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摘  要：针对镍片连接片微小缺陷(划痕、凹坑等)在二维灰度和三维深度信息中均呈现对比度低、深度变化弱的

检测难点，本研究提出一种基于FDI-YOLOv10n模型的多通道图像融合检测框架。首先通过通道级图像融合方

法，将灰度图像2D纹理特征与深度图像3D空间特征在通道维度深度融合，增强模型对缺陷的表征能力。其次，

为进一步提升特征提取效率，设计FasterCGLU-MANet混合聚合模块，结合改进型FasterBlock-CGLU单元与

MANet架构，提升特征语义表达深度并加速推理；同时引入鲁棒特征下采样(RFD)机制，通过浅层与深层分级

处理策略，有效缓解了图像冗余信息干扰问题；最后，设计 Inner-MPDIoU复合损失函数，结合内部区域重叠约

束与边界对齐优化，显著提升了边界框回归稳定性。实验结果表明，所提模型在自制数据集上达到96.1%的

mAP@0.5及333.3 帧/s的检测速度，实现锂离子电池工业级高精度与实时性的检测需求。
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Abstract: Micro-defects on nickel sheet connection pieces, such as scratches and pits, are 

challenging to detect due to their low contrast and weak depth variations in both two-

dimensional grayscale images and three-dimensional depth data. To address this challenge, 

this study proposes a multi-channel image fusion detection framework based on the FDI-

YOLOv10n model. First, a channel-level image fusion strategy is employed to deeply integrate 

two-dimensional texture information from grayscale images with three-dimensional spatial 
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features from depth images at the channel level, thereby enhancing the ability of the model to 

extract discriminative defect features. Second, to further improve feature extraction efficiency, 

a FasterCGLU-MANet hybrid aggregation module is developed by combining an improved 

FasterBlock-CGLU unit with the MANet architecture, enabling richer semantic feature 

representation while accelerating inference. Additionally, a robust feature downsampling 

mechanism is introduced to mitigate interference from redundant image information through a 

hierarchical processing strategy spanning shallow and deep network layers. Finally, an Inner-

MPDIoU composite loss function is designed by integrating internal-region overlap constraints 

with boundary alignment optimization, thereby substantially improving the stability of bounding-

box regression. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves a mAP@

0.5 of 96.1% and a detection speed of 333.3 fps on a self-constructed dataset, satisfying 

industrial requirements for high-precision and real-time defect detection in lithium-ion battery 

manufacturing.

Keywords: FDI-YOLOv10n; multi-channel image fusion; hybrid aggregation module; robust 

