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摘 要： 随着新一代信息技术与制造业的深入融合， 制造产业发生巨大变革， 工业生产中表面缺陷的检测愈发

重要。针对钢表面缺陷检测中存在漏检和误检以及检测精度不高等问题， 提出一种基于YOLOv8改进模型的

算法。首先， 在主干网络中将原有C2f模块融合了一种空间和通道重建卷积模块， 减少了密集模型参数中的固

有冗余， 进一步构建轻量级网络模型； 然后， 在Neck阶段使用双向特征金字塔网络代替路径聚合网络， 旨在使

用有效的特征融合方式提高算法的检测性能； 最后， 使用Wise-IOUv1代替原YOLOv8中的CIOU来优化损失

函数。实验证明， 改进后的YOLOv8算法与原算法相比， mAP提高了 8. 1百分点， 计算量降低了 9. 6百分点， 
检测速度提高了8. 7百分点， 检测效果优于原算法， 很大程度提高了钢表面缺陷检测的检测性能。
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Abstract： With the deep integration of new generation information technology and the manufacturing 
industry，it has triggered tremendous changes in the manufacturing industry， and the detection of surface 
defects in industrial production has become increasingly important.   A YOLOv8-based improved model 
algorithm is proposed to address the issues of missed and false detections， as well as inaccurate detection 
accuracy in steel surface defect detection.   Firstly， in the backbone network， the original C2f module has 
been integrated with the spatial and channel reconstruction convolution module to reduce inherent redun⁃
dancy in dense model parameters and further develop lightweight network models.  Secondly， the path 
aggregation network is replaced by the bidirectional feature pyramid network in the Neck stage， which is 
intended to improve the detection performance of algorithms by using effective feature fusion methods.  
Finally， CIOU in YOLOv8 is replaced by Wise-IOUv1 to optimize the loss function.  Experimental 
results show that the improved YOLOv8 algorithm has increased mAP by 8. 1 percentage points， reduced 
computational complexity by 9. 6 percentage points， and improved detection speed by 8. 7 percentage 
points， compared to the original algorithm.  This detection performance is better than the original algo⁃
rithm， which greatly improved the detection performance of steel surface defect detection.
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0　引　言

近年来， 我国航空航天、 建筑业和机械制造业

等飞速发展， 钢铁作为我国最为重要的原材料之一， 
在各个领域都有应用［1］。在钢材生产过程中， 表面

缺陷检测是一项非常重要的工作［2］。

随着科技的发展， 基于机器学习的缺陷检测

将特征提取部分已实现自动化， 大大提升了检测

效率［3］。但机器视觉对光强较为敏感， 且适应性

不强。相比传统算法， 基于深度学习的目标检测

可以获得更高的识别精度和检测速度， 极大提高

了产品的检测效率［4］。

基于深度学习的目标检测算法可按实现流程分

为以快速区域卷积神经网络（Faster Region Con⁃
volutional Neural Network， Faster-RCNN）为代表的

两阶段检测模型和以YOLO、 单次多边框检测（Single 
Shot Multibox Detector， SSD）为代表的单阶段检测

模型［5］。窦智等［6］采用轻量化多尺度残卷网络替换

YOLOv8主干网络， 以实现网络模型的轻量化。龚

陈博等［7］在传统Faster-RCNN框架的基础上， 融入

扩展特征金字塔网络以实现特征提取与融合， 提高

了检测性能。徐薪羽等［8］利用可变形卷积替换部分

标准卷积， 使模型能更好地学习采样位置的偏移， 
从而提高检测精度。Duan等［9］使用性能更好的残差

网络代替了Faster-RCNN骨干网络， 改进后的检测

率达到12. 47 帧/s， 相比原来提高了4. 12 帧/s。Ding
等［10］采用SSD融合DenseNet网络获取的多层特征

图对图像中木材缺陷的位置参数进行回归和缺陷的

分类， 减少了网络计算量和计算时间， 但其对小尺

寸的目标识别仍比较差。因此， 为了解决上述检测

效率低、 计算成本大等问题， 本文以YOLOv8为基

本算法进行目标检测的算法改进。首先， 将C2f模
块与空间和通道重建卷积模块进行融合， 进一步构

建轻量级网络模型； 其次， 在颈部网络使用双向特

征金字塔网络（Bidirectional Feature Pyramid Net⁃
work， BiFPN）， 以提高算法的检测效率； 最后， 引
入损失函数Wise-IOUv1代替原来的损失函数CIOU
以优化算法， 增强钢表面的缺陷检测效率。

