集上测试,实验结果表

明,平均精度均值(mAP)mAP@0.5比原模型提高8.6%,达到82.3%,体积只增加0.5
 

MB。改进后的方法对带钢表面缺陷

有更好检测结果,可为带钢缺陷检测方法的研究提供参考意义。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

strip
 

steel
 

surface
 

defects
 

with
 

various
 

types
 

and
 

inconspicuous
 

features,
 

which
 

lead
 

to
 

leakage
 

and
 

misdetection,
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

strip
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

to
 

adapt
 

to
 

smaller
 

size
 

targets,
 

a
 

P2
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

identify
 

various
 

types
 

of
 

defects
 

and
 

reduce
 

leakage
 

detection,
 

as
 

well
 

as
 

an
 

efficient
 

PConv
 

detection
 

head
 

is
 

designed
 

to
 

maintain
 

the
 

inference
 

speed.
 

Secondly,
 

a
 

fusion
 

of
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

neck
 

of
 

YOLOv8n
 

and
 

the
 

deformable
 

convolutional
 

DCNv2
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

model.
 

Furthermore,
 

a
 

large
 

dynamics
 

selective
 

module
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

output
 

layer
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

LSKNet,
 

to
 

expand
 

the
 

sensory
 

field
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

SIoU
 

loss
 

function
 

is
 

chosen
 

to
 

replace
 

the
 

CIoU
 

loss
 

function
 

to
 

enhance
 

the
 

network
 

convergence
 

effect,
 

thus
 

improving
 

the
 

recognition
 

accuracy.
 

The
 

improved
 

YOLOv8n
 

method
 

is
 

tested
 

on
 

the
 

CSU_STEEL
 

dataset,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP@0.5
 

is
 

improved
 

by
 

8.6%
 

the
 

original
 

model
 

to
 

82.3%,
 

and
 

the
 

volume
 

only
 

increases
 

by
 

0.5
 

MB.
 

The
 

improved
 

method
 

has
 

better
 

detection
 

results
 

for
 

strip
 

surface
 

defects,
 

which
 

can
 

provide
 

a
 

reference
 

significance
 

for
 

the
 

research
 

of
 

the
 

defect
 

detection
 

method
 

of
 

strip
 

steel.
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0 引 言

带钢作为钢铁产业核心产品之一,是基础设施建设的

原材料。尽管目前带钢产品的尺寸精度基本达到生产需

要,但带钢表面质量问题仍需进一步改善。带钢在生产制

造过程中,其表面产生辊印、弹性形变、浪形等缺陷[1],不
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但会影响到钢材表面的外观,而且严重降低其性能,继而

影响后续基础设施的安全使用。因此,检测带钢表面缺陷

对提升产品生产质量及其重要。
近年以来,以深度学习为基础的目标检测和图像分割

逐渐兴起。目标检测算法可以分为两类:一类是基于区域

卷积 神 经 网 络 (region-based
 

convolutional
 

neural
 

net-
work,

 

R-CNN)[2],另一类是基于单阶段。R-CNN采用两

阶段方式进行目标检测。第1步是对图像中的候选框进

行提取,这些候选框覆盖了图像中可能存在的所有对象。
第2步是对候选框进行划分类别和回归,最后才产生结

果。相比之下,单阶段目标检测算法则直接对候选框进行

处理,一次推断得到分类和回归结果。因此,这种算法通

常比R-CNN更加简单高效。单阶段目标检测算法常用模

型包括单次多边框检测(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)[3]和 YOLO 系 列[4]。两 阶 段 的 方 法 Faster
 

R-
CNN[5]仅在于检测精度相对较高,而单阶段的方法优势在

于模型推理速度较快和模型容易部署。
卷积神经网络(CNN)是一种深度学习模型,其卓越

的特征提取能力使其在图像处理领域被广泛应用。在钢

表面缺陷检测任务中,卷积神经网络可通过学习到的钢表

面像素特征,对不同类型的缺陷进行有效检测。Tian等[6]

