
第 46 卷　 第 4 期

2025 年 4 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 46

 

No. 4
Apr.

 

2025

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2513794

收稿日期:2025- 03- 03　 　 Received
 

Date:
 

2025- 03- 03

基于深度学习的工业轴承缺陷检测算法研究
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摘　 要:针对现有轴承缺陷检测算法准确率低、存在误检以及漏检现象严重的问题,为解决这些问题,提出了一种基于

YOLOv8n 的轴承缺陷检测算法(LASW-YOLOv8)。 该算法在 YOLOv8n 的基础上,引入了轻量化且高效的 LiteShiftHead 检测头,
结合 SPConv、REG 和 CLS 模块,提升了特征提取、目标框回归和类别分类的效率与准确性。 此外,算法还引入了自适应旋转卷

积核模块(ARConv),增强了对多方向缺陷的检测能力;颈部网络优化模块(SAF)进一步提升了特征提取效率;同时采用 Inner-
WIoU 损失函数,通过优化边界框定位精度并增强对小目标及复杂形状缺陷的检测能力。 实验结果表明,LASW-YOLOv8 算法在

多个性能指标上优于其他主流算法。 该算法的准确率和召回率分别提升至 97. 2% 和 96. 6% ,相较于 YOLOv8n 分别提高了

3. 4%和 4. 5% 。 同时,mAP0. 5 和 mAP0. 5:0. 95 分别达到了 98. 9%和 73. 3% ,并且在运行速度上实现了 83
 

fps。 这些结果充分

证明了所提改进算法的有效性,不仅能有效减少误检和漏检现象,还满足了工业检测对高准确率和实时性的要求。 此外,在
东北大学公共数据集(NEU-DET)的实验中,LASW-YOLOv8 算法在准确率、召回率、mAP0. 5 和 mAP0. 5:0. 95 这 4 个关键指标

上均表现最佳,分别为 79. 3% 、79. 9% 、84. 1%和 49. 1% ,优于其他主流算法。 这一表现证明了 LASW-YOLOv8 算法具有出色的

泛化能力和鲁棒性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

bearing
 

defect
 

detection
 

algorithms
 

with
 

low
 

accuracy,
 

misdetection
 

as
 

well
 

as
 

serious
 

leakage,
 

a
 

bearing
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8n
 

( LASW-YOLOv8)
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

these
 

problems.
 

Based
 

on
 

YOLOv8n,
 

the
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

lightweight
 

and
 

efficient
 

LiteShiftHead
 

detection
 

head,
 

which
 

is
 

combined
 

with
 

SPConv,
 

REG
 

and
 

CLS
 

modules
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

feature
 

extraction,
 

target
 

frame
 

regression
 

and
 

category
 

classification.
 

In
 

addition,
 

the
 

algorithm
 

also
 

introduces
 

the
 

Adaptive
 

Rotation
 

Convolutional
 

Kernel
 

module
 

( ARConv),
 

which
 

enhances
 

the
 

detection
 

of
 

multi-directional
 

defects;
 

the
 

Neck
 

Network
 

Optimisation
 

module
 

(SAF),
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

feature
 

extraction;
 

and
 

the
 

Inner-WIoU
 

loss
 

function,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

optimise
 

the
 

bounding
 

box
 

localisation
 

accuracy
 

and
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

complex
 

shape
 

defects.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

LASW-YOLOv8
 

algorithm
 

outperforms
 

other
 

mainstream
 

algorithms
 

in
 

several
 

performance
 

indicators.
 

The
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

97. 2%
 

and
 

a
 

recall
 

of
 

96. 6% ,
 

representing
 

improvements
 

of
 

3. 4%
 

and
 

4. 5% ,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8n.
 

Meanwhile,
 

mAP0. 5
 

and
 

mAP0. 5: 0. 95
 

achieved
 

98. 9%
 

and
 

73. 3% ,
 

respectively,
 

and
 

ran
 

at
 

83
 

fps.
 

These
 

results
 

fully
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

which
 

not
 

only
 

effectively
 

reduces
 

the
 

phenomenon
 

of
 

false
 

detection
 

and
 

missed
 

detection,
 

but
 

also
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

high
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

in
 

industrial
 

inspection.
 

In
 

addition,
 

in
 

the
 

experiments
 

on
 

the
 

Northeastern
 

University
 

public
 

dataset
 

( NEU-DET),
 

the
 

LASW-YOLOv8
 

algorithm
 

outperforms
 

other
 

mainstream
 

algorithms
 

in
 

the
 

four
 

key
 

metrics
 

of
 

accuracy,
 

recall,
 

mAP0. 5,
 

and
 

mAP0. 5:
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0. 95,
 

which
 

are
 

79. 3% ,
 

79. 9% ,
 

84. 1% ,
 

and
 

49. 1% ,
 

respectively.
 

This
 

performance
 

proves
 

that
 

the
 

LASW-YOLOv8
 

algorithm
 

has
 

excellent
 

generalisation
 

ability
 

and
 

robustness.
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0　 引　 　 言

　 　 轴承是机械设备的重要组成部分,广泛应用于电机、
汽车、航空航天等领域,负责提供重量支撑和精确的旋转

运动。 轴承的性能直接关系到设备的稳定性和寿命,是保

障机械系统正常运行的核心要素。 但在生产和运输过程

中,轴承表面不可避免地产生损伤。 这些损伤会直接影响

轴承的性能,降低其使用寿命和可靠性,甚至可能导致设

备故障[1] 。 如果出现故障,轻则影响机械系统运行,重则

引发安全事故,造成人员伤亡[2] 。 因此,对轴承表面缺陷

进行检测至关重要,这不仅能确保轴承的质量,还能保障

设备的正常运行和可靠性,从而避免潜在的安全风险。
目前,缺陷检测方法主要分为传统的机器视觉技术和

基于深度学习的方法。 传统方法包括边缘检测技术、模板

匹配、局部二值模式算法,以及基于灰度阈值分割和形态

学操作的技术[3-8] 。 边缘检测能快速提取缺陷的边缘特

征,但对噪声较为敏感;模板匹配依赖预定义模板,适用于

规则纹理缺陷,但在应对旋转或尺度变化时效果有限;局
部二值模式通过描述纹理特征增强了对复杂背景的鲁棒

性,但对噪声干扰仍有不足;灰度阈值分割和形态学操作

对明显特征检测较为有效,但在多尺度和复杂形状缺陷下

表现较弱。 这些方法尽管在特定条件下有效,但依赖人工

设计特征,难以覆盖多样化的缺陷类型,且容易出现误检

和漏检,限制了其在复杂工业环境中的应用。
与传统方法相比,基于深度学习的检测技术在工业

缺陷检测中展现出巨大的潜力。 卷积神经网络等技术能

够自动提取图像特征,已在印制电路板缺陷、铝表面缺

陷、输电线路绝缘子缺陷、钢材表面缺陷、太阳能电池片

表面缺陷、芯片缺陷和风力发电机叶片缺陷等多个领域

取得了卓越的检测效果[9-15] 。 张莹等[9] 提出 YOLOPCB
网络,通过删除 YOLOv7 中的混合池化卷积( max -pool

 

