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摘　 要： 由于制造工艺的不完善和外部因素的影响，钢材表面可能存在一些缺陷，严重影响钢材的使用寿命和可用性。 因此，
表面缺陷检测是工业生产中必不可少的工序。 然而，传统的表面缺陷检测算法存在精度低、速度慢的缺点。 因此，本文提出

基于 ＹＯＬＯｖ８ 的钢材表面缺陷检测模型 ＧＬ－ＹＯＬＯ。 首先，利用大型可分离卷积改进 ＳＰＰＦ，扩大感受野，提取不同尺度的特

征；其次，引入全局注意力机制来增强颈部以产生丰富的全局维度信息，使网络重用低层特征。 最后，实验结果表明，ＧＬ－ＹＯ⁃
ＬＯ 在 ＮＥＵ－ＤＥＴ 上的 ｍＡＰ 值达到 ７９．７，比 ＹＯＬＯｖ８ 提高了 ５．２％。 证明该模型在钢材表面缺陷检测中具有较好的综合性能。
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０　 引　 言

钢铁广泛应用于航空航天、汽车制造和电力能

源行业，其表面质量是一个关键的影响因素。 然而，
在生产过程中，经常会出现不同种类的缺陷，如斑

块、夹杂物、划痕等，这些缺陷导致钢材性能改变，极
大地降低了产品质量。 钢材表面缺陷检测的首要目

的是准确预测缺陷类型和位置，为修正因子提供信

息，防止不良产品的产生。

１　 相关工作

基于机器视觉的表面缺陷检测在工业生产中发

挥了重要作用。 最常用的方法是使用图像处理和识

别算法来提取特征，而后将这些特征分类为给定的



类型。 Ｓｕｎ 等学者［１］提出了一种基于小波的各向异

性扩散滤波算法，该方法可以有效地过滤掉冷轧带

钢中不需要的纹理背景，并保留有价值的详细信息。
Ｃａｏ 等学者［２］ 提出了一种改进的最小二乘法，利用

状态转移和迭代算法实现镀镍孔带钢的缺陷检测。
虽然这些方法在特定条件下获得了良好的检测结

果，但在复杂工业场景中，由于环境和光照的多重影

响，容易产生误差。
近年来，目标检测与现代自动化生产相结合已

成为计算机视觉领域的研究热点。 因此，基于深度

学习的表面缺陷检测算法：以 ＳＳＤ［３］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［４］、
ＹＯＬＯ 系列［５］ 等基于回归分析的单阶段算法为代

表，以及以 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ［６］、Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ － ＣＮＮ［７］、
Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ［８］等基于候选区域的两阶段算法为代

表，正被广泛应用于各种检测任务中。 Ｋｏｕ 等学

者［９］基于 ＹＯＬＯｖ３ 开发了端到端缺陷检测模型，该
模型采用无锚点特征选择机制和嵌入式密集卷积块

对带钢进行缺陷检测。 然而，该模型无法检测高分

辨率图像中极其细微的缺陷。 Ｚｈａｏ 等学者［１０］ 开发

了一种采用多尺度融合训练的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络，
用可变形卷积取代部分传统卷积，在 ＮＥＵ－ＤＥＴ 数

据集上比原算法的检测准确率提高了 ０．１２８。
在以上工作的基础上，本文提出了一种更新的基

于 ＹＯＬＯｖ８ 的钢材表面缺陷检测方法。 与原模型相

比，检测精度提高了 ５．２％，大多数缺陷都能被准确识

别，为热轧带钢的缺陷检测研究提供了有效参考。

２　 改进算法

２．１　 ＧＬ－ＹＯＬＯｖ８
ＹＯＬＯｖ８ 是基于 ＹＯＬＯｖ５ 进行优化改进的，主

要是将 Ｃ３ 模块改为 Ｃ２ｆ 结构，通过并行化梯度流分

支，获取更丰富的梯度信息。 此外，该模型将空间金

字塔池化结构（ＳＰＰ）改为带有特征金字塔网络的空

间金字塔池化结构 （ ＳＰＰＦ）。 尽管效果相似，但

ＳＰＰＦ 的执行时间减少一半，使算法更加高效。 然而，
原模型在钢材表面缺陷检测过程中仍面临着检测位

置密集和小缺陷难以识别的困难。 因此，本文认为在

钢材表面缺陷检测中保留更多浅层信息，并融合不同

尺度的特征信息，这种方法对于小缺陷检测更具优

势。 由此，本研究基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法，专注于增强其

多尺度特征提取能力，提出一种更新的钢材表面缺陷

检测模型 ＧＬ－ＹＯＬＯ，其结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＧＬ－ＹＯＬＯ 架构

Ｆｉｇ． １　 ＧＬ－ＹＯＬＯ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２．２　 ＬＳＰＰＦ
ＳＰＰＦ 是一种基于空间金字塔池化的特征融合

