
 

基于双维自注意力的跨阶段融合燃料棒
外观缺陷检测方法

张小刚，俞东宝，汤　慧，朱永利，曹　微
（中核北方核燃料元件有限公司，内蒙古 包头　014035）

摘要：压水堆核燃料棒是核电站普遍采用的一种燃料元件，燃料棒的生产质量关乎核电站的运行安全，对

燃料棒的外观进行检测极其重要。针对生产过程中燃料棒外观缺陷背景复杂、特征提取难的特点，本文

提出了一种基于双维自注意力的跨阶段融合模型 （DSCFM） ，引入了一个新颖的多尺度特征融合结构

（MFFS）作为模型的颈部结构，用于高效地处理和融合不同层次的特征信息。此外，为了进一步挖掘和利

用底层的结构信息，并对深层信息进行有效整合，提出了一个具有双维度特性的自注意力特征融合模块

（DSAF）。最后，结合多尺度反卷积结构，实现了对特征的有效上采样和优化，显著提高了模型对不同尺度

信息的捕获能力。在燃料棒外观缺陷数据集上进行验证，实验表明 DSCFM相较于其他检测模型，能够快

速精准地识别缺陷，其 mAP值达到了 82.0%。
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Abstract: Pressurized  water  reactor  nuclear  fuel  rods  are  a  type  of  fuel  element  commonly  used  in
nuclear  power  plants.  The  production  quality  of  fuel  rods  is  related  to  the  safe  operation  of  nuclear
power plants. It is very important to inspect the appearance quality of fuel rods. In view of the complex
background  and  difficult  feature  extraction  of  fuel  rod  appearance  defects  in  the  produce  scene,  this
paper proposed a novel cross stage fusion model based on dual dimensional self attention (DSCFM) .
The  model  used  Extended-ELAN  as  the  backbone  network  to  extract  features  and  designed  a  novel
multi-scale feature fusion structure (MFFS) as the neck structure of the model to efficiently process and
fuse  feature  information  at  different  levels.  The  purpose  of  the  MFFS  design  is  to  optimize  the
information  flow  between  features  at  different  levels.  A  large  amount  of  detailed  information  was
retained through a detailed fusion mechanism, while strengthening the model’s ability to understand the
complexity  of  the  scene.  In  addition,  to  further  mine  and utilize  the  underlying structural  information
and effectively integrate deep information, a self attention feature fusion module with dual dimensional
characteristics  (DSAF)  was  proposed.  DSAF  expanded  the  deep  and  underlying  features  into  dual
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dimensional feature maps, and used its own transposed matrix to generate channel and spatial attention
maps,  thereby  accurately  enhancing  the  expression  of  key  information,  while  suppressing  irrelevant
noise  and  optimizing  the  feature  fusion  process.  Through  this  dual  dimensional  self  attention
mechanism, DSAF dynamically adjusts feature responses, effectively captures long-term dependencies,
and  enhances  the  model’s  adaptability  and  interpretation  capabilities  for  complex  scenes.  Finally,
combined  with  a  multi-scale  deconvolution  structure,  the  DSCFM achieves  effective  upsampling  and
optimization of features, significantly improving the model’s ability to capture information at different
scales and its robustness in various visual tasks. The results are verified on a fuel rod appearance defect
dataset, and the experiments show that compared with other detection models, the DSCFM can quickly
and accurately identify defects, with an mAP of 82.0% and a recall rate of 77.9%.
Key words: fuel rod; defect detection; multi-scale; dual dimensional; self attention

