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摘要：针对现有钢材表面缺陷检测算法在资源消耗、检测精度和效率等方面存在的不足，提出一种基于 YOLOv8n 的

轻量级钢材缺陷检测算法 (FCM-YOLOv8n)。该方法一是采用频率感知特征融合网络，高效提取并融合高频信息，以

降低计算成本并提升检测速度；二是重构轻量化特征交互模块 (Cc-C2f)，有效保留空间和通道依赖关系，减少特征冗

余，以降低模型参数量和计算复杂度；三是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。在 Severstal 和 NEU-DET 钢材缺陷数据集上的实验结果表明，相较于 YOLOv8n 算法，FCM-
YOLOv8n 算法的 mAP@0.5 分别提高 2.2% 和 1.5%；参数量和复杂度分别降低 0.5 M 和 1.5 G；FPS 分别达到 143 f/s
和 154 f/s，展示优异的实时性。该算法在检测精度、计算成本和效率之间实现良好的平衡，为边缘终端设备应用提

供有力的支持。在 GC10-DET 数据集上的进一步验证表明，FCM-YOLOv8n 相较于基线模型 mAP@0.5 提升 2.9%，

充分佐证其卓越的泛化能力。

关键词：缺陷检测；YOLOv8n；频率感知特征融合网络；Cc-C2f；多谱注意力
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Improving the lightweight FCM-YOLOv8n for steel
surface defect detection
Liang Liming, Chen Kangquan*, Chen Linjun, Long Pengwei
School  of  Electrical  Engineering  and  Automation,  Jiangxi  University  of  Science  and  Technology,  Ganzhou,  Jiangxi
341000, China

Abstract: In response to the deficiencies of existing steel surface defect detection algorithms in terms of resource
consumption, detection accuracy, and efficiency, a lightweight steel defect detection algorithm based on YOLOv8n
(FCM-YOLOv8n)  is  proposed.  First,  a  frequency-aware feature fusion network is  utilized to  efficiently  extract  and
integrate  high-frequency  information,  reducing  computational  costs  while  enhancing  detection  speed.  Second,  a
lightweight  feature  interaction  module  (Cc-C2f)  is  restructured  to  effectively  preserve  spatial  and  channel
dependencies  while  reducing  feature  redundancy,  thereby  lowering  model  parameters  and  computational
complexity.  Finally,  a  multi-spectrum  attention  mechanism  is  applied  to  mitigate  feature  information  loss  in  the
frequency domain, improving the accuracy of detecting complex defects. Experimental results on the Severstal and
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NEU-DET steel defect datasets show that, compared to YOLOv8n, the FCM-YOLOv8n algorithm achieves a 2.2%
and  1.5% improvement  in  mAP@0.5,  respectively,  with  a  0.5  M  and  1.5  G  reduction  in  parameters  and
computational  complexity.  The  FPS  reaches  143  f/s  and  154  f/s,  respectively,  demonstrating  excellent  real-time
performance.  The  algorithm  achieves  an  optimal  balance  between  detection  accuracy,  computational  cost,  and
efficiency,  providing  robust  support  for  edge  device  applications.  Further  validation  on  the  GC10-DET  dataset
shows  a  2.9% improvement  in  mAP@0.5  compared  to  the  baseline  model,  fully  demonstrating  the  algorithm's
exceptional generalization ability.
Keywords: defect detection; YOLOv8n; frequency-aware feature fusion network; Cc-C2f; multi-spectral attention

