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基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 的钢丝绳表面缺陷检测算法

王　 斌ꎬ蒋　 强ꎬ李婷雪
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 钢丝绳作为工业关键承重部件ꎬ其表面缺陷呈小目标、多尺度、低对比度的特点ꎮ 针对

现有检测算法精度低、计算量大、效率低的问题ꎬ提出一种改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＡＩＣꎮ 该算法融入轻量化下采样模块 ＡＤｏｗｎ 优化 ＹＯＬＯｖ８ｎ 主干网络ꎬ减少参数量ꎻ设计注意

力模块 ｉＥＭＡ 并引入主干网络ꎬ消除通道冗余ꎬ增强多尺度特征提取能力ꎻ采用轻量级跨尺度

特征融合模块(ｃｒｏｓｓ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＣＦＭ)改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 颈部网络形成 ＣＦ￣Ｎｅｃｋ
结构ꎬ提升算法对检测目标尺度变化的适应能力ꎮ 实验结果表明ꎬ针对钢丝绳表面缺陷数据

集ꎬ改进算法的 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 达 ９５􀆰 ９％ ꎮ 相比 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 ２􀆰 ６％ ꎬ召回率提

高 ２％ ꎬ参数量和计算量分别降低 ４２􀆰 ９％ 、２５􀆰 ９％ ꎬ实现了轻量化ꎬ降低了计算成本ꎬ为钢丝绳缺

陷快速精准检测提供了有效的解决方案ꎮ
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　 　 钢丝绳凭借良好的弯曲性能、高承载能力、轻
质及结构多样等优势ꎬ广泛应用在矿井牵引与承

载作业中ꎮ 工作时ꎬ钢丝绳长期露天暴露ꎬ易受雨

水侵蚀、粉尘附着ꎬ以及异常摩擦、碰撞、冲击和挤

压等复杂因素的影响ꎬ导致磨损、断丝等不可逆损

伤ꎬ严重威胁使用安全[１]ꎮ 相关统计显示ꎬ在强度

和可靠性仍满足要求时ꎬ约 ７０％ 钢丝绳被提前更

换ꎮ 如果能够实现钢丝绳表面缺陷快速精准的检

测ꎬ对提升作业安全性与资源的利用效率具有重

要作用ꎮ
基于漏磁原理的钢丝绳无损检测技术[２]是传

统钢丝绳检测手段之一ꎮ 然而ꎬ该技术存在成本

较高的问题ꎬ且漏磁检测仪器设备复杂ꎬ需专业人

员操作ꎬ对操作人员的技术要求较高ꎬ限制了其在

一些场合的广泛应用ꎮ 同时ꎬ漏磁检测深度有限ꎬ
难以探测钢丝绳深层次或微小缺陷ꎬ易造成漏检ꎮ
人工目视法作为工程中常用的简易方法ꎬ存在检

测耗时久ꎬ受主观因素影响大的弊端[３]ꎬ对于复

杂、微小或隐蔽缺陷常难以察觉ꎬ检测效率低ꎬ无
法实现高精度、长时间的监测ꎮ

伴随人工智能技术的飞速进步ꎬ基于深度学

习的目标检测方法在各领域广泛应用ꎮ 以 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ[４]为代表的两阶段检测算法ꎬ主要涵盖特

征提取及候选框分类回归ꎬ该架构赋予其较高检

测精度ꎮ 以 ＹＯＬＯ[５] 系列及单次多框检测器

ＳＳＤ[６]为代表的一阶段检测算法通过单一阶段即

可同步完成特征提取与分类ꎬ实现了更快的检测

速度ꎮ 随着 ＹＯＬＯ 系列算法的演进ꎬ其网络结构

与数据融合持续优化ꎮ ＹＯＬＯｖ１０[７] 引入双重分

配策略ꎬ摆脱了对非极大值抑制(ＮＭＳ)技术的依

赖ꎻＹＯＬＯｖ１１[８]采用 Ｃ３Ｋ２ 和 Ｃ２ＰＳＡ 模块ꎬ更高效

地提取和融合目标特征ꎮ 上述最新检测算法虽理

论性能有所提升ꎬ但在工业领域的实际应用中案例

较少ꎬ成熟度与稳定性尚未得到广泛的实践验证ꎮ
目标检测领域已有诸多研究成果是针对早期

不同 版 本 ＹＯＬＯ 算 法 的 改 进ꎮ 文 献 [ ９ ] 将

ＹＯＬＯｖ３ 的骨干网络 Ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ 替换为轻量级网

络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ提升了模型的检测速度ꎮ 文献[１０]
提出了一种改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的小目标缺陷检测方

