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基于YOLOv8⁃R50CBAM的枪管内壁缺陷检测研究
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摘 要：枪管内壁缺陷检测中存在强纹理干扰、 弱对比缺陷与复杂噪声的问题， 而现有方法在检测精确度等

方面还存在不足， 因此本文提出了一种改进的YOLOv8-R50CBAM检测方法。通过对比ResNet50、 Mobile‐
NetV1与VGG16， 确定以ResNet50作为主干网络。模型核心包括： 在主干网络嵌入CBAM注意力机制， 构
建了前端特征提取模块CRB， 用来增强缺陷特征响应并抑制背景干扰； 在Neck部分引入基于PANet的双向

路径聚合模块BPAF， 强化了高层语义与底层空间信息交互； 在推理阶段集成Soft-NMS、 测试时增强TTA
及置信度温度缩放校准， 形成了检测推理增强模块ODI， 用来提升密集缺陷召回率及置信度可靠性。实验结

果表明， 所提模型在枪管内表面缺陷数据集上的精确率、 F1-score 和 mAP 分别达到 89. 3%、 0. 858 和

85. 0%， mAP较基准模型提升了 19. 53百分点。消融实验表明， CRB与BPAF模块可显著改善细小缺陷的

检出与定位， ODI模块增强了模型在复杂样本上及输出置信度的可靠性。本文构建了一个融合注意力机制、 
双向多尺度融合与系统推理优化的检测模型框架， 为枪管内壁的自动化检测提供了参考， 其不足之处在于模

型复杂度增加， 轻量化部署还需进一步研究。
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Abstract： In the detection of defects on the inner surface of gun barrels， challenges such as strong textural 
interference， low-contrast defects， and complex noise exist， and existing methods still have shortcomings in 
terms of detection accuracy and other aspects.  This paper proposed an improved YOLOv8-R50CBAM detection 
method.  After comparing ResNet50， MobileNetV1， and VGG16， ResNet50 was selected as the backbone 
network.  The core components of this model include： Embedding the CBAM attention mechanism into the 
backbone network to construct the front-end feature extraction module CRB， which enhanced defect feature 
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responses and suppressed background interference； Introducing a PANet-based bidirectional path aggregation 
module BPAF in the neck section to strengthen the interaction between high-level semantic and low-level spatial 
information； Integrating Soft-NMS during the inference stage， and enhancing TTA and confidence temperature 
scaling calibration during testing to form the detection inference enhancement module ODI， which was used 
to improve the recall rate of dense defects and the reliability of confidence scores.  Experimental results show 
that the proposed model achieves a precision of 89. 3%， an F1-score of 0. 858， and an mAP of 85. 0% on 
the gun barrel inner surface defect dataset， with an mAP improvement of 19. 53 percentage point over the 
baseline model.  Ablation experiments demonstrate that the CRB and BPAF modules significantly improve the 
detection and localization of fine defects， while the ODI module enhances the model’s detection capabilities 
on complex samples and the reliability of output confidence scores.  This paper constructs a detection model 
framework that integrates attention mechanisms， bidirectional multi-scale fusion， and system inference 
optimization， providing a reference for the automated inspection of gun barrel inner surface.  A limitation of 
this approach is the increased model complexity， and further research is needed to achieve lightweight 
deployment.
Key words： gun barrel defect detection； improved YOLO； convolutional block attention module； soft 

