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摘要:珩磨网纹缺陷是气缸套质量的重要指标,广泛采用的人工质检方法存在检测精度与效率低及

人工误差等问题,且相关自动化检测方法不能区分缺陷类别,因此,提出一种基于改进 YOLOv８n模型

的气缸套缺陷检测方法,可细致识别７类珩磨网纹缺陷.首先基于几何特征参数定义７类珩磨网纹缺

陷;然后基于轻量化卷积设计SCＧC３模块以减少模型计算参数;同时,引入通道优先注意力机制提高网

络的特征提取能力;最后,采用 WiseＧIoU 损失函数减小低质量样本的负面影响.研究结果表明,所提

检测方法可以在复杂网纹背景下较好地识别区分复合缺陷,且检测模型的 mAP＠０．５(交并比为０．５时

的平均精度均值)达到９６．７％,帧率达４７６帧/s,较 YOLOv８n模型时提高了２％识别精度并降低了

０．７GFLOPs(每秒十亿次浮点运算次数).该研究为气缸套内表面缺陷检测提供了高速自动化高精解

决方案.
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Abstract:Honingtexturedefectsofthecylinderlinersweretheimportantqualityindicatorofan
engine．Widelyusedmanualqualityinspection,however,ownedproblemsoflowdetectionaccuracy,
lowefficiency,andmanualuncertainty,aswellasmanualerrors,andrelatedautomationdetectionreＧ
searchmightnnotidentifydifferenttypesofdefects．Therefore,acylinderlinerdefectdetectionmethＧ
odwasproposedbasedonanimprovedYOLOv８nmodel,whichmightaccuratelyidentifyseventypes
ofhoningmeshdefects．Firstly,theseventypesofhoningdefectsweredefinedbasedongeometric
featureparameters．Then,theSCＧC３modulewasdesignedbasedonlightweightconvolutionalSCConv
toreducecomputationalparametersofthemodel．Simultaneously,thechannelpriorconvolutionalatＧ
tention(CPCA)mechanismwasintroducedtoenhancethefeatureextractionabilityofnetwork．FinalＧ
ly,theWiseＧIoUlossfunctionwasusedtolowernegativeimpactsoflowＧqualitysamples．Theresults
showthattheproposeddetectionmethodmayeffectivelyidentifyanddistinguishcompositedefects
undercomplexmeshbackgrounds．Thedetectionmodel􀆳smAP＠０．５(meanofaverageprecisionofIoU
isas０．５)reaches９６．７％,andframepersecond(FPS)approaches４７６frames/s．Moreover,theproＧ
posedmodelimprovesrecognitionaccuracyby２％ andreducescomputationalloadof０．７GFLOPs
(GigafloatingＧpointoperationspersecond)comparedtothoseoftheYOLOv８nmodel．Thepaper
providesanautomatedhighＧspeedhighＧprecisionsolutionfordetectingsurfacedefectsoncylinderliners．
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０　引言
金属切削加工会在产品表面产生规则纹理,

该表面纹理质量可反映加工质量并极大地影响产

品摩擦特性[１],因此金属表面纹理缺陷检测必不
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可少,且基于检测结果可调控加工工艺参数有助