  
1   引　言

钢材表面缺陷检测算法主要分为传统方法和基于

深度学习的方法。传统方法普遍存在准确性不足、系

统复杂和实施困难等问题，限制了其实际应用。随着

深度学习[1] 技术的飞速发展，基于深度学习的目标检

测[2] 算法逐渐成为钢材表面缺陷检测的主流。开发高

效且精准的检测技术对于保障生产安全和提升应用效

率至关重要[3]。

在深度学习的缺陷检测中，主流算法分为两类：

一类是以 R-CNN[4] 为代表的两阶段方法，另一类是

以 SSD[5] 和 YOLO[6-8] 系列为代表的单阶段方法。两

阶段方法虽然精度较高，但计算量大、速度慢，难以

在边缘终端上高效运行；而单阶段方法通过回归算法

同时处理分类和定位任务，在检测速度上具有显著优

势，但精度较低。由于深度学习模型的训练和推理过

程消耗大量计算资源，终端设备的计算能力有限，这

给实际部署带来挑战。在应用中，实时性也是钢材表

面缺陷检测系统面临的关键问题，要求模型具备较高

的性能。

为解决这些问题，众多研究者提出一系列钢材表

面缺陷检测模型。例如，Li 等[9] 提出了一种轻量级的

缺陷检测网络，采用轻量化的注意力机制，增强复杂

缺陷的检测性能。Liu 等 [10] 在 YOLOX 算法中引入

ASFF 模块，有效融合多尺度特征，从而提升了检测

精度，但同时增加了模型体积。文献 [3] 构建了 VTG-
YOLOv7-tiny 算法，通过轻量化设计降低计算消耗，

但速度有所下降。Ma 等 [11] 通过优化 Anchor 聚类锚

框提升 YOLOv5 的检测精度，但导致信息冗余，同

时精度提升仍需进一步优化。Xu 等[12] 在 YOLOv8 算

法基础上使用可变形卷积提升检测精度，避免额外的

计算成本。尽管上述方法在钢材缺陷检测中取得一定

进展，但在检测精度、计算成本和速度的平衡上仍存

在不足。

鉴于现有研究的局限性，本文提出一种轻量化的

钢材表面缺陷检测算法 FCM-YOLOv8n (FreqFusion+
Cc-C2f+MA，FCM)，以 YOLOv8n 为基线模型，旨

在平衡检测精度、资源消耗和效率。其主要工作如下：

1) 融合频率感知特征网络，强化高频细节边界信息，

压缩模型体积并加速推理；2) 设计轻量化特征交互模

块 (Cc-C2f)，减少冗余特征，降低参数量和计算复杂

度；3) 采用多谱注意力模块，从频域维度关注关键缺

陷 特 征 ， 增 强 对 复 杂 缺 陷 的 识 别 精 度 ；4) 在
Severstal 和 NEU-DET 数据集上验证 FCM-YOLOv8n
算法的杰出性能，并在 GC10-DET 数据集上进一步

展示其在处理多样化数据和复杂场景时的稳定性和

适应性。 

2   YOLOv8n 算法

YOLOv8 作为经典的单阶段目标检测算法，以其

快速且精确的性能在图像或视频的多目标检测中广受

欢迎。其改进点包括：首先，通过不同的缩放系数提

供多种尺寸模型，以适应多元化应用场景；其次，采

用 C2f 模块实现轻量化；然后，采用主流的解耦头设

计简化模型结构；最后，通过 Distribution Focal Loss
损失函数及 Task Aligned Assigner 正态样本分配策略，

优化训练流程。YOLOv8n 网络框架如图 1 所示，

Backbone、Neck 和 Head 网络分别用于特征提取、特

征融合和预测输出。 

3   本文算法
 

3.1  FCM-YOLOv8n 算法

提出一种轻量化的 FCM-YOLOv8n 检测模型，

旨在优化现有钢材表面缺陷检测算法在检测精度、计

算成本和效率方面的表现，特别适用于资源有限且对

实时性要求较高的应用场景。FCM-YOLOv8n 模型首
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先通过频率感知特征融合网络，高效处理高频信息，

从而优化计算开销并加快检测速度。其次，设计轻量

化特征交互模块 (Cc-C2f)，替换原有的特征融合模块

(C2f)，有效保留空间和通道之间的关联性，减少冗余

特征。最后，在骨干网络的底端添加多谱注意力模块，

从频域维度减少特征信息缺失，增强对复杂缺陷的识

别精度。其结构如图 2 所示。 

3.2  频率感知特征融合模块

YOLOv8n 采用深层卷积神经网络结构来提取高

层语义信息，但随着网络层数的加深，特征分辨率逐

渐降低，导致高频信息在传递过程中逐渐损失，进而

难以捕捉到精细的边界。为攻克这一难题，Chen 等[13]

提出一种频率感知特征融合网络 (frequency-aware
feature fusion, FreqFusion)，其结构如图 3 所示。

该网络首先采用自适应低通滤波器 (adaptive low-
pass filter, ALPF) 发生器减少上采样时的类内不一致

性，增强微小缺陷识别能力；其次，利用偏移生成器

优化不一致特征和薄边界；最后，借助自适应高通滤

波器 (adaptive high-pass filter, AHPF) 发生器增强缩减

采样期间丢失的高频详细边界信息，进一步增强缺陷

边界识别能力。
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Fig. 1　YOLOv8n network structure
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Y l+1 Xl假设给定输入特征 和 ，频率感知特征融合

模块对其进行压缩及融合，在数学上可分别表示为
Y l

i, j = Ỹ l+1
i+u, j+v+ X̃l

i, j

Ỹ l+1 = ΓUP(ΓLP(Y l+1))
X̃l = ΓHP(Xl)+Xl

, (1)

Zl = ΓUP(Conv1×1(Y l+1))+Conv1×1(Xl) , (2)

(u,v)

(i, j) ΓUP

ΓLP

ΓHP

Zl ∈ RC/r×2H×2W

式中：l表示层级索引； 表示由偏移生成器预测

的坐标 处特征的偏移值； 表示由 AHPF 生成

器预测的高通滤波器； 表示由 ALPF 生成器预测

的低通滤波器； 表示由 AHPF 生成器预测的高通

滤波器； 表示融合的压缩特征，其中 r
表示通道压缩率，C、W、H分别表示特征的通道数、

宽度和高度；Conv(·) 表示卷积操作。

Zl

ALPF 生成器通过 3×3 卷积层和 Softmax 层对初

步融合特征 进行预测，得到空间变化的低通滤波器。

上述过程可分别表示为
V̄ l = Conv3×3(Z l)

