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基于改进 YOLOv8的航空铝合金焊缝
缺陷检测方法
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摘　　　  要：     为了提高航空铝合金焊接缺陷数字射线成像自动检测效率和准确度 ，提出了一种改进

YOLOv8智能检测方法。首先，针对样本数据不足和缺陷不清晰的问题，采用 Retinex图像增强算法和引导滤

波算法对原始图像进行图像增强处理，然后采用旋转和翻转等方式扩充数据集。然后，在模型改进中，使用

GhostBottleneck模块替换 C2f中的 Bottleneck模块，完成模型的轻量化，减少了额外的冗余参数并降低了计算

量。同时，引入空间注意力机制，获得缺陷更多的空间信息，并调整预测框的回归范围，提升了模型的精度。

最后，通过铝合金焊接件中常见几类缺陷进行测试和验证，改进 YOLOv8算法平均精度均值 （mAP50）达到

92.9%，优于传统的 Faster-RCNN、SSD和 YOLOv8算法，能够有效适用于焊缝缺陷的自动识别。
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Weld defect detection of Aviation Aluminum alloy based on
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Abstract:   In  order  to  improve  the  efficiency  and  accuracy  of  automatic  detection， this  work
proposed an improved YOLOv8 detection method. Firstly，Retinex image enhancement algorithm combing
guided  filtering  was  used  to  improve  the  contrast  of  digital  radiograph  images.  Then， the  digital
radiography images was rotated and flipped to extend the data-set. In the process of model improvement，
the  Bottleneck  module  in  C2f  was  replaced  by  GhostBottleneck  module  to  reduce  additional  redundant
parameters，and the model was light-weighed. In addition，spatial attention mechanism was introduced to
obtain more spatial information of the defect. The regression range of the prediction box was adjusted to
improve  the  detection  accuracy  of  the  proposed  model.  Finally， several  common  aluminum  alloy  weld
defects were used for experimental testing and verification. It was verified that the mAP of the improved
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YOLOv8  was  92.9%，which  was  better  than  Faster-RCNN， SSD  and  YOLOv8.  The  proposed  model
enabled to detecting the weld defect.

Keywords:   digital radiography；image enhancement；automatic identification；YOLOv8；
weld defect

航空铝合金构件由于其质量轻且具有良好的

塑性和韧性，广泛应用于飞机零部件制造和成型

中[1]。航空铝合金构件一般通过焊接工艺形成各

类型的零部件，而在焊接过程中容易形成气孔、

夹渣、未熔合、未焊透和裂纹几类常见的缺陷 [2]。

由于航空铝合金构件焊接质量直接影响飞机的安

全性能，一般要求航空铝合金焊接件需要 100%
全检[3]。因此，高效精准地识别和判断出铝合金

焊接件中缺陷种类、大小以及位置，进而控制和

优化铝合金构件的焊接工艺，对于提高航空铝合

金零部件质量和可靠性，保障飞行安全具有重要

意义。数字射线成像（digital radiography，DR）技
术相比于传统胶片成像具有对材料缺陷响应快且

可视化的优点，成为航空铝合金构件焊接质量控

制的关键一环[4-7]。随着航空铝合金构件需求数

量的快速增长以及人力成本的增加，实现航空铝

合金构件焊接缺陷自动识别和分类成为当前研究

的热点[8-9]。

目前，小目标智能检测与识别主流的算法主

要有：以 R-CNN系列为代表的基于区域建议框的

目标检测算法、以 SSD和 YOLO系列为代表的

基于回归分析的目标检测算法。Girshick等人 [10]

