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摘要 工业场景中的表面缺陷检测既至关重要又具有技术挑战性，因为缺
陷类型多样、形状和尺寸不规则、要求精细且材料纹理复杂。尽管基于AI
的检测器在性能上有了显著提升，现有方法通常仍存在冗余特征、细节敏
感度不足以及多尺度条件下的鲁棒性较弱等问题。为了解决这些问题，我
们提出了一种新的 YOLO基础检测框架——YOLO-FDA，该框架集成了
精细细节增强和注意力引导的特征融合。具体来说，我们采用一种 BiFPN
样式的架构来强化 YOLOv5 主干网络中的双向多层特征聚合。为了更好
地捕捉细小结构变化，我们引入了细节方向融合模块（DDFM），在次底
层中加入方向性非对称卷积以丰富空间细节，并将次底层与低层级特征融
合以增强语义一致性。此外，我们提出了两种新的基于注意力的融合策略
——注意力加权连接（AC）和跨层注意力融合（CAF）——以改善上下文
表示并减少特征噪声。在基准数据集上的广泛实验表明，YOLO-FDA无
论是在不同类型的缺陷还是尺度上，在准确性和鲁棒性方面都始终优于现
有的最先进的方法。

Keywords: BiFPN · 细节方向融合模块 · 注意力加权连接 · 跨层注意
力融合。

1 介绍

工业制造中的表面缺陷经常损害产品的结构完整性，并可能导致显著的
经济损失。传统的手动检查方法劳动密集、容易出错且极易受到环境和人为
因素的影响，难以保证一致的质量保障。随着深度学习的快速发展，智能缺
陷检测方法因其高精度、可扩展性和鲁棒性而日益受到关注。特别是，由AI
驱动的实时检测作为一种防止生产故障源头的有前景解决方案已经出现 [1]。

https://arxiv.org/pdf/2506.21135v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21135v1
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图 1: 来自 DAGM2007和 GC10-DET的表面缺陷示例。
然而，在复杂背景条件下识别小规模、不规则形状缺陷仍然存在挑战。这些
困难主要源于当前检测框架中细节保留不足、多尺度特征融合不佳以及情境
感知有限的问题 [2]。

早期的目标检测框架，如两阶段的 R-CNN系列 [3–7] 展示了强大的定
位能力，但由于依赖显式的区域建议，导致计算成本高和推理时间长。虽
然后续的工作如 Guided Anchoring [8] 和 Cascade RPN [9] 优化了区域提
议机制，但两阶段管道对于实时工业部署仍然效率低下。为了解决这些限
制，单阶段检测器如 SSD [10] 和 YOLO系列出现了更实用的替代方案，提
供更快的推理速度和简化的训练过程。YOLOv3 [11]引入了特征金字塔网络
（FPN）以增强多尺度融合，而 YOLOv4 [12] 通过加入 PANet进一步改进
了融合架构。最近，YOLOv8 [13] 采用了无锚点的方法，并修改了 neck结
构以提高检测速度和泛化能力。这些进展已经通过定制的轻量级模块和增强
的功能提取器扩展到了表面缺陷检测 [14–17] 。类似于虚拟试穿和以人类为
中心的任务的趋势 [18, 19] ，在这些任务中设计了专门的结构来捕捉细粒度
纹理和空间语义，工业缺陷检测也要求对局部细节和全局布局先验进行仔细
建模。