convolution,MPConv)、扩展高效层聚合网络层( extended
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network
 

layer,
 

E-ELAN)和增强

通道单元模块(enhanced
 

channel
 

unit,
 

ECU)和 20×20 预

测头,引入跨通道信息连接模块、浅层特征融合模块,采
用新的 anchors 匹配策略和自适应加权跳层连接,提升

PCB 小目标缺陷检测能力。 苏怡萱等[11] 针对输电线路

绝缘子缺陷检测问题,基于改进 YOLOv8 引入大型选择

性卷积核网络( large
 

selective
 

kernel
 

network,
 

LSKNet)和

空间金字塔池化快速模块结合大可分离核注意力机制模

块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

-
 

fast
 

with
 

large
 

separable
 

kernel
 

attention,
 

SPPF-LSKA),优化模型结构,增强小目标识别

能力。 刚帅等[12] 为解决钢材表面缺陷检测模型复杂问

题,采用 ShuffleNetV2 主干层, 引入通道注意力机制

(channel
 

attention
 

mechanism,
 

CA)和双向特征金字塔网

络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN),使用轻

量级双卷积核( dual
 

convolutional
 

kernel,
 

DualConv)减少

参数量,提升检测效率。
目前,基于深度学习的缺陷检测算法主要分为两类:

两阶段检测算法(如 R-CNN[16] 、Fast
 

R-CNN[17] 、Faster
 

R-
CNN[18] ) 和单阶段检测算法( 如 SSD[19] 、 RetinaNet[20] 、
YOLO 系列)。 两阶段算法通过区域提议网络生成候选

区域后再进行分类和定位,精度高但速度慢。 单阶段算

法直接预测目标位置和类别,无需候选区域,速度更快,
适合实时应用。 YOLO 系列从 YOLOv5 到 YOLOv11[21-27]

不断迭代,明显提升了检测速度和精度,逐渐成为工业缺

陷检测领域的主流选择。
在 YOLO 系列的最新进展中,YOLOv10 和 YOLOv11

在架构和性能上都有显著改进。 YOLOv10[26] 通过引入

指数移动平均注意力模块 ( exponential
 

moving
 

average
 

attention,
 

EMA)、使用 YOLOv9 的空间金字塔池化增强

型局部聚合网络模块 ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

enhanced
 

local
 

aggregation
 

network,
 

SPPeLAN),并替换 Backbone 为

Fasternet,大幅提升了目标检测算法的精度和效率。
YOLOv11[27] 在 YOLOv8 的基础上进一步优化了网络结

构,引入了跨阶段部分卷积块 ( cross
 

stage
 

partial
 

with
 

kernel
 

size
 

2,
 

C3k2 ) 和 并 行 空 间 注 意 力 卷 积 块

( convolutional
 

block
 

with
 

parallel
 

spatial
 

attention,
 

C2PSA),同时在解耦头中增加了深度卷积 ( depthwise
 

separable
 

convolution,
 

DWConv),以提高特征提取效率和

算法的轻量化程度。 这些改进使得 YOLOv11 在处理复

杂场景和小目标检测时表现更为出色,尽管目前尚未有

针对轴承缺陷检测的专门研究,但其在其他领域的应用

表明其具有较高的适应性和潜力。
尽管 YOLO 系列在其他领域的应用中表现优异,其

在轴承表面缺陷检测中的直接应用仍面临挑战。 袁天乐

等[28] 提出了一种改进的 YOLOv5 算法,用于推力球轴承

表面缺陷检测。 该方法通过引入预处理模块和改进的

Transformer 注意力机制,提升了检测精度和召回率,同时

采用实例归一化( instance
 

normalisation,
 

IN)加快了算法

收敛速度。 改进后的 YOLOv5 在检测数据集上实现了

87. 0%的准确率和 83. 0%的召回率。 在复杂背景或光照

变化条件下,该方法可能面临准确率和召回率波动、漏检
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现象以及实时性能受限等问题。 Liu 等[29] 提出的 CAC-
YOLOv8 算法在 YOLOv8 基础上引入通道衰减网络

(channel
 

attenuation
 

network,
 

CAN)和复合池化金字塔空

间金字塔池化快速结构(compound
 

pooling
 

pyramid
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast
 

structure,
 

CPPSPPF),提升了轴承缺

陷检测的精度和实时性。 其召回率达到 90. 7% ,准确率

为 83. 8% 。 该算法表现出较强的特征提取和多尺度特征

捕获能力,但在复杂背景和光照变化条件下,其泛化能力

可能受限,且算法复杂度可能影响训练效率。 此外,在复

杂背景下的小目标检测中,仍存在漏检和误检问题,召回

率和准确率有待进一步提高。 郎德宝等[30] 提出了一种

改进的 YOLOv8 算法,即 MFA-YOLOv8,该算法通过整合

轻量化多尺度特征卷积模块( efficient
 

multi-scale
 

feature
 

convolution,
 

EMFC)、 焦点调制模块 ( focus
 

modulation,
 

FM)和注意力尺度序列融合模块( attention
 

scale
 

fusion,
 

ASF),在轴承缺陷检测中实现了算法轻量化,并提高了

检测精度,达到了 89. 7% 的准确率和 84. 4% 的召回率。
尽管性能有所提升,但在真实应用场景中,该算法可能仍

需进一步优化以减少漏检和误检的情况。 盐城工学院团

队[31]提出了一种改进的 YOLOv10n 算法,即 FM-NET,用
于轴承表面缺陷检测。 该方法通过构建( free

 

cash
 

flow,
 

FCF)全尺度连接模块和( multi-object
 

bi-feature
 

network,
 

MOBFFN)前向网络架构,有效提升了检测性能。 实验结

果表明,该算法在轴承缺陷数据集上达到了 88. 1% 的准

确率和 83. 1%的召回率,mAP50 为 88. 3% ,mAP50:95 为

55. 8% 。 在处理小目标缺陷以及重叠或遮挡的缺陷时,
FM-NET 仍可能出现漏检和误检现象,表明其在复杂场

景下的鲁棒性有待进一步提升。
上述研究提出的轴承缺陷检测算法在复杂场景下准

确率不足、误检和漏检现象频发的问题。 因此,提出了一

种基于 YOLOv8n 的轴承缺陷检测算法(LASW-YOLOv8)。
该算法在 YOLOv8n 架构的基础上,通过优化检测头和特

征提取模块,提升了对多方向缺陷的检测能力。 此外,通
过引入 Inner-WIoU 损失函数,进一步优化了边界框的定位

精度。 实验结果表明,LASW-YOLOv8 算法在多个性能指

标上优于其他主流算法,能够有效减少误检和漏检现象,
同时满足工业场景对高精度和实时性的需求。

1　 YOLOv8n 目标检测算法

　 　 YOLOv8 是 YOLOv5 算法的增强版本,包含 5 种不同

复杂度的算法( n、s、m、l、x),由骨干网、颈部和检测头

3 部分组成,其结构如图 1 所示。 选择 YOLOv8n 作为基

础算法,而非最新的算法,是因为它在训练效率、轻量化

和计算成本上具有优势。 它训练时间短(0. 90
 

h),推理

速度快(93
 

fps),适合快速迭代和实时检测。 尽管参数量

略高于最新的算法,但其较低的 GFLOPs 使其更适合边

缘设备。 此外,YOLOv8n 的稳定性和鲁棒性经过验证,
且拥有成熟的社区支持,有利于算法的长期维护和升级,
因此是理想的研究选择。 YOLOv8n 的骨干网由 Conv、
C2f 和 SPPF 模块组成。 Conv 模块负责基础卷积操作,为
后续处理提供初步特征;C2f 模块用于提取更丰富的特

