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摘要：针对复杂背景下焊接缺陷特征不明显、背景信息复杂，导致传统缺陷检测算法在实际应用中精度不佳，特征丢

失等问题，本文提出一种改进自 YOLOv8 的焊缝表面缺陷检测算法 (GD-YOLO)。模型首先引进特征提取模块与卷积

模块融合，增强模型信息的提取能力；然后在颈部网络中嵌入 Slim-Neck 结构并在特征融合阶段引用上采样算子

CAFARE，辅助增强模型性能；其次，改进注意力机制模块，使之在不显著增加计算负担的情况下，优化整体性能；

最后，改用损失函数 Inner-SIoU，解决边界框不匹配的问题。实验结果表明，本文模型 mAP0.5 检测指标比基线模型

高 7.8%，参数量和计算量分别减少了 0.12 M、0.7 G。
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Abstract: In response to the problems of traditional defect detection algorithms, such as poor accuracy and feature
loss in practical applications due to the inconspicuous characteristics of welding defects and complex background
information, this paper proposes a welding surface defect detection algorithm based on the improved YOLOv8 (GD-
YOLO). The model first introduces the fusion of feature extraction modules and convolutional modules to enhance
its  information  extraction  capabilities.  Then,  a  slim-neck  structure  is  embedded  in  the  neck  network,  and  the
upsampling  operator  CAFARE  is  referenced  in  the  feature  fusion  stage  to  assist  in  enhancing  the  model's
performance.  Subsequently,  the  attention  mechanism  module  is  improved  to  optimize  the  overall  performance
without  significantly  increasing  the  computational  burden.  Finally,  the  loss  function  is  changed  to  Inner-SIOU  to

 
 

收稿日期：2024−12−17；修回日期：2025−02−24；录用日期：2025−02−25
基金项目：安徽省高校省级自然科学研究项目 (2024AH050234)；安徽省仿真设计与现代制造工程技术研究中心开放研究项目

(SGCZXZD2101-202201)；长安大学中央高校基本科研业务费专项资金资助 (300102254501-202412)；安徽省高等学校科学

研究项目 (2024AH050245)
*通信作者：陈梓华，czh1619@ahjzu.edu.cn。
版权所有©2025 中国科学院光电技术研究所 

Opto-Electronic Engineering 

光 电 工 程 
Article

2025 年, 第 52 卷, 第 3 期

DOI: 10.12086/oee.2025.240296                        CSTR: 32245.14.oee.2025.240296

240296-1

mailto:czh1619@ahjzu.edu.cn
mailto:czh1619@ahjzu.edu.cn
https://doi.org/10.12086/oee.2025.240296
https://cstr.cn/32245.14.oee.2025.240296


address the problem of mismatched bounding boxes. Experimental results show that the mAP0.5 detection metric
of the model in this paper is 7.8% higher than that of the baseline model, and the number of parameters and the
amount of computation are reduced by 0.2 M and 0.7 G, respectively.
Keywords: deep learning; defect detection; YOLOv8; Inner-SIoU

  
1   引　言

焊接是一种在工业生产领域广泛应用的技术，而

且焊缝表面质量对于产品的耐久性能有着重要影响。

因此，在生产过程中对焊缝表面缺陷进行检测具有重

要的研究价值[1]。

近年来，随着制造业和人工智能技术的不断发展，

基于卷积神经网络的目标检测在材料表面缺陷检测领

域有着长足的发展[2]，特别是对于焊缝表面缺陷的检

测，成为相关领域研究的新兴热点之一[3]。目前目标

检测神经网络可分为单阶段网络 (one-stage)[4-6] 和双阶

段网络 (two-stage)[7-9]。两者比较而言，单阶段网络虽

精度略有下降，但推理速度更快，其更符合焊缝表面

缺陷检测实际工业需求。

由于工业焊接件缺陷图像中存在纹理特征相似、

特征不明显、背景信息复杂的特点，模型难以从复杂

的背景中准确地识别缺陷目标，大多数缺陷目标为小

尺寸目标，其像素面积小且分布密集，容易出现漏检、

误检。在实际工业环境里，焊接前后过程中的焊丝飞

溅会造成焊渣等杂质的产生，不同缺陷的存在会对算

法的定位和识别分类造成干扰。为了提升 YOLO

模型对于焊缝表面缺陷的目标精度，文献 [10] 提出了

融合轻量化卷积和注意力机制网络结构 (ELAN-PCS)