尽管有了这些改进，当将基于YOLO的模型应用于表面缺陷检测时，仍
然存在一些限制。首先，如图 1中的第一幅图片所示，钢材、玻璃和织物等
材料上的缺陷类型多样，以及纹理、光泽和反射率的微妙变化，通常会导致
在复杂工业背景下出现高特征噪声和低辨别性 [2]。其次，许多缺陷非常小或
拉长，在下采样过程中容易丢失，并且传统特征融合策略无法很好地表示这
些缺陷 [20]。如图 1中的第二幅图片的蓝色方框所示，GC10-DET中称为夹
杂 (In)的缺陷类别通常以较小的形式出现，而绿色方框显示的 GC10-DET
中的焊缝缺陷类别通常具有更大的长宽比。第三，如图 1的最后一幅图片所
示，尽管近期的 YOLO变体尝试整合复杂的融合模块，但它们经常引入信
息冗余，这可能在不影响语义精度或空间一致性的情况下降低检测性能 [1]。
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为了解决上述表面缺陷检测中的挑战，我们提出了一种名为 YOLO-
FDA的新框架，该框架增强了 YOLO架构中的细节提取和特征融合。具体
来说，我们将 YOLOv5中原有的 PANet颈部替换为更强大的双向特征金字
塔网络结构，以增强双向多尺度信息流。为了更好地保留并强调小或不规则
缺陷的细粒度特征，我们设计了细节方向融合模块（DDFM）来捕捉方向纹
理，并明确将低层次的空间细节与高层次语义融合。此外，我们引入了两种
新颖的关注机制：注意力加权连接（AC）通过保持所有输入通道并分配自
适应权重确保特征丰富性，而跨层注意力融合（CAF）执行选择性的逐通道
加权以抑制冗余或不相关的特征。这些模块共同提高了模型在杂乱背景中检
测细微缺陷的能力。
本文的主要贡献总结如下：

• 我们用 BiFPN结构替换了 YOLOv5中的 PANet模块，以增强双向多尺
度特征融合。然后，我们引入了细节方向融合模块（DDFM）来加强细
粒度特征表示并提高对局部缺陷的敏感性。

• 我们提出了两种基于注意力的融合策略：注意力加权连接（AC），在融
合过程中保持特征丰富性，以及跨层注意力融合（CAF），执行通道感知
加权以减少特征冗余并提高可解释性。

• 在GC10-DET和DAGM2007数据集上的实验评估表明，YOLO-FDA在
准确性和鲁棒性方面优于最先进的表面缺陷检测方法。

2 相关工作

2.1 基于 YOLO的表面缺陷检测

YOLO（一次只看一遍）系列从 YOLOv1 到 [21]，实现了快速的端到
端检测，再到现代变种如 YOLOv5 [22]和 YOLOv8 [13]，这些变种采用了
CSPDarknet、PANet和无锚点设计来提高准确性和效率。Yolo-World [23]
通过视觉语言预训练进一步扩展了 YOLO在开放场景中的适用性。对于表
面缺陷检测，SLF-YOLO [14]利用通道门控和轻量级颈部结构以提高效率，
而 QCF-YOLO [24]通过使用 GhostConv和 P2-head来增强对微小缺陷的
检测。然而，这些模型在面对复杂背景和不规则形状的缺陷时仍然存在问
题，这是由于多尺度融合有限以及冗余特征聚合造成的。为了解决这些问
题，我们建议引入不对称卷积以进行细节建模，并使用跨层注意力融合来
抑制冗余——这借鉴了频率域交互和布局感知增强在航空和 SAR检测中的
应用 [25, 26]。
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2.2 缺陷检测中的注意力机制

Transformer [27]的引入引发了视觉任务中注意力机制的广泛采用。模
块如挤压和激励（SE）[28]和 CBAM [29]已被广泛用于自适应地重新校准
通道和空间特征。这些注意力设计也被应用于缺陷检测，例如在 YOLO-
HMC [30]中使用的 MCBAM，有效地增强了对小目标的检测。然而，传统
的注意力模块仍然存在局限性。SE 仅在各个单独的通道内操作，使得跨尺
度特征比较变得困难，而 CBAM 则顺序地应用空间和通道注意力，并没有
进行联合优化。受到选择性频率建模 [31]和精炼金字塔架构 [32]的先前工
作的启发，我们通过两个新颖的模块增强了注意力集成：AC 保留了丰富的
特征而不会造成信息损失；CAF 在执行加权合并的同时保持原有的通道维
度，从而减少了信息冗余。这些注意力策略旨在保持不同尺度间的语义一致
性，这一方法与近期遥感研究中的频域见解一致 [25]。

3 提出的方法

3.1 概述

我们提出的 YOLO-FDA框架如图 2所示。基本的 YOLOv5模型由三
个部分组成：特征提取的主干、特征融合的颈部和生成边界框、类别概率及
对象得分的头部。基于这一基础，我们提出了两项创新：（1）我们在基础上
增加了 DDFM模块以增强细节信息的融合；（2）在多个路径融合的位置使
用 AC和 CAF模块，保持网络前端的信息丰富性，并减少后期的信息冗余
和相互干扰。

