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摘  要 

为了提升钢材表面细微复杂缺陷的检测效果，本文提出一种基于多头注意力机制与轻量化YOLOv8模型。

首先，在基础检测网络中加入MHSA注意力模块，起到对干扰信息的抑制作用，并增强模型对钢材图像

复杂空间关系的理解能力，实现复杂环境中模型的有效特征捕获。然后，针对钢材表面缺陷细微的问题，

引入小目标检测层，有效提升模型特征提取能力，进一步提高钢材缺陷检测精度，并在原C2f模块中加入

RepGhost网络形成改进轻量化主干网络，大幅度加快了检测速度。与原YOLOv8模型相比，改进后的模

型性能更加优越，mAP50值提高了1.9%，P值提高了8.2%，mAP50-95值提高了0.4%，能够为钢材表

面缺陷的检测提供一种有效的方案。 
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Abstract 
In this paper, in order to improve the detection effect of subtle and complex defects on the steel surface, 

https://www.hanspub.org/journal/airr
https://doi.org/10.12677/airr.2025.143065
https://doi.org/10.12677/airr.2025.143065
https://www.hanspub.org/


岳庚 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143065 660 人工智能与机器人研究 
 

a model based on multi-head attention and lightweight YOLOv8 was proposed. Firstly, the MHSA atten-
tion module is added to the backbone detection network to suppress the interference information 
and enhance the model’s ability to understand the complex spatial relationship of steel images, so as to 
realize the effective feature capture of the model in complex environments. Then, in order to solve the 
problem of subtle defects on the surface of steel, a small target detection layer was introduced to en-
hance the feature extraction ability, and the accuracy of steel detection was further improved, and the 
RepGhost network was added to the C2f module to form a lightweight backbone network, which greatly 
accelerated the detection speed. Compared with the original YOLOv8 model, the performance of the 
improved model is superior, the mAP50 value is increased by 1.9%, the P value is increased by 8.2%, 
and the mAP50-95 value is increased by 0.4%, which can provide an effective solution for the detection 
of steel surface defects. 

 
Keywords 
Steel Defect Detection, YOLOv8, Multi-Head Self-Attention, C2f-RepGhost Module, Small Object  
Detection Layer 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

在当今高度工业化的世界中，钢铁作为最重要的工程材料之一，其质量直接影响到众多关键产业的

稳定发展与安全运行。钢材在生产过程中，表面易出现划痕、裂纹、孔洞、氧化铁皮等各类缺陷，这些

缺陷若未被及时检测与处理，可能会在后续的加工、使用过程中引发严重的质量安全问题，给制造业产

业链以及广大终端用户带来巨大的经济损失与安全隐患。传统的钢材表面缺陷检测方法主要依赖人工目

视检查或简单的光学检测手段，这些方法不仅效率低下、劳动强度大，而且受检测人员主观因素影响明

显，难以满足现代钢铁工业大规模、高精度、自动化生产的需求。 
随着计算机视觉技术、深度学习算法以及高性能计算硬件的飞速发展，基于人工智能的目标检测模

型在工业缺陷检测领域展现出了巨大的应用潜力。YOLO 系列作为目标检测领域的代表性算法，凭借其

在实时性与检测精度方面的出色表现，为钢材缺陷检测提供了新的技术思路。例如，周孟然等人提出一种

YOLOv5s-FCS 的钢材表面缺陷检测算法，通过引入 CBF 卷积模块和坐标注意力机制来优化模型的计算量

和参数量，然而该模型对于小目标的检测精度较低[1]。梁礼明等人利用多谱注意力机制，从频域维度减

少特征信息缺失，以提升复杂缺陷的识别准确度[2]。徐莲蓉等人将 CA 注意力机制模块融合到原始的

Backbone 中，使模型能够更好地关注目标缺陷的特征信息[3]；冒浩杰等人通过在主干网络中引入 SE 注意

力机制增强对小目标特征的关注度。采用动态蛇形卷积替换主干网络中的部分 C3 模块，有效提升了微弱

特征的提取能力[4]。目前，钢材表面缺陷检测算法仍存在一些不足，主要体现在以下方面：对微小目标

的特征提取能力不足，难以精准捕捉微小缺陷[5]；对复杂背景干扰的鲁棒性较差，容易受到纹理或噪声

的干扰导致误检或漏检[6]；在多尺度特征处理上存在局限，难以同时有效提取微小和大尺度缺陷；对动

态变化的适应能力不足，难以应对生产环境中的复杂变化；此外，计算复杂度与精度之间的权衡问题仍未

解决，轻量化模型可能牺牲精度，而高精度模型又难以满足实时性需求。这些问题表明，现有算法在处理

钢材表面细微复杂缺陷时，仍需进一步优化其特征提取能力和鲁棒性，以提升检测效果和实际应用能力。 
针对上述问题，本文深入研究并提出了一种基于多头注意力机制与轻量化 YOLOv8 的钢材缺陷检测
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模型。在模型主干网络中引入多头自注意力机制(MHSA)，通过多组独立的注意力头并行计算[7]，使模