燃料棒 [1] 是核燃料组件 [2] 的核心部分，燃料

棒在生产环节中极有可能与其他物体发生碰撞或

者刮擦而产生缺陷。其中碰撞容易使燃料棒棒身

表面出现磕伤，刮擦容易使燃料棒棒身表面出现

划伤或者黏附异物。加之在役期间核燃料组件长

期处于高温、高压及强中子辐射场等复杂环境条

件下，燃料棒中的芯块会出现肿胀和变形，一旦燃

料棒表面具有缺陷，燃料棒包壳管极有可能出现

破裂，造成重大安全事故，所以燃料棒的质量对燃

料组件以及堆内运行有着至关重要的影响。燃料

棒外观缺陷类型多，表现形式复杂，受检测技术水

平的制约，长期以来燃料棒外观质量的控制措施

只能依靠检测人员在强光下目视检查，缺陷结果

无法定量，且受检测人员经验影响，无法保证连续

检测的灵敏度和稳定性 [3]。其检测结果主要取决

于检验人员本身的认知、经验、责任心以及视觉

疲劳程度等因素，存在人因失误的风险。

随着科学技术的发展，在高端工业制造领域

利用机器视觉技术[4] 进行缺陷检测[5] 已经开始流

行起来。机器视觉检测技术以其检测结果准确直

观，可靠性和重复性好，能保证连续检测的灵敏度

和稳定性的特点，可以有效地取代现有燃料棒人

工检测的方式，避免人因失误，方便生产过程的掌

控和优化。目前，基于深度学习 [6] 的工业缺陷目

标检测技术以其高精度、高效率的特点成为研究

的热点。一方面，当前的两阶段检测网络通常分

为候选区域提取和候选区域分类回归 [7 ]。自从

Girshick 等[8] 提出区域卷积网络（regional CNN，R-

CNN）并成功应用于目标检测领域以来，许多改进

算法快速发展而出，旨在提升检测的速度和准确

性。Ren 等[9] 提出 Faster R-CNN，其核心创新在于

引入了区域建议网络（RPN），实现了高效的候选

区域生成，从而显著提高了对象检测的速度和性

能。Zhang 等[10] 提出了一种基于帧间差分和时空

上下文的改进 Faster R-CNN 算法，通过改进 RPN

模块来提高 Faster R-CNN 的训练和测试速度，实

现目标的实时检测。陈法法等 [11] 以感兴趣区域

校准代替感兴趣区域池化，减少 Faster R-CNN 模

型自身量化产生的缺陷定位误差。另一方面，一

阶段检测网络[12] 也取得了显著进展，如 YOLO 系

列算法[13] 的实现与应用，具备更高的检测速度与

精准率。Adli 等 [14] 提出一种基于 YOLOv5 的新

模型，通过 Swin Transformer v2 块将基于窗口的自

注意力机制集成到 Backbone 中，提高全局和局部

信息的利用率。YOLOv6[15] 通过在骨干网络中引

入 RepVGG 结构，实现了在训练阶段提高模型表

达能力和训练效率，并在推理阶段通过结构重参

数化加速推理过程，从而显著提升了整体检测性

能。Li 等 [16] 通过引入空间金字塔池化快速跨阶

段部分连接模块和全局注意力机制改进 YOLOv7，

以提高特征提取精度。戴林华等[17] 对 YOLOv8n[18]

