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基于 YOLOv8 的钢材表面缺陷检测算法
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摘　 要:目的 针对现有钢材表面缺陷检测算法检测精度不足和模型复杂度高的问题,提出一种基于 YOLOv8 的改进

钢材表面缺陷检测算法,命名为 YOLOv8-RDP。 方法 首先,引入 RepNCSPELAN4 模块替换 YOLOv8n 模型中的 C2f
模块,通过并行处理不同尺度的特征,并在最终的卷积层中融合这些特征来优化模型的特征提取和融合能力;其

次,在骨干网络部位集成 DA(Deformable
 

Attention)注意力机制,通过自适应调整卷积核采样点,增强模型对不同形

状和大小物体的特征捕捉能力,从而提高对关键信息的捕捉效率;最后,为减少模型所需的计算资源,结合 PConv
(Partial

 

Convolution)模块改进基线模型检测头,利用特征图中的冗余性,根据数据是否缺失动态调整卷积核的作

用区域,以减少计算量。 结果 在 NEU-DET 数据集上的实验结果表明,YOLOv8-RDP 的 mAP 达到了 78. 8%,较基

线模型提升了 1. 8%;参数量减少至 1. 87
 

M,GFLOPs 降至 3. 5
 

G,分别比基线模型降低了 37. 9%和 57. 0%。 改进后

的模型在保持高精度的同时,大幅度减少了计算资源的需求。 结论
 YOLOv8-RDP 算法在钢材表面缺陷检测中表

现出较高的检测精度和较低的模型复杂度,对钢材表面缺陷检测具有一定的应用价值。
关键词:缺陷检测;特征融合;可变形注意力;轻量化检测头
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

detection
 

accuracy
 

and
 

high
 

model
 

complexity
 

in
 

existing
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithms 
 

an
 

improved
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8 
 

named
 

YOLOv8-RDP 
 

is
 

proposed.
 

Methods First 
 

the
 

RepNCSPELAN4
 

module
 

was
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

YOLOv8n
 

model.
 

The
 

feature
 

extraction
 

and
 

integration
 

capability
 

of
 

the
 

model
 

was
 

optimized
 

through
 

parallel
 

processing
 

of
 

features
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

their
 

fusion
 

in
 

the
 

final
 

convolution
 

layer.
 

Second 
 

a
 

deformable
 

attention
 

 DA 
 

mechanism
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

backbone
 

network.
 

This
 

mechanism
 

adaptively
 

adjusted
 

the
 

sampling
 

points
 

of
 

convolutional
 

kernels 
 

strengthening
 

the
 

model􀆶 s
 

ability
 

to
 

capture
 

features
 

of
 

objects
 

with
 

varying
 

shapes
 

and
 

sizes
 

and
 

thereby
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

capturing
 

key
 

information.
 

Finally 
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

resources
 

required
 

by
 

the
 

model 
 

the
 

detection
 

head
 

of
 

the
 

baseline
 

model
 

was
 

modified
 

using
 

the
 

partial
 

convolution
 

 Pconv  
 

module.
 

By
 

leveraging
 

redundancy
 

in
 

feature
 

maps
 

and
 

dynamically
 

adjusting
 

the
 

active
 

area
 

of
 

convolutional
 

kernels
 

based
 

on
 

data
 

availability 
 

the
 

computational
 

load
 

was
 

reduced.
 

Results
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset
 

show
 

that
 

YOLOv8-RDP
 

achieved
 

an
 

mAP
 

of
 

78. 8% 
 

representing
 

a
 

1. 8%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

model.
 

The
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

to
 

1. 87
 

M
 

and
 

GFLOPs
 

dropped
 

to
 

3. 5
 

G 
 

representing
 

decreases
 

of
 

37. 9%
 

and
 

57. 0%
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compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model 
 

respectively.
 

The
 

improved
 

model
 

significantly
 

reduced
 

the
 

demand
 

for
 

computational
 

resources
 

while
 

maintaining
 

high
 

accuracy.
 