feature downsampling

在全球能源转型加速推进的背景下，锂离子电

池作为新能源汽车、储能设备等领域的核心动力来

源，其安全性与可靠性备受关注[1]。方形锂电池模

组电池包中的镍片连接片作为极柱与汇流排的关键

连接件，是保障电池系统电气导通的核心组件，其

表面质量直接决定模组连接的可靠性及整体性能[2]。

镍片连接片表面缺陷的位置、类型、尺寸及数量，

对极柱与汇流排的接触稳定性会产生梯度化影响。

严重时，可能引发使用中电池的爆炸，带来严重安

全隐患，甚至造成短路、热失控等安全事故[3-4]。因

此，实现对锂离子电池模组镍片连接片表面缺陷的

高精度检测，对于保障电池系统安全性、提升模组

使用寿命及推动智能制造升级具有重要的现实

意义。

目前，锂电池的表面检测以人工检测、视觉分

析和基于深度学习的检测方法为主。人为的检测方

法在很大程度上降低了检测的准确性[5]，深度学习

通过输入的大量数据对搭建的神经网络进行训练，

对数据特征自动进行学习和识别，目前已经成为表

面缺陷检测技术的热点[6]。此类算法主要包含一阶

段与两阶段两大类方法，其中一阶段检测算法的代

表为SSD[7]、YOLO[8-10]系列算法，两阶段检测算法

的代表为 Faster R-CNN[11]。也有学者构建了基于

Transformer 的 目 标 检 测 模 型 DETR[12]、 Co-

DETR[13]等，实现完全端到端的架构。例如，邢远

秀等[14]针对锂电池端面缺陷尺度差异导致的小目标

检测难题，提出BDD-DETR检测算法，通过自适

应特征感知模块与多路径融合机制，实现网络深浅

层特征的多维度整合，有效强化关键特征表征并抑

制冗余信息。朱永平等[15]提出一种优化YOLOv5s

的软包锂离子电池表面缺陷检测方法，通过增强边

缘细节捕捉及微小缺陷特征提取能力，使模型

mAP 提升至 89.1%( 提升 4.8%)，检测速度达

40.0帧/s，满足工业实时检测需求。何涛等[16]针对

软包锂离子电池表面微小凹坑检测难题(缺陷区域

狭小、对比度薄弱及镜面反射干扰)，设计了一种

融合多尺度图像增强技术与优化DeepLabV3架构

的检测方案，改进网络在自建数据集上实现

85.98%的平均交并比与98.33%的缺陷识别精度。

孙浩然等[17]提出一种结合拓扑滤波与优化Canny算

子的电极缺陷检测方法，能够有效保留图像边缘细

节，并且可以精确定位缺陷的实际边界。实验显

示，这一算法在检测精度和抗噪性能方面有明显提

升。Dai等[18]设计了一种三分支特征增强金字塔网

络，该结构在上采样过程中通过嵌入特征对齐组

件，使上采样特征的空间信息更好地对齐，从而提

升多尺度特征融合时的匹配准确性。

多通道图像融合技术通过整合不同来源或模态

的图像信息，弥补单一通道数据在特征表达上的局

限性，已成为计算机视觉领域提升复杂场景下信息

利用率的核心手段。根据信息整合的不同阶段，融

合策略通常被划分为数据层融合、特征层融合和决
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策层融合3个层次。Li等[19]提出一种无需严格配准

的红外-可见光融合框架，首先在数据层利用可变

形卷积实现弱对齐下的像素级重组，再通过对抗损

失约束融合图像的纹理与热辐射一致性，显著降低

对先验几何的依赖。Wang等[20]针对RGB-D显著目

标检测，设计轻量级数据层重组合模块，将深度图

与RGB图像在输入端拼接为多通道张量，并引入

深度置信度掩膜抑制无效深度区域，在保持实时性

的同时提升了边缘定位精度。

Chen等[21]面向LiDAR-相机3D目标检测，提出

对象级特征融合模块：先由PointNet++和ResNet

独立提取点云与图像特征，再利用交叉注意力实现

体素-像素双向对齐，最终在特征层生成统一表征送

入检测头，相较早期拼接策略mAP提升4.7%。Lyu

等人[22]在红外-可见光场景引入语义信息引导的

SigFusion网络，利用预训练分割网络生成高层语

义掩膜，在特征层通过门控机制动态加权红外与可

见光特征，显著增强了融合图像对小目标与遮挡区

域的鲁棒性。谢雨欣等人[23]在YOLOv8网络模型的

基础上，利用改进的对称主干网络结构提取RGB和

深度特征的有效特征层，引入RGB-D数据特征融合

模块，实现了RGB特征和深度特性在空间与通道位

置的融合。李明等[24]提出一种基于 RGB-D图像融合

的分步式检测方法，通过子阶段路径聚合(SPA)模块

实现RGB-D特征级融合，并采用基于像素级融合

的GR-ConvNet结合背景填充预处理算法降低遮挡

干扰，使抓取检测精度提升23%。虽然图像融合技

术在各层面都取得了一定进展，但该技术仍存在挑

战，如数据层对数据对齐要求高、特征层网络复杂

度过高、决策层难以充分利用底层信息且处理结果

不一致性能力弱等。

在锂离子电池模组中，镍片连接片的缺陷检测

任务较为复杂。缺陷通常同时包含灰度对比度差和

深度信息等多种特征，二者经常耦合存在。在这种

情况下，仅依靠单一模态的特征或采用传统特征拼

接方法难以获得既具备纹理细节又具备空间深度感

的高判别性特征。针对锂电池镍片连接片表面缺陷

检测任务，本研究提出一种FDI-YOLOv10n模型，

主要工作如下。

（1）通过自制的缺陷检测平台采集锂离子电池

模组镍片连接片表面缺陷图像，构建并标注了包含凹

陷、黑点、划痕、颗粒和焊锡5类缺陷的灰度及对应

深度的锂离子电池模组镍片连接片表面缺陷数据集。

（2）提出一种通道级图像融合方法，实现灰度

图像2D纹理特征与深度图像3D空间特征在通道维

度的深度语义耦合，使融合特征张量集成灰度强

度、边缘梯度及深度距离等多特征信息，提升目标

检测模型对缺陷的表征能力。

（3）设计FasterCGLU-MANet混合聚合模块，

通过融合改进型FasterBlock-CGLU单元与MANet

架构，替代传统C2f模块，集成1×1通道重校准卷

积、深度可分离卷积及自适应门控卷积核，提升特

征语义深度。

（4）引入鲁棒特征下采样(RFD)机制，通过浅

层与深层分级处理策略，有效缓解了图像冗余信息

干扰问题；设计 Inner-MPDIoU复合损失函数，结

合内部区域重叠约束与边界对齐优化，显著提升了

边界框回归稳定性。

1 多通道图像融合算法

1.1　多通道图像融合

本研究提出一种多通道图像融合方法，通过维

度扩展策略实现灰度信息与深度信息的特征级集

成，提升目标检测模型对镍片表面缺陷的多维特征

表征能力。将灰度图像标准化处理，赋值至三通道

张量T ∈ RH × W × 3 的R通道，将深度图通过掩膜约

束仅对有效测距区域进行线性变换，赋值至G通

道，B通道则采用零值初始化策略进行填充，形成

标准化的三通道数据结构。具体数学表达式为：

T (x, y ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ig (x, y )