提出了一种刚表面检测器,该检测器能够定位缺陷中心并

回归缺陷属性。为了提高关键点估计的准确性和平衡正

负样本,引入一种新的中心度函数权重。在两种带钢缺陷

数据上进行实验,解决速度和准确性之间冲突的问题。然

而,速度和精度都仍然有待进一步提升。陆尧等[7]基于

Faster
 

R-CNN构建Cascade
 

R-CNN模型,通过使用空洞

卷积来扩大特征图的感受野,而不增加参数量。同时优化

特征金字塔,提高定位精度,替换损失函数来解决正负样

本不平衡。这些改进使得带钢缺陷检测模型的精度得到

提升,但是在速度方面并未达到预期。吴健生等[8]对Fas-
ter

 

R-CNN算法采用多尺度检测和融合卷积块注意力模

块(CBAM)机制,抑制复杂背景的影响,使网络更专注与

缺陷特征的提取。在NEU-DET数据集上测试,虽然平均

精度(AP)从0.711提高到0.795,但是检测速度缓慢且模

型泛化性低。王素珍等[9]基于 YOLOv5s网络提出一种

名为YOLO-DWCSP-CA的算法,专门针对钢铁表面缺陷

检测。该算法在骨干网络中使用深度可分离卷积,增强感

受野的获取能力。此外,使用极大值抑制处理密集带钢缺

陷目标,有效减低漏检率。实验结果表明,该算法的查全

率提高6%,但需要进一步改善召回率,从而提高整体检

测精度。赵春华等[10]基于YOLOv7-tiny网络提出一种钢

材表面缺陷检测的算法PC-YOLOv7,使用PC-ELAN结

构替换主干网络部分的ELAN结构,同时利用双向特征

金字塔网络(BIFPN)结构促进语义信息和特征信息融合,
并引入SimCS-CA模块加强特征表示能力。改进模型在

减少参数量的同时,提高对小目标缺陷的检测结果。Wei

等[11]将 SE(squeeze-and-excitation)注意力机制引入到

YOLOv8网络中,对带钢表面缺陷进行检测,较好地解决

建模通道间相互依赖的问题。虽然在常见的6种带钢表

面缺陷中选择4种进行高精度测试,但忽略了在复杂背景

下的另外两种缺陷,这限制了模型的全面性和适应范围。
针对带钢表面缺陷中小目标数量多、区域密集且分布

不均、缺陷目标与背景模糊以及尺度差异大的特点,导致

缺陷检测准确低,缺陷目标漏检率偏高,同时还存在模型

计算量过 大 和 检 测 速 度 慢 等 挑 战。提 出 了 一 种 基 于

YOLOv8n的检测方法,做出如下改进。

1)
 

增加感受野较小的P2检测层,加强特征学习,准
确识别密集区域微小缺陷目标。

2)
 

将DCNV2c与C2f模块融合作为颈部网络下采样

阶段,提高网络对带钢缺陷目标关键特征的捕捉能力。

3)
 

将 大 型 选 择 性 网 络 (large
 

sclective
 

kernelnet-
work,LSKNet)模块作用于主干网络的输出层之前,以扩

大模型的感受野,进一步强化特征提取能力。

4)
 

嵌入SIoU损失函数,提高模型的损失函数对梯度

分配的灵活性,来减小损失自由度,增强网络的鲁棒性。

5)
 

将PConv与检测头融合,成为一种轻量、高效的检

测头,增强检测头的尺度感知,从而更加关注待检测目标,
保证模型识别的效率和准确率。

1 YOLOv8算法

YOLO系列算法是一种单阶段检测算法,目前已优

化到YOLOv8版本,其无论是从检测精度还是检测速度

方面均有明显优势[12]。为此,本文基于YOLOv8n模型优

化改进,从而提升算法精度。YOLOv8结构主要由输入、

Backbone骨干网络、Neck特征融合网络和 Head检测模

块4个部分组成。YOLOv8网络结构如图1所示。其中

输入部分对图像做预处理,调整图像比例,实现 Mosaic增

强和 瞄 点 计 算。YOLOv8的 主 干 特 征 提 取 模 块 沿 用

DarkNet结构,不同之处在于YOLOv8网络使用C2f模块

替换C3模块,针对不同尺度模型调整通道数,获得更丰富

的梯度流动信息,保留了轻量级特性。通过SPPF模块对

输出特征图进行处理,利用不同内核尺寸的池化对特征图

进行合并,再将处理结果转移至颈部。YOLOv8的颈部依

然采用“双塔结构”。特征金字塔和路径聚合网络相结合,
促进了语义和定位特征的转移,进一步巩固了网络特征融

合的能力,获取更丰富的特征信息,从而增强其对不同尺

度目标的检测性能。检测模块包含3个Detect检测器,采
用解耦头的结构进行检测,将回归分支和预测分支进行分

离,加速了模型的收敛。

2 改进YOLOv8n算法

针对YOLOv8n模型对带钢缺陷小目标识别率不高,
识别准确率低等问题进行模型改进。改进 YOLOv8n模

型结构如图2所示。改进如下5个方面:1)增加一层P2
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8n
 

network
 

structure
 

diagram

检测层,加强特征学习,增强多尺度检测能力,从而降低缺

陷小目标的泄漏检测率;
 