Conclusion The
 

YOLOv8-RDP
 

algorithm
 

demonstrates
 

high
 

detection
 

accuracy
 

and
 

low
 

model
 

complexity
 

in
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection 
 

showing
 

strong
 

potential
 

for
 

practical
 

application
 

in
 

this
 

field.
Keywords defect
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feature
 

fusion 
 

deformable
 

attention 
 

lightweight
 

detection
 

head

　 　 钢材是现代工业和建筑领域中不可或缺的结构材
料,其质量影响到工程的安全性和可靠性。 钢材表面
的缺陷,如裂纹、夹杂、斑块、麻点表面、轧制鳞片、划痕
等,可能导致结构弱点和降低耐久性,进而引发安全隐

患。 因此,检测钢材表面缺陷成为钢材生产过程中的
重要环节。 传统的钢材表面缺陷检测算法包括人工检

测、无损检测和机器视觉检测[1-3] 。 人工检测虽然能够

进行直观的缺陷识别,但需要大量的检测人员和时间,
效率较低,而且容易受到检测人员主观因素的影响,导
致检测结果不稳定。 无损检测方法包括超声波检测、
磁粉检测、渗透检测等,这些技术能够在不损害材料的
情况下检测表面的缺陷。 然而,这些方法通常需要专业
设备和操作人员,检测成本较高。 机器视觉检测利用图
像处理算法提取图像信息,并根据获得的特征信息来检

测缺陷。 相比于人工检测,机器视觉检测具有更高的效
率;相比于无损检测,机器视觉检测成本更低。

目前,钢材表面缺陷检测算法有 R-CNN( Regions
 

with
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks)、 SSD ( Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)、 EfficientDet
 

( Efficient
 

Detection )、
Swin

 

Transformer 以及 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列

等[4-8] 。 R-CNN 系列通过提取候选区域并对其进行分

类来实现目标检测,但可能会产生一些不准确的候选
区域,导致误检或漏检。 SSD 能够同时预测图像中的目

标位置和类别, 但在处理小目标时检测精度不高。
EfficientDet 基于 EfficientNet 架构,并引入加权双向特
征金字塔网络和复合缩放方法,但需要较长的训练时
间来达到较高的准确性。 Swin

 

Transformer 引入基于移

动窗口的自注意力机制和层级化特征表达方式,有效
处理了不同尺度的视觉信息,并降低了计算需求,但训
练复杂度高。 YOLO 算法则是一种端到端的实时目标
检测算法,具备较高的检测速度和准确性。 近年来,钢
材表面缺陷检测算法得到了快速发展。 戴林华等[9]

 

提

出一种改进的 YOLOv8 算法 YOLOv8 - SSDW,通过在

YOLOv8n 的骨干网络中集成 SKNet ( Selective
 

Kernel
 

Network),增强网络的特征提取能力和自适应性。 在颈
部网络采用 Slim-Neck 结构,减少了模型的参数量,降
低了计算成本。 再引入可变形卷积,进一步增强网络

对不同形状和大小缺陷的识别能力。 刘毅等[10] 提出一

种改进的 YOLOX 钢材表面缺陷检测算法,在 Backbone
部分引入改进的 SE(Squeeze-and-Excitation)注意力机
制,并增加最大池化层分支以强化重要特征通道;在

Neck 部分,引入 ASFF(Adaptive
 

Spatial
 

Feature
 

Fusion)
模块,更好地融合不同尺度的特征,并通过将 IOU 损失
函数替换为 EIOU(Efficient

 

Intersection
 

over
 

Union)损失
函数,来改善模型的定位精度。 黄硕清等[11] 基于 RFB
(Receptive

 

Field
 

Block)和 YOLOv5 提出一种新的钢材
缺陷检测方法 RFB-YOLOv5-E,通过增加梯度流分支、
下采样层和检测头,显著提高了算法的检测精度。 宋世
奇等[12] 基于 YOLOv8 模型,引入新颖的 EP (Expectation

 

Propagation)模块,并融合大分离卷积注意力模块和空间
金字塔池化模块,提出了 SPPF-LSKA 模块,该模块降
低了计算复杂度,加快了模型运算速度,提高了检测精
度。 赵倩等[13] 提出一种基于 YOLOv8 的 LMS -YOLO
模型,将轻量级多尺度混合卷积模块与 C2f 进行融合,
得到 C2f

 