于提高工业产品质量[２].珩磨加工是气缸套关键

加工工序,珩磨加工在气缸套内表面形成的纵横

交错的网纹结构可改善缸套内表面的油膜分布,
减少缸套磨损,延长缸套使用寿命,提高发动机的

燃油经济性和热效率[３].由于存在刀具磨损等因

素,气缸套网纹沟槽难免会出现边缘破损、沟槽中

断、裂纹、划痕等缺陷,从而极大影响缸套表面润

滑、油膜分布和使用寿命.气缸套作为汽车发动

机的核心部件,其表面质量直接影响发动机效率

及寿命,因此发动机制造厂均对气缸套内表面进

行缺陷检测以控制缸套产品质量.
目前气缸套质量检测大多采用人工检测,效

率低下,精度不高.由于检测人员主观性因素,容
易导致评价结果不统一,出现漏检、误检.此外,
其检测内容多数以网纹夹角和表面粗糙度等结构

参数为主,并未对缺陷进行细致分类与测算.研

究结果表明,不同类型、尺寸的珩磨网纹缺陷会反

映出不同的加工问题,因此高速精确的缺陷检测

有助于调控加工工艺,进而改善产品生产效率与

质量.张农等[４]提出一种基于机器视觉的珩磨角

测量方法以代替人工检测,利用 Gabor滤波器增

强网纹图像,然后进行傅里叶变换,并在频域内进

行网纹夹角测量,测量误差控制在０．３３％.吕延

军等[５]对缸套表面的３D粗糙度图像运用灰度共

生矩阵提取纹理特征,再用广义回归神经网络建

立３D粗糙度检测模型,与实测粗糙度之间的误

差均值达到７．９％,可作为代替粗糙度检测的方法

之一.BEYERER等[６]提出对网纹沟槽和背景分

离后再进行特征提取的方法,即通过离散傅里叶

变换将各向异性的网纹在频域内实现分离,所得

的背景图片存留各种形式的缺陷,再用 LOG 滤

波器进行局部缺陷检测,最终通过拉东变换实现

全局缺陷检测.WANG[７]对气缸套表面网纹质

量检测提出了两种评价方法,一种是利用 Gabor
滤波器和梯度振幅设计一组双边滤波器来识别粗

糙的槽边缘缺陷,并用缺陷的加权空间密度作为

评价指标;另一种则是对光学显微镜下气缸套内

表面的石墨颗粒进行检测,用形态学顶帽和黑帽

的方法计算石墨颗粒的空间自相关性,并作为衡

量石墨空间均匀性的质量指标.目前有关气缸套

质量自动化检测方法的研究中多数是以传统机器

视觉的方法对气缸套的结构参数或是构造一个综

合评价指标进行检测评价,并不能实现对不同种

类缺陷的准确定位和识别,且泛用性较低.
为解决上述问题,本文提出了一种高速高精

的自动化检测方案,可实现多种珩磨加工表面缺

陷的细致识别和精确定位,用以代替人工检测.
首先,对珩磨加工表面常见的缺陷进行归纳总结

并进行数据集制作,缺陷包括沟槽破损、沟槽中

断、错切槽、划痕、孔洞、裂纹、异物七类;其次,设
计SCＧC３轻量化模块和SCＧBlock瓶颈结构,该模

块可即插即用,方便部署,可平衡计算量和检测精

度;然后,在 YOLOv８n骨干网络末端引入通道优

先卷积注意力(channelpriorconvolutionalattenＧ
tion,CPCA)机制,以提高模型定位能力;最后,使
用 WiseＧIoU损失函数进行边界框回归损失计算,
以降低低质量样本的影响、提高模型检测精度.

１　YOLOv８n模型介绍

YOLOv８通过宽度因子和深度因子控制模

型的尺寸规模,共有n、s、m、l、x五种尺寸模型,

YOLOv８n为最小尺寸模型,具有检测速度快的

优点,考虑到数据集规模,本文选用 YOLOv８n网

络作为研究对象,模型网络结构如图１所示.

YOLOv８n主要由Backbone、Neck、Head三

部分组成.Backbone由 CBS、C２f、SPPF三个模

块堆叠组成,CBS和 C２f模块主要用于提取特

征,捕捉物体形状、纹理以及深层次的语义信息,

C２f模块还可增强并行的梯度流信息,图１b中n
为Bottleneck层重复的次数,SPPF模块的作用

是将不同尺寸输入的特征图放缩成相同尺寸输

出.Neck部分采用 PANＧFPN 结构实现浅层信

息和深层特征聚合,并穿插C２f模块,增加检测器

感受野,能更充分地捕捉不同尺度的目标.Head
参考了主流的解耦头,将分类和检测头分离.损

失函数使用 VFLLoss作为分类损失,考虑了正

负样本不平衡的问题.使用 DFLLoss和 CIoU
Loss作为回归损失,使网络快速聚焦于目标位

置,并进一步精确定位.