1　YOLOv8算法介绍

YOLOv8算法是一种端到端的目标检测算法［11］， 
其结构由主干网络（Backbone）、 特征融合网络（Neck）
和头部网络（Head）三部分组成， 基于先前的YOLOv5
算法， YOLOv8引入了新功能和改进。首先在主干

方面， 使用的依然是跨阶段部分网络（Cross Stage 
Partial Network， CSP）思想， 但将YOLOv5中的C3
模块替换成了C2f模块， 增加了多个跳转链接和分

割操作， 提供了丰富的梯度流信息［12］， 进而获得更

高的精度和更合理的延迟。在颈部网络部分， 
YOLOv8 将 YOLOv5 中 PAN-FPN（Path Aggre⁃
gation Nework-Feature Pyramid Network）上采样阶

段中的卷积结构删除了， 使得计算量减少。

在头部网络部分， 采用解耦的输出头部进行

类别和边界框的回归学习。此外， 抛弃了以往的

锚框方式， 使用了无锚框的思想。损失函数使用

Wise-IOUv1， 将边界框的回归坐标视为一个分布

进行预测， 解决了边界模糊的问题。其算法结构

如图 1 所示。

图 1　YOLOv8结构图

Fig. 1　YOLOv8 structure diagram
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2　YOLOv8算法改进

2. 1　C2f-SCConv模块

原 YOLOv8 中的 C2f模块采用了多层卷积和

池化操作， 导致训练复杂度较高。而且， C2f模块

中的卷积层和池化层增加了网络的参数量， 可能

导致计算成本的增加， 同时对工业化检测产品的

检测速度造成一定影响。算法改进如图 2 所示。

空间和通道重建卷积（Spatial and Channel 
Reconstruction Convolution， SCConv）是2023年被提

出的一种轻量型卷积模块， 可用于压缩卷积神经网

络中的冗余特征［13］。本文采用SCConv融合C2f替
换原来的C2f模块以降低计算成本， 提高检测速度。

将改进后的C2f模块命名为C2f-SCConv模块。

SCConv是一种高效的卷积模块， 它由两个单

元组成： 空间重建单元（Spatial Reconstruction 
Unit， SRU）和通道重建单元（Channel Reconstruc⁃
tion Unit， CRU）， 如图 3 所示。

SRU利用分离和重建方法来抑制空间冗余， 而
CRU使用分割交换与融合策略来减少通道冗余。此

外， SCConv是一种即插即用的架构单元， 可用于直

接替换各种卷积神经网络中的标准卷积。该模块不

仅减少了模型参数和浮点运算次数（Floating Point 
Operations， FLOPs）的数量， 还增强了特征表示的

能力。我们在SCConv模块中利用了特征之间的空

间和通道冗余， 可以无缝集成到任何CNN架构中， 

以减少中间特征图之间的冗余并增强CNN的特征

表示。

为了利用特征的空间冗余， 引入了SRU， 如图 4 
所示， 利用分离和重建操作， 单独操作旨在将那些

信息量较大的特征图与对应于空间内容的信息量较

少的特征图分开［14］。

具 体 来 说 ， 给 定 一 个 中 间 特 征 图

X∈ RN×C×H×W， 其中N为批处理轴， C为通道轴， 

图 2　YOLOv8算法改进图

Fig. 2　Improved YOLOv8 algorithm

图 3　SCConv结构图

Fig. 3　SCConv structure diagram
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H和W为空间高度和宽度轴。首先， 通过减去均