型能够从多个不同的特征空间维度对钢材图像进行深度特征挖掘，有效抑制背景噪声等干扰信息，显著

增强对复杂空间关系的理解能力，从而在钢材生产线上复杂的工况环境下，精准地捕获各类细微缺陷特

征。同时，针对钢材表面缺陷目标尺寸较小且特征不明显的特点，创新性地引入小目标检测层，进一步

强化模型对微小目标的特征提取与识别能力，并在 YOLOv8 的 C2f 模块中集成 RepGhost 网络，构建轻

量化主干网络架构，大幅减少模型的参数量，从而提高训练和推理速度。本文提出的模型为推动钢铁工

业智能化、自动化发展，提高钢材产品质量控制水平提供了一种高效、可靠的检测方案。 

2. 模型改进 

 
Figure 1. Improved steel defect detection model 
图 1. 改进钢材缺陷检测模型 
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本文提出了一种基于多头注意力机制与轻量化 YOLOv8 的钢材缺陷检测模型，如图 1 所示。首先，

在基础检测网络中引入 MHSA 注意力模块，增强模型对钢材图像复杂空间关系的理解能力，实现复杂

环境中模型的有效特征捕获。并在 C2f 模块中加入 RepGhost 网络形成轻量化主干网络，大幅度加快了

检测速度。MHSA 通过捕获全局上下文信息和多维度特征，增强了模型对复杂背景的适应能力和微小目

标的检测精度，同时其并行计算能力优化了特征提取效率。RepGhost 网络则凭借轻量化设计和高效特征

提取能力，大幅降低了计算量和参数量，提升了模型对微小目标的敏感性和推理速度，同时增强了特征

提取的稳定性。两者结合后，模型能够同时提取全局上下文信息和局部细节特征，优化计算效率，增强

对微小目标的敏感性，并提升整体检测的鲁棒性。然后，针对钢材表面缺陷复杂细微的问题，引入小目

标检测层，增强模型特征提取能力，进一步提高检测精度。 

2.1. 多头注意力机制(MHSA)模块 

2.1.1. 注意力模块 
自注意力机制是深度学习中处理序列数据的关键技术，广泛用于自然语言处理和图像处理等领域[8]。

其核心理念是通过输入向量间的相关性，动态调整每个输入的表示。假设输入是一组向量 
[ ]1 2, , , nX x x x=   ，其中每个 ix  是一个维向量[9]。对每个输入向量 ix  进行线性变换，生成查询(query)、

键(key)和值(value)向量，并得到高度 hR  、宽度 wR  ，其中： i q iq W x=  ， i k ik W x=  ， i v iv W x=  。其中， qW  、

kW  、 vW  是可训练的权重矩阵。通过查询向量和键向量之间的相似性得分，然后通过 softmax 函数归

一化： 

 i j
ij

k

q k
score

d
⋅

=  (1) 

其中， kd  是键向量的维度，用于缩放以防止数值过大。使用归一化后的分数对值向量进行加权求和，

得到每个输入向量的输出表示： 

 ( ) ( )1Attention softmaxi i
n

j jjx score v
=

= ∑  (2) 

 

 
Figure 2. Self-attention module 
图 2. 自注意力机制模块 
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自注意力机制通过上述步骤，使得模型能够关注输入序列中的重要部分，从而提升模型的表现。其

并行化和捕获长距离依赖关系的能力，使其在现代深度学习模型中发挥了重要作用[10]。自注意力机制

模块结构如图 2 所示。 

2.1.2. MHSA 模块 
多头自注意力机制(Multi-Head Self-Attention, MHSA)是由多个自注意力机(Self-Attention)组合而成

的，目的是为了让注意力更好地发挥作用。假设有多个注意力头，每个头都有独立的查询、键和值的

线性变换： 

 , ,h h h h h h
i q i i k i i v iq W x k W x v W x= = =  (3) 

每个头部执行自注意力机制，得到输出： 

 1softmax
h h
j j

h jj
n h

k

q k
head v

d=

 ⋅
=   

 
∑   (4) 