2)在Neck端下采样阶段,实现

C2f与可变形卷积DCNv2融合(C2f_DCNv2),自适应的

调整感知区域,从而捕获更多有用的特征信息;
 

3)替换原

始的CIoU损失函数,利用SIoU损失函数使得训练过程

更专注,加快模型收敛速度;
 

4)在YOLOv8n的骨干网络

输出层中引入大动态选择性模块LSKNet,自适应地学习

不同通道的特征,以提高检测算法的准确性;5)将检测头

重设计,采用1×1的部分卷积PConv,以降低计算参数,
保证网络模型的效率。

2.1 小目标检测层
深层特征图的感受野较大,可以提供更多的语义信

息,而感 受 野 小 的 浅 层 特 征 图,则 注 重 于 图 像 细 节 信

息[13]。带钢表面原始图像包含多种小目标,比如辊印、氧
化皮、划痕等。面对这些小目标,即使在原始 YOLOv8n
模型中的80×80的浅层特征图也难以完全的覆盖检测,
存在严重漏检问题。因此,为提高带钢图像中小目标的检

测精度,在3种尺度检测层中,添加一层感受野更小的检

测层P2。主干特征提取网络的P2特征图,被送至颈部的

加强特征融合网络中,双塔结构分别再一次上采样与下采

样操作。最后,输出生成一组大小为160×160的特征图,
实现了更深层次的特征传递和特征融合。同时,在检测层

中增加一组预测头,处理下采样次数少、分辨率高的浅层

次特征图。故对于小目标的检测更加敏感,使模型更敏感

地检测小目标,有效解决目标过小引起的漏检和误检

问题[14]。

2.2 可变性卷积DCNv2
传统卷积运算时,卷积核使得像素点位置固定化,并

将同一卷积核应用于输入图像的各个位置。然而,在实际

处理过程中,不同位置的图像可能具有不同的形变,常规

卷积不能很好地你和图像不规则布局和非刚性形变,从而

可能找出目标特征提取的精度下降。Dai等[15]首次在传

统卷积中提出可变形卷积(deformable
 

convolutional
 

net-
works,

 

DCN),DCN通过添加可学习的偏移量的卷积层
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图2 改进YOLOv8n模型结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv8n
 

model
 

structure
 

diagram

和全连接层,改进传统的固定卷积核,使模型可以针对不

同对象的结构形状变化对卷积核尺寸与形状进行调节。

Zhu等[16]提 出 一 种 可 全 面 集 成 可 变 性 特 性 的 卷 积

DCNv2。DCNv2相较于DCN,既能调节感知输入特征的

偏移量,又能调整输入特征在不同空间位置范围,使DC-
Nv2能够在应对自适应能力受限的情况下,展现出较好的

特性。对于定义一个参数为1的3×3的卷积核有:

R = {x|x∈ (-1,-1),(-1,0),…,(1,1)} (1)
式中:R 是网格区域,定义感受野大小和扩张,R 中的元

素x 记录卷积核中每个相对中心点的偏移量位置信息,利
用这些偏移量对输入特征图中采样位置进行调整,使其更

能适应各种特征分布情况。对于随机位置p0,输出特征

图y(p0)为:

y(p0)=∑
Pn∈R

w(pn)·x(p0+pn +Δpn)·Δmn (2)

式中:w(·)是加权计算函数;x(·)是采用后的输入特

征。当输入特征图y 经过额外的卷积层时,便会学习每个

采样点位置的相关偏移量Δpn 和调节参数Δmn。 而p0

是采样点中心位置,pn 是采样点位置,Δpn 是两者的相对

位置。

与可变形相关联的还有可变形池化。可变形池化作

用是提取输入数据中的关键特征,对于给定k个空间特征

图y(k)为:

y(k)=∑
nk

j=1
x(pkj +Δpk)·Δmk/nk (3)

