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摘要：　提出一种基于ＹＯＬＯｖ８ｎ算法改进的ＹＯＬＯｖ８ｎ?ＭＧ算法，用于解决目标小、遮挡重叠、算法参数量大

等问题。首先，引入ＧＳＣｏｎｖ和ＶｏＶ?ＧＳＣＳＰ模块降低算法复杂度，提高算法对缺陷粗糙边缘的检测能力；其

次，使用轻量级的上采样算子Ｃａｒａｆｅ替换原有的传统上采样，保留更多的细节特征；最后，引入混合局部通道

注意力（ＭＬＣＡ）机制，以较低的计算成本和参数量保留更多的空间特征信息，并利用 Ａｄａｍ优化器提高算法

对复杂参数空间的学习能力。结果表明：优化后的算法与ＹＯＬＯｖ８ｎ算法相比，参数量减少了１１．３％，检测帧

率提高了７．７％，平均精度提高了２．８％。
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随着我国工业化水平的不断提高，焊接技术已广泛应用于承压容器、冶金工业、石油化工等多个
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领域。工业设备的焊接质量直接影响焊接结构的使用性能和寿命［１］。由于生产工艺和焊接环境等因素

的影响，工业设备的焊缝位置在制造和使用过程中容易产生各类焊接缺陷［２］。这些缺陷根据不同焊缝

位置可分为内部缺陷（裂纹、未熔合、未焊透、条形和圆形缺陷等）和表面缺陷。内部缺陷利用Ｘ射线技

术将其映射到图像中，并通过专家或计算机视觉进行检测。

随着深度学习技术的进步，深度学习在焊缝缺陷检测方面显示出巨大的潜力。目前的目标检测算

法大致可分为两种：两阶段检测算法和一阶段检测算法。两阶段检测算法包括ＲＣＮＮ算法
［３］，Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ算法
［４］和ＨｙｐｅｒＮｅｔ算法

［５］等。一阶段检测算法包括ＹＯＬＯ算法
［６８］，ＳＳＤ算法

［９］等。许多研

究人员采用这两种算法对实际场景进行研究，并取得了一定进展。Ｌｉｕ等
［１０］提出 ＡＦＲＣＮＮ算法，将

ＲｅｓＮｅｔ和ＦＰＮ作为网络的骨干，同时利用了轻量级模型信道注意和空间注意机制。Ｃｈｅｎ等
［１１］在

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法的基础上进行改进，利用深度残差网络Ｒｅｓ２Ｎｅｔ增强了焊接缺陷特征提取能力。

然而，上述模型通过增加模型的参数量和复杂程度以提高检测精度，导致参数量过大、推理速度较慢。

为了解决检测速度的问题，Ｌｉｕ等
［１２］提出了一种基于改进 ＬＦＹＯＬＯ 算法的高效的特征提取

（ＥＦＥ）模块，速度为６１．５Ｆ·ｓ－１，平均精度为９２．９％。Ｚｈａｎｇ等
［１３］在ＹＯＬＯｖ８ｎａｎｏ算法引入了对小

目标敏感的全维动态卷积和基于归一化（ＮＡＭ）注意力机制，提高了模型检测性能。程松等
［１４］在

ＹＯＬＯｖ５算法中引入ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块和注意力机制，极大减少了算法参数量，使其适用于嵌入式

设备。Ｙａｎｇ等
［１５］在ＹＯＬＯｖ３ｔｉｎｙ算法的主干上增加了空间金字塔池化结构（ＳＰＰ）模块，减少了检测

头的数量，极大减少了算法参数量，但该算法的小目标检测性能不足。上述算法因过分强调速度提升而

导致整体性能下降。

在实际工业环境中，焊接过程中的焊丝飞溅会造成焊渣等杂质的产生，不同缺陷相互重叠会对缺陷

的定位和识别分类造成干扰，因此，上述研究的准确性和检测速度有一定局限性。基于此，本文提出一

种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ算法改进的深度学习检测算法。

１　犢犗犔犗狏８狀犕犌算法

１．１　犢犗犔犗狏８算法

ＹＯＬＯ算法是目前较为先进的单阶段目标检测框架，旨在通过仅分析一次图像提供检测结果。从

ＹＯＬＯｖ１算法开始，经过多次改进和更新，一直到ＹＯＬＯｖ８算法。ＹＯＬＯｖ８算法整合了ＹＯＬＯｖ５算法

部分结构，将第１个卷积层的内核从６×６过渡到３×３，并用 Ｃ２Ｆ模块取代了 Ｃ３模块，更新了部分瓶

颈的结构变化及顶层激活函数的变化。ＹＯＬＯｖ８算法主要包括主干、颈部和头部。ＹＯＬＯｖ８算法，如

图１所示。

图１　ＹＯＬＯｖ８算法

Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯｖ８ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