２　改进的 YOLOv８n模型

２．１　SCＧC３模块

卷积运算提取特征存在空间维度和通道维度

的冗余,同深度的特征图存在相似性,从而造成计

算资源浪费.空间和通道重构卷积(spatialand
channelreconstructionconvolution,SCConv)模

块是一种高效的卷积模块,通过对空间与通道维

度进行分离重构以实现轻量化运算[８].SCConv
模块包括空间重组单元(spatialreconstruction
unit,SRU)和通道重建单元(channelreconstruction
unit,CRU)两个组件,如图２所示.
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　　　　　　　　　　　　　　(a)YOLOv８n　　　　　　　　　　　 　　　　　　　(b)C２f模块

　(c)Bottleneck　　　　　　　　　　　　　　　　(d)Detect模块 (e)CBS模块

图１　YOLOv８n模型结构

Fig．１　YOLOv８nmodelstructure

　(a)SCConv　　　　　　　　　　　 　　　　　　　(b)空间重组单元

(c)通道重组单元

图２　SCConv模块

Fig．２　SCConvmodule
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　　SRU采用分离和重构的方法,分离的目的是

将信息丰富的特征图与信息较少的特征图分离出

来.首先将输入特征进行标准化(GN),再进行仿

射变换(AT),标准化及仿射变换如下式所示:

Xout ＝γ X－μ
σ２ ＋ε

＋β (１)

式中:Xout 为输出特征图;X 为输入特征图;μ、σ分别为X
的均值和方差;ε为极小常量;β、γ为仿射变换系数.

将归一化后的结果作为权重,可反映不同特

征映射的重要程度,由下式计算得到:

Wγ ＝ {wi}＝
γi

∑
C

i＝１
γi

　　i＝１,２,􀆺,C (２)

式中:Wγ 为仿射变换系数γ 下一组归一化后的权重;wi

为第i个通道的权重;γi 为第i通道下训练的仿射变换系

数值;C 为通道数.

对输入特征图依次进行组归一化、仿射变换、
系数归一化后,将权重值通过Sigmoid函数映射

到(０,１)范围内,使用阈值分割函数Gate(􀅰),设
置该函数的阈值T＝０．５进行分离操作,则整个分

离过程可表示为

W ＝Gate(Sigmoid(Wγ(AT(GN(X))))) (３)
式中:AT(􀅰)表示仿射变换操作;GN(􀅰)表示标准化操

作;Wγ(􀅰)表示系数归一化操作.

为进一步减少空间冗余,采用交叉重构的方

法,将分离的特征图进行交叉元素相加再进行拼

接,从而得到空间细化的特征图.

CRU包括分割、转换、融合三个步骤.首先

将输入特征按比例α在通道维度进行Split操作,
分割为两部分.然后对两组特征进行１×１卷积

压缩特征操作,其中第一组特征图分别进行分组

卷积(groupwiseconvolution,GWC)和逐点卷积

(pointwiseconvolution,PWC),将结果进行元素

相加;第二组只进行逐点卷积,并进行 Concat操

作.最后,将两组输出分别进行全局平均池化

(Pooling)和Softmax操作,得到两组能够衡量输

出重要程度的特征向量,并与输入进行乘积运算,
以实现通道维度的去冗余.

本文基于 SCConv模块轻量化卷积设计了

SCＧC３模块,如图３a所示.SCＧC３模块由３个

１×１的CBS模块和m 个SCＧBlock模块组成,其
中SCＧBlock是针对Bottleneck结构的改进,可以

在减少计算量的同时维持网络特征提取能力,如
图３b所示.SCＧBlock模块首先经过步长为１的

３×３卷积来扩展通道数,再通过SCConv模块对

卷积得到的特征进行精炼,最后进行拼接操作,将
输出与输入拼接进行特征融合,得到类似残差模

块的瓶颈结构,避免出现梯度消失问题,SCＧBlock

模块通过多次堆叠是特征提取的主要手段,综合

考虑计算量和检测精度,本文中m 取值为２.通

过对３个 CBS模块进行特征图维度升降控制来

保证输入维度与输出维度相同.相较于 C２f模

块,SCＧC３模块减少了梯度流信息,但是精简了分

支结构,达到了轻量化的目的.

(a)SCＧC３模块　　　(b)SCＧBlock模块

图３　轻量化模块

Fig．３　Lightweightmodule

２．２　CPCA机制

通道优先卷积注意力(channelpriorconvoＧ
lutionalattention,CPCA)[９]机制是一种结合了

通道注意力和空间注意力的模块,可以在通道和

空间维度动态分配权重,能够快速聚焦重要信息

通道和重要空间区域,从而提高网络定位能力.