在 2014年首次提出了基于区域建议框的目标检

测算法 R-CNN，许多学者在 R-CNN基础上不断

改进，得到了系列 R-CNN算法，并在目标检测中

得到了广泛的应用[11]。蔡彪等人 [12] 基于 Mask R-
CNN目标检测网络模型，并结合引导滤波进行图

像平滑处理方法形成工业 DR图像缺陷检测模型，

实现对铸件射线 DR图像的气孔、疏松缺陷分类

检测。陈乐[13] 提出了基于 Faster RCNN卷积神经

网络的深度学习方法，对 DR图像进行目标检测，

识别气孔、夹渣、裂纹、未熔合等缺陷，实现对小

径管环焊缝缺陷智能识别。R-CNN在检测精度

和准确率方面具备一定的优势，但是检测效率低。

Liu等人[14] 在 2016年提出了 SSD算法，该算法不

仅有较高检测效率，还能够提高检测精度。李兰

等人[15] 提出一种基于改进 SSD模型的检测算法，

用 DH-MobileNet网络代替 SSD结构中的 VGG16
网络，从而简化检测模型，减少了运算量，更准确、

快速地检测工件表面缺陷。Shafi等人 [16] 结合

SSD算法和轻量化卷积神经网络对管道表面缺陷

进行检测和识别。SSD系列算法的检测效率相比

于 R-CNN算法有了较大的提升，但是对于复杂背

景条件下的小目标检测效果没有显著提升。

Redmon等人[17] 在 2015提出了将目标位置和

类 别 预 测 结 合 起 来 的 新 型 检 测 算法 YOLO。

YOLOv1算法在检测效率方面相比 SSD和 R-CNN

算法有了较大的提升，但是检测精度却比较低。

后期，许多学者在 YOLOv1的版本上不断改进，

相继出现了 YOLOv2-v7系列算法，不仅提升了

YOLO算法检测效率，同时又不断提高了其检测

精度和准确度，在小目标检测领域得到了广泛的

应用[18]。程松等人 [19] 提出了一种基于 YOLOv5-

Tiny的轻量型焊缝缺陷识别方法，提升了缺陷

F1参数、平均精度与平均精度均值等检测指标的

同时，处理速度也得到了显著提升。赵先圣等人[20]

利用 YOLOv5深度学习算法进行缺陷识别，实现

了铸件射线 DR图像的气孔、疏松缺陷检测和初

步分类分级。Liu等人[21] 提出了一种融合多尺度

特征提取及轻量且快速的 YOLO算法，实现了焊

缝缺陷高效检测。Ultralytics公司在 2023年初推

出了基于对象检测模型的YOLO最新系列YOLOv8，

该算法具有更快的推理速度和更高的精度，更加

易于训练和调整，是当前最流行和成功的目标检

测算法之一，在构件缺陷检测方面具有广泛的应

用前景[22]。

DR图像缺陷智能检测中存在小样本、缺陷

特征提取能力不足和检测精度较低的问题，提出

一种基于改进 YOLOv8的航空铝合金构件焊缝

缺陷数字射线智能检测算法。该方法采用图像增

强算法对图像进行增强处理，提高缺陷图像清晰

度和对比度，并通过旋转等方式扩充训练数据集。

在 YOLOv8的基础上，加入空间注意力机制和轻

量化 Ghost卷积，实现模型检测精度和效率的双

重提高。实验结果表明，改进算法在铝合金焊接

缺陷 DR检测中具有更高的检测效率、准确率和

分类识别率。 
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1    改进 YOLOv8焊缝缺陷 DR图像
智能识别方法

