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摘 　 要:
 

针对工业场景下资源受限且表面缺陷图像对比度低的问题,提出了一种改进 YOLOv5 的工业产品表面缺

陷检测方法。 首先,在骨干网络中引入感受野增强模块,用于从不同层次的感受野提取更丰富的视觉特征;其次,
在特征融合网络中添加混洗注意力模块,更有效地对不同维度的特征图进行融合;最后,采取了任务解耦检测头,
使分类和回归两个任务采用相互独立的网络进行预测,降低彼此的干扰,提升检测精度。 实验结果表明:该网络的

参数量和计算量均低于 YOLOX、YOLOv7、deformable
 

DETR 等模型,且在管道数字射线(DR)缺陷图像数据集 PDD
和 NEU-DET 数据集上,mAP@ 0. 5 分别提高 2. 23 百分点和 2. 99 百分点,兼顾了工业场景下对缺陷检测实时性和

精确性的要求。
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　 　 工业产品表面缺陷检测旨在识别并定位工业制

品的外观瑕疵,是保障产品质量、维持生产稳定的重

要技术之一。 目前,工业产品表面缺陷检测主要包

括人工质检、基于机器学习的方法和基于深度学习

的方法 [ 1] 。 早期的检测方法主要采取人工质检的

方式,人工筛查的速度和质量过度依赖质检员的水

平。 企业一方面需要花费额外成本培训质检员;另
一方面,由于人的主观性和视觉疲劳等问题,误检和

漏检也在所难免。 基于机器学习的检测方法主要根

据缺陷位置像素块的颜色、形状、纹理等特征,通过

图像处理方法描述缺陷的特征,再利用支持向量机、
随机森林等传统机器学习方法进行分类 [ 2] 。 与人

工质检相比,基于机器学习的检测方法实时性好,还
能提供安全、简便的操作环境,但不同的缺陷都需要

设计对应的缺陷模板,因此,检测水平主要依靠缺陷

模板的精心设计,遇到未知缺陷类型时,没有模板与

之匹配就会导致漏检。 此外,对于需要识别多种缺

陷的场景,缺陷模板也容易混淆缺陷类型。

基于深度学习的方法依靠复杂的神经网络自动

提取缺陷特征,比基于机器学习的方法更容易识别

并区分缺陷目标,使得检测精度大幅提高。 目前基

于深度学习的目标检测模型可分为两阶段和单阶段

类型。 两阶段检测器在第一阶段中,生成多个潜在

候选区域;在第二阶段中,提取这些区域的特征进行

分类和回归,得到最终的目标检测结果。 此类模型

在两个阶段之间进行显式的区分,所以需要更多的

计算资源和时间。 两阶段检测代表模型包括 Faster
 

R-CNN [ 3] 、Cascade
 

R-CNN [ 4] 和 Mask
 

R-CNN [ 5] 等。
Liu 等 [ 6] 改进了 Faster

 

R-CNN 用于检测航空发动机

叶片表面缺陷,改进了非极大值抑制算法 NMS,从

而保证了缺陷的连续性;Wei 等 [ 7] 构建了 Faster
 

VG-
RCNN 模型,引入注意力机制提升模型的视觉感知

的敏锐程度,在检测纺织品上的微小缺陷方面效果

显著,但速度较慢。
单阶段检测器从输入图像中提取特征,经过一

次前向传播过程直接预测目标的类别和位置,此类
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模型的检测速度快,但精度上略低于两阶段方法。
单阶段检测代表模型包括 SSD [ 8] 、RetinaNet[ 9] 、YO-
LO 系列 [ 10- 15] 等。 Zhang 等 [ 16] 为了提高汽车油漆缺