CPCA机制先执行通道注意力再执行空间注意

力,如图４所示,在通道注意力部分,首先对输入

图像分别采用最大池化(MaxPooling)和平均池

化(AvgPooling),学习图像的显著性特征和整体

程度信息,将输入特征图和池化后的特征图通过

一组权重相同的多层感知机 (multilayerpercepＧ
tion,MLP)后进行元素相加,通过Sigmoid函数

放缩到[０,１]范围内,得到代表通道注意力的权重

向量,最后将权重向量与输入特征进行元素相乘,
得到通道先验的特征;在空间注意力部分,首先采

用图５所示的多尺度深度可分离卷积(depthwise
separableconvolution,DWC),充分学习了空间

维度的显著性特征,也降低了模型计算量,再使用

１×１卷积进行通道混合,以增强特征提取能力,
最后与通道先验的特征逐元素相乘,得到细化的

特征作为输出.

２．３　WiseＧIoU损失函数

数据集制作过程中,标注框过大会导致学习

过多的背景信息,标注框过小会导致特征学习不

完全,错误标注则会导致学习错误特征.数据集
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图４　CPCA结构

Fig．４　Channelpriorconvolutionalattentionstructure

图５　深度可分离卷积结构

Fig．５　Depthwiseseparableconvolutionstructure

难以避免存在一些低质量示例,如果强化对低质

量边界框的回归,则会危害模型的检测性能,因
此,本文采用具有动态聚焦机制的 WiseＧIoU[１０]

作为回归损失,以代替原本的CIoU损失.

CIoU损失既考虑了预测框与真实框之间的

中心点距离,也加入了对高宽比的惩罚项,但没有

考虑高质量标注示例与低质量标注示例之间的平

衡.CIoU损失的计算表达式如下:

LCIoU ＝LIoU ＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋αv＝

１－RIoU ＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋αv (４)

v＝
４
π２

(arctanwgt

hgt －arctanw
h

)２

α＝
v

(１－RIoU)＋v
式中:b、w、h分别为预测框的中心点位置、宽度和高度;

bgt、wgt、hgt 分别为真实框的中心点位置、宽度和高度;

ρ(􀅰)表示对b和bgt求取距离值;c为预测框和真实框最小

外接矩形的对角线长度;v为衡量高宽比相似性的参数,v
越小表明预测框和真实框的高宽比越近似;α为用于平衡

交并比(intersectionoverunion,IoU)和高宽比的权重参

数,预测框和真实框的重合度高则α 趋近于１,重合度低

则α趋近于０,RIoU 为IoU,表示预测框和真实框的交集与

并集的比值;LIoU 为IoU损失.

WiseＧIoU 的核心点是在IoU 损失的基础上

结合注意力函数和非单调动态聚焦系数,其表达

式如下:

RWIoU ＝exp(ρ
２(b,bgt)

W２
g＋H２

g
) (５)

β０ ＝
L∗

IoU

􀭺LIoU

　　γ０ ＝ β０

δθβ０－δ　　LWIoU ＝γ０RWIoULIoU

式中:RWIoU 为注意力函数;Wg、Hg 分别为真实框和预测

框最小外接矩形的高和宽;β０ 为离群度;L∗
IoU 为IoU 损失

的梯度增益;􀭺LIoU 为IoU损失的滑动平均;θ、δ为用于构造

系数非 单 调 性 的 超 参 数;γ０ 为 非 单 调 动 态 聚 焦 系 数;

LWIoU 为 WiseＧIoU损失.

注意力函数由真实框中心点位置以及外接框

高、宽两个方面的距离度量构造而成,考虑了预测

框和真实框中心点位置的度量.非单调动态聚焦

系数用离群度衡量标注框的质量,质量较高的标

注框示例具有较小的离群度,匹配的梯度增益较

小,这使得 WiseＧIOU 在每个时刻都能做出符合

当前情况的最优梯度增益分配策略.

３　数据采集与处理

本文数据集采用的是潍柴 WP１０发动机缸

套,型号为６１２６３００１００１５A,图像获取设备为 HiＧ
sometunionDHⅡ显微镜,物镜放大倍数为２０,显
示屏放大倍数为２５.为采集内表面缺陷图片,对
气缸套进行线切割加工,最终采集到１５００张图

像,图像格式为JPG格式,图像分辨率为６００pixＧ
el×８００pixel.实验器材和气缸套原图见图６.

为确保采集到的图片质量完好,对采集到的

气缸套图片进行预处理.因气缸套内表面为曲

面,采集到的图片边缘会产生失真,因此为保留中

间清晰度较高的部分图像,将原始图像进行裁剪,
如图７所示,裁剪后图片尺寸为４００pixel×４００
pixel.