non-maximum suppression； test-time augmentation

0　引 言

枪支的性能与安全在很大程度上取决于其关

键部件——枪管的质量。制造与使用过程中产生

的内部缺陷（如热裂纹、 锈蚀、 点蚀）是影响枪支

使用寿命的重大隐患［1］。当前， 依赖人工内窥镜

的检测方法存在主观性强、 效率低且一致性差等

固有弊端， 而传统机器视觉方法又难以适应复杂

多变的缺陷形态。因此， 发展针对枪管内壁缺陷

的高性能、 智能化的自动检测技术， 对于提升军

工检测的自主化水平、 保障装备质量安全具有重

要现实意义。近年来， 随着机器视觉和深度学习

的发展［2‐3］， 传统军工正在向智能化和现代化转

型， 许多学者都尝试将其应用于枪管内壁缺陷检

测方面， 以弥补传统检测的局限性。在技术演进

方面， 早期的研究主要集中于利用传统机器视觉

方法。例如， 邓兆鹏［4］开发了一套基于机器视觉

全景钻孔摄像系统， 提出了一种新的两级树式图

像分类方法， 为深孔部件的自动化检测奠定了工

程应用基础。然而， 这类方法对于复杂背景下形

态多变的缺陷泛化能力有限。近年来， 以卷积神

经网络为代表的深度学习方法展现出显著优势［5］。

对于两阶段检测算法， Ren 等［6］提出了 Faster R-
CNN框架， 通过引入区域提议网络实现了端到端

的精准目标检测， 其核心思想为后续众多缺陷检

测研究提供了理论基础。对于YOLO单阶段检测

算法， 因其高效率而在实时性要求较高的场合应

用更广。Wang等［7］提出的YOLOv7模型， 通过引

入一系列可训练的“免费赠品”优化策略， 在保持

实时性的同时进一步提升了检测精度， 代表了当

前实时检测器的最新水平。学者们针对实际应用

中的挑战进行了诸多优化。韩强［8］针对小目标缺

陷分辨率低和易重叠等一系列问题， 对 YOLOv8
模型加以改进， 通过增引入变形卷积模块和注意

力机制有效提升了模型在复杂环境中缺陷识别的

准确率与鲁棒性， 该方法对枪管内壁检测具有很

大的参考价值。

综上所述， 尽管深度学习在通用目标检测领域

已取得显著成果， 但将其应用于枪管内壁这一特殊

场景仍面临小样本、 细微缺陷检测以及易受环境干

扰导致误检漏检等挑战。本文的核心工作在于面向

枪管内壁缺陷检测这一特定高难度场景， 对YOLOv8
模型进行一系列深度、 有针对性的结构改进与策略

集成， 以构建一套专有的检测模型。具体而言， 本
文提出的YOLOv8-R50CBAM模型， 在特征提取阶

段， 将CBAM嵌入残差瓶颈， 构建了注意力增强的

残差模块， 以主动抑制背景纹理并增强缺陷特征响

应； 在特征融合阶段， 设计了一种双向路径聚合结

构， 强化高层语义向低层的传递与低层定位信息向

高层的回流， 以优化多尺度特别是小缺陷的特征表

达； 在推理阶段， 利用集成Soft-NMS、 测试时增强

与置信度校准等多策略后处理机制， 系统性地提升

了复杂环境下的召回率与结果可靠性。
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1　YOLOv8n模型概述

YOLOv8n是Ultralytics公司开发的YOLOv8系

列中最轻量级的模型， 专用于边缘计算和实时应用

场景优化。作为 YOLOv8系列中最轻量级的模型， 
通过引入全新的骨干网络架构与高效的C2f模块， 
在保持较低计算复杂度的同时显著提升了特征提取

能力。该模型采用无锚框（Anchor-Free）检测机制与

解耦预测头（Decoupled Head）设计， 有效简化了检

测流程并优化了分类与定位任务的分工协作， 面向

枪管内壁缺陷检测这一特定工业场景， 对模型部署

的实时性、 计算资源消耗及硬件兼容性有着严格要

求［9］。YOLOv8n作为轻量级架构， 在保持足够检测

精度的前提下， 其约3. 2×106的参数量与6MB的模

型体积显著优于后续版本， 更适合部署于算力受限

的工业检测设备； 同时， 该模型成熟的 ONNX/
TensorRT支持体系降低了实际部署难度， 而较新的

YOLO系列在模型复杂度与资源需求上的提升并未

带来与本任务特征相匹配的精度增益， 且其边缘计

算兼容性尚未得到充分验证。因此， 从工程应用的

成本效益比出发， 选取了YOLOv8n作为本研究的基

线模型（baseline）［10］。

2　枪管内壁缺陷检测方法

2. 1　YOLOv8⁃R50CBAM模型

YOLOv8n网络结构主要由四部分构成： 输入端

（input）、 骨干网络（backbone）、 颈部网络（neck）和检

测输出端（head）［11］。该研究模型改进主要集中于骨

干网络和颈部网络［12］。YOLOv8-R50CBAM模型结

构图如图 1 所示。

该模型构建了一个协同增强的检测框架。在

特征提取层面， 以ResNet50为骨架嵌入CBAM注

意力模块， 通过通道与空间重标定主动抑制背景

噪声并强化缺陷特征， 从而输出多层次特征。在

特征融合层面， 基于 PANet构建双向路径聚合模

块（BPAF）， 实现了高层语义下传与低层定位信

图 1　YOLOv8-R50CBAM模型

Fig. 1　YOLOv8-R50CBAM Model
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息回流， 为检测头提供兼具判别语境与几何细节