将所有头的输出拼接在一起，并进行线性变换，得到最终的输出： 

 ( ) [ ]1 2MultiHead , , ,i o hx W head head head=   (5) 

相对于自注意力机制，多头自注意力机制提取的特征更多，计算得出的结构精度更高[11]。多头自

注意力机制通过引入多个并行的注意力头，能够从多个角度分析特征图，提升全局上下文的理解能力，

同时增强特征提取的多样性。每个注意力头可以专注于特征图的不同维度，从而捕获更丰富的特征信息，

同时通过多个注意力头的并行计算，模型能够同时关注特征图中的多个重要区域，避免单头注意力的局

限性。这种机制使得模型在复杂场景中能够更好地处理目标检测任务，提升全局上下文的理解能力和局

部细节的增强。多头自注意力机制模块结构如下图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Multi-head self-attention module 
图 3. 多头自注意力机制模块 

2.2. 动态稀疏注意机制 

RepGhost 模块 
本文引入了 RepGhost 模块的思想，RepGhost 模块是一种用于特征图处理的轻量化模块，通过重复

利用少量可学习参数处理特征图，以减少计算量和模型参数。下图 4 为 RepGhost 模块结构图，其中的 1 × 
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1 卷积和激活函数 ReLU 产生了输入通道数量减半的效果；引入 SE 层和 1 × 1 卷积提升模型对特征的识

别性，同时使得通道能够与后续结构匹配；RepGhost 模块中输出维度是输入的 1 倍[12]。整体 RepGhost
颈部模型在训练和推理上节约大量资源，结构重参数化的技术使得推理过程中仅仅含有 2 个分支，进而

提升推理性能和节约内存成本。通过在 C2f 模块中集成 RepGhost 模块以替换传统的 Bottleneck 模块，该

结构通过高效特征提取，能够生成更丰富的特征表示，使得模型在复杂任务中更具鲁棒性，模块的特征

重用机制共享部分特征计算，避免了冗余的特征提取过程，能够显著降低计算复杂度，在加快模型推理

速度的同时，减少了计算资源的消耗，从而实现改进模型更快的推理速度和更高的检测精度。改进 C2f
模块得到的 C2f-RepGhost 模块如图 5 所示。 
 

 
Figure 4. RepGhost module 
图 4. RepGhost 模块 
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Figure 5. C2f-RepGhost module 
图 5. C2f-RepGhost 模块 

2.3. 小目标检测层(SOD 层) 

在钢材表面缺陷检测任务中，由于缺陷样本数量有限且 YOLOv8 模型的下采样比例较大导致

YOLOv8 原有检测头对微小目标的检测能力不佳，网络在提取微小缺陷特征时面临显著挑战。为解决这

一问题，本文提出了一种创新的多尺度特征增强方案。首先，在网络结构中新增了 160 × 160 高分辨率

检测层如图 6 所示，该层通过融合深层语义信息和浅层定位特征，有效保留了钢材表面的细粒度缺陷特

征，检测层包含的特别设计的低级特征检测头进一步强化了对微小瑕疵的识别能力。此外，在完成 4 次

降采样后，采用自适应权值分配模块实现多尺度特征的智能融合，通过动态调整不同尺度特征的贡献度，

显著提升了网络对缺陷特征的敏感度。实验结果表明，该方案不仅改善了模型对微小缺陷的检测性能，

还在保持高召回率的同时有效降低了误检率，为工业质检领域的小目标检测问题提供了有效的解决方案。

这种结合高分辨率检测层和自适应特征融合的网络设计，既克服了传统方法在下采样过程中的信息损失

问题，又增强了对复杂背景下微小缺陷的判别能力。 
 

 
Figure 6. Small object detection layer 
图 6. 小目标检测层 

3. 实验结果及分析 

3.1. 硬件条件及参数设置 

3.1.1. 硬件配置 
本实验的环境配置见下表 1，对比实验的硬件配置与该环境的配置相同。 

 
Table 1. Model operating environment 
表 1. 模型运行环境 

CPU RAM GPU 操作系统 Cuda Pytorch Python Miniconda 
16 vCPU 24 GB RTX4090 Windows 11 11.8 2.1.2 3.10 4.11.0 
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3.1.2. 数据集 
本研究采用 NEU-DET 标准数据集进行模型训练与评估，该数据集是钢材表面缺陷检测领域广泛使