N [ ]Dd (x, y )

0

(1)

其中，Ig ∈ RH × W为灰度图像，Dd ∈ RH × W为深

度图像，N (∙)表示带掩码的Min-Max归一化操作：

N (D ) =
D - Dmin

Dmax - Dmin

⋅ 255 (2)

其中Dmin和Dmax分别为有效区域内的最小和最

大深度值。

本工作构建了包含视觉强度特征与几何结构特

征的复合输入图像，既保留了灰度图像的表面纹理

特征，又整合了深度图像的空间距离特征，有效避

免了传统数据拼接方式可能引发的维度冲突与信息

冗余问题，有效整合了镍片连接片表面的二维视觉

特征与三维深度信息，为下文缺陷检测模型提供更

全面的信息表征。
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1.2　数据集采集

本研究针对镍片连接片表面缺陷检测任务，使用

的图像采集设备为深圳广成创新技术有限公司GCI 

Pardus系列P150 3D 结构光相机。该设备集成高精

度结构光三维成像模组(基准工作距离310 mm，深

度测量范围±30 mm)与1200万像素全局快门CMOS

传感器，可同步输出2040×1536分辨率灰度图与16

位深度图。

拍摄样品为带有转制镍片的国轩磷酸铁锂电池

(国轩磷酸铁锂电池，长144 mm、宽100 mm、厚

20 mm)图像。图像采集平台搭建如图1所示，具体

包括铝型材龙门架、条形光源、光源控制器、3D

相机、方形锂电池、计算机。

采集原始图像后对缺陷类别进行汇总和统计，

将镍片连接片表面缺陷分为凹陷、黑点、划痕、颗

粒和焊锡五类，不同类型见图2，共构建621组灰

度图和对应深度图。灰度图能够清晰地反映镍片表

面的纹理和外观特征，深度图则提供了三维深度信

息。所有图像在同一视角和分辨率下获得，保证灰

度图与深度图的对应关系。

1.3　数据集预处理

使用 Labelimg软件标注镍片连接片表面缺陷

图像，记录缺陷类别、位置及大小等信息于标签文

件。图像与标签按7∶2∶1比例分为训练集、测试

集和验证集。确保模型训练的充分性和测试的有效

性，更全面地检验模型在新的数据环境下的泛化能

力。同时为提高模型的鲁棒性，针对数据分布不均

衡的问题，本研究使用旋转、改变图像亮度、添加

高斯噪声等方法对训练集进行数据增强，最终得到

3105张训练集图像，扩充前后缺陷目标数量统计

分别如图3所示。

2 FDI-YOLOv10架构

YOLOv10作为新一代高性能单阶段目标检测

图3　扩充前后各类缺陷目标数量

Fig. 3　The number of various defect targets before 
and after expansion

图1　图像采集平台

Fig. 1　Image acquisition platform

图2　镍片连接片表面缺陷灰度

Fig. 2　Grayscale of surface defects on nickel sheet 
connection sheets
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框架，采用一致的双重分配策略，消除了YOLO系

