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摘要：针对金属表面缺陷检测效率低以及检测算法参数量大、精度低的问题，本文提出了一种改进 YOLOv8n 的金属

表面缺陷检测轻量化方法。首先，设计局部卷积倒置交叉融合 (partial inverted bottleneck cross stage partial fusion,
PIC2f) 模块，该模块通过构造的局部卷积倒置瓶颈 (partial IRMB bottleneck, PIBN) 模块替换 BottleNeck 模块，将部

分卷积和倒置残差块组合，从而减少算法的参数量并提升模型的特征提取能力。然后，采用基于注意力尺寸内特征交

互 (attention-based intra-scale feature interaction, AIFI) 模块，该模块结合位置嵌入和多头注意力机制，增强了模型

对小目标的检测能力。最后，使用平均池化下采样 (average pooling down sampling, ADown) 模块替换传统卷积作为

模型特征缩减模块，通过池化和卷积操作，在不降低检测精度情况下，进一步减少模型的参数量和计算复杂度。实验

结果表明，与 YOLOv8n 算法相比，在 NEU-DET 钢材缺陷数据集上的 PIC2f-YOLO 方法的 mAP50 增加了 2.7%，参

数量减少了 0.403 M。在铝片表面工业缺陷、PASCAL VOC2012 和带状合金功能材料表面缺陷数据集上的泛化性实

验也验证了 PIC2f-YOLO 方法的有效性。
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model  parameters  and  low  precision,  a  lightweight  detection  method  based  on  an  improved  YOLOv8n  was
proposed. The partially inverted bottleneck cross-stage partial fusion (PIC2f) module was introduced, replacing the
bottleneck  module  with  a  partial  IRMB  bottleneck  (PIBN)  module.  This  combination  of  partial  convolution  and
inverted  residual  blocks  reduced the  algorithm’s  parameters  and  enhanced the  model’s  feature  extraction  ability.
The attention-based intra-scale feature interaction (AIFI) module was applied, integrating location embedding and
multi-head attention to improve the model’s small-target detection performance. Lastly, the average pooling down
sampling (ADown) module replaced traditional  convolution as the feature reduction module,  reducing parameters
and computational complexity while maintaining detection accuracy. The experimental results show that, compared
to YOLOv8n, the PIC2f-YOLO method improves mAP50 by 2.7% on the NEU-DET steel defect dataset and reduces
parameters  by  0.403  M.  Generalization  experiments  on  aluminum  sheet  surface  industrial  defects,  PASCAL
VOC2012 and surface defects of strip alloy functional material datasets also confirm the method’s effectiveness.
Keywords: surface defect detection; partial convolution; inverted residual; attention mechanism

