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摘要: 在实际的制造系统中, 冷轧板材表面缺陷会导致材料强度下降造成安全风险, 而传统检测方法的准确率与稳定性难以

保证。 因此, 提出一种轻量且高效的缺陷检测模型 E-YOLO (Efficient-YOLO)。 针对 YOLOv8 模型在小目标检测、 特征提取效

率及模型推理速度上的不足, 对其结构进行了创新优化, 修改了原始模型的低效颈部连接结构, 引入多分支特征融合机制,
并创新性地采用了特征重提取结构来增强模型对细微缺陷特征的感知能力。 最后, 实验表明, 相较于 YOLOv8, E-YOLO 的检

测准确率提高了 7. 3%; 相较于大型模型 Faster
 

RCNN, 其检测速度提升约 18 倍, 为冷轧板材表面缺陷的高效、 准确检测提供

了一种可行的方法。
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Abstract:
 

In
 

practical
 

manufacturing
 

systems,
 

surface
 

defects
 

on
 

the
 

cold
 

rolled
 

sheet
 

metal
 

can
 

lead
 

to
 

a
 

decrease
 

in
 

material
 

strength
 

and
 

pose
 

a
 

safety
 

risk,
 

while
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

traditional
 

detection
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

guarantee.
 

Therefore,
 

a
 

lightweight
 

and
 

efficient
 

defect
 

detection
 

model
 

E-YOLO
 

(Efficient-YOLO)
 

was
 

proposed,
 

and
 

in
 

response
 

to
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

YOLOv8
 

model
 

in
 

small
 

target
 

detection,
 

feature
 

extraction
 

efficiency
 

and
 

model
 

inference
 

speed,
 

the
 

structural
 

innovations
 

and
 

optimizations
 

about
 

YOLOv8
 

model
  

were
 

conducted.
 

The
 

inefficient
 

neck
 

connection
 

structure
 

of
 

the
 

original
 

model
 

was
 

modified,
 

the
 

perception
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

subtle
 

defect
 

features
 

was
 

enhanced
 

by
 

introducing
 

a
 

multi-branch
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

and
 

innovatively
 

adopting
 

a
 

feature
 

re-extraction
 

structure.
 

Finally, experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv8,
 

E-YOLO
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

7. 3%
 

and
 

increases
 

the
 

detection
 

speed
 

by
 

approximately
 

18
 

times
 

compared
 

with
 

the
 

larger
 

model
 

Faster
 

RCNN,
 

providing
 

a
 

feasible
 

way
 

for
 

effi-
cient

 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

surface
 

defects
 

on
 

cold
 

rolled
 

sheet
 

metal.
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　 　 在实际的制造系统中, 由于冷轧板材的表面缺

陷会导致材料的强度下降, 进而产生安全相关的风

险[1] 。 但传统的人工检查方法成本高且受到工作时

长的影响, 准确率不稳定。 漏磁检测法与红外检测

法等[2]受材料特征的影响, 不能够准确地检测出缺

陷类型。 为了提高制造系统的安全性、 减少经济损

失并提高产品质量, 设计高效且准确的冷轧板材表

面缺陷识别方法十分重要。
计算机视觉算法因其优秀的可扩展性和鲁棒性,

被广泛应用于各个领域, 早期的研究使用支持向量

机、 人工神经网络[3] 等提取计算机图像中的特征。



例如, Zhang
 

B
 

Y 等[4] 提出了一种基于区域归一化

互相关定位特征的算法, 但此类方法仍然依赖于手

动特征提取, 效率较低, 同时工件缺陷种类多样,
表面情况复杂, 更增加了检测的难度。 卷积神经网

络得益于其参数共享思路, 相比传统检测方法极大

地提高了效率, 在机械领域受到了广泛的研究关注。
例如, 豆远航等[5]利用基于卷积的对抗网络进行非

接触应变测量图像的修复, 取得了相比传统检测方

法更高的准确率。 而在缺陷检测中, 典型的基于卷

积神经网络的算法主要分为以 Faster-RCNN[6] 为代

表的两阶段算法与以 YOLO 系列[7] 为代表的单阶段

算法。 相较于其他分类任务, 冷轧板材表面受生产

水平、 表面高度和亮度变化等影响, 检测的背景通

常比较复杂, 也更容易出现模糊和阴影。 针对这些

图 1　 YOLOv8 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

YOLOv8
 

model
 

问题, 基于东北大学发布的 NEU-DET 数据集[8] ,
Du

 

