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摘　要: 钢材表面缺陷的检测质量直接影响工业生产安全性和机器性能质量, 现实工厂钢材质量把控受限于设备条

件, 在实现高精度强实时的检测效果仍面临着挑战. 为了解决这一问题, 提出一种多尺度融合的轻量级 YOLOv8n
检测算法. 首先引入一种结合 HGnetv2 与 RepConv 的轻量级多尺度融合主干网络 (RepHGnetv2), 提高 Backbone
的特征提取能力与泛化能力同时降低了模型的复杂度; 在 Head部分, 利用 ADown下采样模块替换原算法的普通

卷积 (Conv), 降低计算量并提高语义保留能力; 最后将原算法的 Loss函数替换为 SlideLoss, 改善样本之间不平衡

的问题. 在 NEU-DET数据集上进行消融与对比实验, 改进算法与原算法相比, mAP@0.5提升 6.7%, Precision提升

9.3%, 模型大小下降 25.5%, 计算量下降了 17.2%, FPS也有一定的提升; 并在 VOC2012数据集上进行了通用性对

比实验, 实验结果表明改进算法可以有效提高缺陷检测精度与效率, 同时具有较好的通用性.
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Abstract: The quality of steel surface defect inspection directly affects industrial production safety and machine
performance. However, in real factories, steel quality control is limited by equipment conditions, making it challenging to
achieve high-precision and real-time inspection. To solve this problem, a lightweight YOLOv8n detection algorithm with
multi-scale fusion is proposed. Firstly, a lightweight multi-scale fusion backbone network (RepHGnetv2) is introduced,
combining HGnetv2 and RepConv to improve the feature extraction and generalization capabilities of Backbone and
reduce the complexity of the model. In the Head part, the ordinary convolution of the original algorithm is replaced with
the ADown downsampling module, which reduces computational complexity and improves semantic retention. Finally,
the loss function of the original algorithm is replaced by SlideLoss to address sample imbalance. Ablation and comparison
experiments are conducted on the NEU-DET dataset. Compared with the original algorithm, the improved algorithm
increases precision by 9.3%, reduces the model size by 25.5%, decreases computational complexity by 17.2%, and
improves FPS to a certain extent. Comparative experiments are conducted on the VOC2012 dataset to evaluate the
generalizability of the improved algorithm, and the results show that the improved algorithm exhibits strong
generalizability and effectively improves the accuracy and efficiency of defect detection.
Key words: steel surface defect detection; lightweight YOLOv8n; RepHGnetv2; ADown; SlideLoss
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随着科技的进步, 钢铁在各种工业领域得到广泛

应用, 在生产和日常应用的过程中受生产设备, 恶劣环

境等因素影响容易出现划痕, 氧化等缺陷, 严重影响钢

材的物理性能, 使得企业生产成本增加, 造成资源浪费

和经济损失, 甚至影响人们的生命. 为落实我国高质量

发展战略, 探索高度可靠的钢材表面缺陷检测方法十

分重要. 目前传统的缺陷检测方法有磁粉检测法、渗

透检测法、涡流检测法、超声波检测法[1]、人工检测

法[2], 但是这些方法大多只适用于特定类型的材料, 同
时检测效率过低, 容易受到人工操作因素影响, 从而影

响检测结果的准确性.
伴随机器学习的出现, 目标检测算法逐渐应用在

缺陷检测领域[3], 传统的目标检测算法[4,5]主要是基于

滑窗遍历选择区域, 进行特征提取. 但由于计算复杂度

较高, 检测效果不佳, 逐渐淡出视野. 近年来, 深度神经

网络 (deep neural network, DNN) 快速发展, 基于深度

学习的目标检测算法[6]在精度与效率方面均优于传统

的检测方法. 主流算法分为两类: 以 Faster-RCNN算法[7]

为代表的两阶段算法与以 SSD 算法 [ 8 ]、RetinaNet
算法[9]与 YOLO 算法[10]为代表的一阶段算法. 两阶段

的检测算法又称基于候选区域的目标检测, 首先获取

输入图像, 生成包含图像的候选框, 再将候选框的图像

输入到卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 中进行分类识别 .  向宽等 [ 11 ]提出了一种基于