来解决漏检问题，但未能改善其泛化性。文献 [11] 在

下采样阶段引入无参数注意力 (SimAM)，实现多维信

息的交互，但在检测精度和轻量化方面提升不明显。

文献 [12] 改进了 PAN 模块和 SPPF 模块，引入了膨

胀卷积分支增强不同尺度特征的融合能力，但其损失

函数并未更换，导致对于小目标检测效果尚不完善。文

献 [13] 采用由 Res2Net 和 EMA 注意力机制组成的

REM 模块来增强感受野，有效提升检测精度，但检

测速度大幅度下降。文献 [14] 引入可分离注意力

(large separable kernel attention, LSKA) 模块挤压激励

网络 (squeeze-and-excitation networks, SE) 注意力机制，

强化多尺度特征融合能力。针对以上问题，本文选

取 YOLOv8n 为基线网络，做出如下 5 个改进：首先，

将改进后的注意力机制模块融入特征融合网络模块中，

增强模型实时检测时信息的收取效率；然后，在颈部

网络中采用轻量化结构化设计降低算法复杂度；接着，

更换上采样算子，提高特征图的分辨率和语义信息的

传递；改进注意力机制模块，加快推理速度；最后，

更换损失函数，进一步提高边框回归的精确度。 

2   YOLOv8 模型

YOLOv8 是 Ultralytics 公司于 2023 年 1 月发布

的目标检测算法，是 YOLOv5 的继承版本，提供了 n、
s、m、 l 和 x 5 个模型，模型体积逐次增大，精度

也逐次提升，适用于目标检测、实例分割、姿态估

计、目标跟踪和分类等任务。YOLOv8 算法引入新

功能和新特性的模型，成为新一代目标检测任务的理

想选择[15]。 相比于当前应用广泛的 YOLOv5 而言，

YOLOv8 算法在骨干网络、头部网络、正负样本分配

策略、损失计算等多方面做出了诸多改进。本文选

取 YOLOv8n 进行改进，其网络结构主要由三个部分

组成，骨干网络 (backbone)、颈部网络 (neck) 和预测

网络 (head)，结构如图 1 所示。

Backbone 主要实现特征提取，用于提取输入图

片的特征信息形成特征图。Neck 主要负责图像浅层

细节特征与深层语义特征的融合，使用上采样操作

(upsample) 和拼接操作 (concat) 鉴路径聚合网络 (path
aggregation  network,  PANet) 和 特 征 金 字 塔 网 络

(feature pyramid network, FPN) 的思想[16]，实现不同深

度特征图的信息融合，有效增强网络表达能力。

Head 主要负责生成目标检测的输出结果，实现对不

同尺度的特征目标进行目标分类和定位预测。 

3   YOLOv8 网络模型优化
 

3.1  GD-YOLO 网络模型

本文基于 YOLOv8n 提出一种焊缝表面缺陷检测

算法 GD-YOLO，该模型结构如图 2 所示，改进部分

加粗边框展示。首先，将扩张残差模块 (dilation-wise
residual,  DWR)[17] 加入到特征融合网络模块 (faster
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图 1　YOLOv8 网络结构图

Fig. 1　YOLOv8 network structure diagram
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Fig. 2　GD-YOLO network structure diagram

张润梅, 等. 光电工程, 2025, 52(3): 240296 https://doi.org/10.12086/oee.2025.240296

240296-3

https://doi.org/10.12086/oee.2025.240296


implementation  of  CSP  bottleneck  with  2  convolutions,
C2f) 中，增强模型对不同尺度目标的识别能力，加强

特征图的跨层连接和信息传递。然后，将改进后的注

意力机制模块 GD_CBAM 引入 Backbone 主干网络中，

提升模型的识别精度。再者，在颈部网络中引入轻量

级上采样算子 (content-aware ReAssembly of features,
CARAFE)[18] 替换原上采样模块 (upsample)，减少由