用的基准数据集[13]。数据集包含六类典型的钢材表面缺陷，分别是轧制氧化皮(RS)、斑块(Pa)、开裂

(Cr)、点蚀表面(PS)、内含物(In)和划痕(Sc)，每类缺陷各包含 300 张 200 × 200 像素的图像样本。为确保

实验的可靠性和可重复性，本研究采用 8:1:1 的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集，其中训

练集包含 1428张图像，验证集和测试集各包含 186张图像。这种划分方式既保证了模型训练的充分性，

又能通过独立的验证集和测试集对模型性能进行客观评估。数据集中的各类缺陷样本数量均衡，有效避

免了类别不平衡问题，为后续的对比实验提供了可靠的数据支持。所有实验均在相同的数据划分方案下

进行，以确保不同模型间比较的公平性。 

3.2. 评价指标 

为了验证模型的实用性，我们将其应用于钢材缺陷检测任务，并进行了全面的评估和测试。主要目

的是比较基于三个核心因素的钢材缺陷检测算法组合：检测的准确性、模型训练的效率以及计算资源的

需求。 
在项目实施过程中，我们选择了精确度(P)、召回率(R)以及平均精度均值(mAP)作为评估模型性能

的主要指标。同时，为了更全面地评估轻量级模型的实际表现，我们还考虑了浮点运算量和检测速度这

两个因素。系统的计算方式如下： 

 TPP
TP FP

=
+

 (6)  

 TPR
TP FN

=
+

 (7)  

 ( )
1

0

AP dP R R= ∫  (8)  

 0 AP1mAP n
iin =

= ∑  (9)  

其中，TP (真正例)表示实际为阳性且被模型正确分类的样本数，FP (假正例)对应实际为阴性但被错误判

定为阳性的样本数，而 FN (假反例)则是实际为阳性却被误判为阴性的样本数。此外，n 在此处代表数据

集中所有类别的样本总数。 

3.3. 实验结果 

3.3.1. 注意力机制对比实验 

Table 2. Comparative experiments with different attention mechanisms 
表 2. 不同注意力机制的对比实验 

Models P R mAP50 mAP50-95 

base 71.6 76.3 78.4 48 

+CBAM 72.5 71.6 77.8 48 

+GAM 77.6 69.6 78.7 47.8 

+BiFormer 73.1 71.0 77.3 47.7 

+MHSA (ours) 78.6 69.3 78.4 48.5 
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为了检验 MHSA 注意力模块对模型特征提取能力的增强效果，本研究在原始网络架构中依次集成

了 CBAM、GAM、BiFormer 和 MHSA 四种注意力机制。在保持实验数据集和软硬件条件一致的情况下，

对各注意力模型的性能进行了系统测试与对比分析。实验数据如表 2 所示，实验结果表明，所有注意力

机制的引入均能在不同程度上提升基准模型的性能指标，而 MHSA 模块表现尤为突出：其准确率 P 显

著提高了 7%，综合检测精度 mAP50-95 增长了 0.5%，这两项关键指标在所有对比实验中均最高。 

3.3.2. C2f 模块改进对比实验 
为了充分评估本文提出的改进型 C2f 模块的性能优势，我们在相同实验环境和数据集下，对多种

C2f 改进方案进行了对比测试。各模块的关键训练指标对比结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Comparative experiment of different convolution modified C2f modules 
表 3. 不同卷积改 C2f 模块对比实验 