其中,每个采样点位置pkj,可以表示为第k个有效采

样中的第j个像素点的采样位置,而nk 则表示有效采样

位置对应的像素点个数[17]。为了获得更为准确的采样数

据,需要利用双线性插值法计算x(pkj +Δpk),然后根据

偏移量Δpk 调整采样点位置,从而得到更准确的像素值。
将C2f与DCNv2模块融合,适应带钢缺陷目标形状变化,
使得采样位置更接近缺陷本身的形状和大小,更有利于缺

陷特征的提取。可变形卷积实现过程如图3所示。通过

对传统卷积的特征图进行额外卷积操作,生成可变形卷积

的偏置矩阵,实现对卷积核大小和形状的动态调整,从而

提升网络的适用性。

2.3 LSKNet模块
注意力机制具有简单,高效的特点,能够有效强化神

经表征信息。LSKNet[18]是参考选择性核网络(selective
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图3 可变形卷积实现过程

Fig.3 Deformable
 

convolutional
 

realization
 

process

    

kernel
 

network,SKNet)[19]的方法并在空间选择性机制下

实现的,是有效提高对上下文区域关注度的技术手段,是
对通道、空间注意力机制缺陷的补充。SKNet引入了多个

卷积核,并沿通道维度聚合了特征信息,使得能灵活准确

地被感知。因此,本文在骨干网络中,引入动态大型选择

核LSKNet作为主干之后的输出层,以增强模型的特征提

取能力。与SKNet不同,LSKNet注意力自适应地在空间

维度上聚合来自大内核的特征信息,而不是利用通道维

度。LSKNet与SKNet模块结构比较如图4所示。

LSKNet主要由大内核选择(LK
 

selection)子块和前

馈网络(feed
 

forward
 

network,
 

FFN)子块所组成。LSK-
Net模块结构如图5所示。前者由一个全连接层、一个

    

图4 LSKNet与SKNet模块结构比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

LSKNet
 

and
 

SKNet
 

model
 

structure

GELU激活、LSK子块和另一个全连接层构成,能够根据

需要动态调整网络的感受域;一个全连接层、一个深度卷

积、一个GELU激活和另一个全连接层的序列构成FFN
子块,用于信道混合和特征细化。

LSKNet以LSK子块为核心组件,由一个大核卷积

序列和一个空间核选择机制组成。更大尺寸的核卷积是

通过明确将其分解为一个带有显著增长核,并引入扩张的

深度卷积序列来构建的。在序列级数中第i个深度卷积

核尺寸展开k,膨胀速率d 和感受野RF 参数定义为:

ki-1≤ki,d1 =1,di-1<di≤RFi-1 (4)

RF1 =k1,RFi =di(ki-1)+RFi-1 (5)
通过增加卷积核的尺寸和膨胀速率,感受野的扩张速

度迅猛。同时,设定了膨胀率的上限,防止膨胀卷积引入

特征图之间的不必要间隙。这不仅使得内核的选择更加

灵活,而且显著减少了模型的复杂度。为了获得输入X
在不同范围的上下文信息,采用一系列分解深度卷积,这
些卷积具有不同的感受野。

U0=X,Ui+1=Fdw
i (Ui) (6)

式中:Fdw
i (·)是具有卷积核ki 和膨胀率di 的深度卷积。

假设 有 N 个 分 解 核,每 个 核 通 过 1×1 卷 积 层

F1×1
i (·)进一步处理,对每个空间特征向量进行通道混合:

U
~

i=F1×1
i (Ui) i=1,…,N (7)

鉴于上述背景,LSKNet引入一种空间选择机制,通

过从各种尺度的大型卷积核中进行特征映射的空间选择,
以加强网络对最相关空间上下文区域的关注,操作步骤

如下。

1)
 

连接具有不同感受野范围的内核获取的特征进行

融合:

U
~
= [U

~

1;…;U
~

i] (8)
2)

 

利用基于信道的平均池化和最大池化进行有效空

间关系提取:

SAavg =Pavg(U
~), SAmax =Pmax(U

~) (9)
式中:SAavg 和SAmax 是平均和最大池化空间特征描述符,
能够允许不同空间描述符之间的信息交互。

3)将 空 间 池 化 特 征 进 行 融 合,使 用 一 个 卷 积 层

F2→N(·)将池化特征(具有两个通道)变换成N 个空间注

意力图
 

SA
∧:

 

SA
∧

=F2→N([SAavg;SAmax]) (10)

4)
 

对每个空间注意力图利用sigmoid激活函数得到

每一个分解内核独立的空间选取掩码,其表示为:

SAi
~

=σ(SA
∧

i) (11)
式中:σ(·)为sigmoid函数。

5)
 

将分解后的大核序列的特征在空间选择性上加权

对应,由卷积层F(·)融合得到注意力特征S 如下:

S=F (∑
N

i=1

(SAi
~ ·U

~

i)) (12)
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6)
 

LSK 模块最终输出是输入特征 X 与S 之间的

元素积:

Y =X·S (13)

LSKNet模块利用大型卷积核多个深度可分离卷积

分解的特性,来生成具有宽度感受野的特征,继而减少模

型的参数量。此外,LSK注意力通过考虑输入特征图的

局部信息,来动态选择合适的卷积核,以适应各种目标类

型的上下文信息。它还动态调整其感受野,以适应不同检

测对象的检测范围。空间选择机制是一种自适应权重分

配方法,它从大型卷积核中动态选择最相关的特征图,并
在空间上进行组合。LSKNet模块满足了复杂背景带钢

缺陷检测的要求,能够高效关注带钢缺陷相关空间区域,
捕获更丰富的信息,利用空间注意提高定位能力,最终提

高带钢缺陷检测成功率。

图5 LSKNet模块结构

Fig.5 LSKNet
 

module
 

structure
 

diagram

2.4 SIoU损失函数
预测框与真实框的纵横比,重叠区域以及距离边界以

及其他目标框指标是常规目标识别损失函数建立的基础,
如GIoU、DIoU、CIoU[20]。YOLOv8网络使用的损失函数

为CIoU。其基于DIoU加入检测框的尺度损失和对长宽

比的进一步考虑,使目标框返回更平稳且训练过程更专

注。但是CIoU的缺点也比较明显,一方面难以平衡样本

的选取,另一方面CIoU将长宽比视为损失函数中的一个

惩罚因子,若实框长宽比与预测框长宽比一致,而宽度与

高度取值不一致时,惩罚项无法体现两框间的真实差别。

CIoU公式为:

LCIoU =1-IIoU(A,B)+ρ2(Actr,Bctr)
c2 +αv

v=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

α=
ν

(1-IoU)+v














(14)

式中:A 和B 为预测框与真实框;Actr 和Bctr 代表两个框

各自中心点;ρ(·)是两框中心点坐标的欧氏距离;而c则

是限制它们的最小方框的对角线距离;w、h 是预测框的

宽和高;wgt、hgt 则是真实框的宽和高;α 为权衡参数之

一;v用来检查衡量长宽比是否一致。v=0时,长宽比作

为惩 罚 因 子 不 起 作 用,CIoU 损 失 函 数 不 能 被 完 全

表示[21]。

Gevorgyan[22]提出SIoU损失函数,进一步考虑了预

测框和真实框之间的向量角度,可以使预测框快速靠近到

最近的轴,随后只需要回归一个X 或Y 坐标,这有效地减

少了自由度的总数,极大地促进训练过程,进而提高训练

的速度和推理的准确性。SIoU主要考虑了角度、距离和

形状三个要素方面的内容[23]。首先,引入角度变量Δ,指
的是预测框和真实框的中心连接线在X 轴方向之间的夹

角,目的是为了纠正预测框的偏差角度。预测框沿着 X
轴方向逼近真实框。其次,出于预测框与真实框距离因素

的考虑,引入相关变量Δ以解决预测框与真实框的位置偏

移问题。

Δ=∑
t=x,y

(1-e
-γρt) (15)

其中:

ρx =
bgt

Cx -bCx

cw  
2

ρy =
bgt

Cy -bCy

ch  
2

γ=1+2sin2 α-
π
4  














(16)

式中:(bgt
Cx,bgt

Cy)和 (bcx,bcy)为两框中心坐标;cw 和ch 为

两框横纵坐标之差;α为连线水平夹角;当α 趋近0时,Δ
越小;α趋近π/4时,Δ越大。

最后考虑预测框形状并引入形状变量Ω,其计算为:

Ω =∑
t=w,h

(1-e
-ωt)θ (17)

其中:
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ωw = |w-wgt|
max(w,wgt)