法ꎬ在主干网络引入全维动态卷积 (ＯＤＣｏｎｖ)ꎬ采
用边界框损失函数 ＷＩｏＵ 并增加了检测头ꎬ提升

了算法对各类缺陷的检测精度ꎮ 文献 [１１] 将

ＣＢＡＭ 与 ＴＰＨ 模块集成至 ＹＯＬＯｖ５ꎬ改进后的模

型展现出较好的检测性能ꎮ 文献 [ １２ ] 基于

ＹＯＬＯｖ７ 提出了检测算法 ＥＣＣ￣ＹＯＬＯꎬ通过引入

特征增强模块 ＣｏｎｖＮｅＸｔꎬ融合深度可分离卷积与

大核卷积ꎬ增强了算法对细小缺陷的特征提取能

力ꎻ同时设计了 Ｃ２ｆＦＢ 与 ＭＰＣＥ 模块ꎬ降低了模

型的计算量与参数量ꎬ提升了检测效率ꎮ 上述改

进算法虽取得了一定成效ꎬ但针对特定目标仍存

在计算量与参数量较大、检测精度不足的问题ꎬ模
型结构与推理速度有待进一步优化ꎮ

鉴于 ＹＯＬＯｖ８ 拥有更长的市场验证周期、更
完善的生态支持ꎬ在工业应用中具备更高成熟度

与稳定性ꎬ本文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的改进

算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣꎮ 该算法旨在增强模型对特

征信息的提取能力ꎬ在提升小目标检测精度的同

时ꎬ降低参数量与计算成本ꎮ 具体改进内容如下ꎮ
１)将轻量化下采样模块 ＡＤｏｗｎ 融入主干网

络ꎬ显著降低参数量ꎬ同时提高小目标检测精度ꎮ
２)设计注意力模块 ｉＥＭＡꎬ并引入到主干网

络ꎬ有效去除通道内冗余信息ꎬ增强模型稳定性ꎬ
提升其对多尺度特征的提取能力ꎮ

３)为增强模型适应目标尺度变化ꎬ特别是针

对小尺度对象的检测能力ꎬ采用轻量级跨尺度特

征融合模块 ( ｃｒｏｓｓ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＣＣＦＭ) 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的颈部网络ꎬ构建 ＣＦ￣
Ｎｅｃｋ 结构ꎮ 通过减少计算量ꎬ使模型在维持高效

性的同时更好应对尺度变化带来的挑战ꎬ进而提

升模型在复杂场景下的检测性能ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 检测算法

本文选定 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基础预训练模型ꎬ
优化和改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 算法结构如图 １
所示ꎮ 图 １ 中ꎬＢａｃｋｂｏｎｅ、ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 以及 Ｈｅａｄ 分

别对应模型的主干部分、颈部和头部ꎮ 其中ꎬＣｏｎｖ
代表卷积层ꎻＣ２ｆ 模块实现对特征图跨阶段的部

分链接和融合ꎻＣｏｎｃａｔ 表示无参数的张量操作ꎻ
ＳＰＰＦ 是空间金字塔池化模块ꎻｉＥＭＡ 是融合跨空

间学习的多尺度注意力机制 ＥＭＡ[１３] 与倒置残差

结构 ｉＲＭＢ[１４]所提出的注意力模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 表

示上采样操作ꎻＤｅｔｅｃｔ 表示检测头ꎮ
１􀆰 １　 轻量化下采样模块 ＡＤｏｗｎ

本文所采用的钢丝绳数据集中ꎬ存在一定比

例尺度仅为几毫米的微小缺陷ꎮ 在检测过程中ꎬ
这类微小缺陷极易被忽略ꎬ难以精准识别ꎮ 传统

的卷积神经网络(ＣＮＮ)为达到可接受的准确度ꎬ
通常需要大量参数量与计算量ꎬ提升了计算复杂

度ꎬ不利于高效、低成本地开展检测任务ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 为此ꎬ本文将 ＡＤｏｗｎ 模块融入主干网络ꎬ利
用其自适应机制ꎬ根据输入特征图不同区域信息