于上采样所导致的对于特征信息的损失，增强网络的

特征融合能力。接着，在颈部网络中嵌入轻量化结

构 (slim-neck)，利用鬼影混洗卷积 (grouped  spatial
convolution, GSConv) 和跨级部分网络模块所设计出

的多视角组洗牌跨阶部分段网络 (cross-stage partial
block, VoV-GSCSP)[19]，从而提高缺陷检测模型的整

体性能。最后，采用损失函数 Inner-SIoU 计算辅助

边框与真实边框之间的损失，进一步提高边框回归的

精度。 

3.2  C2f-DWR 模块强化特征提取

传统方法一般会在主干网络提取特征并使用轻量

级模块进行特征融合，然而传统模块的使用存在一些

限制，比如在复杂表面下输入特征映射使得深度大速

率扩展卷积难以建立长距离语义连接，且对不同网络

阶段的接受域缺乏合理的设计等。诸如此类问题，往

往会使目标形变特征会变得更加复杂，难以从复杂特

征图中捕获多尺度上下文信息。所以针对颈部网络存

在的问题，提出将扩张残差模块 DWR 与 C2f 模块进

行结合以加强网络对不同尺寸缺陷的提取能力，

DWR 结构如图 3 所示。

图 3 中 C表示特征图通道的基数，Conv 表示卷

积，DConv 表示深度卷积，D-n3×3DConv 表示扩张

速率为 n 的卷积。DWR 模块采用两步法高效地提取

多尺度的上下文信息，分别为区域残差化 (region
residualization) 和语义残差化 (semantic residualizatio)，
并通过多尺度融合生成特征图。

首先，进行区域残差化，输入包含图像多尺度信

息的特征图 x，输入的特征图会通过 3×3 的深度卷积

层并随之进行批量归一化 (BN) 和 ReLU 激活函数生

成区域残差特征 (RR)，可由式 (1) 表示。

f1(x) = σ(BN(Conv(x))) , (1)

f1(x)

σ (·) BN(·)

Conv (·)

式中： 表示为区域残差化后的输出；x表示模块

的输入； 为 ReLU 激活函数； 表示批量

归一化操作； 表示卷积核大小为 3×3 的深度

卷积。然后进行语义残差化，分别采用不同通胀率的

深度卷积来提取不同尺度的特征，形成语义残差特

征 (SR)，其表达式为

f2(x,d) = DdDConv( f1(x)) , (2)

f2(x,d) DdDConv (·)

PConv

式中： 代表语义残差化后的输出；

表示扩张速率为 d的 3×3 卷积。接着对语义残差特征

进行残差连接，将经过残差连接的特征图通过 BN 层

获取语义残差，并使用 1×1 逐点卷积 提取空间

特征，表达式为

f3(x) = σ (BN(PConv(Γd { f2(x,d)}))) , (3)

f3(x) PConv (·)

Γd {·}
式中： 表示特征融合后的特征输出；

表示卷积核大小为 1×1 的逐点卷积； 表示连接

操作。最后将合并后的特征与输入特征图进行残差连

接，得到输出特征图，表达式为

DWR(x) = f1( f2( f3))⊕ x , (4)

DWR(x) ⊕式中： 表示扩张残差模块的输出； 表示相加。

使用 DWR 模块的两步残差化方法，简化多速率
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深度扩张卷积，将原本从复杂特征图中获取多尺度信

息的过程，转变为对简洁的特征图进行分析。这种方

法使得深度扩张卷积的任务变得简单有序，从而更有

效地提取多尺度的上下文信息。本文通过添加修改后

的 C2f_DWR 模块，帮助模型更有效地融合不同层次

的特征，提高多尺度信息捕获的效率。 

3.3  GD_CBAM 改善模型识别精度

卷积块注意力模块 (Convolutional block attention

module,  CBAM) 通过结合通道注意力模块 (channel

attention module) 和空间注意力模块 (spatial  attention

module)，显著提升了模型的性能。然而，由于部分

焊缝缺陷与其周围环境(如相邻焊缝缺陷) 的视觉相似

度较高，对于关键点的定位容易出现误差。为此，本

文在 YOLO v8 模型中引入改进后的卷积注意力模块

GD-CBAM，通过引入 GD-CBAM 能够增强特征的表

达和选择，使模型更好地聚焦于缺陷的关键点特征，

GD-CBAM 结构如图 4 所示。

神经网络的核心优势之一是其能够学习输入数据

的复杂、非线性关系。GD-CBAM 注意力机制是在

CBAM 的基础上，在通道注意力模块的两个全连接

层 (FC) 之间加入 Dropout 层，Dropout 层会随机丢弃

部分神经元，使模型在训练过程中不过度依赖某些特

征，增强对新数据的检测能力，防止过拟合。改进后

的通道注意力模块如图 5 所示，通道注意力模块旨在

通过全局信息聚合，动态生成通道级别的注意力权重，

从而增强重要特征并抑制不相关特征，改进后的具体

步骤如下。

X ∈ RB×C×H×W首先，设输入特征图为 ，其中 B 表

示批量大小，C 表示通道数，H 和 W 分别表示特征

图的高度和宽度。通过全局最大池化和全局平均池化

操作，将特征图在空间维度上各压缩为一个向量。计

算公式为

maxpool_out =MaxPool(X) , (5)

avgpool_out = AvgPool(X) , (6)