值μ并除以标准差 σ来标准化输入特征X，

Xout =GN ( X )= γ
X- μ

σ 2 + ε
+ β， （1）

式中： μ和 σ为X的平均值和标准差； ε是为了除法

稳定性而添加的一个小的正常数； γ和 β为可训练

的仿射变换。

Wr = {ωi } = γi

∑
j= 1

C

γj
，i，j= 1，2，⋯，C， （2）

式中： 将阈值以上的权重设置为 1 以获得信息权

重W1， 同时将它们设置为0以获得非信息权重W2

（在实验中阈值设置为 0. 5）； i， j为叠加的次数。

获得W的整个过程可以表示为

W=Gate (Sigmoid (Wγ(GN ( X ) ) ) )。 （3）

为了减少空间冗余， 提出了一种重建操作， 
将信息丰富的特征与信息较少的特征求和， 以生

成信息更丰富的特征并节省空间。重建操作的整

个过程可以表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

X ω
1 =W1 ⊗X，
X ω

2 =W2 ⊗X，
X ω

11 +X ω
22 =Xω1，

X ω
21 +X ω

12 =Xω2，

Xω1 ∪Xω2 =Xω，

（4）

式中： ⊗ 为逐元素的乘法； ⊕ 为逐元素的求和； 
∪为串联。将 SRU 应用于中间输入特征X后， 不
仅将信息特征与信息较少的特征分离， 而且对其

进行重构， 增强了代表性特征， 抑制了空间维度

上的冗余特征。为了利用功能的通道冗余， 引入

了 CRU， 如图 5 所示， 其采用分割交换与融合策

略 。 设 Mk ∈ R c× k× k 表 示 一 个 k× k 卷 积 核 ， 
X， Y∈ R c× h×ω分别表示输入和卷积输出特征。标

准卷积可以定义为Y=MkX。

上层转化阶段可以表述为

Y1 =MGXup +MP1Xup。 （5）

简言之， 上层转换阶段利用同一特征图Xup 上

的分组卷积和点卷积的组合， 以较低的计算成本

提取丰富的代表性特征Y1。

首先， 应用全球平均池化来收集全球空间信息， 
并使用通道统计Sm ∈ R c× 1 × 1， 计算公式为

Sm =Pooling (Ym ) = 1
H×W∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

YC( )i，j ， 

m= 1，2。 （6）

然后， 在特征重要性向量β1， β2 的指导下， 将
上层特征Y1和下层特征Y2以通道方式合并， 可以

得到通道细化的特征Y为

Y= β1Y1 + β2Y2。 （7）

选择 ResNet50 作为基线网络， 在 CIFAR100
上进行实验。本文只在 ResNet50 上应用 SRU 或

CRU来检查单个单元的效率。如表 1 所示， 仅使

用 SRU（ResNet50+S）嵌入即可实现近 1% 的改

进， 而不会额外增加 FLOPs； 而仅使用 CRU
（ResNet50+C）嵌 入 可 节 省 38% 的 参 数 量 和

图 4　SRU结构图

Fig. 4　SRU structure diagram

图 5　CRU结构图

Fig. 5　CRU structure diagram
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FLOPs， Top-1精度提高 0. 8百分点。结果表明单

个单元的嵌入模型显著提高了检测精度。

2. 2　BiFPN模块

BiFPN是一种常用于计算机视觉任务， 特别是

目标检测和实例分割的神经网络架构。BiFPN引入

了可学习的权重来学习不同输入特征的重要性， 同
时反复应用自上而下和自下而上的多尺度特征融合， 
使其具有更好的准确性和效率权衡。通过将传统的

特征金字塔网络（Feature Pyramid Network， FPN）

结构更新为BiFPN， 使得上下文信息的捕获量增强， 
并减少了模型的参数量［15］。根据这个特征， PANet
在 FPN 上添加了一个自下而上的路径聚合网络， 
YOLOv4t YOLOv5都是以它为Neck［16］。