的变化ꎬ动态确定特征传输路径ꎬ有效保留关键的

小尺度特征ꎬ提升检测精度ꎮ 该模块结合多尺度

特征融合策略ꎬ采用深度可分离卷积ꎬ在整合多尺

度特征的同时ꎬ降低参数数量与计算复杂度ꎬ实现

了参数量减少与图像特征捕捉能力增强的双重目

标[１５]ꎮ ＡＤｏｗｎ 模块结构如图 ２ 所示ꎮ 该模块首先

进行步幅为 １ 的(２ × ２)平均池化(ＡｖｇＰｏｏｌ２ｄ)ꎬ高
效保留空间细节ꎬ精准捕捉细粒度特征ꎬ防止降采

样时小目标信息丢失ꎻ而后特征图进入通道切分

模块(Ｃｈｕｎｋ)ꎬ将通道维度均分为两部分ꎬ每部分

通道数减半以降低单路径参数量ꎬ再分别对两部

分特征图进行处理以增强特征的表达能力ꎮ 一部

分先通过最大池化(Ｍａｘｐｏｏｌ２ｄ)突出小目标显著

特征ꎬ再用一维卷积提取特征ꎻ另一部分直接卷积

提取局部特征并适度降采样减少计算量ꎮ 最后ꎬ
沿通道维度拼接这两部分特征图ꎬ生成富含上下

文细节的特征图ꎬ为后续网络提供更全面多元的特

征信息ꎮ 图 ２ 中:变量 ｋ 表示卷积核的大小ꎬｋ ＝ ３
表示卷积核是一个３ ×３ 的矩阵ꎻ变量 ｓ 表示卷积核

在输入特征图上滑动的步长ꎬｓ ＝２ 表示卷积核每次

滑动 ２ 个像素ꎻ变量 ｐ 表示在输入特征图的边界上

添加的额外像素ꎬｐ ＝０ 表示不填充ꎮ

图 ２　 ＡＤｏｗｎ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＤｏｗｎ ｍｏｄｕｌｅ

１􀆰 ２　 ｉＥＭＡ 模块
为增强模型对局部纹理特征的捕获与利用能

力ꎬ提升缺陷检测的准确性与鲁棒性ꎬ本文提出

ｉＥＭＡ 模块ꎬ并将其嵌入 ＹＯＬＯｖ８ｎ 主干网络的第

７ 层和第 １０ 层ꎬｉＥＭＡ 模块结构如图 ３ 所示ꎮ 其

中ꎬＥＭＡ 通过多分支结构、全局池化及空洞卷积
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捕获多尺度信息ꎬ在细节与小目标建模上表现突

出ꎬ但计算开销较高[１６]ꎻｉＲＭＢ 是一种倒置残差结

构ꎬ其引入扩展窗口多头自注意力(ＥＷ￣ＭＨＳＡ)ꎬ
具备全局建模能力ꎬ但在信息压缩阶段易丢失关

键信息[１７]ꎮ ｉＥＭＡ 模块融合了 ＥＭＡ 与 ｉＲＭＢ 的

优势ꎬ可实现特征通道间的上下文交互与空间细

节的精细化建模ꎮ

图 ３　 ｉＥＭＡ 模块结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉＥＭＡ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 模块输入特征首先经二维批量归一化

(ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ)处理ꎬ以稳定特征分布、加速模型

收敛并缓解内部协变量偏移ꎮ 随后进入 ＥＭＡ 注

意力层ꎬ融合 ＥＭＡ 的多尺度建模能力与 ｉＲＭＢ 的

全局交互能力ꎬ通过跨空间学习优化多头注意力

机制ꎬ在避免信息丢失的同时整合空间特征、滤除

冗余信息ꎮ 依次经过的两个卷积层中ꎬ第一层用

于变换特征维度ꎬ第二层用于提取深层语义特征ꎮ
通过引入随机深度(ＤｒｏｐＰａｔｈ)ꎬ在训练过程中以

一定概率随机丢弃该分支路径ꎬ起到正则化作用ꎬ
防止模型过拟合并增强泛化性能ꎮ 当启用残差连

接时(Ｈａｓ＿ｓｋｉｐ ＝ Ｔｒｕｅ)ꎬ将输入特征与 ＤｒｏｐＰａｔｈ
后的输出进行逐元素相加ꎬ得到模块最终输出结

果ꎮ 该设计解决了 ｉＲＭＢ 在信息压缩阶段关键信

息易丢失的问题ꎬ同时弥补了 ＥＭＡ 计算开销较高

的不足ꎬ在轻量结构下显著提升了特征提取效率

与复杂场景下的模型鲁棒性ꎬ尤其增强了对钢丝

绳表面缺陷局部纹理细节的检测能力ꎮ
１􀆰 ３　 ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 网络结构

ＣＣＦＭ 作 为 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 框 架 的 核 心 创 新

点[１８]ꎬ该模块运用独特策略ꎬ将不同尺度的特征

信息有效融合ꎬ显著增强了模型对目标特征的层

次化提取能力ꎬ有效提升了模型对尺度变化的鲁

棒性ꎬ尤其提升了小尺度目标检测的精度ꎮ
在 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 算法中ꎬ颈部网络借鉴了

ＣＣＦＭ 模块的原理构建了 ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 网络结构ꎬ该
结构采用了多尺度特征融合策略ꎬ将来自不同层

级的特征图经过 Ｃｏｎｖ 处理后再以 Ｃｏｎｃａｔ 的方式

拼接ꎬ使高层特征的语义信息和低层特征的细节

信息能在相同尺度上实现融合ꎮ 随后ꎬ运用自上

向下路径聚合的方法ꎬ将较深层的特征图通过双

线性插值上采样到与浅层特征相同的分辨率ꎬ再
进行拼接ꎬ以此增强对小目标的检测能力ꎮ 最后ꎬ
借助 ＡＤｏｗｎ 模块下采样浅层特征ꎬ使其与更深层

特征在同一尺度上结合ꎬ从而融合更多的高层语

义ꎮ 这种跨层连接的架构ꎬ在显著降低模型参数

量的同时ꎬ增强了模型对不同尺度钢丝绳缺陷的

检测能力ꎮ

２　 实验及结果分析

２􀆰 １　 实验环境
本文模型训练平台硬件配置如下:中央处理

器选用 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ) ｉ５￣１３５００ＨＸꎻ图形处

理器为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵꎻ
显存容量达 ２４ ＧＢꎮ

软件配置如下:操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ꎻ深度

学习框架基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ￣２􀆰 １􀆰 ０ ＋ ｃｕ１１８ 搭建ꎻ开发语

言为 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９ꎻ计算架构适配 ＣＵＤＡ １１􀆰 ８ꎮ 模型

训练过程中的各项训练参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 训练参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

训练参数 数值

初始学习率 ０􀆰 ０１

优化器 ＳＧＤ

优化器动量 ０􀆰 ９３７

输入图像分辨率 / ｐｘ ６４０ × ６４０

工作线程 ８

批量大小 ８

训练周期 ３００

２􀆰 ２　 实验数据集
本文采用 ｒｏｂｏｆｌｏｗ 网站公开的钢丝绳缺陷

数据集开展研究ꎮ 该数据集涵盖 １ ３１８ 张图像ꎬ

８２ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４５ 卷



共涉及断丝( ｂｒｅａｋ)和磨损( ｔｈｕｎｄｅｒｂｏｌｔ)两类缺

陷ꎮ 为满足模型训练与评估需求ꎬ数据集以约

８∶ ２的比例被划分为训练集与验证集ꎬ其中训练

集包含 １ ０５４ 张图像ꎬ验证集包含 ２６４ 张图像ꎮ
数据集信息列于表 ２ꎬ两类缺陷样本示例如图 ４
所示ꎮ

表 ２　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

序号 类别
数据增
强技术

图像数 框数 标注工具

１ 断丝

２ 磨损

几何变换、
颜色变换等

７６７ ８２２

５８４ ６９０
ＬａｂｅｌＩｍｇ

　 　 为全面评估模型针对钢丝绳缺陷的检测性

能ꎬ本文选用准确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、
平均精度均值 (ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５)、模型参数量 ( Ｐａ￣
ｒａｍｓ)及浮点计算量(ＧＦＬＯＰｓ)等指标ꎮ