主干提取图像特征。ＹＯＬＯｖ８算法使用一个新的骨干网络，它由多个Ｃ２Ｆ模块加上空间金字塔池

化（ＳＰＰＦ）模块组成，ＳＰＰＦ模块使用更多的跳过连接来丰富模型的特征表达能力，能够处理不同尺度

的物体，使网络能够在多个尺度上提取特征，增强了模型的尺度适应能力。
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颈部负责融合特征。颈部采用了双流特征金字塔网络（ＦＰＮ），以实现对多尺度特征图的语义和空

间信息进行有效融合。

头部预测对象类别和位置。头部输出有两个分支：一个是分类分支，输出每个像素点属于每个类别

的概率；另一个是回归分支，输出每个像素点对应的目标框参数。

在数据增强方面，由于ＹＯＬＯｖ８算法采用了 Ｍｏｓａｉｃ方法，通过随机裁剪和拼接图像增强数据集，

增强模型的识别能力。因此，在模型训练的最后１０个时期关闭了 Ｍｏｓａｉｃ，以便让模型在未经过裁剪的

图像数据集上完成最终收敛，以减轻 Ｍｏｓａｉｃ数据增强方法的潜在缺点。

为了方便用户在不同场景下测试速度与平均精度的平衡，ＹＯＬＯｖ８算法提供了５种不同尺寸的算

法供用户选择，包括ＹＯＬＯｖ８ｎ算法，ＹＯＬＯｖ８ｓ算法，ＹＯＬＯｖ８ｍ算法，ＹＯＬＯｖ８ｌ算法，ＹＯＬＯｖ８ｘ算

法。与其他４种算法相比，ＹＯＬＯｖ８ｎ算法更轻量级，更易于现场部署。因此，选择ＹＯＬＯｖ８ｎ算法作为

基准算法。

１．２　犢犗犔犗狏８狀犕犌算法

与大面积的母材背景相比，缺陷小目标只占几个像素，而且其边缘特征较为粗糙，导致难以准确识

别；部分缺陷类型（如未焊透）出现局部不连续现象，导致无法准确定位；ＹＯＬＯｖ８算法的多次下采样操

作丢失部分语义信息，无法有效提取小目标的细节特征，这会给多个缺陷重叠检测带来难度，而且不同

类别的缺陷大小差别很大。针对这些问题，选择最轻量的ＹＯＬＯｖ８ｎ算法作为基准算法进行改进。

ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法使用ＧＳＣｏｎｖ
［１６］模块替代颈部的Ｃｏｎｖ模块，使用ＶｏＶＧＳＣＳＰ

［１７］模块替代颈

部的Ｃ２Ｆ模块，ＧＳＣｏｎｖ模块和ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块的灵活组合可以有效提高模型对粗糙边缘的检测能

力和对不同尺度缺陷的检测能力。ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法使用轻量级的上采样算子Ｃａｒａｆｅ
［１８］替换原有的

