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摘 要： 为应对钢材表面缺陷检测中存在的缺陷种类多元、 尺寸跨度大、 检测精度较低及模型泛化能力不足

等挑战， 提出了一种钢材表面缺陷检测改进算法， 命名为CGP-YOLO。首先， 在Neck部分， 使用内容感知

特征重组（Content-Aware Reassembly of Features， CARAFE）替换最近邻插值算子， 解决了上采样特征图出

现的块状效应、 细节丢失严重等问题； 其次， 在 Head前引入全局注意力机制（Global Attention Mechanism， 
GAM）， 通过调控通道和空间特征的交互增强了模型的表征能力； 最后， 引入可编程梯度信息（Program⁃
mable Gradient Information， PGI）模块， 通过其多级辅助信息组件逐步整合不同尺度的特征， 有效提高了模

型对不同尺度缺陷敏感性。与初始算法相比， 算法 CGP-YOLO 性能显著提升， 平均精度均值达到了

80. 8%， 高于原算法3. 6百分点。
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insufficient model generalization ability in steel surface defect detection， an improved steel surface defect 
detection algorithm named CGP-YOLO is proposed in this paper.  Firstly， in the neck part， content-aware 
reassembly of features （CARAFE） is used to replace the nearest neighbor interpolation operator， which solves 
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0　引　言

随着全球工业化的快速推进， 特别是在航空航

天、 建筑及汽车等领域， 钢材作为关键的结构材料， 
其质量直接影响产品的安全和使用周期［1］。钢材表

面的任何微小缺陷， 如氧化、 锈蚀、 气孔、 划痕、 裂
纹及麻点等， 都会对钢材的耐腐蚀性、 强度和稳定

性产生显著影响， 既增加了生产成本， 又带来了安

全隐患， 同时也对终端产品的质量有着重大影响［2］。

总之， 提高钢材表面缺陷的检测精度具有重大意义［3］。

在传统的钢材缺陷检测领域， 人工抽检法存

在抽样不均衡、 易受人为因素干扰及对工作人员

健康不利等问题； 对于红外检测法［4］， 钢材对红外

线的吸收能力会干扰检测并影响其精准度； 漏磁

检测法［5］对细窄裂纹这类缺陷容易出现判别偏差。

基于机器视觉［6］的检测方法虽然检测性能有所提

升， 但是该方法依赖于人工标注数据且普遍存在

对多种缺陷类型分类效果不佳的现象。

深度学习领域的目标检测方法主要分为单阶

段和双阶段检测。单阶段检测算法 YOLO［7］将目

标检测简化为单一回归问题， 能直接实现图像像

素到边界框坐标与类别概率的映射， 因其具有更

强的环境适应性与对象普适性， 在实时缺陷检测

任务中应用广泛。近年来， 许多研究基于 YOLO
系列模型进行改进。Ren 等［8］采用可变形卷积替

换 YOLOv5部分常规卷积， 提升模型对钢材表面

缺陷的检测精度至 78. 8%； Teng等［9］将 YOLOv7
检测头替换为高效解耦检测头， 增强了模型对钢

材表面缺陷的分类和定位能力， 平均精度均值从

74. 9% 提升到 76. 5%； Zhu 等［10］提出了一种基于

YOLOv7 的带钢表面缺陷检测算法， 将 C2f 组件

集成到特征金字塔网络， 加快了 YOLOv7训练速

度， 但模型体积较大； 刘昱等［11］提出的YOLOv8-
RDP 采用 Pconv 检测头减少计算量， 但对钢材表

面缺陷的检测精度提升有限； Jiang 等［12］提出的

YOLOv8n-SDEC缺陷检测算法用SPPCSPC替换

SPPF模块， 并用EIoU替代CIoU函数， 提升检测

精度至76. 7%， 但复杂背景下检测仍有不足。

综上所述， 本文以基线模型 YOLOv8n 为基

础， 提出一种全新的钢材表面缺陷检测算法CGP-
YOLO， 在提升检测精度的同时， 着重强化对复杂

背景下多尺度目标特征的捕捉能力， 提高模型泛

化能力， 有效降低漏检和误检率。

1　YOLOv8算法

YOLOv8 是一种先进的单阶段目标检测模

型， 以其在复杂多变的现实环境中快速且精准地

识别各类目标的能力在工业中得到广泛应用。该

模型包括 Backbone、 Neck 和 Head 3 个主要部分。

其网络架构如图 1 所示。

Backbone 负责特征提取， 采用深度卷积神经

网络架构， 在减少计算量的同时有效捕捉图像的

丰富语义信息。Neck部分采用PANet结构， 将骨

干网络提取的不同层次的特征进行有效整合， 实

图 1　YOLOv8n网络结构图

Fig. 1　YOLOv8n network structure diagram
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现特征信息的互补与强化。Head 运用解耦头结