W̄ l,p,q
i, j = Softmax

(
V̄ l

i, j

)
= E p,q−

exp
(
V̄ l,p,q

i, j

)∑
p,q∈Ω

exp
(
V̄ l,p,q

i, j

) , (3)
V̄ l ∈ RK̄2×2H×2W

Ω K̄ × K̄

K̄

W̄ l

Y l+1 ∈ RC×H×W

Ỹ l+1 ∈ RC×2H×2W

式中： 表示空间变化的滤波器权重；q
表示位置索引；E表示基础权重； 表示 的大

小，其中 表示低通滤波器的核大小。然后以像素重

排的方式重塑 ，将高度和宽度减半，并将通道扩

展 4 倍，获取 4 组低通滤波器。最后使用子像素上采

样技术对 采样得到上采样高级特征

。上述过程可分别表示为
Ỹ l+1,g

i, j =
∑
p,q∈Ω

W̄ l,g,p,q
i. j ·Y l+1

i+p, j+q

Ỹ l+1 = PS(Ỹ l+1,1
, Ỹ l+1,2, Ỹ l+1,3, Ỹ l+1,4)

, (4)

式中：PS(·) 表示子像素上采样操作。

Zl S偏移生成器以 和 作为输入，通过 3×3 卷积层

预测偏移方向和尺度，并计算局部余弦相似性，对具

有高同类别相似性的特征进行采样，从而减少边界或

同类别不一致区域的模糊性。上述过程可分别表示为

S l,p,q
i, j =

∑C

c=1
Zl

c,i, j ·Z l
c,i+p, j+q√∑C

c=1
(Zl

c,i, j)
2

√∑C

c=1
(Zl

c,i+p, j+q)2

, (5)


Ol =Dl ·Al

Dl =Conv3×3(Concat(Z l,S l))
Al =Sigmoid(Conv3×3(Concat(Z l,S l)))

, (6)

S ∈ R8×H×W

Dl ∈ R2G×H×W

Al ∈ R2G×H×W Ol ∈ R2G×H×W

式中： 包含每个像素与其 8 个相邻像素中

间 的 余 弦 相 似 性 ； 表 示 偏 移 方 向 ；

表示用于控制偏移的幅度；

表示每个高级特征像素的最终预测偏移量；G表示偏

移组的数量。

Zl

AHPF 生成器通过 3×3 卷积层、Softmax 层和滤

波器反转操作对初步融合特征 进行预测，得到空间

变化的高通滤波器。其过程可分别表示为
V̂ l = Conv3×3(Zl)

Ŵ l,p,q
i, j = E−Softmax

(
V̂ l

i, j

)
=E p,q−

exp
(
V̂ l,p,q

i, j

)∑
p,q∈Ω

exp
(
V̂ l,p,q

i, j

) ,
(7)

V̂ l ∈ RK̂2×H×W式中： 表示高通滤波器。 

3.3  Cc-C2f 网络

C2f 模块通过多个尺度提取特征来增强表达能力，

从而提升检测性能。然而，在处理局部特征的同时保

持上下文的平衡存在一定挑战，这导致局部与全局信

息不协调，进而影响检测准确性和鲁棒性。此外，

C2f 模块采用深层网络结构，增加了参数量和计算复

杂度。针对这些问题，Zhang 等[14] 提出了一种轻量化

卷积加性自注意力机制 (conv  additive  self-attention,
CDSA)，该模块综合考虑通道和空间信息，采用快速

线性变换减少模型的参数量和复杂度。文献 [15] 提出

了一种轻量级的卷积门控线性单元 (convolutional
gated linear unit, CGLU)，该模块结合局部和全局信息以

增强网络的表征能力。受此启发，本文融合 C2f、CDSA
和 CGLU 模块，设计 Cc-C2f (CDSA+CGLU, Cc) 模块，

其网络结构如图 4 所示，其中 N表示特征向量组。
 
 

Linear Linear

S

S

+

Q K V

N

C

Spatial

Channel
CGLU
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Multiplication
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+
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Bottleneck-Cc

CDSA

图 4　Cc-C2f 网络结构

Fig. 4　Cc-C2f network structure
 

Cc 模块通过三条独立的线性变换获取查询

(query, Q)、键 (key, K) 和值 (value, V)，这一过程不依

梁礼明, 等. 光电工程, 2025, 52(2): 240280 https://doi.org/10.12086/oee.2025.240280

240280-4

https://doi.org/10.12086/oee.2025.240280


赖于手动设计的上下文，同时能够通过卷积操作实现，

从而实现关键信息的交互，在数学上可分别表示为
Q =Wqx

K =Wkx

V =Wvx
, (8)

O = Γ(Φ(Q)+Φ(K)) ·V , (9)

