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摘要：针对铝、镁合金铸件 DR图像背景结构复杂、且存在噪声，导致现有算法对小目标缺陷容易出现漏检的

问题，本文提出基于 YOLOv8改进算法的铝、镁合金铸件 DR图像缺陷检测方法。首先，提出一种融合多尺度

增强和对比度受限自适应直方图均衡化的方法，有效解决铝、镁合金铸件 DR图像的噪声、低亮度和信息不足

的问题。其次，改进 YOLOv8网络结构，引入上下文锚点（CAA）注意力机制，更加关注重点缺陷征；引入跨

尺度特征融合模块（CCFM），增强多尺度特征的表达能力；改进检测头，提升小目标的检测能力。通过实验结

果表明，改进 YOLOv8算法在缺陷数据集上的精确率、召回率和均值平均精度（mAP）分别达到 92.7%、98.5%
和 92.4%，检测速度为 138 FPS，满足智能化生产线对铝、镁合金铸件缺陷检测的实时性需求。
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Abstract: Existing algorithms can miss detecting small target defects owing to the complex background structure and noise in the DR
images of  aluminum and magnesium alloy castings.  Therefore,  this  study proposes  a  defect  detection method for  the  DR images of
aluminum  and  magnesium  alloy  castings  based  on  the  improved  YOLOv8  algorithm.  First,  a  method  integrating  multi-scale
enhancement  and  contrast-limited  adaptive  histogram  equalization  is  proposed  to  effectively  solve  the  problems  of  noise,  low
brightness,and insufficient information in the DR images of aluminum and magnesium alloy castings. Second, the YOLOv8 network
structure is improved, and the context anchor attention (CAA) mechanism is introduced to pay more attention to key defect features;
the  cross-scale  feature  fusion  module  (CCFM)  is  introduced  to  enhance  the  expression  ability  of  multi-scale  features;  the  detection
head is  improved to  enhance the  detection ability  of  small  targets.  Experimental  results  showed that  the  precision,  recall,  and mean
average precision (mAP) of the improved YOLOv8 algorithm on the defect dataset reached 92.7%, 98.5%, and 92.4%, respectively,
and the detection speed was 138 FPS that met the real-time requirements of intelligent production lines for defect detection in the DR
images of aluminum and magnesium alloy castings.
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铝、镁合金铸件被广泛地应用于航空、航天、

军工、汽车和电子等领域
[1]
。随着我国航空航天行

业和高端装备对功能化和轻量化的要求不断提高，

关键金属铸件的结构日趋复杂。铝、镁合金铸件在
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生产的过程中，会不可避免的产生气孔、气泡、夹

杂及疏松等缺陷
[2]
，如果铝、镁合金铸件内部缺陷

不能被检测出来，则可能造成难以预估的损失，甚

至引起严重的后果。因此对铝、镁合金铸件内部缺

陷进行检测成了生产过程中的重要工序
[3]
。

铸件在制造生产过程中，受到铸造方法、设计

结构以及原料品质等多方面因素的影响，可能出现

各种缺陷
[4]
。在实际的工业生产过程中，采用 DR

射线技术的铝、镁合金铸件无损检测技术，主要采

用人工评片的检测方法查找缺陷。但是此法受检测

人员的个人经验能力、熟练度等多方面因素的影响，

会存在视觉疲劳；检测效率低下，较小的缺陷容易

被漏掉，造成漏检
[5]
。

近年来，随着深度学习技术的快速发展，基于

卷积神经网络的目标检测方法在铝、镁合金铸件

的 DR图像缺陷检测中得到了广泛应用，为铸件内

部缺陷的自动检测提供了新的解决方案。Duan
等

[6]
引入导向滤波技术对 DR图像中的缺陷进行

增强，并改进 YOLOv3的网络结构，提高了检测

铝、镁合金铸件微小缺陷的准确率。Yang等 [7]
提

出 VAAB-YOLOv5改进算法，采用了一种新的

loss-VCIoU loss，引入了顶点到中心点距离的特征，

在不增加计算成本的情况下提高了检测精度，在保

持精度的同时节省了计算资源。Huang等[8]
引入了

ECA注意力机制，并集成 BiFPN特征融合模块来

增强特征融合，以减少漏检和误报。

目前 YOLO系列算法发展迅速，检测速度快、

检测精度高和部署高效的特点在实际工业应用中倍

受关注
[9]
。本文通过引入图像增强算法，凸显铝、

镁合金 DR图像的缺陷细节信息，并在 YOLOv8
算法的基础上，引入上下文锚点（context  anchor
attention，CAA），注意力机制、跨尺度特征融合模