的多尺度特征。在检测推理层面， 优化多尺度检

测与推理增强模块（ODI）， 采用Soft-NMS缓解密

集缺陷误抑制， 利用测试时增强提升输出稳定

性， 并通过置信度校准使预测分数更可靠。

2. 2　主干网络替换

在单阶段目标检测器（如 YOLO 系列）中， 主
干网络是模型的核心组成部分， 负责从输入图像

中提取多层次、 高语义信息的特征图。其设计直

接决定了模型的特征表示能力、 计算效率以及最

终的检测性能。本研究选取了 3 种具有代表性的

卷积神经网络 VGG16、 MobileNetV1和 ResNet50
作为YOLOv8n的主干网络方案。

VGG16［13］由牛津大学Visual Geometry Group
提出， 是深度学习早期最具代表性的架构之一。

其核心思想在于通过堆叠多个小型 3×3卷积核来

替代大型卷积核（如 5×5、 7×7）， 在保持相同感

受野的同时， 显著减少了参数量并增加了非线性。

VGG16 结构规整、 层级深邃（13 个卷积层与 3 个

全连接层）， 体现了通过增加网络深度来提升特征

学习能力的经典思路。然而， 其全连接层参数量

巨 大 ， 且 整 体 计 算 成 本 较 高 。 为 将 其 作 为

YOLOv8 的主干， 本研究移除了其原始的全连接

层， 选取了网络中部（如 conv4_3）和后部（如

conv5_3 和最后的池化层之后）的输出， 作为多尺

度特征图的来源。由于 VGG16 的特征图通道数

（如 512）与 YOLOv8 颈部网络的预期输入可能存

在差异， 在特征图输出后添加了额外的 1×1卷积

层进行通道数调整， 以匹配后续 PAN-FPN 结构

所需的输入维度。

MobileNetV1［14］由Google研究团队提出， 是专

门为移动端和嵌入式设备设计的高效架构， 核心创

新是“深度可分离卷积”， 其将标准卷积分解为深度

卷积和逐点卷积两个步骤， 从而大幅减少了计算量

和参数量。MobileNetV1的设计思想是在尽可能小

的性能损失下， 追求最佳速度与能效比， 为实时目

标检测在边缘计算场景中的应用奠定了基础。在将

其集成至模型中时， 主要是利用其深度卷积层和逐

点卷积层构建特征金字塔的基础。考虑到YOLO检

测头需要 3 个不同尺度的特征图， 本研究从

MobileNetV1的多个深度可分离卷积模块之后抽取

了3层不同下采样率的特征输出。为了弥补深度可

分离卷积在特征表示能力上可能的不足， 并在不同

特征层间融合信息， 在抽取的特征层之后引入了轻

量化的特征融合模块， 以增强语义信息。

ResNet50由微软研究院提出， 其革命性贡献在

于引入了“残差学习”机制。通过捷径连接实现恒等

映射， ResNet有效缓解了深度神经网络中普遍存在

的梯度消失和网络退化问题， 使得构建数百甚至上

千层的超深网络成为可能。ResNet50［15］作为该系列

的经典代表， 通过残差块堆叠， 极大地增强了特征

的复用与传播能力， 在精度和深度之间取得了卓越

的平衡。在集成过程中， 将ResNet50的多个残差阶

段（stage）的输出直接对应为YOLOv8颈部网络所需

的输入。ResNet50的 res5c输出下采样率为32， 但
通道数高达2 048， 远超基线模型。为此， 本研究设

计了一个过渡模块， 该模块包含一个1×1卷积， 将
通道数降至512， 后接一个步长为1的3×3卷积以保

持空间信息。同时， 由于res4f的输出下采样率为16， 
与目标尺度略有偏差， 在其适配路径中加入了最近

邻上采样操作， 以确保特征图空间尺寸的精确对齐。

这种设计充分利用了ResNet的深度特征， 并通过精

确的通道与尺度适配， 将其无缝集成到检测框架中。

本研究主干网络设计方案覆盖了经典深度模

型、 轻量化架构和残差学习这 3种不同设计范式， 
可全面评估主干网络对缺陷检测性能的影响。

2. 3　颈部网络的适应性优化与增强

为有效融合改进后主干网络所提取的多尺

度、 高维特征， 并充分服务于后续的缺陷检测头， 
本研究对原 YOLOv8n 的颈部网络（Neck）进行了

针对性的适应性优化与结构增强［16］。

在特征融合层面， 引入双向路径聚合的多尺

度特征融合模块 BPAF， 以 PANet 的双向信息流

为基础， 将高层语义向低层传递与低层定位信息

向高层回流同时纳入网络结构。高层语义下传使

浅层细节获得更清晰的判别语境， 能够更有效服

务于小裂纹、 小点蚀等微弱目标的发现。低层定

位信息回流则补足深层特征中容易被稀释的几何

线索， 提高边界框回归的稳定性， 减轻密集纹理

与反光条件下定位漂移的风险。多尺度融合输出

与检测尺度形成明确的对应关系， 使检测头能够

在不同感受野上分工协作， 从结构层面缓解同一

尺度同时承担语义与细节冲突的问题。

在检测与推理层面， 提出多尺度检测与推理增

强模块ODI， 保持YOLO多尺度检测头的基本范式

不变， 重点优化解码、 后处理与推理增强策略， 使输
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出更符合缺陷检测的工程需求。推理流程从解码到