Φ( · )
CA( · ) ∈ RN×d S A( · ) ∈ RN×d

Γ( · ) ∈ RN×d

式中：q、k、v分别表示单个标记的 Query、Key 和

Value 向量； 表示基于 Sigmoid 的通道注意力

和空间注意力 的上下文映射

函数，其中 d表示维度； 表示用于集成上

下文信息的线性变换；O为输出特征。此外，卷积门

控线性单元结合卷积操作和门控机制，增强局部特征

与全局特征之间的协同交互能力。其数学上可表示为

CA(X) = (XW1+B1)⊙σ(DWConv(XW2+B2)) , (10)

σ( · )式中： 为激活函数；DWConv(·) 表示深度可分离

卷积操作；B1、B2 表示偏置项；W1、W2 表示权重矩阵。 

3.4  多谱注意力机制

注意力机制在缺陷检测领域取得显著进展，通过

通道和空间注意力机制有效地捕捉输入信息。然而，

由于池化操作较为简单，它在处理复杂输入特征时往

往存在局限性。为了解决这一问题，Qin 等[16] 提出了

频率域通道注意力网络，通过在频域中增强对特征的

关注，从而增强目标特征的表达能力。为了减少与目

标特征无关的图像信息对检测结果的干扰，提高钢材

缺陷检测的精度，在优化模型的主干网络底部引入多

谱注意力 (multi-spectral attention module，MA) 模块。

其结构如图 5 所示。

Xi ∈ RC×H×W Xi

Xi ∈ RC×H×W , i ∈ {0,1, · · ·,n−1}

该模块主要从频域角度增强注意力的关注度，给

定输入 ，首先沿通道维度将输入 分割成

n个部分，记作 ，其中

C =C/n(C能被 n整除)，每个部分会被分配一个对应

的离散余弦变换 (discrete cosine Transform, DCT) 频率

分量，这些 DCT 频率成分被压缩为信道注意力特征。

其数学表示式为

Freqi = DCTui ,vi (Xi), i ∈ {0,1, · · ·,n−1} , (11)

[ui,vi] Xi Freqi ∈ RC′

DCT (·)

Freq

式中： 为 对应的频率分量； 为压

缩后的信道注意特征； 为离散余弦变换操作。

然后，将压缩后的信道注意特征进行串联融合得到多

谱特征矢量 ，具体为

Freq = cat([Freq0,Freq1, · · ·,Freqn−1]) , (12)

Freq cat (·)式中： 为多谱特征矢量； 为特征融合操作。

最后，通过特征尺度变换将处理后的特征恢复到原始

尺度，从而有效剔除与目标特征无关的图像信息，提

高钢材缺陷检测的准确性。上述多谱注意力的整体过

程可以表示为

msatt = sigmoid(FC(Freq)) . (13)
 

4   实　验
 

4.1  实验环境及参数设置

实验环境基于 Windows 系统，采用 Python 编程

语言和 Pytorch 框架进行开发。硬件配置为 AMD
Ryzen  97945HX 处 理 器 和 8  GB 显 存 的 NVIDIA
GeForce RTX 4060 显卡。输入图像分辨率为 640 pixel×
640 pixel，优化器为 SGD，初始学习率为 0.01，动量

参数为 0.937，权重衰减系数为 0.0005，训练轮次为

300 轮，批处理数量为 16 张。 

4.2  实验数据集

本 实 验 采用 NEU-DET[17]、 Severstal 和 GC10-
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图 5　多谱注意力机制

Fig. 5　Multi-spectral attention mechanism
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DET[18] 数据集作为研究基础。NEU-DET 数据集经东

北大学标注，囊括 1800 张样本；Severstal 数据集则

源自 Kaggle 平台竞赛，收录 1120 张图像。这两个数

据集均覆盖钢材的 6 种缺陷类型：开裂 (crazing)、夹

杂物 (inclusion)、斑块 (patches)、点蚀表面 (pitted-
surface)、轧制氧化皮 (rolled-in-scale) 和划痕 (scratches)。
而 GC10-DET 数据集来自工业场景，包含冲孔 (Pu)、
焊缝 (Wl)、新月形缝隙 (Cg)、水斑 (Ws)、油斑 (Os)、
丝斑 (Ss)、夹杂物 (In)、轧坑 (Rp)、折痕 (Cr) 和腰部

折痕 (Wf) 类别，共计 2294 张图像。实验按照 8∶2
的比例随机划分数据集为训练集和验证集。 

4.3  数据增强

为提升模型的稳健性并降低过拟合的概率，针对

样本量偏少的 Severstal 数据集使用数据增强技术：旋

转、平移、镜像、裁剪、添加噪声、调整亮度和应

用 Cutout，将训练集的 896 张图像按照 3∶1 的比例

扩展到 2688 张图像，此时训练集与验证集的图像总

数为 2912 张。 

4.4  评价指标

本文使用准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)、
平均准确率 (average precision, AP)、平均准确率均值