受采集环境限制,图像整体亮度偏暗,对图像

进行直方图均衡化处理,如图８所示.
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(a)数据采集设备

(b)气缸套切片　　 　　(c)气缸套　　

(d)气缸套表面纹理原图

图６　实验设备及气缸套试样

Fig．６　Experimentalequipmentandcylinder
linearsamples

图７　一次裁剪图片

Fig．７　Firstlycroppedimage

　　为扩充数据集和方便标注,对图像再次裁剪,
将一张分辨率为４００pixel×４００pixel的图片裁

剪为四张分辨率为２５０pixel×２５０pixel的图片,
如图９所示.通过图像预处理,可以提高模型的

鲁棒性.

图８　直方图均衡化

Fig．８　Histogramequalization

图９　二次裁剪图片

Fig．９　Secondarilycroppedimages

然后将数据集按７∶３比例划分为训练集、测
试集.同时,使用labelme标注工具对图像进行

标注.在图像标注时,采用矩形框进行标注.缸

套加工工艺包括铸造、切削加工、珩磨加工等多道

工序,将工序中常见缺陷考虑在内,选择７类缺陷

作为标注类别,如图１０所示,图１０a~图１０g分

别为沟槽破损、沟槽中断、错切槽、划痕、孔洞、裂
纹、异物,其中沟槽破损、沟槽中断、错切槽为珩磨

加工表面特有缺陷.
气缸套珩磨表面具有复杂的网纹结构,一类

缺陷产生往往伴随多类缺陷特征,小区域内多个

缺陷共存,为人工缺陷标注带来困难,因此人工标

注结果极易存在漏标、错标等现象,产生低质量样

本.本文对缺陷类别制定的标注标准如下:①深沟

槽边缘破损超过沟槽宽度二分之一时认定为沟槽

破损;②深沟槽之间连通中断认定为沟槽中断;

③所切沟槽与任何其他沟槽均不相连认定为错切

槽;④与沟槽纹理方向不一致的沟槽认定为划痕;

⑤沟槽中存在未切除彻底的金属残留物认定为沟

槽异物;⑥金属表面孔洞直径大于１０μm 时认定
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(a)沟槽破损　　　　　　(b)沟槽中断

(c)错切槽　　　　　　　(d)划痕　

(e)孔洞　　　　　　　　(f)裂纹

(g)异物

图１０　珩磨表面常见缺陷

Fig．１０　Defectsonthehoningsurfaces

为孔洞缺陷;⑦金属表面裂纹长度大于１００μm
时认定为裂纹缺陷.

按照上述标准进行标注后,最终数据集图像

数量分布如表１所示.
表１　缺陷类别统计

Tab．１　Defectcategorystatistics

缺陷类别 数量

错切槽 ３８４

裂纹 ９８０

沟槽中断 ７４５

异物 ４４４

沟槽破损 ５０５

划痕 ３４９

孔洞 １１３２

４　结果分析

４．１　实验环境和参数配置

本实验在 Win１１操作系统下进行,GPU 为

NVIDIAGeForceRTX３０６０,内存为６GB,编程

语言采用python３．９．１６版本,使用Pytorch１．１３．
１进行训练.

参数设置如下:训练轮数(epochs)为３００,批
处理大小(batchsize)为８,输入图像尺寸(Img_

size)２５６pixel×２５６pixel,线程数(workers)设置

为８,优化器(optimizer)为随机梯度下降(stoＧ
chasticgradientdescent,SGD)优化器,初始学习

率(lr０)为０．０１,周期学习率(lrf)为０．０１.

４．２　评价指标

本文采用的评价指标是目标检测任务最常用

的评价指标,包括精确率(Precision)、召回率(ReＧ
call)、平 均 精 度 均 值 (meanaverageprecision,

mAP)、计算参数量(Parameters)、每秒十亿次浮

点计算量(gigafloatingＧpointoperationspersecＧ
ond,GFLOPs)、帧率即每秒帧数(framespersecＧ
ond,FPS).准确率、召回率和 mAP的计算公式

如下:

P ＝
NTP

NTP ＋NFP
(６)

R ＝
NTP

NTP ＋NFN
(７)

PA ＝∫
１

０
P(R)dR (８)

PmA ＝
１
J∑

J

j＝１
PAj (９)