陷检测的效率和准确性,提出了一种改进的 Mo-
bileNet-SSD 算法,针对汽车油漆的特征设计了特征

提取网络,并优化了检测框的匹配策略,实现了实时

检测。 Pan 等 [ 17] 设计了基于特征增强 YOLO 的表

面缺陷检测算法,首先,提出了一种改进的特征金字

塔网络,提高了多尺度特征层的空间位置相关性;其
次,将深度可分离卷积和密集连接层相结合,降低了

模型的计算量;最后,建立了一种新的预测框回归损

失,在高 IoU 阈值下提升了检测精度,加速了模型收

敛。 Liu 等 [ 18] 提出了 LF-YOLO 模型,在 YOLOv3 中

引入了高效的特征提取模块和多尺度特征模块,在
焊缝缺陷检测方面具有高效、低复杂度的检测性能。

上述方法主要从提升检测的精度和速度的角度

进行改进,但没有考虑到在成像条件较差的工业场

景中,缺陷图像往往存在弱特征、强干扰、低对比度

等缺点,易导致缺陷和背景混淆的问题,这种情况可

以通过改进特征提取方式和采用注意力机制改善。
张震等 [ 19] 将 CBAM 注意力模块嵌入到 YOLOv5 的

特征提取块中,提升了对目标特征的提取能力;魏明

军等 [ 20] 将 CBAM 与多头注意力机制相结合,设计了

一种混合注意力机制,增强了模型在杂乱背景下的

抗干扰能力;Xie 等 [ 21] 针对焊缝 X 射线图像的对比

度低、 缺陷的形状和大小变化大的问题, 提出了

WD-YOLO 模型,该模型引入灰度值曲线增强模型,
用于提高模型的对比度,并添加了双重注意力机制,
使模型能够更好地区分前景和背景区域;Guo 等 [ 22]

针对钢表面缺陷图像背景干扰大、缺陷类型易混淆

的问题,提出了 MSFT-YOLO 模型,该模型将 Trans-
former 模型的 Trans 模块添加到 YOLO 模型的主干

　 　

和检测图中,将特征和全局信息进行融合,还组合了

多尺度特征融合结构来融合不同尺度的特征,增强

了检测器对不同尺度目标的检测效果。 上述方法均

使用注意力机制来提升识别和定位能力,但复杂的

注意力机制也增加了模型的复杂度,降低了检测

速度。
虽然目前工业缺陷检测的性能得到显著提升,但

依然存在许多不足。 针对缺陷图像的对比度较低、骨
干网络提取特征能力不足等问题,本文引入感受野增

强模块(RFEM)提升特征提取能力;针对缺陷与背景

的差异不明显,难以对缺陷准确定位等问题,引入混

洗注意力(SAM)模块,消除噪声背景的干扰;针对分

类和回归任务侧重点不同,但却由同一特征图预测

等问题,引入任务解耦检测头( TDDH) ,分别对分类

和回归任务设计独立的特征图。

1　 改进 YOLOv5 的工业产品表面缺陷检测

方法

1. 1　 网络结构

本文以轻量网络 YOLOv5-n 为基础,提出了一

种改进 YOLOv5 的工业产品表面缺陷检测网络结

构,如图 1 所示。
该网络由骨干网络、特征融合网络和任务解耦

检测头 3 个部分组成。 骨干网络采用跨阶段局部网

络( cross
 

stage
 

partial
 

networks,
 

CSPNet) [ 23] ,每层通

过下采样卷积 DConv 和 C3 模块提取特征,并在快

速空间金字塔池化层( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

faster,
 

SPPF)后添加感受野增强模块,该模块通过膨胀卷

积获取不同尺度的感受野,然后将局部特征和区域

特征相融合,提升模型的特征表达能力。 特征融合

网络的结构采取特征金字塔( feature
 

pyramid,
 

FP )
和路径聚合网络( path

 

aggregation
 

net,
 

PANet) [ 24] 相

　 　 　

图 1　 改进 YOLOv5 的工业产品表面缺陷检测网络结构

Figure
 

1　 Structure
 

of
 

industrial
 

product
 

surface
 

defect
 

detection
 

network
 

for
 

improved
 

YOLOv5
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结合的形式,对骨干网络的 P3 、P4 、P5 这 3 层特征图

进行特征融合。 在上下特征图按通道对齐拼接后,
采用混洗注意力模块提取有效信息,该模块通过空间

注意力和通道注意力相结合的方式,聚焦特征图中缺

陷区域的位置信息,提升模型对缺陷区域的判别能

力。 最后将融合特征图送入任务解耦检测头中进行

预测,检测头同时获取当前尺度及其高低两层的特征

图,用以辅助分类和回归任务。 其中高层特征图的

感受野更广,适合从整幅图像上观察目标的轮廓,有
助于判定目标的类别和形状信息;低层特征图拥有

更细致的边缘纹理信息,用于辅助精细回归定位。
由于任务解耦检测头需要对应 3 层特征图输入,因
此在骨干网络中额外引入 P2 和 P6 特征图。 任务解

耦检测头结合不同尺度特征图的特点,将其分别用

于构建分类和回归任务,从而提升了检测精度。
1. 2　 感受野增强模块

为了增强骨干网络的特征提取能力,引入了感

受野增强模块 ( receptive
 

field
 

enhancement
 

module,
 

RFEM) ,其结构如图 2 所示。

图 2　 感受野增强模块结构

Figure
 

2　 Structure
 

of
 

receptive
 

field
 

enhancement
 

module

为了从骨干网络中获取不同尺度的特征, 将

　 　