  
1   引　言

金属材料作为工业领域的常用材料，具有成熟的

制造工艺和显著的规模效益，是全球工业化和信息化

发展进程中重要材料之一[1]。金属材料产品表面缺陷

检测主要依赖人工检测。随着生产规模扩大和质量要

求提高，人工检测存在主观性强、效率低等缺点，如

何快速识别金属表面缺陷已成为目前研究的热点。

早期的金属表面缺陷检测技术主要是传统无损检

测技术，例如 Pan 等[2] 提出了漏磁检测，通过生成漏

磁场检测磁化钢材胚料表面缺陷，但对于较小的缺陷，

因漏磁场不足，效果不佳；Xu 等[3] 提出了红外检测，

利用红外辐射通过表面温度变化检测钢板缺陷，但仅

靠温度分析难以精确分类缺陷区域。为解决模型面对

小目标缺陷难以识别的问题，Li 等[4] 提出了一种基于

机器学习的钢球表面质量检测方法，利用核极限学习

机的高效训练，完成对小钢球表面缺陷的高效检测和

精确分类。Lu 等[5] 提出了一种改进的基于机器视觉

的钢板表面缺陷检测方法，该方法基于有向无环图的

支持向量机 (support vector machines, SVM) 利用无环

图对数据进行分层决策，分类钢板表面缺陷，实现高

精度的钢板表面缺陷检测。然而，传统的机器学习方

法往往无法达到所需的检测精度，不能满足工业生产

应用需求。

随着硬件算力的发展，基于深度学习的目标检测

应用领域越来越广，例如 Zhang 等 [6] 设计的 BS-
YOLOv5s 模型应用于进行航空绝缘子图像缺陷检测，

Ding 等[7] 提出了 SCD-YOLO 方法实现道路裂缝检测。

对于金属表面缺陷检测领域的深度学习方法，主要分

为二阶段目标检测和一阶段目标检测[8]。在二阶段目

标检测领域以 Faster-RCNN[9] 为代表，Liu 等[10] 提出

了一种基于改进 Faster-RCNN 的钢材表面缺陷检测方

法，该方法融合残差网络和双路径特征提取网络

(dual path network, DPN) 进行特征提取，具有重复利

用已有特征，发掘新的特征以及减少特征冗余的特点，

提升模型的表达能力。Shi 等[11] 提出一种改进 Faster-
RCNN 的钢板表面缺陷检测方法，通过卷积和注意力

模块，抑制复杂背景的特征并提高模型的特征提取能

力。Jiang 等[12] 提出了改进 Faster-RCNN 的金属丝网

缺陷检测方法，引入 K 均值聚类 (K-means) 算法和遗

传算法，使锚框适应金属丝网尺寸，提高模型的缺陷

定位能力。在一阶段目标检测领域以 YOLO 为代表，

Ma 等 [13] 提出了一种改进的钢铁表面缺陷检测算法

MT-YOLOv5，该算法在 YOLOv5 的基础上引入了

Transformer[14] 模块，以有效提取图像的全局特征信

息。Li 等[15] 提出了一种基于 YOLOv5 的改进检测算

法用于钢材表面缺陷检测。该算法使用 GhostBottleneck
轻量化神经网络模块，替换原 YOLOv5 网络中的 C3
(cross stage partial bottleneck with 3 layers) 模块和少数

卷积结构，减少了模型的参数量和计算量。Xiong
等[16] 提出了基于改进 YOLOX 的钢材表面缺陷检测

算法，其引入 Swin Transformer 模块捕获缺陷区域全

局上下文信息，采用加权双向特征金字塔网络 (BiFPN)
实现跨尺度特征融合，改进模型的损失函数，具有较

高的准确率和实用性。Liang 等[17] 提出了一种改进的

钢材表面缺陷算法 GBS-YOLOv7t，该算法设计 GAC-
FPN 网络，嵌入双层路由注意力模块且引入 SIoU
(SCYLLA intersection over union) 损失函数，优化边

界框回归过程在 NEU-DET 数据集上实验效果明显。
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杨本臣等[18] 对 YOLOv8n 模型进行了改进，将 GAM
(global attention mechanism) 注意力机制模块嵌入到主

干网络中，加强了缺陷特征中的位置信息。二阶段目

标检测精度高，但检测速度较慢；一阶段目标检测具

有较快的速度，能够满足实时检测需求，但检测精度

较低，目前相关的技术都存在改进的空间[8]。

针对以上问题，本文研究金属材料表面缺陷轻量

化检测算法，提出了 PIC2f-YOLO 方法识别金属材料

在生产过程中产生的开裂、夹杂物、斑块、点蚀表面、

氧化皮和划痕等缺陷。首先设计局部卷积倒置交叉融

合 (partial  inverted bottleneck cross stage partial  fusion,
PIC2f) 模块作为特征提取和多分支融合组件，使 PIC2f-
YOLO 模型整合不同尺度的特征，更好捕捉目标的细

节和全局信息，同时局部卷积结构能有效降低模型的

参数量和计算复杂度。然后采用基于注意力的尺寸内

特征交互 (attention-based intra-scale feature interaction,
AIFI) 模块增强 PIC2f-YOLO 模型在同一尺度内的特

征交互能力以及理解目标的空间排列信息，提高对小

目标的检测能力。最后使用平均池化下采样 (average
pooling down sampling, ADown) 模块替代传统的卷积

下采样模块，通过结合卷积与池化操作，在保持检测

精度不变的前提下，进一步减少 PIC2f-YOLO 模型的

参数量和计算复杂度。 

2   PIC2f-YOLO 方法
 

2.1  PIC2f-YOLO 模型

YOLO (You only look once) 是实时目标检测算法，

其中 YOLOv8 作为近年来广泛使用的目标检测模型，

由输入、主干、颈部和输出部分组成。YOLOv8[19]

包含 n、s、l、m、x 5 种模型，为了使模型在有限的

资源下实现更高的检测性能，本文选择 n 模型进行改

进，改进的部位主要集中在主干网络和颈部网络，

PIC2f-YOLO 网络结构如图 1 所示。

PIC2f-YOLO 的主干网络包含普通卷积 (Conv)、
ADown、双卷积特征融合 (C2f) 和 AIFI 模块。Conv
模块变换图像通道数，逐步经过 2D 卷积 (Conv2d)，
2D 批量标准化 (BatchNorm2d) 以及激活函数 (SiLU)
预处理输入图像；ADown 模块结合卷积和池化操作，

减少特征图的尺寸，提取关键特征；C2f 模块使用多

分支特征融合，增加特征交互；AIFI 模块接受最小

尺寸的特征图，通过多头注意力机制，对全局信息进

行建模，有助于 PIC2f-YOLO 模型的小目标检测。

PIC2f-YOLO 的颈部网络包含 ADown 和 PIC2f
模块，ADown 模块降低特征图尺寸，与其他尺寸

特征图结合，实现多尺度特征融合；PIC2f 模块通过

部分卷积构建特征提取模块，提高局部特征提取效

率的同时减少模块的复杂度，此外其利用自注意力矩

阵，进一步增强 PIC2f-YOLO 模型的小目标特征捕捉

能力。
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图 1　PIC2f-YOLO 结构

Fig. 1　PIC2f-YOLO structure
  

2.2  局部卷积倒置交叉融合 PIC2f 模块

在 YOLOv8n 颈部网络中，C2f 模块由普通卷积

和多个瓶颈 (bottleneck) 组成，这导致了模型的复杂

度较高，在特定的数据集上 (如钢材缺陷数据集) 的特

征提取能力效果欠佳。为解决上述问题，Chen 等[20]