_
 

LMSMC,从而提取不同尺度的特征进行融
合,得到轻量级网络。 Li 等[14] 在 YOLOv8s 基础上提出
WFRE - YOLOv8s 模 型, 设 计 了 CFN ( Convolutional

 

Feature
 

Network)模块来代替 C2f 模块,以减少网络的
参数量和 FLOPs;引入 RFN(Receptive

 

Field
 

Network)模
块作为新的颈部设计,以减少计算开销,同时更好地融合
不同尺度的特征;将 EMA(Exponential

 

Moving
 

Average)
注意力模块融入主干网络,以增强有价值特征的提取能
力,提高模型的检测精度。

综上所述,以上研究方法通过多尺度特征融合、引
入注意力机制和优化损失函数等技术,提升了模型的
检测精度,但在处理复杂背景和小目标检测方面仍存
在不足。 同时,通过轻量化设计减少了模型参数和计算
资源需求,但在检测小目标样本时的精度有待提高。 为
了解决上述问题,本文基于 YOLOv8 提出一种改进的钢
材表面缺陷检测算法 YOLOv8-RDP。 主要贡献如下:

(1)
 

引入 RepNCSPELAN4 模块,通过识别并解决
重复梯度信息,采用高效的梯度传播路径来平衡基线
模型性能与计算资源不平衡的问题。

(2)
 

引入 DA 模块,使得模型可以动态地调整形状
和大小,以更好地适应不同任务和输入数据的特点,增
强了模型的性能。

(3)
 

结合 PConv 模块改进检测头,轻量化了模型。

1　 改进算法
1. 1　 基线 YOLOv8n 模型

YOLOv8 是 YOLO 系 列 的 第 八 代 模 型, 包 括
YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l 和 YOLOv8x5
个模型。 该网络模型由 Backbone、Neck、Head

 

3 部分组

13
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成。 YOLOv8 是基于 YOLOv5 进行优化,在 Backbone 和
Neck 部分,两者都使用了 CSP(Cross

 

Stage
 

Partial)梯度
分流思想,且都使用了 SPPF ( Spatial

 

Pyramid
 

Pooling
 

with
 

Features)模块,不同的是 YOLOv8 使用梯度流更丰
富的 C2f 结构,对不同尺度模型调整了不同的通道数。
在 Head 部分,将之前的耦合头结构换成了目前主流的
解耦头结构,将分类和检测头分离,同时也从 Anchor -
Based 换成了 Anchor-Free,使得模型的性能有了进一步
提升。 YOLOv8n 是 YOLOv8 系列中的轻量级模型,具有
较低的计算复杂度,更适合实时应用和资源受限的环境。
相比于其他更大规模的模型如 YOLOv8s、YOLOv8m 等,
YOLOv8n 在保持良好性能的同时,具有更快的推理速度
和更少的计算资源需求。 因此,本文选择 YOLOv8n 进行
改进。 基线 YOLOv8n 网络结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv8n 网络结构图

Fig. 1　 YOLOv8n
 

network
 

structure
 

diagram
1. 2　 YOLOv8-RDP 模型

由于基线模型存在检测精度不高,使用计算资源
较多等问题,本文提出一种基于 YOLOv8-RDP 的钢材

表面缺陷检测算法,主要从 3 个方面对基线模型进行
改进。 首先,使用 RepNCSPELAN4 替换基线模型的 C2f
模块,强化模型的特征提取能力;其次,为了提高模型的
精确度,引入 DA 注意力机制;最后,对基线模型的检测
头进行改进。 YOLOv8-RDP 的网络结构如图 2 所示。
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图 2　 YOLOv8-RDP 网络结构图

Fig. 2　 YOLOv8-RDP
 

network
 

structure
 

diagram
1. 3　 RepNCSPELAN4 模块

YOLOv8 中使用了 C2f 模块,增强了模型对细节和
语义信息的捕捉能力,能够提高检测的准确性和鲁棒
性。 然而,特征融合操作增加了模型的计算复杂度,使
得模型不能很好地平衡性能与计算资源之间的关系。
因此, 本 文 将 基 线 模 型 中 的 C2f 模 块 替 换 为
RepNCSPELAN4[15]模块,RepNCSPELAN4 模块是一个
特征提取和融合模块,它结合了 CSPNet ( Cross