阈值过滤再到抑制合并， 形成了清晰链路， Soft-NMS
以分数衰减替代硬删除， 缓解了密集候选框环境下

的小缺陷误抑制问题， 降低了漏检的结构性概率。

测试时增强通过多尺度推理与可选的水平翻转， 引
入受控的视角扰动与尺度扰动， 使同一缺陷在不同

观察条件下获得更稳定的一致性输出。置信度温度

缩放校准进一步修正模型分数的过度自信倾向， 减
少阈值对结果的敏感性， 使输出分数更接近可比较

的概率尺度， 为实验中的阈值选择、 指标对比与工

程参数调优提供更稳定的基础。

2. 4　损失函数优化

2. 4. 1　改进损失总体形式

本研究在训练脚本中以Improved-YOLOLoss替
换原YOLOLoss， 核心思路保持了YOLOLoss原有

的总体组织方式， 仍以多尺度输出逐层累计的方式

计算总损失。改动集中在两处， 一处是边界框回归

度量的替换， 另一处是分类分支的重加权。实现层

面采用继承机制， ImprovedYOLOLoss 直接继承

YOLOLoss， 并在初始化阶段额外引入 focal_loss、 
focal_alpha、 focal_gamma等控制参数， 使分类损失

能够在保持接口一致的前提下实现可控切换。训练

循环中对每个检测尺度 l分别调用yolo_loss（l， preds， 
targets）， 再将各尺度损失累加， 这一调用方式与

forward签名严格对齐， 保证损失模块在多尺度结构

下具有确定的可复现性。

改进后的总体形式仍可写为多项加权求和的

结构， 只是权重含义更偏向工程可调。回归项采

用基于 CIoU 的几何一致性度量， 分类项采用

FocalLoss 进行难例聚焦， 置信度项沿用 YOLO‐
Loss的原有框架与计算路径， 从而避免在同一版

本中同时改动过多项而导致误差来源不可追踪。

将这种设计用于枪管缺陷任务的原因是， 缺陷类

别之间的形态相近， 且类别频次差异较大， 分类

梯度容易被易样本主导， 回归梯度又容易被对齐

误差牵引。把改动集中在 bbox_iou 和 cls_loss 两

处， 能够在不破坏主训练框架稳定性的前提下， 
针对性压缩两类最常见的误差链条。

2. 4. 2　边界框回归损失

在本研究的实现中， bbox_iou函数以中心点与

宽高形式表示框， 先计算交并比 IoU， 再计算最小外

接框对角线尺度上的中心距离惩罚， 最后引入宽高

比一致性项v与自适应权重α。中心距离以欧氏距离

平方表达， 外接框对角线用于归一化， 使距离惩罚

具备尺度不变性， 宽高比一致性采用反正切差的平

方形式。CIoU损失函数的定义为

LCIoU = 1 - IoU + ρ2( )b，bgt

c2 + αv， （1）

式中： IoU 为预测框与真实框的交并比； ρ ( b，bgt )
为预测框中心点 b与真实框中心点 bgt 之间的欧氏

距离； c为覆盖预测框和真实框的最小外接矩形的

对角线长度； v为宽高比一致性度量。

v = 4
π 2 (arctan ωgt

hgt - arctan ω
h ) 2

， （2）

α = v
( )1 - IoU + v

， （3）

式中： ω 和 h 分别为预测框的宽度和高度； ωgt 和

hgt分别为真实框的宽度和高度。

在训练框架的组织上， bbox_iou提供的是融合

中心距离与宽高比约束的回归度量， 回归损失在

YOLOLoss原有路径中以一减形式参与优化， 使得

几何误差能够被显式惩罚。这样的替换对枪管缺陷

任务更有针对性， 原因很直接， 小缺陷框的IoU对像

素级偏移极其敏感， 单纯依赖 IoU的面积反馈容易

出现梯度稀疏， 加入中心距离项后， 即使两框重叠

较小， 优化仍能获得明确的方向性信号。条状裂纹

对长宽比的约束更强， 宽高比惩罚项能够在回归框

被背景纹理牵引时， 提供额外的几何纠偏力， 从而

减少框形态漂移带来的定位不稳定。

2. 4. 3　分类损失FocalLoss
枪管内表面图像的背景纹理常呈现规则加工痕

迹， 网络在训练早期会快速学会排除明显背景， 于
是大量负样本成为低损失样本， 其梯度却仍可能在

数量上压制少量难例。FocalLoss的意义在于把交叉

熵中的易样本权重主动压低， 让训练更聚焦难例， 
尤其聚焦那些置信度不高却更接近真实缺陷的样本。

该损失在密集检测领域被提出， 并通过引入调制因

子实现对难例的聚焦控制。其数学表达式为

LFocal =-αt(1 - pt )
γ log ( pt )。 （4）

式中： pt为模型对真实类别的预测概率； αt为类别平

衡权重； γ为聚焦参数， 用于控制简单样本权重的降

低程度。

pt =
ì
í
î

ü
ý
þ

p， y = 1
1 - p， 其他

。 （5）

αt =
ì
í
î

ü
ý
þ

α， y - 1
1 - α， 其他

。 （6）
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在本研究中， 经过网格搜索确定最优超参数为

α=0. 25， γ=2. 0， 此时Focal Loss可有效缓解类别

不平衡问题。改进后的总体损失函数由三部分组成：

L total = λboxLCIoU + λclsLFocal + λobjLobj， （7）

式中： Lobj 为置信度损失， 保持 YOLOv8n 的二元

交叉熵损失不变。

2. 5　卷积块注意力模块的集成

除了替换整个主干网络架构， 在现有网络中嵌

入注意力机制是另一种增强模型特征表示能力的有

效策略。卷积块注意力模块（Convolutional Block 
Attention Module， CBAM）是一种轻量级、 即插即用

的前馈注意力机制， 它通过自适应地细化特征图在

通道和空间两个维度上的权重， 使模型能够更加关

注于信息丰富的特征， 同时抑制不重要的特征［17］。

CBAM依次应用通道注意力模块和空间注意力模块， 
实现了一种高效的注意力机制。

卷积块注意力模块（CBAM）的整体前向传播

过程表示为

F'=M c( F ) ⊗ F， （8）

F'' =M s( F') ⊗ F'， （9）

式中： F ∈ RC × H × W 为输入特征图； M c ∈ RC × 1 × 1 为

通道注意力权重向量； M s ∈ R1 × H × W 为空间注意力

权重矩阵； ⊗表示逐元素相乘。

通道注意力权重MC的计算公式为

M c( F ) = σ ( MLP ( )AvgPool ( )F +
MLP ( )MaxPool ( )F )= σ (W1( )W0( )F c

avg +

W1( )W0( )F c
max )， （10）

式 中 ： σ 为 Sigmoid 激 活 函 数 ； W0 ∈ R
C
r

× C
和

W1 ∈ R
C
r

× C
为多层感知机（MLP）的权重矩阵， r为压

缩比率。

空间注意力权重M s的计算公式为

M s( F') =
σ ( f 7 × 7 ( [ AvgPool ( F' )；MaxPool ( F') ] ) )=

σ ( f 7 × 7( [ F s
avg；F s

max ] ) )， （11）

式中： f 7 × 7 为滤波器尺寸为 7×7 的卷积操作； 
[  ； ]为沿通道维度的拼接操作。

CBAM 采用串行注意力结构， 先进行通道注

意力， 再进行空间注意力。实现层面并不追求复

杂的全局建模， 它更强调轻量与可插拔。通道注

意力用全局平均池化与全局最大池化提取通道统

计， 再经共享的两层 1×1 卷积形成压缩与恢复， 
最后经 Sigmoid 得到通道权重。代码中 reduction
取 16， 这是一种兼顾表达与开销的折中。对枪管