征;SPPF 模块则能够有效检测不同大小的目标。 颈部采

用 FPN-PAN 结构,FPN 负责合并高低级特征,而 PAN 则

加强了语义连接,从而提升了特征融合的效率。 检测头

部分是轻量级的,它从基于锚点的检测方式过渡到无锚

点检测,通过回归目标的中心点、宽度和高度来实现目标

检测,这种方式不仅处理速度快,而且分类和定位的准确

性也较高。

图 1　 YOLOv8n 网络架构

Fig. 1　 YOLOv8n
 

network
 

architecture
 

diagram

2　 所提出的改进算法

2. 1　 LASW-YOLOv8 算法

　 　 针对现有轴承缺陷检测算法普遍存在的检测精度不

足、存在误检以及漏检现象严重的问题,提出了一种基于

改进 YOLOv8n 的轴承缺陷检测算法( LASW-YOLOv8),
其结构如图 2 所示。 该算法通过引入轻量化且高效的

LiteShiftHead 检测头、自适应旋转卷积核模块(ARConv)、
颈部网络优化模块( SAF)以及 Inner-WIoU 损失函数,有
效提升了算法对轴承缺陷的检测精度,并大幅减少了误

检和漏检现象。
2. 2　 LiteShiftHead 检测头

　 　 该 方 法 提 出 了 一 种 创 新 的 轻 量 化 检 测 头

LiteShiftHead,它融合了 SPConv、REG 和 CLS 模块,以提

高特征提取、目标框回归和类别分类的效率和准确性,如
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图 2　 LASW-YOLOv8 网络架构
Fig. 2　 LASW-YOLOv8

 

network
 

architecture
 

diagram

图 3 所示。 SPConv 模块结合 3×3 卷积和 1×1 卷积,增强

特征表达同时降低计算量。 REG 模块采用多尺度特征

回归和动态锚点生成,提高缺陷定位精度。 CLS 模块利

用深度可分离卷积,实现高效分类。

图 3　 LiteShiftHead 检测头
Fig. 3　 LiteShiftHead

 

detection
 

head

1)
 

可分离逐点卷积模块

可分离逐点卷积模块(separable
 

pointwise
 

convolution,
SPConv)是一种创新的卷积结构,其结构如图 4 所示,通过

将输入特征通道分为两部分,分别采用 3×3 卷积和 1×1 卷

积进行操作,从而分别提取局部特征和全局上下文信息。
随后,利用自适应平均池化和 Softmax 加权的方式

 

动态融

合这两部分特征,既增强了特征表达能力,提升了对微小

缺陷的检测能力,又有效降低了计算复杂度。
2)

 

目标框回归模块

目标框回归模块(regression
 

module,
 

REG)用于目标

框回归,其结构如图 5 所示。 REG 模块通过标准卷积和

SPConv 模块的组合,高效提取特征并回归目标框坐标。 其

中,标准卷积利用 3×3 卷积捕捉局部特征,为回归任务提

图 4　 SPConv 模块

Fig. 4　 SPConv
 

module

供基础特征表示。 SPConv 模块则通过 3×3 卷积和 1×1 卷

积的结合,进一步增强特征表达能力,同时降低计算复杂

度。 最后,通过 1×1 卷积将特征映射到目标框的坐标分

布。 REG 模块支持多尺度特征回归,能够精确定位不规则

形状的缺陷。 结合动态锚点生成技术,它能够灵活适应不

同尺寸的缺陷,从而实现高效、精准的目标框定位。

图 5　 REG 模块

Fig. 5　 REG
 

module

3)
 

目标类别分类模块

目标类别分类模块( classification
 

module,
 

CLS)则用

于目标类别分类,其结构如图 6 所示。 CLS 模块通过深

度可分离卷积和标准卷积的结合,高效提取特征并输出

类别概率。 深度可分离卷积将标准卷积分解为深度卷积

和逐点卷积,减少了参数量和计算量,同时保留了强大的

特征提取能力。 标准卷积进一步增强特征表达能力,能
够提取更丰富的语义信息和空间关系,从而有效区分不

同类型的缺陷。

图 6　 CLS 模块

Fig. 6　 CLS
 

module

2. 3　 自适应旋转卷积核模块

　 　 为了增强对不同方向缺陷的检测精度和效率,提出

了一 种 自 适 应 旋 转 卷 积 核 模 块 ( adaptive
 

rotation
 

convolution
 

kernel,ARConv)。 该模块利用卷积核旋转机

制、路由函数以及条件计算机制,动态调整卷积核的方向

以适应目标缺陷的任意方向。 这种设计让算法能够更准

确地捕捉特征,提升对多方向缺陷的识别效果,并提升检

测的准确性与计算效率。
1)

 

卷积核旋转机制

由于缺陷可能以任意方向出现,准确捕捉这些多变
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的缺陷方向特征是至关重要的。 为了解决这一问题,
ARConv 采用自适应旋转卷积核来动态调整卷积核的方

向,以更有效地适应目标的方向变化。 这个过程首先将

卷积核的权重值看作是二维空间中的采样点,并通过双

线性插值技术将这些权重值扩展到一个连续的卷积核空

间。 随后,根据预测得到的旋转角度 θ,对原始坐标进行

旋转,从而获得新的采样坐标。 新的采样坐标(x′,y′)可

以通过以下旋转公式计算得出,如式(1)所示。
x′ = xcos θ - ysin θ
y′ = xsin θ + ycos θ{ (1)

通过这种方式,能够从卷积核空间中采样新的权重

值,得到旋转后的卷积核,卷积核旋转过程如图 7 所示。
这种动态调整卷积核方向的机制,使得算法能够根据缺

陷的实际方向进行自适应调整。

图 7　 3×3 卷积核的旋转过程

Fig. 7　 The
 

rotation
 

process
 

of
 

3×3
 

convolution
 

kernels

2)
 

路由函数

路由函数是 ARConv 的关键部分,负责根据输入特

征动态预测卷积核的旋转角度和组合权重。 输入特征可

能包含缺陷的方向和形状信息,路由函数能够根据这些

信息预测出最适合的旋转角度和权重。 输入特征首先通

过一个轻量级的深度可分离卷积和平均池化层进行编

码,得到全局特征 fencoded,即:
fencoded = AvgPool(ReLU(DWConv(x))) (2)
随后,通过一个线性层和 Softsign 激活函数预测旋转