构， 使检测与分类任务的处理效率大幅提升。尽

管 YOLOv8在检测上表现优异， 但对钢材缺陷的

检测精度仍有改进空间， 故本文提出改进方案以

适应钢材表面缺陷检测的需求。

2　CGP⁃YOLO算法

CGP-YOLO的网络结构如图 2 所示。首先， 利
用内容感知特征重组（Content-Aware Reassembly of 

Features， CARAFE）［13］替换最近邻插值算子， 其凭

借内容感知重组策略实现自适应上采样， 保障了融

合后特征图的完整性与信息丰富度。其次， 在Head
前引入具有更强特征感知与信息筛选能力的全局注

意力机制（Global Attention Mechanism， GAM）［14］， 
使模型能够更好地捕捉到重要的缺陷特征信号。最

后， 添加一个可编程梯度信息（Programmable 
Gradient Information， PGI）［15］模块， 通过多级辅助信

息组件提升模型对不同尺度缺陷特征的敏感度， 从
而提升检测精度。

2. 1　CARAFE算子

CARAFE算子通过内容感知重组策略实现自

适应上采样， 并在上采样过程中保留更多的细节

信息， 有效地解决了初始算法中最近邻插值方法

导致的块状效应和细节丢失等严重问题。该算子

主要由上采样核预测模块和特征重组模块组成。

其工作流程如下： 给定一张尺寸为 C×H×W的

特征图X和上采样倍率 σ， 首先， 通过通道压缩器

对特征图进行处理， 减少通道数以降低后续步骤

的参数量和计算成本； 其次， 内容编码模块根据

压缩后的特征图生成重组内核， 核归一化器利用

softmax函数对预测所得的上采样核在空间维度进

行归一化处理［12］； 最后， 特征重组模块根据重组

内核重新组合特征， 实现特征上采样［16］。上述

CARAFE的计算过程如图 3 所示。

图 2　CGP-YOLO网络结构图

Fig. 2　CGP-YOLO network structure diagram
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2. 2　GAM