(mean  average  precision,  mAP)、 帧 率 (frame  per
second,  FPS)、浮点运算量 (floating-point  operations,
FLOPs) 和参数量 (params, Par) 评估模型性能。其计

算式分别为

P =
T P

T P+FP
, (14)

R =
T P

T P+FN
, (15)

AP =
1w

0

P(R)dR , (16)

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi , (17)

FPS =
Framenum

ElapsedTime
, (18)

式中：TP为模型正确地将正类样本识别出来的数量；

FP为模型错误地将负类样本识别为正类的数量；FN
指模型错误地将正类样本识别为负类的数量；AP为

准确率和召回率曲线所围成的区域面积；mAP为各

类别 AP值的算数平均；N为类别数；Frameum为图

像数；ElapsedTime为模型处理时间；FPS为每秒处

理的图像帧数。 

4.5  Cc-C2f 模块实验

为验证 Cc-C2f 模块的优越性，将 Cc-C2f 和 C2f
模块在 NEU-DET 数据集上进行对比。实验结果如

表 1 所示，其最优值加粗显示。

分析表 1 可知，相较于基线模型，Cc-C2f 的
mAP@0.5 值为 75.9%，提升了 0.7%。同时参数量和

计算复杂度分别减少了 0.4 M 和 1.2 G，检测速度达

到 161 f/s，表现出较高的实时性。Cc-C2f 的轻量化

设计旨在减少参数量和计算复杂度，同时提升检测精

度。然而，由于引入了额外的运算层级，模型在处理

复杂特征时，可能会增加计算时间，从而影响推理速

度。总体而言，Cc-C2f 整体性能优异。 

4.6  消融实验

为验证改进模块的有效性，在 Severstal 和 NEU-
DET 数据集上开展消融实验。其结果如表 2 所示，

其中最优值加粗显示，√表示添加该网络。

分析表 2 可知，在 Severstal 和 NEU-DET 数据集

上，融合 FreqFusion 网络后，有效降低了模型参数量

和计算复杂度，并提高了检测精度和速度。分别添

加 Cc-C2f 和 MA 模块，检测精度均有所提升。结合

FreqFusion 和 Cc-C2f 模块，参数量和计算复杂度显

著减少，但速度有所降低，在 Severstal 数据集上的精

度略有下降，而在 NEU-DET 数据集上精度有所提升，

其原因在于，Cc-C2f 的轻量化设计虽减少参数量和

计算复杂度，但也限制 FreqFusion 提升精度的潜力，

增加了推理时间。结合 FreqFusion、Cc-C2f 和 MA 模

块，模型实现较低的参数量和计算复杂度以及较高的

检测精度，同时效率较高。综上所述，相较于基线模

型，FCM-YOLOv8n 的检测精度分别提升 2.2% 和

1.5%，参数量和计算复杂度分别降低 0.5 M 和 1.5 G，
 

表 1　Cc-C2f 与 C2f 对比实验

Table 1　Comparison experiment between Cc-C2f and C2f

Module mAP@0.5/% Par/M FLOPs/G FPS

C2f 75.2 3.0 8.1 181

Cc-C2f 75.9 2.6 6.9 161
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速度分别达到 143 f/s 和 154 f/s，具有较高的实时性。

FreqFusion、Cc-C2f 和 MA 模块的协同作用显著推动

性能的提升。

图 6 展示了本文算法与基线模型在经过 300 轮次

训练后，在 mAP@0.5 评估指标上的具体表现。观察

训 练 曲 线 可 以 发 现 ，FCM-YOLOv8n 模 型 在

mAP@0.5 指标上显著优于基线模型，实现更为精确

的缺陷分类和回归。在 Severstal 和 NEU-DET 数据集

上，经过 300 轮次的训练，FCM-YOLOv8n 模型的

mAP@0.5 训 练 曲 线 均 呈 现 出 平 稳 的 趋 势 。 与

YOLOv8n 相比，FCM-YOLOv8n 的训练曲线波动更

小，显示出更好的稳定性。 

4.7  对比实验分析

为验证 FCM-YOLOv8n 的检测性能，本文在

Severstal 和 NEU-DET 数据集上，将其与主流目标检

测 算 法 YOLOv3 -tiny、 YOLOv4-tiny、 YOLOv5n、
YOLOv5s、 YOLOv6n、 YOLOv7-tiny、 YOLOv8n、

YOLOv8s、文献 [3]、文献 [10]、文献 [11]、文献 [12]
和文献 [13] 算法进行对比。实验结果如表 3 所示，其

中最优值加粗显示。

分析表 3 可知，FCM-YOLOv8n 算法在 Severstal
和 NEU-DET 数据集上表现优异。与 YOLOv3-tiny、
YOLOv4-tiny、 YOLOv5n、 YOLOv5s、 YOLOv6n、
YOLOv7-tiny、YOLOv8s 以及基线模型 YOLOv8n 相