其中,NTP 表示为预测正确的正样本数量(true
positive,TP),NFP 表示预测错误的正样本数量

(falsepositive,FP),NFN 表示预测错误的负样本

数量(falsenegative,FN);P 为准确率,表示预测

为正例的样本数据中预测正确的比例;R 为召回

率,表示在所有正样本中,模型找回的正样本比

例;PA 为平均精度(averageprecision,AP),是以

R 为横坐标、P 为纵坐标的曲线在(０,１)上的积

分,是两者的融合指标,反映了模型的性能,积分

值越大,表明模型性能越好;PmA 为平均精度均值

(mAP),表示对所有类别J 的平均精度求均值,

mAP常用 mAP＠０．５和 mAP＠０．５:０．９５两个指

标来衡量,前者表示IoU阈值取０．５时的平均精度

均值,后者表示对IoU阈值从０．５到０．９５、步长为

０．０５的１０组 mAP求均值的结果.
准确率、召回率和mAP用于表述模型的检测

精度,计算参数量(即模型需要训练时的参数量大
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小)和 GFLOPs用于表述模型的参数规模,FPS
用于表征模型的检测速度.

４．３　 对比实验

损失函数作为一种惩罚项,需要在训练期间

最小化以实现预测框与真实框的最优匹配.为验

证损失函数 WiseＧIoU的有效性,在原 YOLOv８n
模型基础上,采用相同超参数的情况下,运用

EIoU和SIoU进行对比[１１Ｇ１２].EIoU和SIoU的表

达式分别如下:

LEIoU ＝１－RIoU ＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋ρ２(w,wgt)

Wg
＋ρ２(h,hgt)

Hg

(１０)

LSIoU ＝１－RIoU ＋
Δ＋Ω

２
(１１)

Δ ＝ ∑
t＝x,y

(１－exp((２－Λ)ρt))

Λ ＝１－２sin２(arcsint－
π
４

)

t＝
max(bgt

t ,bt)－min(bgt
t ,bt)

ρ(b,bgt)

ρx ＝ (b
gt
x －bx

Wg
)２　　ρy ＝ (b

gt
y －by

Hg
)２

Ω ＝ (１－exp(－lw )ϑ ＋(１－exp(－lh)ϑ

lw ＝ |w－wgt|
max(w,wgt)　　lh ＝ |h－hgt|

max(h,hgt)

式中:Δ 为损失函数的角度成本;Ω 为形状成本;ϑ 为超参

数,表示对Ω 的关注度;下标x、y分别表示各类框的横坐

标和纵坐标;lw 、lh 分别为方形预测框在宽度和高度上的

损失程度.

各损失函数的检测结果如表２所示,相较于

CIoU,EIoU 将高宽比例损失改为高宽值损失,

SIoU则多考虑了边界框的角度因素和预测框的

形状成本,理应具有更优的定位效果,但是由于低

质量示例的存在,采用SIoU和EIoU损失函数的

模型的 mAP＠０．５相较于采用CIoU 损失的原模

型反而下降１个百分点.WiseＧIoU 则针对这个

问题表现优秀,其 mAP＠０．５相较于采用 CIoU
损失的原模型的 mAP＠０．５提高１．７个百分点.

表２　各损失函数比较

Tab．２　Comparisonofvariouslossfunctions
损失函数 P R mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５
CIoU ０．９０９ ０．８８３ ０．９４７ ０．６０５
SIoU ０．８９０ ０．８８７ ０．９３９ ０．５８９
EIoU ０．８８１ ０．８７０ ０．９３５ ０．５９１

WiseＧIoU ０．９２９ ０．９３６ ０．９６４ ０．５９９

４．４　多种注意力机制对比

CPCA模块融合了空间注意力模块和通道注

意力模块,为验证模块的效果,将经典的空间与通

道注意力模块进行对比[１３Ｇ１４].在原 YOLOv８n模

型骨干网络中的快速空间金字塔池化(spatial
pyramidpoolingＧfast,SPPF)层之后加入注意力

机制,其余结构和参数设置保持不变,对比结果如

表３所示.其中,SE模块和CAM 模块是通道注

意力模块,相比于SE模块、CAM 模块,CPCA 模

块的检测性能稍有提高,mAP＠０．５:０．９５分别提

高了０．８、１．７个百分点.SAM 模块是一种空间

注意力模块,相比于 SAM 模块,CPCA 模块的

mAP＠０．５:０．９５提高了２．７％.而CBAM 模块同

样融合了空间注意力模块和通道注意力模块,它
与CPCA模块的检测性能差距较小,CPCA 模块

比CBAM 模块的 mAP＠０．５:０．９５提高了０．４个

百分点.
表３　不同注意力机制对比

Tab．３　Comparisonofdifferentattentionmechanisms
注意力模块 P R mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５