角度 θ,以及通过另一个线性层和 Sigmoid 激活函数预测

组合权重 λ,即:
θ = Softsign(Wθ

 fencoded + bθ) (3)
λ = Sigmoid(Wλ

 fencoded + bλ) (4)
这种动态预测机制能够根据缺陷的方向和形状信息

自适应调整卷积核的方向和权重,从而提高算法对不同

方向缺陷的检测能力。
3)

 

条件计算机制

条件计算机制处理图像中可能存在的多个方向的缺

陷。 模块中包含多个卷积核 {W1, W2, …, Wn}, 每个

卷积核根据预测的角度 {θ1,θ2, …,θn} 独立旋转,得到

旋转后的卷积核,如式(5)所示。
W′i = Rotate(Wi;θi),i = 1,2,…,n (5)

式中: Rotate(Wi;θi) 表示对第 i个卷积核Wi 进行旋转操

作的函数;θi 表示该卷积核的旋转角度。
随后,这些旋转后的卷积核通过路由函数预测的组

合权重 λ = [λ1,λ2,…,λn] 加权求和,形成一个综合的

卷积核:

W
~
= ∑

n

i = 1
λ iW′i (6)

最后,使用综合的卷积核对输入特征 x 进行卷积操

作,得到输出特征图 y, 具体操作如式(7)所示。

y =W
~

∗x = ∑
n

i = 1
λ iW′i( ) ∗x (7)

式中:∗表示卷积操作; y 是综合的输出特征图。
2. 4　 颈部网络优化模块

　 　 为了进一步提升特征提取的效率和质量,提出了颈

部网络优化模块(superficial
 

assisted
 

fusion,SAF),并详细

介绍了其中的 3 个关键模块:ConvWrapper、SimConv 和

RepHDW。 ConvWrapper 模块通过 3×3 卷积层和 SiLU 激

活函数,高效地捕捉图像的局部特征并引入非线性特性。
SimConv 模块则利用 ReLU 激活函数和批量归一化技术,
快速 提 取 特 征 并 减 少 训 练 过 程 中 的 协 变 量 偏 移。
RepHDW 模块通过 DBU 模块和多路径特征融合,进一步

增强了算法对复杂特征的提取能力。
1)

 

卷积封装模块

卷 积 封 装 模 块 ( convolution
 

wrapper
 

module,
 

ConvWrapper)的核心设计是高效地进行特征提取,如图 8
所示。 该模块通过一个 3×3 的卷积层来捕捉图像中的局

部特征,并结合批量归一化技术以稳定训练过程并加速

算法收敛。 此外,模块还采用了 SiLU 激活函数,这种激

活函数能够为网络引入非线性特性,从而增强算法对复

杂模式的学习能力。

图 8　 ConvWrapper 模块

Fig. 8　 ConvWrapper
 

module

2)
 

简化卷积模块

简 化 卷 积 模 块 ( simplified
 

convolution
 

module,
 

SimConv)的设计侧重于通过 ReLU 激活函数实现快速的

特征提取,如图 9 所示。 该模块包含一个 3×3 卷积层,用
于提取输入图像的局部特征。 在卷积操作之后,模块通

过批量归一化技术对数据进行规范化,以减少训练过程

中的内部协变量偏移。 ReLU 激活函数的引入为网络提

供了非线性处理能力,从而提升了算法对复杂图像特征

的学习能力。
3)

 

可重组混合深度卷积模块

可重组混合深度卷积模块( reparameterizable
 

hybrid
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图 9　 SimConv 模块

Fig. 9　 SimConv
 

module

depthwise
 

module,
 

RepHDW)通过双分支单元模块( dual
 

branch
 

unit
 

module,
 

DBU)来增强网络的特征提取能力。
在 RepHDW 中,输入特征图首先通过一个 1×1 的卷积层

进行通道数的调整,随后特征图被分割为两部分,其中一

部分通过一个 DBU 模块进行处理。 DBU 模块由多个卷

积层组成,包括 1×1 卷积层、3×3 卷积层,以及 SiLU 激活

函数,这些操作协同工作以提取更深层次的特征。 处理

后的特征图与未处理的部分在通道维度上进行拼接,整
合来自不同处理路径的特征信息。 最后,拼接后的特征

图通过另一个 1×1 卷积层进行特征整合,直接输出结果,
如图 10 所示。 通过这种方式,RepHDW 模块能够有效地

提取和融合特征,从而增强算法的表达能力。

图 10　 RepHDW 模块

Fig. 10　 RepHDW
 

module

2. 5　 Inner-WIoU 损失函数

　 　 由于传统的损失函数往往难以有效处理预测框与真

实框高度重合时的优化问题。 这种情况下,算法可能会

对距离度量施加过多的惩罚,从而影响检测精度和泛化

能力。 为了解决这一问题,提出了 Inner-WIoU 损失函

数,旨在通过引入内部辅助框精准评估重合度,动态减小

对距离度量的惩罚,进而提升小目标检测的精度。
Inner-WIoU 的提出受到了 WIoU 系列损失函数的启

发。 WIoUv1 首次提出了解决低质量样本和几何因素影

响泛化能力的问题。 通过引入距离注意力机制,WIoUv1
能在预测框和真实框重合度较高时,动态减轻几何因素

(如距离、长宽比) 的惩罚,从而提高算法在这些情况下

的准确度和稳定性。 该机制会随着重合度的提高减弱对

边界的关注,集中优化那些高质量的样本。 WIoUv1 的公

式如式(8)所示。
LWIoUv1 = RWIoULIoU (8)

RWIoU = exp
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
~( ) (9)

式中: x和 y为包围框的中心坐标;xgt 和 ygt 为目标框的特

征;Wg 和 Hg 是最小封闭盒的尺寸。 为了防止 RWIoU 产生

阻碍收敛的梯度,将 Wg 和 Hg 从计算图中分离出来,上标

“ ~ ”表示分离操作。
在 WIoUv1 的基础上,WIoUv3 引入了双层注意力机

制,通过进一步动态调整损失函数的权重,使其能够更灵

活地适应不同场景,特别是对小目标检测有了明显提升。
WIoUv3 通过定义离群度 β, 根据边界框与真实框的重合

情况动态分配梯度增益。 对低质量样本赋予较小的梯度

增益,从而避免低质量的检测框产生有害的梯度反向传

播,最终优化边界框的质量。 WIoUv3 损失函数通过引入

动态调整因子 r 来增强 WIoUv1 在目标检测任务中的性

能,其基本公式,如式(10)所示。
LWIoUv3 = rLWIoUv1 (10)
式(10)用于动态调整锚框的学习权重,它通过为高

质量的锚框(低离群度)分配较大的梯度增益,使算法能

够更有效地学习并优化这些锚框的预测。 对于低质量的

锚框(高离群度),分配较小的梯度增益可以减少它们对

算法训练的负面影响,防止不良的梯度反向传播。 在这

个过程中, r 作为一个动态调整因子,它基于锚框的离群

度 β 来计算。 β 用于量化锚框与真实边界框之间的匹配

程度。 r 的计算公式如式(11)所示。

r = β
δα β -δ (11)

