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基于改进YOLOv8n的钢材表面缺陷检测算法

姚若禹,郑世玲,史怡璇,张思启,张锌飞,高飞龙,张霞

(聊城大学
 

物理科学与信息工程学院,山东
 

聊城
 

252059)

摘要 针对当前钢材缺陷检测中目标特征复杂导致检测精度较低的问题,提出了一种基于改进YOLOv8n
的钢材缺陷检测算法GOS-YOLO。首先,使用由轻量级卷积GSConv构建的Slim-neck范式作为特征融合

网络,在减小模型参数量的同时提高精度。其次,将骨干网络的部分C2f模块替换为与全维度动态卷积

(ODConv)相结合的C2f_ODConv模块,以实现模型的多维特征关注进而提高模型的精度。最后,将结合了

多分支结构与压缩和激励操作的SENetV2注意力机制嵌入颈部网络,增强模型对复杂特征的提取能力。
实验结果表明,在NEU-DET数据集上,GOS-YOLO的R、mAP50、mAP50~95较YOLOv8n分别提高了

3.3%、1.7%、2.3%。在VOC2007数据集上mAP50~95提高了1%,FLOPs降低了16%。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

current
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

due
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

target
 

features
 

in
 

steel
 

defect
 

detection,
 

a
 

steel
 

defect
 

detection
 

algorithm,
 

GOS-YOLO,
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

Slim-neck
 

paradigm
 

constructed
 

by
 

lightweight-convolution
 

GSConv
 

is
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

fusion
 

network,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters.
 

Secondly,
 

some
 

of
 

the
 

C2f
 

modules
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

are
 

replaced
 

with
 

C2f_ODConv
 

modules
 

com-
bined

 

with
 

full-dimensional
 

dynamic
 

convolution
 

(ODConv),
 

to
 

achieve
 

multi-dimensional
 

feature
 

atten-
tion

 

of
 

the
 

model
 

and
 

thus
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

SENetV2
 

attention
 

mecha-
nism,

 

which
 

combines
 

a
 

multi-branch
 

structure
 

with
 

squeeze
 

and
 

excitation
 

operation,
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

complex
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
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show
 

that
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset,
 

the
 

R,
 

mAP50,
 

and
 

mAP50~95
 

of
 

GOS-YOLO
 

are
 

improved
 

by
 

3.3%,
 

1.7%,
 

and
 

2.3%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

YOLOv8n.
 

On
 

the
 

VOC2007
 

dataset
 

mAP50~95
 

improved
 

by
 

1%
 

and
 

FLOPs
 

decreased
 

by
 

16%.
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0 引言

现代工业生产中,钢铁作为一种关键材料,其应用范围极为广泛,涵盖了汽车制造、建筑、船舶制造等多

个重要领域。钢铁的质量和性能直接关系到最终产品的性能和安全,因此,保证钢铁的高质量是工业生产中

的一项重要任务。然而,在钢铁的生产过程中,由于工艺复杂及材料本身的特性,钢铁表面裂纹、夹杂等缺陷

的产生往往难以避免。这些缺陷的存在不仅会削弱钢铁的机械性能,如强度和韧性,还可能引发安全隐患,
影响产品的可靠性和耐用性[1]。2023年9月,工业和信息化部编制了《钢铁行业智能制造标准体系建设指

南(2023版)》,其中涉及的钢铁表面缺陷检测的检测类标准是钢铁行业智能制造标准建设重点中的基础共

性标准之一。因此,研究钢铁表面缺陷智能检测算法具有重要意义。
钢铁表面缺陷智能检测系统通常利用高速工业相机拍摄高清数字图像,通过图像处理、机器学习和深度

学习等方法对采集到的钢板图像数据进行处理,完成缺陷检测和缺陷分类工作。随着深度学习的快速发展,
基于深度学习的缺陷检测算法与传统的图像处理和机器学习算法相比具有更高的检测精度和更快的检测速

度,因此成为当前的研究热点[2]。基于深度学习的目标检测算法分为两阶段(Two-stage)目标检测算法和单

阶段(One-stage)目标检测算法。两阶段检测算法包括R-CNN(regions
 

with
 

CNN
 

features,R-CNN)[3]、

Fast
 

R-CNN[4]和Faster
 

R-CNN[5]等算法,需要事先生成包含缺陷的候选框,再对候选框中的区域进行分

类,与单阶段目标检测算法相比,其检测速度较慢。单阶段目标检测算法摒弃了生成候选框的步骤,直接对

缺陷的位置和类别等信息进行预测,这种设计使单阶段目标检测算法能够实现快速且高效的目标检测,代表

性的算法有SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)[6]和YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列算法[7-12]等。