式中：MaxPool(·) 为全局最大池化操作；AvgPool(·)

为全局平均池化操作。将上述两个向量分别输入到一

个共享的全连接层 (FC)。将第一个全连接层的输出

(即降维后的特征) 进行非线性变换，引导第二个全连

接层的输出相加，具体计算过程可表示为

max f c_out = FC(Dropout(ReLU(maxpool_out))) , (7)

avg f c_out = FC(Dropout(ReLU(avgpool_out))) , (8)

式中：FC(·) 为全连接层非线性组合操作；Dropout(·)
为正则化操作；ReLU(·) 为非线性拟合操作。然后，通

过 Sigmoid 激活函数生成通道注意力权重，计算公式为

channelattention_map=σs(maxpool_out+avgpool_out) ,
(9)

 

Channel
attention
module

Spatial
attention
module

Input
feature

Refined
feature

图 4　GD-CBAM 注意力模块

Fig. 4　GD-CBAM attention module

 

MaxPool

AvgPool

FC1 ReLU FC2

Channel
weights

Channel
weights

Input
feature

X

~
Channel
attention

X′

Dropout

图 5　通道注意力模块

Fig. 5　Channel attention module
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σS (·)式中： 为 Sigmoid 函数。

X′
最后，将通道注意力权重与输入特征图逐通道相

乘，得到增强后的特征图 ，计算公式为

X′ = channelattention_map∗X . (10)

式中：“*”表示相乘，是卷积算法中的一步。相较于

原注意力模块，这种非线性变换使得网络能够学习和

模拟更加复杂的函数。在模型中 GD-CBAM 被放置

在每个特征图层级上的 C2f-DWR 卷积模块操作之后，

通过在特征图层级上使用 GD-CBAM，帮助网络学习

如何根据特征的重要性对它们进行加权，从而优化模

型性能。 

3.4  Inner-SIoU 改进小目标识别精度

定位损失函数在目标检测中具有着至关重要的作

用，合理的定义将给网络性能带来显著的提升，在

YOLOv8 模型的边界框回归任务中，采用 CIoU 损失

函数。该损失函数综合考虑了预测边界框与真实边界

框之间的中心点距离、重叠区域以及长宽比，并提高

了边界框回归的准确性。然而，由于 CIoU 损失函数

在预测框与真实框在方向上的存在不一致性，以及

IoU 指标本身可能存在的合理性问题，在一定程度上

限制了模型在焊缝缺陷检测任务中的精度表现。为了

克服这一局限性，本研究引入了一种新的损失函

数——Inner-SIoU 损失函数，以替代原来的 CIoU 损

失函数。

Inner-SIoU 是 Inner-IoU[20] 和 SIoU[21] 的结合，它

利用辅助包围框 (inner bounding box) 来加速回归过程。

SIoU 损失函数具体包含四个部分：角度成本 (angle
cost)、距离成本 (distance cost)、形状成本 (shape cost)、
IoU 损失 (IoU cost)。

损失函数 SIoU 计算公式为

LSIoU = 1− IoU +
∆+Ω

2
, (11)

∆式中：IoU为 IoU 损失； 为距离成本；Ω为形状成

本。对于角度成本，其表达式为

Λ = 1−2× sin2

(
arcsin

(
Ch

σd

)
− π

4

)
, (12)

Ch

σd
= sinα , (13)

σd =

√(
bgt

Cx
−bCx

)2
+

(
bgt

Cy
−bCy

)2
, (14)

Ch =max
(
bgt

Cy
,bCy

)
−min

(
bgt

Cy
,bCy

)
, (15)

σd Ch(
bgt

Cx
,bgt

Cy

)式中： 为真实框和预测框中心点的距离； 为真

实框和预测框中心点的高度差； 为真实框的

(
bCx
,bCy

)
中心坐标； 为预测框的中心坐标；max(·) 为

取最大值操作；min(·) 为取最小值操作。角度成本如

图 6 所示。
 
 

β

B

BGT

Cw

Chα

σd

图 6　角度成本

Fig. 6　Angle cost
 

对于距离成本，其表达式为

∆ =
∑
t=x,y

(
1− e−(2−Λ)×ρt

)
, (16)


ρx =

bgt
Cx
−bCx

Cw

2

ρy =

bgt
Cy
−bCy

Ch

2 , (17)

Cw式中： 为真实框和预测框最小外接矩形的宽。距

离成本如图 7 所示。

对于形状成本，其表达式为

Ω =
∑
t=w,h

(
1− e−Wt

)θ
, (18)