GAM通过精细调控通道和空间特征的交互， 
有效避免了传统注意力机制中信息弥散导致关键

特征弱化或丢失的问题， 显著增强了模型的表征

能力［17］。

GAM主要由两个关键部分协同构成， 分别如

图 4 和图 5 所示。通道注意力模块 Mc 通过三维

张量重组， 确保特征图空间结构完整性， 利用多

层感知器（Multi-Layer Perceptron， MLP）强化跨

维度依赖关系， 增强特征表达能力。空间注意力

模块Ms专注于空间特征的精细捕捉， 通过两个连

续的卷积层来实现空间信息的深度融合。

GAM的整体计算过程如图 6 所示。F2和F3
的计算公式如下。

F2 =Mc (F1) ⊗F1， （1）

F3 =Ms (F2) ⊗F2。 （2）

GAM通过结合通道注意力模块Mc和空间注

意力模块Ms， 有效提升了YOLO网络对钢材表面

缺陷关键特征的捕捉能力［18］。

2. 3　PGI模块

PGI模块通过辅助可逆分支生成可靠的梯度

信息， 指导网络参数的更新方向和步长， 防止模

型陷入错误的学习路径， 同时挖掘数据中的关键

信息， 从而显著提升模型的准确性。PGI 主要由

3个部分构成， 分别是承担主体信息处理流程的主

分支、 生成可靠梯度信息的辅助可逆分支和多级

辅助信息。PGI模块的结构如图 7 所示。

主分支负责的信息处理流程借助辅助可逆分

支提供的稳定梯度与多级辅助信息， 强化对钢材

表面缺陷特征的提取。辅助可逆分支生成稳定的

梯度信息， 增强模型反向传播的能力， 该分支在

图 3　CARAFE的整体框架图

Fig. 3　Overall frame diagram of CARAFE

图 4　通道注意力

Fig. 4　Channel attention

图 5　空间注意力

Fig. 5　Spatial attention

图 6　GAM的整体框架图

Fig. 6　Overview of GAM

4



（总第 175 期） 基于改进YOLOv8的钢材表面缺陷检测（李昊璇等）

推理阶段可省略。多级辅助信息通过多尺度特征

融合， 可有效分离缺陷与背景噪声， 解决原模型

对不同尺度缺陷检测性能波动大的问题。

PGI设计确保了特征金字塔层能够全面接收钢

材表面缺陷目标的信息， 避免了主分支学习偏向特

定对象， 同时缓解了信息碎片化问题， 并解决了深

度学习模型中的信息瓶颈问题。PGI模块使模型能

灵活处理多尺度特征， 逐步提升对细微特征的敏感

度， 从而实现更加精确的钢材表面缺陷检测。

3　实验设置

3. 1　实验环境

实验参数如表 1 所示。其余软件参数为默认值。

3. 2　数据集与评价指标

本实验选用东北大学公开的钢材表面缺陷

（NEU-DET）数据集［19］， 共计 1 800张图片。该数

据集包含 6 种缺陷类型， 且每类缺陷图片数量相

同， 各类样本如图 8 所示。本文随机选用 80%的

图片用于训练， 10% 的图片用于验证， 其余用于

测试。

使用计算量（GFLOPs）、 模型的参数量、 平均

精度均值（mAP）和帧率（F）等作为性能评估指标。

其计算公式为

R= TP
TP+FN

， （3）

P= TP
TP+FP

， （4）

AP=∫
0

1

P (R ) dR， （5）

F= Nnumbers

Tspendtime
， （6）

mAP= 1
n∑
i= 1

n

AP ( i )， （7）

式中： P为精确率； R为召回率； TP为真正例； FP
为假正例； FN为假负例； n为数据集的类别数； 
P (R )为在特定召回率R下的精确率。

4　实验结果与分析

4. 1　不同上采样方法实验

为了综合验证CARAFE算子的有效性， 本实

验对比了初始模型的最近邻插值（Nearest）、 双三

次插值（Bicubic）和双线性插值（Bilinear）［20］算子。

实验结果如表 2 所示。

图 7　PGI结构

Fig. 7　Structure of PGI

表 1　实验参数设置

Tab. 1　Experimental parameter settings

参数

操作系统

GPU
编程语言

框架

训练轮数

批量大小

输入图像尺寸

值

Ubuntu 22.04
NVIDIA⁃GeForce⁃RTX⁃4090， 24 G

Python3.10.14
Torch 2.3.0+CUDA 11.8

200
16

640×640

图 8　钢材表面6种缺陷

Fig. 8　6 types of datasets on surface of steel

表 2　不同上采样方法对比实验

Tab. 2　Comparative experiment of different upsampling 
methods

模型

Nearest
Bicubic
Biliinear

CARAFE

P/%
77.1
76.7
77.8
72.2

R/%
68.1
69.4
72.3
74.0

mAP/%
77.2
76.4
78.6
79.2

F/(帧·s-1)
204
204
147
169

参数量/M
3.01
3.01
3.01
3.15
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在特征金字塔网络中， CARAFE将低分辨率

特征图上采样后与高分辨率特征图进行融合， 从
而增强对小目标缺陷的特征表示能力， 克服了原

模型对钢材表面的小缺陷（如麻点、 细小裂缝）因

特 征 提 取 不 足 导 致 漏 检 或 误 检 问 题 。 引 入

CARAFE 算子的模型在 NEU-DET 数据集上的

mAP高达 79. 2%， 相比 Nearest 增加了 2 百分点。

由于 CARAFE 算子运作机制基于特征重组与加

权处理流程， 不可避免地导致模型参数量出现一

定程度的增长。然而， 综合考量钢材缺陷识别这

一特定任务所具备的固有特点， 如对缺陷特征精

细度、 准确性的严苛要求等， 引入 CARAFE算子

的模型在检测速度方面仍处于合理区间内。鉴于

此， 本文研究中选用CARAFE算子。

4. 2　不同注意力机制实验

本文使用多种注意力机制进行了深入的实验

比较， 以评估其在钢材缺陷检测任务中的性能。

实验结果如表 3 所示， 其中， 选用GAM的模型的

mAP达到了 79. 7%， 显著优于选用相似性感知注

意 力 （Similarity-Aware Activation Module， 
SimAM）、 注意力选择性增强（Squeeze and Excita⁃
tion， SE）和 多 尺 度 位 置 注 意 力（Multi-scale 
Position-aware Co-Attention， MPCA）的模型。