内表面而言， 这一步更像在选择对缺陷敏感的纹

理基元通道， 同时压制反光、 阴影等易扰动通道。

得到通道增强后的特征F′后， 空间注意力在

通道维上进行平均与最大汇聚， 形成两张单通道

响应图， 拼接后再用 7×7 卷积生成空间权重。

7×7的选择意味着更大的局部聚合范围， 它对细

长裂纹的连续响应与锈蚀片状区域的连通响应更

友好。实现时， 先 cat 再 conv 再 Sigmoid， 最后与

输入逐元素相乘完成空间加权。

卷积块注意力模块的网络结构如图 2 所示， 其
中， MaxPool为最大池化层； Shared MLP为共享多

层感知机； s为Sigmoid激活函数； Conv为卷积层。

通道与空间的串行并不是形式上的堆叠， 更
像是一个先筛选语义通道， 再定位空间区域的两

步校准。对缺陷检测这种既要分清类别， 又要找

准位置的任务， 这种先语义后定位的顺序常常更

稳定。尤其在枪管内壁场景中， 背景纹理与缺陷

纹理高度同质， 先在通道层面上抑噪， 再在空间

层面聚焦， 会比单独进行更可靠。

3　实验结果及分析

3. 1　实验环境

为了确保本次实验数据的可靠性与可重复

性， 所有的实验均在相同的计算环境中完成。本

（a） 通道注意力模块结构图

（b） 空间注意力模块结构图

（c） CBAM 整体架构图

图 2　卷积块注意力模块CBAM架构的示意图

Fig. 2　Architectural diagram of the CBAM
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次实验使用的计算机操作系统为 Windows 11， 配
备 NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti GPU 及 Intel
（R） Core（TM） i5-9300H CPU 处理器， 主频为

2. 40 GHz，内存为 16G。实验环境方面， 采用

PyTorch 2. 5. 1 作为深度学习框架， 搭配 CUDA 
12. 4 和 cuDNN 9. 0 进行 GPU 加速计算， 模型训

练基于 Python 3. 11. 9 环境， 并利用 Intel MKL 
2023. 1. 0数学核心库优化张量运算。计算机视觉

任务使用 TorchVision 0. 20. 1 库进行图像预处理

与数据增强。

3. 2　数据集的制作与预处理

3. 2. 1　数据集的制作

本研究所用图像数据来源于公开数据集https： 
//www. kaggle. com/datasets/anumfatima/hollow-
cylindrical-defect-detection-dataset， 数 据 集［18］共

1 071张三通道图像， 其中枪管图像共275张， 分辨

率为1 600×900， 包含五类缺陷， 侵蚀（Pitting）、 点
蚀（Chipping）、 污 点（Dirt）、 热 裂 纹（Thermal 
cracking）［19］、 锈蚀（Rusting）［20］， 如图 3 所示。该数

据集最初为炮管和枪管内部目标检测任务而构建， 
由于数据性质特殊， 是为数不多的较为可信的公开

数据集。然而， 由于其标注标准与本研究任务存在

显著差异， 如原数据集采用全图标注， 缺乏对微细

缺陷的标注， 存在漏标错标的情况， 图片分辨率过

高， 增加了模型计算负担， 样本数量有限， 难以满足

深度学习模型对大规模数据的需求， 直接使用难以

满足本研究对精度和专业性的要求。

为此， 本文在此基础上自主构建了一个更加细

致的枪管内壁缺陷检测数据集， 对其中枪管的275张
图像使用LabelImg重新标注， 数据集采用PASCAL 
VOC格式进行标注， 即为每张图像生成一个对应的

XML文件， 文件中包含了目标的类别信息以及基于

像素的边界框坐标， XML文件与对应的图像文件名

称完全相同， 每张图像至少含有一个缺陷标注。将

枪管内壁缺陷数据集按8∶1∶1的比例随机划分为训

练集、 验证集和测试集。

3. 2. 2　预处理

由于数据集类型特殊， 有些类别的缺陷数量

较少， 如污点、 点蚀等， 所以采用了针对枪管内壁

缺陷检测的定向数据增强方法， 图 4 展示了具体

的方法路线。通过滤波和数据增强［21］来增大数据

量， 其中数据增强方法主要包括几何变换［22］、 色
彩空间调整、 噪声注入和环境模拟等多元化技术。

具体操作中， 在几何变换方面应用了水平翻转、 
垂直翻转、 随机缩放、 位移缩放旋转等操作； 在色

彩处理方面实施了随机亮度对比度调整、 伽马校

正、 色调饱和度值变换以及通道混淆等操作； 同
时引入了运动模糊、 高斯模糊、 ISO噪声、 图像压

缩噪声等多种噪声模拟。

（a） 侵蚀与污点

（c） 点蚀

（b） 热裂纹

（d） 锈蚀

图 3　枪管内壁缺陷类型示意图

Fig. 3　Schematic diagram of gun barrel inner surface defect types

表 1　枪管内壁缺陷数据集分布表

Tab. 1　Distribution of the gun barrel inner surface defect dataset

数据集及比例

训练集 (80%)
验证集 (10%)
测试集 (10%)