ωh =
|h-hgt|
max(h,hgt)











(18)

式中:θ代表对形状优化的参数值,范围取值为[2,6],
最佳取值是4,避免了因过于关注损失而降低对预测框

的移 动。w、h 和 wgt、hgt 分 别 为 预 测 框 和 真 实 框 的

宽和高。
根据以上得出SIoU损失函数的表达式:

Lbox =1-IoU+
Δ+Ω
2

(19)

其中:

IoU =|
B ∩BGT|

|B ∪BGT|
(20)

式中:B 是预测框面积;BGT 是真实框的面积。
最终完整的SIoU损失函数L 表示为:

L =WboxLbox +WclsLcls (21)
式中:Wbox 和Wcls 分别是边界框和分类概率损失权重;

Lcls 是Focal
 

loss。角度、距离和形状组成边界框损失,从
而解决了预测框与真实框不匹配问题。SIoU损失函数有

效解决了YOLOv8n模型进行带钢表面缺陷预测时的边

界框不准确的问题,显著提高模型识别不同尺寸缺陷的

精度。

2.5 轻量高效检测头

相较传统卷积,PConv部分卷积[24]的优势是无需串

联拼接及打乱、冗余计算,不会影响检测的准确性。传统

卷积和部分卷积结构如图6所示。PConv利用特征映射

的冗余性,系统地对少数输入通道应用常规卷积同时,保
持其余通道不变。其计算量FLOP为:

h×w×k2×c2p (22)
部分卷积更小的内存访问量为:

h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (23)
传统卷积的计算量和内存访问量分别为:

h×w×k2×c2 (24)

h×w×2c+k2×c2≈h×w×2c (25)

当典型部分比r=
cp

c =
1
4
,PConv部分卷积与传统

卷积的计算量之比为:

h×w×k2×cp
2

h×w×k2×c2 =
h×w×k2×cp

2

h×w×k2×(4cp)2
=
1
16
(26)

PConv部分卷积与传统卷积的内存访问量之比为:

h×w×2cp

h×w×2c =
h×w×2cp

h×w×2×4cp
=
1
4

(27)

由式(26)和(27)可知,PConv的计算量FLOPs仅为

常规卷积的1/16,同时内存访问量也仅仅为常规卷积的

1/4。因此,将PConv部分卷积融合到YOLOv8n的Head
部分,构成轻量、高效的检测头,对于带钢图像中辊印微小

的缺陷能够高效检测。

图6 传统卷积和部分卷积结构

Fig.6 Convolution
 

and
 

partial
 

convolutionl
 

structure
 

diagrams

3 实验结果与分析

3.1 数据集
本文研究使用的是中南大学发布的首个热轧带钢表

面图像数据集CSU_STEEL[25-26],采集了968张工业生产

线上热轧带钢表面图像,大小为4
 

096×1
 

024
 

pixels。其

中包含6种表面缺陷类型:弹性形变(elastic
 

deformation,
 

el)、辊印(roll
 

marks,
 

rm)、夹杂(inclusions,
 

in)、划痕

(scratches,
 

sc)、浪形(wave,
 

wa)、氧化皮(oxide
 

scale,
 

os)共6类缺陷,接近6
 

500个对象实例。各类曲线示例如

图7所示。类别缺陷差别较大,存在样本不平衡问题。通

过翻转、增加噪声、改变亮度等处理方式,实现数据集扩

充,倾向数据集相对更加均衡。将扩充后2
 

230张图像,
按照8∶1∶1比例随机划分,训练集达到1

 

784张,测试集

和验证集均为223张。各类缺陷扩充前后对比如图8
所示。

图7 各类缺陷示例图

Fig.7 Example
 

diagrams
 

of
 

various
 

types
 

of
 

defects
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图8 各类缺陷扩充前后对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

various
 

defects
 

before
 

and
 

after
 

expansion

3.2 实验方案
实验使用 Windows

 

10操作系统,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3080,使用Python3.9编程语言,基于Py-
torch

 

2.1.1和CUDA
 

12.1深度学习框架。实验参数配

置如表1所示。实验方案流程如图9所示。

表1 实验参数配置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

configurations

参数名 参数值

图片尺寸 640×640
初始学习率 0.001

动量 0.937
权重衰减 0.000

 