图 1为改进 YOLOv8焊缝缺陷 DR图像智能

识别方法流程。通过 DR成像系统对航空铝合金

焊接缺陷进行数字成像后，再对原始图像进行增

强、扩充、标注和分割处理得到最终的航空铝合

金焊缝缺陷数据集。将该数据集导入到改进模型

中进行训练和测试得到最终的实验结果。 

1.1   数据集准备

获取的图像数据集中主要含有夹渣、裂纹、

气孔、未熔合和未焊透五类缺陷。夹渣在影像上

呈现点状、密集点状的形态，黑度高于背景黑度。

裂纹影像的基本形态呈现为白线，并且全部位于

焊缝起弧处。气孔在影像上呈现黑度低于背景黑

度的斑点。未熔合的影像特征是连续或断续的白

直线，靠焊缝中心一侧轮廓不规则。未焊透在检

测图像上的特征是白直线，两侧轮廓都很整齐，

而有时坡口钝边有部分熔化，影像轮廓也会变得

不整齐。其中未熔合和未焊透的影像特征相似，

难以区分，故将这两类缺陷合为一类缺陷进行

识别。

图 2为图像增强效果细节对比。在获取焊缝

内部缺陷 DR图像集的过程中，受 DR成像系统

中成像板的结构噪声、高压射线源中的电噪声、

射线产生过程中的漫散射效应以及成像环境等因

素的影响，获取的图像存在缺陷清晰度较低，其

中气孔和未熔合/未焊透两类缺陷的不清晰度尤

为明显，分别如图 2（a）和图 2 （c）所示。为解决这

一问题，采用了 Retinex算法和引导滤波算法对原

始图像进行图像增强处理，处理后的气孔和未熔

合/未焊透两类缺陷效果分别如图 2（b）和图 2 （d）
所示。从图可知，气孔和未熔合/未焊透两类缺陷

的清晰度明显增强。

实验中采集的原始图像集包含 813个缺陷，

需要对数据集进行扩充。为避免扩充后的数据交

叉问题，先将所有图片大致按 6∶2∶2的比例随

机划分成训练集、验证集和测试集，再通过不等

角度随机旋转、水平和纵向翻转处理，将缺陷图

像数量扩充至 1 711张，缺陷数量扩充至 3 200个。

训练集、验证集和测试集的缺陷图像分别为 1 315
张、188张和 208张。 
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图 1    航空铝合金焊缝缺陷智能识别方法

Fig. 1    Intelligent identification of weld defect in aviation aluminum alloy

 

(a) 原始气孔 (c) 原始未熔合/未焊透(b) 增强后气孔 (d) 增强后未熔合/未焊透

图 2    图像增强效果细节对比

Fig. 2    Comparison of image enhancement results
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1.2   模型改进 

1.2.1    模型介绍

Ultralytics公司于 2023年初发布 YOLOv8模

型，相较于 2020年发布的 YOLOv5模型，YOLOv8
模 型将 C3模 块 （CSP  Bottleneck  with  3 convolu-
tions）改进成 C2f模块（CSP Bottleneck with 2 con-

volutions），C3模块和 C2f模块结构如图 3（a）所示。

图中 CBS（Convolutions Bn SiLU）模块由基础卷积

（Conv）、批量归一化（BN）和激活函数（SiLU）组

成。C2f模块采用了多分支流设计，为模型提供

了更丰富的梯度信息，强化了模型的特征提取能

力，提高网络的学习效率。
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图 3    YOLOv8改进模块示意图