进行改进，减少特征图计算冗余，降低模型的参数

量。然而，燃料棒外观缺陷表现形式复杂、背景

复杂的特点对基于深度学习的图像检测技术提出

了更高要求。首先燃料棒在生产过程中，其表面

缺陷表现为划伤、磕伤及异物等多种形式，而划

伤、磕伤及异物这 3 种缺陷出现频次最高。这些

缺陷的尺寸、形状、分布位置各不相同，划伤通常

表现为燃料棒表面出现的线性或曲线状痕迹，可

能是单条或多条平行线，磕伤通常表现为燃料棒

2 原子能科学技术 第xx卷



表面的局部凹陷，形状可能为圆形、椭圆形或不

规则形，异物缺陷通常表现为燃料棒表面附着或

嵌入的颗粒、纤维或其他外来物质。其次，燃料

棒表面的反光特性、材质不均匀性增加了检测的

难度。例如，反光会导致图像过曝或阴影，材质不

均匀性会被误判为缺陷，这些背景复杂性使得缺

陷的准确提取和识别变得极具挑战。

本文提出一种双维自注意力[19] 的跨阶段融合

模型（DSCFM），设计多尺度特征融合 [ 2 0 ] 结构

（MFFS）和双维度自注意力特征融合模块（DSAF），

通过多尺度反卷积[21] 结构优化特征上采样，有效

提升模型在处理多尺度信息[22] 的能力，具备较好

的燃料棒外观缺陷识别速度和精度。 

1　模型架构

DSCFM 整体架构如图 1 所示，采用 Extended-

ELAN 作为主干网络以提取特征，并引入了一个

新颖的 MFFS 作为模型的颈部结构，用于处理不

同层次的特征信息。此外，为了进一步挖掘和利

用底层的结构信息，并对深层信息进行有效整合，

引入一个 DSAF。最终，结合多尺度反卷积结构，

DSCFM 实现了对特征的有效上采样和优化，显著

提高了模型对不同尺度信息的捕获能力及其在各

种视觉任务中的鲁棒性。
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图 1    DSCFM整体架构

Fig. 1    Structure of DSCFM
 

模型的主干网络由卷积层、ELAN 层、最大池

化层（MP）和 SPPC 模块构成，图 1 中 C3×3 32 表示

卷积核大小为 3×3，卷积个数为 32。输入图像经

过 4 个卷积层后进入 ELAN 层，得到的新特征被

送入 MP-1 层和 ELAN 层，MP-1 层和 ELAN 层具

体结构如图 2 所示。MP-1 层的作用是进行下采

样，由两条路径拼接而成。ELAN 是一个高效的

网络结构，它通过控制最短和最长的梯度路径，使

网络能够学习到更多的特征，并且具有更强的鲁

棒性。第 1 条分支是经过 1 个 1×1 的卷积做通道
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数的变化，第 2 条分支首先使用 4 个 1×1 的卷积

做通道数的变化，然后再使用 4 个 3×3 的卷积进

行特征提取，最后把 4 个特征叠加在一起得到最

后的特征提取结果。 

1.1　多尺度特征融合结构

DSCFM 颈部使用本文设计的 MFFS 来融合

从主干网络中得到的多组特征 ，如图 1 所示。

MFFS 的设计旨在优化不同层级特征间的信息流

动，通过细致的融合机制保留了大量细节信息，同

时强化了模型对场景复杂性的理解能力。

∈ ∈ ∈

将主干网络中输入的第 1 个 MP-1 层的特征

记为 X，通过MP-1层的特征分别定义为 C3、C4、C5，

其中 C3    R80×80×256，C4    R40×40×512，C5    R20×20×1 024，公

式如下： 
C3 =MP1 (X)

C4 =MP1 (ELAN(C3))

C5 =MP1 (ELAN(C4))

（1）

C′5 ∈ R20×20×1 024 C′′5 ∈
将 C5 依次送入 ELAN 和 SPPCSP 模块，分别

得到    、    R20×20×1 024：

®
C′5 = SPPCSP(ELAN(C5))

C′′5 = ELAN(C5)
（2）

SPPCSP 模块为两部分，结构如图 3 所示。一

部分进行了 SPP 结构处理，利用 4 个不同尺度的

最大池化进行处理。另一部分进行通道数处理，

最终将两部分进行 Concat，实现不同特征尺度信

息的融合和速度的提升。

ELAN′

然后，将 C3、C4、C5 送入大小为 1×1，数量分

别为 256、256 和 512 的卷积层，增加网络的表达

能力和非线性。在参与 DSAF 的融合后，提高对

检测目标的鲁棒性。最后，预测端使用 ELAN'、

MP-2 结构，如图 4 所示。与 MP-1、ELAN 不同的

是，MP-2 融合了模型的浅层特征和深层特征，同

时处理了丰富的空间信息和详细的语义信息。

 将每个卷积过程的结果同时拼接，增强了

长距离依赖关系。

本文所提的 MFFS 具备多层次特征融合、双

路径特征增强、动态特征优化以及浅层与深层特

征的协同处理 4 大特点。首先，MFFS 通过将从主
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图 2    MP-1和 ELAN的结构