β =
Lr
IoU

LIoU
∈ [0, + ∞ ) (12)

式中: Lγ
IoU 表示优化后的交并比( IoU)值; LIoU 为动量 m

的运行平均值;α 和 δ 为超参数。
尽管如此,WIoUv3 在处理高度重合的框时存在一定

的局限,可能会对这些框产生过度惩罚。 Inner-IoU 则通

过引入辅助边界框和比例因子,动态调整边界框的尺寸

比例,能够更加精准地评估框的重合度,有效减少了距离

度量的过度惩罚。 Inner-IoU 的公式如式(16)所示。
inter = (min(bgt

r ,br) - max(bgt
l ,b l)) ×

(min(bgt
b ,bb) - max(bgt

t ,b t)) (13)
union = (wgt × hgt) × ( ratio) 2 + (w × h) ×

( ratio) 2 - inter (14)

IoU inner = inter
union

(15)

LInner -IoU = 1 - IoU inner (16)
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式中: bgt
r 和 br 分别表示目标框右边界和预测框右边界的

坐标;bgt
l 和 b l 表示目标框左边界和预测框的左边界的坐

标;bb 和 bgt
b 分别表示预测框的底部边界和目标框底部边

界的坐标;b t 和 bgt
t 分别表示预测框的顶部边界和目标框

顶部边界的坐标;目标框的宽度和高度分别表示为 wgt 和

hgt,而锚框的宽度和高度由 w 和 h 表示。 “ ratio”对应于

比例因子,通常在值范围[0. 5,1. 5]内。
因此,Inner-WIoU 结合了两者的优点,如图 11 所示。

这种结合提升了算法的检测精度、鲁棒性,并进一步优化

了小目标检测的性能。 Inner-WIoU 的计算公式如式(17)
所示。

LInner -WIoU = LWIoUv3 + IoU - IoU inner (17)

图 11　 Inner-WIoU 损失函数
Fig. 11　 Inner-WIOU

 

loss
 

function

3　 实验与结果分析

3. 1　 图像采集与数据集构建

　 　 在研究中,图像采集硬件由 USB
 

500 万像素高清相

机、180 倍变焦镜头和 144 颗可调光源组成。 相机通过

USB 接口与计算机连接,确保数据传输的稳定性与实时

性。 工作台提供稳定的支撑平台,并配备了 10
 

A 大支架

以保证设备的稳定性。 光源的亮度可以通过调整光盘控

制,进一步优化拍摄过程中的光照条件,以提高图像质

量,整体硬件布局如图 12 所示。

图 12　 轴承表面缺陷检测系统
Fig. 12　 Bearing

 

surface
 

defect
 

detection
 

system

在实验中,通过在工作台上直接拍摄轴承表面的缺

陷图像来构建数据集。 轴承表面缺陷主要分为 3 种类

型:凹槽、擦伤和划痕。 凹槽是指轴承表面出现的凹槽状

损伤;擦伤是由于摩擦导致的材料损耗或磨蚀;划痕则是

轴承表面出现的较浅的划痕或线状损伤。 为了确保算法

能够全面学习这 3 种不同类型的小目标缺陷特征,采集

了每种缺陷类型的图像各 700 张,并且还采集了包含这

3 种缺陷的复合图像共 1
 

600 张,总计 3
 

700 张图像,
图 13 展示了这些缺陷图像的示例。

图 13　 各类别缺陷和含所有缺陷示意图
Fig. 13　 Schematic

 

diagram
 

of
 

various
 

types
 

of
 

defects
 

and
 

all
 

defects
 

included

为了提高算法的鲁棒性和泛化能力,采用了多种数

据增强技术,包括随机旋转、缩放和翻转等。 这些增强方

法使得数据量扩展至 6
 

216 张。 随后,使用 LabelImg 标

注工具对图像中的凹槽、擦伤和划痕进行精确标记,标注

文件以“. txt”格式保存,并采用不同大小的矩形框来标注

各缺陷的位置。 由于工业场景中单个部件常存在多种缺

陷,在 6
 

216 张图像中共标注了 18
 

537 个缺陷实例,平均每

张图像包含约 3 个缺陷,这种多缺陷标注策略不仅真实反

映了工业检测的实际情况,也为算法训练提供了更丰富的

特征学习样本,从而有效提升了算法的检测精度。
为了有效训练算法,增强后的 6

 

216 张图像按 8 ∶ 1 ∶ 1
的比例随机划分为训练集(4

 

973 张图像,含 14
 

802 个缺

陷实例)、验证集(622 张图像,含 1
 

896 个缺陷实例) 和

测试集(621 张图像,含 1839 个缺陷实例)。 表 1 展示了

3 类缺陷在数据集中的实例分布情况。

表 1　 训练集、验证集和测试集中轴承缺陷实例的分布
Table

 

1　 Distribution
 

of
 

bearing
 

defect
 

instances
 

in
 

the
 

training
 

set,
 

validation
 

set,
 

and
 

test
 

set

数据集
缺陷类别数量

凹槽 擦伤 划痕

总缺陷

数量

训练集 5
 

573 4
 

858 4
 

371 14
 

802

验证集 756 625 515 1
 

896

测试集 642 615 582 1
 

839

总计 6
 

971 6
 

098 5
 

468 18
 

537
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3. 2　 实验环境与参数配置

　 　 在研究中,所有实验均在相同条件下进行,以确保实

验结果的一致性和可重复性。 实验过程中,所有算法的

训练均从头开始,并采用 GPU 加速来提高训练效率。 同

时,对环境条件进行了严格的控制,以确保结果的可靠

性。 实验环境和参数配置如下: 操作系统为 Ubuntu
 

20. 04,使用 RTX
 

3090 作为 GPU, 以及 Intel
 

Core
 

i9-
10900K 作为 CPU。 编程语言采用 Python

 

3. 8,深度学习

框架为 Pytorch
 

2. 0,CUDA 版本为 11. 8。 训练图像的尺

寸设置为 640
 

pixels×640
 

pixels,批量大小为 32。 优化器

选用随机梯度下降算法 ( stochastic
 

gradient
 

descent,
SGD),学习率为 0. 01,动量参数设置为 0. 937,权重衰减

系数为 0. 000 5,迭代次数设定为 200 次。
3. 3　 算法性能评估指标

　 　 在目标检测领域,准确评估算法性能是至关重要的,
其中检测准确性是核心考量因素之一。 采用多个关键指

标来全面评估算法的性能,包括平均准确率均值( mean
 

average
 

precision, mAP )、 准 确 率 ( Precision )、 召 回 率

(Recall)、计算量( GFLOPs)、参数量( Parameters)、帧率

(FPS),这些指标帮助全面评估算法在不同场景下的表现。
mAP 特别关注各类缺陷的平均检测精度,是衡量不同目标

检测算法总体性能的关键指标。 mAP0. 5 代表将 IoU 阈值

取为 0. 50 时的 mAP 值。 mAP0. 5 ∶ 0. 95 代表 IoU 阈值在

0. 50 到 0. 95 之间变化时的 mAP 值。 Precision、 Recall、
AP、mAP 的公式,如式(18) ~ (21)所示。

Precision = TP
TP + FP

(18)