Faster-RCNN的铝材表面缺陷检测方法, 在主干网络增

加特征金字塔网络 (FPN), 运用 ROI Align算法去解决

小缺陷定位不准确等问题. 陈仁祥等 [12]基于 Faster-
RCNN 引入多注意力机制, 获得具有抗干扰能力的特

征表示, 降低噪声干扰, 提升检测效果. 两阶段算法虽

然具有较高的检测精度但计算复杂度较高, 仍然无法

达到实际工业生产要求. 一阶段算法不同于前者, 运用

预设锚框代替生成候选框, 直接得出物体类别概率与

位置, 可以更好地适应缺陷检测任务. Li等[13]提出了一

种将 SSD主干网络替换为MobileNet的灌装生产线容

器密封表面缺陷检测方法, 减少了模型的计算复杂度.
吴鸿杨等[14]提出了一种基于 RetinaNet 的缺陷检测方

法, 通过注意力模块对特征金字塔网络的输出特征图

进行处理, 让模型更加关注缺陷特征提高缺陷检测性能.
YOLO 系列算法是典型的一阶段目标检测算法.

2016年由 Redmom等人[10]提出, 核心思想是将目标检

测转变为单次前向回归问题, 采用多尺度训练与预测

策略 ,  保证精度的同时实现了实时检测 .  YOLOv2–
YOLOv4[15,16]相继提出. Kou 等[17]提出了一种改进的

YOLOv3端到端的缺陷检测算法, 采用 Anchor-Free的
结构替换原结构, 减少了计算时间. Yu 等[18]提出了有

一种基于 YOLOv4 的高效尺度感知的检测算法, 通过

强化浅层特征以减少目标损失, 并提出了一种具有动

态感受野的检测头, 解决感受野与目标尺度不匹配的

问题. 王磊等[19]提出了一种改进 YOLOv5s缺陷检测算

法, 引入 CBAM注意力机制并在池化模块中加入上下

文卷积模块, 增强网络对信息的提取效率, 增强对特征

表达能力. 齐向明等[20]提出了一种改进的 YOLOv7-tiny
钢材表面缺陷检测算法 ,  将原网络激活函数更换为

SiLU, 引入轻量级上采样模块 CARAFE, 提高特征提

取与融合能力. 张曙文等[21]提出了基于改进 YOLOX
算法的缺陷检测方法, 采用 ASFF 自适应多尺度特征

融合方法, 修改损失函数为 Varifocal函数, 有效减少样

本噪声.
目前钢材表面缺陷检测算法计算复杂度高, 参数

量较大, 虽然可以很好的提升检测精度, 但检测速度底

下难以适用实际生产. 本文针对上述一系列问题提出

一种轻量级 YOLOv8n钢材表面缺陷检测算法. 主要工

作包括如下内容.
(1) 在 Backbone 部分, 提出一种轻量级多尺度融

合主干网络 RepHGnetv2, 将 RepConv融入到 HGnetv2
网络中, 替换原网络 LightConv, 并引入到 YOLOv8n
算法中. 提高模型的泛化能力和性能, 减少计算量与内

存消耗.
(2)在 Head部分, 使用 ADown下采样结构替换原

算法中的部分普通卷积 (Conv), 减少计算复杂度并增

强语义保留能力.
(3) 将原算法的损失函数更换为 SlideLoss 函数,

以应对样本不平衡问题. 

1   YOLOv8算法

YOLOv8是一种 SOTA模型, 在 YOLOv5模型结

构的基础进行改进, 保留了 YOLOv5 算法高效快速的

检测能力, 同时为训练模型提供统一对象检测、实例

分割与图像分类框架. 基于缩放系数提供 n/s/m/l/x 尺

度的不同大小模型, 以适用于不同规模应用需求. 网络

结构分为 Input、Backbone、Head, 具体结构如图 1
所示.
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图 1    YOLOv8算法结构图

 
 

1.1   Input
Input部分使用Mosaic数据增强技术, 将图片输入

到 Input 进行裁剪, 缩放等一些系列预处理操作, 增加

了数据集的多样性, 提升训练速度, 减少内存消耗, 使
Backbone更好地提取特征. 

1.2   Backbone
Backbone 部分相比 YOLOv5 将第 1 个卷积层的

Kernel由 6×6转为 3×3, 引入 CBS、C2f与 SPPF等模

块, 相比与原 YOLOv5 的 C3 模块, C2f 梯度更加丰富

且轻量化. 

