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摘 要:陶瓷基片的缺陷严重影响电子器件的性能,为提高缺陷检测的准确性,基于超声显微镜扫描的陶瓷基片检测方法,提
出了一种改进YOLOv5的神经网络算法。根据超声检测具有穿透性的优点,增加一条新的主干网络综合陶瓷基片表面与内

部的回波信息,同时使用极化注意力机制进行特征融合提高检测的精确度,并融合了轻量化网络减少参数量。进行了超声显

微镜扫描陶瓷基片实验分析缺陷特征并制作数据集,在此数据集上,FusionPol-YOLOv5模型对9种缺陷检测的精确率达到

88.3%,平均精度均值(mAP)mAP@0.5达到91.7%,可以极大减少陶瓷基片检测的人力物力损耗和成本。
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Abstract:
 

The
 

defects
 

of
 

ceramic
 

substrates
 

have
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

electronic
 

devices.
 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

defect
 

detection,
 

in
 

this
 

paper,
 

based
 

on
 

the
 

detection
 

method
 

of
 

ceramic
 

substrates
 

by
 

ultrasonic
 

microscopy
 

scanning,
 

an
 

improved
 

neural
 

network
 

algorithm
 

of
 

YOLOv5
 

is
 

proposed.
 

Taking
 

advantage
 

of
 

the
 

penetrability
 

of
 

ultrasonic
 

detection,
 

a
 

new
 

backbone
 

network
 

is
 

added
 

to
 

comprehensively
 

integrate
 

the
 

echo
 

information
 

from
 

both
 

the
 

surface
 

and
 

interior
 

of
 

the
 

ceramic
 

substrates.
 

Meanwhile,
 

a
 

polarization
 

attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

for
 

feature
 

fusion
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

precision,
 

and
 

a
 

lightweight
 

network
 

is
 

integrated
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters.
 

Experiments
 

of
 

ultrasonic
 

microscopy
 

scanning
 

on
 

ceramic
 

substrates
 

were
 

carried
 

out
 

to
 

analyze
 

the
 

defect
 

characteristics
 

and
 

create
 

a
 

dataset.
 

On
 

this
 

dataset,
 

the
 

FusionPol-YOLOv5
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

an
 

precision
 

of
 

88.3%
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

9
 

types
 

of
 

defects,
 

with
 

an
 

mAP@0.5
 

of
 

91.7%.
 

It
 

can
 

significantly
 

reduce
 

the
 

human
 

and
 

material
 

resources
 

consumption
 

and
 

costs
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

ceramic
 

substrates.
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0 引 言

  陶瓷基片作为电子制造领域中重要的材料,具有强度

高、绝缘性好、导热和耐热性能优异、热膨胀系数小、化学

稳定性强等优点[1],广泛应用于高精度和高可靠性的电子

设备中。然而,在陶瓷基片的生产过程中,由于原材料、制

造工艺及设备的限制,基片可能会产生多种缺陷,如明气

孔、暗气孔、麻点、红斑、横条、缺角、粘膜、沙砾和厚度不均

等。这些缺陷不仅会影响陶瓷基片的外观,还会导致电子

元件的性能下降,严重时甚至影响设备的正常运作或缩短

其使用寿命。因此,如何快速、准确地检测出陶瓷基片中

的缺陷是确保产品质量和提高生产效率的关键环节。
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陶瓷基片检测最常见的方法是通过光源照射与人工