Fig. 2    Structure of MP-1 and ELAN
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C′5 C′′5

干网络中得到的多组特征进行融合，充分利用了

浅层特征的细节信息和深层特征的语义信息。这

种设计不仅保留了丰富的空间细节，还增强了对

复杂场景的理解能力，从而提升了模型对多尺度

目标的检测性能。其次，MFFS 引入了 ELAN 和

SPPCSP 模块对深层特征 C5 进行双重处理，生成

 、    。SPPCSP 模块通过多尺度池化和通道数

处理，实现了不同尺度特征的融合，进一步增强了

特征的表达能力。这种双路径设计有效提升了模

型对多尺度目标的适应性和检测精度。另外，

MFFS 通过对 C3、C4、C5 进行通道数调整，增加了

网络的非线性表达能力，并结合双维自注意力机

制进行特征融合，进一步优化了特征间的信息流

动。这种动态优化机制能够更好地捕捉目标的关

键特征，同时抑制背景干扰，提高了模型的鲁棒

ELAN′

性。最后，在预测端 MFFS 通过 MP-2 融合浅层和

深层特征，同时处理空间信息和语义信息，增强了

模型对目标的定位和分类能力。    通过卷积

结果的拼接，进一步增强了长距离依赖关系，提升

了模型对复杂场景的建模能力。 

1.2　双维度自注意力特征融合模块

∈
∈

DSAF 通过将深层和底层特征分别展开为二

维特征图，利用自身的转置矩阵生成通道和空间

的注意力图，进而精准地加强关键信息的表达，同

时抑制无关噪声，优化了特征融合过程。通过这

种双维自注意力机制，DSAF 能够动态地调整特

征响应，有效捕获长期依赖关系，增强了模型对复

杂场景的适应性和解释能力。DSAF 的具体结构

如图 5 所示。将深层特征 X1    RC×H×W 和浅层特征

X2    RC×H×W 进行融合，其中：X1 包含重要的语义信
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图 4    MP-2和 ELAN'的结构

Fig. 4    Structure of MP-2 and ELAN'
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息；X2 包含详细的空间信息。

X′1 X′2 ∈ RC×(H×W)×1 X′1 X′2

首先，通过全局平均池化将输入 X1 和 X2 拉伸

为二维矩阵，得到    ，    ，    和    可

以由下式表示：

X′1, X′2 = Reshape(X1,X2) （3）

式中，Reshape为更改矩阵形状操作。

X′1 X′2

X′T1 , X′T2 ∈ R(H×W)×C×1 X′1 X′T1 X′2
X′2T X′1

X′2

其次，将生成的    和    分为 2 个分支进行处

理，映射到不同的向量空间后计算每个位置的注

意力分布，显然相较于加性模型，点积模型具有更

好的计算效率。具体来说，将二维矩阵进行转置，

得到    ，然后    与    相乘 ，  

与    相乘，分别获得    在通道维度上的节点特

征、    在空间维度上的节点特征，由下式表示：®
A1 = X′1 X′1

T

A2 = X′2 X′2
T （4）

A1 ∈ RC×C×1

A2 ∈ R(H×W)×(H×W)×1

式中：A1 为通道维度上的节点特征，    ；

A2 为空间维度上的节点特征，    。

然后，将节点特征与原二维矩阵相乘，再投影

回图像特征并在第 1 维度进行拼接，得到新的富

含丰富上下文信息和语义的特征图。接着，使用

反卷积将特征图大小变为原来的 2 倍，提高分辨

率并用卷积使模型学习更加丰富的特征细节，最

后用激活函数将输入特征映射到非线性特征空

间，缓解梯度消失问题。 

1.3　损失函数

预测头的损失函数包括回归损失 Lbox、置信

度损失 Lconf 和分类损失 Lcls。因此，整体损失函

数为：

L =
Z∑
i

(Lbox+Lconf +Lcls) =

Z∑
i

(
Bi∑
j

LCIoU j +

S i×S i∑
j

Lconf j +

Bi∑
j

Lcls j

)
（5）

式中：Z 为检测层个数；i、j 为累加数字；LCIoU 为位

置损失函数；B 为标签分配到先验框的目标个数；

S×S 为该尺度被分割成的网格数。Lbox 和 Lcls 对每

个目标计算，Lconf 对每个网格计算。

Lconf 表示预测目标框内存在目标的概率，定

义如下：

Lconf = −

∑
(oi ln ĉi+ (1−oi) ln (1− ci))

