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基于 ＹＯＬＯｖ８ 改进的轴承表面缺陷检测方法
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摘要： 针对深度学习模型在轴承表面缺陷检测过程中漏检率高、模型复杂度高的问题，提出了一种基

于 ＹＯＬＯｖ８的缺陷检测改进算法。 在主干网络中引入 ＧＳＣｏｎｖ 轻量化卷积模块，用 ＧＳＣｏｎｖ 模块代替

普通卷积，在不影响模型精度的情况下，减少模型的计算量；引入 ＣＢＡＭ卷积注意力模块，通过改进网

络特征提取技术，提高了检测的准确性。 实验结果表明，改进的模型在自建轴承表面缺陷检测数据集

上的准确率为 ９２． ６％，较原模型准确率 ８８． ８％提高了 ３． ８％；在提升准确率的同时，计算量也从

８．２ ＧＦＬＯＰｓ减少到 ８．０ ＧＦＬＯＰｓ，证明了改进后的模型对轴承缺陷检测的有效性。
关键词： 轴承表面缺陷检测；ＹＯＬＯｖ８；注意力机制；深度学习；缺陷检测

中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ　 　 　 　 　 文章编号： ２０９７－３８５３（２０２４）０３－０２８０－０６

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８

ＹＵ Ｍｉｎｇｙｕａｎ， ＺＨＯＵ Ｊｉｎｇｌｉａｎｇ， ＺＥＮＧ Ｓｈａｏｆｅｎｇ， ＹＩ Ｓｉｍｉｎ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｆｕｚｈｏｕ ３５０１１８， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８ ｗａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ＧＳＣｏｎｖ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ
ｔｈｅ ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ＣＢＡＭ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ９２．６％， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ３．８％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ （８８．８％）． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｉｓ ａｌｓｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆｒｏｍ ８．２ＧＦＬＯＰｓ ｔｏ ８．０ ＧＦＬＯＰｓ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃ⁃
ｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｂｅａｒｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ＹＯＬＯｖ８； ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

收稿日期：２０２３－１２－１１
基金项目：福建省科技计划项目（２０２２Ｌ３０１４）
第一作者简介：于明源（１９９９—），男，湖北仙桃人，硕士研究生，研究方向：机器视觉。
通信作者：曾绍锋（１９７４—），男，山西长治人，副教授，博士，研究方向：机械设计及理论、材料塑性加工、先进结构材料。

　 　 轴承是机械传动系统的重要零部件，其质量

将直接影响机械装备的使用寿命与可靠性。 而在

轴承制造过程中会造成划痕、凹坑、擦伤等［１］各

种缺陷，因此缺陷检测在轴承生产过程中是不可

或缺的［２］。 陈金贵［３］、陈硕［４］等人曾对传统的轴

承缺陷检测进行改进，但由于实际生产过程中轴

承表面缺陷不同，传统检测方法仍然存在效率低

和可行性差的问题。

与传统检测方法相比，深度学习技术在缺陷

检测领域［５］发挥着越来越重要的作用。 Ｌｉｕ 等［６］

利用图像处理和深度学习技术对轴承缺陷方法进

行研究，完成缺陷检测任务。 袁天乐等［７］提出基

于 ＹＯＬＯｖ５的自动提取检测区域预处理方法，并
改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的多头自注意力机制模块，提
高了模型训练时的收敛速度和检测精度。 为了提

高轴承环形表面缺陷的检测精度，马忠平等［８］提
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出了一种基于机器视觉的轴承环形表面缺陷检测

方法，设计了轴承环形表面强反光特性的照明方

案，提高了缺陷检测的准确率，但针对缺陷分类部

分还有待完善。 苗荣慧等［９］提出了一种改进的

轻量化 ＹＯＬＯｖ７模型的樱桃番茄果实成熟度检测

方法，有效实现了模型轻量化和性能的平衡，为实

际工业检测提供了新的思路。
ＹＯＬＯｖ８模型在颈部网络中，因不能高效提

取并融合前后图片特征信息，导致在小目标检测

方面存在漏检等问题，而且由于模型参数量大，在
实际工业检测中，检测率较低。 因此，本文基于

ＹＯＬＯｖ８模型进行改进，引入轻量化卷积模块以

及注意力机制模块来提升模型检测准确率。

１　 相关模型及优化

ＹＯＬＯｖ８目标检测算法是 ＹＯＬＯ 系列模型中

的最新版本，支持图像分类、物体检测和实例分割

任务，该算法引入了全新的功能，提高了模型性能

和灵活性，更加便于使用。
１．１　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 模型

由于 ＹＯＬＯｖ８模型在轴承表面缺陷检测中存

在模型精度与检测速度不平衡的问题，无法满足

实际工业检测。 因此，本文基于 ＹＯＬＯｖ８ 模型进

行改进，改进后的网络结构如图 １所示。

图 １　 ＹＯＬＯｖ８ 网络改进结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　 ＧＳＣｏｎｖ 模块