锈蚀(Rusting)

1 496
187
187

热裂纹(Thermal cracking)

1 370
171
171

点蚀(Chipping)

1 490
186
186

侵蚀(Pitting)

1 010
126
127

污点(Dirt)

4 322
540
541

图 4　数据增强方法技术路线图

Fig. 4　Technical roadmap for data augmentation methods
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该方案能够将关键缺陷类别的样本量显著提

升至目标规模， 如污点类别从 451 例扩充至

1 263例， 同时严格保持边界框标注的有效性， 为
高精度缺陷检测模型提供了高质量、 强鲁棒性的

训练数据基础。

3. 3　参数配置

输入图片尺寸统一为 640×640， 训练周期为

500 轮。在优化器设置方面， 采用随机梯度下降

（SGD）算法， 动量因子设置为 0. 9， 权重衰减系数

为 5×10⁻⁴。学习率调度采用余弦退火策略， 初始

值设为 0. 05， 最小值设为 5×10⁻⁴。针对不同的训

练阶段（冻结主干网络与全网络微调）， 实验根据

批量大小对学习率进行动态缩放， 其计算公式为

lr = lrbase × ( batch_size
nbs )， （12）

式中： lr为实际使用的学习率； lrbase为基础学习率（本

文设置为5×10−2）； batch_size为当前训练的批量大

小（本文设置为 16）； nbs为基准批量大小（本文设

为64）。

3. 4　评估指标

本 文 选 取 了 精 确 率（Precision）、 召 回 率

（Recall）、 精确率和召回率的调和平均数（F1）、 平
均类别精度（mean Average Precision， mAP）作为

核心评价指标， 具体的计算公式为

定义二分类混淆矩阵的基本元素

真正例： TP = | { |i ŷi = 1，yi̇ = 1} |。 （13）

假正例： FP = | { |i ŷi = 1，yi̇ = 0} |。 （14）

真负例： TN = | { |i ŷi = 0，yi̇ = 0} |。 （15）

假负例： FN = | { |i ŷi = 0，yi̇ = 1} |。 （16）
基于上述定义， 精确率和召回率的计算公式为

P = TP
TP + FP

= TP
所有检测结果

， （17）

R = TP
TP + FN

= TP
所有真实结果

。 （18）

对于每个类别 c， 给定一组检测结果按置信度

降序排列， 计算精确率-召回率曲线。

AP ( c ) = ∑
k = 1

n

P interp( )k ⋅ Δr ( k )， （19）

式中： P interp ( k )为第 k个召回率点处的插值精确率。

P interp( r ) = max
r͂ ≥ r

P ( r͂ )。 （20）

对于多类别目标检测， mAP的计算公式为

mAP = 1
C ∑

c = 1

C

AP ( )c ， （21）

式中： C为类别总数。

3. 5　实验结果分析

3. 5. 1　主干网络替换实验

为探究不同特征提取架构对枪管内壁缺陷检

测性能的影响， 本研究系统性地对比了以Mobile‐
NetV1、 VGG16 和 ResNet50 为 主 干 网 络 的

YOLOv8n模型。表 2~表 4 分别详细列出了 3种

模型在五类典型缺陷（热裂纹、 点蚀、 污点、 侵
蚀、 锈蚀）上的平均精度（AP）、 F1分数、 召回率与

精确率。ResNet50凭借其深层残差结构取得了最

优异的综合性能， mAP 达到 65. 47%， 显著优于

MobileNetV1 （44. 07%）和VGG16 （62. 99%）。

由 表 2~ 表 5 的 对 比 可 以 清 晰 地 看 出 ， 
ResNet50在全部五类缺陷检测上均保持了最高或

接近最高的AP值， 尤其在热裂纹、 锈蚀和点蚀这

三类关键缺陷上取得了超过 65% 的 AP， 展现了

其强大的特征表征能力。VGG16模型性能均衡， 
但在处理侵蚀这类低对比度缺陷时表现不佳。轻

表 2　基于 MobileNetV1 主干网络的 YOLOv8 模型检测性能
Tab. 2　Detection performance of the YOLOv8 model based on the 

MobileNetV1 backbone network
缺陷类别

热裂纹
点蚀
污点
侵蚀
锈蚀
mAP

AP
36.07
54.17
46.04
38.20
45.86
44.07

F1‐score
0.29
0.65
0.46
0.40
0.46

召回率/%
17.85
68.96
32.65
28.61
34.15

精确率/%
76.87
61.53
75.29
67.02
71.90

表 3　基于 VGG16 主干网络的 YOLOv8 模型检测性能

Tab. 3　Detection performance of the YOLOv8 Model based on the 
VGG16 backbone network