5
批处理 16

迭代次数 300

3.3 评价指标
为了缺陷检测模型的效果评估与改进,选取平均精度

均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)对模型性能进行评

价。精准率(precision,
 

P)描述了模型正确预测样本占所

有检测到目标比例,而召回率(recall,
 

R)描述了模型正确

预测的样本占所有目标的百分比。P 和R 计算分别为:

图9 实验方案流程

Fig.9 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

experimental
 

method

  P =
TP

TP+FP
(28)

R =
TP

TP+FN
(29)

式中:TP 表示目标被完全正确检测;FP 表示目标本来

是错误样本,但是被模型检测为正确样本,即错误检测;

FN 表示将目标样本的正类预测为负类,即漏检。AP 是

P-R曲线与坐标轴围成的面积,n为类别数,AP 和mAP
表示分别为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (30)

mAP =
∑

n

i=0
AP(i)

n
(31)

3.4 消融实验
为验证各个模块的性能,以YOLOv8n原始模型为基

准,构建多种模型方法,使用CSU_STEEL数据集设计一

系列消融实验进行对比验证。消融实验结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experimental
 

模型 P2 DCNV2 LSKNetSIoU PConv
各类缺陷检测精度/%

el rm in sc wa os
mAP@0.5/% mAP@0.75/%

1 85.3 60.4 65.1 56.8 99.1 75.7 73.7 49.7
2 √ 83.6 64.8 72.5 71.6 99.5 88.2 80.0 53.4
3 √ 85.9 61.6 65.8 55.6 98.8 75.6 73.9 48.3
4 √ 87.0 67.7 74.1 63.1 99.5 82.4 79.0 55.7
5 √ √ 91.7 66.3 70.7 65.4 99.5 88.2 80.3 53.3
6 √ √ √ 88.9 64.0 75.0 67.2 99.5 88.3 80.5 53.0
7 √ √ √ √ 88.2 64.9 73.7 75.0 99.5 90.2 81.9 53.8
8 √ √ √ √ √ 92.2 65.8 74.0 71.9 98.2 91.7 82.3 54.8
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  选取每组消融实验最优结果进行分析,由表2可知,
原始 YOLOv8n模型在本文数据集上的 mAP@0.5为

73.7%,其中对于小目标缺陷检测效果较差;模型2增添

小目标检测层P2后,对于小目标缺陷更加敏感,大部分缺

陷精度有明显上升趋势;整体精度 mAP@0.75提高了

6.3%;模型5在此基础上融合可变形卷积DCNv2,可得

弹性形变缺陷检测情况得到明显改善,弥补了小目标检测

层对多尺度缺陷不敏感的不足。模型6进一步在骨干部

分使用LSKNet模块,关注特征细节信息,使得难以区分

的夹杂、划痕和氧化皮精度再度提升,整体 mAP@0.5精

度为80.5%;模型7更换损失函数为SIoU,加快网络收敛,

mAP@0.75达到了53.8%;最终,模型8采用轻量高效结

构头,尽管大尺度浪形缺陷精度下降,但是其他各类精度平

稳增加,特别是辊印缺陷最高为92%,仅次于单独使用

LSKNet模型5。所改进的算法在基准 YOLOv8n上整体

mAP@0.5提升了8.6%,mAP@0.75增加了5.1%。
在消融实验的训练过程中,为了体现模型SIoU损失

的优越性。在相同实验条件下,记录了SIoU和CIoU的

Loss损失变化曲线。SIoU和CIoU的Loss损失变化曲

线如图10所示。
损失值的变化反应模型训练过程的优化结果,损失值

越小,代表模型的鲁棒性越好。由图10可见,与CIoU损

失函数相比,SIoU损失函数从最高点迅速下降,并且在后

续阶段保持相对平稳,维持在较低水平,最终达到了最优

    

图10 SIoU和CIoU的损失变化曲线

Fig.10 Loss
 

curves
 

of
 

SIoU
 

and
 

CIoU

值。表明SIoU的收敛性能比相对更好,能够更有效地指

导模型训练,并提高模型的性能和准确性。

3.5 对比实验
为验证改进后YOLOV8n模型在带钢表面缺陷检测

方面的优越性,与目前表现性能不错的算法进行比较,比
如 YOLOv5、YOLOv7-tiny、Faster-RCNN 和 YOLOE-
PLUS。通过在CSU_STEEL数据集上的训练和测试,选
取mAP和推理速度指标为衡量指标。不同算法实验结