N
（6）

ĉi = Sigmoid(ci) （7）

式中：o i 为预测目标框和真实标注框的交并比

IoU；c 为预测值；N 为正样本和负样本的总数；Sig-

moid为激活函数。

Lcls 表示预测目标的类别，定义如下：

Lcls = −
∑

i∈pos

∑
j∈class (Oi j ln Ĉi j+ (1−Oi j) ln(1−Ci j))

Npos

（8）
Ĉi j = Sigmoid

(
Ci j

)
（9）

Oi j ∈
{0,1}
式中：C i j 为将目标 i 预测为第 j 类的概率；  

 为包含第 i 类的目标框中是否存在第 j 类目

标，存在为 1，否则为 0；N p o s 为正样本的数量；

pos为正样本；class为类别。

CIoU损失的计算公式如下：

LCIoU = 1− IoU+
ρ2

c2
+αv

IoU =
|G∩B|
|G∪B|

v =
4
π2

Å
arctan

wg

hg
− arctan

wb

hb

ã2

（10）

ρ式中：    为计算两个框的中心点距离；c 为两个框

边界的最远距离；α 为权重系数；v 为用于衡量框

的长宽比一致性的参数；B、G 分别为预测框和真

实框；wg、hg 分别为真实框的宽和高；wb、hb 分别

为预测框的宽和高。

CIoU损失的计算过程如图 6所示。

  

G

B

目标点

hg

hb

wb

C

wg

ρ

图 6    CIoU损失的计算过程
Fig. 6    Process of calculating CIoU loss  

2　实验结果与分析 

2.1　实验数据

本文所用的燃料棒外观缺陷数据集图像共

892 张，外观缺陷包括划伤、磕伤及异物 3 种缺

陷。采用 Mosaic、Mixup 等方式进行数据增强后，

数据集扩充到 4 025 张。其中，训练集、验证集、

测试集占比约为 8∶1∶1，即训练集 3 219张，验证

集 403张，测试集 403张。 
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2.2　实施细节与评价指标

本文实验所使用的代码环境为 Python 3.8，使

用 PyTorch 1.8、CUDA 11.2 深度学习框架来构建

网络，并在 GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX

3090（显存 24G）、CPU 型号为 Intel(R) Core(TM)