块（cross-scale feature fusion module，CCFM）和添

加小目标检测层的方法，提高对铝、镁合金铸件小

目标缺陷的检测效果。 

1　图像增强

本实验使用的 16位深度 DR灰度图像存在噪

声，这主要是由于采用 X射线 DR成像技术所致
[10]
。

此外，铝、镁合金铸件具有复杂的多层次结构，具

有背景区域变化大、缺陷种类繁多、尺寸不一的特

点
[11]
。如果不对铝、镁合金铸件 DR图像进行预处

理，缺陷工件的纹理细节难以分辨，给后续的人工

标注识别带来困难。未经处理的铝、镁合金铸件

DR图像细节不明显，需通过图像增强技术使缺陷

更加清晰可见，从而丰富图像信息。

针对铝、镁合金铸件 DR图像具有背景、结构

复杂、缺陷目标小、噪声和对比度低等问题提出一

种融合多尺度增强和对比度受限自适应直方图均衡

化的方法。算法的流程图如图 1所示。

首先，将 16位的铝、镁合金铸件 DR图像数

据转到对数变换，增亮低亮度区域；其次，采用 3
种不同尺度的高斯核对原图进行滤波，和原图做减

法，获得不同程度的细节信息；然后，通过一定的

组合方式把这些细节信息融合到原图中，可以提升

图像的局部细节和纹理信息；最后采用 CLAHE算

法
[12]
提升图像的对比度。 

 

16 位
原始图像

Log

对数变换

低频
纹理层

中频
信息层

高频细节层
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细节信息层

中频
细节信息层

高频
细节信息层

多尺度
融合

12 × 12 
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图 1　图像增强方法流程图

Fig.1　Flowchart of image enhancement methods
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1.1　多尺度融合