1.3   Head
在 Head 部分, 将原解耦头中的分类和检测头分

离, 使用 Anchor-Free代替原有 Anchor-Based方法. 使
得模型更加灵活. 在 Loss计算方面 YOLOv8使用 Task-
AlignedAssigner 正样本分配策略并引入了 Distribu-
tion Focal Loss, 可以更好地分配正样本, 提高模型的检

测性能.
综上所述, YOLOv8 作为一种广泛应用于目标检

测领域的深度学习模型, 具有高速高精度的检测性能.
本文选用 YOLO8n为基础框架. 

2   改进的 YOLOv8n 轻量级钢材表面缺陷检

测算法 

2.1   RepHGnetv2 轻量级网络 

2.1.1    HGnetv2网络

以往的目标检测算法通过加宽加深主干网络的方

式, 虽然可以大幅度的提升检测精度, 但同时也增加了

计算复杂度, 使得基于深度学习的缺陷检测算法在实

际工业生产中难以落实. 针对这个问题, 2019年 Sun等[22]

提出了一种高性能高分辨率主干网络 HGnet. 该网络

通过并行连接高分辨率到分辨率卷积保持高分辨率表

示, 并重复跨并行卷积执行多尺度融合来增强高分辨

率表示.
HGnet 整体结构如图 2 所示. 通过串联多个分辨

率递减的子网络来获取多层特征, 实现分辨率金字塔

式特征提取. 该方法不再依靠单一的、由低到高的上
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采样操作, 而是在整个过程中不断融合不同尺度特征.
具体来说, HGnet通过使用减缓单元, 在不同子网络之

间进行特征交互和融合, 从各层网络提取多视角信息.
这种结构方式既保留各级特征, 也实现了跨层结合, 有
效促进特征学习. 并联网络结构如图 3所示.
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图 2    HGnet网络结构
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图 3    HGnet并联网络结构

 

HGnetv2[23]于 2023 年由 PaddleDetection 团队提

出, 在原网络基础上进行改进. 首先在激活函数部分添

加了 use_lab 结构, 用来进行分支残差计算. 其次使用

LightConv模块, 替换原网络的 ESE模块, 并且使用了

DWConv[24]. 相比原网络, 有效解决了梯度消失问题,
显著减少了模型的参数量, 提高模型检测准确性与泛

化能力. HGnetv2结构如图 4所示.
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图 4    HGnetv2网络结构

 

Stem 层为网络的预处理层, 从输入的数据中挖掘

深度特征. 核心网络层为 HGBlock 层, 即并联的卷积

模块与通道压缩解压模块, 不同 HGBlock 块处理不同

的层次, 从而对输入变换具有更强的建模能力, 保持了

高分辨率的特征表示, 能够更好地处理多尺度目标, 提
高了模型的检测能力. 

2.1.2    RepConv
RepConv最初应用于 VGG网络[25], 是一种重参数

化技术, 在推理过程中将多个计算模块合, 使模型效率

与性能提升, 其主要思想是在训练过程中采用多分支

卷积层, 在推理时将分支的参数量重参数化到主分支

上, 实现减少计算量与内存消耗. RepConv 首先将 3×3
卷积与 BN 层融合, 公式如下:

Conv(x) =W(x)+b (1)

BN(x) = γ× x−mean
√

var
+β (2)

其中, 式 (1) 和式 (2) 分别为卷积层公式与 BN 层公式,
γ 与 β 是可学习参数 weight与 bias值. 将式 (1)的卷积

结果代入式 (2)得出:

BN(Conv(x)) =
γ×W(x)
√

var
+

(
γ× (b−mean)
√

var
+β

)
(3)

γ×W(x)
√

var
γ× (b−mean)
√

var
+β其中,  为融合后的 weight,  为

融合后卷积的 bias. 然后, 将 1×1 卷积的权重 padding
成 3×3卷积, 再与 3×3卷积的权重相加, 串联 1×1卷积

与 3×3 卷积, 将 1×1 卷积的第 0 维与第 1 维调换位置,
再将 3×3 卷积核与转置后的 1×1 卷积核进行卷积. 公
式如下:

output =Conv3×3(Conv1×1(x)) (4)

最后将 1×1卷积, 1×3卷积与 3×1卷积并联, 卷积

的 weight 全部被 padding 成 3×3 卷积的 weight, 再将

其相加. 结构如图 5所示.
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图 5    RepConv结构