Ｕｐｓａｍｐｌｅ传统上采样，保留更多的细节特征。引入混合局部通道注意力（ＭＬＣＡ）
［１９］机制对骨干网络

的Ｃ２Ｆ模块进行改进，以更少的参数量保留更多的语义信息，通过强调缺陷部位的信息而抑制大面积

母材背景信息，结合更多的空间和通道信息，增强对小目标缺陷特征提取能力。最后，利用Ａｄａｍ优化

器提高模型复杂参数空间的学习能力，提高算法对于小目标的检测能力。

ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法，如图２所示。

图２　ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法

Ｆｉｇ．２　ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

优化后的算法的平均精度为９５．１％，比基准模型提高２．８％；检测帧率为８５．６％，比基准模型提高

了７．７％；参数量为５．５×１０６ 个，比基准模型少０．７×１０６ 个，减少了１１．３％。这表明优化后的算法在

使用更少参数的基础上，不仅能够保证高精度，还能保持检测速度。优化后的算法具有更好的特征感知

能力、更好的缺陷边缘的检测能力、更多的通道和空间特征信息，从而提高了准确性。

１．２．１　ＧＳＣｏｎｖ模块　ＹＯＬＯｖ８ｎ的 颈部引入了 ＧＳＣｏｎｖ模块和 ＶｏＶＧＳＣＳＰ（ＶｏＶＧｈｏｓｔｓｈｕｆｆｌｅ

ｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌ）模块进行更改。使用ＧＳＣｏｎｖ模块和跨级部分网络模块ＣＳＰ（ｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌ）模

块设计出ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块，降低计算和网络复杂性，同时保持足够的精度。在传统的前馈神经网络

（ＣＮＮ）中，空间信息逐渐转换成通道信息，而这一过程在每一次特征图空间压缩和通道的扩张时都会

导致语义信息的部分丢失，这使得焊缝缺陷边缘的特征提取不完整，不利于区分大面积的母材背景和小
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面积的焊缝缺陷。因此，引入ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块，尽可能多地保留每个通道的隐藏连接。

ＧＳＣｏｎｖ模块，如图３所示。

图３　ＧＳＣｏｎｖ模块

Ｆｉｇ．３　ＧＳＣｏｎｖｍｏｄｕｌｅ

ＧＳＣｏｎｖ模块融合了ＧｈｏｓｔＮｅｔ和ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２的轻量级思想。ＧｈｏｓｔＮｅｔ主要解决了标准卷积的

输出通常有很多相似的特征图，会给计算带来冗余的问题。ＧｈｏｓｔＮｅｔ的Ｇｈｏｓｔ卷积不是标准卷积，而

是先使用标准卷积来获得第一部分；其次通过深度卷积对这部分进行卷积，以获得几个相似的特征图作

为第二部分的结果。最后，将这两个部分连接在一起，作为输出特征图。ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２主要解决了深度