改进后的Neck网络能融合更多位置、 细节信息， 
相应特征网络结构图如图 6 所示， 公式为

P td
6 =Conv ( ω1 ⋅P in

6 +ω2 ⋅Resize ( )P in
7

ω1 +ω2 + ε )，（8）

P out
6 =Conv ( ω ′1 ⋅P in

6 +ω ′2 ⋅P td
6 +ω ′3 ⋅Resize ( )P out

5

ω ′1 +ω ′2 +ω ′3 + ε )。
（9）

2. 3　Wise-IOUv1损失函数

交并比（Intersection Over Union， IOU）是一种

测量在特定数据集中检测相应物体准确度的一个标

准。原YOLOv8算法中， CIOU（Complete IOU）计

算复杂性较高， 对于小规模数据集的训练更为困难， 
因此， 无法精确反映两个框的重合度大小。CIOU损

失定义为

LCIOU = 1 - IOU+ ρ2( )b，bgt

c2 + αν， （10）

式中： b为预测框； bgt 为一个目标框。v关于w和

h的梯度计算为

∂v
∂w = 8

π2 (arctan w
gt

hgt - arctan w
h ) ∗ h

w2 + h2，（11）

∂v
∂h =- 8

π2 (arctan w
gt

hgt - arctan w
h ) ∗ w

w2 + h2。
（12）

由于 v仅反映纵横比的差异， 因此CIOU损失可

能以不合理的方式优化其相似性。针对上述问题， 
本文使用动态聚焦机制Wise-IOUv1为回归损失代

替原本的CIOU损失［17］。

Focal-EIOUv1 被提出以解决强化边界框会危

害检测性能的问题， 但由于其聚焦机制是静态的， 
并未充分挖掘非单调聚焦机制的潜能。基于此， 引
入了Wise-IOU， 这种动态非单调聚焦机制使用离群

度替代IOU对锚框进行质量评估， 使得Wise-IOU可

以聚焦于普通质量的锚框， 并提高检测器的整体性

能， 从而提高模型的定位性能和速度［18］。

使用Wise-IOU降低了高质量锚框的竞争力， 这

表 1　SRU和CRU不同组合方法的实验结果

Tab. 1　Experimental results of different combination methods 
of SRU and CRU

ResNet50
ResNet50+S
ResNet50+C

ResNet50+C&S
ResNet50+C+S
ResNet50+S+C

参数量/M
23.71
23.53
14.74
14.74
14.74
14.74

FLOPs/M
1 331.2
1 331.2
843.81
843.81
843.81
843.81

Top-1精度/%
78.60
79.59
79.21
79.26
79.54
79.89

图 6　BIFPN结构图

Fig. 6　BIFPN structure diagram
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使得Wise-IOU能够专注于普通质量的锚盒并提高