W
 

Z 等[9] 将特征金字塔网络 ( Feature
 

Pyramid
 

Network, FPN) 加入到 Faster-RCNN 中, 提高了对

铸造缺陷的检测性能; Chen
 

W 等[10] 集成了多个卷

积神经网络来预测缺陷样本; 刘艳菊等[11] 通过替换

VGG (Visual
 

Geometry
 

Group) 网络结构来提高小目

标检测准确率。 以上的研究通过融入各类优秀算法

以及修改网络主干, 有效地提高了 NEU-DET 数据

集中板材表面缺陷检测的准确率, 但他们通常通过

集成多个深度学习网络来提升网络的特征提取能力

而未考虑模型的结构性优化, 在提升模型性能的同

时也伴随着模型参数量与计算量的激增, 这导致模

型训练与推理变得困难, 对运行设备要求极高, 因

此, 为了模型的可用性与便利性, 设计更加轻量、
高效的网络结构是十分重要的。

本文提出了一种轻量、 高效的冷轧板材表面缺

陷检测模型———E-YOLO ( Efficient-YOLO), 其网络

基于 YOLOv8 模型, 针对现有模型小目标检测准确

率低、 特征提取不充分、 模型推理效率较低等问题,
提出了一系列改进措施。 首先, 修改了原始模型的

低效颈部连接结构; 再利用多分支结构对模型中的

特征融合与提取方式进行修改; 然后, 针对小目标

检测问题, 提出了特征重提取结构, 进一步提升了

模型小目标的准确率; 最后, 设计了一系列验证实

验, 证明了本文提出的 E-YOLO 模型相比于现有的

检测方法, 具有更快的检测速度与更高的检测精度。

1　 YOLOv8 模型

1. 1　 YOLOv8 模型简介

YOLOv8 模型是 YOLO 系列模型的最新研究成

果, 模 型 结 构 如 图 1 所 示, 其 中, CONV1 和

CONV3 为不同卷积核大小的卷积层, Concat 为特征

连接操作, Split 为特征分离操作。 YOLOv8 模型引
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入的多项技术有效地提高了模型的性能。 输入部分,
YOLOv8 模型采用了 Mosaic 图像增强等技术来提高

数据集的特征多样性, 进而提升模型的泛化能力。
网络主干中, 引入了梯度流更加丰富的 C2f ( CSP

 

Bottleneck
 

with
 

2
 

Convolutions) 结构, 通过跨阶段连

接结构来加强不同维度特征之间的联系, 其中 n 为

串联瓶颈层 Bottleneck 的数量, 用以动态调节模型

的规模, 提高深层网络的学习效率, 加合层用以将

来自不同层或相同层的多个输入进行相加操作。 模

型的池化部分使用 SPPF ( Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Fast) 使网络能够处理任意大小的输入图像。 模型

中的检测头部分更换为解耦头结构, 定位也采用无

锚点的设计思路, 以提高模型的检测性能与扩展性。
此外, YOLOv8 模型采用了完全交并比 ( Com-

plete
 

Intersection
 

over
 

Union, CIoU) 损失, 全面考虑

了距离、 重叠度等因素, 能够使模型的训练过程更

加稳定。 在原始交并比损失的基础上引入了矩形面

积完全交并比损失 RCloU, 其计算方式如下:

RCloU = ρ2(b, bgt)
C2

+ αv (1)

式中: b 为预测框的中心点; bgt 为真实框的中心点;
ρ 为两点之间的距离; C 为能够同时包含预测框和

真实框的最小外接矩形的对角线长度; α 为权重; v
为用来度量宽高比一致性的参数。

v 和 α 可由式 (2) 和式 (3) 计算。

v = 4
π2

arctan
 wgt

hgt
- arctan

 w
h( )

2
 

(2)

α = v
(1 - RIoU) + v

(3)

式中: wgt、 hgt 分别为真实框的宽度和高度; w、 h
分别为预测框的宽度和高度; RIoU 为原始交并比

损失。
最后, 得到完全交并比损失 LCloU 为:

LCloU = 1 - RIoU + ρ2 b, bgt( )

C2
+ αv (4)

1. 2　 模型缺陷分析

尽管 YOLOv8 模型性能优秀且高效, 但其设计

主要面向通用检测目标。 冷轧板材表面缺陷数据具

有与 背 景 相 似、 目 标 尺 寸 较 小 等 特 征, 使 得

YOLOv8 模型并不能发挥出最佳的效果, 具体而言,
现有的 YOLOv8 模型存在以下问题:

(1) 颈部特征连接结构单一, 特征融合不充分;
(2) C2f 模块特征提取结构追求深度, 使得网

络的计算量激增;

(3) 模型未针对细小目标进行进一步的特征提

取, 导致复杂小目标检测困难。
因此, 为了得到更加高效的检测模型, 必须对

YOLOv8 模型进行针对性优化。

2　 E-YOLO 模型

2. 1　 模型整体结构

图 2 展示了本文提出的高效 E-YOLO 模型的整

体结构, 相较于 YOLOv8 模型, E-YOLO 模型通过

设计更加高效的特征连接与提取结构, 提高了模型

的特征提取能力与小目标检测能力。 首先, 本文将

YOLOv8 模型主干部分的 C2f 模块改为了感受域更

广的 多 维 特 征 提 取 块 ( Mulit-feature
 

Extraction,
MFE); 然后, 将 YOLOv8 模型原始的低效颈部结构

进行了重组; 最后, 结合注意力机制, 提出了特征

重提取结构 ( Feature
 

Re-extraction
 

Structure, FRS),
进一步提升网络特征的感知能力, 进而提高小目标

检测准确率。

图 2　 E-YOLO 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

E-YOLO
 

model
 

2. 2　 高效连接结构设计

原始的 YOLOv8 模型颈部结构需要融合不同特

征层的信息, 不但增加了计算量, 也更容易受到噪

声的干扰。 受到双向特征金字塔网络 (Bi-directional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network, BiFPN) 结构[12] 的启发,
本文对原始的 YOLOv8 模型颈部连接结构进行了修

改, 提出了更加高效的连接结构, 将连接路径改为

同级特征融合, 使得融合特征更加全面且稳定。
此外, 原始的连接结构仅仅是对特征的简单融

合, 未考虑各特征之间的差异, 为此, 本文在连接

块后增加了可训练权重, 如图 3 所示。 最后得到的

特征计算如下:
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Output =∑
N

i = 1

ωi

ε +∑
N

i = 1
ωi

·xi (5)

式中: Output 为加权后的特征; xi 为第 i 维的特征;
ωi 为第 i 维的特征对应的权重; N 为特征维度总数,

其同时影响了可训练权重的维度; ( ε +∑
N

i = 1
ω i ) 用

来将特征归一化, 其中 ε 取 1×10-4, 避免除 0 错误。
由于权重是一维的, 因此, 几乎不会增加网络的参数。

图 3　 加入权重后的连接结构

Fig. 3　 Connection
 

structure
 

after
 

adding
 

weights

经过对连接结构与连接算法的优化, E-YOLO
模型能够学习到不同特征图对于检测结果的权重,
使得特征融合更加高效。
2. 3　 多维特征提取块设计

图 4 展示了多维特征提取块 MFE 的结构, 其中

D 为膨胀卷积的膨胀度。 相比于 C2f, MFE 处理过

程首先是将原始特征进行分割, 极大降低了计算量,
后续处理抛弃了 C2f 的深度连接结构, 改为了多分

支结构, 利用不同尺度的卷积提高模型的感受野,
有效弥补了深度不足带来的性能损失, 膨胀卷积[13]

的应用也有效地限制了模块的计算量。

图 4　 多维特征提取块结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

multi-feature
 

extraction

2. 4　 特征重提取结构设计

YOLOv8 模型无论是输入端的浅层特征还是检

测头前的深层特征, 均采用 C2f 模块进行提取, 并

未考虑这些特征之间的差异, 导致特征未得到充分

利用。 在网络深层, 更加需要对多维特征的空间联

系进行分析来提高网络对细节信息的表征能力。 为

此本文引入了 CA ( Coordinate
 

Attention) 注意力机

制[14] , 其结构如图 5 所示。

图 5　 协同注意力机制模块

Fig. 5　 Collaborative
 

attention
 

mechanism
 

module

以往的注意力机制模型往往使用全局池化方法,
但这种方式会导致空间信息被压缩至通道层面, 不

同位置信息之间的信息被忽略。 为了解决这一问题,
CA 模块将全局池化分解为如下过程:

zc =
1

H × W∑
H

p = 1
∑
W

q = 1
xc(p, q)

 

(6)

式中: zc 为第 c 通道的输出; xc(p, q) 为第 c 通道

的特征; H 和 W 分别为水平和垂直特征维度数量。
给定输入特征 xc 后, CA 注意力机制将使用维

度为 (H, 1) 与 (1, W) 的平均池化核, 分别对

特征的水平和垂直关系进行编码, 得到高度为 he 的

第 c 通道的输出 zhc(he) 为:

zhc(he) = 1
W ∑

　 0≤q < W
xc(he, q) (7)