YOLOv5 网络中 C3 模块的瓶颈结构替换为 3 组卷

积,每组膨胀卷积首先使用 1 × 1 卷积收缩通道数,
然后分别采用不同的扩张速率的膨胀卷积获取不同

尺度的感受野,扩张速率依次设置为 1,2 和 3。 最

后使用 1×1 卷积扩张至原通道数,类似瓶颈结构的

设计降低了膨胀卷积的参数量和计算量。 为防止训

练过程中梯度爆炸和梯度消失问题,每组膨胀卷积

都采取了残差结构,其计算公式为

G i( x) = x + Conv( DiConv( Conv( x) ,i) ) 。 (1)
式中:x 表示输入;i 表示膨胀卷积的扩张速率,分别

为 1,2,3;Conv 表示 1 × 1 卷积;DiConv 表示膨胀卷

积。 每组膨胀卷积参数共享,既降低了参数量,又降

低了模块过拟合的风险。 最后,每组分支和残差分

图 3　 混洗注意力模块结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

shuffle
 

attention
 

module

支对应通道相拼接得到输出:
RFEM( x) = x + G1( x) + G2( x) + G3( x) 。 (2)

1. 3　 混洗注意力模块

特征融合网络在融合上下两层特征图时,采取

通道拼接的方式,这种方法虽然能够保留完整的特

征信息,但也不可避免地引入了冗余甚至干扰信息。
由于注意力机制能够获取偏向信息最丰富的特征分

支,而抑制信息较弱的特征分支,因此,在通道拼接

之后利用注意力机制获取有效特征信息。 由于拼接

特征通道数较大,直接采用注意力机制会引入大量

的参数,对此,采用了混洗注意力模块( shuffle
 

atten-
tion

 

module,
 

SAM) ,其结构如图 3 所示。 该模块首

先将特征的通道数 c 等分为 g 组,得到 g 组子特征,
每组子特征再根据通道数等分成两部分,分别用于

计算通道注意力和空间注意力。 在该模块中,通道

注意力由全局平均池化和线性神经网络实现。
X′k1 = σ(W 1 s + b1 ) ·X k1 ; (3)

s = GP(X k1 ) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
X k1( i,j) 。 (4)
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式中: X k1 表示子特征对应通道注意力的输入分支;
X′k1 表示通道注意力的输出分支; σ 表示 SiLU 激活

函数 [ 25] ;W 1 和 b1 分别表示线性神经网络的权重和

偏置;GP 表示平均操作。
空间注意力采取组归一化和线性神经网络实现:

X′k2 = σ(W 2 ·GN(X k2 ) + b2 ) ·X k2 。 (5)
式中: X k2 表示子特征对应空间注意力的输入分支;
X′k2 表示空间注意力的输出分支; σ 表示 SiLU 激活

函数;W 2 和 b2 分别表示线性神经网络的权重和偏

置;GN 表示组归一化操作。 最后,将所有的子特征

拼接起来,然后使用通道混洗操作打乱不同组特征

的顺序,增强不同组特征之间的信息通信。
1. 4　 任务解耦检测头

时亚南等 [ 26] 设计了一种轻量的解耦检测头

TIDE,完全解耦了分类和回归任务,提升了检测精

度。 基于此,本文设计了任务解耦检测头( task
 

de-
coupling

 

detection
 

head,
 

TDDH) ,其结构如图 4 所示。
对分类任务而言,为了判断目标的类别,特征图需要

提供目标的细节信息。 更深层的特征图其感受野更

广,能够从图像全局的角度给出图像的显著区域。 同

时,更深层的特征图还拥有更多的通道数,这就意味

着其语义信息更丰富。 因此,对于分类任务,对 P l 进

行下采样卷积后,与通道数更多的 P l+ 1 相连,二者拼

接成 G l
cls 作为分类特征图。 G l

cls 可以表示为

G cls
l = Concat( DConv(P l) ,P l + 1 ) 。 (6)