其整体性能。

目前， Wise-IOU共有3个版本v1、 v2、 v3， 一个

好的损失函数应该在锚框与目标框重合良好时削弱

其几何因素， 并且较少地训练干预， 使模型获得更

好的泛化能力， 本文选择v1进行验证。在计算速度

上， Wise-IOUv1所增加的计算成本主要在于聚焦系

数的计算和 IOU损失的均值统计。在实验条件相同

时， Wise-IOUv1因为没有对纵横比进行计算反而有

更快的速度， Wise-IOUv1的计算耗时比CIOU更小。

基于此， 构建距离注意力， 并获得具有两层注意力

机制的Wise-IOUv1， 显著放大了普通质量锚框的

L IOU， 显著降低了高质量anchor box的RWIOU， 其计算

公式如式（13）和式（14）所示。各损失函数的平均准

确率（Average Precision， AP）如表 2 所示。

LWIOUv1 =RWIOUL IOU， （13）

RWIOU = exp ( ( )x- xgt 2 + ( )y- ygt 2

( )W 2
g +H 2

g
2 )。（14）

为了防止RWIOU 阻碍收敛， Wg， Hg 从计算图

中分离出来， 有效地消除了阻碍收敛的因素， 且
没有引入新的度量。实验测试的置信曲线和召回

率如图 7 所示。

3　实验结果与分析

3. 1　实验环境

本文使用Pytorch1. 13. 0作为深度学习框架进

行训练和测试。实验平台的操作系统为 Win⁃
dows11， Python 版 本 为 3. 9， CUDA 版 本 为

CUDA11. 5， cuDNN 版本为 8. 3. 0。实验采用的

CPU 型号为 Intel Core i7， GPU 型号为 NVIDIA 
GeForce RTX3070。

3. 2　实验数据集

实验采用的数据集是来自东北大学的NEU-DET
数据集， 该数据集包括1 800张灰度图像， 共收集了

热轧钢带的6种典型表面缺陷， 分别为： 轧制氧化皮

（Rolled-in Scale， RS）、 斑块（Patches， PC）、 开裂

（Crazing， Cr）、 点蚀表面（Pitted Surface， PS）、 杂质

（Inclusion， In）、 划痕（Scratches， Sc）， 如图 8 所示。

每种缺陷包含300个样本， 实验中将其按8∶1∶1的比

例得到训练集1 440张， 验证集180张， 测试集180张。

3. 3　评价指标

为了评估模型的性能， 本实验采用精确率

（Precision， P）、 召回率（Recall， R）、 平均准确率

（Average Precision， AP）、 平均精度（mean Aver⁃
age Precision， mAP）作为评价指标， 用参数量和

每秒帧数来评估模型参数的性能。

P= TP
TP+FP

， （15）

表 2　损失函数准确率比对

Tab. 2　Comparison of loss functions

押失函数

CIOU
SIOU
EIOU

Wise⁃IOUv1

AP val
75 /%

53.03
53.15
53.55
54.50

AP val
50 /%

63.14
63.46
63.17
64.20

APval/%
45.20
45.21
45.39
45.68

（a） 置信曲线 （b） 召回曲线

图 7　Wise-IOUv1实验结果

Fig. 7　Experimental results of Wise-IOUv1

435



2025 年第 4 期测 试 技 术 学 报

R= TP
TP+FN

， （16）

AP=∫
0

1

P ( )R dR， （17）

mAP= 1
N∑

i= 1

N

APi， （18）

式中： TP为被正确预测的数量； FP为被错误预测

的数量； FN为正确样本被错误预测的数量。

3. 4　消融实验

为了有效评估所加入的改进模块对钢材缺陷检

测的影响， 本文进行了消融实验。设计了3种模型

与原YOLOv8算法进行比较， 分别为： 1） 在C2f模
块中融合SCConv模块并将其设置为模型一， 下文

以YOLOv8-S代表模型一； 2） 在Neck阶段用BiFPN
网络代替原来的PAN网络并将其设置为模型二， 下
文以YOLOv8-B代表模型二； 3） 使用Wise-IOUv1
损失函数代替原来的损失函数CIOU， 将其设置为