  

2.1.3    RepHGnetv2
在改进算法中, 提出一种新型检测算法主干网络

RepHGnetv2. 运用 RepConv的重参数思想, 与 HGnetv2
中的 HGBLock 进行融合, 设计一个 RepHGBlock 结

构, 兼顾检测速度和算法性能, 减少模型的参数量, 实
现实时的钢材表面缺陷检测. RepHGBlock 结构如图 6
所示.
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图 6    RepHGBlock结构 
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2.2   ADown 下采样模块

由于钢材表面缺陷种类多且大小不一, 为了改善

特征融合网络性能, 在 Neck部分引入 YOLOv9[26]中提

出的 ADown下采样模块.
ADown 是一种自适应下采样模块, 可以根据不同

的数据场景自动调整下采样的比例和方式, 传统的下

采样方法, 如 MaxPooling 和 AvgPooling, 在不同场景

下效果可能不尽如人意, ADown 可以自适应地选择合

适的下采样方法, 以更好地保留关键特征. ADown 通
过学习一组权重因子来决定使用哪种下采样操作, 从
而使网络能够更好地适应不同的数据分布和特征. 结
构如图 7所示, 其中“//”表示整除.
  

Input
Output

Split

X1
Channel=C//2

X1
Channel=C//2

Conv

Channel=C//2

Maxpool2d
Channel=C//2

ConvAvgpool2d
Channel=C Channel=C

size=W×1
Channel=C

Channel=C

 
图 7    ADown模块结构

 

C

H W C H W

首先输入特征图: 假设输入特征图的形状为 ( ,
,  ), 其中 为 Channel数,  和 分别为高度和宽度.

α

β

权重生成: ADown 模块会生成 3 组权重因子 ,
每组都是 (1, 1, 1) 的形状. 这 3 组权重因子分别对应

3种下采样方式: α : MaxPooling
β : AvgPooling

加权下采样: 对输入特征图进行 3 种下采样操作,
得到 3个下采样特征图:MaxPooling特征图 : Fmax = MaxPool(input)

AvgPooling特征图 : Favg = AvgPool(input)

α β

加权融合: 将 3 个下采样特征图按照学习到的权

重因子 ,  进行加权融合, 得到最终的下采样输出:

output = α ·Fmax+β ·Favg (5)

这个加权融合过程可以自适应地选择最佳的下采

样方式, 以更好地保留关键特征, 从而提高网络在不同

数据场景下的性能.
α βADown 模块的权重因子 ,  是通过端到端的训练

学习出来的, 网络会根据输入特征自动调整这些权重,
实现自适应下采样. 

2.3   SlideLoss 损失函数

钢材表面缺陷具有差异性, 容易造成样本不平衡,
针对这个问题, 引入 SlideLoss 损失函数[27], 其主要作

用是让模型更加关注难例, 进而解决简单样本和困难

样本之间的不平衡问题, 改善模型在难例上的效果, 有
效地处理数据集中类别之间的样本数量差异, 平衡不

同类别的损失权重.

µ

µ

µ

SlideLoss 又称滑动损失, 可以自适应学习样本阈

值参数与负样本阈值参数 , 引导模型提高对难样本的

关注度. 通过参数 将样本分为正样本与负样本, 在使

用加权函数 Slide 对边界处样本强调. 在 附近设置较

高的权重会增加难分类示例的相对损失, 从而将更多

注意力集中在难分类的错误示例上. 公式如下:

f (x) =


1, x ⩽ µ−0.1

e1−µ, µ ⩽ x ⩽ µ−0.1

e1−x, x ⩾ u

(6)

µ

由于分类不明确, 希望模型能够学习优化边界附

近的样本往往遭受较大的损失. 此类样本数量比较少,
因此, 需要为困难样本分配更高的权重. 首先使用参数

将样本分为正样本和负样本, 再使用加权函数 Slide
对边界样本进行强调, 如图 8所示.
 
 

μ−0.1 μ 1

1

0

e1−μ

 
图 8    SlideLoss函数

 

改进后的 YOLOv8n算法结构如图 9所示. 

3   实验分析

本文使用东北大学开源的 NEU-DET 钢材表面缺

陷数据集对算法进行训练测试, 验证算法的有效性. 