图 ４　 两类缺陷样本示例

Ｆｉｇ. ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｓａｍｐｌｅｓ

２􀆰 ３　 实验结果分析
２􀆰 ３􀆰 １　 消融实验

　 　 为定量验证改进算法的有效性ꎬ本文在统一的

实验环境及数据集上ꎬ以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法为基准设

计了 ６ 组消融实验ꎮ 实验分别针对引入 ＡＤｏｗｎ 模

块、ｉＥＭＡ 模块、ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 结构、ＡＤｏｗｎ￣ｉＥＭＡ 组合

以及 ＡＤｏｗｎ￣ｉＥＭＡ￣ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 整合结构的模型展

开ꎮ 各消融实验结果汇总于表 ３ꎬ可直观对比分析

各改进组件对模型性能的影响ꎮ
表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

序号 ＹＯＬＯｖ８ｎ ＡＤｏｗｎ ｉＥＭＡ ＣＦ￣Ｎｅｃｋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＧＦＬＯＰｓ

１ √ ０􀆰 ９１８ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ９３３ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １

２ √ √ ０􀆰 ９３３ ０􀆰 ９１９ ０􀆰 ９５４ ２􀆰 ５９ ７􀆰 ２

３ √ √ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ９４２ ３􀆰 ０９ ８􀆰 ２

４ √ √ ０􀆰 ９３８ ０􀆰 ９２１ ０􀆰 ９５０ １􀆰 ９６ ６􀆰 ６

５ √ √ √ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９２５ ０􀆰 ９５０ ２􀆰 ６８ ７􀆰 ４

６ √ √ √ √ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９１９ ０􀆰 ９５９ １􀆰 ７２ ６􀆰 ０

　 　 从表 ３ 的实验结果可知ꎬ采用单一改进策略

对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法进行优化时ꎬ模型的检测精度

相较于原网络有一定程度的提升ꎮ 单独融合 Ａ￣
Ｄｏｗｎ 模块后ꎬ模型的参数量和计算量均有所降

低ꎬ同时 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 值提升了 ２􀆰 １％ ꎬ表明 ＡＤｏｗｎ
模块在降低模型复杂度和计算成本的同时ꎬ有效

提高了检测精度ꎮ 单独采用 ＣＣＦＭ 模块改进

Ｎｅｃｋ 网络形成 ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 结构后ꎬ参数量和浮点计

算量分别下降了 ３４􀆰 ９％ 和 １８􀆰 ５％ ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提

升了 １􀆰 ７％ ꎬ说明 ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 网络结构不仅增强了

模型整合多尺度特征的能力ꎬ优化了检测性能ꎬ还
显著提升了模型的计算效率和资源利用率ꎮ 单独

引入 ｉＥＭＡ 注意力模块后ꎬ参数量和浮点计算量

基本保持不变ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５ 提升了 ０􀆰 ９％ ꎬ表明 ｉＥ￣
ＭＡ 模块能够更有效地捕捉和融合特征信息ꎬ提
升模型的特征表达能力ꎮ

当采用两种或以上改进策略优化 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算

法时ꎬ模型的检测精度进一步提升ꎬ实现了轻量化ꎮ

同时引入 ＡＤｏｗｎ 模块和 ｉＥＭＡ 模块后ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５
较原网络提升了 １􀆰 ７％ ꎬ参数量和浮点计算量分别

下降了 １０􀆰 ９％和 ０􀆰 ８％ ꎮ 尽管与单独引入相应模块

相比ꎬ参数量和浮点计算量略有增加ꎬ但精确率和

召回率显著提高ꎮ 将 ＡＤｏｗｎ 模块、ｉＥＭＡ 模块和

ＣＦ￣Ｎｅｃｋ 结构融合到 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法中ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５
达到最高值 ０􀆰 ９５９ꎬ较原网络提升了 ２􀆰 ６％ ꎬ参数量