式中:Concat 表示按照通道对齐的方式拼接特征;DConv
表示下采样卷积。 最终得到的 Gl

cls 用于预测分类结果。

由于对 Pl 进行了下采样卷积,使得 Gl
cls 的通道数扩展

为 Pl 的 3 倍,而分辨率只有 Pl 的一半,不仅语义信息得

到了非常丰富,还节约了大量参数和计算量。

图 4　 任务解耦检测头结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

task
 

decoupling
 

detection
 

head

对回归任务而言,不但需要从整体上观察到目

标轮廓,还需要充足的边缘细节来辅助检测框回归。
因此,在特征图 P l 的基础上,同时引入了 P l 对应的

上下两层特征图 P l+ 1 和 P l- 1 。 其中,P l+ 1 用于提供

全局性的边界特征,有助于模型推断出目标的大致

边界定位。 P l- 1 则尺寸更大,拥有更细致的边缘纹

理信息,有助于模型准确定位目标的边界位置。 由

于回归任务对语义信息不敏感,过多的通道数不仅

容易误导回归边界,还引入了额外的计算量,因此,
首先将 3 层特征图分别通过 1 × 1 卷积统一通道数;
然后将 P l+ 1 上采样至 P l 大小,将 P l- 1 下采样至 P l

大小;最后 3 层特征图对位相加得到为回归任务设

计的特征图 G reg
l :

G reg
l = μ( Conv(P l + 1 ) ) + Conv(P l) +

DConv( Conv(P l - 1 ) ) 。 (7)
式中:Conv 表示 1×1 卷积; μ 表示上采样;DConv 表

示下采样卷积。
1. 5　 损失函数

本文提出的总损失函数包括分类损失、置信度

损失和回归损失 3 部分,其计算公式为

Loss = α clsL cls + α objL obj + αboxLbox 。 (8)
式中:L cls 、L obj 、Lbox 分别表示分类损失、置信度损失

和回归损失;α cls 、α obj 、αbox 分别表示 3 项损失的权重

占比。 分类损失和置信度损失均采用二值交叉熵损

失 BCELoss 计算,其计算公式为

BCELoss = - 1
N∑

N

n = 1
[ yn·log(γ( xn) ) +

(1 - yn) ·log(1 - γ( xn) ) ] 。 (9)
式中:N 表示样本总数;yn 表示真实值;xn 表示预测

值;γ 表示 sigmoid 激活函数。
回归损失采用 CIoU 损失,其计算公式为

　 LCIoU = 1 - IoU(A,B) +
ρ2(Actr ,Bctr )

d2
+ αv; (10)

v = 4
π2

arctan
w gt

h gt
- arctan

w
h( )

2

; (11)

α = v
(1 - IoU(A,B) ) + v

。 (12)

式中:A、B 分别表示预测框和真实框;A ctr 和 B ctr 分

别表示预测框和真实框的中心点坐标;IoU(A,B)表

示 A 框和 B 框的交并比;ρ(A ctr ,B ctr ) 表示 A 框和 B
框中心点坐标的欧氏距离;d 表示包住 A、B 两框的

最小矩形框的对角线距离;α 和 v 是对检测框长宽

比的惩罚系数,使得回归任务在训练过程中更稳定;
w gt 和 h gt 分别表示真实框的宽和高;w 和 h 分别表

示预测框的宽和高。
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2　 实验设置

2. 1　 数据集

为了验证本文方法,采用了管道 DR 缺陷图像

数据集 PDD 和钢材表面缺陷检测数据集 NEU-
DET[ 27] 进行实验。 PDD 数据集由本文制作标注,一
共包括 6

 

010 幅图像,共 20 类管道缺陷,每类缺陷

样本数量如表 1 所示,管道 DR 缺陷图像样例如图 5
所示,本文选择了 4

 

866 幅图像作为训练集,542 幅

图像作为验证集,602 幅图像作为测试集。
表 1　 PDD 数据集中各类缺陷样本数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

various
 

defect
 

samples
 

in
 

the
 

PDD
 

dataset

缺陷类型 样本数 缺陷类型 样本数

未熔合 587 根部内凹 417
气孔 355 内部咬边 134

未焊透 426 外部咬边 94
裂纹 372 密集气孔 51
夹钨 401 根部烧穿 385
夹渣 457 横向裂纹 326
咬边 281 热裂纹 153
烧穿 314 焊瘤 417
深孔 417 焊肉不足 134
内凹 204 错边 85