YOLO系列目标检测算法凭借其在缺陷检测上出色的检测速度和准确率,赢得了众多研究者的青睐。

Li等人[13]提出了一种基于改进YOLO的钢材缺陷检测算法,该算法由27个卷积层构成,提升了检测精度。

Kou等人[14]在YOLOv3中采用无锚点特征选择机制和密集卷积块使模型实现了更高的精度。针对

YOLOv5,Guo等人[15]提出了MSFT-YOLO算法,该算法将基于Transformer设计的TRANS
 

模块融合到

YOLOv5的骨干网络和检测头中,实现了特征和全局信息的结合并提高了检测精度。Wang等人[16]结合多

尺度检测块和SA注意力机制,实现了72%的平均检测精度。Zhao等人[17]使用Res2Net模块代替C3模

块,设计双特征金字塔网络(DFPN),最后采用解耦头代替原检测头,使模型实现了更强的性能。曹义亲等

人[18]构造了一种带残差边的SPP_Res
 

特征金字塔结构,引入多头注意力机制(C3_MHSA)和多层特征融合

机制,增强了模型的速度和特征提取能力。黄友文等人[19]设计了C3-ODCBS模块,引入WIoUv3-Loss损失

函数和解耦头,使模型在钢铁缺陷上展现出更高的检测精度。张世强等人[20]引入坐标注意力机制、空洞空

间卷积池化金字塔结构、选择性内核注意力机制、SIoU损失函数,有效提高了模型对钢铁缺陷的检测性能。

Qu等人[21]提出了一种基于改进PP-YOLOE的钢材缺陷检测算法,该算法在骨干网络中引入CA注意力机

制和特征金字塔结构,实现了76.4%的平均检测精度。针对YOLOv7,高春艳等人[22]引入CARAFE上采

样算子、DY-Block、解耦头和NF-IoU损失函数,有效降低了模型的漏检率。梁礼明等人[23]设计了VoVGA-
FPN网络、引入三重坐标注意力机制和鬼影混洗卷积并添加大目标检测层实现了检测精度和模型体积之间

的平衡。针对YOLOv8,Song等人[24]将C2f_DCNv2和Biformer嵌入骨干网络,再将颈部网络替换为BiF-
PN,最后替换WIoUv3损失函数,有效提高了检测精度。邹彦艳等人[25]在C2f模块中引入可变形卷积DC-
Nv2、在颈部网络嵌入SE注意力机制、替换GIoU损失函数实现了更高的检测精度和运算效率。马金林等