目检来识别缺陷[2-3]。然而,人工目检不仅费时费力,而且

容易受到操作员的经验和主观意识的影响,检测结果的稳

定性和精度难以保证。随着自动化检测技术的发展,超声

扫描显微镜结合C扫描技术已被广泛应用于陶瓷基片的

检测中。该技术通过检测超声波在材料内部的反射情况

来发现内部缺陷,实现高精度的内部结构成像。超声C扫

描图像受限于深度信息的模糊和某些缺陷的表现相似,导
致部分缺陷难以精确识别[4]。因此,进一步提升检测精度

和自动化水平成为当前研究的重点。
随着计算机性能的提升,基于深度学习的目标检测方

法在缺陷检测领域取得了显著进展[5-8]。深度学习方法能

够自动提取和学习特征,适用于多种复杂场景中的目标检

测问题。在目标检测领域,经典的检测算法包括Faster
 

R-CNN和YOLO系列[9-12]。其中,Faster
 

R-CNN在检测

精度方面表现优异,但其检测速度较慢,难以满足实时检

测的需求。YOLO系列模型尤其是YOLOv5则以其速度

快、精度高的特点被广泛应用于工业检测场景中[13-15]。然

而,现有的检测算法在复杂背景情况下存在检测精度不

足,针对单模态目标检测的局限性,通过引入其他模态的

图像补全信息,Zhang等[16]基于 MDNet提出了一种双路

对称的特征提取网络,对两个模态信息进行特征提取,并
级联两个模态信息进行跟踪。Cheng等[17]针对红外与可

见光图像建立自适应双模态融合网络模型,在复杂环境下

也能有较好的鲁棒性;同时注意力机制的引入为目标检测

中的精度提升提供了新的途径。通过让网络动态关注输

入图像中的重要区域,有效过滤复杂背景中的无关信息,
鞠默然等[18]将基于注意力机制的特征融合算法与YOLO
算法相结合,大大提高了检测的准确性。然而注意力机制

往往需要大量的硬件资源,检测精度和速度之间需要进一

步平衡。
针对陶瓷基片超声C扫描缺陷类型多,识别难度高、

检测效率低下等问题,本文使用超声显微镜扫描9种缺陷

的陶瓷基片,并选择YOLOv5算法为基础框架,提出一种

用于检测陶瓷基片超声C扫描图像的算法———FusionPol-
YOLOv5,该算法通过在特征层面融合陶瓷基片表面回波

信息与内部C扫描信息,提高缺陷的检测精度,同时,引入

极化自注意力模块,关注输入数据中的相关特征,提高检

测和分类目标的能力,针对双模态融合网络复杂、计算量

大的 问 题,融 合 ghost模 块,将 C3 改 进 为 轻 量 化 的

C3ghost,降低模型的参数量和计算量,提高检测精度和准

确度。实现高效准确的陶瓷基片缺陷检测。

1 超声显微镜扫描

  超声显微镜是一种利用高频超声波对样品材料表层

及内部结构进行无损显微成像的技术,主要分为反射扫描

式和投射扫描式,本文使用的反射式扫描超声显微镜利用

聚焦声波投射到涂层表面或穿透到内部,在样品界面或内

部声特性不连续处产生反射,反射波被压电晶片接收并转

换为电信号。回波信号经限幅、放大电路放大后送转为数

字信号,然后进行数字处理从而获取涂层表面、亚表面及

内部结构信息。通过调节超声显微镜的聚焦深度,可得到

不同深度下缺陷的成像图。声波内部聚焦和在样品处反

射示意图如图1和2所示。

图1 声波内部聚焦示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

internal
 

focusing
 

of
 

acoustic
 

waves

图2 声波在样品处反射示意图

Fig.2 Diagram
 

of
 

reflection
 

of
 

sound
 

wave
 

at
 

sample

图3 部分陶瓷基片实物

Fig.3 Part
 

of
 

the
 

ceramic
 

substrate
 

physical
 

picture

图2中,入射信号到达表面,一部分声波被反射回来,
产生表面回波,剩下的声波继续沿样品传播直到在内部的

不连续处产生第2次回波。
本文用到的陶瓷基板由浙江新纳材料科技股份有限

公司提供,部分陶瓷基片实物如图3所示,使用中国科学

院声学研究所自研的超声显微镜,探头为标称100MHz
的高频探头,垂直于陶瓷基片,以水作为超声耦合剂进行

扫描,扫描分辨率为80
 

μm。
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超声探头接收扫查时声束垂直入射到样品表面得

到的时域波形如图4所示,图4(a)是气孔缺陷处的 A
扫信号,位置A 处为表面反射波,位置C 处为底面反射

波,受到内部缺陷的影响,位置B 处产生内部反射波。
图4(b)是无缺陷情况下的时域波形,表面反射波和底

面反射波之间无明显反射波。通过设置闸门在所有扫

描点的时域信号中截取数据,并选择最大值作为该点

的成像数值进行C扫成像,部分检测结果如图5所示。
从C扫图像中可以比较清晰观察到陶瓷基片内部缺陷

的形态、大小等结构特征,但是缺陷结构相似时难以分

辨,需要采用神经网络智能识别算法进一步的快速而

准确的识别缺陷。