列的非极大值抑制训练依赖。模型具体分为

YOLOv10n、YOLOv10s、YOLOv10m、YOLOv1

0b、YOLOv10l和YOLOv10x6个模型，可针对不

同的应用场景进行检测。基于锂离子电池模组镍片

连接片表面缺陷检测的工业部署需求，本研究选择

尺寸最小、推理速度最快的YOLOv10n作为基础模

型开展研究。在YOLOv10n模型的基础上，通过集

成 FasterCGLU-MANet混合聚合模块和RFD模块

并替换损失函数，提出了一种适用于锂离子电池模

组镍片连接片表面缺陷检测的 FDI-YOLOv10n 模

型。该算法主要由输入图像预处理、主干提取网

络、颈部融合网络以及头部检测网络 4 个部分组

成，其具体结构如图4所示。

2.1　FasterCGLU-MANet混合聚合模块

为了增强网络的特征提取能力，本研究设计了

FasterCGLU-MANet 混 合 聚 合 模 块 ， 使 用

FasterBlock-CGLU 与 MANet 网 络 相 结 合 替 换

Backbone中的C2f模块。

FasterBlock保持了较高的浮点运算次数，并

提 出 了 一 种 新 的 局 部 卷 积 PConv， 这 使 得

FasterBlock在具备更快运行速度的同时，还实现

了更少的参数量，并产生了有限的精度损失，优势

显著。CGLU模块图如图5所示，该设计在CGLU

门控路径中引入3×3深度可变形卷积层，使特征单

元能够基于局部邻域细粒度信息生成自适应门控权

重，满足了部分无位置编码设计的ViT模型对深度

卷积所提供位置信息的需求。结合CGLU门控机制

与 FasterBlock 卷 积 结 构 以 形 成 一 种 高 效 率

FasterBlock-CGLU复合单元。

将 FasterBlock-CGLU 模块与混合聚合网络

(MANet)相结合，如图6所示。MANet架构独特地

融合了三种卷积变体：1×1卷积分支重校准通道特

征，深度可分离卷积(DSConv)优化空间特征表达，

FasterCGLU模块提升特征层次整合能力。这种融

合策略在模型训练过程中丰富了梯度流的多样性，

图4　FDI-YOLOv10n
Fig. 4　FDI-YOLOv10n
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显著提升了5个关键阶段中基本特征的语义表达深

度。数学表达式可概括表述如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

Xmid = Conv1 ( X in )

X1 = Conv2 ( Xmid )

X2 = DSConv [ ]Conv3 ( Xmid )

X3,X4 = Split ( Xmid )

X5 = FasterCGLU( X4 ) + X4

X6 = FasterCGLU( X5 ) + X5

     ⋅ ⋅ ⋅
X4 + n = FasterCGLU( X3 + n ) + X3 + n

(3)

其中Xmid的通道数为2c，而X1, X2⋯X4 + n的通

道计数为 c，本研究通过串联操作将三种类型特征

的语义信息融合，并使用1×1卷积压缩通道数，以

生成通道数为2c的Xout，如下所示：

Xout = Conv0 ( X1 X2 ⋅ ⋅ ⋅X4 + n ) (4)

Convo表示1×1卷积操作，用于将融合后特征

映射的通道数调整为2c。

2.2　鲁棒特征下采样

在检测锂电池模组镍片连接片表面缺陷时，初

始图像往往包含大量信息以及像素级冗余。在主干

网络提取与融合特征的过程中，有效过滤冗余信

息，同时增强关键特征，是一待解决的挑战。下采

样层通常借助卷积操作来减小特征图尺寸，这种方

法虽能较好地整合局部信息，但在保留细粒度细节

方面表现欠佳，容易造成特征模糊或丢失。RFD方

法是克服遥感图像处理中由于低分辨率、小物体目

标和特征稀缺造成不良影响的新型下采样方法。

RFD分为浅层鲁棒特征下采样(SRFD)及深层鲁棒

特征下采样(DRFD)。SRFD主要用于替代网络的

第一级浅下采样层，结构如图7所示。在锂电池模

组镍片连接片图像处理中，该模块对输入图像采用

7×7卷积核进行初始特征提取，通过扩大感受野有

效捕获镍片连接片表面图像的全局上下文信息。随

后，将生成的特征图分为两个分支进行处理。

其中一个分支采用基于像素切分的切片下采样

图5　CGLU模块

Fig. 5　CGLU module

图6　FasterCGLU-MANet模块

Fig. 6　FasterCGLU-MANet module
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方法(CutD)，通过对相邻像素点进行切片，在缩小