比，FCM-YOLOv8n 算法在多个指标上表现出显著优势，

其 mAP@0.5 值分别达到 75.1% 和 76.7%；参数量仅

2.5 M；计算复杂度仅 6.6 G；检测速度分别达到 143 f/s
和 154 f/s，实时性较高。相比之下，文献 [10] 的模型

参数量最低，YOLOv5n 在参数量和复杂度上也较低，

检测速度分别达到 175 f/s 和 185 f/s，虽速度最优，

但检测精度一般。文献 [3] 和文献 [10] 实现较好的轻

量化，但检测精度较低；文献 [11]、文献 [12] 和文

献 [13] 检测精度较高，尤其文献 [13]，但仍需进一步

提升。综合分析，FCM-YOLOv8n 算法在计算成本、

检测精度和效率方面取得良好平衡，整体性能优异。 

 

表 2　消融实验数据

Table 2　Ablation experimental data

Dataset FreqFusion Cc-C2f MA mAP@0.5/% Par/M FLOPs/G FPS

Severstal

72.9 3.0 8.1 153
√ 74.5 2.8 7.7 156

√ 73.0 2.6 6.9 141
√ 74.1 3.0 8.1 145

√ √ 74.0 2.5 6.6 145
√ √ √ 75.1 2.5 6.6 143

NEU-DET

75.2 3.0 8.1 181
√ 75.7 2.8 7.7 188

√ 75.9 2.6 6.9 161
√ 75.9 3.0 8.1 182

√ √ 76.0 2.5 6.6 154
√ √ √ 76.7 2.5 6.6 154
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Fig. 6　mAP@0.5 training curves
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4.8  可视化对比

为直观展示本文算法的检测效果，将其与原始模型

在 Severstal 和 NEU-DET 数据集上对比，可视化结果见

图 7。从图 7(a) 可见，YOLOv8n 在Crazing、Inclusion、
Patches、Pitted-surface 和 Rolled-in-scale 多个类别中

出现不同程度的漏检；在 Scratches 类别中，部分图像

边缘被误判为划痕缺陷。如图 7(b) 显示，YOLOv8n
在 6 个类别中均存在严重漏检，漏检率较高，主要原

因是 YOLOv8n 在设计时侧重提升推理速度和降低计

算开销，导致其特征提取能力相对较弱。相比之下，
 

表 3　不同算法检测数据对比

Table 3　Comparison of detection data from different algorithms

Dataset Model mAP@0.5/% Par/M FLOPs/G FPS

Severstal

YOLOv3-tiny 60.2 12.1 18.9 151
YOLOv4-tiny 55.5 5.9 16.1 97

YOLOv5n 72.6 2.5 7.1 175
YOLOv5s 72.1 9.1 23.8 120
YOLOv6n 74.5 4.2 11.8 153

YOLOv7-tiny 61.5 6.0 13.1 76
YOLOv8n 72.9 3.0 8.1 153
YOLOv8s 73.7 11.1 28.4 106

Ours 75.1 2.5 6.6 143

NEU-DET

YOLOv3-tiny 64.4 12.1 18.9 156
YOLOv4-tiny 64.0 5.9 16.1 120

YOLOv5n 73.2 2.5 7.1 185
YOLOv5s 75.8 9.1 23.8 106
YOLOv6n 75.9 4.2 11.8 185

YOLOv7-tiny 68.6 6.0 13.1 89
Reference [3] 74.4 5.4 8.9 87

Reference [10] 75.1 2.3 9.0 -
Reference [11] 75.7 14.4 - 109
Reference [12] 75.7 7.5 16.8 94
Reference [13] 76.0 3.0 - -

YOLOv8n 75.2 3.0 8.1 181
YOLOv8s 75.2 11.1 28.4 108

Ours 76.7 2.5 6.6 154
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图 7　在 Severstal 和 NEU-DET 数据集上的检测效果对比

Fig. 7　Comparison of detection performance on the Severstal and NEU-DET datasets
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FCM-YOLOv8n 算法在形态多样且结构复杂的缺陷中

表现更优，能够实现更精准的目标定位与识别，显著

减少误检和漏检情况。

此外，为展示模型在 Severstal 数据增强后复杂场景

中的表现，评估 YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、
YOLOv8n、YOLOv8s 和 FCM-YOLOv8n 算法在不同

检测任务中的性能，可视化结果如图 8 所示。

由图 8 可见，对于噪声注入的裂缝类别，YOLOv3-
tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n 和 YOLOv8s
均出现漏检，主要由于裂缝缺陷与背景纹理和颜色相

似，难以区分。在随机遮挡、镜像和旋转等变换后的

夹杂物类别中，YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、

YOLOv8n 和 YOLOv8s 均存在不同程度的漏检，尤

以 YOLOv5n、YOLOv8n 和 YOLOv8s 为甚。与之相

比，FCM-YOLOv8n 能够准确检测所有夹杂物。在经

过 噪 声 注 入 和 裁 剪 的 斑 块 类 别 时 ，YOLOv6n、
YOLOv8n 和 YOLOv8s 准确识别斑块，而 YOLOv3-
tiny 和 YOLOv5n 出现漏检。FCM-YOLOv8n 虽能识