人[26]通过引入C2f_DCN模块和多头注意力机制,拼接Backbone
 

和
 

Head
 

的特征有效提高了模型在钢铁缺

陷上的检测精度。
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综上所述,YOLO
 

系列算法确实能够有效地进行钢铁表面缺陷检测。然而,当前算法仍存在缺陷目标

特征复杂导致检测精度低的问题。为进一步提高钢铁表面缺陷检测的检测精度,本文提出一种基于改进

YOLOv8n的钢材缺陷检测算法 GOS-YOLO。该算法引入Slim-neck范式作为特征融合网络替换

YOLOv8的原始颈部网络,增强模型的特征融合和处理能力,在保证精度的同时降低模型的复杂程度。在

骨干网络引入全维度动态卷积,提升模型在卷积核数量、空间核尺寸、输入通道数、输出通道数等四个不同维

度上对特征的提取能力,从而增强模型对特征的学习和表达能力,进而提高识别精度。将结合多分支结构与

压缩和激励操作的SENetV2注意力机制嵌入颈部网络,增强网络捕获通道模式和全局知识的能力,提升模

型对特征图的学习能力。最后通过在NEU-DET数据集和VOC2007数据集上的实验验证了算法的有效性。

1 YOLOv8算法原理

YOLOv8算法是由发布YOLOv5算法的Ultralytics公司于2023年发布的[27]。YOLOv8在数据预处

理方面延续了YOLOv5的马赛克增强(Mosaic)、混合增强(Mixup)等多种数据优化策略。在模型架构方

图1 YOLOv8网络结构图

Fig.1 YOLOv8
 

structure
 

diagram

面,YOLOv8在保留YOLOv5骨干网络的

同时将C3模块替换为结合了ELAN思想

的C2f模块。YOLOv8的颈部网络依然沿

用PAN-FPN[28,
 

29]的思想。FPN从高分辨

率的特征图开始下采样,同时从低分辨率的

特征图开始上采样,再将它们连接起来形成

特征金字塔,实现浅层和深层特征图的融

合,提高模型对不同尺度目标的检测能力。

PAN从低分辨率的特征图开始上采样,同
时从高分辨率的特征图开始下采样,再将它

们连接起来形成一条路径,以便更好地保留

低分辨率特征图中的细节信息。YOLOv8
结合PAN和FPN使模型能够更好地适应

不同尺度和分辨率的目标,增强多个尺度上

的语义表达和定位能力。头部网络采用解

耦头设计,将回归分支和预测分支分离,对
目标的类别和位置分别进行预测,并在回归

分支使用分布焦点损失
 

(Distribution
 

Focal
 

Loss,
 

DFL)策略来解决边界模糊的问题,进
而提高模型的精度。YOLOv8网络结构如

图1所示。

2 YOLOv8算法改进

  针对当前钢材缺陷检测中目标特征复杂导致检测精度较低的问题,提出GOS-YOLO算法。YOLOv8
原始的颈部网络参数量较高,计算成本高,因此我们选择轻量型Slim-neck范式[30]作为特征融合网络,减少

模型参数量的同时增强模型特征融合与表达能力,提高检测精度。YOLOv8原始的静态卷积缺乏捕捉多个

维度上特征的能力,因此我们将骨干网络处的C2f模块与全维度动态卷积[31]结合,增强模型在不同维度上

对特征的提取能力。最后引入将压缩和激励操作与多分支结构结合的SENetV2注意力机制[32],配合Slim-
neck范式进一步增强模型的特征表达能力。在骨干网络处的C2f_ODConv使模型学习到特征图的多维特

征后,再经过Slim-neck范式和SENetV2
 

注意力机制加强特征的表达,通过三个模块的配合提升模型的精

度。GOS-YOLO的网络结构如图2所示。
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2.1 采用Slim-neck特征融合网络轻量化改进Yolov8的颈部网络

YOLOv8的颈部网络通过连接骨干网络和头部网络实现特征融合和处理,且颈部网络中的C2f模块采

用了标准卷积(Standard
 

Convolution,
 

SC),随着网络深度的增加,模型参数量会增加[30],计算量增大,进而

影响YOLOv8整体性能。

图2 GOS-YOLO网络结构图

Fig.2 GOS-YOLO
 

structure
 

diagram

Li等人[30]于2022年提出了轻量卷积技

术GSConv和轻量级结构VoV-GSCSP,并将

GSConv和VoV-GSCSP联合应用,构成轻量

级特征融合网络Slim-neck范式。本文将

YOLOv8的颈部网络替换为Slim-neck范

式,在保证特征提取能力的同时降低参数量。

GSConv结构如图3所示[30],它由标准卷积

(Standard
 

Convolution,
 

SC)、深度可分离卷

积 (Depth-wise
 

Separable
 

Convolution,
 

DSC)和拼接、混洗操作构成。将SC提取的

深层语义信息和DSC提取的浅层特征信息

进行拼接,再对通道信息进行混洗,使SC的

特征信息渗透到DSC的特征信息中,既能够

保证模型的精度,同时又能提高速度。
跨级部分网络模块 VoV-GSCSP是由

GS
 

bottleneck模块结合一次性聚合思想设计得到的,如图4所示[30]。图4(a)中的GS
 

bottleneck模块由

GSConv构成,用于提高特征非线性表达和信息复用的能力。VoV-GSCSP模块的结构如图4(b)所示,用于

不同阶段的特征图之间进行有效的信息融合。

图3 GSConv结构图

Fig.3 GSConv
 

structure
 

diagram

图4 GS
 

bottleneck
 

模块与VoV-GSCSP
 

模块

(a)
 

GS
 

bottleneck;(b)
 

VoV-GSCSP
Fig.4 GSConv

 

bottleneck
 

and
 

VoV-GSCSP
(a)