Models (加入小目标检测层) P R mAP50 mAP50-95 

Base 69 76.4 78.5 47.6 

DCNv2 74.7 74.7 78.3 47.2 

DySnakeConv 74 71.7 78.6 47.9 

DCNv3 75.4 71.8 78.9 48.7 

RepGhost (ours) 77.6 70.7 79.3 48 
 

对比实验结果表明，相较于基准模型，各改进模块均展现出不同程度的性能提升。特别值得注意的

是，本文提出的 C2f-RepGhost 模块取得了最优异的改进效果：准确率 P 显著提升 8.6 个百分点，目标检

测精度 mAP50 提高 0.8%，综合检测性能 mAP50-95 也实现了 0.4%的增长，整体性能表现突出。 

3.3.3. 消融实验 
为了分析不同改进对模型性能提升的影响，本文通过设计相同软硬件条件及相同数据集下的消融实

验来验证本文改进模型的有效性，下表 4 为消融实验各改进的客观性能指标。 
 

Table 4. Ablation experiments 
表 4. 消融实验 

Experiments MHSA C2f-RepGhost 小目标检测层 P R mAP50 mAP50-95 

0    71.6 76.3 78.4 48 

1 √   78.6 69.3 78.4 48.5 

2  √  75 74.2 78.3 48.1 

3   √ 69 76.4 78.5 47.6 

4 √ √  77.4 71.8 79.7 49.4 

5 √ √ √ 79.8 70.99 80.3 48.4 
 

从表 4 中可以看出，在添加 MHSA 注意力模块后，相较于原网络结构，P 值提升 7%，mAP50-95 值

提升了 0.5%；在此基础上，在 C2f 模块中引进可变形卷积 RepGhost 后，P 值有所下降，其余指标均有

明显提升；最后在模型中继续引入小目标检测层，R 值及 mAP50-95 小幅度下降，P 值提升 2.4%，

mAP50 值提升 0.6%。在本次消融实验中，本文整体改进后的 YOLOv8 模型，R 值、mAP50 值、mAP50-
95 值均衡表现最佳，性能提升效果显著。 
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3.3.4. 其他目标检测算法对比实验 
为验证本文提出的基于多头注意力机制(MHSA)与轻量化 YOLOv8 的钢材缺陷检测模型的有效性，

我们选取了当前目标检测领域的代表性算法进行全面的对比实验。实验选取的对比模型包括：YOLO 系

列中的经典模型 YOLOv5、基准模型 YOLOv8，以及最新发布的 YOLOv10 和 YOLOv12。这些对比模型

涵盖了从传统到前沿的不同技术路线，能够充分验证本文方法的性能优势。所有对比实验均在相同的硬

件环境和数据集下进行，确保实验结果的公平性和可比性。通过对比mAP、推理速度、模型参数量等关

键指标，可以全面评估各模型在钢材缺陷检测任务中的实际表现。下表 5 为各算法在本文自制数据集下

训练的客观性能指标。 
 

Table 5. Comparative experiment of object detection algorithm 
表 5. 目标检测算法对比实验 

Models P R mAP50 mAP50-95 

YOLOv5 73.3 76.5 77.8 46.3 

YOLOv8 71.6 76.3 78.4 48 

YOLOv10 79.5 67.2 77.0 46.5 

YOLOv12 71.6 76.2 78.0 46.9 

ours 79.8 70.99 80.3 48.4 

 
由表可知，本文提出的改进模型相较于目前的主流检测模型，在钢材缺陷检测上表现最佳，P 值、

mAP50 值、mAP50-95 值分别为 79.8%、80.3%、48.4%，在对比实验中均为最高，相较于改进前各项指

标均有提升，改进后模型性能提升显著。 

3.3.5. 检测效果与分析 
通过对比 YOLOv8 基准模型与改进模型的检测效果(如图 7 所示)可以发现，原始 YOLOv8 模型在钢

材表面缺陷检测任务中存在明显的性能局限：首先，在细微缺陷识别方面，模型出现了显著的漏检现象，

具体表现为(a) 斑块缺陷未检出、(b) 轧制氧化皮目标遗漏、(c) 划痕特征识别失败以及(d) 开裂缺陷漏

检；其次，该模型还存在误检率较高、小目标检测精度不足等问题。相比之下，改进后的模型在这些关

键性能指标上均有显著提升，不仅有效降低了漏检误检率，还大幅改善了小目标检测效果，整体检测准

确率得到明显提高。 
 

 
Figure 7. Comparison diagram of model detection results 
图 7. 模型检测效果对比图 
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4. 结论 

针对传统检测算法在面对钢材表面复杂工况环境时存在漏检误检、检测精度不足、对细微缺陷特征

提取能力有限的缺陷，本文基于自制钢材缺陷数据集对 YOLOv8 模型进行优化改进。通过在主干检测网

络中引入多头自注意力机制(MHSA)模块，显著增强模型对钢材图像复杂空间关系的理解能力，有效抑

制背景噪声等干扰信息，提升特征捕获精度。同时，在 C2f 模块中集成 RepGhost 网络，构建轻量化主

干网络架构，大幅减少模型参数量与计算开销，显著提升检测速度。此外，引入小目标检测层，进一步

强化模型对微小目标的特征提取与识别能力。实验数据证实，本研究提出的优化模型在钢材表面缺陷检

测任务中展现出卓越的综合性能：首先，在复杂工业场景下，该模型能够稳定识别各类表面缺陷，包括

传统方法难以检测的微小缺陷；其次，定量分析显示所有关键性能指标均获得显著改善。这种高效的检

测方案不仅大幅提升了缺陷识别准确率，更为钢铁制造行业的智能化升级提供了可靠的技术支持。 
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