方法。 通过将多个不同尺度的特征映射进行金字塔

池化，再进行拼接，从而获得丰富的特征信息。 在

ＹＯＬＯｖ８ 中，ＳＰＰＦ 作为骨干网络中的特征融合模

块，有效缓解了特征丢失和信息瓶颈问题，提高了模

型的检测精度和效率。 但由于钢材表面存在许多细

小裂纹缺陷，原始的特征融合方法仍存在一些局限

性。 因此，本文以 ＳＰＰＦ 为基础，设计一种基于大型

分离卷积注意力的特征融合模块 ＬＳＰＰＦ。 首先，通
过大型卷积核来扩大感受野，使模型更好地捕捉缺

陷区域的上下文信息；其次，采用分离卷积将卷积操
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作分解为深度卷积和逐点卷积，减少参数量的同时

可以更好地学习特征的多尺度表示。 最后，在卷积

中引入注意力机制来自适应学习特征的重要性，使
模型更加关注缺陷区域。 ＬＳＰＰＦ 结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＬＳＰＰＦ 架构

Ｆｉｇ． ２　 ＬＳＰＰＦ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 研究中，ＬＳＫＡ 为大型分离卷积注意力模块，采
用了分离卷积和注意力机制相结合的方式，将空间

信息和通道信息进行分离，然后分别进行处理。
２．３　 ＧＡＭ

为了增强模型对全局特征的学习和表达能力，在
颈部采用了全局注意力机制（ＧＡＭ）。 在钢材表面缺

陷检测中，缺陷通常是局部区域，并且钢材表面存在

噪声和背景干扰，这些因素可能会影响模型对缺陷检

测的准确性。 因此，引入全局注意力机制 ＧＡＭ 对输

入图像中的全局特征进行学习和利用，使网络重用低

层特征。 ＧＡＭ 架构如图 ３ 所示，主要使用了通道注

意力机制 ＣＡＭ 和空间注意力机制 ＳＡＭ，与 ＣＢＡＭ 比

较相似，但不同的是对 ＣＡＭ 和 ＳＡＭ 的处理。
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图 ３　 ＧＡＭ 架构

Ｆｉｇ． ３　 ＧＡＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 对于 ＣＡＭ，首先将输入特征图进行维度转换，
然后输入 ＭＬＰ， 再转换为原来的维度， 最后由

Ｓｉｇｍｏｉｄ 处理输出。 其中 ＭＬＰ 指的是多层感知机，
主要用于学习注意力权重和计算注意力分数。 对于

ＳＡＭ，主要使用了卷积处理。 首先通过卷积操作缩

减通道数，减少计算量，再经过一个卷积操作增加通

道数，使其数量保持一致， 最后经 Ｓｉｇｍｏｉｄ 输出。

３　 实验与结果分析

３．１　 数据集

本文使用东北大学公开数据集 ＮＥＵ－ＤＥＴ 来验

证 ＧＬ－ＹＯＬＯ 的有效性。 ＮＥＵ－ＤＥＴ 数据集包含裂纹

（ｃｒ）、杂质（ ｉｎ）、斑块（ｐａ）、麻点（ｐｓ）、压入氧化皮

（ｒｓ）和划痕（ｓｃ） 六类缺陷。 每种缺陷数量为３００ 张，
图像大小为 ２００×２００。 按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例将数据集

随机划分为训练集、验证集和测试集，即有 １ ４４０ 张用

于训练，１８０ 张用于验证，１８０ 张用于测试。
３．２　 实现细节

采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架在 ＮＶＩＤＩＡ Ａ１００－４０ ＧＢ ＧＰＵ
上进行实验。 模型训练过程中，设置学习率为

０．００１，动量为 ０． ９，权重衰减为 ０．０００ ５， ｅｐｏｃｈ 为

３００ 次， Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ＝ ８，图片输入大小为 ６４０×６４０，早
停机制设置为 ５０ 轮。
３．３　 评价指标

本文从精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、ＡＰ、ＦＰＳ 等方面对

模型进行评估。 其中，Ｐ 表示检出的正样本中实际

仍为正样本的概率，Ｒ 表示在实际正样本中检出正

样本的概率； ＡＰ 表示在不同召回率下精确率的均

值，即 Ｐ － Ｒ 曲线与坐标轴围成的面积，反映了准确

率和召回率的综合性能。 对此，将给出研究分述如

下。
（１）精确率。 计算公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

　 　 （２）召回率。 计算公式如下：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

　 　 其中， ＴＰ 表示正确检测到的缺陷样本的数量；
ＦＰ 表示检测到的无缺陷样品的数量；ＦＮ 表示检错

的次品数量。
（３）平均精度。 计算公式如下：

ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ（ ｒ）ｄｒ （３）

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
ＡＰ ｉ （４）

　 　 其中， Ｎ 表示类别数量， ＡＰ ｉ 表示类别 ｉ 的检测

精度。
３．４　 消融实验

本节通过消融实验来验证改进方法是否有效。
改良后的主干、颈部均在 ＮＥＵ－ＤＥＴ 上进行消融研

究。 实验结果见表 １。
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表 １　 消融实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＧＡＭ ＬＳＰＰＦ ｍＡＰ ｃｒ ｉｎ ｐａ ｐｓ ｒｓ ｓｃ