实验结果表明， GAM通过强调全局跨维度交

互， 增强了模型对图像中关键信息的捕捉能力， 
有效提升了模型在缺陷检测任务中的精度均值。

且CARAFE的局部特征重组与GAM的全局特征

强调相结合， 使得模型在处理图像时能够同时考

虑局部细节和全局上下文， 从而提高缺陷检测的

准确性。另外， 尽管在模型中添加GAM会带来更

多的参数， 但该模块对模型检测速度所产生的影

响并不明显。由于选用 GAM 的模型在保持相对

适宜的参数量和检测速度的同时， 显著提升了模

型的检测精度， 故选用GAM注意力机制。

4. 3　消融实验

为系统评估改进算法的性能， 本文设置 4 组

实验进行对比。实验以基础 YOLOv8n 模型为参

照基准， 通过逐步添加各个改进模块， 探究各模

块对整体模型性能的影响。实验结果如表 4 
所示。

对表 4 分析可知， YOLOv8n 加入 CARAFE
算子后， mAP较基线模型提升了 2 百分点， 且R
和P都有提升， 这说明CARAFE有效地解决了使

用最近邻插值导致上采样特征图出现的块状效

应、 细节丢失严重等问题。随后， 将 GAM 融入

后， 凭借其对通道与空间特征的精细调控， 促使

二者间产生了更强的交互作用， 进而显著增强了

模型的表征能力。在此基础上， 虽然加入GAM后

的模型误将 Cr 类缺陷的背景纹理识别为重要特

征， 干扰了 Cr 类缺陷的检测， 但 CG-YOLO 模型

对 Pa、 In、 Ps 和 Rs 这 4 类钢材表面缺陷的检测精

度均得到有效提升。同时， 相较于 C-YOLO 模

型， mAP提升了 0. 5 百分点。最后， 加入 PGI 模
块后， 由于 In 类缺陷相近小尺度缺陷目标较多， 
导致模型无法有效地利用多尺度信息来准确识别

In 类缺陷。但 CGP-YOLO 模型有效地提升了

mAP， 达 到 了 80. 8%， 相 较 于 YOLOv8n、 C-
YOLO 和 CG-YOLO 模 型 ， mAP 分 别 提 升 了

3. 6、 1. 6和 1. 1百分点。综合来看， 历次针对算法

所做的改进均得到了有效验证。

表 3　改进注意力对比实验

Tab. 3　Improvement of attention comparison experiment

模型

Baseline+CARAFE+SimAM
Baseline+CARAFE+SE
Baseline+CARAFE+MPCA
Baseline+CARAFE+GAM

P/%
75.8
74.7
76.0
68.5

R/%
71.5
73.2
72.0
72.2

mAP/%
77.5
78.7
77.0
79.7

F/（帧·s-1）

161
129
175
167

参数量/M
3.14
3.14
3.56
3.72

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Ablation experiments results

模型

YOLOv8n
C⁃YOLO

CG⁃YOLO
CGP⁃YOLO

CARAFE

-
√
√
√

GAM

-
-
√
√

PGI

-
-
-
√

P/%

77.1
77.2
68.5
77.4

R/%

68.1
74.0
72.2
75.5

AP/%
Cr

49.6
53.4
49.6
57.6

Pa
88.5
91.5
94.6
93.5

In
79.0
85.3
86.3
83.1

Ps
82.8
81.1
82.8
85.8

Sc
68.4
70.5
69.8
69.6

Rs
94.8
93.4
95.3
95.2

mAP/%

77.2
79.2
79.7
80.8

F/（帧·
s-1）

204
172
167
167
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原算法和 CGP-YOLO 算法的检测效果如