 

GSConv
 

bottleneck;
 

(b)
 

VoV-GSCSP

将GSConv和VoV-GSCSP联合应用,构成Slim-
neck范式。将YOLOv8的特征融合网络替换为轻量

级的Slim-neck范式,如图5所示。不仅能降低模型的

参数量和计算量,而且能提高模型的特征融合能力,进
而提高检测精度。

2.2 引入全维度动态卷积的C2f_ODConv
钢材表面缺陷的位置和形状是多样且复杂的。然

而,YOLOv8的C2f模块由静态卷积构成,静态卷积核

的大小是固定的且感受野相对较小,这限制了它们捕

捉局部多样化信息的能力,在提取复杂特征方面存在

固有的局 限 性。因 此 本 文 引 入 全 维 度 动 态 卷 积

ODConv,同时考虑卷积核数量、空间核尺寸、输入通道
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数和输出通道数四个维度,利用多维注意力机制,以并行的方式沿核空间的四个维度学习四种类型的注意

力,并将这些注意力应用到相应的卷积核上,更加精确地定位缺陷的区域复杂特征。其定义为

Y=αw1☉αf1☉αc1☉αs1☉W1+…+αwn☉αfn☉αcn☉αsn☉Wn  *X (1)

图5 YOLOv8中的Slim-neck结构

Fig.5 Slim-neck
 

structure
 

in
 

YOLOv8

式中Y∈R
h×w×cout 表示输出通道数为cout,大小为h

×w 的特征,X ∈R
h×w×cin 表示输入通道数为cin,大

小为h×w 的特征,Wi 表示第i级卷积核,它由cout
个Wm

i ∈R
k×k×cin ,m=1,…,cout组成。αwi∈R 表示

沿卷积核数量维度的注意力标量,αfi∈R
cout 表示沿

卷积核输出通道维度的注意力标量,αci∈R
cin 表示

沿卷积核输入通道维度的注意力标量,αsi∈Rk×k 表

示沿卷积核空间核尺寸的注意力标量,* 表示卷积

运算,☉表示沿核空间不同维度的乘法运算。
全维度动态卷积结构图如图6所示[31]。输入特

征X 经过全局平均池化(GAP)压缩为cin 个特征向

量,经过全连接层(FC)将特征向量映射到低维空间,再经过ReLU激活函数将特征向量中的负值置为零,最
后将其输出到并行的四个分支,前三个分支经过全连接层和Sigmoid激活函数后分别得到卷积核空间核尺

寸、输入通道数、输出通道数上的注意力标量,最后一个分支经过全连接层和Softmax激活函数后得到卷积

核数量维度上的注意力标量,将得到的四个维度上的注意力标量与卷积核相乘累加,与输入特征X 卷积得

到输出特征Y。

图6 全维度动态卷积

Fig.6 Omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution

图7为改进前后的C2f模块。本文将

C2f模块中Bottleneck的第二个卷积替换

为全维度动态卷积,从而构成Bottleneck_

ODConv模块,用其替换C2f模块中原来的

Bottleneck模块构成C2f_ODConv模块,再
用其替换YOLOv8中拼接骨干网络与颈部

网络的两个C2f模块。与之前相比,C2f_

ODConv采用四种动态注意力相互配合,使
模型在面对不同钢材缺陷时能够更加有针

对性地对卷积核进行动态调整,更加有效

地学习不同位置的钢材缺陷特征,捕获钢材图像中的局部特征,提高检测精度。

2.3 SENetV2注意力机制

SENet(Squeeze-and-Excitation
 

Network,压缩和激励网络)[32]是一种通道卷积注意力机制模块,Ma-
hendran于2023年结合该模块的压缩激励操作和ResNeXt的多分支结构提出了SENetV2,进一步提升了

特征表达的精细度和全局信息的整合能力。YOLOv8颈部网络中的C2f模块利用两个卷积操作、Split操

作、拼接操作和Bottleneck模块来实现特征提取和特征融合,增强模型的特征表达能力[24]。为了进一步挖

掘特征表达的潜力,我们利用SENetV2将压缩和激励操作与多分支结构结合的特点,进一步优化特征融合

过程。

SENet模块如图8所示[33],利用全局平均池化层将特征图U 在空间维度上由H×W×C 压缩为1×1×
C 的通道描述符,再利用两个全连接层对通道描述符进行非线性变换(激励)得到1×1×C 的通道权重。最