可分离卷积中的信道信息分离问题，即输入特征图中的信道信息在计算过程中相互独立，导致信息交互

不足，而通过ｓｈｕｆｆｌｅ操作提高特征间的信息流动，将标准卷积和深度可分离卷积产生的特征信息融合

在一起，增加小目标缺陷特征提取的多样性和丰富度，降低计算复杂度，提高模型的泛化能力。

ＧＳＣｏｎｖ通过将输入通道划分为多个组，并对每个组进行独立的卷积运算，有利于模型对于缺陷边

缘信息的提取和最大化保留，有助于区别母材背景和缺陷信息，同时减少了计算量。ＧＳＣｏｎｖ旨在保持

较低时间复杂度的同时，尽可能地保留通道之间的隐藏连接，并提高预测速度。

图４　ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块

Ｆｉｇ．４　ＶｏＶＧＳＣＳＰｍｏｄｕｌｅ

ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块，如图４所示。ＶｏＶＧＳＣ

ＳＰ模块利用不同的结构设计方案，通过跨阶段网

络连接选择全局上下文信息，进一步提高模型对

缺陷重叠边缘信息特征的提取能力，解决缺陷重

叠混淆的问题，提高特征利用效率和网络性能，降

低计算和网络结构的复杂性。通过结合ＧＳＣｏｎｖ

模块和 ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块，实现了 ＹＯＬＯｖ８ｎ算

法颈部结构的重构，更有利于小目标焊缝缺陷特

征的提取和分类，在减少模型计算量的同时，也提

高了焊缝缺陷识别的准确性。

１．２．２　轻量级上采样算子Ｃａｒａｆｅ　特征上采样

是许多网络架构中的关键操作，上采样生成的特征图的质量对模型的准确性至关重要。ＹＯＬＯｖ８ｎａｎｏ

算法使用Ｕｐｓａｍｐｌｅ操作，仅利用输入特征图中的空间信息，而忽略了语义信息，这会导致信息丢失或

模糊，影响检测精度。因此，引入轻量级上采样算子Ｃａｒａｆｅ。算子Ｃａｒａｆｅ可以保留更多的缺陷图像细

节，同时减少采样过程导致的焊接缺陷的信息丢失，并且不会额外增加学习参数，这有利于模型的压缩

和轻量化。Ｃａｒａｆｅ分为两个主要模块，即上采样核预测模块和特征重组模块。假设上采样的倍率为α，

输入特征图的高、宽、长分别为犎，犠，犆。采样算子Ｃａｒａｆｅ的采样操作有如下２个步骤。

１）通过上采样核预测上采样核。对于输入特征图，使用１×１的卷积，将通道数进行压缩。假设上

采样核的尺寸为犽ｕｐ×犽ｕｐ，利用犽ｅｎｃ×犽ｅｎｃ的卷积层来预测上采样核，得到形状为α犎×α犠×犽
２
ｕｐ的上采样

核，并对上采样核利用ｓｏｆｔｍａｘ激活函数进行归一化。

２）通过特征重组模块，完成上采样。将输出特征图中的每个位置映射回输入特征图，得到犽ｕｐ×犽ｕｐ

为中心的预测值，并用该点的上采样核作点积得到输出值。内容感知重组模块可使局部区域中相关的

特征信息得到更多的关注，重组后的特征图，比原有的特征图具有更多的语义信息。

引入轻量级上采样算子Ｃａｒａｆｅ，适应不同内容和尺度的特征，有助于实现对不同尺度缺陷目标的特
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征提取，不同于Ｕｐｓａｍｐｌｅ需要引入额外的参数量，算子Ｃａｒａｆｅ只引入少量的参数，保持轻量化的特性。

１．２．３　ＭＬＣＡ机制　注意力机制在计算机视觉中被广泛应用，能够帮助神经网络强调重要元素并抑

制不相关的元素。然而，大多数信道注意力机制只关注信道特征信息，而忽略了空间特征信息，不利于

提高在大面积母材背景下提取小面积缺陷的能力，从而导致目标检测性能模型较差。此外，现有的空间

注意力模块往往复杂且成本高昂。

ＭＬＣＡ机制结合了局部和全局特征、通道和空间特征信息，从而提高网络的表达效果，同时，相较

于其他的注意力机制，ＭＬＣＡ机制的参数量更少，成本较低。ＭＬＣＡ机制工作原理有如下６点。

１）输入特征图，并进行局部平均池化和全局平均池化处理。局部池化关注局部区域的特征，而全

局池化捕捉整个特征图的统计信息。

２）通过一维卷积（Ｃｏｎｖ１ｄ），对局部池化和全局池化后的特征进行特征转换，以压缩特征通道并保

持空间维度不变。

３）重新排列一维卷积后的特征，便于后续操作。

４）通过“乘法”操作，将一维卷积后的特征与原始输入特征相结合，实现特征选择，强化对有用特征

的关注。

５）通过“加法”操作，将全局池化后的特征与局部池化特征相结合，融合全局上、下文信息。

６）通过反池化（ＵＮＡＰ）操作，将特征图恢复到原始的空间维度。

ＭＬＣＡ机制，如图５所示。ＭＬＣＡ机制的优点在于以较低的计算成本保留更多的空间特征信息，

从而使得卷积层能够接收到更多有用的通道信息，提高小目标缺陷特征图的表达能力和模型的检测性

能，有助于区分在大面积母材背景下小面积缺陷的能力，同时参数量更少，能够在不影响精度的情况下，

同时提高推理速度，实现模型的轻量化，便于模型部署。

图５　ＭＬＣＡ机制

Ｆｉｇ．５　ＭＬＣＡｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

为训练模型，使用Ａｄａｍ作为优化器，将训练批量大小设置为３２，初始学习率为０．００１，为了优化模

型在训练过程中的性能，采用学习率衰减方法。学习率衰减方法使用初始学习率调整模型的参数，从而

更新速度。此外，还利用学习率系数控制训练过程中学习率的衰减。迭代次数设置为１０００。实验在

ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上进行，使用ｐｙｔｈｏｎ３．８和Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架。

２．２　实验数据集

由于焊接工业领域的数据集很难收集，而且人工标注成本很高，目前公开的数据集也很稀少，如

Ｍｅｒｙ
［２０］在２０１５年提出了ＧＤＸｒａｙ数据集，但仅包含１０个焊缝缺陷数据样本，而且没有对缺陷进行标

注。实验数据集来自福建省特种设备检验研究院（泉州分院）。对Ｘ射线管道焊缝缺陷胶片原件进行

图像采集，使用专业的ＶＩＤＡＲ工业胶片扫描仪对胶片进行扫描。在胶片扫描过程中，因为胶片本身拍
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摄仪器和管道的原因，扫描出的图像不明显。对扫描的图像进行灰度调节，使得焊缝图像明显可见，对