图 9 所示。对比可知， 相比于原算法， CGP-
YOLO 能更加精准地检测钢材缺陷， 且漏检情况

有效减少。

图 10 展示了 YOLOv8n 算法和 CGP-YOLO
算法在 NET-DET数据集上的精确率-召回率（P-
R）曲线。

由图 10 可知， 改进后 CGP-YOLO 模型的

mAP提升了 3. 6 百分点， 且每类缺陷AP值都有

提升， 其中， 裂纹（Cr）和斑块（Pa）改善效果比较

明显， 分别提升 8和 5百分点。P-R曲线下面积越

大， 意味着算法在不同阈值下对精确率和召回率

的平衡效果越好， 从而实现更优的分类和识别性

能。显然， 图 10 中 CGP-YOLO 的P-R曲线下面

积明显大于 YOLOv8n 的 P-R曲线下面积， 从而

证明CGP-YOLO模型更加优越。

4. 4　不同目标检测算法对比实验

为充分验证CGP-YOLO算法的综合性能， 本
文对比了当前一系列较为典型的目标检测算法， 
实验结果如表 5 所示。

分析表 5 可知， 与其他模型相比， CGP-YOLO
模型在钢材缺陷检测领域表现优异， 与 Faster 
R-CNN、 SSD、 YOLOv3-Tiny、 YOLOv5s、 

图 9　检测效果

Fig. 9　Detection results

（a） YOLOv8

（b） CGP-YOLO

图10　改进前后P-R曲线图

Fig. 10　P-R curve before and after improvement

表 5　对比实验结果

Tab. 5　Result of comparative experiments

模型

Faster R⁃CNN
SSD

YOLOv3⁃Tiny
YOLOv5s
YOLOv8s
YOLO10n
YOLO11n
YOLO11s
文献[21]
文献[22]

CGP⁃YOLO

mAP/%
58.3
68.1
50.9
76.6
77.2
73.6
77.2
78.6
74.1
80.3
80.8

参数量/M
43.87
12.94
8.68
9.11

11.12
2.27
2.58
9.42

13.60
7.45
3.72

计算量/GFLOPs
202.8
14.9
12.9
23.8
28.4
6.5
6.3

21.3
34.9
11.0
9.4

7
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YOLOv8s、 YOLO10n、 YOLO11n［23］和YOLO11s相
比， CGP-YOLO 模型在 mAP上分别提升 22. 5、 
12. 7、 29. 9、 4. 2、 3. 6、 7. 2、 3. 6和2. 2百分点。相

比于文献［21］和文献［22］的钢材缺陷检测模型， 本
文模型在检测精度、 参数量和计算量均取较好效果。

虽然本文模型参数量和计算量不是最低的， 但该模

型的mAP是最高的， 达到了80. 8%， 且参数量和计

算量仍处于较低水平。本文模型在检测精度、 参数

量和计算量中取得了良好的平衡， 能更有效地执行

钢材缺陷检测任务。

4. 5　算法通用性实验对比

为了全方位考量CGP-YOLO算法在实际应用

中的有效性和鲁棒性， 额外引入了GC10-DET钢材

表面缺陷数据集， 此数据集采集自实际工业环境， 
包含10种不同类型的金属缺陷， 图像总数达2 292张。

通过对比各算法在召回率和准确率等关键性能指标

上的表现， 得出结果如表 6 所示。

从表 6 可知， CGP-YOLO模型相比于基线模

型提升显著， 具体而言， 其准确率提升 5. 7 百分

点， 召回率提升 1. 6 百分点， mAP提升 3. 5 百分

点。实验表明， 本文CGP-YOLO算法能更好地应

对复杂实际情况， 具有较强的泛化能力。

5　结　论

本文提出了一种高检测精度的算法 CGP-
YOLO 用于钢材表面缺陷检测。首先， 该算法利

用 CARAFE 上采样算子自适应地生成上采样核

的特点， 提高了上采样后特征图的质量和表达能

力， 大幅降低了一些边缘缺陷的漏检和误检率。

其次， 添加GAM模块， 通过精细调控通道和空间

特征的交互来增强模型的表征能力， 突出了重要

信息的表达。最后， 加入 PGI 模块， 其通过多级

辅助信息组件， 进一步增强了模型在处理不同尺

度目标时的性能。实验数据表明， 算法 CGP-
YOLO 性能提升明显， 相较于原算法， R增幅达

7. 4百分点， mAP提升 3. 6百分点， 且具有更好的

泛化能力。未来将进一步研究如何减少模型参数

以及重点提升Cr和Sc这两类缺陷的检测精度， 实

现检测速与精度双提升。
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