Ww =

| w−wgt |
max(w,wgt)

Wh =
| h−hgt |

max(h,hgt)

, (19)

θ wgt hgt式中： 为对形状损失的关注程度； 和 为真实框

的宽、高；w和 h为预测框的宽、高。
 
 

B

BGT

Ch

Cw

图 7　距离成本

Fig. 7　Distance cost
 

对于 IoU 损失，结合图 6、图 7 可表示为

IoU =
| B∩BGT |
| B∪BGT | , (20)

B∩BGT B∪BGT式中： 为真实框和预测框的交集； 为
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真实框和预测框的并集。

ra

针对 SIoU 还存在实际使用中泛化性不佳的问题，

引入辅助边界框，通过引入比例因子 来控制辅助边

界框的大小，结构如图 8 所示。

ra ra

(xgt
c ,y

gt
c )

(xc,yc)

w1 h1

当 ∈[0.5, 1) 时，结构如图 8(a) 所示；当 ∈(1,

1.5] 时，结构如图 8(b) 所示，其中 为真实边界

框和辅助边界框的中心坐标， 为预测框和辅助

边界框的中心点， 和 为预测框的宽、高。

Inner-IoU 的过程计算公式为
bgt

l =xgt
c −

wgt ∗ ra

2

bgt
r =xgt

c +
wgt ∗ ra

2

, (21)


bgt

t =ygt
c −

hgt ∗ ra

2

bgt
b =ygt

c +
hgt ∗ ra

2

. (22)

(bgt
l ,b

gt
t )

(bgt
l ,b

gt
b ) (bgt

r ,b
gt
t ) (bgt

r ,b
gt
b )

由式 (21) 和式 (22) 可得到四个坐标 、

、 、 ，这四个坐标为辅助边界

框的四个顶点。 
bl =xc−

w1 ∗ ra

2

br =xc+
w1 ∗ ra

2

, (23)


bt =yc−

h1 ∗ ra

2

bb =yc+
h1 ∗ ra

2

. (24)

(bl,bt)

(bl,bb) (br,bt) (br,bb)

由式 (23) 和 式 (24) 可 得 到 四 个 坐 标 、

、 、 这四个坐标为预测框的四个

顶点。

I=
(
min(bgt

r ,br)−max(bgt
l ,bl)

)
∗
(
min(bgt

b ,bb)−max(bgt
t ,bt)

)
,

(25)

式中：I为辅助边界框与辅助预测框的相交区域，即

图 8 中的紫色区域。

U = (wgt ∗hgt)∗ r2
a + (w1 ∗h1)∗ r2

a − I , (26)

式中：U为真实边界框与预测框的相交区域，即图 8

中的蓝色区域。

由式 (25) 和式 (26) 可得 Inner-IoU 的交并比，其

表达式为

IoU inner =
I
U
. (27)

综上，损失函数 Inner-SIoU 的计算公式为

LInner−SloU = LSIoU+ IoU − IoU inner . (28)
 

4   实验结果与分析
 

4.1  实验环境及评价指标

实验硬件配置为 Intel (R) Core (TM) i5-13400 处

理器，Nvidia RTX 4060ti (8 G) 显卡。软件系统采用

Windows  11 系统，配套安装 CUDA  11.3，Pytorch

1.10，编程语言是 Python 3.9.19，所有输入图像的分

辨率统一转换为 640 pixel×640 pixel。模型的训练周

期为 300 个 Epoch、每个批次的训练样本数量 (batch

size) 为 16、初始学习率 (learning rate) 设置为 0.01。

本文选取平均精度均值 (mAP)、平均精度 (AP)，

召回率 (recall，R)，用准确率 (precision，P) 模型的

 

Ground truth bounding box Auxiliary bounding box Prediction box Auxiliary prediction box

hgt

hgt

wgt

wgt

(xc
gt, yc

gt) (xc
gt, yc

gt)

(xc, yc) (xc, yc)

h1
h1

w1

w1

a b

图 8　Inner-IoU 损失函数

Fig. 8　Inner-IoU loss function
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参数量 (parameters)、模型计算量 (FLOPs)、帧率

（FPS）作为性能评估指标。相关指标计算公式为

P =
T P

T P+FP
, (29)

R =
T P

T P+FN
, (30)

AP =
w 1

0
P(R)dR , (31)

mAP =

n∑
i=1

AP(i)

n
, (32)

FPS =
1

Time
, (33)