SE ０．９０７ ０．９０３ ０．９５３ ０．６２０
CBAM ０．９０５ ０．９１１ ０．９５６ ０．６２４
SAM ０．８９４ ０．９００ ０．９５０ ０．６０１
CAM ０．８９９ ０．９０３ ０．９５２ ０．６１１
CPCA ０．９０９ ０．９０８ ０．９５６ ０．６２８

４．５　消融实验

为验证改进的 YOLOv８n网络中各个模块在

气缸套数据集上的检测效果,以 YOLOv８n网络

为基准,将各个改进模块逐步添加到网络中,通过

消融实验来评估不同模块对最终目标检测性能带

来的影响,消融实验结果如表４所示.
表４　消融实验

Tab．４　Ablationexperiments

序号 SCＧC３ CPCA WiseＧIoU mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５ Parameters/M GFLOPs P R FPS

１ ０．９４７ ０．６０５ ３．０１ ８．２ ０．９０９ ０．８８３ ４３４

２ √ ０．９２４ ０．５３７ ２．５６ ７．２ ０．８７６ ０．８６５ ５２６

３ √ ０．９５６ ０．６２８ ３．１４ ８．４ ０．９０９ ０．９０８ ４００

４ √ ０．９６４ ０．５９９ ３．０１ ８．２ ０．９２９ ０．９０１ ４３４

５ √ √ ０．９４４ ０．５７３ ２．６９ ７．５ ０．８９７ ０．８９６ ４６５

６ √ √ ０．９６２ ０．５６５ ２．５７ ７．３ ０．９３４ ０．９２１ ４８６

７ √ √ ０．９８０ ０．６１６ ３．１４ ８．４ ０．９４６ ０．９４０ ４０３

８ √ √ √ ０．９６７ ０．６０６ ２．６９ ７．５ ０．９３４ ０．９２５ ４７６
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　　表４中,第１组是作为基准的角 YOLOv８n
模型,第２~４组分别对改进的单个模块进行添

加,结果表明SCＧC３模块能够平衡检测精度和速

度,以损失２．３％检测精度来降低１４．７％的计算

量,并将帧率(FPS)提高了２１．２％;CPCA 是有参

注意力模块,会增加０．２GFLOPs,但是有助于增

强网络的定位能力,提高召回率和检测精度;

WiseＧIoU可以有效地改善低质量样本带来的负

面影响,进一步提高模型检测精度.第５~７组分

别加入两个不同模块,进一步验证了各个模块的

有效性,且当有足够计算资源时,采用第７组的模

型可以最大程度上提高网络的检测性能,mAP＠
０．５达到９８％,相较于第一组原 YOLOv８n模型

提高了３．３个百分点.第８组是最终组合结果,
在主干网络末端加入 CPCA 机制替换颈部网络

中的C２f结构,并用 WiseＧIoU替换CIoU 作为边

界框回归损失,在兼顾轻量化网络的同时实现了

检测 精 度、召 回 率 等 全 面 提 升.最 终 改 进 的

YOLOv８n模型如图１１所示.