果如表3所示。

表3 不同算法实验结果

Table
 

3 Experiments
 

with
 

different
 

algorithms

模型 体积/MB 参数量 计算量/GFLOPs Backbone mAP@0.5/% 帧率/fps
Faster-RCNN[5] 126 - - ResNet50 73.2 10.5

PP-YOLOEPLUS[27] 29.2 - - CSPRepResNet-S 72.9 17.6
YOLOv5n 3.6 1

 

772
 

035 4.2 CSPDarknet53 73.1 103.1
YOLOv7-tiny[9] 12.3 6

 

028
 

518 13.2 CSPDarknet53 80.2 82.1
YOLOv8n 5.9 3

 

151
 

904 8.7 Darknet-53 73.7 125
YOLOv8s 42.8 11

 

156
 

544
 

28.6 Darknet-53 79.0 88.5
本文 6.4 3

 

657
 

202
 

17.3 - 82.3 91.7

  改进算法在检测精度、模型体积以及模型检测速度等

性能上取得了较大提升,是相对于目前主流标检测算法中

精度最高,检测速度较快的目标检测模型。尽管速度、计
算量和参数量有所下降,可能是加入改进模块后,网络模

型复杂度上升,计算量增大,一定程度影响了网络检测速

度。但是模型整体表现显著,证明了本文所提出的改进算

法的可行性和有效性。

3.6 实验效果
为了更好地体现本文算法,直观感受缺陷的检测结

果,将 YOLOv5n、YOLOv8n模型和本文改进算法作对

比。各类缺陷检测结果对比如图11所示。由图11可知,
改后的算法除了在弹性形变缺陷指标略微下降外,其他缺

图11 各类缺陷检测结果对比

Fig.11 Comparison
 

chart
 

of
 

various
 

test
 

results
 

defects
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陷指标都得到了明显提升。其原因可能是模型对尺度较

大的缺陷识别能力不足。在改进方法中,模型更加关注小

尺度目标缺陷,从而导致了对大尺度缺陷的忽视。
为体现模型改进效果,记录图像漏检和精度情况,选

取部分带钢图像检测结果和利用 HiResCAM[28]算法进行

特征可视化。部分带钢图像检测效果如图12所示。同时

为保证其公正性,选取的4张图像被裁剪部分均无其他缺

陷目标。图12中间两层分别是基准YOLOv8n和改进算

法模型对应的检测效果图,最下层是利用 HiResCAM 可

视化算法得到改进算法模型热力图。由图12(a)和(b)可
知,基准模型均有不同类别缺陷漏检现象,原因可能是缺

陷目标太小;由图12(c)可知,YOLOv8n基准模型错误检

测缺陷,将 夹 杂 错 误 识 别 为 划 痕;尽 管,改 进 的 算 法

(图12(d))也存在漏检情况,但是属于可接受范围。通过

热力图分析,可以观察到改进后算法模型对于特征标准更

为准确,并且对于不同尺度缺陷表现出更高的关注度,能
够体现缺陷的关键位置。总的来说,本文提出的改进算法

在整体检测性能上展现了更优秀的效果。

图12 部分带钢图像检测效果

Fig.12 Some
 

of
 

the
 

stripes
 

appear
 

in
 

the
 

image

4 结 论

本文针对带钢表面缺陷数据密集,缺陷目标较小,缺
陷范围分布广,缺陷特征不明确,导致漏检和精度不高的

问题,提出一种基于YOLOv8n模型改进算法。通过增添

检测层、融合具有自适应能力的可变形卷积、引入动态选

择核LSKNet模块、更换增强收敛速度的SIoU损失函数

以及重设计更轻量的检测头PConv,实现对带钢缺陷小目

标进行准确定位和分类。实验结果表明,改进后算法在密

集区域的小目标检测上取得优异的效果,并且在多尺度缺

陷检测上的表现也明显改善。即使在缺陷特征不明显情

况下,该算法也能正确检测。此外,在模型参数和计算量

仅有限增加的情况下,算法仍实现了各项缺陷精度的提

高。接下来研究中还需要采用更轻量级的体系结构,逐步

减少模型参数量,提升模型泛化性。进一步提升对密集区

域小目标检测能力,避免漏检现象,并且过滤冗余框,加快

推理速度,以实现更高效的缺陷检测性能。
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