提出的部分卷积 (partial convolution, PConv) 聚焦于输

入特征图的部分通道，使模型的参数量和计算复杂度

大幅降低。此外，为进一步提高模型检测精度，

Zhang 等[21] 提出的倒置残差块 (inverted residual block,
IRMB) 将轻量级的 CNN 架构与注意力机制结合，以

创建高效的移动网络。本文设计了局部卷积倒置瓶颈

(partial  IRMB bottleneck,  PIBN) 模块，如图 2 所示，

主要由 PConv 和 IRMB 组成，将 PIBN 取代 C2f 模块

中的 Bottleneck 模块，保留 C2f 原框架，构建局部卷
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积倒置交叉融合 (partial inverted bottleneck cross stage
partial fusion, PIC2f) 模块，如图 3 所示。PIC2f 沿用

C2f 的分支设计，输入特征经过普通卷积后被拆分为

多个分支，其中部分分支通过 PIBN 模块进行特征提

取与增强，随后通过特征融合 (Cat) 操作聚合多尺度

信息，并最终通过普通卷积生成输出特征。为了避免

过多 PIBN 模块堆叠导致的特征冗余和计算开销增加，

n设置为 1。

cp cp

cp

PIBN 模块分为两个部分，第一部分为特征提取

模块，通过两个连续的 PConv 对特征图进行复用以

加强特征信息的传播。PConv 将输入特征图的部分通

道用于特征提取，其他的通道保持不变，因此与普通

卷积 (Conv) 相比，PConv 在计算量和参数量上存在

优势。Conv 和 PConv 结构如图 4 所示，其中 w为特

征图的宽，h为特征图的高，c为特征图的通道数，

为 PConv 的通道数，k为卷积核大小。其中 为输

入特征图通道数的 25%，其固定选择索引为 [0,
1, ···, −1] 的通道，目的为降低计算复杂度，保持模

型行为的一致性和结果的可复现性。

Fc Pc

输入与输出通道数量相同的情况下，Conv 的浮

点计算量 和参数量 为

Fc = h×w× k2× c2 , (1)

Pc = k2× c2 . (2)

Fp PpPConv 的浮点计算量 和参数量 为

Fp = h×w× k2× c2
p , (3)

Pp = k2× c2
p . (4)

Fp + pw Pp + pw

由于 PConv 利用了部分的通道数，特征提取能

力较弱，因此在 PConv 后增加点乘卷积  (pointwise
Conv, PWConv)，利用所有通道数以更好提取全局信

息，其浮点计算量 和参数量 分别为

Fp + pw = h×w× (k2× c2
p+ c2) , (5)

Pp + pw =
(
1+ k2

)
× c2

p . (6)

1/4

1/16+1
/
k2 1/16+1

/ (
16k2)

当 PConv 利 用 数 量 的 通 道 时 ， PConv 和

PWConv 组合模块的浮点计算量和参数量分别为 Conv
的 和 。因此，PConv 在计算

量和参数量均优于 Conv 操作，能够显著提升 PIBN
模块的计算效率和资源利用率。

PIBN 模块的第二部分为特征融合模块，将提取

的特征输入倒置残差块 (IRMB)，通过 Transformer 自
注意力机制和深度可分离卷积进一步融合特征，确保

信息传递有效和梯度传播顺畅，结构如图 5 所示。

×

×

×

首先，对输入特征图进行 1 1 卷积，生成值

(value, V)、查询 (query, Q) 和键 (key, K)。将 Q和 K
输入到自注意力模块生成注意力矩阵 (attention
matrix, Atten Mat)。该矩阵与 V进行矩阵乘法，将注

意力分布加权到 V上，增强输入图像中相关的区域信

息，形成最终注意力输出。然后，对加权求和后的特

征图进行 3 3 的深度可分离卷积 (DWConv)，进一步

提取局部特征。为了确保信息的有效传递和梯度的顺

畅传播，将加权求和后的特征图与深度可分离操作后

的特征图通过残差连接相加。最后，通过 1 1 卷积

恢复特征图通道维度，与输入特征图进行残差连接，

得到输出特征图，从而增强模型的特征表达能力和整

体性能。 

 

PConv

Shortcut=True

PConv IRMB

h×w×c h×w×c

图 2　PIBN 结构

Fig. 2　PIBN structure
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Fig. 4　Conv and PConv structure. (a) Conv; (b) PConv
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2.3  基于注意力的内部尺寸特征交互 AIFI 模块