Fig. 3    Schematic diagram of improved module in YOLOv8
 

YOLOv8模型仍然采用 anchor free方法，降

低检测过程中正样本框数量，并提升处理速度。

此外，模型结合了 GFL（generalized focal loss）损失

计算策略，将 Detect模块由 YOLOv5中的耦合头

改进成解耦头，如图 3（b）所示。解耦头将分类任

务和回归任务分开进行，避免了两个任务之间的

干扰，理论上能够提高模型的训练效率。传统的

YOLO系 列 算 法 的 耦 合 头 输 出 三 类 信 息 ， 而

YOLOv8模型中的解耦头仅输出分类和回归信息。

分类信息的输出通道数等于类别数，输出的内容

综合了分类信息和置信度信息。回归信息的输出

通道数等于 4×reg_max  （Regression  maximum） ，

输出内容为回归框在最大回归范围上的概率分布。

YOLOv8采用了动态标签匹配策略 ，增加

了正样本框选择的灵活度。在损失计算方面，

YOLOv8除计算分类和回归损失外 ，还引入了

DFL（distribution focal loss）损失。DFL损失利用

交叉熵的思想，通过将预测框回归至标签框的

上下整数范围内，优化模型训练。在此基础上

对 YOLOv8模型进行改进 ，将 C2f模块改进成

GhostC2f模块，并引入空间注意力机制，优化模型

的回归预测范围，修改 Neck部分第三个 Concat
部分的输入来源，得到改进模型框图见图 4。 

1.2.2    C2f模块改进

C2f（CSP  bottleneck  with  2 convolutions）模块

多分支流设计提高了模型特征提取能力，但也增

加模块的输出通道数和模型的参数量，降低了模

型的检测速度。基于 C2f模块进行改进，使用
 

CBS CBS C2F CBS C2F CBS CBSGC2F GC2F

Concat 上采样

原算法

GC2F

改进算法

Concat

GC2F

Detect

CBS Concat GC2F GC2F

Detect

空间自注意力 SPPF

上采样

CBS Concat

Backbone

Neck

Detect

图 4    最终改进 YOLOv8模型框图

Fig. 4    Schematic diagram of improved YOLOv8 algorithm
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GhostBottleneck模块替换 C2f中的 Bottleneck模

块，提出 GhostC2f模块。改进 YOLOV8模型的

Backbone最后两个 C2f模块和 Neck所有 C2f模
块被替换成所提出的 GhostC2f模块。

此外，GhostBottleneck模块中将 Bottleneck中

的 CBS替换成 GhostConv，Bottleneck模块改进如

图 5所示。

 
 

Bottleneck

CBS CBS ADD

GhostBottleneck

GhostConv GhostConv ADD

图 5    Bottleneck和 GhostBottleneck

Fig. 5    Bottleneck and GhostBottleneck
 

GhostConv结合了普通卷积和分组卷积，如

图 6所示，先使用普通卷积进行特征提取，将通道

数降至原来的 1/2，再使用分组卷积对特征图进行

处理，处理结果与特征图进行拼接，得到新的特

征图。

 
 

通道
数: C

K=1
CBS …通道

数: C/2

分组2分组1
分组C/2

通道
数: C

图 6    Ghost卷积

Fig. 6    Ghost convolution
 

假设输入和输出通道数均为常量 C。则

GhostConv模块的参数量表示为[23]：

Pg = K2
1 ×

C2

2
+K2

2 ×
C2

2×g （1）

若使用基础卷积模块参数量进行计算，其公

式为：

Pc = K2
3 ×C2 （2）

将两者参数量进行对比，得到参数量比值计

算为：

Pg

Pc
=

K2
1 ×g+K2

2

2×g×K2
3

（3）

式（1）～式（3）中 K1、K2、K3 分别为 Ghost卷

积普通卷积核的大小、分组卷积核的大小和基础

卷积核模块卷积核的大小。若所使用的卷积核大

小一致，分组数 g越大，则 GhostConv参数量越少。 

1.2.3    空间注意力机制引入

在航空铝合金焊接成型过程中，不同种类的

焊缝缺陷普遍具有特定的空间信息（例如裂纹一

般位于焊缝起弧处，未熔合缺陷一般存在于焊缝

坡口位置，未焊透缺陷一般存在于焊缝的中心位

置），通过突出缺陷的空间信息，模型可以获得更

强的目标定位能力。图 7为改进模型中引入的空

间注意力机制。该机制将原始特征图的通道信息

进行压缩，得到该通道上的最大池化信息和平均

池化信息，再把两者的特征图进行拼接，然后通

过卷积模块处理得到空间权重信息，最后令空间

权重信息与输入的原始特征图相乘获得更多空间

信息的特征图。改进 YOLOv8模型将上述引入

的空间注意力模块插入到图 4中多尺度特征融合

模块 SPPF （spatial pyramid pooling-fast）之前。
 
 