3.1   实验准备 

3.1.1    数据集

NEU-DET 数据集共由 1 800 张图片组成, 缺陷种

类分为裂纹 (Crazing, Cr)、夹杂 (Inclusion, In)、斑块

(Patches, Pa)、麻点 (Pitted surface, Ps)、压入氧化铁皮

(Rolled-in scale, Rs)、划痕 (Scratches, Sc) , 如图 10
所示. 每种缺陷类别 300 张图片, 本次实验分训练集

1 440张, 测试集与验证集各 180张.
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Input
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Head

Stem

DWConv

DWConv

C2f

C2f

Upsample

Upsample

C2f

C2f

Detect

Detect

Detect

Concat Concat

Concat

Concat

Concat

DWConv

SPPF

RepHGBlock

RepHGBlock

RepHGBlock

RepHGBlock

RepHGBlock

RepHGBlock

ADown

ADown

 
图 9    改进后的 YOLOv8n网络结构图

 
 
 

(a) Crazing (b) Inclusion (c) Patches

(d) Pitted surface (e) Rolled-in scale (f) Scratches 
图 10    NEU-DET 数据集缺陷类型

  

3.1.2    实验环境及参数配置

实验环境及配置参数分别如表 1 和表 2 所示. 为
确保实验的公平性, 不设置预训练权重.

 
 

表 1    实验环境
 

配置 设置

CPU i9-13900HX 2.20 GHz
GPU
RAM

操作系统

NVIDIA RTX 4060
DDR4 8 GB
Windows 11

部署环境 Python 3.10.11
深度学习框架 PyTorch 2.0.0
加速计算架构 CUDA 11.7

 
 

表 2    实验参数配置
 

参数 设置

输入图像尺寸 640×640
参数学习率 0.01

动量 0.937
权重衰减系数 0.000 5

IoU阈值 0.5
batch-size 16
epoch 200
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3.1.3    实验评测标准

本文使用 5 种指标对算法进行评估, 分别为平均

值精度 (mAP)、精确率 (Precision, P)、计算量 (FLOPs)、
刷新率 (FPS), 参数量 (Parameters, PA).

在缺陷检测中常用 mAP 对模型性能进行评价, 公
式如下:

mAP =

n∑
i=0

AP(i)

n
(7)

n i AP

AP

其中,  为图像的种类,  为检测次数,  为单一类别的

识别平均准确率. 本次实验使用 mAP@0.5, 计算每类

图片的 , 再对所有种类取平均值.
Precision 表示模型检测的准确程度, 指在所有预

测的正样本中, 预测正确的比例. 公式如下:

P =
TP

TP+FP
(8)

TP FP其中,   (true positive)表示模型预测的正例,   (false
positive)表示模型预测为正例的反例.

FLOPs 表示模型复杂程度计算量, 在模型运行时

所涉及的浮点运算量, 单位为 G.
FPS 表示模型检测图片的数量, 公式如下:

FPS = Framenum/ElapsedTime (9)

Framenum ElapsedTime其中,  表示图片的数量,  表示模

型检测时间.
Parameters 表示模型的参数量, 单位为 M, 公式

如下:

PA = (Kh×Kw×Cm)×Cout+Cout (10)

Cm Cout

Kh Kw

其中,  与 为输入和输出模型特征图的通道数,
与 为卷积核的宽和高. 

3.2   消融实验

为了更加直观展现改进算法在钢材表面缺陷方面

的性能, 以标准的 YOLOv8n算法的结果为基准方法与

依次加入改进点后的算法模型结果进行比较, 结果如

表 3所示.
  

表 3    消融实验结果
 

组

别
YOLOv8 RepHGnetv2 ADown

Slide
Loss

mAP
(%)

P
(%)

FLOPs
(G)

FPS
PA
(M)

1 √ — — — 78.1 67.1 8.1 222 6.3
2 √ √ — — 81.6 64.2 6.9 250 5
3 √ √ √ — 82.1 64.7 6.7 222 4.7
4 √ √ √ √ 84.8 76.4 6.7 227 4.7