金属表面缺陷呈现多样化的特征，包括细长的夹

杂物和划痕。在 YOLOv8 网络中，主干网络末端的

SPPF 模块通过多尺度池化操作进行特征融合，但由

于使用固定大小的池化核，导致模块泛化性有限且易

丢失小目标的特征信息进而难以充分捕捉特定数据集

下的小目标缺陷特征。针对这一问题，Zhao 等[22] 提

出的基于注意力的尺寸内特征交互 (attention-based

intra-scale feature interaction, AIFI) 模块，通过结合位

置嵌入和多头注意力机制，充分利用空间位置信息和

特征间依赖关系的优势，有效解决了上述问题。

AIFI 模块如图 6 所示，首先对输入特征图进行二维

正、余弦位置嵌入，使模型学习不规则或细小缺陷之

间的空间关系及排列方式。嵌入的位置信息 (position

embedding) 与 输 入 特 征 图 输 入 到 多 头 注 意 力

(multihead attention)，并行计算多个注意力头，使模

型从不同角度、区域捕捉特征间的依赖信息。然后，

multihead attention 和输入特征图进行残差连接，确保

信息的有效传递和梯度的顺畅传播。L2FG 对残差连

接后的特征图依次进行归一化 (LayerNorm2d)、全连

接 (FC)、激活 (GELU) 及再次 FC，确保特征分布的

一致性，提高模型的收敛效果和特征表达能力。输入

特征图与 L2FG 残差连接后，通过 LayerNorm 对特征

进行调整，确保特征分布的均衡性和稳定性，并得到

输出特征图。使得模块在保持计算效率的同时，提高

了模型的精度。 

2.4  平均池化下采样 ADown 模块

×YOLOv8n 中下采样操作通过步长为 2 的 3 3 卷

积对特征图进行变化，增加了模型的参数量和计算量。

Wang 等 [23] 提出的平均池化下采样  (average pooling
down sampling,  ADown) 模块通过池化与卷积操作，

不影响模型的检测性能，减少模型参数量和计算量，

ADown 结构如图 7 所示。

ADown 模块主要由 2D 平均池化层 (AvgPool2d)、
2D 最大池化层 (MaxPool2d) 以及卷积层 (Conv) 组成。

首先采用 2D 平均池化层计算输入特征图内所有值的

 

Value

Query key

Conv 1×1 DWConv 3×3 Conv 1×1

Atten Mat

h×w×ch×w×c

图 5　IRMB 结构

Fig. 5　IRMB structure

 

Position embedding Multihead attention

L2FGLayerNorm2d

LayerNorm2d FC GELU FCL2FG

h×w×c

h×w×c

图 6　AIFI 结构

Fig. 6　AIFI structure
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Fig. 7　ADown structure
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×
×

平均值，以平滑输入特征图，使模型捕捉图像中的基

本结构并去除局部噪声。然后，在通道数上均匀分割

成两组特征图，分别进行不同下采样。第一组特征图

通过 2D 最大池化层，保留局部最大值特征，将图像

减半，抑制背景噪声，再使用 1 1 卷积层融合像素特

征。第二组特征图通过步长为 2 的 3 3 卷积层实现下

采样。最后将两组特征图进行拼接实现通道数还原。

×
×

h×w× c h/2×w/2× c

Pa Fa ×
Pc Fc

ADown 模块的参数量和计算复杂度主要由 3 3
卷积层和 1 1 卷积层决定，由于在下采样前特征图

的通道数经过划分，其参数量和计算复杂度得到明显

降低。假设特征图和下采样特征图的大小分别为

和 ，其中 h为特征图的高，w为

特征图的宽，c为特征图的通道数。ADown 模块的参

数量 、计算复杂度 、步长为 2 的下采样 3 3 卷

积模块的参数量 和计算复杂度 在数学上可分别表

示为 
Pa =

5
2

c2

Fa =
5
8

c2×h×w
， (7)


Pc = 9c2

Fc =
9
4

c2×h×w
. (8)

由式 (7) 及式 (8) 可知，传统步长为 2 的下采样

卷积的参数量和计算复杂度是 ADown 模块的 3.6 倍。

ADown 模块在参数量和计算量上明显优于步长为 2
的下采样卷积操作，使模型保持性能的同时大幅降低

参数量和计算量。 

3   实验结果及分析
 

3.1  数据集

本文使用的 4 种数据集分别为东北大学 NEU-

DET 钢材缺陷数据集[24]、铝片表面工业缺陷检测数据

集[25]、PASCAL VOC2012 数据集[26] 和带状合金功能

材料表面缺陷数据集[27]，前三个数据集为公开数据集，

最后一个为自建数据集。对于上述数据集中的训练集、

验证集和测试集，均采用 8∶1∶1 的比例随机划分。

上述四个数据集分为一个通用数据集、一个铝材

数据集和两个钢材数据集。其中铝片表面工业缺陷检

测数据集总包含 400 张图片，包含划痕 (scratch)、脏

污 (dirty)、褶皱 (fold) 和针孔 (pinhole) 共 4 种缺陷类

型，如图 8 所示。通用数据集 PASCAL VOC2012 总

包含 17125 张图片，共 20 种类型。
 
 