别斑块，但发生误检，将斑块误判为夹杂物，表明该

类别检测精度仍需改进。对于亮度调整和旋转的斑块

和点蚀表面类别，YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n
与 YOLOv8s 均有漏检，而 FCM-YOLOv8n 能准确识

别出点蚀表面特征，展现了出色的适应性。在面对噪

声注入和随机遮挡的轧制氧化皮类别时，YOLOv8n
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图 8　不同模型在数据增强后的 Severstal 数据集上的检测效果对比

Fig. 8　Comparison of detection performance of different models on the Severstal dataset after data augmentation
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和 YOLOv8s 仅识别部分目标，而 FCM-YOLOv8n 成

功识别所有目标，展示其强大的识别能力。对于经过

亮度调整后的划痕类别，仅 FCM-YOLOv8n 能够成

功识别所有细微划痕，进一步体现了其在挑战性图像

中的可靠性。综上，FCM-YOLOv8n 在应对复杂背景

干扰时，展现出卓越的识别能力和强大的鲁棒性。 

4.9  泛化性验证

在 GC10-DET 数据集上对 FCM-YOLOv8n 算法

进行泛化性能验证，将其与基线模型展开对比。其结

果如表 4 所示，其中最优值加粗显示。

分析表 4 可知，本文算法 mAP@0.5 值达到

71.7%，相比基线模型提升 2.9%。在 10 种缺陷类别

中，除夹杂物外，其余 AP 值均显著提升。同时参数

量和复杂度分别减少 0.5 M 和 1.5 G，检测速度达到

270 f/s，实时性较高。由此可见 FCM-YOLOv8n 算法

具备较强的泛化能力。

为更直观地比较本文算法与基线模型在 GC10-
DET 数据集上的性能差异，采用热力图进行定性分

析，结果如图 9 所示。观察图 9 可知，热力图的可视

化效果与锚定框图以及表 4 中数据基本一致，即

FCM-YOLOv8n 算法在检测夹杂物时热力效果相对较

差，但在冲孔、焊缝、新月形缝隙、水斑、油斑、丝

斑、轧坑、折痕和腰部折痕 9 种缺陷类别中，热力效

果显著，且缺陷检测区域置信度更高，漏检率较低。

可视化结果表明，本文算法表现优异。 

5   结　语

提出一种轻量化的 FCM-YOLOv8n 钢材表面缺

陷检测算法，有效解决现有算法计算成本高、检测精

度低和速度慢的问题。该算法在 Severstal 和 NEU-
 

表 4　GC10-DET 数据集检测结果对比

Table 4　Comparison of GC10-DET dataset detection results

Model
AP/%

mAP@0.5/% Par/M FLOPs/G FPS
Pu WI Cg Ws Os Ss In Rp Cr Wf

YOLOv8n 97.9 89.2 96.0 77.9 68.2 63.0 37.5 28.1 44.7 85.6 68.8 3.0 8.1 303
FCM-YOLOv8n 98.6 89.3 96.5 78.4 69.7 67.3 29.1 36.6 60.8 90.4 71.7 2.5 6.6 270
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图 9　在 GC10-DET 数据集上的检测效果对比

Fig. 9　Comparison of detection performance on the GC10-DET dataset
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DET 数据集上展现出卓越的性能，其 mAP@0.5 分别

提升 2.2% 和 1.5%，参数量和计算量仅为原模型的

83.3% 和 81.5%。此外，在 GC10-DET 数据集上的验

证 结 果 进 一 步 彰 显 该 算 法 的 出 色 泛 化 能 力 ，

mAP@0.5 提升 2.9%。然而 FCM-YOLOv8n 的检测速

度相较基线模型略有放缓，未来将通过通道剪枝、层

剪枝、量化技术、稀疏化策略和混合精度训练等方法，

优化检测精度、速度和资源消耗之间的平衡关系。当

前，该模型的部署仍处于实验阶段，后续将继续改进

和优化，以期进一步提高其综合性能，为边缘终端设

备应用提供新视角。
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Improving the lightweight FCM-YOLOv8n for steel
surface defect detection