Recall = TP
TP + FN

(19)

AP = ∫1

0
p( r)dr (20)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (21)

式中:TP(真阳性) 表示算法正确识别的缺陷数;TN(真

阴性)表示正确识别的非缺陷数;FP (假阳性)和 FN(假

阴性)分别指误判为缺陷的非缺陷数和漏检的缺陷数。
准确率(Precision)和召回率(Recall)均在 0 ~ 1,反映算法

的识别准确性和完整性。 平均准确率( AP)由准确率和

召回率的关系曲线与坐标轴围成的面积计算得出。 平均

准确率均值表示多个类别的平均准确率的平均值。 N 代

表类别的总数, AP i 表示第 i 个类别的平均准确率。 该公

式通过对所有类别的 AP 值求和,然后除以类别数 N 来

计算出 mAP。

3. 4　 YOLOv8n 与 LASW-YOLOv8 性能对比

　 　 在研究中,对 LASW-YOLOv8 算法和 YOLOv8n 算法

在轴承表面缺陷检测中的性能进行了全面的评估和对比

分析。 轴承表面常见缺陷包括凹槽、擦伤和划痕。 图 14
展示了两种算法在训练和验证过程中的损失曲线,包括

边界框损失(box_loss)、目标损失( dfl_loss) 和分类损失

(cls_loss)。 从图中可以明显看出,LASW-YOLOv8 算法

在所有这些关键指标上的损失均低于 YOLOv8n 算法。
随着训练轮数的增加,LASW-YOLOv8 不仅下降速度更

快,而且最终达到的损失值也更低,这反映出其具有更快

的学习速度和更佳的收敛效果。 此外,LASW-YOLOv8 在

验证集上的损失表现同样出色,这进一步证明了它具有

更好的泛化能力。 损失曲线的平滑性也表明 LASW-
YOLOv8 的训练过程更加稳定,波动较小。

图 14　 LASW-YOLOv8 和 YOLOv8n 算法的训练损失

曲线和验证损失曲线

Fig. 14　 Training
 

loss
 

curve
 

and
 

validation
 

loss
 

curve
 

of
 

LASW-YOLOv8
 

and
 

YOLOv8n
 

algorithms

表 2 进一步对比了两种算法在不同缺陷类型上的检

测性能。 LASW-YOLOv8 在所有缺陷类型上的检测性能

均优于 YOLOv8n。 在凹槽缺陷检测中, LASW-YOLOv8
的准确率和召回率分别提高了 3. 4% 和 3. 6% ,mAP0. 5
和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 2. 5%和 7. 9% ;在擦伤缺陷

检测中,准确率和召回率分别提升了 2. 5% 和 2. 2% ,
mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 0. 5% 和 8. 3% ;在
划痕缺陷检测中,准确率和召回率分别提高了 4. 1% 和

7. 5% ,mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 4. 0% 和

12. 3% 。 这些结果表明,LASW-YOLOv8 在复杂缺陷的检

测和定位方面具有明显优势,进一步验证了其在工业轴

承缺陷检测任务中的可靠性和有效性。
由图 15 直观地展示了轴承缺陷检测的结果,包括原

始图像(Example)、真实标注( ground
 

truth)、YOLOv8n 算
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　 　 　 　 表 2　 轴承缺陷类别检测性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

for
 

bearing
 

defect
 

categories (% )

算法 类别 P R mAP0. 5 mAP0. 5:0. 95

凹槽 93. 6 92. 2 96. 3 59. 0

YOLOv8n 擦伤 96. 2 95. 4 98. 9 69. 3

划痕 91. 7 88. 6 93. 9 62. 5

凹槽 97. 0( +3. 4) 95. 8( +3. 6) 98. 8( +2. 5) 66. 9( +7. 9)

本文 擦伤 98. 7( +2. 5) 97. 6( +2. 2) 99. 4( +0. 5) 77. 6( +8. 3)

划痕 95. 8( +4. 1) 96. 1( +7. 5) 97. 9( +4. 0) 74. 8( +12. 3)

图 15　 LASW-YOLOv8 与 YOLOv8n 检测结果对比
Fig. 15　 Comparison

 

of
 

LASW-YOLOv8
 

and
 

YOLOv8n
 

detection
 

results

法和 LASW-YOLOv8 算 法 的 检 测 效 果。 可 以 看 出,
LASW-YOLOv8 在 缺 陷 检 测 方 面 的 表 现 明 显 优 于

YOLOv8n 算法。 LASW-YOLOv8 的检测结果与真实标注

更为接近,能够更准确地识别出轴承上的缺陷区域,显示

出更高的精度和召回率。 相比之下,YOLOv8n 出现漏检

的情况。 这些结果表明,LASW-YOLOv8 在处理复杂背景

和不同缺陷类型时具有更强的适应性和鲁棒性,能够提

供更可靠的检测结果,进一步验证了其在轴承缺陷检测

任务中的优越性。
3. 5　 消融实验

　 　 表 3 的消融实验结果展示了对 YOLOv8n 算法进行不

同模块优化后的性能提升情况。 实验中,“√”符号表示该

模块被加入到算法中。 这些模块包括 LiteShiftHead(L)、

自适应旋转卷积核模块( ARConv,A)和颈部网络优化模

块(SAF,S)。 实验以 YOLOv8n 为基线算法,该算法的初

始性能指标为:准确率 93. 8% ,召回率 92. 1% ,mAP0. 5
为 96. 1% ,以及 mAP0. 5 ∶ 0. 95 为 65. 1% 。 随着实验的进

行,通过逐步引入 LiteShiftHead、ARConv 和 SAF 等模块,
算法的性能得到了有效增强。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment (% )

算法 L A S P R mAP0. 5 mAP0. 5:0. 95

YOLOv8n 93. 8 92. 1 96. 1 65. 1

YOLOv8n+L √ 93. 8 95. 6 97. 3 66. 7

YOLOv8n+A √ 94. 8 94. 7 97. 5 68. 5

YOLOv8n+S √ 95. 8 95. 6 97. 8 69. 1

YOLOv8n+L+A √ √ 95. 5 95. 7 97. 9 69. 5

YOLOv8n+L+S √ √ 95. 4 95. 6 98. 2 70. 5

YOLOv8n+A+S √ √ 96. 3 95. 7 98. 4 71. 3

本文 √ √ √ 97. 2 96. 6 98. 9 73. 3

　 　 当单独添加每个模块时,召回率、准确率以及 mAP
值均有所提高。 引入 LiteShiftHead 模块使召回率提升了

3. 5% ,而 ARConv 和 SAF 模块的加入则分别使准确率提

升了 1. 0%和 2. 0% 。 这些改进表明,每个模块都对算法

的检测性能有所提升。
当模块组合使用时,性能提升更为明显。 特别是当

LiteShiftHead 与(ARConv 和 SAF)模块结合时,mAP0. 5 ∶
0. 95 分别提升了 4. 4% 和 5. 4% 。 而 ARConv 与 SAF 模