Scratch Dirty Fold Pinhole

图 8　铝片缺陷

Fig. 8　Aluminum sheet defects
 

×

钢材数据集中，NEU-DET 数据集包含 1800 张图

像，包含裂缝 (crazing)、夹杂物  (inclusion)、斑块

(patches)、点蚀表面 (pitted surface)、氧化皮 (rolled in
scale) 和划痕 (scratch) 共 8 种缺陷类型。带状合金功

能材料表面缺陷数据集获取于企业产线，使用两台线

阵相机实时采集，共 2942 张缺陷图像，包含鼓包

(swelling)、凹坑 (dent)、划伤 (scratch)、起皮 (peeling)、
缺口 (gap)、穿孔  (perforation)、焊缝  (weld) 和压痕

(snake) 共 4 种缺陷类型，缺陷图像如图 9 所示，每

张图像的分辨率为 4096 pixel 2048 pixel，共 8 种缺

陷类型。由于带状合金功能材料表面缺陷数据集存在

样本分配不平衡和数量不足的问题，因此通过缩放、

水平翻转、旋转和裁剪等数据增强方式，对数据集进
 

Swelling Dent Scratch Peeling Gap Perforation Weld Snake

图 9　带状合金功能材料表面缺陷

Fig. 9　Surface defects of strip alloy functional material
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行增强。增强后的带状合金功能材料表面缺陷数据集

包含 5047 张图像。数据增强前后的缺陷标签分布如

表 1 所示。在实际合金功能材料生产中，起皮和划伤

类缺陷更为普遍。因此，与其他类别相比，这两类标

签数量更多，有助于提高模型对这类缺陷的检测

精度。 

3.2  实验环境与参数设置

×

本文实验使用 Ubuntu 22.04 系统，采用 PyTorch
2.3.1 框架、 Intel  Core  i9-10900X  CPU 及 RTX  3090
GPU (24 GB 显存)。在训练阶段，采用 AdamW 作为

优化器，初始学习率为 0.001，动量为 0.9，衰减系数

为 0.0005，其余超参数均为默认。输入图像尺寸为

640 640、batch size 大小为 32、epochs 为 200。 

3.3  评价指标

本文实验采用平均精度均值 (mAP50 及 mAP50-95)、
参数量 (Param)、计算量 (FLOPs) 和每秒帧数 (FPS)
四个指标对网络性能进行评估。mAP50 表示在交并比

(IOU) 的阈值为 0.5 时，所有类别的检测准确率的均

值。mAP50-95 表示在 IOU 的阈值范围为 0.5 到 0.95 时，

以 0.05 为步长，所有步长下平均精度 (AP) 的均值，由

精确度 (precision)、召回率 (recall) 和 AP 计算所得。 

3.4  数据增强实验

使用 YOLOv8n 和 PIC2f-YOLO 方法在数据增强

后的带状合金功能材料表面缺陷数据集上进行实验，

每个缺陷类别的 mAP50-95 如图 10 所示。

其中+表示增强后的带状合金功能材料表面缺陷

数据集。YOLOv8n 在数据增强前所有缺陷的 mAP50-95

为 37.8%，在数据增强后实现了 42.1% 的 mAP50-95，

提高了 4.3%。PIC2f-YOLO 方法在数据增强之前所有

缺陷的 mAP50-95 为 36.2%，在数据增强之后达到了

42.8%，提高了 6.6%。可以看出，所提方法在数据增

强后性能提升明显，表明数据增强有效提升模型性能。

所提方法在数据集中图像数量较大的情况下，具有更

强的学习能力。 

3.5  消融实验

本文 PIC2f-YOLO 方法以 YOLOv8n 为基线模型，
 

表 1　数据增强前后数据集中各类缺陷标签数

Table 1　Number of defect labels for each class in the dataset before and after data augmentation

Defects Training set Validation set Testing set

Swelling 337/643 38/104 43/73

Dent 493/981 62/120 65/118

Scratch 1752/3006 189/375 228/405

Peeling 1145/1981 141/244 180/237

Gap 417/632 52/71 39/86

Perforation 131/239 11/20 17/27

Weld 285/432 29/51 30/47
Snake 119/254 27/33 19/30
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图 10　数据集增强前后缺陷 mAP50-95 值对比

Fig. 10　Comparison of defect mAP50-95 values before and after dataset augmentation
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围绕三个方面进行改进，为验证每项改进的有效成分，