特征图尺寸的同时尽量保留原始特征信息。另一个

分支使用3×3分组卷积(GConv)和深度可分离卷积

(DWConvD)完成下采样，通过参数共享提升局部

特征的聚合能力，协同提升特征融合效果。两个分

支产生的特征图进行拼接，经过1×1卷积层调整通

道数。在特征图下采样2~4倍的过程中，采用多种

方式获得不同输出特征图，再将这些特征图拼接并

统一通道数，得到最终输出。该过程提升了模型处

理复杂背景的过滤性能，使其更好地聚焦锂电池模

组镍片连接片的缺陷特征，增强特征表达的鲁

棒性。

深层鲁棒特征下采样模块(DRFD)主要应用于

2~5级下采样层，结构如图8所示。在锂电池模组

镍片连接片表面缺陷检测任务中，这些阶段的特征

图已经包含较为丰富的语义信息。下采样操作时，

减少信息损失成为核心。DRFD模块与SRFD模块

工作方式类似。输入特征图先后经过卷积(Conv)、

CutD、最大池化(MaxD)处理，分别得到多种输出

特征图。各特征图应用GELU激活函数并拼接，通

道数由原始的C扩展到 6C。随后通过 1×1卷积调

整通道数至C，确保有丰富的语义信息。

2.3　Inner-MPDIoU

YOLOv10n 采用 CIoU[25]作为核心损失函数，

通过量化预测框与真实框的重叠区域、几何中心间

距及宽高比差异，有效提升缺陷定位精度。但该函

数对中心距和宽高比的权重分配存在失衡，当检测

目标发生显著方向偏移时，易引发损失函数波动，

导致收敛稳定性下降。因此本研究提出一种融合

Inner-IoU 和 MPD-IoU 的 复 合 损 失 函 数 (Inner-

MPD)，通过多层次几何约束优化边界框回归性能。

本研究提出 InnerMPDIoU 损失函数，聚焦于

预测框与真实框的内部区域重叠程度，而非传统全

局区域匹配。当预测框主体部分嵌入真实框内部

时，该指标可赋予显著更高的量化评分。该方法在

MPDIoU度量机制基础上构建双重优化目标，不仅

对内部区域重叠进行有效度量，还增加了用于强化

边界对齐的约束，用于提升检测框定位的准确性。

2.3.1　Inner-IoU

在边界框回归任务中，Inner-IoU借助辅助边

界框以优化 IoU损失计算。其通过按比例因子 s缩

小真实框与预测框的尺寸，计算缩小后两框的交并

图7　浅层鲁棒特征下采样模块

Fig. 7　Shallow robust feature downsampling module

图8　深层鲁棒特征下采样模块

Fig. 8　Deep robust feature downsampling module
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比，进而提升回归精度。其中，真实框、预测框中

心点分别为 (x gt
c , y gt

c )和 (xc, yc )，w gt、hgt与w、h为

真实框和预测框的宽高，两个框之间重叠区域面积

为 inter，覆盖区域面积为union，据此得出交并比，

公式如下：

bgt
l = x gt

c -
w gt ⋅ s

2
, bgt

r = x gt
c +

w gt ⋅ s
2

(5)

bgt
t = y gt

c -
hgt ⋅ s

2
, bgt

b = y gt
c +

hgt ⋅ s
2

(6)

bl = xc -
w ⋅ s

2
, br = xc +

w ⋅ s
2

(7)

bt = yc -
h ⋅ s

2
, bb = yc +

h ⋅ s
2

(8)

inter = max [ ](min (bgt
r , br ) - max (bgt

l , bl ) ⋅
max [ ](min (bgt

b , bb ) - max (bgt
l , bt ) (9)

union = (w gt ⋅ hgt ) ⋅ s2 + (w ⋅ h) ⋅ s2 - inter (10)

IoUInner =
inter
union

(11)

L Inner - IoU = 1 - IoUInner (12)

2.3.2　MPD-IoU

MPD-IoU通过优化预测框和真实框左上角与

右下角坐标的差异，增强边界框回归的准确性，同

时提升运算效率。该方法综合考虑预测框与真实框

的重叠与非重叠区域、中心点间距和宽高比的偏

差，简化整体的计算流程。在实际训练过程中，此

方法改善了边界框回归的性能，提高训练收敛

速度。

LMPD - IoU = 1 - MPDIoU (13)

MPD IoU =
inter
union

+
d 2

1

w 2 + h2
+

d 2
2

w 2 + h2
(14)

d 2
1 = (x pred

1 - x gt
1 )2 + (y pred

1 - y gt
1 )2 (15)

d 2
2 = (x pred

2 - x gt
2 )2 + (y pred

2 - y gt
2 )2 (16)

本研究使用 Inner-IoU 损失函数的思想优化

MPDIoU，以 Inner-MPDIoU替换CIoU，改进后的

公式为：

IoUInner - MPD =
inter
union

-
d 2

1

w 2 + h2
-

d 2
2

w 2 + h2
(17)

3 实验与分析

表1详细列出了本研究模型训练与测试所用的

服务器硬件配置及软件环境。模型训练阶段参数配

置包括：批量大小32，训练次数为300次，批处理

规模为8。采用随机梯度下降(SGD)优化器，初始

学习率 0.01，动量 0.937，并设定权重衰减率至

0.0005。

为了对缺陷检测模型进行评估，本研究选取准确

率(P)、召回率(R)、平均精度均值(mAP)、参数量、计

算量(FLOPs)、帧率(FPS)作为评价指标，公式

如下：

P =
TP

TP + FP
(18)

R =
TP

TP + FN
(19)

AP = ∫
1

0

PdR (20)

mAP =
∑
i = 1

N

AP i

N
(21)

FPS =
Framenum

ElapsedTime
(22)

其中，真阳性(TP)反映正确识别的目标数量，

误报阳性(FP)和漏报阳性(FN)分别对应错误检测与

未检测到的目标数，而平均精确度(AP)则衡量P-R

曲线与坐标轴围成的面积。Framenum代表检测图

片总数；ElapsedTime表示检测所需总时间。

3.1　多通道融合方法对比实验

为验证本研究所提数据层通道融合策略的有效

性，本研究将其与经典的图像融合算法TIF[26]进行

了对比实验。实验将灰度图、TIF融合图像及本研

究方法融合图像在YOLOv10n检测框架下进行训练

与测试。实验训练参数设置及实验环境参考表 1，

实验结果如表2所示。

表 2结果显示，TIF融合算法虽使精确率提升

至 86.5%，但召回率降至 74.2%，mAP@0.5仅提

表1　硬件配置和软件环境

Table 1　Hardware configuration and software 

environment

硬件配置和软件环境

操作系统

CPU

GPU

深度学习框架

运算环境

集成开发环境

编译器

配置名和版本

Ubuntu 20.04

Intel Core i9-14900k(128 GB)