缺陷类别

热裂纹

点蚀

污点

侵蚀

锈蚀

mAP

AP
62.53
69.85
63.60
57.38
61.57
62.99

F1‐score
0.63
0.76
0.67
0.59
0.65

召回率/%
54.82
75.36
56.12
48.49
61.55

精确率/%
75.43
76.00
82.09
75.02
67.99

表 4　基于 ResNet50 主干网络的 YOLOv8 模型检测性能
Tab. 4　Detection performance of the YOLOv8 model based on the 

ResNet50 backbone network
缺陷类别

热裂纹
点蚀
污点
侵蚀
锈蚀
mAP

AP
66.82
70.47
60.07
62.94
67.04
65.47

F1‐score
0.68
0.77
0.64
0.64
0.68

召回率/%
63.19
78.50
50.00
53.40
65.42

精确率/%
72.6

75.58
90.74
80.26
71.81
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量级的 MobileNetV1由于网络深度与表征能力的

限制， 在所有缺陷类别上的检测性能均显著落后

于另外两种模型。

实验结果表明， ResNet50在枪管内表面缺陷

检测任务中性能最优， 主要原因包括： 1） 残差连

接有效缓解了梯度消失， 保障了模型收敛的稳定

性， 有利于复杂背景下微弱缺陷特征的提取； 
2） 瓶颈结构（Bottleneck）平衡了模型容量与计算

效率， 兼顾了实时性与检测精度； 3） 深层网络具

备较强的层次化特征表达能力， 可有效提取高层

语义信息， 提升了对密集、 不规则及低对比度缺

陷（如点蚀、 裂纹）的识别能力。

VGG16采用连续卷积层堆叠结构， 在深度增

加时易出现性能饱和与退化现象， 难以从复杂背

景中有效提取细微缺陷的深层非线性特征。此

外， 其全连接层参数量大， 计算开销高， 但对检测

精度的增益有限。

MobileNetV1 采用深度可分离卷积来实现轻

量化， 但牺牲了特征表示的丰富性。在处理强背

景噪声与微弱缺陷信号时， 其有限的特征表达能

力成了性能提升的瓶颈， 导致检测精度明显低于

其他对比模型。

ResNet50凭借残差连接有效克服了深层网络

的性能退化问题， 其特征提取能力显著优于

VGG16的单纯堆叠结构和MobileNetV1的轻量化

设计。针对枪管内表面复杂的纹理干扰与微弱缺

陷特征， ResNet50在推理效率与特征表征能力之

间取得了最佳平衡， 因此被选为本研究的主干

网络。

3. 5. 2　主干网络改进实验

为系统评估本文所提出的改进策略，包括

CBAM注意力机制与CloU+Focal Loss损失函数

的有效性， 在相同的实验环境下， 对 3种基线主干

网络分别进行了优化， 并进行了对比实验。优化

后的基于3种主干网络的YOLOv8n模型检测性能

对比图 5 所示。

从各类缺陷的检测性能来看， ResNet50在缺

陷（热裂纹、 点蚀、 污点、 侵蚀、 锈蚀）上均保持稳

定且较高的AP值， 显示出其对多尺度、 多形态缺

陷的强适应能力。ResNet50 凭借其深层网络结

构， 能够更好地捕捉细微的纹理变化和形态特

征， 从而在所有缺陷类别上实现均衡的高精度检

测。表 5 详细列出了优化前后模型的综合性能

指标。

对比结果显示， 3种网络的mAP@0. 5指标分别

实现了显著增长， 其中， 轻量级的MobileNetV1提升

14. 43百分点， 平衡型的VGG16提升13. 21百分点， 
而更深层的 ResNet50 提升幅度最为突出， 达到

19. 53百分点。这一梯度式的提升效果清晰地表明， 
改进策略的有效性与主干网络固有的特征提取能力

呈正相关。基础性能越强大的网络， 越能够更好地

利用注意力机制与改进的损失函数所带来的优化信

息， 从而获得更大的性能增益。实验结果表明， 本
研究所提出的改进策略（集成CBAM注意力机制与

优化损失函数）对各类主干网络性能均具有显著提

升效果， 充分验证了改进方案的有效性与普适性。

本研究提出的模型YOLOv8-R50CBAM的性能如

图 6 所示。

（a） F1-Score收敛曲线（最终稳定值为0. 858）

表 5　3种主干网络优化前后性能对比

Tab. 5　Performance comparison of three backbone networks 
before and after optimization

模型架构

MobileNetV1
VGG16

ResNet50

mAP@0.5
(优化前)/%

44.07
62.99
65.47

mAP@0.5
(优化后)/%

58.50
76.20
85.00

提升幅度/百分点

14.43
13.21
19.53

图 5　优化后的基于3种主干网络的YOLOv8n模型检测性能对比图

Fig. 5　Optimized comparative performance chart of YOLOv8n 
models with three different backbone networks

9
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训练过程分析表明， YOLOv8-R50CBAM 模