多尺度融合算法的计算流程如下：首先，主要

用高斯分布的多尺度差异，可以获取铝、镁合金铸

件 DR图像的局部细节
[13]
；其次，采用不同尺度的

高斯滤波核，提取多尺度的低频信息，再通过从原

始图像中减去低频信息，得到高频信息（细节、纹

理、边缘等）；最后，将多个尺度的低频和高频成

分按权重加权组合，最终得到增强细节后的铝、镁

合金铸件 DR图像。

首先，本文将对数变换后的图像 I应用高斯核

得到 3幅不同尺度的低频信息图。

B1 = I×G1, B2 = I×G2, B3 = I×G3， （1）

G1 G2 G3其中，   、   、   分别为 3种不同尺寸的高斯

核，分别是 11 × 11，41 × 41，201 × 201。
D1

D2 D3

其次，提取细小寸尺高频信息层   ，中尺寸

高频信息层   ，大尺寸高频信息层   。

D1 = I−B1, D2 = I−B2, D3 = I−D3。 （2）

最后，将多个尺度的低频和高频成分按权重加

权组合，最终得到增强细节后的铝、镁合金铸件

DR图像 D。

D =
(
w1×B1+w2×D1+w3×B2+

w4×D2+w5×B3+w6×D3

)
/D3

， （3）

w1 w2 w3 w4 w5 w6其中    、    、    、    、    、    为加权系数，

分别为 1、2、3、6、30和 300。 

1.2　对比度受限的自适应直方图均衡化

对比度受限的自适应直方图均衡化（contrast
limited adaptive histogram equalization，CLAHE）主

要是通过限制对比度的方法，可以实现图像细节增

强，同时又可以避免过度增强图像中的噪声
[14]
，具

体的方法是：

（1）将图像划分为 N × N的小块，并对每个小

块计算对应的亮度直方图；

（2）定义一个对比度的阈值 T，将每个直方图

中大于阈值 T的值裁掉，实现对比度限制；

（3）通过对比度限制后的直方图计算累积分布

函数，并进行归一化处理，再通过定义映射函数将

原始像素值映射到新的像素值。在此过程中，设定

对比度增强的阈值参数 T，用于限制对比度增强的

强度
[15]
。

经过处理后，重新生成的图像能够实现对比度

的有效增强，且可以避免全局直方图均衡化带来的

过度噪声增强问题。这种方法能够提高图像的局部

对比度，使得图像在细节部分表现更为清晰，同时

保持噪声的可控性，避免过度增强的影响
[16]
。

针对铝、镁合金铸件的背景、结构复杂、缺陷

目标小、噪声和对比度低等问题，本文提出一种融

合多尺度增强和对比度受限自适应直方图均衡化的

方法，实现图像细节的增强，并有效抑制噪声的放

大，降低特征提取的难度，为目标检测提供良好的

数据支撑；有效解决铝、镁合金铸件 DR图像的噪

声和低亮度和信息不足的问题，增强结果对比如

图 2。从图中可以看出小目标细节信息得到有效增

强，且便于人眼可视化呈现。 

2　YOLOv8 改进算法

在 YOLOv8算法的基础上，优化算法的网

络结构，使其在铝、镁合金铸件 DR图像缺陷任务

中，对气孔、夹杂等小目标具有更高的检测精

度，并降低漏检率和误检率。改进模型的网络结

构（图 3）。
具体的做法是，在特征提取网络中的第 1和

第 4层的（cross  stage  partial  with  two  convolutions
and a fusion layer，C2f）模块后，加入 CAA注意力

 

（c）本文算法（b）CLAHE 算法（a）原图
 

图 2　增强结果对比图

Fig.2　Comparison of enhancement results
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机制，能够有效捕捉远距离上下文依赖信息，增强

特征提取能力；在颈部网络中引入 CCFM跨尺度

特征融合模块，将其命名为 CCFM-Neck，该模块

可以有效融合不同尺度的特征信息，提升模型对边

缘细节的提取能力，CCFM-Neck模块在保持较低

模型参数量的基础上，实现多尺度特征的有效融合，

提升小目标检测能力；同时，在检测头 Head部分，

增加浅层特征层 P2，P2层具有更多低层次的边缘、

纹理等图像细节信息，能够有效避免因网络较深而

导致气孔、夹杂等小目标缺陷的细节信息丢失的问

题，有效提升铝、镁合金铸件 DR图像缺陷检测小

目标的检测效果。 

2.1　CAA 注意力机制

上下文锚点注意力机制 CAA是一种通过捕获

远距离上下文依赖信息来增强中心特征的新型注意

力机制
[17]
。模块结构如图 4所示。

首先，对输入（ Input）特征采用平均池化

（average pooling，AvgPool）和 1 × 1卷积（Conv）
来获取局部区域特征，其次使用两个深度可分离的

条形卷积（depthwise convolution，DWConv）来扩

大感受野，且实现轻量化的远距离上下文依赖信

息，最后生成增强中心特征的注意力表示
[18]
。该注

意力机制主要是解决特征提取网络在铝、镁合金铸

件 DR图像缺陷检测任务中因缺陷尺度变化多样容

易出现漏检的问题。CAA能够有效捕捉远距离上

下文依赖信息，并且参数量和计算量更少。
 

2.2　跨尺度 CCFM 特征融合模块

跨尺度特征融合模块，该模块可以跨尺度的融

合不同特征提取层的特征信息，可以有效的结合高

层语义信息和底层空间细节信息
[19]
，可以提升模型

在不同尺寸特征图之间的信息传递，该模块可以增

强多尺度特征的表达能力，显著提升了对铝、镁合

金铸件复杂场景中小目标的检测精度。CCFM模块

结构如图 5所示。

在 YOLOv8中的 4、6和 8层的 3层的输出特

征进行卷积降维，再与不同尺度特征进行特征融

合，实现的 CCFM特征融合模块，在降低模型参

数的同时，融合了多尺度特征层的信息。通过（con-
catenation，C）层将经过上采样后的深层特征信息

与浅层特征信息进行拼接，跨尺度融合不同尺度的

特征信息。增加感受野，同时巧妙的利用到高分辨

率的细节信息和低分辨率的语义信息，显著提升小

目标的检测能力。
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图 3　改进的 YOLOv8网络结构图