本文在 NEU-DET 数据集上进行六组消融实验。其中

M1 表示将颈部网络的 C2f 模块替换为 PIC2f 模块、

M2 表示将主干网络的 SPPF 模块替换成 AIFI 模块、

M3 表示将主干和颈部网络的下采样模块替换为

ADown 模块。实验结果如表 2 所示。

基线 (Baseline) 为未改进的 YOLOv8n。颈部网络

引入 PIC2f 模块后的模型方法与基线相比 mAP50 提

高 1.6%，参数量减少 0.218 M。使用 AIFI 注意力机

制后的方法与基线相比 mAP50 提高 1.8%，计算复杂

度保持不变。采用 ADown 模块的方法与基线相比

mAP50 提高 0.9%，参数量降低 0.415 M，参数量指标

排名第 1，计算复杂度降低 0.9 G，计算复杂度指标

排名同样第 1。结合 PIC2f 和 AIFI 的方法与基线相

比 mAP50 提升 2.3%， mAP50 指标排名第 2。融合

PIC2f、AIFI 和 ADown 的方法与基线相比 mAP50 提

升 2.7%，mAP50 指标排名第 1，参数量减少 0.403 M，

参数量指标排名第 2。
引入 PIC2f 模块后的模型与基线相比，mAP50 提

高至 76.9%，FPS 降低至 98 f/s。这表明在颈部网络

的多个特征融合模块添加自注意力机制，能捕获更多

的上下文信息，适用于多尺度缺陷检测任务，但推理

速度受到显著影响。在此基础上进一步引入 AIFI 模
块，mAP50 提高至 77.6%，FPS 降至 84 f/s，说明骨干

网络末尾添加多头注意力机制有效增加模型对于小尺

寸图像的特征提取能力，但 AIFI 模块作用于通道数

最多的特征图，计算成本增加，导致检测速度下降。

进一步加入 ADown 模块后，  mAP50 提升至 78.0%，

FPS 降低至 82 f/s，表明下采样模块仅作用于特征图

缩放，对于模型的检测精度和计算速度影响较小。

在实际生产线上，模型实际检测速度与工业相机

采集图像及检测处理速度相关，工业相机由镜头和图

像传感器构成[28]。其中图像传感器在一定分辨率下的

最大帧率决定工业相机的 FPS，例如 CMOS 传感器

FPS 为 30 f/s[29]。工业相机的实际检测速度需要 30~
60 f/s，本文设计模块在 NEU-DET 数据集下 FPS 是

82 f/s，满足生产线上实时检测要求，基线模型虽然

FPS 达到 163 f/s，但检测精度较低。因此，需要在检

测精度和处理速度之间达到某种平衡，通过适度降低

检测速度以显著提升检测精度的设计策略在实际应用

中是合理的。消融实验结果进一步表明，本文提出的

PIC2f-YOLO 方法在检测精度、推理速度和模型参

数量之间达到了较好的平衡，具有较高的实际应用

价值。 

3.6  PIC2f 模块有效性分析

为进一步分析本文 PIC2f-YOLO 方法中 PIC2f 模
块的有效性，本文在 NEU-DET 数据集上对 PIC2f 的
PConv 和 IRMB 进行消融实验，并对 IRMB 进行深度

可分离卷积核大小分析。

PIC2f  实验中基线是不使用 PConv 和 IRMB 的

YOLOv8n 模型，表 3 中第二行仅使用 PConv 的模型，

与基线模型相比，mAP50 增加 0.3%，参数量降 0.417
 

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation results

Methods mAP50/% Param/M FLOPs/G FPS/(f/s)
Baseline 75.3 3.006 8.1 163

+M1 76.9 2.788 11.5 98
+M2 77.1 3.238 8.1 128
+M3 76.2 2.591 7.2 153

+M1M2 77.6 3.019 11.5 84
+M1M2M3 78.0 2.603 10.6 82

 

表 3　PIC2f 实验结果

Table 3　PIC2f experiment results

PConv IRMB mAP50/% Param/M
75.3 3.006

√ 75.6 2.589
√ k=1 75.8 2.783
√ k=3 76.9 2.788
√ k=5 75.6 2.797
√ k=7 74.9 2.811
√ k=9 75.3 2.829
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M，参数量指标排名第 1。其他的实验组引入 IRMB
模块，用于强化模型的特征融合功能。

为了验证不同大小感受野对模型的特征感知能力

的影响，IRMB 模块中的深度可分离卷积核分别设置

为 1、3、5、7、9，从表中可以看出当卷积核设置为

3 时，mAP50 最优，mAP50 指标排名第 1。卷积核设

置为 1 的实验组，其 mAP50 和参数量指标均排名第 2。
卷积核设置为 3 与卷积核设置为 1 的实验组相比，其

使用更大的卷积核，能更好地捕获图像的全局信息。

然而卷积核设置为 5 时，比卷积核设置为 3 的实验组

的 mAP50 降低 1.3%，原因为过大的卷积核导致感受

野过大，丢失特征图局部信息，进而影响模型性能。

因此选择合适的卷积核大小可以更好地平衡局部与全

局信息，提高模型检测精度。 

3.7  可视化对比实验

本文通过比较在不同钢材数据集下的检测效

果来展示 YOLOv8n 和本文方法的性能。图 11 表明

YOLOv8n 算法存在裂缝和氧化皮缺陷漏检现象，难

以满足工厂生产高质量钢带的需求。而本文方法能够

更准确地检测出有效的缺陷区域，有效的避免了漏检

情况。在裂缝、斑块和划痕缺陷上 PIC2f-YOLO 方法

相较于 YOLOv8n 具有较高的缺陷置信度。

图 12 表明 YOLOv8n 算法存在凹坑和划伤缺陷

的漏检现象，而本文算法能够更准确地检测出有效的
 

a

b

c

Crazing Inclusion Pitted_s Patches Rolled-in_s Scratches

图 11　不同方法在 NEU-DET 数据集下的检测实例。(a) 标注的缺陷图像；(b) YOLOv8n；(c) PIC2f-YOLO
Fig. 11　Detection instance of different methods under the NEU-DET dataset. (a) Annotated defect images; (b) YOLOv8n; (c) PIC2f-YOLO
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Swelling Dent Scratch Peeling Gap Perforation Weld Snake