和浮点计算量分别下降了 ４２􀆰 ９％和 ２５􀆰 ９％ ꎮ 在消

融实验中ꎬ该改进模型的整体检测精度优于其他对

比模型ꎬ且实现了更高程度的轻量化ꎮ
综上所述ꎬ本文提出的改进算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣

ＡＩＣ 在保持模型轻量化的同时ꎬ增强了对尺度变

化的鲁棒性和对小尺度目标的检测能力ꎬ显著提

高了检测精度ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 对比实验

为全面评估改进后算法的检测性能ꎬ将改进

算法与其他主流的目标检测算法在本文所采用的

数据集上开展对比实验ꎬ实验结果汇总于表 ４ꎮ
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由表 ４ 数据可知ꎬ改进算法在模型参数量与计算

量方面呈现显著下降趋势ꎬ同时精确率与 ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ 均达到最高水平ꎬ其中 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 的值相较于

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ 分别提升了

１􀆰 ２％ 、７􀆰 ５％和 ２􀆰 ６％ ꎮ
由此可见ꎬ在钢丝绳表面缺陷检测任务中ꎬ改

进算法不仅达成了高精度检测ꎬ还出色地维持了

模型的轻量化特性ꎮ

表 ４　 不同算法的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠０􀆰 ５
Ｐａｒａｍｓ /

１０６ ＧＦＬＯＰｓ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ０􀆰 ５７１ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ８２１ ２８􀆰 ２９ ９４０􀆰 ９４

ＳＳＤ ０􀆰 ９０７ ０􀆰 ６９９ ０􀆰 ８３８ ２３􀆰 ８７ ６０􀆰 ９５

ＹＯＬＯｖ５ｓ ０􀆰 ９２１ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ９４７ ７􀆰 ０２ １５􀆰 ８０

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ８６６ ０􀆰 ８８４ ６􀆰 ０２ １３􀆰 ２０

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０􀆰 ９１８ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ９３３ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １０

本文算法 ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９１９ ０􀆰 ９５９ １􀆰 ７２ ６􀆰 ０

２􀆰 ４　 实验结果示例
为直观呈现改进算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 的检测

成效ꎬ本文从数据集两类缺陷里各随机抽取一张

图像ꎬ分别使用原始算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ 与改进算法

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 进行检测ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ 图 ５
(ａ)列呈现的是原始图像ꎬ５(ｂ)列展示的是原始

算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检测结果ꎬ５(ｃ)列则为本文改

进算法 ＹＯＬＯｖ８￣ＡＩＣ 的检测结果ꎮ

图 ５　 检测结果

Ｆｉｇ. ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ５ 中能够清晰观察到ꎬ相较于原始算法ꎬ
本文提出的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣ 算法在小目标检测方

面展现出更为突出的性能ꎬ检测精度显著提升ꎬ且

能高效提取不同尺度的语义信息ꎮ

３　 结论

针对小目标检测精度欠佳且计算量过大的问

题ꎬ本文提出了一种适用于钢丝绳表面缺陷检测

的算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＩＣꎮ 该算法通过融合轻量化

下采样模块 ＡＤｏｗｎ 对主干网络进行改进与优化ꎬ
在降低参数量的同时提升了对微小缺陷的检测能

力ꎮ 同时ꎬ设计并引入了 ｉＥＭＡ 注意力模块、ＣＦ￣
Ｎｅｃｋ 结构ꎬ显著增强了模型对尺度变化的适应

性ꎬ能够更有效地应对目标尺度变化带来的挑战ꎮ
实验结果表明ꎬ改进后的模型在钢丝绳表面

缺陷数据集上表现出色ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达到 ０􀆰 ９５９ꎮ
相较于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 提升了

２􀆰 ６％ ꎬ召回率提高了 ２％ ꎬ参数量与计算量分别降

低了 ４２􀆰 ９％ 和 ２５􀆰 ９％ ꎮ 上述改进使算法更易于

在移动端部署ꎮ
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