Fig.3　Improved YOLOv8 network structure
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2.3　小目标特征提取层

YOLOv8检测层是 3层检测头结构，由 P3、
P4和 P5 3层检测层组成。由于铝、镁合金铸件 DR
图像中气孔、夹杂等缺陷目标尺寸大部分在 5 × 5

以下，所以导致现有的 3层检测头结构对小目标的

检测效果很差，漏检率很高。因此在 YOLOv8原
网络的基础上，提出增加 P2层的小目标检测层，

构建的整体网络结构（图 6）。

浅层特征层 P2具有更多低层次的边缘、纹理

等图像细节信息，能够有效避免因网络较深而导致

气孔、夹杂等小目标缺陷的细节信息丢失的问题，

有效提升铝、镁合金铸件 DR图像缺陷检测小目标

的检测果。 

3　实验与结果分析 

3.1　实验环境与参数

本文在数据集上使用相同的实验环境和实验

参数。实验环境配置如表 1所示。操作系统为

Ubuntu18.04，GPU为NVIDIA GeForce RTX 3 090，显

存为24 G，CPU为 Inter(R) Core(TM) i7-11 700 kf，实

验 Pytorch2.0.0，Cuda12.8，Cudnn8.9.0，Python3.8。
实验参数如表 2所示。输入图像大小 image size

为 640，迭代次数 epoch为 200，单次批处理 batch

size数量为 16，优化器 optimizer为 SGD，初始学

习率 Lr0为 0.01。
 

3.2　数据集

数据集为某公司的铝、镁合金铸件零件的铸

件DR图像，包含 7类缺陷，分别是气孔、疏松、缩

孔、裂纹、夹杂、偏析和冷隔。气孔缺陷在 DR图

像上通常表现为轮廓光滑的圆形的暗斑；疏松类缺

陷表现为海绵状或者是层状；缩孔类缺陷表现为形

状不规则的、黑度比背景高的暗斑；裂纹通常变现

为中间宽、两端细的不规则的黑线状；夹杂为铝、镁

合金铸件内部的熔渣或氧化物等，通常表现为形状

不规则的颗粒状黑斑；偏析缺陷表现为絮状影像；冷

隔类缺陷表现为宽度均匀的平滑的条状黑线影像
[20]
。

由于铝、镁合金铸件 DR图像是由不同时期、
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图 4　CAA模块结构示意图

Fig.4　Schematic of the CAA module structure
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图 5　CCFM模块结构示意图

Fig.5　CCFM module structure
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图 6　增加 P2层的检测头

Fig.6　Adding the detection head of the P2 layer
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多种不同结构零件的铝、镁合金铸件 DR图像，图