型具有良好的收敛特性和稳定的性能提升作用。

F1-Score 总体上随训练轮次上升， 虽然在 300 轮

次附近出现短期波动， 但后续快速恢复稳定； 精
确率持续增长且与召回率保持平衡， 表明模型在

保持高检出能力的同时并未牺牲检测精度。平均

精度（mAP）曲线从 0 开始快速提升， 最终收敛于

85. 0% 附近， 验证了模型架构的特征提取能力和

训练策略的有效性。实验结果系统证明了该模型

在枪管内壁缺陷检测任务中具有优秀的学习能力

和泛化潜力。图 7 展示了YOLOv8-R50CBAM模

型在枪管内壁缺陷检测中的可视化结果。

3. 5. 3　消融实验

本研究的YOLOv8-R50CBAM模型采用消融

试验来验证CBAM模块、 改进的PANet、 CIoU损

失函数、 Focal Loss分类损失在枪管内壁缺陷检测

识别上的优势，试验结果如表 6 所示。

实验结果表明， 采用ResNet50主干网络配合

改进 PaNet 特征金字塔、 CBAM 注意力机制、 
CIoU损失函数和Focal Loss分类损失的完整配置

方案取得了最优性能， mAP 达到 85. 0%， 验证了

各组件协同优化的有效性。相较于基准配置

（ResNet50+改进 PaNet 结构+CBAM+CIoU+
Focal Loss）， 移除改进 PaNet结构使 mAP降低了

（b） p值变化曲线（最终稳定值为89. 3%）

（c） mAP收敛曲线（最终稳定值为85. 0%）

图 6　YOLOv8-R50CBAM模型性能曲线图
Fig. 6　Performance curves of the YOLOv8-R50CBAM model

（b） 热裂纹

（c） 锈蚀

图 7　YOLOv8-R50CBAM检测模型的可视化结果

Fig. 7　Visualization results of the YOLOv8-R50CBAM detection 
model

表 6　消融实验结果对比

Tab. 6　Ablation study comparative results

R50
√
√
√
√
×
×
√

MV1
×
×
×
×
×
√
×

VGG16
×
×
×
×
√
×
×

CBAM
√
×
√
√
√
√
√

PANet+
×
√
√
√
√
√
√

CIoU
√
√
×
√
√
√
√

FL
√
√
√
×
√
√
√

mAP/%
84.02
83.94
84.41
84.23
82.99
84.07
85.00

注： 表格展示了各组件的启用（√）与禁用（×）状态及对应的mAP
值 ； R50=ResNet50，MV1=MobileNetV1，FL=Focal Loss，
PANet+=改进PaNet。

（a） 侵蚀与污点
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0. 98百分点， 表明双向特征融合机制能有效增强

多尺度缺陷特征的表征能力； 移除CBAM注意力

模块导致mAP下降了1. 06百分点， 证实了注意力

机制在复杂背景干扰下的特征选择优势。不同主

干网络的对比实验显示， 相较于 MobileNetV1 和

VGG16， ResNet50 的 mAP 分别提升了 0. 93 百分

点和 2. 01百分点， 体现了深层残差网络在特征提

取方面的优越性。损失函数消融实验进一步表

明， CIoU损失相较于传统 IoU损失提升了 0. 59百

分点， Focal Loss 相较于标准交叉熵损失提升了

0. 77百分点， 验证了改进损失函数在边界框回归

和类别不平衡问题处理上的有效性。因此， 各组

件的协同优化显著提升了模型在复杂背景下的检

测能力。

4　结 论

针对强背景干扰下的枪管内壁缺陷检测难

题， 本文提出了一种 YOLOv8-R50CBAM 检测模

型。核心工作围绕网络结构与推理流程展开系统

性改造， 显著提升了检测性能。模型在 3 个层面

进行了创新性设计。在特征提取层面， 提出注意

力增强的残差模块CRB， 通过在ResNet50的残差

瓶颈中嵌入 CBAM， 实现对背景噪声的抑制与缺

陷纹理的稳定增强。在特征融合层面， 设计双向

路径聚合模块 BPAF， 基于 PANet 构建双向信息

流， 有效提升小缺陷的可见性与边界框回归的一

致性。在检测与推理层面， 构建推理增强模块

ODI， 引入 Soft-NMS缓解密集缺陷漏检， 采用测

试时增强策略提升输出稳定性， 并通过置信度校

准使预测分数更可靠。训练中采用结合 CIoU 与

Focal Loss的改进损失函数， 优化了定位精度与类

别不平衡问题。

在拥有五类缺陷的数据集上， YOLOv8-
R50CBAM 实现了 85. 00% 的 mAP， F1 分数稳定

在 0. 858， 训练过程收敛良好。各类别中， Ther‐
mal cracking、 Rusting 与 Chipping 检测性能优异， 
而 Dirt 与 Pitting 等弱对比散点型缺陷更具挑战， 
符合实际规律。实验表明， 所提结构具有必要

性， 将主干网络替换为 MobileNetV1 和 VGG 时， 
mAP分别降至84. 07%和82. 99%， 证明轻量化模

型在保持整体性能时， 对细碎纹理缺陷的敏感性

减小， 而深层残差结构在复杂背景下更具表征

优势。

本文的核心贡献并非单一指标的突破， 而是

为枪管内壁缺陷检测的工业场景构建了一条结构

清晰、 可复现、 可解释的缺陷检测技术路径， 通过

模块化的设计系统性地解决了从特征提取、 融合

到后处理的关键问题， 可以作为工程部署与后续

扩展研究的基础。本文模型仍存在一定局限， 对
于极小与边界模糊的缺陷（如侵蚀缺陷）的检测仍

存在上限。同时， Soft-NMS 与 TTA 等策略虽然

提升了精度， 但增加了推理耗时， 不利于实时部

署。此外， 模型的跨设备、 跨批次泛化能力有待

进一步验证。后续可围绕以上局限进行研究。
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