 

Stage
 

Partial
 

Network ) 和 ELAN ( Efficient
 

Layer
 

Aggregation
 

Network)的优点,通过增强神经网络的特征学习能力和
梯度路径规划,能在使用较少计算量的情况下提高模
型性能。 RepNCSPELAN4 的网络结构如图 3( a)所示,
CSPNet 和 ELAN 的网络结构如图 3(b)、图 3(c)所示。
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（a）RepNCSPELAN4 （b）CSPNet （c）ELAN
图 3　 RepNCSPELAN4、CSPNet 和 ELAN 结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

RepNCSPELAN4,
 

CSPNet,
 

and
 

ELAN
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　 　 CSPNet[16]
 

是一种
 

CNN(Convolutional
 

Neural
 

Network)
骨干网络,它通过创新跨阶段部分网络结构设计来增

强 CNN 的学习能力, 并减少计算量和内存成本。
CSPNet 的核心思想是解决网络优化中的重复梯度信息

问题,通过在网络不同阶段整合特征图,以增加梯度信

息的多样性,从而提高网络的学习能力
 

。 CSPNet 的结

构特点是局部稠密块(Partial
 

Dense
 

Block)和局部过渡

层(Partial
 

Transition
 

Layer),这些设计有助于增加梯度

路径,平衡每层的计算量,以此减少内存流量。
ELAN[17]是一种高效的神经网络结构,专注于解决

深层模型在训练过程中的梯度传播效率问题。 它通过

细致分析网络中每层的最短和最长梯度路径,采用高

效的梯度传播路径进行层级聚合,避免了传统网络因

过渡层过多而导致的梯度路径延长问题。 ELAN 的设

计允许模型灵活地在准确度和计算量之间做出权衡,
通过计算块内的堆叠策略,保持了梯度路径的有效性,

即便在网络深度增加时也能保证网络的收敛。
1. 4　 DA

 

注意力机制
注意力机制通过聚焦输入数据中的关键部分,帮

助模型更精确地捕捉完成任务所需的重要信息,从而

提高模型在各种任务上的性能。 传统注意力机制通常

采用固定的权重计算方式,这会导致模型在处理不同

任务时缺乏灵活性。 然而,小目标图像的特征非常细

微,检测起来更加困难。 针对这类缺陷的检测,模型更

需要具备对细微特征的敏感性。 因此,为了使模型更加

关注钢材缺陷检测中的细微特征,在基线模型中引入 DA
 

[18]注意力。 可变形注意力( DA)是一种用于神经网络

中的注意力机制。 在传统注意力机制中,权重是通过

对位置固定的注意力模型进行计算得到的。 而在可变

形注意力中,模型可以动态地调整注意力模型的形状

和大小,能够更有效地捕捉小目标的特征,从而提高检

测性能。 DA 注意力包括以下几个部分,如图 4 所示。
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图 4　 可变形注意力 DA
Fig. 4　 Deformable

 

attention
 

DA
　 　 (1)

 

参考点生成。 如图 4 所示,基于给定的特征输

入图 x∈RH×W×C 生成一个参考网格,其中参考点 p∈

RHG×WG×2。 网格尺寸由输入特征图 x 降采样而来,降采

样系数为 r。 则查询(Query)、键(Key)、值(Value)的生

成方式为

q=xWq (1)

k
~ =x~Wk (2)

v~ =x~Wv (3)
其中,x 是输入的特征矩阵,Wq、Wk

 、Wv 是可学习的投

影矩阵。
(2)

 

偏移量计算。 为了获得每个参考点的偏移

量,将特征图线性投影到 q=xWq,然后送入一个轻量级

的子网络 θoffset(·)以生成偏移量 Δp = θoffset(q)。 输入

特征首先通过一个 5 × 5 的深度卷积层以捕获局部特

征;然后,使用 GELU( Gaussian
 

Error
 

Inear
 

Units) [19] 激

活函数对卷积后的特征进行非线性变换;最后,通过一

个 1×1 的卷积层来获取 2D 偏移量。 即

Δp= θoffsct(q) (4)
x~ =φ(x;p+Δp) (5)