ＧＳＣｏｎｖ（ ｇｒｏｕｐ ｓｈｕｆｆｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）模块是一

个轻量化卷积模块［１０］，结构如图 ２ 所示。 输入一

个普通卷积的下采样，将传统卷积模块生成的信

息渗透到深度可分离卷积生成信息的每个部分，
输入通道数为 Ｃ１，输出通道数为 Ｃ２。 经过一个

标准卷积后通道数变为 Ｃ２ ／ ２，通过深度可分离卷

积处理后，通道数不变，然后将第一次卷积后的结

果与深度可分离卷积后的结果进行 Ｃｏｎｃａｔ 连接

和混洗。 在最后的混洗操作中，通道信息被均匀

打乱，将图像缺陷融合，提高图像特征的表达能

力。 本 文 引 入 轻 量 级 ＧＳＣｏｎｖ 卷 积 模 块， 用

ＧＳＣｏｎｖ模块替代标准卷积，缩减特征通道数，使

模型的准确性和速度之间达到平衡，从而降低模

型的参数与计算。
ＧＳＣｏｎｖ对应的时间复杂度为：

ＴＧＳＣｏｎｖ ＝Ｏ Ｗ×Ｈ×Ｋ１×Ｋ２×
Ｃ２
２
（Ｃ１＋１）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中，Ｗ 为输出特征图的宽度；Ｈ 为输出特征图的

高度；Ｋ１、Ｋ２ 分别为卷积核大小；Ｃ１ 为每个卷积

核的通道数量，与输入特征图的通道数相等；Ｃ２
为输出特征图的通道数。 每个网络层中都使用

它，模型的网络会更深，计算更加复杂，因此本文

选择仅在主干网络中引入 ＧＳＣｏｎｖ 模块，以减少

计算量。

１８２
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图 ２　 ＧＳＣｏｎｖ 卷积模块

Ｆｉｇ．２　 ＧＳＣｏｎｖ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 ＣＢＡＭ 注意力机制

在网络中引入 ＣＢＡＭ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ）卷积注意力机制［１１］，该模块分别

使用全局最大和全局平均两种池化，通过全连接

网络对这两种池化的结果进行非线性变换，将变

换后的结果相加并经过激活函数得到注意力权

重。 ＣＢＡＭ模块给定中间特征图后，通过推断通

道和空间注意力图，将其与输入特征图相乘实现

自适应特征优化。 该模块通过提高网络的局部特

征提取能力来提高模型的性能，从而增强模型泛

化能力，取得更好的效果。 结构示意图如图 ３
所示。

图 ３　 ＣＢＡＭ 注意力模块

Ｆｉｇ．３　 ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

通道注意力机制压缩空间维度，生成一维

矢量并操作，结合平均池化和最大池化，如图 ４
所示。 空间注意力模块保持空间维度不变，压
缩通道维度，关注目标位置信息，如图 ５ 所示。
通过通道和空间上的注意力相结合，提高模型