Maxpool

原
始
特
征
图

Conv

Avgpool

图 7    空间注意力机制

Fig. 7    Spatial attention mechanism
  

1.2.4    Neck结构改进

YOLOv8在 Neck部分采用了 PAN-FPN的方

法，将深层的信息和浅层信息相互传递，实现参

数的统一，提高模型对目标深层语义信息和浅层

位置信息的有效提取。在铝合金焊缝缺陷检测中，

各个缺陷均处于焊缝上，裂纹和未熔合/未焊透两

类缺陷具有特殊的位置信息。所以，改进的模型

中对 Neck部分结构进行修改，来自主干网络的浅

层信息直接与提取到的深层信息相拼接，使得模

型输出结果中包含浅层位置信息。 

1.2.5    回归预测范围优化

最大回归范围由参数 reg_max决定。YOLOv8
模型采用 anchor free方法，虽然没有设置可以回

归不同大小目标的多尺度锚框，但设置的 reg_max
参数在一定程度上会限制预测的范围，如图 8所

示。在输出特征图上，a和 b分别表示正样本点

距右和下目标框的像素距离。c和 d分别表示中
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心点距左和上最大预测框的像素距离，两者的值

都等于 reg_max。若 reg_max太小，会导致大目标

的标签框超过最大回归范围，使得模型无法完成

大目标预测框的回归。适当提高 reg_max大小，

可以在不过多降低小目标检测性能的情况下，提

高对大目标预测框的回归能力。
 
 

最大预测框

模
型
输
出
特
征
图

目标框

d

c
a

b

图 8    目标框与最大预测框

Fig. 8    Target box and maximum prediction box
 

图 9为训练集中各类缺陷标签框尺寸统计规

律分布图。从图可知，训练集中标签框除了在小

尺寸区域集中外，还有很大一部分存在于大尺寸

区域，这类标签框对应未熔合/未焊透缺陷。实验

中训练和测试使用的图像分辨率为 1 024像素×

1 024像素，对应输出特征图和标签框尺寸较大。

因此，将 reg_max参数由 16调整到 20，以提高模

型对大目标预测框的回归能力。
 
 