RTX4090(24 GB)

PyTorch 2.5.2

cu121

Pycharm

Python 3.10.14

表2　多通道融合方法对比实验

Table 2　Comparative experiments on the multi-

channel fusion methods

模型

灰度图

TIF融合

本研究融合

P/%

70.5

86.5

83.2

R/%

83.3

74.2

83.3

mAP@0.5/%

80.8

82.7

89.2
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高 1.9%，表明细节增强同时放大了背景噪声，导

致漏检。相比之下，本研究融合在维持83.3%召回

率的同时，mAP@0.5大幅跃升至89.2%，较灰度

单通道提升 8.4%，较TIF融合算法提升 6.5%。本

研究融合策略有效保留了灰度-深度的空间对应关

系，规避了冗余计算，验证了其在检测前置表征中

的有效性与优越性。

3.2　单类缺陷对比实验

本研究为了验证提出的多通道图像融合方法在

不同类型镍片连接片表面缺陷上的有效性，设计单

类缺陷对比实验。将每一类缺陷作为单独的数据集

依次在基准模型中进行检测，通过对比每类缺陷的

灰度图与融合后图像的评价指标，检测融合方法对

不同类型缺陷的适应性和有效性，实验结果如表3

所示。

通过单类缺陷的对比实验数据可以看出，本研

究提出的多通道图像融合方法在镍片连接片表面缺

陷检测任务中，整体检测性能具有明显提升。对于

大部分缺陷类型，融合多通道数据后在精确率、召

回率和平均精度等指标上均高于单一灰度图像的检

测结果。针对在灰度图中特征表达不充分或易与背

景混淆的缺陷类型，如凹陷，通过引入深度信息，

模型的检测性能明显提高，mAP由 54.9%提升到

80.2%。对于颗粒缺陷，多通道融合后 mAP 由

95.8%提升至98.3%。

对于浅表层缺陷，如划痕，这类缺陷大多呈现

出线性或曲线状的细微形貌，其深度变化较小，因

此模型在识别与定位时存在一定难度。融合深度信

息后，模型可捕捉到划痕区域轻微的深度变化特

征，对提升检测的准确性有明显帮助。

实验数据表明该融合策略能够有效整合灰度图

像的纹理细节与深度图像的空间信息，有效缓解小

目标检测中的特征丢失问题，从而提高模型对各类

缺陷的识别能力，减少误检和漏检情况的发生。

3.3　损失函数对比实验

为了验证 Inner-MPDIoU 损失函数的有效性，

在模型加入 FasterCGLU-MANet 混合聚合模块，

采用鲁棒特征下采样改进的基础上，在自制锂电池

模组镍片连接片表面缺陷数据集上，逐一使用

CIoU、FocalerIoU、InnerIoU、MPDIoU、Focaler_

MPDIoU和InnerMPDIoU损失函数进行训练，实验

结果如表4所示。

从表 4 可以看出，与 CIoU 相比，单独使用

InnerIoU时，精确率有所下降，但平均精度均值略

有提升；单独使用MPIoU时，虽然平均精度均值

下降，但召回率有所提高。将MPIoU与 InnerIoU

结合形成的 Inner-MPDIoU 损失函数，在精确率、

召回率和平均精度均值上均取得了最佳性能，充分

证明了 Inner-MPDIoU损失函数能有效弥补CIoU的

不足，对提升模型的缺陷检测性能具有显著效果。

3.4　FasterCGLU-MANet混合聚合模块对比实验

为验证 FasterCGLU-MANet 混合聚合模块的

有效性，本研究对比了基础模型YOLOv10n，在基

础模型上仅采用 MANet 替换 C2f 的 MAN 模型、

MANet 结合 FasterBlock 的 MAN-Faster 模型，本

研究设计的 FasterCGLU-MANet 模型的核心性能

指标，实验结果如表5。

实验结果表明，本研究提出的 FasterCGLU-

MANet在目标检测任务中展现出较强的性能优势。

与 MAN、 MAN-Faster 两 种 结 构 对 比 ， Faster 

CGLU-MANet在准确率、召回率和mAP这三项指

标中均表现出更高的数值。检测速度上，Faster 

表3　单类缺陷对比实验

Table 3　Single-type defect comparison experiment

缺陷类型

凹陷

黑点

划痕

颗粒

焊锡

数据类型

灰度图

融合图

灰度图

融合图

灰度图

融合图

灰度图

融合图

灰度图

融合图

P/%

59.4

83.9

86.4

87.8

71.3

67

82

95.6

82.7

93.3

R/%

57.1

74.7

74.6

88.1

56.8

57.9

94.7

96.1

83.1

84.8

mAP@0.5/%

54.9

80.2

85.7

90

60.6

60.9

95.8

98.3

86.8

89.7

表4　损失函数对比实验

Table 4　Loss function comparison experiment

损失函数

CIoU

FocalerIoU

InnerIoU

MPDIoU

Focaler_MPDIoU

InnerMPDIoU

P/%

86.6

87.8

85.1

83.5

85.3

91.1

R/%

85.9

85.9

83.4

81.1

80.8

89.8

mAP/%

90.3

90.2

89.3

86.7

89.2

96.1
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CGLU-MANet 的帧率为 185.2 帧/s。引入 Faster 