像的尺寸大小不一致，故对图像裁剪、缩放到

1 920 × 1 024大小。初始数据集由 1 050张铝、镁合

金铸件 DR图像组成，由于铝、镁合金铸件零件结

构复杂、缺陷类型种类繁多，本文采用图像翻转、

图像旋转、添加高斯噪声和基于缺陷区域复制粘

贴
[21]
等数据增强方法，将铝、镁合金铸件缺陷 DR

图像扩充到 6 000张。随后，将数据按照 8∶1∶1
的方式划分为训练集、测试集和验证集。数据增强

不仅丰富了样本的多样性，也提升了模型的鲁棒性

和泛化能力。
 

3.3　实验结果与分析
 

3.3.1　评价指标

本文采用的评价指标为精确率 P（Precision）、
召回率 R（Recall）、平均检测精度 mAP、浮点型

计算量（ giga  floating  point  operations  per  second，
GFLOPs）和每秒推理的帧数 FPS作为模型性能的

评估指标，它们的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
×100%， （4）

R =
TP

TP+FN
×100%， （5）

AP =
1w

0

P (R)dR， （6）

mAP =
1
n

n∑
i=1

APi， （7）

其中，TP为真正例，表示模型预测为真，实际也

为真的样本数；FP为假正例，表示模型预测为真，

实际为假的样本数；FN为假负例，表示模型预测

为假，实际为真的样本数；P(R)是精度−召回率函

数；n为数据集的类别数。

浮点型计算量 GFLOPs是评估模型计算复杂度

的一个重要指标。它表示模型在执行一次前向传播

过程中所需的浮点运算总量。

每秒推理的帧数 FPS是评估模型实时推理速

度的关键指标，表示模型在单位时间内能够推理帧

数的数量。 

3.3.2　对比试验

为了验证本文算法的性能，将本文的算法

与 YOLOv5 s、YOLOv7、YOLOv8 s、YOLOv10 s、
YOLO12 s、RT-DETR和 Cascade  RCNN做对比，

对比试验如表 3所示。AP值表示在不同的召回率

下精确率的平均值；mAP为各类检测目标在

IoU阈值为 0.5时 AP值的平均值；GFLOPs/G为浮

点型计算量，单位为 G。YOLOv8 s（ours）是本文

的改进模型，改进模型的 mAP为 92.4%，分别高

于 YOLOv5 s、YOLOv7、YOLOv8 s、YOLOv10 s、
RT-DETR、YOLO12 s和Cascade RCNN模型 4.1%、

3.4%、2.0%、1.2%、3.8%、1.6%和 1.0%。

通过对比实验分析可知，本文的算法的计算

复杂度（GFLOPs）相较于 YOLOv5 s、YOLOv8 s、
YOLOv10 s、YOLO12 s略有提升，推理速度（FPS）
有所降低。然而，所提出的改进模型在精度指标方

面表现优越，具有更高的召回率、精确率和平均精

度均值，降低了漏检率和误检率。本算法在满足高

检测精度的同时，推理速度（FPS）达到 138，满足

自动化产线对铝、镁合金铸件缺陷检测的实时性需

 

表 1　实验环境配置
Table 1　Experimental environment configuration

配置名称 配置信息

操作系统 Ubuntu18.04
CPU Inter(R) Core(TM) i7-11 700 kf

GPU NVIDIA GeForce RTX 3 090

显存 24 G
Pytorch 2.0.0

Cuda 12.8

Cudnn 8.9.0

Python 3.8

 

表 2　实验参数设置
Table 2　Experimental parameter settings

参数 参数值

image size 640

epoch 200

batch size 16

optimizer SGD

Lr0 0.01

 

表 3　对比实验
Table 3　Comparative experiment

Model P/% R/% mAP GFLOPs/G FPS

YOLOv5 s 0.862 0.935 0.883 23.8 158

YOLOv7 0.870 0.943 0.890 103.2 83

YOLOv8 s 0.888 0.948 0.904 28.5 171

YOLOv10 s 0.902 0.963 0.912 21.4 147

RT-DETR 0.892 0.942 0.886 103.4 55

YOLO12 s 0.897 0.966 0.908 21.2 98

Cascade RCNN 0.912 0.958 0.914 109.5 39

YOLOv8 s（ours） 0.927 0.985 0.924 39.7 138
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求，所以本文的算法更加应用于复杂场景下的铝、