在表 3中, 根据第 1组与第 2组实验结果显示, 原

网络在使用 RepHGnetv2 重建网络后, mAP 由 78.1%

提升至 81.6%, 虽然 Precision 有所降低但 FLOPs 由

8.1G 降低至 6.9G, Parameters 下降 0.7M. 结果表明重

建后的主干网络可以提取更丰富的特征信息, 同时有

效减少模型的参数量与计算量. 第 2 组与第 3 组实验

结果对比显示 ,  在把 Head 部分的卷积操作替换为

ADown模块后, mAP 从 81.6%提升至 82.1%, Precision

提升 0.5%, FLOPs 下降 0.2, Parameters 下降 0.3M. 结

果表明, ADown 模块可以有效降级参数量, 减少计算

冗余, 微量提升检测精度. 根据第 3 组与第 4 组实验,

将原算法的损失函数替换为 SlideLoss 函数后, mAP
由 82.1% 提升至 84.8%, Precision 从第 1 组的 67.1%

提升至 76.4%, 结果表明在添加 SlideLoss函数后, 模型

整体性能得到有效提升.
本文提出的改进的 YOLOv8n 算法在 NEU-DET

数据集上 mAP 达到了 84.8%, 计算量下降 17.3%, 参数

量下降 25.3%, FPS 具有一定提升. 图 11为改进算法检

测中缺陷的效果对比图, 其中第 2 行为原算法的检测

效果, 第 3行为改进算法的检测效果. 根据图中效果对

比可知, 改进算法在所有缺陷类别数据集检测中均优

于原检测算法. 其中在 Cr类别与 Pa类别中, 改进算法

均检测出原算法未检测到的区域. 因此本文提出的改

进算法可以有效检测钢材表面缺陷, 并且适用于在设

备受限的条件检测. 

3.3   不同轻量级主干网络对比实验

为进一步证明本文提出的改进算法的有效性, 在
NEU-DET数据集上与经典 GNN网络 EfficientViT[28]、

GhostNet[29]、MobileNetV3[30]、2023 年提出新型主干

网络 FasterNet[31], 并于提出的主干网络 RepHGnetv2

的原型 HGnetv2进行性能对比. 结果如表 4所示.
在表面缺陷检测中, 希望精确度与 FPS 具有较高

的值, 计算量与参数量也要尽可能小. 根据表 4中结果,

RepHGnetv2网络在所有指标中均优于 YOLOv8n原算

法, RepHGnetv2 网络在精确度方面高于 EfficientViT
20.6%, 然而 FPS 比 GhostNet高 12.6%, 参数量相对于

FasterNet 减少了 35%. 根据 HGnetv2 与 RepHGnetv2
的结果显示在添加 RepConv后 mAP 与 FPS 得到提升,

其他指标均没有改变, 证明 RepConv 可以有效提高模

型检测精度与检测速度.
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(a) Crazing/Cr (b) Inclusion/In (c) Patches/Pa (d) Pitted surface/Ps (e) Rolled-in scale/Rs (f) Scratches/Sc 
图 11    检测缺陷效果对比图

 
  

表 4    与其他网络模型比较结果
 

主干网络 mAP (%) FLOPs (G) FPS PA (M)
YOLOv8n 78.1 8.1 222 6.3
EfficientViT 61.0 6.5 70 5.2
GhostNet 78 5.5 222 4.4

MobileNetV3
FasterNet

78.7
77.3

5.4
10.7

243
125

4.7
8.6

HGnetv2 80.2 6.9 243 5.0
RepHGnetv2 81.6 6.9 250 5.0

  

3.4   主流目标检测算法对比实验

为了评估改进算法的综合性能, 与主流的目标检

测算法在 NEU-DET 数据集上进行对比实验 ,  包括

Faster-RCNN、SSD、RetinaNet、YOLOv3、YOLOv4、
YOLOv5s、YOLOv7-tiny 与 YOLOXs. 对比结果如

表 5所示.
根据实验结果, 在 Cr 缺陷检测方面, 本文算法相

比其他算法具有巨大提升, 由于 Cr缺陷的图像对比度

较低且具有复杂特征与无关噪声, 对检测网络造成困

难, 属于难例, 所以其他检测算法容易漏检. 改进算法

在使用 SlideLoss 损失函数, 可以增加对难例的关注,
有效增强了对 Cr 特征的检测. Faster-RCNN 由于是两

阶段网络, 过程中冗余信息与无效信息过多, 在参数量

与计算量都未具有良好的效果, 不适合实时检测任务

需求. SSD 相比 Faster-RCNN 具有更小的参数量与更

快的速度, 但检测精度不如前者. RetinaNet在检测精度

和速度方面较为均衡, 在 Cr缺陷检测方面尚未达到所

需的标准. YOLOv3虽然在精度方面优于 SSD, 然而参

数量指标明显高于 SSD, 难以应用到实际检测任务.
YOLOv4 相比 YOLOv3 参数量减少并检测速度提升,
但检测精度有所降低. YOLOv5s达到了 73.6%的精确