Block-CGLU结构以后，模型在不显著增加参数量

和推理计算量的情况下，有效提升了检测精度。结

果验证了该结构的特征提取能力和模型效率，通过

高效融合卷积和门控机制，能够显著提升模型的检

测性能，同时保持较低的复杂度，具备良好的应用

前景。

3.5　消融实验

本研究以YOLOv10n为基线模型，对其进行三

个方面改进，为检验每个改进点对基准模型的提升

效果，本研究在镍片连接片表面缺陷数据集上进行

了 7组消融实验。结果如表 6所示，其中M1表示

FasterCGLU-MANet混合聚合模块，M2表示采用

鲁棒特征下采样改进、M3表示将损失函数替换为

InnerMPDIoU损失函数。

通过对消融实验数据进行分析，本研究提出的

改进方法在镍片连接片表面缺陷检测任务中表现出

较大优势。在YOLOv10n基线模型基础上加入M1

后，模型的精确率提升 4.8%，召回率提升 1.8%，

mAP提升 1.1%，检测速度有明显提升，说明M1

增强了模型的特征提取能力。引入M2后，精确率

和召回率分别增加 8.9%和 5.3%，mAP提升 5%，

虽然参数量和FLOPs有所增加，但细节特征提取

效果明显更好，有助于模型对缺陷区域实现更为准

确的识别。采用M3替换原有损失函数后，模型精

确率下降到 79.4%，召回率上升至 91.8%，mAP

达到93.1%，表明M3更注重模型对于缺陷的召回

能力提升。

组合实验中，M1+M2的P和mAP提升明显，

但R略微下降，FLOPs和帧率增加，表明混合模

块与鲁棒特征下采样结合在提升检测性能方面具有

协同效应；M2+M3的P、R和mAP均达到较高水

平，计算量和帧率变化不大，表现出良好平衡；当

M1、M2和M3三个模块全部引入时，模型在精确

率P、召回率R和mAP上均取得了最佳结果，分别

为91.1%、89.8%和96.1%，这充分证明了各改进

模块之间的协同作用，可有效提升模型在镍片连接

片表面缺陷检测任务中的综合性能。

综上所述，消融实验结果表明，本研究提出的

改进方法在提升YOLOv10n模型的检测性能方面具

有明显优势，能够有效提高模型对镍片连接片表面

缺陷的识别能力，减少误检和漏检情况的发生。这

些改进措施对于提高镍片连接片表面缺陷检测的精

度和可靠性具有重要意义。

3.6　对比实验

为了验证本研究算法的卓越性能，在相同的实

验条件下，将改进后的本研究算法在锂电池模组镍

片连接片缺陷数据集上与前主流模型的算法进行对比

实验，包括YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv6s、

YOLOv7-tiny、YOLOv8n、SSD、Faster-RCNN 和

DETR-main算法，实验结果如表7所示。

由对比实验结果可知，在镍片连接片表面缺陷

数据集上，本研究改进后的YOLOv10n算法相较于

其他主流模型展现出显著优势。SSD 算法的

mAP@0.5为59.1%，参数量为24.3 M，推理速度

为 62.1帧/s，计算量为 287 G，其检测精度较低，

同时计算量也有优化的空间；Faster-RCNN比SSD

参数量增加 17.06 M，但 mAP@0.5 提高 29.2%，

推理速度提升不明显，计算量减少 108.6 G；

DETR-main 比 SSD 的 mAP@0.5 提高 28.5%，参

数量增加17.2 M，推理速度略有提升，计算量减少

205.6 G；YOLOv3-tiny参数量为 12.1 M，推理速

度为270.3帧/s，计算量为18.9 G，但检测精度较

表5　FasterCGLU-MANet混合聚合模块对比实验结果

Table 5　Comparative experimental results of the 

FasterCGLU-MANet hybrid polymerization module

模型

YOLOv10n

MAN

MAN-Faster

FasterCGLU

-MANet

P/%

83.2

76.8

80.3

88

R/%

83.3

81.3

78.3

85.1

mAP/%

89.2

87.5

83.8

90.3

参数量

/M

2.3

2.8

2.4

2.3

计算量

/G

6.5

8.3

6.7

6.5

帧率

/(帧/s)