图4 接收信号时域图

Fig.4 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

received
 

signal

图5 陶瓷基片C扫图像

Fig.5 C-scan
 

image
 

of
 

ceramic
 

substrate
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2 网络模型改进设计

  YOLOv5算法以其快速、易部署等优点,广泛应用于

诸多领域的目标检测、目标分割等方面,主要由4个部分

组成,分别为输入端(input)、主干网络(backbone)、特征融

合网络(neck)和检测头(head),基本结构如图6所示,In-
put端完成图像输入、Mosaic数据增强、自适应锚框计算

和自适应缩放功能。Backbone通过深层次的卷积操作完

成特征提取的功能,主要由Conv模块和C3模块组成,其
中C3模块采用残差结构,包含多个Bottleneck模块,用于

增加网络的深度,提高感受野和特征提取的能力。特征融

合网络结合了自上而下的特征金字塔网络(FPN)结构和

自下而上的路径聚合网络(PAN)结构,完成对图像的多

尺度融合,提高对不同尺寸目标的检测能力。最后由

Head部分包含一些卷积、池化
 

、全连接层,对提取到的特

征图进行多尺度的目标检测。

图6 YOLOv5s网络结构

Fig.6 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv5s

由于陶瓷基片部分缺陷缺乏纹理信息和形状信息,影
响缺陷检测的精度,为提高对缺陷的检测性能,本文在

YOLOv5网络基础上提出一种新的检测网络模型,首先

在Backbone部分增加一个分支,构成特征集融合的双模

态目标检测网络,有效利用陶瓷基片的表面回波和内部回

波信息;其次在SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast)层后

引入极化自注意力机制(polarized
 

self
 

attention,PSA),实
现高质量的像素级回归,增强特征表达能力;最后将网络

模型中的C3模块替换为轻量化和C3Ghost模块,减少网

络参数,提高检测速度。与原YOLOv5相比,改进之后的

网络模型综合利用了陶瓷基片的超声回波信息,引入极化

自注意力机制进行特征表达,提高了缺陷的检测精度,同
时利用Ghost模块降低了网络参数和计算量,改进后的网

络模型如图7所示。

图7 FusionPol-YOLOv5结构

Fig.7 Network
 

structure
 

of
 

FusionPol-YOLOv5

图8 通道注意力机制模块

Fig.8 The
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

module

2.1 双模态多尺度特征融合网络

  在多模态目标检测领域中,数据融合策略至关重要,
为了充分融合不同模态特征获取更全面的特征表示,本文

提出了一种双Backbone架构,即在原有的YOLOv5基础

上增加了一个额外的Backbone网络,用于提取陶瓷基片

表面特征。通过这种双Backbone设计,模型能够更好地

兼顾不同模态特征,从而增强对目标的精细定位和分类能

力。在该双模特征融合网络中,两个Backbone网络的特

征通过特定的融合策略进行整合,以充分利用不同分支网

络提取的多模态特征信息,为确保融合过程中信息的完整

性和有效性,首先进行特征拼接,即将来自两个Backbone
网络的特征图在通道维度上进行拼接,通过这种方式,能
够保持每个Backbone的特征独立性,同时为后续的卷积

层提供更多的特征通道。在此基础上引入了卷积块注意

力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),

CBAM包含通道注意力机制和空间注意力机制,通道注

意力机制为每个Backbone网络提取的特征赋予不同的加

权系数,在不增加计算复杂度的情况下,融合同尺度特征,
并保持信息的均衡(图8);空间注意力机制能够自适应地

为来自不同Backbone的特征赋予不同的权重,让网络根

据当前的上下文信息动态调整各类特征的重要性(图9)。
这种融合方式保证原始特征多样性的前提下,进一步提升

了目标检测任务中的特征表达能力。
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图9 空间注意力机制模块

Fig.9 The
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

module

通道注意力机制如下:

Mc(F)=σ MLP[AvgPool(F)]+

MLP[MaxPool(F)] (1)

空间注意力如下:

Ms(F)=σ f 7×7[AvgPool(F);MaxPool(F)] 
(2)