采集到的图像进行筛选，删除缺陷颜色暗淡和不易于母材区分的图像，仅留下缺陷特征较为明显的图像

（共４３１张），从而能够方便专业人士进行标签标注。

增强图像数据方法有随机调整图像亮度、增加高斯噪点、水平翻转。图像数据增强后，数据集扩展

为１８８４张图片，命名为 ＨＷＤＸｒａｙ数据集。在专业人士的指导下，对图片标注焊缝缺陷（裂纹、未熔

合、未焊透、条形和圆形缺陷）。数据集按７∶２∶１的比例划分成１３１８张图片的训练集、３７７张图片的

测试集和１８９张图片的验证集，图像像素大小为１２８０ｐｘ×６８０ｐｘ，训练时将图片尺寸统一缩放，像素

尺寸为６４０ｐｘ×６４０ｐｘ。ＨＷＤＸｒａｙ数据集缺陷样例，如图６所示。

（ａ）裂纹　　　　　　（ｂ）未熔合　　　　　（ｃ）未焊透　　　　　（ｄ）条形缺陷　　　　 （ｅ）圆形缺陷

图６　ＨＷＤＸｒａｙ数据集缺陷样例

Ｆｉｇ．６　ＳａｍｐｌｅｓｏｆＨＷＤＸｒａｙｄａｔａｓｅｔｄｅｆｅｃｔｓ

将ＧＤＸｒａｙ数据集的１０张焊缝缺陷数据作为验证模型的泛化性能，由于原数据集并没有提供缺陷

标注，所以在专业人士的指导下同ＨＷＤＸｒａｙ数据集进行相同的标注。ＧＤＸｒａｙ数据集缺陷样例，如图

７所示。

　（ａ）裂纹　　　　　　　　　　　 （ｂ）条形缺陷　　　　　　　　　　　（ｃ）圆形缺陷

图７　ＧＤＸｒａｙ数据集缺陷样例

Ｆｉｇ．７　ＳａｍｐｌｅｓｏｆＧＤＸｒａｙｄａｔａｓｅｔｄｅｆｅｃｔｓ

２．３　模型评估指标

精度（犘）公式为

犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
。 （１）

式（１）中：ＴＰ为正确识别为正样本的数量；ＦＰ为错误识别为正样本但实际上是负样本的数量。

召回率（ξ）为

ξ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
。 （２）

式（２）中：ＦＮ为预测为负样本但实际上是正样本的数量。

不同召回率对应的精度平均值（犘ａ，Ｒ）为

犘ａ，Ｒ ＝∑
狀

犽＝１

狆（犽）Δ犚（犽）。 （３）

式（３）中：狀为召回率的总数；狆（犽）为第犽个召回率相对应的精度值；Δ犚（犽）为第犽次召回率和第（犽－１）

次召回率的差值。

平均精度（犘ａ）为
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犘ａ＝
１

犕∑
犕

犻＝１

犘犻。 （４）

式（４）中：犕 为类别个数。

检测帧率（η）为

η＝
１

狋ｔｏｔ
＝

１

狋ｐｒｅ＋狋ｄｅｔ＋狋ｐｏｓ
。 （５）

式（５）中：狋ｔｏｔ为总处理时间；狋ｐｒｅ为预处理时间；狋ｄｅｔ为检测时间；狋ｐｏｓ为后处理时间。

２．４　颈部优化对模型性能的影响

分别在ＹＯＬＯｖ８ｎ算法和ＹＯＬＯｖ５算法的颈部引入ＧＳＣｏｎｖ模块、ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块及轻量级算

子Ｃａｒａｆｅ，将其命名为ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法和ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ算法。在保持其他参数不变的情况下，

使用相同的数据集、实验环境和评估指标进行检测和测试，优化颈部对比实验，如表１所示。表１中：狀

为处理器处理次数；犿为参数量。

表１　优化颈部对比实验

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｎｅｃｋ

算法 犘ａ／％ 狀／次 η／Ｆ·ｓ
－１ 犿／１０６ 个

ＹＯＬＯｖ５ ８９．３ ７．５ ６５．８ ５．４

ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ ９０．６ ７．６ ７７．４ ５．１

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９２．３ ７．４ ７９．５ ６．２

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ ９３．２ ７．３ ８１．８ ５．３

　　由表１可知：ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法和ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ算法的性能表现令人满意，其犘ａ比原算法分