图 12　不同方法在带状合金功能材料表面缺陷数据集下的检测实例。(a) 标注的缺陷图像；

(b) YOLOv8n；(c) PIC2f-YOLO
Fig. 12　Detection instance of different methods under the surface defects of strip alloy functional materials datasets.

(a) Annotated defect images; (b) YOLOv8n; (c) PIC2f-YOLO
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缺陷区域，较好的避免了漏检情况。在鼓包、起皮、

缺口、穿孔、焊缝和压痕缺陷上 PIC2f-YOLO 方法相

较于 YOLOv8n 具有较高的缺陷置信度。因此本文提

出的 PIC2f-YOLO 方法能更好避免漏检和误检，具备

更强的特征提取能力。 

3.8  泛化性验证

本文实验采用铝片表面工业缺陷检测数据集[25]

和 PASCAL VOC2012 数据集[26] 对 PIC2f-YOLO 方法

进行泛化性验证。将基线模型和本文算法在上述两种

数据集上进行实验对比，其实验结果如表 4 和表 5 所

示，可知 PIC2f-YOLO 方法在铝片表面工业缺陷数据

集上的 mAP50 达到 95.0%,  相较于基线模型提升了

1.2%，参数量减少了 0.403 M。在 PASCAL VOC2012
的数据集上的 mAP50 达到了 59.2%，相较于基线模型

提升了 0.4%，参数量同样减少了 0.403 M。

实验结果表明，本文提出的 PIC2f-YOLO 方法在

不同类型数据集上均表现出较高的检测性能和较低

的模型参数量，验证了提出的算法具有较好的泛化

能力。 

3.9  对比实验

为了进一步验证本文 PIC2f-YOLO 方法的有效性，

在实验设备与实验环境相同的情况下，在 NEU-DET、
VOC2012 和带状合金功能材料表面缺陷数据集上，

将所提方法与其他主流深度学习算法进行实验对比，

实验结果如表 6、表 7 和表 8 所示。

在 NEU-DET、VOC2012 和带状合金功能材料表

面缺陷数据集中，Faster R-CNN[9] 为经典的二阶段检

测算法，分别实现 76.7%、56.0% 和 57.2% 的 mAP50，

36.3%、40.7% 和 30.6% 的 mAP50-95，但其参数量大，

检测速度低。在 YOLO 系列算法中，PIC2f-YOLO 方

法与YOLOv3-tiny[30]、YOLOv5n、YOLOv6n[31]、YOLOv7-
tiny[32]、 YOLOXs[33]、 YOLOv9-tiny[23]、 YOLOv10n[34]

和 YOLOv8n 相比，在 NEU-DET 数据集中 mAP50 指

标分别高 8.4%、3.9%、8.0%、10.2%、3.4%、2.8%、

7.1% 和 2.7%，在 VOC2012 数据集中 mAP50 指标分

别高 6.6%、1.2%、0.3%、1.3%、1.6%、0.1%、0.3%
 

表 4　铝片表面工业缺陷数据集泛化实验

Table 4　Generalization experiment results on the aluminum sheet surface industrial defect dataset

Methods mAP50/% Param/M FPS/(f/s)

YOLOv8n 93.8 3.006 190

PIC2f-YOLO 95.0 2.603 88

 

表 5　PASCAL VOC2012 数据集泛化实验

Table 5　Generalization experiment results on the PASCAL VOC2012 dataset

Methods mAP50/% Param/M FPS/(f/s)

YOLOv8n 58.8 3.009 71

PIC2f-YOLO 59.2 2.606 45

 

表 6　NEU-DET 数据集实验效果对比

Table 6　Comparison experiment results on the NEU-DET dataset

Methods mAP50/% mAP50-95/% Param/M FLOPs/G FPS/(f/s)

Faster-RCNN 76.7 36.3 41.37 134.0 32

YOLOv3-tiny 69.6 35.4 12.13 18.9 235

YOLOv5n 74.1 40.6 2.50 7.1 160

YOLOv6n 70.0 36.6 4.23 11.8 180

YOLOv7-tiny 67.8 31.2 6.03 13.2 102

YOLOXs 74.6 39.5 8.94 26.8 97

YOLOv9-tiny 75.2 41.9 2.62 10.7 130

YOLOv10n 70.9 38.9 2.69 6.7 140

YOLOv8n 75.3 40.7 3.01 8.1 163

PIC2f-YOLO 78.0 43.6 2.60 10.6 82
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和 0.4%，在带状合金功能材料表面缺陷数据集中

mAP50 指标分别高 12.1%、3.3%、6.7%、5.9%、8.9%、

4.3%、 11.3% 和 1.5%。对于 mAP50-95 指标， PIC2f-
YOLO 方法在 NEU-DET 数据集和带状合金功能材料

表面缺陷数据集上性能第 1，在 VOC2012 数据集上

性能第 4。此外模型的参数量仅次于 YOLOv5n，浮

点计算量位居第 4，同时检测速度满足实时需求。此

外，在 NEU-DET 数据集中，对于 mAP50 指标，Faster-
RCNN 排名第 2，对于 mAP50-95 指标，YOLOv9-tiny
排名第 2。在带状合金功能材料表面缺陷数据集中，