图10 极化自注意力机制模块

Fig.10 The
 

polarized
 

self-attention
 

mechanism
 

module

2.2 极化自注意力

  为进一步提升模型的检测性能,本文在模型中引入了

PSA模块。该模块通过引入跨通道特征的极化机制和自

注意力机制,更高效地捕捉全局上下文信息,优化特征表

示。PSA结构如图10所示,首先,在PSA模块中,输入的

特征图经过一次1×1的卷积操作,卷积后的特征图沿着

通道维度被均匀划分为A和B两部分。为了减少计算量

并确保网络高效运行,仅将 A进一步送入由多头自注意

力机 制(multi-head
 

self-attention,MHSA)和 前 馈 网 络

(feed
 

forward
 

network,FFN)构成的处理模块中。自注意

力机制通过计算输入特征之间的相关性,有效捕捉长距离

依赖关系,提升对复杂背景下缺陷的理解能力。PSA模

块首先通过 MHSA提取A部分的全局上下文信息,接着

通过FFN增强特征的非线性表达能力。在对 A部分完

成特征处理后,A和B部分的特征将通过另一个1×1的

卷积层进行融合,生成新的特征表示。由于只处理了 A
部分特征,MHSA部分的计算量大大降低,同时融合了更

多通道信息,进一步提升了模型的表示能力和检测效果。

MHSA一种能够学习序列中各个元素之间关系的机

制,对序列中的每个元素进行线性变换,得到查询(Q)、键
(K)和值(V)3个向量,根据Q 与K 之间的相关性对V 的

注意力权重进行重新分配,生成输出结果,如图11所示,

MHSA的输出为:

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,head2,…,

headn)WO (3)

headi=Attention(Qi,Ki,Vi) (4)

图11 MHSA模块

Fig.11 The
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism
 

module

2.3 轻量化网络C3Ghost
  C3模块作为YOLOv5中的关键组件之一,主要用于

增强特征提取能力,并通过引入残差连接来确保梯度的有

效传播和模型的稳定性。本文通过将C3Ghost模块替代

YOLOv5中的C3模块,以提高模型的计算效率。

Ghost模块首先通过1×1卷积聚合通道间的信息特

征,将通道数量减少1/2,在得到的特征图基础上,再通过

一个特殊的的 Conv层产生 Ghost特征图,这个特殊的

Conv层仅包含卷积操作,不包含批归一化和非线性激活

组合,最后将两组特征图拼接到一起,输出特征图的数量

和Conv的相同,降低计算成本的同时最大程度上保全了

特征信息。Ghost模块如图12所示。

图12 Ghost模块

Fig.12 The
 

Ghost
 

module

假设输入图片大小为c×h×w,经过一次卷积后输

出大小为c×h'×w',常规卷积核和线性卷积核的大小分
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别为k和d,变换数量为s,且s远小于c,替换卷积模块

后理论加速比推算如下:

rs=
n·h'·w'·c·k·k

n
s
·h'·w'·c·k·k+(s-1)·

n
s
·h'·w'·c·d·d

=

c·k·k
1
s
·c·k·k+

s-1
s
·d·d

≈
s·c

s+c-1
≈s (5)

其参数压缩比为:

rs =
n·c·k·k

n
s
·c·k·k+(s-1)·

n
s
·c·d·d

≈

s·c
s+c-1≈

s (6)

由式(5)和(6)可以得出,线性卷积转换的特征图越多,
网络加速和参数压缩效果越好,但是过多的非线性变换会

降低模型的拟合能力,因此,本文选择将原特征图1/2数量

转换为Ghost特征。在C3Ghost模块中,Bottleneck部分被

替换为轻量化的GhostBottleneck,如图13所示。

图13 Ghost
 

Bottleneck模块

Fig.13 Ghost
 

Bottleneck
 

module

3 实验与结果分析

3.1 数据集

  本文使用超声显微镜扫描陶瓷基板,通过设置闸门

生成不同深度的C扫描图像构建数据集,由图4可知,超
声波在陶瓷片内部往返的传播时间大约为0.1

 