后将计算出来的各通道权重值与特征图U 对应通道相乘得到重新校准的特征图􀮃X。SENet模块增加了特

征通道维度的敏感度,强化了重要特征,抑制了一般特征。
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图7 改进前后的C2f模块
 

(a)
 

C2f;(b)
 

Bottleneck;(c)
 

Bottleneck_ODConv;(d)
 

C2f_ODConv
Fig.7 C2f

 

module
 

before
 

and
 

after
 

improvement
 

(a)
 

C2f;
 

(b)
 

Bottleneck;
 

(c)
 

Bottleneck_ODConv;
 

(d)
 

C2f_ODConv

SENetV2结合SENet的压缩和激励操作和ResNeXt模块的多分支结构,采用多分支全连接层进行压

缩和激励操作,最后进行特征缩放,在略微增加模型参数量的同时有效提升模型性能。图9为SENetV2与

SENet结构对比图[32],可以看到两种结构都能选择性地传输关键特征,但SENetV2模块与SENet相比增

加了层与层之间的基数(Cardinality),聚合了多分支的特征信息。因此该模块能够实现丰富且多样化的特

征学习,更擅长对复杂特征进行表示[32]。
本文将SENetV2注意力机制嵌入YOLOv8的颈部网络(见图2),能够使网络能够学习到输入数据的

不同特征,提升特征表达的精细度,增强模型对复杂钢材缺陷特征的提取能力,进而提高检测精度。

图8 SENet模块

Fig.8 SENet
 

modle

图9 SENet、SENetV2对比图
 

(a)
 

SENet;(b)
 

SENetV2
Fig.9 SENet、SENetV2

 

comparison
 

diagram
(a)

 

SENet;
 

(b)
 

SENetV2

3 实验结果与分析

为验证算法的有效性,本节通过实验与其他常用的目标检测算法进行对比。为探究本文算法中各模块

对整个算法的贡献,针对提出的三个改进模块进行消融实验。

3.1 数据集

实验使用采用东北大学宋克臣团队制作的钢材缺陷检测数据集NEU-DET[34]。该数据集共有1800张

图片,按照种类的不同划分为开裂(Crazing,
 

Cr)、夹杂物(Inclusion,
 

In)、斑点(Patches,
 

Pa)、点蚀表面(Pit-
ted_Surface,

 

PS)、轧制氧化皮(Rolled-in_Scale,
 

RS)、划痕(Scratches,
 

Sc)等6种不同的缺陷,其中每种类

型的缺陷图片各有300张,图10为六种缺陷类别的部分图片。本文按照7∶2∶1将数据集随机划分为训练

集、验证集、测试集。
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图10 钢材表面各种缺陷图像
 

(a)
 

开裂;(b)
 

夹杂物;(c)
 

斑点;(d)
 

点蚀表面;(e)
 

轧制氧化皮;(f)
 

划痕

Fig.10 Images
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

steel
 

surface
 

(a)
 

Crazing;
 

(b)
 

Inclusion;
 

(c)
 

Patches;
(d)

 

Pitted_Surface;
 

(e)
 

Rolled-in_Scale;
 

(f)
 

Scratches

3.2 实验环境设置

  本实验软硬件配置见表1。在模型训练阶

段,设置优化器为SGD,动量因子设置为默认的

0.937,权重衰减因子设置为默认的0.000
 

5,输入

图像尺寸设置为默认的640×640。Batchsize设

置为8,能够使模型的波动更平稳。为保证模型

的收敛,epochs设置为300轮。所有模型的上述

参数设置保持相同。实验环境配置如表1所示。

3.3 评价指标

本文以准确率(Precision,
 

P)、召回率(Re-
call,

 

R)、平均精度(Average
 

Precision,
 

AP)、平

 

表1 实验环境配置

Tab.
 