T P FP

FN

AP

FPS

Time

AP

mAP

AP mAP

式中： 表示模型正确识别出缺陷的数量； 表示

模型错误识别出非缺陷的数量； 表示模型未能识

别出缺陷的数量；n表示检测缺陷的类别数； 表

示 PR 曲线下的面积； 表示每秒模型处理的图像

数量，可描述模型检测的理论速度； 表示处理

每一帧图像所需的时间。 的值反映了模型的平均

准确率， 是 IoU 阈值取 0.5 时计算出来的值，

和 0.5 的值越大，代表模型检测性能越好。

FLOPs 表示使用每秒浮点运算次数，FLOPs 越大表示

占用的计算资源越多。 

4.2  数据集

本文采用 Roboflow 网站开源的钢板焊缝缺陷检

测数据集 Welding Defect Test-V2 和东北大学开源的

带钢表面缺陷数据集 NEU-DET 。
Welding Defect Test-V2 数据集共有 4 类缺陷，分

别是几何缺陷 (geometric defect)、非融合缺陷 (non-
fusion defect)、孔隙 (porosity)、飞溅 (spatters)，共计

3866 张，将这其中的 2706 张划分为训练集，773 张

划分为验证集，387 张划分为测试集。

NEU-DET 数据集由划痕 (scratches,  Sc)、  裂纹

(crazing, Cr)、麻点 (pitted surface, Ps)、夹杂 (inclusion,
In)、斑块 (patches, Pa)、压入氧化铁皮 (rolled in scale,
Rs) 6 类缺陷组成。数据集总共包含 1800 张图像，每

类缺陷各 300 张，其中训练集为 1440 张，验证集为

180 张，测试集 180 张。 

4.3  损失函数优化实验

为验证不同 IoU 损失函数对模型性能的影响，本

文分别使用 CIoU、SIoU、GIoU[22]、EIoU[23]、DIoU[24]、

WIoU[25] 和 Inner-SIoU 作为边界框回归损失函数在

Roboflow 开源数据集 Welding Defect Test-V2 上进行

损失函数优化实验，实验结果如表 1 所示。Inner-
SIoU 在 mAP0.5 方面的 CIoU 提升了 0.7%，然而, 选
择 SIoU、EIoU、DIoU 以及 GIoU 训练后 ,  模型的

mAP0.5 值有所下降；在召回率方面  Inner -SIoU 和

WIoU 表现最优。因此，选用 Inner-SIoU 作为改进的

损失函数能够更准确地预测缺陷目标的位置和大小。
 
 

表 1　损失函数对比

Table 1　Loss function comparison

IoU loss function mAP0.5/% R/% Params/M
CIoU 94.6 89.3 2.89

SIoU 92.9 85.1 2.89

GIoU 94.0 88.9 2.89

EIoU 93.3 90.3 2.89

DIoU 93.8 91.7 2.89

WIoU 95.0 89.4 2.89
Inner-SIoU 95.3 89.4 2.89

  

4.4  消融试验

为了验证本文所提出的各项模块对于模型的提升

效果，在 Roboflow 开源数据集 Welding Defect Test-
V2 上进行消融实验，设计了 7 组消融实验，实验结

果如表 2 所示。

根据表 2 的实验结果，改进的注意力机制模块

GD-CBAM 有效提高模型检测缺陷的精确率，降低了

误判风险。加入 CARAFE 上采样算子，其自适应内

核更好地实现上采样操作，检测精度为 94.2％，相比

基线模型提升了 6.7 个百分点，计算量增加了 0.3 G，

参数量增加 5％。C2f-DWR 模块对模型召回率提升最

为显著，mAP0.5 提升 7.6 个百分点，通过多分支结

构扩张感受野捕捉丰富的上下文信息，降低了缺陷的

漏检率。然后将颈部 C2f 结构中替换为轻量化卷积神

经网络 GSConv 和 VoV-GSCSP 后，模型参数量减少

了 8％，FLOPs 也有所降低，表明 GSConv 结构和

VoV-GSCSP 结构能够最大限度地减少特征图中的冗

余，节约了计算成本。最后加入 Inner-SIoU 损失函数

提升小目标检测精度，检测精度达到 95.3％。 

4.5  不同目标检测算法对比实验

为了全面评价本文所提出模型在焊缝缺陷检测中

的有效性, 将 GD-YOLO 模型与各 YOLO 目标检测模

型进行对比，实验结果如表 3 所示。

改进后的算法 GD-YOLO 在 mAP0.5 上相比于基

线 YOLOv8n 算法提高了 7.8 个百分点。通过与传统
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检测算法 Faster R-CNN 对比本文模型在各项指标上