大尺寸区域

小尺寸区域 标签框宽度

标
签
框
高
度

图 9    标签框尺寸特点统计

Fig. 9    Statistics of label box size characteristics
  

2    模型训练与实验结果分析
 

2.1   模型训练参数

训练和测试的图像尺寸为 1 024像素×1 024

像素，训练轮次为 300轮，训练批量大小为 16，训
练优化器选择 SGD（stochastic  gradient  descent）。

训练与测试具体配置参数如表 1。
  

表 1    训练和测试参数

Table 1    Training and testing parameters

训练设备 设备参数 训练环境 环境参数

GPU RTX3090（24 GB） cuda 11.3

CPU测试 AMD R7-4800U torch 1.11.0
  

2.2   评价指标

引入以下 4个指标 P（精确率），R（召回率），F
（F-score）和 MmAP（mean average  precision）对改进

模型进行评价[24]。精确度 P的定义是预测正确的

样本数与总的正样本数的比值，计算公式如式（4）
所示。P用以表征模型正确的预测能力，数值越

大则越佳。

P =
TP

TF +TP
（4）

召回率 R的定义是预测正确的结果占所有正

样本的比值，计算公式如式（5）所示。R用以表征

模型检出缺陷的能力，数值越大则越佳。

R =
TP

TP+FN
（5）

P与 R呈相互制约的关系，引入 F用以表征

模型同时具有良好 P与 R的能力。F的定义是 P
与 R的谐波平均值，计算公式如式（6）所示。

F =
2×P×R

P+R
（6）

铝合金焊接缺陷主要有气孔、夹渣、裂纹和

未熔合/未焊透四类，对所有类别的缺陷在同一

IOU（Intersection over Union）阈值下取 MmAP（平均

精度）得到精度指标 MmAP，计算公式如下：

mAP =

K∑
i=1

APi

K
（7）

取 IOU阈值为 0.5时计算得到指标 mAP50，
并用 mAP50评价模型的综合检测性能。 

2.3   对比实验 

2.3.1    改进模型与 YOLOv8n模型的对比结果

在保证模型各项训练参数不变的情况下训练

改进模型与 YOLOv8n模型，对两种模型迭代过

程中的 F1-score指标进行对比验证。图 10是两

种模型在 300轮训练过程中的 F1-score数值变化
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折线图。

根据折线图可知，在前 50轮训练过程中由于

改进模型缺乏预训练权重，F1-score数值略低于

YOLOv8n，在约 80轮训练之后两者的 F1-score数

值接近，在 180轮之后模型趋于平稳，且改进模型

的 F1-score数值高于 YOLOv8n。表 2是改进模

型与 YOLOv8n的精确率、召回率和 mAP50的对

比结果。从表可知，改进模型相较于 YOLOv8n

模型精确度提高了 2.69%，召回率提高了 12.15%，

mAP50提高了 8.78%。

通过以上对比结果可以得出改进模型的检测

准确度优于 YOLOv8n模型。除此之外，改进模

型在经过轻量化改进后，参数量得到了较大的缩

减，其对比结果如表 3所示。改进模型的参数量

与检测时间相较于原模型分别减少了 25.81%和

9.17%。由此可知，改进模型的轻量化效果显著。

综合准确度和轻量化指标的提升结果，可以得出

算法的改进策略使得模型性能得到了有效的提升，

改进模型相对于原模型具有优越性。
  
表 3    改进模型与 YOLOv8n模型参数量与检测时间对比

Table 3    Comparison of parameters and detection time

between improved model and YOLOv8n model

模型 参数量（M） 每张图像检测时间/ms

YOLOv8n 3.1 324.8

改进模型 2.3 295
  

2.3.2    改进模型与其他模型的对比结果

将改进模型与其他多种主流智能识别模型进

行对比，选取的对比模型除了有 YOLOv8n模型

外，还有 YOLOv5s、YOLOv6s-V3.0、YOLOv7-tiny、
Faster-RCNN和 SSD-Lite等多种主流模型，其对

比实验结果如表 4。
 
 

表 4    多种模型性能对比

Table 4    Performance of different models

模型 mAP50 F 参数量（M） 检测时间/ms 权重文件/MB

改进模型 0.929 0.896 2.3 295.0 4.73

YOLOv8n 0.854 0.833 3.1 324.8 6.29

YOLOv5s 0.846 0.844 7.0 509.4 14.1

YOLOv6-V3.0 0.854 0.850 18.5 730.3 38.7

YOLOv7-tiny 0.805 0.764 6.0 441.1 11.8

Faster-RCNN 0.794 0.8 41.36 3 333.3 319.0

SSD-Lite 0.604 0.646 3.07 303.0 24.3

 

Faster-RCNN的 mAP50值为 0.794，表明以基

于区域建议框的 Faster-RCNN算法在对多类别的

缺陷检测具有一定的检测准确度，但参数量大，

检测时间长。SSD-Lite作为基于回归分析的目标

检测算法与 Faster-RCNN相比 mAP50值下降了

24.2%，但参数量降低了 92.6%，检测时间上也缩

短了 90.9%。YOLOv5s作为同类检测模型与 SSD-

Lite进行对比，mAP50值达到 0.846，检测时间降

至 509.4 ms，显著优于 Faster-RCNN和 SSD-Lite。

YOLOv7-tiny在模型轻量化上进行改进，参数量

 