1 Experiment-related
 

configurations

Related
 

configurations Configurations
 

information

Operating
 

system Windows11

IDE PyCharm2022.2.5

Language Python3.11.5

Deep
 

learning
 

framework PyTorch2.1.0

CPU Intel
 

i9-13900HX

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060

GPU
 

accelerate
 

model CUDA
 

12.1/cuDNNv8.9.7

均精度均值(mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)、参数量(Parameters)和浮点运算次数(FLOPs:
 

FLoating
 

point
 

Operations
 

Per
 

second)作为评价模型性能的评价指标。其中P、R、AP和mAP的计算公式分别为

P= TP
FP+TP×100%, (2)

R= TP
FN+TP×100%, (3)

AP=∫
1

0
P R  dR, (4)

mAP=
∑N

n=1APn

N ×100%, (5)

式中TP(True
 

Positive)、FP(False
 

Positive)和FN(False
 

Negative)分别表示正确分类的正样本数量、误
判为正样本的负样本数量和误判为负样本的正样本数量,N 是物体类别总数,n代表第n个类别。因此,准
确率P 是指预测结果中正样本的数量占所有被预测为正样本的比例。召回率R 是指预测结果中正样本的

数量占所有正样本的比例,平均精度
 

AP
 

是精度和召回(PR)曲线下的面积,平均精度均值mAP是对所有

N 个样本类别的AP值的平均值,该值越高,代表模型的检测精度越高,因此该指标综合考虑了模型在所有

类别中的检测性能。mAP50表示预测框和真实框交并比阈值为0.5的平均精度均值,mAP50~95表示预

测框和真实框交并比阈值范围为0.5~0.95的mAP值的平均。Parameters为参数量,指模型在训练过程

中所需学习和调整的可变参数的总量,FLOPs为浮点运算次数。

3.4 消融实验

为了证明各改进模块的有效性,本文以YOLOv8n为基础模型进行消融实验,使用mAP50、参数量、

FLOPs等评价指标进行对比。其中“√”代表模型采用了此改进方式,“-”代表模型没有采用此改进方式。
实验结果如表2所示。

381第2期 姚若禹,等:基于改进YOLOv8n的钢材表面缺陷检测算法  



表2 消融实验

Tab.
 

2 Ablation
 

Experiments

Algorithm Slim-neck C2f_ODConv SENetV2 SENetV1 mAP50(%) Parameters/M FLOPs/G

YOLOv8n - - - - 77.5 3.01 8.1

YOLOv8n+
 

Slim-neck √ - - - 78.5 2.80 7.3

YOLOv8n+
 

C2f_ODConv - √ - - 78.3 3.29 7.6

YOLOv8n+
 

SENetV2 - - √ - 78.1 3.05 8.1

YOLOv8n+
 

Slim-neck
 

+
 

SENetV2 √ - √ - 79.3 2.84 7.3

YOLOv8n+
 

SENetV1 - - - √ 77.1 3.02 8.1

GOS-YOLO √ √ √ - 79.2 3.13 6.8

  由于YOLOv8+Slim-neck能够将浅层信息与深层信息进行有效融合,提升模型特征表达的能力,所以

表2中显示其mAP50提高了1%、参数量减少了0.21
 

M、FLOPs
 

降低了0.8
 

G。YOLOv8+C2f_ODConv
使模型在空间核尺寸、输入通道数、输出通道数、卷积核数量四个维度上学习特征,从而提高特征提取的能

力,表2中显示其 mAP50提高了0.8%、参数量增加了0.28
 

M、FLOPs降低了0.5
 

G。YOLOv8+
 

SENetV2通过多分支结构与压缩和激励操作的结合增强图像的特征表示,mAP50提高了0.8%、参数量仅

增加了0.28
 

M、FLOPs降低了0.5
 

G。YOLOv8+
 

SENetV2与YOLOv8+
 

SENetV1相比,mAP50提高

了1%,说明SENetV2的多分支结构确实在增强模型特征表达能力方面具有优势,因此提升了检测精度。

YOLOv8+
 

Slim-neck
 

+
 

SENetV2通过对Slim-neck和SENetV2的联合应用,使模型对图像特征的表达

能力进一步增强,因此mAP50提高了1.8%、参数量减少了0.17
 

M、FLOPs降低了0.8
 

G。GOS-YOLO在

引入三种模块后,模型的特征表达和提取能力得到增强,因此mAP50提高了1.7%、参数量仅增加了0.12
 

M、

FLOPs降低了1.3
 

G,有效实现了检测精度与模型复杂度的平衡。
本文采用热力图可视化作为验证SENetV2注意力机制有效性的手段,如图11所示,热力图均取自各网

络的第16层。

图11 热力图对比(a)
 

原始图像;(b)
 