均具有更好的表现。而在与 YOLOv3-tiny、YOLOv5n、
YOLOv6n、YOLOv9t、YOLOv10n、RT-DETR、YOLOv11n
算法相比，指标 mAP0.5 分别提升了 1.9％、9.6％、

10.3％、7.9％、1.0％、4.6%、1.1%，涨幅明显；在

参数和计算量方面，相对于 YOLOv3-tiny，分别减少

9.24 M、11.6 G；相对于参数量较低的 YOLOv5n 算

法，参数量和计算量相仿；与基线模型相比分别减少

了 0.2 M、0.7 G。因此证明本文算法拥有低计算量，

高精确度的特点，具备良好的检测性能，并且算法每

秒帧数可达到 257 f/s，满足工业生产场景下实时监测

的需求。表 3 对比结果说明进一步验证了本文算法在

焊缝表面缺陷检测任务中的性能优势。 

4.6  模型检测效果展示

图 9 展示了 YOLOv8 算法和 GD-YOLO 算法 在
Roboflow 开源数据集 Welding Defect Test-V2 上的精

确-召回率 (P-R) 对比曲线。

图 10 展示了对比实验中检测精度较高的 4 种算

法在测试集上的检测效果。由图 10 可知，相比于其

他算法，本文提出的 GD-YOLO 能够更准确地检测出

小尺寸缺陷，有效地减少了漏检、误检的情况。同时，

从图中目标框上方的置信度得分可以看出，GD-
YOLO 的分类结果更具有可靠性。 

4.7  模型泛化性实验

为了验证 GD-YOLO 算法的泛化能力，本文采

用 NEU-DET 数据集进行了相应的泛化实验。在本次

实验中对比了 YOLOv5m 、 YOLOv7、 YOLOv8s、

YOLOv8n、YOLOv9t、YOLOv11n、RT-DETR 以及

先进的 YOLO 改进模型 WFRE-YOLOv8s[26]，实验环

境以及参数配置均遵循 4.1 节中的描述，以确保实验

的可靠性和一致性。实验结果已汇总在表 4。
通过表 4 将算法检测结果进行对比可以发现，本

文模型在 NEU-DET 数据集上 mAP 可达到 78.8%，

与 YOLOv5m、 YOLOv7、 YOLOv8s、 YOLOv9t、
YOLOv11n、RT-DETR 模型相比，指标 mAP 分别提

升 4.0%、5.1%、4.1%、5.0%、0.9%、2.1%。与本文
 

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation experiments results

C2f-DWR CARAFE GSConv Inner-SIoU GD-CBAM mAP0.5/% P/% R/% FLOPs/G Params/M FPS

87.5 85.5 81.4 8.1 3.01 247

√ 95.1 91.1 88.9 8.0 2.95 286

√ 94.2 90.6 88.7 8.4 3.15 132

√ 94.4 89.9 90.1 7.3 2.79 273

√ 90.9 89.1 88.3 8.1 3.01 259

√ √ 95.9 92.0 89.5 11.6 3.35 318

√ √ √ 96.5 92.3 89.9 11.6 3.35 322

√ √ √ √ 94.6 91.2 89.3 7.4 2.89 243

√ √ √ √ √ 95.3 90.7 89.4 7.4 2.89 257

 

表 3　对比实验

Table 3　Results of comparison experiments

Model mAP0.5/% P/% R/% FLOPs/G Params/M FPS
YOLOv8n(baseline) 87.5 85.5 81.4 8.1 3.01 247

Faster R-CNN 79.8 83.1 77.9 33.3 41.20 95

YOLOv3-tiny 93.4 93.0 88.1 19.0 12.13 242

YOLOv5n 85.7 84.5 78.7 7.1 2.51 282

YOLOv6n 85.0 84.2 78.1 11.8 4.23 285

YOLOv9t 87.4 85.2 80.1 7.6 1.97 229

YOLOv10n 94.3 88.3 88.6 6.5 2.26 292

RT-DETR 90.7 89.5 82.9 110.2 32.01 117

YOLOv11n 94.2 89.1 89.6 6.3 2.58 307
Ours 95.3 90.7 89.4 7.4 2.89 257
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基线模型 YOLOv8n 相比，指标 mAP 提升 1.5%。虽