3.2 细节方向融合模块

基本的 YOLOv5采用 PANet的特征融合方法，在 FPN的基础上添加
了一个自下而上的路径，使得信息可以双向传输并加强了信息融合。然而，
在表面缺陷目标检测领域，对细节特征以及不同方向和大长宽比的目标的要
求很高，PANet甚至 BiFPN的特征融合无法满足检测要求。因此，我们提
出了 DDFM，并将其集成到特征融合过程中。
如图 2中的紫色虚线框所示，我们提出了 DDFM，该方法首先需要将

YOLOv5主干的第 4层输出上采样，使其长度和宽度增加 2倍，然后再与第
二层的输出进行拼接，进一步增强基本 YOLOv5主干第四层输出特征图的
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图 2: 提出的 YOLO-FDA模型的整体架构。
详细信息，使模型能够捕捉到更多详细的特征。此外，主干的第四层输出特
征图经过两次非对称卷积处理后再进行拼接。具体来说，在非对称卷积过程
中，我们分别使用 1× 7和 7× 1核来提取水平和垂直特征。形式上，这两个
操作可以表示为：

水平：
Fh(x, y, c

′) =

3∑
k=−3

C∑
c=1

wh
c′,c,k · F (x, y + k, c), (1)

垂直：

Fv(x, y, c
′) =

3∑
k=−3

C∑
c=1

wv
c′,c,k · F (x+ k, y, c). (2)

这里，F (x, y, c)表示空间位置 (x, y)和通道 c处的输入特征图，而 Fh和 Fv

分别表示水平和垂直过滤后的输出特征。不对称卷积权重分别表示为 wh
c′,c,k

和 wv
c′,c,k，对应水平和垂直方向。

为了保持与原始输入相同的通道数量，我们将每个不对称卷积的输出通
道维度设置为输入通道的一半。具体来说，如果输入特征图有 C 个通道，则
Fh和 Fv都将有 C/2个通道。这种方向感知表示增强了模型区分具有强烈方
向性特征的缺陷类型的能力。
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图 3: 所提出的注意力加权连接模块的示例。
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图 4: 所提出的跨层注意力融合模块的说明。
3.3 注意力融合模块

YOLOv5的特征融合方法是普通的拼接。虽然实现成本低且计算量小，
但在多路径融合过程中会无选择性地拼接所有特征，并且没有权重，导致信
息冗余或冲突。因此，在 YOLO-FDA的两个三路径融合节点中，我们考虑
使用不同的注意力融合机制：交流和 CAF。
AC. 在早期融合阶段（第 22层），保留详细且多样的信息是至关重要的。因
此，我们提出一个 AC模块，在连接之前对每个输入特征图进行加权，使网
络能够强调更有信息量的来源，同时仍然保留所有输入通道。AC模块的实
现过程如图 3所示。
给定一组N 输入特征图 {Fi}Ni=1，每个形状为 B ×C ×H ×W，我们首

先计算它们的全局平均池化结果，为后续的全连接注意力网络做准备，可以
表示为：

gi = GAP(Fi) ∈ RB×C . (3)

每个 gi都通过一个两层全连接注意力网络生成标量注意力分数：
si = FC(gi) = W2 · ReLU(W1 · gi). (4)

其中，W1 ∈ RC′×C 和W2 ∈ R1×C′
是用于计算注意力分数 si 的两个全连接

层的权重，而 C ′ = C/r是在缩减率为 r的情况下减少的维度。
归一化的注意力权重通过 softmax获得：

αi =
exp(si)∑N
j=1 exp(sj)

. (5)
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最后，加权特征图被拼接在一起：

FAC = Concat(α1F1, α2F2, . . . , αNFN ). (6)

该机制保留了所有特征图的完整通道信息，同时强调了它们的相对重要
性。它在早期融合阶段特别有效，在这些阶段特征冗余较低但信息多样性
较高。

CAF. 在更深层（第 26层），不同的特征可能包含重叠或冗余信息。为防止
过拟合并抑制对同一缺陷的重复检测，我们提出了一种 CAF模块，该模块
学习跨层加权求和而非拼接。CAF模块的实现过程如图 4所示。
给定输入特征图 N{Fi}Ni=1，我们首先计算它们的平均值以获得一个代