　 　 同理可求得宽度为 we 的第 c 通道的输出

zwc (we):

zwc (we) = 1
H

　 ∑
　 0≤p < H

xc(p, we) (8)

　 　 这种处理方式有效提高了模型的全局感知能力,
但也带来了严重的计算复杂性, 为此, 受到幽灵卷

积设计思路的启发[15] , 本文提出了特征重提取结构

FRS, 如图 6 所示。 其考虑到深层特征之间的相似

性, 设计了特征拆分与重组结构: 首先, 通过一维

卷积将输入特征进行分类, 并将特征均分为两部分,
其中一条支路通过 CA 注意力机制, 用于细粒度处

理, 另一条支路使用膨胀卷积弥补模型细节, 显著

降低了注意力机制带来的计算开销。
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图 6　 特征重提取结构 FRS
Fig. 6　 Structure

 

of
 

feature
 

re-extraction
 

FRS

3　 实验论证与结果分析

3. 1　 模型训练细节

模型的训练与测试使用了 NEU-DET 数据集。 训

练过程中, 图像尺寸预处理为 640 像素×640 像素,
并沿用了 YOLOv8 模型的 Mosaic 图像增强技术, 批

处理大小设置为 16, 训练轮数为 300 轮, 优化器选

择 ADAM, 初始学习率为 0. 01, 实验按照 7 ∶ 2 ∶ 1
的比例将数据集划分为训练集、 验证集和测试集,
所有实验均在 RTX

 

3090 平台上进行。
为了对比模型之间的性能, 本文引入了当前广

泛使用的准确率 P、 召回率 R 和平均精度均值 mAP
来衡量模型的性能。 P 和 R 的计算公式如下:

P = TP
TP + FP

(9)

R = TP
TP + FN

(10)

式中: TP 为识别正确的数量; FP 为误判为目标的

背景数量; FN 为未检测出的目标数量。
以准确率 P 为纵坐标、 召回率 R 为横坐标绘制

P-R 曲线, 其与坐标所围成的面积即平均精度 AP
(Average

 

Precision), mAP 值为 AP 的均值, 用来反

映整体的检测效果, 计算如下:

AP = ∫1

0
PRdR (11)

mAP = 1
T ∑

T

k = 1
APk (12)

式中: APk 为第 k 类目标的 AP 值; T 为待检测的类

型总数。
此外, 为了衡量模型的效率, 本文引入了模型

参数量与缺陷检测速度。
3. 2　 消融实验

本文基于 YOLOv8 模型进行了一系列改进, 提

出了高效的 E-YOLO 模型, 为了证明 E-YOLO 模型

中每个组分对性能的影响, 本节进行了消融实验。

实验依次将各个模块添加至原始的 YOLOv8 模

型中, 实验结果记录于表 1, 其中括号部分为各指

标相较于上一行的提升值。

表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模块 P / % R / % mAP / %

YOLOv8 59. 4 75. 6 78. 8

添加高效连接结构 62. 3 ( +2. 9) 76. 1 ( +0. 5) 79. 0 ( +0. 2)

添加多维特征提取块 64. 0 ( +1. 7) 77. 2 ( +1. 1) 79. 8 ( +0. 8)

添加特征重提取结构 66. 7 ( +2. 7) 78. 5 ( +1. 3) 80. 3 ( +0. 5)

分析表 1 可以得出:
(1) 高效连接结构: 通过更加高效的特征连接

与融合方法, 模型的性能得到了全方位的提升, 证

明了本文的结构改进思路的有效性;
(2) 多维特征提取块: 得益于更加高效的提取

策略与结构设计, 模型参数量压缩的同时, 所有的

指标均得到了进一步提升;
(3) 特征重提取结构: 在原始的 YOLO 拓扑结

构外添加的重提取结构使得图像特征得到了更加充

分的应用, 从而得到了更佳的性能。
3. 3　 对比分析

图 7 为 E-YOLO 与 YOLOv8 训练过程中的损失

变化曲线, 直观地展示了两者的差异。 可以看出,
E-YOLO 模型无论是收敛速度还是收敛值均优于

YOLOv8 模型, 证明 E-YOLO 模型更加有利于模型

收敛。

图 7　 YOLOv8 与 E-YOLO 模型损失曲线对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