i9-9900K CPU@3.6 GHz 的服务器上进行训练。批

次训练数据量设置为 16，训练次数设置为 300。

在训练阶段，输入图像的大小被调整为 640 像

素×640像素，具体实验参数信息如表 1所列。

  
表 1    实验参数信息

Table 1    Experimental parameter information

参数 参数值

训练次数 300

批次训练数据量 16

学习率 0.01

动量 0.937

权重衰减 0.000 5

 
为了全面评估模型的表现，本文实验使用 pre-

cision（精准率）、recall（召回率）、AP（平均精度）、

mAP（mean average precision，平均精度均值，即各

类别 AP 的平均值）、FPS（frames per second，每秒

帧率，即每秒处理的张数）这些指标来评价模型的

性能和鲁棒性。其中精准率、召回率、平均精度

和平均精度均值的计算公式如下：

precision =
TP

TP+FP
×100% （11）

recall =
TP

TP+FN
×100% （12）

AP =
w 1

0
p (r)dr×100% （13）

mAP =

N∑
i=1

AP

N
×100% （14）

式中：TP 为模型正确预测为正例的样本数量；

FP 为模型错误预测为正例的样本数量；FN 为模

型错误预测为反例的样本数量；N 为样本的类别

数；p 为精准率；r 为召回率。 

2.3　结果对比

表 2 所列为不同模型的 AP、mAP、FPS 等指

标的对比，可以看出，在其他 YOLO 系列检测模型

的结果中 YOLOv5s 的 mAP 最高，达到了 80.9%，

效果最好；而与本文所提的 DSCFM 相比，DSCFM

的 mAP 达到了 82.0%，比 YOLOv5s 的 mAP 高出

1.1%，这说明 DSCFM 检测精度水平更高，鲁棒性

更好。

在与其他 YOLO 系列模型的 FPS 对比中，

YOLOv7 的 FPS 为 121 s−1，速度最低；YOLOv5s

的 FPS 为 270 s−1，速度最高；而本文模型的 FPS 达

到了 195 s−1，虽然略低于 YOLOv5s，但在保证较高

检测精度的同时，仍然展现出显著的实时性优

势。相较于YOLOv7，本文模型的 FPS提升了 61.2%，

显著优于其性能；而与 YOLOv5s 相比，本文模型

在速度上仅稍逊一筹，但在复杂场景下的检测精

度和鲁棒性方面更具优势。这种平衡了速度与精

度的设计，使得本文模型在实际应用中具有更强

的竞争力和实用性，尤其适用于对实时性和准确

性要求较高的燃料棒外观质量视觉检测场景。 

2.4　主观实验

不同模型检测结果如图 7 所示，在异物缺陷

检测中，所有模型均能有效检出，但在磕伤和划

 

表 2   与其他先进检测模型的结果对比

Table 2    Comparison with other advanced detection model

模型 precision/% recall/%
AP/%

mAP/% FPS/s−1
划伤 磕伤 异物

YOLOv5s 80.9 82.8 73.1 79.2 90.3 80.9 270

YOLOv5n 82.3 70.4 66.8 78.5 81.0 75.4 227

YOLOv5m 88.1 73.4 65.3 85.7 87.4 79.5 230

YOLOv5l 82.7 68.3 63.2 81.9 84.3 76.5 228

YOLOv5x 87.0 69.2 66.1 83.6 86.4 78.7 212

YOLOv7 75.7 68.8 69.1 71.2 83.9 74.7 121

YOLOv8n 86.9 75.2 76.1 73.1 90.4 79.9 188

DSCFM 81.7 77.9 71.4 84.0 90.6 82.0 195
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伤缺陷检测中，本文所提的 DSCFM 展现出显著

优势。对于磕伤缺陷，YOLOv5s 模型将细微磨痕

误检为磕伤，出现了明显的误检情况，而 DSCFM

则能够准确区分细微磨痕与磕伤，避免了误检问

题；对于划伤缺陷，其他模型仅能检测出一个划

伤，存在漏检现象，而 DSCFM 能够准确检测出图

像中的两个划伤缺陷，表现出更高的检测精度和

鲁棒性。这些结果表明，DSCFM 在复杂缺陷检测

任务中具有更强的适应性和准确性，尤其在区分

细微缺陷和避免漏检方面表现突出，充分体现

了其在燃料棒外观缺陷检测中的实用价值和性能

优势。

 
 

YOLOv8n

YOLOv7

YOLOv5s

DSCFM

异物 磕伤 划伤

图 7    不同模型检测结果可视化

Fig. 7    Visualization of detection result for different models
 
 

3　结论

本文提出了一种基于双维自注意力的跨阶段

融合模型 DSCFM，构建了一种新的多尺度特征融

合结构 MFFS 作为模型颈部对特征进行融合处

理。为了学习底层的结构信息，并且对深层信息

进行整合，提出了一个双维度自注意力特征融合

模块。实验表明，DSCFM 在燃料棒外观缺陷数据

集上取得了先进的性能，具有良好的检测能力，能

够有效抑制复杂背景的干扰，高效地提取缺陷特

征，其 mAP 达到了 82.0%，召回率达到了 77.9%。

该研究方法可为今后燃料棒外观检测图像的高精

度自动分析评价提供基础。
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