μs,脉冲

信号宽度为40
 

ns;闸门的时间窗口宽度设为40
 

ns,由于

C扫成像方式为幅度成像,为避免缺陷信息被覆盖,闸门

移动时间步长设置为20
 

ns,采集表面到底面之间多个深

度的C扫图像。为降低训练过程中的计算资源,最后将

得到的图像裁剪为128×128大小并筛选出包含缺陷的

图像,结合光学观察和超声C扫描数据分析缺陷位置和

种类,并基于Labeling工具开展数据集标注工作,分别构

建深层超声数据集及其对应的表面形态数据集,两种数

据集共用一个标签,组合成双模数据集,最后得到9种缺

陷共计502组深层及其对应表面的图像,如表1所示。

表1 数据集缺陷分布情况

Table
 

1 Distribution
 

of
 

defects
 

in
 

the
 

dataset

缺陷类别 数量 标签

厚度不均 27 unenThick
横条 56 strip
黏膜 50 mucosa
麻点 30 pitting

明气孔 59 surfacePorosity
暗气孔 37 hiddenHole
红斑 132 redpots
缺角 56 broken
砂块 55 sandLump

为保正训练的准确性,结合陶瓷基片超声C扫描图像

的特点,采用图像旋转、镜像翻转、噪声添加以及马赛克数

据增强,结合单个图像的多种变换,增加数据集大小,平衡

个缺陷数量。双模数据集的数量达到1
 

200组,按照8∶2
的比例划分为训练集和测试集。

3.2 实验环境配置

  本文实验环境的配置为操作系统:Windows10;CPU:

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-10850K;GPU:NVDIA
 

RTX2080Ti;
显存:12

 

G;深度学习框架:PyTorch1.7.0、Cuda11.0。
实验评价标准采用精确率(precision)、召回率(re-

call)、平均精度(average-precision,AP)、多类别平均精度

均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、千兆浮点运算次数

(GFLOPs)作为客观评价标准。实验详细设备环境参数

以及实验参数如表2所示。Precision和Recall计算公式

如下:

Precison=
TP

TP+FP×100%
(7)

Recall=
TP

TP+FN ×100%
(8)

式中:TP标签值为True,模型预测为Positive;FN标签值

为False,模型预测为 Negative;FP标签值为False,模型

预 测 为 Positive;TN 标 签 值 为 True,模 型 预 测

为Negative。

表2 消融实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型配置
mAP
/%

浮点数

/GFLOPs
Params
/(×106)

YOLOv5s 83.4 16.5 7.2

YOLOv5s+dual 87.9 23.4 13.1

YOLOv5s+dual+PSA 88.7 23.5 13.2

YOLOv5s+dual+PSA+
C3Ghost

88.4 15.9 6.8
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  AP是根据每个类别的真实标签和预测概率进行计

算,其对应Precision和Recall的值作所形成的区域称为

AP;mAP则是将所有类别的 AP值取平均,其取值范围

为[0,1],以上两个指标数值越高则 该 算 法 检 测 性 能

越好。

3.3 实验结果分析

  1)消融实验

为了验证本文提出的双模态特征融合(dual)、PSA以

及C3Ghost模块对模型性能的贡献,设计了消融实验。通

过分别去除或替换这些模块,比较各个模型的性能,分析

每个模块对最终缺陷检测性能的影响。
通过消融实验结果可知,双模态特征融合、PSA和

C3Ghost模块分别对模型性能和复杂度产生了不同的影

响。基础模型YOLOv5s的 mAP为83.4%,引入双模态

特征融合后,mAP提升至87.9%,证明融合表面和内部

回波信息提取特征能有效提高模型对缺陷的检测能力。
结合PSA机制后,mAP进一步提升至88.7%,证明PSA
能够 增 强 模 型 对 复 杂 缺 陷 的 表 达 能 力。虽 然 加 入

C3Ghost模块后mAP略微下降至88.4%,但模型的计算

复杂度显著降低,参数量从13.2×106 减少至6.8×106,
浮点数从23.5

 

GFLOPs下降到15.9
 

GFLOPs。这表明

C3Ghost模块有效减少了计算开销,在不明显牺牲精度的

情况下大幅提升了模型的推理效率,使得最终的改进模型

能够在保证高精度的同时实现轻量化和高效的缺陷检测。

2)对比实验

为了验证提出的改进模型在陶瓷基片缺陷检测中的

有效性,本文进行了与经典目标检测算法(Faster
 

RCNN)
和其 他 先 进 目 标 检 测 算 法(YOLOv5、YOLOv8、IDD-
YOLOv5[19]、HIC-YOLOv5[20])的对比实验,实验结果如