(3)
 

可变形采样。 使用偏移量
 

Δp 和参考点 p 计

算变形点的位置,并将这些位置的采样特征作为键和

值与查询一同传入多头注意力机制中,即
φ z;(px,py)( ) =

　 ∑
( rx,ry)

g(px,rx)g(py,ry)z[ ry,rx,:] (6)

其中,φ 表示双线性插值采样函数,g 是定义在 z 上的

高斯核函数。
(4)

 

特征连接。 每个头部的特征连接在一起,通
过 Wo 投影得到最终输出 z。

z= Concat z(1) ,…,z(M)( ) Wo (7)
其中,z(M)为计算第 m 个注意力头的输出。
1. 5　 Pconv_Head 检测头

检测头是目标检测模型中的关键组件,负责从特

征图中提取并识别目标的位置和类别。 然而,检测头

需要处理高维特征图,进行多尺度和多任务的复杂预
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测,并且常涉及大量的卷积层和后处理步骤,使得检测

头所需要的计算资源较多。 为了减少模型参数,降低

计算复杂度,通过引入 PConv
 [20]卷积来对检测头进行

轻量化改进。 基线模型检测头如图 5(a)所示,PConv_
Head 检测头如图 5

 

(b)所示。

Conv Conv

Conv Conv

Conv

Conv

PConv

PConv

Conv2d

Conv2d

Conv2d

Conv2d

BboxLoss

BboxLoss

BboxLoss

BboxLoss

（a）基线Head

（b）PConv_Head
图 5　 基线 Head 和 PConv_Head 结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagrams
 

of
 

baseline
 

Head
 

and
 

PConv_Head
普通卷积通过卷积核提取输入数据的特征。 每个

卷积核在输入数据上滑动,计算卷积核和覆盖的输入

区域间的点积。 普通卷积的 FLOPs 为

h×w×k2 ×c2 (8)
其中,h 表示特征图的高度,w 表示特征图的宽度,k 表

示卷积核的尺寸,c 表示通道数。
部分卷积只对输入通道的一部分应用正则卷积进

行空间特征提取,其余通道保持不变,能够减少计算冗

余和内存访问。 对于连续的内存访问,选取前段或后

段连续 cp 个通道,作为整个特征图的代表进行计算。
假设输入端和输出端的通道数一样, 则 PConv 的

FLOPs 为

h×w×k2 ×c2
p (9)

内存访问量是衡量模型运行时,对内存的读取和

写入操作次数的一个指标。 内存访问量对于评估模型

的效率和性能至关重要。 普通卷积的内存访问量为

h×w×2c+k2 ×c2≈h×w×2c (10)
PConv 的内存访问量为

h×w×2cp +k2 ×c2
p ≈h×w×2cp (11)

2　 实验与结果分析
2. 1　 数据集

本实验以钢材表面缺陷检测的公开数据集 NEU-
DET 为实验对象。 该数据集涵盖了常见的 6 种钢材表面

缺陷,分别为裂纹(Crazing,Cr)、夹杂(Inclusion,In)、斑
块(Patches,Pa)、麻点表面(Pitted

 

surface,Ps)、轧制鳞片

(Rolled-in
 

scale,Rs)、划痕(Scratches,Sc)。 每种缺陷类

型都包含 300 张分辨率为 200×200 的灰度样本,共计

1
 

800 张图像。 数据集随机分配为训练集、验证集和测试

集,比例为 8 ∶ 1 ∶ 1。
 

部分图像样本如图 6 所示。

（a）Crazing （b）Inclusion （c）Patches

（d）Pittedsurface（e）Rolled�inscale （f）Scratches
图

 

6　 部分图像样本

Fig. 6　 Samples
 

from
 

the
 

dataset
2. 2　 实验环境

本实验使用 Python - 3. 8. 17 进行编程,torch 版本

为 2. 1. 2, 操作系统为 Windows10, 训练参数设置为

imgsz 为 640,epochs 为 300,batch 为 16,在最后 10 轮关

闭 mosaic 数据增强,使用 SGD 优化器优化网络参数,初
始学习率为 0. 01,动量参数设为 0. 937,权重衰减系数

为 0. 000
 

5。 实验环境如表 1 所示。

表 1　 实验环境表

Table
 

1　 Experimental
 

environment
名　 称 配　 置

操作系统 Windows
 

11
CPU Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-12700H
GPU RTX

 