285.7

250

196.1

185.2

表6　消融实验结果

Table 6　Results of the ablation experiment

模型

Yolov10n

+M1

+M2

+M3

+M1+M2

+M1+M3

+M2+M3

+M1+

M2+M3

P/%

83.2

88

92.1

79.4

86.6

82.3

87.7

91.1

R/%

83.3

85.1

88.6

91.8

85.9

88.6

89.6

89.8

mAP/%

89.2

90.3

94.2

93.1

90.3

91

94.2

96.1

参数量/M

2.3

2.3

2.7

2.3

2.6

2.3

2.7

2.6

计算量/G

6.5

6.5

8.4

6.5

7.8

6.5

8.5

7.8

帧率/(帧/s)

285.7

185.2

227.3

217.4

243.9

303

232.6

333.3
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低；YOLOv5n 推理速度为 181.8 帧/s，计算量为

7.1 G，但检测精度有待提高；YOLOv6s参数量为

4.2 M，推理速度为384.6帧/s，但检测精度低于本

研究算法；YOLOv7-tiny 推理速度为 140.8 帧/s，

但检测精度和参数量均不占优；YOLOv8n 和

Yolov9s 的 推 理 速 度 有 待 提 升 ； Yolov11n、

Yolov12n、Yolov13n 的参数量和计算量虽然低于

本研究算法(FDI-YOLOv10n)，但其平均精度和检

测速度有所提升。

本研究提出的改进YOLOv10n算法在镍片连接

片缺陷数据集上达到96.1%的mAP@0.5，显著优

于 YOLOv8n、Faster-RCNN 等主流模型。同时，

模型参数量(2.6 M)与计算量(7.8 G，FLOPs)保持

轻量，推理速度达333.3帧/s，满足工业级实时检

测需求。实验结果表明，改进后的YOLOv10n模型

在精度、速度和模型效率之间实现了良好的平衡，

为锂电池模组镍片连接片表面缺陷检测提供了高性

能的解决方案。

3.7　可视化分析

为了全面验证改进算法的有效性，使用

EigenGradCAM开展热力图可视化实验，相关结果

呈现于图9。在热力图中，红色区域是模型聚焦的

重点，颜色愈深，对预测结果的贡献也愈大；黄色

区域对结果有一定作用，而蓝色区域在预测过程中

的影响力较小，往往为背景或目标的次要部分。从

热力图可明显看出，改进后的模型能够更精准地定

位目标区域，对其的响应更强烈且更集中，同时显

著减少了对无关背景区域的注意力。

为了更直观地比较改进前后模型的检测效果，

对比图 10(a)~(c)可以发现：FDI-YOLOv10n 对目

标的定位更为准确，能更清晰地标记出缺陷区域，

而且还减少了误检和漏检情况。同时， FDI-

YOLOv10n表现出更稳定的性能，其检测出的缺陷

置信度也均高于YOLOv10n。

4 总 结

本研究提出的FDI-YOLOv10n模型在锂电池模

组镍片连接片表面缺陷检测任务中表现出色。多通

道级图像融合策略将灰度图像和深度图像的特征信

息加以整合，增强了模型对缺陷区域的表征能力。

FasterCGLU-MANet混合聚合模块提升了特征提取

效率，鲁棒特征下采样机制去除了部分冗余信息，

进一步强化模型对关键特征的捕捉能力。 Inner-

MPDIoU复合损失函数优化了边界框的回归精度。

实验结果表明，改进后的模型在精确率、召回率和

平均精度均值等指标上均优于其他主流模型，展现

出良好的平衡性和优越的检测性能，为锂电池模组

镍片连接片表面缺陷检测提供了一种高效、可靠的

解决方案。然而在模型的检测速度和计算资源消耗

方面，依然有进一步改善的空间。在未来的工作

表7　对比实验结果

Table 7　Compare the experimental results

模型

SSD

Faster-RCNN

DETR-main

YOLOv3-tiny

YOLOv5n

YOLOv6s

YOLOv7-tiny

YOLOv8n

YOLOv9s

FDI-YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

YOLOv13n

mAP/%

59.1

88.3

87.6

78.1

87.8

79.2

78.1

90

90.7

96.1

88

79.2

87.8

参数量/M

24.3

41.36

41.5

12.1

2.5

4.2

6

3

7

2.6

2.6

2.6

2.5

计算量/G

287

178

81.4

18.9

7.1

11.8

13.2

8.1

26.7

7.8

6.3

6.3

6.2

帧率/(帧/s)

62.1

64.1

63.9

270.3

181.8

384.6

140.8

285.7

285.7

333.3

333.3

312.5

303

图9　热力图对比

Fig. 9　Heat map comparison

图10　检测效果对比

Fig. 10　Comparison of the detection effects
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中 ， 将 继 续 研 究 优 化 改 进 策 略 ， 使 得 FDI-

YOLOv10n 模型拥有更高的精度和更快的检测速

度，能够更好地满足工业缺陷检测的需求。
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