表3所示。

表3 对比实验

Table
 

3 Comparative
 

test
 

results

模型 Precision/% Recall/% mAP@0.5/% mAP@0.5∶0.95/% 推理时间/ms
FusionPol-YOLO 88.3 88.6 91.7 62.5 23.7
YOLOv5s 83.4 82.3 88.5 57.8 22.4
YOLOv8 85.8 86.9 88.1 61.2 21.5

Faster
 

R-CNN 85.2 85.1 87.0 59.2 124.5
IDD-YOLOv5 87.3 87.6 90.6 49.8 22.6
HIC-YOLOv5 72.3 92.3 87.2 47.6 24.3

  由表3可知,本文提出的FusionPol-YOLO模型的在

精度提升显著,表明改进设计有效减少了误报率,召回率

仅次于 HIC-YOLOv5,整体来看本文改进的网络模型平

均性能更加优异,尤其在mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95
上均有显著提升。在推理时间相比 YOLOv5略有增加,
实现了性能与速度的平衡。

3)不同缺陷类型的检测结果

9种缺陷 mAP@0.5结果对比如表4所示,可以看

出,本文改进的FusionPol-YOLO模型在所有缺陷类别的

   表4 9种缺陷 mAP@0.5对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

mAP@0.5
 

for
 

9
 

defects (%)

缺陷类别
FusionPol-
YOLO

YOLOv5s YOLOv8
Faster

 

R-
CNN

厚度不均 97.8 99.0 98.2 96.8
横条 98.9 96.4 96.8 94.5
黏膜 89.1 86.6 87.0 84.9
麻点 85.9 73.1 81.4 75.8

明气孔 72.1 74.7 76.2 72.9
暗气孔 92.6 92 91.7 89.6
红斑 97.9 93.3 94.1 90.2
缺角 99.5 99.5 99.4 97.7
沙块 89.9 79.1 85.0 8.5

检测中综合表现最佳,“砂块”“红斑”“暗气孔”和“麻点”等
对陶瓷基片表面可能产生重要影响的缺陷类型上表现尤

图14 混淆矩阵

Fig.14 Confusion
 

matrix

为突出,混淆矩阵如图14所示。混淆矩阵所列的缺陷标

签 与 表 1 中 缺 陷 一 一 对 应。FusionPol-YOLO 与

YOLOv5s在“砂块”“红斑”“暗气孔”和“麻点”缺陷识别效

果对比如图15所示,图15A~D依次为暗气孔、砂块、红
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图15 可视化检测结果

Fig.15 Visualizing
 

the
 

detection
 

result

斑、麻点缺陷,可以看出 YOLOv5s对一些细小缺陷存在

误检漏检情况,而本文提出的新模型在进行了优化,实验

表明,通过引入双模态特征融合网络和极化自注意力机

制,模型在处理复杂背景和细微缺陷方面显著增强了其检

测能力。这些改进有效提升了对多样化和微小缺陷的识

别精度,使得FusionPol-YOLO在实际应用中具有更高的

可靠性和准确性。

4 结 论

  本文提出了一种改进的FusionPol-YOLOv5模型,旨
在解决陶瓷基片超声C扫描图像中缺陷类型多样、识别难

度高和检测效率低等问题。实验结果表明,FusionPol-
YOLOv5模型通过特征级融合有效提高了缺陷检测精

度。引入的极化自注意力模块增强了对输入数据中相关

特征的关注,提高了检测和分类目标的能力。此外,为解

决双模态融合网络的计算复杂度问题,本文将C3模块改

进为轻量化的C3ghost模块,从而降低了模型的参数量和

计算复杂度,提高了检测精度和效率。对比实验结果显

示,FusionPol-YOLOv5在陶瓷基片缺陷检测中的准确率

优于传统 YOLOv5模型,验证了极化自注意力模块和

C3ghost模块在提高检测精度和效率方面的有效性。本

文提出的 FusionPol-YOLOv5模型对9种缺陷识别的

mAP@0.5达到91.7%,取得了比较好的检测效果。
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