别提高了０．９％和１．３％，ＹＯＬＯｖ８ＧＶＣ算法最高，为９２．３％；ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法和ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ

算法参数量比原算法也有一定程度的下降，分别下降了０．９×１０６ 和０．３×１０６ 个，ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ模型

的参数量最少，为５．１×１０６ 个；ＹＯＬＯｖ５ＧＶＣ算法比ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法参数量更少，算法更轻量

化，但ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法在具备较高识别精度的同时，参数量也得到保证（参数量仅多了０．２×１０６

个，但犘ａ却提高了２．６％）。

ＧＳＣｏｎｖ模块和ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块跨级部分网络的设计不但减少了模型计算量，而且提高了对缺

陷边缘特征信息的提取，有助于解决大面积母材背景下小面积焊缝缺陷的问题。而轻量级算子Ｃａｒａｆｅ

对上采样核进行预测和重组，提高上采样效果，并进一步实现模型的轻量化。表明通过引入ＧＳＣｏｎｖ模

块、ＶｏＶＧＳＣＳＰ模块及轻量级算子Ｃａｒａｆｅ，不仅减少算法的计算量，还提高了焊缝缺陷识别的准确率，

从而实现了模型精度和速度之间的平衡。

２．５　不同注意力机制对模型性能的影响

将ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ算法作为基准算法，在基准算法的基础上添加了 ＭＬＣＡ
［１９］，ＣＰＣＡ（Ｃｈａｎｎｅｌ

ｐｒｉｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
［２１］，ＬＳＫＡ（Ｌａｒｇｅｓｅｐａｒａｂｌｅｋｅｒｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ）

［２２］，ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ）
［２３］，ＳｅｇＮｅｘｔ

［２４］等机制，在保持其他参数不变的情况下，使用相同的损失函数、

数据集、实验环境和评估指标。不同注意力机制对比实验，如表２所示。

表２　不同注意力机制对比实验

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

算法 犘ａ／％ 狀／次 η／Ｆ·ｓ
－１ 犿／１０６ 个

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣ ９３．２ ７．３ ８１．８ ５．３

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣＭＬＣＡ ９５．１ ７．５ ８５．６ ５．５

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣＣＰＣＡ ９１．７ ８．２ ５２．３ ６．０

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣｋＬＳＫＡ ９２．５ ７．６ ６９．８ ５．９

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣＣＢＡＭ ９３．９ ７．３ ６７．８ ５．８

ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣＳｅｇＮｅｘｔ ９１．９ ７．８ ６５．６ ５．９

　　由表２可知：ＹＯＬＯｖ８ｎＧＶＣＭＬＣＡ算法的犘ａ最高，为９５．１％，比基准算法提高１．９％，表明ＭＬ

ＣＡ机制能够更好地结合更多的通道和空间特征信息，保留了更多的语义信息，提高了对缺陷小目标的

检测精度，参数量只增加了０．２×１０６ 个，减少对计算资源的需求；增加了注意力机制之后，算法的参数
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量都比基准算法高，并且大多数η比原基准算法要低，这表明注意力机制的引入影响了模型的效率和速