3070
 

Ti
 

Laptop
 

GPU
Python 3. 8. 17
内存 16

 

GB

2. 3　 评价指标
本文从精确率 P( Precision)

 

、召回率 R( Recall)、
平均准确率均值 fmAP(mean

 

Average
 

Precision)、参数量

(Params)和计算量(GFLOPs)5 个指标来评估模型的性

能。 召回率和精确率是二元分类任务中的关键评估指

标,它们有助于评估模型的预测准确性。 平均准确率

均值综合考虑了不同类别的精确度-召回率曲线,反映

了模型在不同类别上的检测准确度和检测率。 使用平

均准确率均值来衡量模型多类别检测的性能。 参数量

指的是深度学习模型中的可学习参数数量,它是衡量

模型复杂度的重要指标。 计算量是衡量深度学习模型

计算复杂度的指标,表示每秒浮点运算次数的数量。
这些指标共同构成了评价模型综合性能的标准。

P =
NTP

NTP +NFP
(12)

R =
NTP

NTP +NFN
(13)

fmAP = 1
n ∑

n

i = 0
AP( i) (14)

其中,NTP 、NFP 和 NFN 分别代表真正例、假正例和假负例。
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2. 4　 消融实验
为了研究模型各个组成部分对整体性能的影响,

本文以 YOLOv8n 为基线模型,设计了 7 组消融实验,并
将 RepNCSPELAN4 模块记为 R,DA 模块记为 D,Pconv
- Head 模 块 记 为 P。 包 括 YOLOv8 - R: 只 添 加

RepNCSPELAN4 模块; YOLOv8 - D:只添加 DA 模块;
 

YOLOv8-P:
 

只添加 Pconv-Head 模块;
 

YOLOv8-RD:
综合 RepNCSPELAN4、 DA 模块; YOLOv8 - RP: 综合

RepNCSPELAN4、Pconv-Head 模块;YOLOv8-DP:综合

DA、 Pconv - Head 模 块; YOLOv8 - RDP: 综 合

RepNCSPELAN4、DA、Pconv -Head 模块。 消融实验结

果如表 2 所示。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

study

模　 型 R D P R / % P / % mAP / % Params / MB GFLOPs

YOLOv8n 84. 3 67. 7 77. 0 3. 01 8. 1

YOLOv8-R 􀳫 70. 9 73. 1 78. 2 2. 19 5. 9

YOLOv8-D 􀳫 79. 3 71. 4 78. 8 3. 27 8. 3

YOLOv8-P 􀳫 76. 8 69. 6 77. 1 2. 42 5. 5

YOLOv8-RD 􀳫 􀳫 71. 7 76. 1 79. 2 2. 46 6. 2

YOLOv8-RP 􀳫 􀳫 76. 0 71. 1 77. 9 1. 60 3. 3

YOLOv8-DP 􀳫 􀳫 79. 7 69. 0 78. 2 2. 69 5. 8

YOLOv8-RDP 􀳫 􀳫 􀳫 71. 8 72. 3 78. 8 1. 87 3. 5

　 　 由表 2 可知,当添加 RepNCSPELAN4 模块(YOLOv8
-R) 后, mAP 提升到 78. 2%,参数量减少到 2. 19

 

M,
GFLOPs 减少到 5. 9。 这表明 RepNCSPELAN4 模块在提

高模型性能的同时还减少了计算资源的需求。 添加 DA
模块(YOLOv8-D)后,mAP 提升到 78. 8%,但参数量增加

到 3. 27
 

MB,GFLOPs 也增加到 8. 3。 这说明 DA 模块对

性能有正面影响,但增加了一些计算资源的使用。 引入

Pconv-Head 模块(YOLOv8-P)后,mAP 几乎不变,但参

数量显著减少到 2. 42
 

M,GFLOPs 也减少到 5. 5。 这表明

Pconv-Head 模块在减少模型复杂度方面有积极作用。
RepNCSPELAN4 和 DA 的组合有最高的精度,但计算资

源相对 RepNCSPELAN4 和 Pconv -Head 的组合使用更

多。 综合考虑,YOLOv8-RDP 在保持 78. 8% mAP 的同

时,参数量低至 1. 87
 

MB,GFLOPs 低至 3. 5,展现了最优

的性能-效率平衡。
2. 5　 对比实验
2. 5. 1　 与其他注意力改进方法的效果对比

为了探究不同注意力对模型性能的影响,本文将在基

线模型的基础上分别添加 DAttention、 SimAM
 

、 CPCA
(Channel

 