　 　 NEU-DET 数据集是东北大学发布的公开缺陷

检测数据集 [ 27] 。 涉及裂纹、斑块、麻点表面、轧入氧

化皮和划痕 6 种热轧带钢的典型表面缺陷,共有

1
 

800 幅图像,每类缺陷包含 300 张样本。 本文选择

1
 

458 幅图像作为训练集,162 幅图像作为验证集,
180 幅图像作为测试集。

图 5　 管道 DR 缺陷图像样例

Figure
 

5　 Sample
 

images
 

of
 

pipeline
 

DR
 

defect

2. 2　 参数设置

本文实验平台在 windows11 操作系统下进行,
处理器型号为 13th

 

Gen
 

Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i5-
13490F,GPU 型号为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti
 

16 G,使用可建立深度神经网络和执行张量计算的

深度 学 习 框 架 PyTorch
 

1. 11, python 版 本 为 Py-
thon3. 8,CUDA 版本为 CUDA11. 3。 超参数设置:训
练图片大小为 320 × 320,训练前对样本进行 Mosaic
数据增强,所有模型均训练 200 个训练轮次,学习率

采取线性调整策略,从 0. 010
 

0 逐步下降到 0. 000
 

1,
优化器使用 SGD 算法,动量系数设置为 0. 937,权重

衰减系数为 0. 000
 

5,批次设置为 32,3 项损失函数

的权重 α cls 、α obj 、αbox 均与官方 YOLOv5 保持一致。

3　 实验结果与分析

3. 1　 对比实验

将本文方法与现存的多种目标检测算法进行对

比,分别在 PDD 数据集和 NEU-DET 数据集上开展

了对比实验,对比实验结果如表 2 所示。 从表 2 可

以看出,在参数量上,改进方法相比 YOLOv5-n 有所

增加,除 EfficientDet-d0 外均低于其他检测方法 [ 27] ,
但 EfficientDet-d0 的检测精度不高。 在计算量上,
改进方法比 YOLOv5-n 稍高,但远低于其他方法,
满足了工业场景中的硬件和算力需求。 在检测精

度上,本文方法在 PDD 数据集上的 mAP@ 0. 5 达

到 93. 31%,比 YOLOv5-n 提高了 2. 23 百分点; 在

NEU-DET 数据集上的 mAP@ 0. 5 上达到 75. 66%,
比 YOLOv5-n 提 高 了 2. 99 百 分 点, 均 高 于 其 他

方法。
为了更直观地展示本文方法的检测效果,图 6

给出了本文方法与其他模型的检测结果。 从图 6 可

以看出,YOLOv5-n 和 YOLOv7 在图 6(a)、6( e)、6( f)
和 6(g)中都出现了类似的误检,在图 6( b)中出现了

漏检。 在图 6( c)中,YOLOv5-n 和 YOLOv7 都不能完

整地检测到缺陷,并漏检了微小缺陷。 在图 6( d)中,
YOLOv5-n 存在多个检测框重叠的问题。
3. 2　 消融实验

为探究每项改进方法对检测性能的影响,本文

在 PDD 数据集和 NEU-DET 数据集上同时评估每个

模块对模型性能的影响,实验结果如表 3 所示。 从

表 3 可以看出,在增加了感受野增强模块后,两个数

据集的 mAP@ 0. 5 分别提高了 1. 44 百分点和 0. 89
百分点。 继续增加混洗注意力模块后,mAP@ 0. 5
分别提高了 0. 31 百分点和 1. 01 百分点,值得注意

的是,由于混洗注意力模块采用通道分组以及简单
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　 　 　 　 表 2　 本文方法与其他模型在两个数据集上对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

results
 

of
 

this
 

method
 

and
 

other
 

models
 

on
 

two
 

datasets

模型
PDD 数据集 NEU-DET 数据集

mAP@ 0. 5 / % 参数量 / 106 计算量 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / % 参数量 / 106 计算量 / GFLOPs
YOLOv5-n 91. 08 1. 79 1. 0 72. 67 1. 77 1. 0
YOLOX [ 28] 89. 53 8. 95 26. 8 74. 35 8. 94 26. 8

YOLOv7 89. 70 36. 58 25. 9 75. 10 36. 51 25. 8
deformable

 