loss
 

curves
 

between
 

YOLOv8
 

and
 

E-YOLO
 

models

为体现模型在小目标检测上的优越性, 本文参

考 COCO 数据集的标准[16] , 对数据集中像素面积小

于 42×42 的目标进行了测试, 与 YOLOv8 的对比结

果展示在表 2 中, 可以看出, E-YOLO 在各项指标

上均有明显提升, 证明了文中各项改进对于小目标

特征提取能力的积极作用。
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表 2　 小目标检测对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

small
 

target
 

detection

模型 P / % R / % mAP / %

E-YOLO 65. 2 70. 6 69. 3

YOLOv8n 55. 3 67. 3 66. 3

为证明本文所提出的 E-YOLO 模型的先进性,
本节挑选了一些现有的先进方法与 E-YOLO 模型进

行对比, 结果记录在表 3 中。

表 3　 不同方法对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods
方法 mAP / % 参数量 / M 缺陷检测速度 / FPS

YOLOv5n 75. 3 1. 9 105. 1

YOLOv8n 78. 8 2. 4 99. 1

YOLOXs 79. 5 7. 4 82. 9

YOLOv8s 79. 8 8. 0 85. 7

Faster-RCNN 73. 4 323 5. 2

Sparses-RCNN 80. 7 124 18. 0

E-YOLO 80. 2 2. 7 96. 2

分析表 3 数据可以得出:
(1) 性能方面, 相比于各类轻量模型, E-YO-

LO 模型领先于 YOLO 系的 YOLOv5, YOLOX 等模

型, 同时缺陷检测速度相近;
(2) 效率方面, E-YOLO 模型相较于两阶段算

法, 速 度 优 势 明 显, 以 Sparse-RCNN[17] 为 例,
E-YOLO 模型的参数量降低了约 46 倍, 同时缺陷检

测速度提升约 5 倍, 而仅损失了 0. 5%的 mAP 值,
证明了 E-YOLO 模型的高效性; 相比于参数量更多

的 YOLOv8s, E-YOLO 模型依然以更快的检测速度

得到了更优的测试精度, 证明本文的多分支结构设

计以及特征拆分与重组结构在限制模型参数量、 提

高模型检测效率上效果显著。
为了直观地展示改进后模型检测效果的提升, 图

8 展示了 E-YOLO 模型与 YOLOv8 模型在训练集中的

检测实例, 其中数字均为置信度。 由图 8a、 图 8b、
图 8e、 图 8f、 图 8i 和图 8j 可知, YOLOv8 均出现了

不同程度的漏检问题, 而 E-YOLO 检测准确率更高;
由图 8c、 图 8d、 图 8g 和图 8h 可知, E-YOLO 展现了

更高的置信度; 由图 8k 和图 8l 可知, YOLOv8 模型

出现了误检情况。 通过实例对比可以看出, E-YOLO
模型的准确率与稳定性明显优于 YOLOv8 模型。

4　 结语
 

针对冷轧板材表面缺陷检测的挑战, 本文基于

YOLOv8 模型设计了轻量、 高效的深度学习模型———
E-YOLO 模型。 本文针对 YOLOv8 存在的问题针对

性地提出了优化特征连接结构、 引入多分支机制和

特征重提取技术的改进措施。 在对比实验中, 相较

于同类型的 YOLOv8s, E-YOLO 模型以其 33. 75%的

参数量取得了更优的准确率, 与两阶段的 Sparses-
RCNN 相比参数量降低了约 46 倍但性能几乎无损

失, 在小目标检测上性能也全面提升, 证明本文提

出的改进方案不仅能有效提升小目标检测的准确率,
而且极大压缩了模型的推理时间, 但研究过程受限于

数据集类型, 未考虑在光照不足与极端拍摄角度等问

题, 未来工作还需进一步探索模型的鲁棒性问题。
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图 8　 E-YOLO 与 YOLOv8 模型检测结果实例

(a) 裂纹, E-YOLO　 (b) 裂纹, YOLOv8　 (c) 夹杂, E-YOLO　 (d) 夹杂, YOLOv8
(e) 斑块, E-YOLO　 ( f) 斑块, YOLOv8　 (g) 麻点, E-YOLO　 (h) 麻点, YOLOv8

(i) 压入氧化铁皮, E-YOLO　 ( j) 压入氧化铁皮, YOLOv8　 (k) 划痕, E-YOLO　 ( l) 划痕, YOLOv8
Fig. 8
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(i) Rolled
 

in
 

scale, E-YOLO　 ( j) Rolled
 

in
 

scale, YOLOv8　 (k) Scratch, E-YOLO　 ( l) Scratch, YOLOv8
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