YOLOv8n的热力图;(c)
 

YOLOv8n嵌入SENetV2的热力图;(d)
 

GOS-YOLO的热力图

Fig.11 Heatmap
 

comparison
 

(a)
 

Original
 

image;
 

(b)
 

The
 

heatmap
 

of
 

YOLOv8n;
 

(c)
 

The
 

heatmap
of

 

YOLOv8n+SENetV2;
 

(d)
 

The
 

heatmap
 

of
 

GOS-YOLO

图11(b)和图11(c)相比,YOLOv8n在嵌入SENetV2后对图像中关键特征的关注程度更高且覆盖范

围更大。图11(d)与图11(c)相比,GOS-YOLO不仅增强了对关键特征的关注,而且降低了对非关键特征的

关注,从而提高了模型在特征提取方面的准确性。

3.5 对比实验

为了证明GOS-YOLO的性能,本文选取了几种流行的目标检测模型进行对比实验。实验结果如表3
和表4所示。

由表3可知,与流行的目标检测算法相比,GOS-YOLO更具优势。与原始算法YOLOv8n相比召回率、

mAP50、mAP50~95提升了3.3%、1.7%、2.3%。与双阶段目标检测算法Faster-RCNN相比mAP50提高

了4.6%,mAP50~95提高了11.1%。与单阶段目标检测算法SSD、YOLO系列、RT-DETR-l相比mAP50
分别提高了18.5%、12.1%、2.5%、1.4%、3.3%、11.5%,mAP50~95分别提高了22.7%、15%、3%、

1.6%、7.2%、7.6%。在模型复杂度方面,GOS-YOLO的参数量仅略高于YOLOv5n和YOLOv8n,FLOPs
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较YOLOv8n降低了1.3
 

G。由表4可知,GOS-YOLO对开裂(Cr)、夹杂物(In)、点蚀表面(PS)、这几种缺

陷的检测效果最佳,且最复杂的开裂(Cr)缺陷的检测精度较YOLOv8n提高了3.2%。由上述数据可以证

明GOS-YOLO在钢材表面缺陷检测任务中优于其他算法。
表3 总体算法性能对比实验

Tab.
 

3 Comparative
 

Experiments
 

of
 

Algorithm
 

Performance

Algorithm mAP50(%) mAP50~95(%) P(%) R(%) Parameters/M FLOPs/G

SSD 60.7 23.8 79.6 27.2 24.30 275.4

Faster-RCNN 74.6 35.4 44.5 85.3 28.30 948.2

YOLOv3-tiny 67.1 31.5 59.8 66.4 12.13
 

18.9

YOLOv5n 76.7 43.5 71.9 71.5
 

2.50  7.1

YOLOv6n 77.8 44.9 74.2 71.3
 

4.23
 

11.8

YOLOv7-tiny 75.9 39.3 68.3 72.3
 

6.03
 

13.2

YOLOv8n 77.5 44.2 75 70.8
 

3.01  8.1

RT-DETR-l 67.7 38.9 69.4 60.8 32 103.5

GOS-YOLO 79.2 46.5 75 74.1
 

3.13  6.8

图12 损失曲线对比

Fig.12 Loss
 

curve
 

comparison

3.6 可视化分析

为了更加直观地感受GOS-YOLO相比于YOLOv8n的优势,本文给出两种算法的损失曲线、性能曲

线、PR曲线和检测结果。
图12为损失曲线对比。GOS-YOLO的损失下降速度较YOLOv8n更快,证明了其更高效的学习能力。

GOS-YOLO损失曲线的波动较YOLOv8n更加平稳,证明模型更加稳定且过拟合的风险更低。
性能指标对比曲线如图13所示。
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表4 分类别对比实验

Tab.
 