DETR [ 29] 81. 05 40. 10 173. 0 59. 78 40. 10 173. 0
YOLOv9[ 30] 92. 60 50. 74 236. 9 73. 10 50. 71 236. 7

EfficientDet[ 31] 83. 03 3. 84 4. 9 62. 56 3. 83 4. 8
YOLOv5-TIDE[ 26] 93. 20 4. 73 1. 7 74. 10 4. 64 1. 7

LF-YOLO [ 18] 90. 50 7. 29 16. 4 67. 10 7. 26 16. 4
YOLOv5-n+RFEM+

SAM+TDDH(本文方法)
93. 31 4. 33 2. 0 75. 66 4. 14 1. 9

图 6　 本文方法与其他模型的检测结果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

this
 

method
 

and
 

other
 

models

表 3　 本文方法与其他模型在两个数据集上消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiments
 

of
 

this
 

method
 

and
 

other
 

models
 

on
 

two
 

datasets

模型

PDD 数据集 NEU-DET 数据集

mAP@
0. 5 / %

参数量 /

106

计算量 /
GFLOPs

mAP@
0. 5 / %

参数量 /

106

计算量 /
GFLOPs

YOLOv5-n 91. 08 1. 79 1. 0 72. 67 1. 77 1. 0
YOLOv5-n+RFEM 92. 52 2. 00 1. 1 73. 56 1. 98 1. 1

YOLOv5-n+RFEM+SAM 92. 83 2. 00 1. 1 74. 57 1. 98 1. 1
YOLOv5-n+RFEM+SAM+TDDH(本文方法) 93. 31 4. 33 2. 0 75. 66 4. 14 1. 9

的线性神经网络,所以几乎不增加参数量和计算量。
最后增加任务解耦检测头后,mAP@ 0. 5 分别提高

了 0. 48 百分点和 1. 09 百分点。 这充分证明了本文

中改进模块的有效性。

4　 结论

针对工业缺陷图像弱特征、强干扰的特点,以及

工业场景中对模型规模和算力的限制,本文提出了
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一种快速精确的工业产品表面缺陷检测方法。 该模

型以 YOLOv5-n 为基础,首先,在骨干网络尾部添加

感受野增强模块,提升模型的特征表达能力;其次,
 

在特征融合网络中引入混洗注意力模块,从融合特

征图中获取有效信息,抑制无用信息,提升模型对缺

陷区域的判别能力;最后,提出了任务解耦检测头,
结合不同尺度特征图的特点,将其分别用于构建分

类和回归任务,从而提升了检测精度。
(本 文 受 国 家 市 场 监 管 总 局 科 技 计 划 项 目

(2021MK119)的支持)
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

resources
 

and
 

low
 

contrast
 

of
 

surface
 

defect
 

images
 

in
 

industrial
 

scenari-
os,

 

an
 

improved
 

YOLOv5
 

industrial
 

product
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

was
 

proposed.
 

This
 

method
 

first
 

intro-
duced

 

a
 

receptive
 

field
 

enhancement
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

extract
 

richer
 

visual
 

features
 

from
 

different
 

levels
 

of
 

receptive
 

fields.
 

Secondly,
 

a
 

shuffle
 

attention
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

more
 

ef-
fectively

 

fuse
 

feature
 

maps
 

of
 

different
 

dimensions.
 

Finally,
 

a
 

task
 

decoupling
 

detection
 

head
 

was
 

adopted,
 

allowing
 

the
 

classification
 

and
 

regression
 

tasks
 

to
 

use
 

independent
 

networks
 

for
 

prediction,
 

reducing
 

mutual
 

interference
 

and
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

parameter
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

this
 

network
 

were
 

lower
 

than
 

models
 

such
 

as
 

YOLOX,
 

YOLOv7,
 

and
 

deformable
 

DETR.
 

On
 

the
 

pipeline
 

Digital
 

Ray
 

( DR)
 

defect
 

image
 

dataset
 

and
 

NEU-DET
 

dataset,
 

the
 

mAP@ 0. 5
 

were
 

increased
 

by
 

2. 23
 

percentage
 

points
 

and
 

2. 99
 

percentage
 

points
 

respectively,
 

balancing
 

the
 

requirements
 

for
 

real-time
 

and
 

accurate
 

defect
 

detection
 

in
 

industrial
 

scenarios.
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