－ － ７４．５ ４１．３ ８５．２ ９４．４ ７８．６ ５７．５ ９０．１

√ ７５．９ ４３．７ ８６．６ ９５．７ ７７．２ ６９．４ ８３．１

√ ７４．７ ４４．３ ８６．９ ９２．８ ７６．１ ６０．９ ８７．８

√ √ ７９．７ ５１．２ ８８．５ ９５．５ ８３．１ ７２．３ ８８．０

　 　 从表 １ 可以发现本文的改进是有效的。 原算法

的 ｍＡＰ 为 ７４．５，与之相比，ＧＬ－ＹＯＬＯ 的 ｍＡＰ 提高

了 ５．２。 此外，ＧＬ－ＹＯＬＯ 在 ｃｒ、ｉｎ、ｐｓ、ｒｓ 等类别的检

测准确率高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ。 加入 ＬＳＰＰＦ 和 ＧＡＭ 后的

ｍＡＰ 分别达到 ７４．７ 和 ７５．９，分别比 ＹＯＬＯｖ８ｎ 高出

了 ０．２ 和 １．４。
３．５　 对比实验

为了进一步验证所提方法的有效性，将其与几

种流行方法进行了比较。 实验结果见表 ２。
表 ２　 对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｍＡＰ ｃｒ ｉｎ ｐａ ｐｓ ｒｓ ｓｃ ＦＰＳ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ［１１］ ７０．１ ４５．９ ６２．０ ８３．５ ８５．６ ７０．７ ７３．１ １１．９

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ７２．３ ４２．９ ６７．９ ８４．９ ７９．１ ６８．８ ８９．９ １８．１

ＹＯＬＯｖ３ ７２．３ ３６．９ ８０．２ ９０．０ ７１．５ ６３．３ ９２．７ ３０．０

ＹＯＬＯｖ５ｎ ７４．８ ４１．９ ８３．０ ９５．６ ７８．６ ６２．３ ８７．２ ５２．１

ＹＯＬＯＸ［１２］ ７９．３ ５５．４ ８５．６ ９４．２ ８７．４ ５７．５ ９６．５ ４５．９

ＤＣＣ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１３］ ７９．４ ４５．７ ９０．６ ８５．５ ８２．５ ７６．８ ９５．８ ７１．４

ＧＬ－ＹＯＬＯ ７９．７ ５１．２ ８８．５ ９５．５ ８３．１ ７２．３ ８８．０ ８６．２

　 　 从表 ２ 可以看出，与其他方法相比，本文提出的

模型获得了最高的 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ。 ＧＬ － ＹＯＬＯ 的

ｍＡＰ 值为 ７９．７，比 ＹＯＬＯｖ３ 高 ７．４。 与 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ
相比，ＧＬ－ＹＯＬＯ 在 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 方面有很大的提

高。 ＹＯＬＯＸ 在裂纹（ｃｒ）、麻点（ｐｓ）和划痕（ｓｃ）上表

现最好，而得到的 ｍＡＰ 值为 ７９．３， ＦＰＳ 比本文模型

低４０．３。尽管 ＤＣＣ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 在杂质（ ｉｎ）和压入氧

化皮（ ｒｓ）上达到了最高的准确性，但 ｍＡＰ 比 ＧＬ－
ＹＯＬＯ 低 ０．３，且 ＧＬ－ＹＯＬＯ 的 ＦＰＳ 从 ７１．４ 提高到

８６．２。 结果表明，本文提出的模型具有较强的钢材

表面缺陷检测能力。

４　 结束语

本文提出了一种用于钢材表面缺陷检测的模型

ＧＬ－ＹＯＬＯ，是在 ＹＯＬＯｖ８ 的基础上，对主干、颈部进

行了改进。 为了增强特征提取能力和扩大感受野，
采用大型可分离卷积改进 ＳＰＰＦ 模块。 在颈部，
ＧＡＭ 旨在强化模型关注缺陷区域、减少噪声和背景

干扰。 为了验证该方法的有效性，在 ＮＥＵ－ＤＥＴ 数

据集上进行实验。 与主流的目标检测方法相比，
ＧＬ－ＹＯＬＯ在 ＮＥＵ－ＤＥＴ 上 ｍＡＰ 达到了 ７９．７，ＦＰＳ 达

到了 ８６．２， 证明该模型在钢材表面缺陷检测研究中

具有竞争力。 在接下来的研究中，将通过模型压缩

技术来改进所提模型，使该架构在不影响精度和检

测速度的情况下优化为轻量级。
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