Prior
 

Convolutional
 

Attention)、CAFM(Convolution
 

and
 

Attention
 

Fusion
 

Module)、LocalWindowAttention 注意力

机制进行对比实验。 实验结果如表 3 所示。

表 3　 改进注意力对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiment
 

of
 

improved
 

attention
 

mechanisms

模　 型 Cr In Pa Ps Rs Sc mAP / % Params / MB GFLOPs

YOLOv8n 42. 7 82. 3 91. 2 84. 2 66. 6 95. 1 77. 0 3. 01 8. 1

DAttention 44. 6 88. 2 88. 9 88. 3 67. 3 95. 5 78. 8 3. 27 8. 3

SimAM 48. 7 83. 7 89. 6 85. 1 58. 7 94. 4 76. 7 3. 01 8. 1

CPCA 45. 4 81. 2 91. 4 88. 9 58. 1 94. 9 76. 7 3. 13 8. 3

CAFM 40. 8 85. 3 88. 9 86. 3 65. 7 96. 0 77. 2 3. 35 8. 4

LocalWindowAttention 38. 5 81. 2 88. 8 82. 1 65. 1 96. 6 75. 4 3. 10 8. 2

　 　 由表 3 可知,DAttention 方法在提升模型性能方面表

现最为出色,同时保持了较低的参数量和计算资源消耗。
LocalWindowAttention 在所有比较中表现最差,无论是在

性能还是效率上均未达到预期效果。 其中,SimAM 对 Cr
缺陷的 mAP 值提升最大,提升了 6. 0%;DAttention 对 In

和 Rs 缺陷的 mAP 值提升最大,分别提升了 5. 9%和

0. 7%;CPCA 对 Pa 和 Ps 缺陷的 mAP 值提升最大,分别

提升了 0. 2%和 4. 7%;LocalWindowAttention 对 Sc 缺陷

的 mAP 值提升最大,提升了 1. 5%。 综合分析实验结果

可知,DAttention 对 5 类缺陷的 mAP 值都有提升的效果,
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具有更优异的性能。
2. 5. 2　 与其他检测头改进方法的效果对比

为了探究使用不同模块改进检测头对模型性能的

影响,本文将分别使用 PConv、RepConv、DBBlock 等模

块替换基线模型检测头的 Conv。 实验结果如表 4
所示。

表 4　 改进检测头对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiment
 

of
 

improved
 

detection
 

heads

模　 型 mAP / % Params / MB GFLOPs
YOLOv8n 77. 0 3. 01 8. 1

PConv-Head 77. 1 2. 42 5. 5
RepConv-Head 76. 9 4. 10 8. 1
DBBlock-Head 77. 1 3. 84 8. 1