度, 同时拥有 4.5M的参数量与 75.1的检测速度, 但是

在 Cr与 Rs缺陷检测方面仍然无法达到要求. YOLOv7-
tiny在检测速度方面要优于之前所有算法, 具有良好的

参数量, 但是检测精度却大打折扣. YOLOX 的整体效

果比较均衡, 特别是在 Sc缺陷检测房间在所有算法中

最高, 在检测速度方面还有提升的空间. 对比 YOLOv8n
算法, 本文改进算法在 Pa、Ps、Rs 和 Sc 缺陷种类检

测方面取得可观的准确率, 在 Cr 与 In 缺陷类型检测

效果提高 26.8%、5.7%, 参数量与检测速度均优于所

有算法, 因此, 本文提出的方法具有显著优势. 

3.5   通用性对比实验

为了验证改进泛化效果, 可以适用不同的环境, 在
公开的 VOC2012数据集进行通用性对比实验. 结果如

表 6所示.
根据表 6 可知, 改进算法与原算法比较, mAP 值

从 80.8%提升至 84.4%, FPS 有一定提升, 虽然 Precision
有小幅度降低, 但参数量减少了 24%, 计算量下降了

15%. 由实验结果可知, 改进算法不仅可以应用于特定

的缺陷检测数据集, 具有通用性. 

4   结论与展望

本文针对在工业实际生产中缺陷检测任务, 提出
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了一种多尺度融合的轻量级 YOLOv8n 钢材表面缺陷

检测算法. 该算法在 Backbone 部分, 引入 HGnetv2 网
络架构, 有效提取了更丰富的特征信息, 将原有的 Light-
Conv卷积替换为 RepConv, 通过重参数化操作提高了

算法的检测速度和效率, 同时减少了计算量和内存消

耗, RepConv 的引入能够更有效地捕获和提取图像特

征, 从而改善了目标检测任务的准确性和效率. 在 Head

部分, 采用 ADown 下采样模块, 使网络能够更好地适

应不同的数据场景; 利用 SlideLoss 损失函数, 增强了

网络对难例的学习能力, 实现了更加准确的检测和定

位. 实验结果表明, 相比 YOLOv8n及其他检测算法, 改
进算法在精确度, 检测速度, 参数量和计算量等方面都

有显著提升并有通用性. 改进后的 YOLOv8n算法仍有

提升空间, 需要进一步改进研究.
 
 

表 5    主流检测算法对比实验
 

算法 mAP (%) Parameters (M) FPS
AP (%)

Cr In Pa Ps Rs Sc

Faster-RCNN[7] 76.4 108 27.2 47.2 70.7 76.2 85.6 66.4 82.5
SSD[8]

RetinaNet[9]
68.1
74.7

24.4
32.1

63.7
34.6

12.5
39.4

64.1
82.6

29.6
92.6

74
82.7

45
61.8

57.1
89.1

YOLOv3[15] 75.3 61.5 26.4 59.8 64 89.7 93.2 60.9 84.3
YOLOv4[16] 67.8 35.1 42 34.7 76.8 87.4 76.5 50.3 81.6
YOLOv5s 73.6 4.5 75.1 53.5 61.4 87.7 93.1 63.5 83.3

YOLOv7-tiny[32]

YOLOXs[33]

YOLOv8n
本文算法

66.4
75.3
78.1
84.8

6
9
4.7
4.7

165
42.1
222
227

39
36.7
46.3
74.1

86.6
82.2
69.6
75.3

79.2
92.8
97.7
97.2

66.8
88.3
99.5
99.5

55.9
57.6
71.4
71.4

71.3
94.3
91.6
91.6

 
 
 

表 6    VOC2012数据集实验对比结果
 

算法 mAP (%) Precision (%) Parameters (M) FPS FLOPs (G)
YOLOv8n 80.8 57.8 6.3 263 8.1
改进算法 84.4 55.9 4.8 270 6.9
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