表性的特征图：
Favg =

1

N

N∑
i=1

Fi. (7)

接下来，我们应用全局平均池化将空间信息浓缩成通道描述符：

x = GAP(Favg) ∈ RB×C×1×1. (8)

为了减少参数并提取紧凑的表示，一个 1 × 1卷积将通道维度从 C 减
少到 C’=C/r:

s(1) = W1 ∗ x ∈ RB×C′×1×1, C ′ =
C

r
. (9)

这里，W1 ∈ RC′×C×1×1表示该卷积层的学习权重。

然后我们应用 ReLU激活函数以引入非线性和促进特征稀疏性：

z = ReLU(s(1)) ∈ RB×C′×1×1. (10)

简化后的特征映射到 N个通道，生成每个输入图的原始注意力分数：
s(2) = W2 ∗ z ∈ RB×N×1×1. (11)

这里，W2 ∈ RN×C′×1×1表示第二次卷积的学习权重。

为了获得总和为 1的可比较权重，我们使用 Softmax在 N维度上对分
数进行归一化： β = Softmax(s(2)) ∈ RB×N×1×1. (12)

最后，我们将归一化的权重 β = [β1, . . . , βN ]应用于融合原始特征图：

FCAF =
N∑
i=1

βi Fi, FCAF ∈ RB×C×H×W . (13)

该策略有效抑制了冗余响应，并鼓励模型有选择性地关注最有用的逐层
特征。由于输出具有与输入相同的维度，因此保持了结构一致性和计算效率。
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4 实验与分析

为了验证提出的 YOLO-FDA的优越性，将其与多个缺陷检测方法在两
个数据集上进行了比较，即 GC10-DET和 DAGM2007。

4.1 数据集

GC10-DET. GC10-DET [33]数据集是由 2294张灰度图像组成的集合，这
些图像是从真实的工业环境中收集的，全部为各种钢材类型的表面缺陷。该
数据集将 10种不同类型的缺陷分类，即冲压（Pu）、焊接（Wl）、坑洞（Cg）、
水斑（Ws）、油斑（Os）、丝状斑点（Ss）、夹杂物（In）、轧制坑（Rp）、褶
皱（Crease）和腰折（Wf），为钢铁行业缺陷检测算法的开发和测试提供了
广泛的资源。

DAGM2007 DAGM2007 [34, 35]中展示了十类人工生成的缺陷。发布的数
据集中的真实值是一个包含缺陷的椭圆区域。我们使用 DAGM2007数据集
将椭圆区域转换为用于缺陷检测的边界框。DAGM2007包含 14,000张无缺
陷图像和 2,100张有缺陷图像。这是一个弱监督数据集，并以灰度 8位 PNG
格式保存。

4.2 评估指标

根据 [36]中的标准，分别使用精确度、召回率和 mAP 来定量评估在
GC10-DET 和 DAGM2007 上的检测性能。

4.3 实现细节

训练详情。我们在 PyCharm上使用 PyTorch 2.0.0实现了我们的模型，并
使用配备 24GB 内存的 NVIDIA 4090D 训练了网络。根据之前的研究所
述 [36, 37]，我们分别将GC10-DET和DAGM2007数据集按照 8:1:1的比例
通过分层随机抽样划分为训练集、测试集和验证集。在训练阶段，我们将输
入大小设置为 640 × 640。关于网络架构的细节，我们的模型基于 Yolov5，
并使用 CSPDarknet [38]和 SPPF [39]作为主干。
参数设置。此外，该模型通过随机梯度下降（SGD）优化器进行优化，学习
率为 0.01，权重衰减为 0.0005，批量大小为 8。epoch数设置为 250。
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表 1: 比较方法在 GC10-DET数据集上的定量结果。
Model Precision (%) Recall (%) mAP50 (%)

YOLOv3 [11] 68.9 52.2 61.8
YOLOv7_tiny [42] 59.0 63.8 62.6

YOLOv5n [43] 64.9 68.1 68.3
YOLOv8n [44] 61.9 66.5 68.3
YOLOv7 [42] 65.3 62.1 69.4
YOLOv9s [41] 68.2 67.7 70.2
YOLOv5s [43] 70.8 69.4 70.3