计算效率。

图 ４　 通道注意力模块

Ｆｉｇ．４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ５　 空间注意力模块

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２　 实验与结果分析

２．１　 实验环境

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 系统下进行，服务器的

ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０ Ｌａｐｔｏｐ，内存为

１６ ＧＢ。 所使用的软件配置包括 ＰｙＴｏｒｃｈ ２． １、
Ｐｙｔｈｏｎ ３．９、Ａｎａｃｏｎｄａ、ＣＵＤＡ １１．８、ｃｕＤＮＮ 开发库

以及 Ｐｙｃｈａｒｍ编译器。
训练时选用模型自带的默认参数，即采用随

机梯度下降优化器，动量参数为 ０．９３７，学习率为

０．０１，选择交叉熵损失，对其他参数微调，总迭代

次数 ３００次。
２．２　 数据集构建

数据集于实验室环境下拍摄，将轴承表面缺

陷划分为划痕、擦伤和凹槽 ３ 类。 涵盖了单一缺

陷图片及多缺陷图片，为了扩充数据集以及提高

实验的鲁棒性，随机对部分图像进行旋转、翻转、
模糊、增加噪声和改变亮度等处理，得到轴承缺陷

图片 １ ５００张。 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ软件对轴承缺陷图

片标注。 图 ６为部分数据集的样例图片。
以 ＹＯＬＯｖ８为基准模型。 将自制的数据集按

２８２
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图 ６　 部分数据集图片

Ｆｉｇ．６　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ

９ ∶ １的比例划分为训练集和验证集，并进行模块

消融实验，最终确定最优模型。
２．３　 评价指标

选取准确率 Ａ、精确率 Ｐ 以及损失值等指标，
用以全面评估检测模型的性能。 准确率越大表示

模型整体精度越高。 在讨论轻量化与性能相平衡

的问题中，也要考虑到模型计算量，因此还需要引

入浮点运算次数作为参数指标，浮点运算次数越

小表示模型计算量越小。 各指标计算公式为：

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

（２）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（３）

式中，ＴＰ 为正确预测的正样本数量；ＴＮ为正确预

测的负样本数量；ＦＮ为误判的负样本数，ＦＰ 为误

判的正样本数。
２．４　 模型训练

经过 ３００次迭代训练后，得出原模型准确率

为 ８８．８％，改进后模型的准确率为 ９２．６％，提高了

３．８％。 可以看出从训练开始，改进后的模型相对

于原模型一直都有更好的表现。 如图 ７所示。
从训练开始到结束，模型的分类损失值逐步

下降。 由图 ８ 可知，改进后模型的分类损失曲线

图 ７　 改进前后验证集精确率曲线对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

相较于原模型的分类损失曲线不仅能更快收敛，
而且在整个训练过程中，损失值更小，效果更优。

在进行 ３００次训练后，得出每类缺陷检测准

确率如图 ９ 所示。 在凹槽、擦伤、划痕 ３ 类缺陷

中，改进后的模型对比原模型分别提高了 ３．７％、
２．８％、４．７％。

图 ８　 改进前后损失值对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２．５　 消融实验

消融实验结果如表 １ 所示。 分析可知，加入

ＧＳＣｏｎｖ模块后，计算量也从 ８．２ ＧＦＬＯＰｓ 减少到

７．９ ＧＦＬＯＰｓ，在模型性能上准确率有 １．４％ 提升，
尽管模型性能提升不明显，但是证明了 ＧＳｃｏｎｖ 在
ＹＯＬＯｖ８上轻量化的可行性；为了提高模型对小

目标缺陷的识别能力，加入 ＣＢＡＭ 注意力机制模

块使得模型各类指标都有所提升，准确率提高了

３．２％，但是模型的计算量有所增加；通过同时将

两种模块加入 ＹＯＬＯｖ８ 模型，检测准确率提高了

３．８％，而计算量却降低到了 ８．０ ＧＦＬＯＰｓ，使得模

３８２
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图 ９　 改进前后各类缺陷的精度曲线

Ｆｉｇ．９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｅｆｅｃｔｓ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

型在性能提升的同时变得更加轻量化。 说明改进

后的 ＹＯＬＯｖ８模型有更优的检测效果。

表 １　 消融对比实验

Ｔａｂ．１　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验内容
准确

率 ／ ％
计算量 ／
ＧＦＬＯＰｓ

迭代

次数 ／次

ＹＯＬＯｖ８（基线） ８８．８ ８．２ ３００

ＹＯＬＯｖ８＋ＧＳＣｏｎｖ ９０．２ ７．９ ３００

ＹＯＬＯｖ８＋ＣＢＡＭ ９２．０ ８．１ ３００

ＹＯＬＯｖ８＋ＧＳＣｏｎｖ＋ＣＢＡＭ ９２．６ ８．０ ３００

２．６　 实验分析

将本 文 改 进 模 型 分 别 与 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、
ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ 在同一数据集下进行对比

实验。 结果曲线如图 １０所示。

图 １０　 不同模型精度对比

Ｆｉｇ．１０　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

本文基于 ＹＯＬＯｖ８ 改进后的模型相较于

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ和 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ 模型，检测

准确率分别高出 ４．５％、２．４％、３％，可以看出，在训

练过程中，改进后的模型相较于其他模型，都有更

好的表现。
改进后的模型对凹槽识别率最高，达到

９６．６％，如表 ２所示。 由表 ２ 可知，这几类算法对

凹槽缺陷的检测效果都较好，体现出模型的良好

性能。 在擦伤和划痕这两类缺陷上，所选模型的

检测效果都不是很好，但本文改进后的模型在这

两类缺陷检测中，擦伤识别率提升明显，并且划痕

识别率达到了 ９０％ 以上。

表 ２　 不同模型准确率对比

Ｔａｂ．２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
％

实验内容
凹槽

识别率

擦伤

识别率

划痕

识别率
准确率

原模型 ９２．９ ８６．６ ８６．９ ８８．８
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ９１．０ ８６．８ ８６．４ ８８．１
ＹＯＬＯｖ５ ９４．６ ８７．０ ８９．１ ９０．２
ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ９３．３ ８８．０ ８７．６ ８９．６
改进后模型 ９６．６ ８９．４ ９１．６ ９２．６

２．７　 检测效果可视化

通过上述实验可以得出，ＹＯＬＯｖ８ 在轴承表

面缺陷检测中存在一定不足，加入注意力机制

模块后，改进后的模型对轴承表面缺陷识别效

果得到了有效提升，如图 １１、图 １２ 所示，原模型

对轴承缺陷有漏检现象，改进后的模型可以完

整识别出缺陷，更加验证了改进后模型的有

效性。

图 １１　 原模型识别效果

Ｆｉｇ．１１　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ

４８２
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图 １２　 改进后模型识别效果

Ｆｉｇ．１２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

３　 结论

１）在主干网络中引入 ＧＳＣｏｎｖ 轻量化卷积模

块，替代原模型的标准卷积，在不影响精度的情况

下，减小计算量，提升检测速度。
２）在颈部网络添加一层 ＣＢＡＭ 卷积注意

力，提高对图片缺陷的提取能力，从而提高检测

精度。
３）将改进模型与 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、 ＹＯＬＯｖ５、

ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ进行对比实验可知，本文改进模型

准确率最高，进一步证明了改进模型的有效性，
提高了实际工业中对轴承表面缺陷检测的准

确率。
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