镁合金铸件 DR图像缺陷检测的需求。 

3.3.3　消融实验

本文主要做了两方面的工作，一方面是提出基

于多尺度增强和对比度受限的自适应直方图均衡化

的方法对铝、镁合金铸件 DR图像进行增强；算法

结构的改进包含增加注意力机制 CAA、采用 CCFM
特征融合模块和增加 P2检测头。为了验证本文改

进点的有效性，进行了消融实验。

消融实验结果如表 4所示。其中“√”表示选择

采用该改进模块，空格则表示不采用。以 YOLOv8 s
作为基线模型，引入各个模块后，模型的精确率、

召回率和 mAP都有提升。使用融合多尺度增强和

对比度受限自适应直方图均衡化的方法对数据进行

图像增强，精确率、召回率和 mAP分别提升了

0.4%、0.9%和 0.5%，验证了图像增强的有效性；

使用 CAA注意力机制，模型精度提升，同时模型

的计算复杂度略有提升，FPS略有下降；使用 CCFM
特征融合模块，在提升模型精度的同时，且可以降

低模型计算复杂度和提升 FPS；增加 P2检测头，

增加了模型计算复杂度和降低 FPS，但是模型的精

度提升最高，召回率提升 1.6%，提升小目标的检

测能力。同时加入上述 4种改进方法后，精确率、

召回率和 mAP分别提升 3.9%、3.7%和 2.0%，计

算复杂度提升 11.2 G，FPS降低 33，验证了算法改

进模型的有效性。精确率和召回率的提升表明模型

对缺陷检测的误检和漏检都更低，mAP值的提升

表明预测结果的预测位置更加准确。
 
 

表 4　消融实验
Table 4　Ablation experiment

图像增强 CAA CCFM head P/% R/% mAP GFLOPs/G FPS

0.888 0.948 0.904 28.5 171

√ 0.892 0.957 0.909 28.5 171

√ 0.898 0.956 0.910 29.4 166

√ 0.901 0.960 0.908 23.2 177

√ 0.900 0.964 0.912 36.7 142

√ √ 0.906 0.959 0.912 29.4 171

√ √ √ 0.913 0.968 0.918 23.9 164

√ √ √ √ 0.927 0.985 0.924 39.7 138
  

3.3.4　检测效果与分析

为了验证本文改进模型的实际检测效果，选取

测试集中的图像进行检测。并与原始的 YOLOv8、
YOLO12和 Cascade RCNN模型进行对比，对比主

要对不同类别的缺陷进行检测对比，对比结果如

图 7所示。

图 7中检测框表示检测的位置信息，框上方

左侧表示检测类别信息（Hole表示气孔、High_
Inclusion表示高密夹杂、Crack表示裂纹），框上方

右侧表示检测置信度分数，置信度越大，此处是缺

陷的概率也就越大。检测效果图从左到右依次是

YOLOv8模型、YOLO12模型、Cascade RCNN模

型和改进模型的对不同场景的检测结果。

从图 7中可以看出，当同时存在气孔和不明显

的裂纹情况下，原 YOLOv8模型和 YOLO12模型

出现明显的漏检，Cascade RCNN模型虽然检测出

不明显的裂纹，但其检测的置信度分数小于本文改

进模型；在边缘气孔的检测场景中，原 YOLOv8
模型和 YOLO12模型对物体边缘的部分气孔出现

漏检，Cascade RCNN模型虽然检测出边缘的气孔，

但其检测的置信度分数小于本文改进模型，且本文

改进模型检测的缺陷位置的更加的准确；在密集气

孔、夹杂混合的检测场景中，原 YOLOv8模型将高

密夹杂误检为气孔。YOLO12模型和 Cascade RCNN
模型都可以检测所有的缺陷，但其检测框位置均没

有本文改进模型准确；相比之下，本文的改进模型

不仅在各类复杂场景中保持较高的检测置信度分数，

同时准确识别缺陷的类型，检测的缺陷位置更加的

精确，且降低漏检率和误检率。

对比结果表明，本文改进模型在复杂缺陷环境

下具备更好的小目标检测能力和更优的检测性能，

更好的满足智能化生产线的需求。 

4　结论

本文提出改进的 YOLOv8算法。在图像预处

理方面，提出一种融合多尺度增强和对比度受限自

适应直方图均衡化的方法，实现了图像细节的增强，

并有效抑制了噪声的放大，有效解决了铝、镁合金

铸件 DR图像的噪声和低亮度和信息不足的问题。

算法结构方面，引入注意力机制 CAA、改进特征

提取网络的特征提取能力，采用 CCFM特征融合

模块、增强多尺度特征的表达能力，改进检测头提

升小目标的检测能力，降低漏检率。

本文改进模型在保持高检测速度的同时，有效

提升了小目标缺陷的识别能力。相比于现有主流的

目标检测算法，改进模型在检测精度有提升、漏检

率和误检率都有降低，且检测速度达到 138 FPS，
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满足智能化生产线对铝、镁合金铸件缺陷检测的实

时性需求。

未来将进一步探索本文算法的跨场景泛化能力，

以推动其在多材质缺陷检测中的实际部署与应用。
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