4 Category
 

comparison
 

Experiments

Algorithm
AP50(%)

Cr In Pa PS RS Sc

SSD 27.5 65.5 85.9 61.7 56.1 67.5

Faster-RCNN 46.6 72.1 92.6 76.6 65 94.4

YOLOv3-tiny 39.2 78.3 87.5 61.6 63.2 72.8

YOLOv5n 45.1 81.2 88.9 83.8 71.8 89.3

YOLOv6n 48.3 82 90.1 85.2 66.5 94.8

YOLOv7-tiny 45.7 82.2 90.5 84.5 64.8 87.7

YOLOv8n 48.2 82.4 87.2 85.1 67.9 94.2

RT-DETR-l 23.6 81.4 80.8 74.3 59.2 87.2

GOS-YOLO 51.4 82.9 90.8 87.6 68.8 93.9

图13 性能曲线对比

Fig.13 Performance
 

curve
 

comparison

由图可见,GOS-YOLO的性能指标上升速度较YOLOv8n更快,反映了GOS-YOLO更强的学习能力。

GOS-YOLO的性能曲线整体波动较YOLOv8n更加平稳,证明该模型稳定性更强。由此可见,GOS-YOLO
无论是在学习能力还是模型稳定性方面均优于YOLOv8n。

图14为YOLOv8n与GOS-YOLO的PR曲线对比。GOS-YOLO的PR曲线比YOLOv8n的PR曲

线更靠近右上角。证明在综合考虑准确率和召回率的情况下,GOS-YOLO算法的性能要优于YOLOv8n
算法。

图15为检测结果对比。可以看到YOLOv8n对钢材表面缺陷检测的置信度相对较低,而较低的置信度

容易出现漏检或误检。GOS-YOLO对缺陷识别的置信度有明显的提升,尤其是在开裂(Cr)和轧制氧化皮

(RS)上的提升最为明显。因此GOS-YOLO能够更准确地识别和定位缺陷,降低误检漏检出现的概率,提
高整体检测效果。
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图14 PR曲线对比(a)
 

YOLOv8n的PR曲线;(b)
 

GOS-YOLO的PR曲线

Fig.14 PR
 

curve
 

comparison
 

(a)
 

PR
 

curve
 

of
 

YOLOv8n;
 

(b)
 

PR
 

curve
 

of
 

GOS-YOLO

图15 检测结果对比
 

(a)
 

原始图像;(b)
 

YOLOv8n的检测结果;(c)
 

GOS-YOLO的检测结果

Fig.15 Comparison
 

of
 

defect
 

results
 

(a)
 

original
 

image;
 

(b)
 

the
 

defect
 

results
 

of
 

YOLOv8n;
 

(c)
 

the
 

defect
 

results
 

of
 

GOS-YOLO

3.7 泛化实验

为了证明 GOS-YOLO 的泛化能力,本文使用 PASCAL
 

VOC[35]挑战赛的 VOC2007数据集对

YOLOv8n和GOS-YOLO进行对比实验。参数设置与NEU-DET实验保持一致,实验数据如表5所示。
从表5中的数据可以看出,在VOC2007数据集上,GOS-YOLO较YOLOv8n,虽然召回率降低了1.2%,但
准确率和mAP50~95分别提高了1.7%、1%。GOS-YOLO不仅在NEU-DET取得性能的提升,而且在

VOC2007数据集上也收获效果,证明GOS-YOLO具有一定的泛化能力。
表5 VOC2007数据集上的泛化实验

Tab.
 

5 Generalization
 

Experiments
 

on
 

VOC2007
 

datasets

Algorithm mAP50(%) mAP50~95(%) P(%) R(%) Parameters/M FLOPs/G

YOLOv8n 67.2 45.6 72.8 60.1 3.01 8.1

GOS-YOLO 67.2 46.6 74.5 58.9 3.13 6.8

4 结束语

本文提出的钢材缺陷检测算法GOS-YOLO进一步提高了钢铁表面缺陷检测的检测精度。该算法使用

Slim-neck范式作为特征融合网络,使模型在保证精度的同时降低计算复杂度。设计的C2f_ODConv模块

能够提升模型在四个维度上对特征的关注能力。在颈部网络嵌入SENetV2注意力机制,使模型能够更加

高效地学习不同通道之间的关系,增强网络捕捉通道级模式和全局知识的能力。实验结果表明,在NET-
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DET数据集上,GOS-YOLO的R、mAP50、mAP50~95分别提高了3.3%、1.7%、2.3%;在VOC2007数据

集上P、mAP50~95分别提高了1.7%、1%。综上所述,GOS-YOLO在不增加模型复杂度的情况下提高了

检测效果且具有良好的稳定性。但是,与其他钢铁缺陷相比,开裂和轧制氧化皮等与背景区分度较低的缺陷

的检测精度还相对较低,下一步我们将针对该问题进一步优化算法,提高钢铁缺陷的检测精度和速度。
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