Liang Liming, Chen Kangquan*, Chen Linjun, Long Pengwei

Overview: In  response  to  the  deficiencies  of  existing  steel  surface  defect  detection  algorithms  in  terms  of  resource
consumption,  detection  accuracy,  and  efficiency,  a  lightweight  steel  defect  detection  algorithm  based  on  YOLOv8n
(FCM-YOLOv8n)  is  proposed.  This  algorithm  incorporates  three  principal  innovative  elements.  First,  a  frequency-
aware  feature  fusion  network  is  utilized  to  efficiently  extract  and  integrate  high-frequency  information,  reducing
computational  costs  while  enhancing  detection  speed.  This  network  ingeniously  integrates  an  adaptive  low-pass  filter
generator (ALPF), an offset generator, and an adaptive high-pass filter generator (AHPF). The ALPF generator forecasts
spatially-variant  low-pass  filters,  which  serve  to  attenuate  high-frequency  constituents  within  objects,  thereby
diminishing  intra-class  disparities  during  the  up-sampling  procedure.  The  offset  generator  plays  a  pivotal  role  in
refining pronounced inconsistent features and tenuous boundaries. It achieves this by substituting inconsistent elements
with more congruous ones via  resampling.  Meanwhile,  the AHPF generator  functions to augment the high-frequency
detailed  boundary  information  that  is  otherwise  lost  during  down-sampling.  Collectively,  this  fusion  paradigm
substantially augments feature consistency and sharpens object boundaries.  Secondly,  a lightweight feature interaction
module  (Cc-C2f)  is  restructured  to  effectively  preserve  spatial  and  channel  dependencies  while  reducing  feature
redundancy, lowering model parameters and computational complexity. The Cc-C2f module integrates the lightweight
convolutional additive self-attention mechanism (CDSA) and the lightweight convolutional gated linear unit  (CGLU).
The CDSA module takes into account both channel and spatial information, and employs fast linear transformation to
reduce the number of model parameters and computational complexity. The CGLU module combines local and global
information to enhance the network's representational ability. Finally, a multi-spectrum attention mechanism is applied
to  mitigate  feature  information  loss  in  the  frequency  domain,  improving  the  accuracy  of  detecting  complex  defects.
Experimental results on the Severstal and NEU-DET steel defect datasets show that, compared to YOLOv8n, the FCM-
YOLOv8n  algorithm  achieves  a  2.2% and  1.5% improvement  in  mAP@0.5,  respectively,  with  a  0.5  M  and  1.5  G
reduction in parameters and computational complexity. The FPS reaches 143 f/s and 154 f/s, respectively, demonstrating
excellent real-time performance. The algorithm achieves an optimal balance between detection accuracy, computational
cost, and efficiency, providing robust support for edge device applications. Further validation on the GC10-DET dataset
shows  a  2.9% improvement  in  mAP@0.5  compared  to  the  baseline  model,  demonstrating  the  algorithm's  exceptional
generalization  ability.  Through  comparative  analysis  with  disparate  algorithms,  the  superiority  of  the  proposed
algorithm's performance is further accentuated.

Liang L M, Chen K Q, Chen L J, et al. Improving the lightweight FCM-YOLOv8n for steel surface defect detection[J]. Opto-
Electron Eng, 2025, 52(2): 240280; DOI: 10.12086/oee.2025.240280
 
 

Foundation  item: National  Natural  Science  Foundation  of  China  (51365017,  61463018),  Natural  Science  Foundation  of  Jiangxi  Province
(20192BAB205084), and Jiangxi Provincial Department of Education Science and Technology Research Youth Project (GJJ2200848)
School of Electrical Engineering and Automation, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou, Jiangxi 341000, China
* E-mail: 1136344152@qq.com 

 

co
nvC×H

×W

C×2
H×2

W

C/r×
2H

×2
W

C/r×
H×W

4×
C/r×

H×W
C/r×

2H
×2

W

C/r×
2H

×2
W

C/r×K×K

ALPF
generator

R
es

am
p

co
nv

ALPF
generator

AHPF
generator

AHPF
generator

Offset
generator

*

+

*

+

+

*

* +

Adaptive low/high-pass filter conv Conv layer Resamp Resampling procedure + *Pixel-wise add Convolve

Initial
fusion

Pixel unshuffle

Final
fusion

Pixel
shuffle

Pixel unshuffle

Pixel
shuffle

C×K×K

4×
K×K

4×
K×K 4×

C×H
×W

C×2
H×2

W

C×2
H×2

W

C×2
H×2

W

C×2
H×2

W

2C
×2

H×2
W

C/r×K×K

C×K×K

Yl+1

Xl

Yl

K×K

K×K

Zl

Ol

^
^

^ ^
^ ^

^
^

Frequency-aware feature fusion network structure

梁礼明, 等. 光电工程, 2025, 52(2): 240280 https://doi.org/10.12086/oee.2025.240280

240280-12

https://doi.org/10.12086/oee.2025.240280
mailto:1136344152@qq.com
https://doi.org/10.12086/oee.2025.240280

	1 引　言
	2 YOLOv8n算法
	3 本文算法
	3.1 FCM-YOLOv8n算法
	3.2 频率感知特征融合模块
	3.3 Cc-C2f网络
	3.4 多谱注意力机制

	4 实　验
	4.1 实验环境及参数设置
	4.2 实验数据集
	4.3 数据增强
	4.4 评价指标
	4.5 Cc-C2f模块实验
	4.6 消融实验
	4.7 对比实验分析
	4.8 可视化对比
	4.9 泛化性验证

	5 结　语
	参考文献