表 2    改进模型与 YOLOv8n精确率、召回率、mAP50对比

Table 2    Comparison of precision, recall, mAP50 between

the proposed model and YOLOv8n

模型 精确度 召回率 mAP50
YOLOv8n 0.892 0.782 0.854

改进模型 0.916 0.877 0.929
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图 10    训练过程中改进模型与 YOLOv8n模型的 F1-Score

折线图

Fig. 10    The F1-score chart in the training process of the

proposed model and YOLOv8n model
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减少到 3.3M，检测时间降低降至 441.1 ms，但牺

牲了检测准确度，mAP50下降至 0.805。YOLOv6-
V3.0模型将 mAP50提升至 0.854，检测精度提升

显著，但不足之处是参数量和检测时间增大到

38.7 M和 730.3 ms，检测速度相对较慢。改进模

型的 mAP50达到 0.929，优于其他模型，检测时间

降低到 295.0 ms，模型参数量降低为 2.3 M，对比

其他模型，轻量化程度为最佳。以上对改进模型

与其他主流模型的检测性能的对比证明了改进模

型在缺陷检测精度和查全率方面具有更好的效果

且检测时间也更短，在实际运用时能够提高检测

精度和检测效率。 

2.4   实验结果验证

基于改进模型，对铝合金焊缝气孔、裂纹、夹

渣和未融合/未焊透四类缺陷的检测能力进行计

算，得到精确度、召回率、mAP50三个性能评价

指标，其结果如图 11所示。改进模型对裂纹和夹

渣的检测精确度、召回率和 mAP50均高于 0.93，
但对于气孔和未熔合/未焊透缺陷，召回率均低于

0.85，且精确度和 mAP50值明显偏低。因此，改

进的模型在气孔和未熔合/未焊透缺陷检测能力

方面还需进一步提升。
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图 11    改进模型各类缺陷精确度、召回率、mAP50结果

Fig. 11    Precision, recall and mAP50 result of the proposed

model for defect detection
 

使用具体缺陷图像对模型进行直观验证，实

验结果如图 12所示。从图 12（a）可知，原模型漏

检了气孔。根据图 12（b）和图 12（c）检测结果，改

进模型和 YOLOv8n模型均成功检测出裂纹和夹

渣缺陷。根据图 12（d），YOLOv8n模型将一个未

熔合/未焊透缺陷识别成两个缺陷，没能完全区分

缺陷信息，而改进模型正确检出。 

3    结　论

本文提出一种基于改进 YOLOv8模型的航空

铝合金构件焊缝缺陷 DR图像智能识别方法，并

将该方法与其他主流的智能识别算法进行对比，

验证了改进模型在缺陷检测方面具有更优越的性

能，论文的主要结论如下：

1） 对原始图像进行了 Retinex和引导滤波增

强，改善了原始图像集焊缝内部缺陷清晰度较低

问题。对原始图像集不等角度随机旋转、水平和

纵向翻转处理，扩充了数据集。

2） 将 C2f模块改进为参数量更少的 GhostC2f
模块，实验结果显示参数量降低至 2.3 M，单张图

片检测时间降低到 0.295 s。同时引入空间注意力

机制，改进 Neck结构和预测框回归范围，使得模

型的平均检测精确度达到 0.929，F1-score达到

0.896。
3）  通过与 Faster-RCNN、SSD和 YOLOv8等

传统模型的比较，验证了改进 YOLOv8网络模型

检测性能优于原网络模型和传统经典目标检测网

络模型。

4）  通过焊缝缺陷中气孔和未熔合等微小缺

陷的检测实验，验证提出的算法在微小缺陷方面

漏检更低，检测准确率和精度更高。

 

YOLOv8n

改进YOLOv8n

YOLOv8n

YOLOv8n YOLOv8n

改进YOLOv8n

改进YOLOv8n 改进YOLOv8n

(a) 气孔细节图 (b) 夹渣细节图

(c) 裂纹细节图 (d) 未熔合/未焊透细节图

图 12    检测效果图

Fig. 12    Detection results
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