块的结合则使准确率提升了 2. 5% ,召回率提升了 3. 6% ,
mAP0. 5 提升了 2. 3% ,mAP0. 5 ∶ 0. 95 提升了 6. 2% 。

最终,将所有模块 LiteShiftHead、ARConv 和 SAF 集

成在一起时,算法实现了最佳性能提升。 准确率提升了

3. 4% ,召回 率 提 升 了 4. 5% , mAP0. 5 提 升 了 2. 8% ,
mAP0. 5 ∶ 0. 95 提升了 8. 2% 。 这些结果不仅验证了各个

模块的有效性,还在缺陷检测任务中实现了整体性能的

明显提升。
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图 16 进 一 步 直 观 地 展 示 了 随 着 LiteShiftHead、
ARConv 和 SAF 模块的逐步集成,逐步改进的 YOLOv8n 算

法在准确率、召回率、mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 等关键性

能指标上的明显提升。 最终,当所有模块集成到本文算法

中时,其在所有性能指标上均达到了最佳表现。
3. 6　 不同算法的性能对比

　 　 为了验证所提算法性能的优越性,选取了 YOLOv5s、
YOLOv7-tiny、 基 准 算 法 YOLOv8n 以 及 YOLOv9t、
YOLOv10n、YOLOv11n 作为比较对象进行对比分析。 对这

些算法在参数量、准确率、召回率、平均精度( mAP0. 5 和

mAP0. 5 ∶ 0. 95)、计算量(GFLOPs)和帧率(FPS)等关键性

能指标上的表现进行了详细分析,实验结果如表 4 所示。
在准确率和召回率方面,LASW-YOLOv8 的准确率达

到了 97. 2% ,这不仅比 YOLOv8n(93. 8% )提高了 3. 4% ,
还 比 YOLOv9t ( 94. 3% )、 YOLOv10n ( 95. 2% ) 和

　 　 　 　 　

图 16　 消融实验结果曲线

Fig. 16　 Curve
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

表 4　 不同算法的性能结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

performance
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

算法 参数量 / M P / % R / % mAP0. 5 / % mAP0. 5:0. 95 / % GFLOPs / G FPS / P

YOLOv5s 7. 03 96. 0 95. 5 98. 1 64. 7 16. 0 91

YOLOv7-tiny 6. 02 94. 6 91. 4 95. 9 59. 6 13. 2 87

YOLOv8n 3. 02 93. 8 92. 1 96. 1 65. 1 8. 2 93

YOLOv9t 2. 66 94. 3 90. 2 95. 2 60. 5 11. 0 73

YOLOv10n 2. 71 95. 2 94. 4 97. 7 68. 2 6. 7 96

YOLOv11n 2. 61 95. 9 95. 4 97. 9 71. 0 6. 3 99

本文 3. 82 97. 2 96. 6 98. 9 73. 3 12. 4 83

YOLOv11n(95. 9% )分别高出 2. 9% 、2. 0% 和 1. 3% 。 与

YOLOv5s(96. 0% )和 YOLOv7-tiny(94. 6% )相比,LASW-
YOLOv8 的准确率也更具优势。 同时, 其 召 回 率 为

96. 6% ,相比于 YOLOv8n ( 92. 1% ) 提高了 4. 5% ,还比

YOLOv9t ( 90. 2% )、 YOLOv10n ( 94. 4% ) 和 YOLOv11n
(95. 4% )分别提高了 6. 4% 、2. 2% 和 1. 2% ,同时相比

YOLOv5s(95. 5% )和 YOLOv7-tiny(91. 4% )也有所提升,
这表明 LASW-YOLOv8 在识别更多真实正样本方面具有

较好的性能。
在 mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 这两个关键指标上,

LASW-YOLOv8 同 样 表 现 优 异。 其 mAP0. 5 达 到 了

98. 9% ,不仅比 YOLOv8n ( 96. 1% ) 提升了 2. 8% ,还比

YOLOv9t ( 95. 2% )、 YOLOv10n ( 97. 7% ) 和 YOLOv11n
(97. 9% ) 分别高出 3. 7% 、 1. 2% 和 1. 0% , 并 且 优 于

YOLOv5s ( 98. 1% ) 和 YOLOv7-tiny ( 95. 9% )。 在

mAP0. 5 ∶ 0. 95 上,LASW-YOLOv8 的表现为 73. 3% ,远高

于 YOLOv5s(64. 7% )和 YOLOv7-tiny(68. 0% )、YOLOv8n
(65. 1% )、YOLOv9t(60. 5% ),还比 YOLOv10n( 68. 2% )

和 YOLOv11n(71. 0% )分别提高了 5. 1% 和 2. 3% 。 这表

明 LASW-YOLOv8 在不同 IoU 阈值下的综合检测性能优

于其他算法,能够更准确地识别和定位目标。
综上所述,LASW-YOLOv8 算法在准确率、召回率和

mAP 等关键指标上优于其他主流目标检测算法。 其能

够更准确地识别轴承表面的多种缺陷,同时减少误检和

漏检的情况。 LASW-YOLOv8 适用于对高精度和高可靠

性要求较高的工业应用场景,能够有效满足实际工业检

测的需求。
从表 5 的轴承缺陷检测对比中可以看出,改进的算

法在凹槽、擦伤和划痕 3 个类别中均表现出色。 在凹槽

类别 中, LASW-YOLOv8 的 mAP0. 5 达 到 了 98. 8% ,
mAP0. 5 ∶ 0. 95 达到了 66. 9% ,优于其他主流目标检测算

法。 在擦伤类别中,LASW-YOLOv8 的 mAP0. 5 ∶ 0. 95 更

是高达 77. 6% ,远超其他算法。 而在划痕类别中,LASW-
YOLOv8 的 mAP0. 5 ∶ 0. 95 也达到了 74. 8% ,同样领先其

他算法。 这些结果表明,LASW-YOLOv8 在检测精度和鲁

棒性上都有明显提升,证明了改进算法的有效性。
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表 5　 不同算法的轴承缺陷类别检测性能对比
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

bearing
 

defect
 

category
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms (% )