YOLOv5s-改进 [41] 71.9 68.4 71.0
领域特定语言-YOLO [40] 70.5 67.8 72.5

我们的 76.9 71.1 74.9

4.4 与最新方法的比较

GC10-DET数据集上的比较。我们将提出的方法与GC10-DET和DAGM2007
上的代表性缺陷检测方法进行了比较。Table 1显示了我们在 GC10-DET上
与其他几种代表性缺陷检测方法的定量比较。YOLOv3、YOLOv7_tiny、
YOLOv5n、YOLOV8n、YOLOv7和DSL-YOLO的数据均来自文献 [40]，在
GPU类型等方面与我们的论文略有不同，其训练次数为 200轮。YOLOv9s、
YOLOv5s-improved的数据取自论文 [41]，同样在 GPU类型等方面与本文
略有差异，训练轮数为 500，批次大小为 32。YOLOv5s的结果是在与本文描
述相同的实验设置和环境下获得的。我们提出的 YOLO-FDA模型在 GC10-
DET上实现了最高的mAP50 74.9%，比基线提升了 4.6%，显著超越了许多
其他 YOLO系列模型，如 YOLOv7和 YOLOv9，在 mAP50指标上的得分
分别为 69.4%和 70.2%。其次，YOLO-FDA在精度指数上也表现出色，达到
76.9%，优于其他代表性 YOLO模型。在召回率指标方面，我们的模型表现
同样出色，实现了 71.7%的召回率，高于其他经典模型。
DAGM2007 数据集上的比较。DAGM2007 是一张人工生成的图像，包含
十种不同的背景纹理图案，并且有更多的小目标。Table 2显示了我们提出
的模型和一些代表性算法在 DAGM2007上的训练结果。其中，SSD、Faster
RCNN、RetinaNet和 Cascade R-CNN的数据均来自文献 [45]，使用的环境和
参数与本文略有不同，例如训练周期的数量和学习率。YOLOv5n、YOLOv5s、
HIC-YOLOv5、YOLOv7_tiny 和 YOLOv9 的数据均使用了与本文相同的
环境和参数进行训练。从表格中可以看出，我们提出的 YOLO-FDA模型在
许多指标上表现良好。首先，值得注意的是，我们的模型在mAP50-95指标
上达到了 67.9%，比YOLOv5提升了 2.7%，并且超过了表中的其他模型。在
各类别的 mAP比较方面，当测试 C1时，我们模型的表现也极为出色，达
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表 2: DAGM2007 数据集上比较方法的定量结果。
方法 mAP50-95 (%) 精度（%） 召回率（%）

每个类别的mAP值
C1 (%) C2 (%) C3 (%) C4 (%) C5 (%) C6 (%) C7 (%) C8 (%) C9 (%) C10 (%)

YOLOv7_tiny [42] 60.5 88.3 95.2 67.0 71.0 65.4 74.8 67.9 32.3 46.9 40.8 67.1 62.6
SSD [10] 63.2 96.0 96.4 52.6 67.3 56.1 68.5 71.7 65.8 59.5 48.2 69.7 72.6

HIC-YOLOv5 [46] 64.2 87.7 94.3 73.5 72.9 61.6 64.2 75.0 50.5 56.3 45.4 70.6 71.7
更快的 RCNN [5] 64.6 75.2 98.6 60.5 64.4 56.5 69.2 69.6 70.6 58.8 51.9 72.2 72.0
YOLOv5n [22] 64.9 95.6 98.0 71.3 75.7 43.6 74.5 74.8 62.8 60.8 45.4 68.8 71.2
视网膜网络 [47] 65.2 – – 62.5 66.9 56.0 70.2 72.8 71.7 60.9 53.7 69.8 71.9
YOLOv5s [22] 65.2 91.1 98.0 75.9 66.5 61.4 74.8 72.9 57.6 52.7 49.6 69.6 71.3
级联 R-CNN [7] 66.0 – – 63.1 66.2 56.4 66.5 72.0 75.4 62.8 53.0 69.8 73.4

YOLOv9 [48] 67.1 95.6 93.8 61.6 78.7 60.5 71.0 78.7 63.3 64.8 47.6 71.2 71.7
我们的 67.9 94.7 98.4 84.5 76.7 52.9 72.7 77.1 74.4 48.3 52.6 70.5 69.6