综合考虑性能和计算资源的平衡时,PConv-Head
使用了最少的计算资源,同时在检测精度上有一定的

提升。 DBBlock -Head 在保持性能的同时轻微减少了

参数量,但计算资源的减少不明显。 RepConv-Head 的

各项指标都最差。 因此,PConv-Head 是最佳的选择。
2. 5. 3　 泛化性验证

为了评估模型的泛化性,使用基线模型与 YOLOv8-
RDP 模型在 GC-DET 数据集上进行泛化性实验。 工业

表面缺陷数据集 GC -DET 包含冲孔、焊缝、新月形缝

隙、水斑、油斑、丝斑、夹杂物、轧坑、折痕、腰部折痕等

10 种类型的表面缺陷。 在 GC -DET 数据集上收集了

2
 

294 张图片,数据集随机分配为训练集、验证集和测

试集,比例为 8 ∶ 1 ∶ 1,实验环境与第 3. 2 节一致。 实

验结果如表 5 所示。

表 5　 在 GC-DET 数据集上的泛化性实验

Table
 

5　 Generalization
 

experiment
 

on
 

GC-DET
 

dataset

模　 型 mAP / %
 

Params / MB GFLOPs
YOLOv8n 63. 0 3. 01 8. 1

YOLOv8-RDP 66. 1 1. 87 3. 5

由表 5 可知,在 GC-DET 数据集上 YOLOv8-RDP
的 mAP 值较基线模型提升了 3. 1%,参数量较基线模

型减少了 1. 14
 

MB, 计算量较基线模型减少了 4. 6
 

GFLOPs。 实 验 结 果 表 明, 本 文 提 出 的 改 进 算 法

YOLOv8-RDP 具有良好的泛化性。
2. 5. 4　 与其他经典算法效果对比

将 YOLOv8-RDP 算法与部分经典算法相比较,分
别引入 YOLOv5、YOLOv8s

 

、FCOS
 

、YOLOv10n
 

、ATSS
(Adaptive

 

Training
 

Sample
 

Selection)、CenterNet、Faster-
RCNN、Mask -RCNN 算法在 NEU -DET 数据集进行实

验,实验结果如表 6 所示。

表 6　 不同模型对比实验

Table
 

6　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models

模　 型 mAP / % Params / MB GFLOPs
YOLOv5 76. 6 7. 03 15. 8

YOLOv8n 77. 0 3. 01 8. 1
YOLOv8s 77. 5 11. 13 28. 4

YOLOv10n 75. 6 2. 27 6. 5
FCOS 69. 7 32. 29 128. 0
ATSS 69. 1 32. 1 129. 0

CenterNet 67. 2 32. 1 126. 0
Faster-RCNN 76. 7 170. 0 282. 6
Mask-RCNN 78. 9 44. 4 189. 4

YOLOv8-RDP 78. 8 1. 87 3. 5

由表 6 可知,本文所提算法 YOLOv8-RDP 在参数

量、计算量的指标中均达到了最优,精确度也仅比 Mask-
RCNN 低 0. 1%。 与基线模型相比,YOLOv8-RDP 的精

确度上升了 1. 8%,参数量下降了 1. 14
 

MB,计算量下降

了 4. 6
 

G。 与其他模型相比,具有更优异的表现。 相比

于 CenterNet, 精确度上升了 11. 6%; 相比于 Faster -
RCNN,参数量仅为其 1. 1%,计算量仅为其 1. 2%;与
Mask- RCNN 相比, 虽然精确度下降了 0. 1%, 但是

YOLOv8- RDP 的参数量和计算量都远低于 Mask -
RCNN。 与同类型的 YOLOv5、 YOLOv8s 和 YOLOv10n
相比,本文所提算法 YOLOv8-RDP 在精确度、参数量和

计算量的指标中均达到了最优。 综上所述,本文所提

算法 YOLOv8-RDP 具有精度高、轻量化的优势,在计算

资源有限的设备上具有更佳的部署优势。

3　 结　 论
根据实际情况中钢材表面缺陷检测中存在的问题,

本文基于 YOLOv8n 提出一种改进算法:YOLOv8-RDP。
通过引入 RepNCSPELAN4 模块,增强了模型的特征提

取和融合能力;通过引入 DA 模块,增强了模型对关键

信息的捕捉能力,提升了模型的精确度;通过改进基线

模型的检测头,减少了模型的计算冗余。 在 NEU-DET
数据集的实验表明:YOLOv8-RDP 的精确度较基线模

型提升了 1. 8%且参数量和计算量大幅度降低,节省了

许多计算资源。 与主流算法相比, 本研究提出的

YOLOv8-RDP 在保持高检测精度的同时,所需的计算

资源更少,速度更快,更有利于部署到计算资源有限的

终端设备中,在钢材表面缺陷检测领域有一定的借鉴

意义。
但本文仍有许多方面值得进一步研究。 尤其是模

型对裂纹和轧制鳞片的检测精度相较于其他几类缺陷

要低得多,后续考虑使用数据增强技术和更高效的注

意力算法提升模型对这两类缺陷的检测精度,进一步

提升模型的整体精确度。
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