然 WFRE-YOLOv8s 比本模型平均精度高 0.6％、召

回率高 0.2％，但其准确率下降 1.6％，而且其模型计

算量过大，对实际工业生产场景下的检测终端性能要

求较高。以上结果证明，在同一计算量的情况下，本

文模型拥有更好的性能，由此说明 GD-YOLO 算法不

仅在焊缝数据集上对具有较好的检测能力，在 NEU-
DET 数据集上也具有良好的表现，进一步证明改进

的有效性。 

5   结　论

本文提出了一种改进 YOLOv8 模型 GD-YOLO。

通过引入高效的特征提取模块，显著增强了模型实时

检测信息的能力。同时，对原有注意力机制模块进行

改进，使模型更好地聚焦于关键点特征，并引入 Slim-
Neck 结构化设计和 CAFARE 上采样算子，辅助提高
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图 9　改进前后 P-R 曲线图

Fig. 9　P-R curves before and after improvement
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图 10　检测效果对比

Fig. 10　Comparison of detection effects
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特征图的分辨和语义信息的传递。最后，加入 Inner-
SIoU 损失函数，进一步提高边框回归的精度。实验

表明，GD-YOLO 能更好地应用于焊缝表面缺陷检测

任务中。但本文模型计算量和参数量方面还存在改进

空间，未来的研究方向在于如何部署在资源有限的移

动端或嵌入式设备，以期望算法在焊缝缺陷检测任务

中展现出更高的应用潜力和价值。
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表 4　NEU-DET 数据集对比实验结果

Table 4　Experimental results of NEU-DET dataset

Model mAP0.5/% P/% R/% FLOPs/G

YOLOv5m 74.8 71.2 69.0 48.0

YOLOv7 73.7 66.3 68.6 104.7
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WFRE-YOLOv8s 79.4 73.6 75.9 32.6

Ours 78.8 75.2 75.7 7.4
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Improved weld surface defect detection
algorithm from YOLOv8

Zhang Runmei1, Pan Chenfei2, Chen Zihua1*, Chen Zhong1, Yuan Bin1

Overview: The welding quality of steel thin plates is of paramount importance in modern industrial production, with
its widespread use in sectors such as intelligent manufacturing, industrial construction, and aerospace. Weld defects can
lead to significant safety and performance issues, making the detection of these flaws a critical task. In light of this, this
paper  introduces  an  enhanced  YOLOv8-based  algorithm  for  weld  surface  defect  detection,  named  GD-YOLO.  The
development  of  GD-YOLO  begins  with  the  introduction  of  a  novel  feature  extraction  module,  C2f-DWR,  which
integrates the lightweight attention mechanism DWR with the feature extraction module C2f. This replacement of the
original C2f module is designed to boost the model's efficiency in gathering information during real-time detection. The
integration of the Slim-Neck structure into the neck network further reduces the algorithm's complexity and enhances
its ability to detect the rough edges of defects. The algorithm also incorporates the upsampling operator CAFARE in the
feature fusion stage,  replacing the traditional  Upsample operator.  This change is  aimed at  increasing the resolution of
feature maps and the transmission of semantic information, which is vital for accurate defect detection. Additionally, the
improved attention mechanism module GD-CBAM is incorporated into the backbone network of YOLOv8, which not
only  accelerates  the  inference speed but  also ensures  that  the  model  remains  lightweight  and efficient.  To address  the
common issue of mismatch between the true and predicted bounding boxes, the GD-YOLO model employs the Inner-
SIOU  bounding  box  regression  loss  function.  This  function  is  specifically  designed  to  minimize  the  discrepancies
between the actual defect locations and the model's predictions. Empirical evidence from experiments demonstrates that
the proposed GD-YOLO model outperforms the original YOLOv8 by 7.8% in the mAP0.5 detection metric, a significant
improvement  in  accuracy.  Moreover,  the  model  shows  a  reduction  of  0.2  M  in  parameter  quantity  and  0.7  G  in
computational  load,  making it  more  efficient  than its  predecessor.  Compared to  other  target  defect  detection models,
GD-YOLO exhibits  a  clear  advantage  in  terms  of  detection  accuracy.  Ablation  experiments  conducted  to  validate  the
effectiveness of each module within the GD-YOLO framework confirm that each component contributes positively to
the overall  performance of  the model.  Furthermore,  generalization experiments  substantiate  the improved algorithm's
ability  to  perform  well  across  different  datasets,  indicating  its  robustness  and  versatility  in  various  real-world
applications.  In  conclusion,  GD-YOLO represents  a  significant  advancement  in  steel  thin  plate  weld  defect  detection,
offering a more accurate, efficient, and reliable solution for industrial quality control.

Zhang R M, Pan C F, Chen Z H, et al. Improved weld surface defect detection algorithm from YOLOv8[J]. Opto-Electron
Eng, 2025, 52(3): 240296; DOI: 10.12086/oee.2025.240296
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