对于 mAP50 和 mAP50-95 指标，YOLOv8n 均排名第 2。
在 VOC2012 数据集中，对于 mAP50 指标，YOLOv9-
tiny 排名第 2，对于 mAP50-95 指标，YOLOv9-tiny 排

名第 1，YOLOv10n 排名第 2。此外在上述三种数据

集中，对于 Param 指标，YOLOv5n 位列第 1，对于

FLOPs 指标，YOLOv10n 和 YOLOv5n 分别位列第 1
和第 2，对于 FPS 指标，YOLOv3-tiny 和 YOLOv6n

分别位列第 1 和第 2。 

4   结　论

针对现有缺陷检测模型检测精度低、容易漏检以

及参数大等问题，本文提出的 PIC2f-YOLO 方法能有

效解决上述问题。PIC2f 多尺度特征提取融合模块和

AIFI 注意力模块能减少非缺陷区域的环境干扰，提

高小目标缺陷的检测精度。同时采用 ADown 下采样

模块在保持检测精度的同时减少模型的参数量。实验

结果表明，提出的轻量化方法具有较好的性能及泛化

性能。
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PIC2f-YOLO: a lightweight method for the
detection of metal surface defects

Hu Yilun1,2, Yang Jun2, Xu Congyuan2, Xia Yajin3, Deng Wenbin2*

Overview: Metallic materials, especially steel, are widely used in industry due to their mature manufacturing processes,
excellent  durability,  and  significant  economic  benefits.  As  a  core  material  in  various  manufacturing  sectors,  steel  is
critical  in  advancing  global  industrialization  and  information  technology.  In  the  early  stages  of  industrial  metal
production,  surface  defect  detection  relied  primarily  on  manual  visual  inspections.  However,  as  production  scales
expanded  and  quality  demands  increased,  the  limitations  of  manual  inspection  methods,  such  as  inefficiency,
susceptibility  to  human  error,  and  high  subjectivity,  became  evident.  Thus,  quickly  and  reliably  identifying  surface
defects on metal has become a critical challenge in modern manufacturing processes. Traditional nondestructive testing
techniques,  such  as  eddy  current  testing  and  infrared  inspection,  were  initially  applied  to  surface  defect  detection  on
metal  materials.  However,  these  techniques  often  struggle  to  detect  small  defects  effectively.  Later,  machine  learning
methods  were  introduced  to  improve  detection  accuracy,  but  limitations  in  processing  power  and  generalization
hindered their performance in large-scale industrial applications. With the rapid development of computing hardware,
deep-learning-based methods have become the primary solution for metal surface defect detection. These methods are
usually  divided into two-stage and one-stage object  detection frameworks.  Two-stage methods,  such as  Faster  RCNN,
are  recognized  for  their  high  accuracy  but  have  slower  processing  speeds,  limiting  their  real-time  applications.
Conversely,  one-stage  methods,  such  as  YOLO,  provide  faster  detection  speeds  but  often  compromise  accuracy.  To
address  the  low efficiency in metal  surface  defect  detection,  as  well  as  problems related to  large  algorithm parameters
and low precision, this paper proposes a lightweight detection method based on the improved YOLOv8n. First, the local
convolution inverted cross-stage partial fusion (PIC2f) module was designed. It replaces the BottleNeck module with the
constructed local convolution inverted residual bottleneck (PIBN) module, which combines partial convolution and an
inverted  residual  block  to  reduce  algorithm  parameters  and  enhance  the  model's  feature  extraction  ability.  Next,  an
attention-based intra-scale feature interaction (AIFI) module was adopted. It combines position embedding and multi-
head  attention  to  enhance  the  model's  detection  capability  for  small  targets.  Lastly,  average  pooling  downsampling
(ADown)  replaced  traditional  convolution  as  the  feature  reduction  module,  effectively  reducing  parameters  and
computational  complexity  without  compromising  detection  accuracy.  Experimental  results  show that,  compared  with
YOLOv8n,  the  PIC2f-YOLO  method  increases  mAP50 by  2.7 % on  the  NEU-DET  steel  defect  dataset  and  reduces
parameters  by  0.403  M.  Experiments  on  aluminum  sheet  surface  industrial  defects,  PASCAL  VOC2012,  and  surface
defects of strip alloy functional material datasets also confirm the effectiveness of the PIC2f-YOLO method.
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