度，增加了算法的参数量，不利于算法的实际应用性。

ＭＬＣＡ机制通过局部池化和全局池化的操作，结合更多的通道和空间特征的信息，在不占用更多

内存的情况下，最大限度地保留语义信息，提高模型检测精度。而通过在Ｃ２Ｆ模块的基础上添加 ＭＬ

ＣＡ机制，能够更好地利用空间和通道维度的信息，提高特征的语义性和多样性。

２．６　改进算法性能

在自制的Ｘ射线管道焊缝图像数据集上进行改进算法性能的实验测试，将模型训练设置为１０００

个ｅｐｏｃｈ，当平均精度没有明显提高时，程序会自动停止训练。改进算法的检测结果，如图８所示。由

图８可知：改进算法能够在大面积的焊接母材的背景下检测缺陷，对于整个图形而言，缺陷所占的面积

很小，而且在大面积的母材背景下很难被发现，还有多个缺陷重叠的情况，但改进算法对于缺陷的检测

结果较好；在针对实际工业环境焊接过程中产生的焊渣影响、不同尺度的缺陷、缺陷重叠等问题上都取

得较为不错的结果，有助于分类缺陷、解决缺陷识别困难等问题。

（ａ）裂纹　　　　　　　　　　　　（ｂ）未熔合　　　　　　　　　　　　 （ｃ）未焊透

（ｄ）条形缺陷（竖）　　　　　　　　　 （ｅ）条形缺陷（横）　　　　　　　　　 （ｆ）圆形缺陷　　

图８　改进算法的检测结果

Ｆｉｇ．８　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．７　目标检测算法性能对比

为了验证改进算法的优越性，将ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法与目前主流的目标检测算法进行比较，在保持

其他参数不变的情况下，使用相同的评估指标进行比较，比较它们在Ｘ射线管道焊缝数据集上的性能

表现。不同目标检测算法性能对比，如表３所示。

表３　不同目标检测算法性能对比

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 犘ａ／％ η／Ｆ·ｓ
－１ 犿／１０６ 个

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９２．３ ７９．５ ６．２

ＹＯＬＯｖ７ ８７．１ ６４．２ ７．３

ＹＯＬＯｖ６ ８３．２ ５７．６ ６．８

ＹＯＬＯｖ５ ８９．３ ６５．８ ５．４

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８５．５ ５９．３ ７．２

ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ ９５．１ ８５．６ ５．５

由表３可知：ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法犘ａ均优于其他

算法，为９５．１％，比基准算法提高２．８％，η比基准算

法略高６．１Ｆ·ｓ－１，提高了７．７％，参数量比大部分

算法更少，比基准算法少 ０．７×１０６ 个，减少了

１１．３％。这表明 ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法在使用更少参

数量的基础上，不仅能够保证精度高，还能保持较好

的检测速度，实现模型精度和速度之间的平衡。

为了进一步验证改进算法的泛化能力和有效性，

将ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法在ＧＤＸｒａｙ数据集上进行验

证，比较ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ在不同数据集的性能表现。

ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法在ＧＤＸｒａｙ数据集上的平均精度为６３．４％，这表明模型的泛化性能较好。考虑到
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不同胶片影像采集标准及缺陷定义的差异，各数据集间存在着较大的缺陷类型差距，而ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ

算法能在相似的焊缝缺陷数据集上识别出正确缺陷，展现出不错的泛化性能。

结果表明，提出改进的ＹＯＬＯ算法取得了令人满意的结果，对缺陷小目标检测、缺陷重叠、模型参

数量较大等问题具有优异性，以较少的参数量实现了更高的精准度和推理速度，也证明模型具有一定的

泛化性能，这有利于实验场景中的适用性和有效性。改进的ＹＯＬＯ算法不仅保留了ＹＯＬＯ系列的速

度优势，而且提高了对焊缝缺陷小目标的检测精度。

３　结论

为了解决Ｘ射线管道焊接检测中存在的数据集缺乏、缺陷小目标、遮挡重叠、推理速度慢等问题，

自制了Ｘ射线管道焊接缺陷数据集，并提出ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法。ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法在ＹＯＬＯｖ８ｎ算

法的基础上，对算法多个方面进行了优化和改进，包括对优化颈部为ＧＳＣｏｎｖ，并引入 ＶｏＶＧＳＣＳＰ模

块和Ｃａｒａｆｅ轻量级上采样算子，对骨干的Ｃ２Ｆ模块添加 ＭＬＣＡ机制。利用自制的Ｘ射线管道焊缝缺

陷 ＨＷＤＸｒａｙ数据集，使用平均精度和检测帧率等指标评估了算法性能，并与其他目标检测算法和

ＧＤＸｒａｙ数据集进行比较。结果表明，ＹＯＬＯｖ８ｎＭＧ算法在保持较高检测速度的同时，显著提高了检

测精度，取得了良好的效果。

未来将进一步发展检测模型，并扩大数据集，收集更多情况下的Ｘ射线管道焊缝样本，使每种缺陷

的样本更加丰富和均衡，从而能够更详细地分析和标注缺陷特征；继续专注于提高算法检测准确性，降

低网络参数，并将算法和系统部署到普通的计算机设备中。从而能够帮助相关的检验人员辅助Ｘ射线

管道焊缝缺陷的检测工作。
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