模型三， 下文以YOLOv8-W代表模型三； 4） 在原

YOLOv8网络上加入替换的所有模块， 将其设置为

模型四， 下文以YOLOv8-SBW代表模型四。实验

结果如表 3 所示。

表 3 中， 第 1 组为基准的 YOLOv8 模型， 第
2~4 组分别为对改进的单个模块进行增添的模

型。实验结果表明， 模型一C2f融合了SCConv模

块后， 压缩了卷积神经网络中的冗余特征， 增强

了 CNN的特征表示， 降低了计算成本， 减少了召

回率， 但精确度显著提升。模型二引入 BiFPN 模

块后， 使原有算法具有更好的准确性和效率权衡。

BiFPN 引入全局自注意力上采样来恢复像素定

位， 所有之前的方法都平等地对待所有输入特

征， 模型的参数量与原 YOLOv8模型相比降低了

约 1%， 但帧率提高了。模型三使用损失函数

Wise-IOUv1替换了原损失函数CIOU后， 实现了

比 CIOU 更低的回归误差， 最终精确率提升了。

模型四融合了前几种算法， P、 R和mAP相较原算

法分别提高了 12. 2、 8. 0和 8. 1百分点， 模型参数

量仅为 2. 127×106 M， 帧率也降低了。由此可

见， 改进后的模型相较于原 YOLOv8算法准确度

更高， 计算量更简单， 检测模型具有更优异的

性能。

实验结果如图 9 所示， 可以看出 YOLOv8-
SBW模型的精确度和召回率高于其它模型， 代表

其具有更好的性能。

图 8　数据部分样本图

Fig. 8　Sample image of data section

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment

模型

YOLOv8
YOLOv8-S
YOLOv8-B
YOLOv8-W

YOLOv8-SBW

P/%
63.2
74.3
71.6
65.7
75.4

R/%
64.3
63.7
69.8
70.1
72.3

mAP@0.5/%
69.3
70.6
71.1
71.5
77.4

参数量/
（106 M）

2.985
3.005
2.103
3.459
2.127

帧率/
（帧·s-1）

115
113
123
102
110

图 9　消融实验结果

Fig. 9　Ablation experiment results
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3. 5　对比实验

为了进一步验证 YOLOv8 改进算法的有效

性， 本文在同一实验环境下， 将其与其它较为先

进的算法进行比较， 如 Faster-RCNN、 Anchor-
Free 的 CenterNet 算法、 YOLOv9 和 YOLOv10 算

法， 实验结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出， 本文提出的 YOLOv8-
SBW 算法与其它算法相比， 在精确率、 召回率、 
mAP以及模型参数量方面都达到了最优。Faster-
RCNN 是两阶段目标检测模型中的典型代表， 它
通过两阶网络与区域生成网络， 实现了精度较高

的物体检测性能。但是， 其特征图是单层的， 分
辨率通常较小， 且速度相对较慢， 因此， 与上述列

举的其它算法相比， 其评价指标较低。CenterNet
算法与 Faster-RCNN 相比， 精确度与召回率均提

高了， 检测效率提高了， 但其检测效率还有待提

升。YOLOv9 在处理小目标检测方面表现较好， 
相较于 YOLOv8 和 YOLOv10， YOLOv9 在处理

复杂场景和小物体检测时检测性能更好， 但其检

测速度仍有待提升。YOLOv10 在去除了非极大

值抑制步骤后， 大幅提升了处理速度， 其处理速

度快于前 3 种模型， 但参数量低于 YOLOv9， 在
COCO数据集上， YOLOv10的表现优于YOLOv8
和 YOLOv9。本文改进模型 YOLOv8-SBW 通过

算法的融合和损失函数的优化在精度和检测速度

方面有了进一步提升。其精确度比 YOLOv10 提

高 10. 6 百分点， 召回率提高了 2. 2 百分点， mAP
值提高了 5. 5 百分点， 模型参数量仅为基线模型

的 66. 7%。综上所述， 本文所提 YOLOv8-SBW
算法与其它算法相比有着检测精度高且计算量低

的优势， 性能更好， 算法更优。

4　结　论

本文提出了一种基于改进YOLOv8的钢材质

表面缺陷检测算法。该算法以YOLOv8为基准模

型， 首先， 在原 C2f模块的基础上引入了 SCConv
模块， 新模块计算量减少， 精确度提高； 其次， 在
Neck模块采用双向特征金字塔网络， 提升了特征

融合效果； 最后， 将原有损失函数 CIOU 替换为

Wise-IOUv1损失函数， 用动态非单调聚焦机制使

用离群度替代 IOU对锚框进行质量评估。本文提

出的 YOLOv8-SBW 算法， 精确度提升 12. 2 百分

点， 召回率提升 8. 6 百分点， 平均精度提升

8. 1百分点， 该算法在保持较高检测精度的同时使

得计算量与其它主流算法相比变小， 具有一定的

参考价值。但是， 对于模型参数量及检测的鲁棒

性等问题仍有待进一步解决， 在检测识别时对缺

陷的识别敏感度太高， 导致一些不应该被检测到

的不属于缺陷的部分也被检测到， 降低了检测效

率， 增加了识别难度。因此， 在后续的检测中将

持续对 YOLO 算法进行优化， 使其更好地应用于

对钢材的缺陷检测。
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