４．６　主流算法对比

将改进的 YOLOv８n模型与原 YOLOv８n模

型以及同计算量级下的５种主流目标检测模型进

行对比,实验结果如表５所示[１５Ｇ１８],可以看出,原

YOLOv８n模型的 mAP＠０．５优于其他５种主流

模型的 mAP＠０．５,在检测速度上仅仅逊色于

YOLOv５n模型,检测性能十分优秀,故选择原

YOLOv８n模型作为基准.
由表５可知,相比于原 YOLOv８n模型,改进

的 YOLOv８n模型的召回率、准确率均更优,并且

FPS增加了４１帧/秒,检测精度和检测速度均有

所提高.与目前性能优异的 YOLO 系列算法

YOLOv７、YOLOv５n、YOLOx进行对比,当IoU
为０．５时,改进 YOLOv８n模型的 mAP值分别高

出７．９、４．１、７．２个百分点,并且检测速度略优于

YOLOv５n模型.与 FasterRＧCNN 对比,改进

YOLOv８n模型的准确率和召回率均高出１０个

百分点以上,且 FPS约为采用 FasterRＧCNN 时

的４倍 .与 同 为 单 阶 段 算 法 的SSD相 比 ,改 进

图１１　改进的YOLOv８n模型网络结构

Fig．１１　Networkstructureoftheimproved
YOLOv８nmodel

YOLOv８n模型的 mAP＠０．５:０．９５高出１３．９个

百分点,FPS约为采用SSD 时的１．６倍.综上,
相较于主流模型,改进 YOLOv８n模型具有更优

秀的检测性能.

４．７　预测结果对比

以４张覆盖７类缺陷的气缸套图片为例,用
原 YOLOv８n模型与改进的 YOLOv８n模型分别

对测试集数据进行预测,并与原标注结果进行对

比,结果如图１２所示,其中图１２a所示为缺陷标

注结果,图１２b所示为采用原 YOLOv８n模型进

行预测结果,图１２c所示为采用改进 YOLOv８n
模型进行预测结果.

表５　主流算法与所提算法对比

Tab．５　Comparisonamangmainandthedevelopedalgorithms
模型 P R mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５ Parameters/M GFLOPs FPS

原 YOLOv８n ０．９０９ ０．８８３ ０．９４７ ０．６０５ ３．０１ ８．２ ４３５
YOLOv７ ０．８４３ ０．８２５ ０．８８ ０．４８１ ３．７２ １３．２ ３７０
YOLOv５n ０．８８５ ０．８８８ ０．９２６ ０．５２３ １．９０ ４．５ ４７０
YOLOx ０．８４９ ０．８５１ ０．８９５ ０．５０７ ８．９４ ２６．８ ３１４

FasterRＧCNN ０．７６４ ０．８２８ ０．８５４ ０．４３２ ７２．０６ ６９２．０ １１２
SSD ０．７９５ ０．８４９ ０．８７０ ０．４５７ ２４．５２ ２７３．７ ２８７

改进 YOLOv８n(本文算法) ０．９３４ ０．９２５ ０．９６７ ０．５９８ ２．６９ ７．５ ４７６
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(a)标注结果

(b)原 YOLOv８n模型检测结果

(c)改进 YOLOv８n模型检测结果

图１２　预测结果对比

Fig．１２　Comparisonofpredictionresults

　　由图１２可知,原 YOLOv８n模型出现了错

检、漏 检,重 复 检 测 等 问 题,且 置 信 度 较 改 进

YOLOv８n模型更低.错检和漏检的原因主要由

缺陷本身的综合性和多样性导致,置信度低则源

于原模型缺陷特征识别能力和低质量样本抗干扰

能力有所欠缺.以错切槽缺陷为例,错切槽缺陷

与正常网纹沟槽存在相似特征,当槽的末端靠近

相邻沟槽时,该缺陷部分特征亦符合沟槽中断缺

陷特征,而错切槽缺陷也会存在槽边缘破损缺陷,
因此一种缺陷往往综合了多种缺陷的特征.此外

复杂的纹理背景增加了缺陷的多样性,尤其是裂

纹缺陷.原模型对复杂纹理背景下复合型缺陷的

检测能力较弱,且复合型缺陷在标注时易导致低

质量样本,会进一步降低原模型的检测性能.而

改进 YOLOv８n模型利用 CPCA 机制和 WiseＧ
IoU损失函数可提高模型的特征提取能力,降低

模型对复杂纹理背景的敏感性,降低错检率,增强

模型鲁棒性.

５　结论

本文提出一种基于改进 YOLOv８n模型的气

缸套内表面珩磨网纹缺陷检测方法,该方法可避

免检测人员主观性导致的误差,实现对沟槽破损、
沟槽中断、错切槽、划痕、孔洞、裂纹、异物共７类

缺陷的识别和定位.实验结果表明,本文提出的

改进 YOLOv８n模型实现了２％的检测精度提

高,降低了１４．７％的计算量,并提高了９．６％的检

测速度,实现了对复杂纹理背景下缺陷的高速高

精检测.
本研究有助于企业掌握气缸套产品质量分布

情况,提高产品质量.下一步工作会将气缸套网

纹结构参数和表面缺陷相结合,提出更加全面的

综合质量评价方法.
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