到 84.5%，远远超过了许多经典模型。同时，在检测任务的 C2、C4、C5、
C6、C8和 C9中，我们模型的表现同样处于领先地位，分别达到了 76.7%、
72.7%、77.1%、74.4%、52.6% 和 70.5%。上述数据都反映了YOLO-FDA的
优秀性能。

4.5 消融研究与分析

为了展示所提出的模型中每个创新点的作用和意义，我们设计了六项消
融实验，并在 GC10-DET上进行了实验。结果如图 5所示。所有实验的实
验环境和参数设置均与本文前面所述一致。第一次实验仅在 YOLOv5上进
行，用于与其他消融模型进行比较；第二次实验将 YOLOv5的颈部部分从
PANet替换为 BiFPN，以验证 BiFPN架构的效果；第三次实验在 BiFPN
的基础上添加 DDFM，展示这一创新带来的性能变化；第四次实验在第三
次实验基础上添加 CAF模块，反映其效果；为了反映出 AC和 CAF模块在
特征融合过程中不同的效果，我们设计了第五次实验，在第三次实验基础上
添加AC模块代替 CAF；第六次实验结合本文提出的所有创新点，反映每个
模块协作工作的效果。

以下是对所提出的 YOLO-FDA从四个方面进行的全面分析，以探究其
优越性的逻辑。

BiFPN的作用。来自实验 2，我们可以看到，在YOLOv5的特征融合部分使
用 BiFPN架构后，mAP50和mAP50-95指标得到了提升，分别比基线高出
1.4%和 0.5%。这主要是因为 BiPFN在同一尺度层级之间增加了额外的残差
连接，使得水平方向上的特征传播更加充分。

DDFM的影响。从实验 3中，我们可以看到在 BiFPN基础上添加DDFM模
块后，mAP50和 mAP50-95指标略有下降。通过分析检测结果，我们认为
这是因为这种改进增强了对小目标细节及不同方向缺陷的敏感性，但在融合
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图 5: 不同消融模型在 GC10-DET数据集上的定量结果。

时仍采用简单的拼接方法，会导致大量信息冗余，影响最终检测头的判断，
并降低 mAP指标。

AC和 CAF的影响。从实验 4和 5中，我们可以看到 AC模块和 CAF模块
的不同特征融合方法会带来不同的效果。如果仅使用 CAF模块，YOLOv5
的训练结果在 mAP50和 mAP50-95上分别可以提升 2.1%和 0.3%；而如果
仅使用 AC，则分别可以提升 3.6%和 0.4%。我们相信这是因为虽然 AC融
合方法可以通过注意力机制学习不同特征图的权重，但最终仍然采用连接
(concatenate)的方法，这可能会导致不适当的信息融合。仅使用 CAF方法
进行特征融合会在融合初期造成信息损失，导致在训练后期模型学习时特征
饱和，并达到信息瓶颈。

总体效果。实验 6表明，在特征融合阶段混合使用 AC和 CAF模块可以带
来比单独使用其中之一更好的结果。结合 DDFM，我们提出的 YOLO-FDA
模型在 GC10-DET上可以达到mAP50为 74.9%和mAP50-95为 37.5%，分
别比基线高出 4.6%和 0.7%。

4.6 可视化

如图 6所示，由于增加了细节特征的融合路径并提高了对多尺度和多方
向特征的敏感度，我们提出的 YOLO-FDA 模型可以更全面地检测具有较大
纵横比或小目标缺陷。同时，与 YOLOv5 模型相比，我们的模型更有助于
减少重复检测的现象。
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Ground Truth

YOLOv5s

YOLO-FDA

图 6:可视化结果。将我们的方法与基线进行比较。青色框是一个称为夹杂的
缺陷，绿色框是一个称为油斑的缺陷，橙色框是一个称为油斑的缺陷，粉色
框是一个称为压印的缺陷。
5 结论

在本工作中，我们介绍了 YOLO-FDA，这是一个用于表面缺陷检测的
细粒度和注意力增强型 YOLO框架。通过整合双向特征融合、方向细节增
强以及新型基于注意力的模块，YOLO-FDA有效提升了多尺度鲁棒性和缺
陷敏感性。实验结果表明，在各种类型的缺陷及不同尺度下，其性能优于现
有方法，突显了该模型在工业检测场景中的有效性与通用性。
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