缺陷类别 算法 P R mAP0. 5 mAP0. 5:0. 95

凹槽

擦伤

划痕

YOLOv5s 96. 0 95. 8 98. 3 59. 6

YOLOv7-tiny 93. 2 92. 9 95. 7 53. 0

YOLOv8n 93. 6 92. 2 96. 3 59. 0

YOLOv9t 93. 2 91. 0 95. 2 54. 2

YOLOv10n 95. 3 95. 3 98. 1 64. 2

YOLOv11n 96. 2 95. 0 97. 5 64. 8

LASW-YOLOv8 97. 0 95. 8 98. 8 66. 9

YOLOv5s 98. 1 97. 6 99. 3 69. 4

YOLOv7-tiny 96. 8 94. 1 97. 8 65. 5

YOLOv8n 96. 2 95. 4 98. 9 69. 3

YOLOv9t 97. 4 93. 0 97. 8 66. 7

YOLOv10n 96. 7 96. 1 99. 0 71. 9

YOLOv11n 98. 1 97. 7 99. 3 74. 0

LASW-YOLOv8 98. 7 97. 6 99. 4 77. 6

YOLOv5s 93. 9 93. 0 96. 8 65. 0

YOLOv7-tiny 93. 7 87. 0 94. 1 60. 2

YOLOv8n 91. 7 88. 6 93. 9 62. 5

YOLOv9t 92. 1 86. 7 93. 9 60. 6

YOLOv10n 93. 7 91. 9 96. 2 68. 6

YOLOv11n 93. 1 93. 4 96. 6 70. 5

LASW-YOLOv8 95. 8 96. 1 97. 9 74. 8

　 　 图 17 中的曲线清楚地表明,改进后的算法在准确率、
召回率、mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶ 0. 95 这 4 个关键指标上优于

其他主流目标检测算法。 LASW-YOLOv8 不仅在训练初期

迅速达到高性能,而且在整个训练过程中保持了稳定且优

异的表现,进一步证明了 LASW-YOLOv8 在轴承缺陷检测

任务中具有明显的性能提升和更快的收敛速度。
图 18 直观地展示了不同算法在轴承缺陷检测上的

效果。 LASW-YOLOv8 算法表现最为出色,能够准确识别

出所有缺陷,漏检和误检的情况最少,检测框与真实缺陷

标注最为接近。 相比之下,其他主流目标检测算法虽然

也能识别大部分缺陷,但存在漏检和误检的情况,整体检

测精度和鲁棒性均不如 LASW-YOLOv8。 这些结果充分

证明了改进算法在轴承缺陷检测任务中的优越性和有

效性。
3. 7　 NEU-DET 实验对比

　 　 为了进一步增强算法的鲁棒性和泛化能力,采用了

广泛使用的钢材表面缺陷检测数据集 NEU-DET 进行验

证。 该数据集涵盖了多种类型的缺陷。 表 6 展示了在

图 17　 不同算法的准确率、召回率和 mAP 曲线

Fig. 17　 Precision,
 

recall,
 

and
 

mAP
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms

图 18　 不同算法的缺陷检测结果

Fig. 18　 Defect
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

NEU-DET 数 据 集 上 不 同 算 法 的 性 能 对 比。 LASW-
YOLOv8 算法在准确率、召回率、 mAP0. 5 和 mAP0. 5 ∶
0. 95 这 4 个性能指标上均表现最佳, 分别达到了

79. 3% 、79. 9% 、84. 1%和 49. 1% 。 相比之下,其他主流目

标检测算法虽然在某些指标上表现良好,但整体性能均

不如 LASW-YOLOv8 算法。
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表 6　 不同算法在 NEU-DET 数据集的性能结果对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

NEU-DET
 

dataset (% )

算法 P R mAP0. 5 mAP0. 5:0. 95

YOLOv5s 66. 6 77. 0
 

82. 2 43. 1
 

YOLOv7-tiny 56. 7 75. 7 72. 0
 

33. 4
 

YOLOv8n 73. 2 76. 5 81. 2 46. 2
 

YOLOv9t 67. 1 74. 4 80. 2 47. 9
 

YOLOv10n 71. 2 72. 8 71. 6 44. 5
 

YOLOv11n 73. 8 79. 5 82. 6 47. 9
 

本文 79. 3 79. 9 84. 1 49. 1
 

　 　 表 7 则进一步比较了不同算法在钢材表面缺陷类别

检测上的性能,LASW-YOLOv8 算法在裂纹、斑块、点蚀等

6 个缺陷类别的检测精度上整体表现最佳,这不仅证明

了它在自建的轴承缺陷数据集上的良好表现,同时也表

现出它在钢材表面缺陷数据集上的良好性能。 这些实验

结果结果表明该算法具备出色的泛化能力和鲁棒性。

表 7　 不同算法的钢材表面缺陷类别检测性能对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

steel
 

surface
 

defect
 

categories
 

by
 

different
 

algorithms

算法 裂纹 内含物 斑块 点蚀 氧化皮 划痕

YOLOv5s 76. 9 54. 6 83. 9 80. 9 54. 4 49. 0

YOLOv7-tiny 74. 9 44. 0 66. 5 86. 6 42. 9 45. 7

YOLOv8n 70. 4 51. 2 70. 3 88. 7 67. 6 70. 1

YOLOv9t 87. 3 58. 3 68. 5 77. 9 52. 5 57. 2

YOLOv10n 65. 2 65. 4 87. 6 84. 3 76. 8 78. 4

YOLOv11n 78. 4 58. 9 67. 9 92. 4 67. 6 89. 7

本文 96. 7 54. 5 89. 4 97. 2 74. 5 86. 3

4　 结　 　 论

　 　 针对工业轴承缺陷检测中现有算法存在的准确率

低、误检和漏检现象严重的问题, 提出了一种基于

YOLOv8n 的轴承缺陷检测算法( LASW-YOLOv8)。 该算

法通过引入轻量化的 LiteShiftHead 检测头、自适应旋转

卷积核模块( ARConv)、颈部网络优化模块( SAF) 以及

Inner-WIoU 损失函数,显著提升了轴承缺陷检测的精度

和效率。 其中,LiteShiftHead 检测头结合 SPConv、REG 和

CLS 模块,增强了特征提取、目标框回归和类别分类的能

力;ARConv 通过动态调整卷积核方向,提高了对多方向

缺陷的检测精度;SAF 模块进一步优化了特征提取效率;
Inner-WIoU 损失函数则通过优化边界框定位精度,增强

了对小目标及复杂形状缺陷的检测能力。 实验结果表

明,LASW-YOLOv8 算法在多个性能指标上优于其他主流

目标检测算法,有效减少了误检和漏检现象,同时满足了

工业检测对高准确率和实时性的要求,验证了该算法在

轴承缺陷检测中的有效性。 此外,在 NEU-DET 公共数据

集上的钢材缺陷检测任务中,相较于其他主流目标检测

算法,展现出了更高的检测精度,这表明该算法具备出色

的鲁棒性和泛化能力。 当前研究虽然取得了一定的成

果,但仍存在一些局限性。 首先,算法较高的计算复杂度

和参数量限制了其在资源受限设备上的部署能力;其次,
虽然现有推理速度能满足常规工业检测需求,但在高速

生产场景下的实时性能仍有待提升。 针对这些问题,后
续研究将重点在保持检测精度的前提下,通过算法轻量

化设计和计算效率优化,进一步提升检测速度,以更好地

适应资源受限设备和高速生产线的实际应用需求。
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