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摘 要： 焊缝质量与工业装备的结构完整性、运行安全直接相关，高效、准确地识别焊缝表面缺陷是实现智能制造与

质量控制的关键。传统焊缝缺陷检测方法在复杂干扰场景下存在检测精度低、泛化能力不足等问题。基于此，提出

一种基于 YOLOv12 的轻量化改进模型 YOLOv12-DSD，以实现对焊缝表面缺陷的高效精准检测。首先，在特征提取

阶段引入动态卷积机制，搭建 C3k2_D 模块，提升模型对复杂纹理特征、多尺度缺陷目标的适配能力；其次，在边界框

回归阶段，通过设计 SMPDIoU 损失函数，提升模型对目标几何结构差异和定位误差的建模能力；最后，在检测头引入

Dyhead 模块，依靠尺度、空间、任务 3个维度的注意力机制，加强多类别缺陷的特征表达与判别能力。基于包含 1 414
张焊缝缺陷图像的数据集开展消融实验和对比实验，结果表明，YOLOv12-DSD 模型参数量为 2.13 M，精确率为

92.41%、召回率为 74.80%、mAP@0.5 为 87.66%，整体性能优于现有主流检测算法。该模型在轻量化的基础上提升了

检测性能，拥有较好的工业落地部署价值。
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Abstract： Weld quality is directly related to the structural integrity and operational safety of industrial equipment. Efficient and accurate de⁃
tection of weld surface defects is essential for intelligent manufacturing and quality control. However， traditional weld defect detection methods 
often suffer from limited detection accuracy and poor generalization ability in complex interference environments. To address these challenges， 
this paper proposes a lightweight improved model， termed YOLOv12-DSD， based on YOLOv12 for efficient and accurate weld surface defect 
detection. First， a dynamic convolution mechanism is introduced into the feature extraction stage， and a C3k2_D module is constructed to en⁃
hance the model's adaptability to complex texture features and multi-scale defect targets. Second， an SMPDIoU loss function is designed for 
the bounding box regression stage to improve the modeling capability of geometric structural differences and localization errors. Finally， a Dy⁃
Head module is incorporated into the detection head， leveraging attention mechanisms across scale， spatial， and task dimensions to strength⁃
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en feature representation and discrimination for multiple defect categories. Ablation and comparative experiments are conducted on a weld de⁃
fect dataset containing 1，414 images. The results demonstrate that the proposed YOLOv12-DSD model contains only 2.13 M parameters while 
achieving a precision of 92.41%， a recall of 74.80%， and an mAP@0.5 of 87.66%， outperforming existing mainstream object detection algo⁃
rithms in overall performance. The experimental results indicate that the proposed model improves detection performance while maintaining a 
lightweight architecture， demonstrating strong potential for industrial deployment and practical applications.
Key Words： weld defect detection； dynamic convolution； lightweight model； YOLOv12

0 引言

焊接作为连接金属材料的重要工艺手段，广泛应用于

航空航天、能源装备、轨道交通、压力容器及桥梁工程等领

域。与此同时，受工艺参数波动、材料组织不均匀及施工

操作误差等因素影响，焊缝易出现裂纹、未熔合、气孔、夹

渣等缺陷，若不能及时、可靠地检出上述缺陷，将导致结构

完整性下降、服役性能退化，严重时可引发重大安全事故。

因此，开发高效、可靠的焊缝缺陷检测技术对于保障产品

质量与工业装备安全运行具有重要意义。X 射线检测因

其穿透能力强、成像清晰，已成为焊缝内部缺陷检测的首

选方法［1］。近年来，现代 X 射线检测逐步向自动化、智能

化方向发展，数字成像技术与智能分析方法的融合显著提

升了检测效率与结果可靠性［2］。同时，高帧率成像及同步

辐射X射线技术的应用，实现了对焊接过程中内部缺陷演

化过程的实时观测，为缺陷形成机理研究提供了重要

支撑［3-4］。
深度学习，尤其是近些年兴起的基于图像的目标检测

算法，在焊缝缺陷智能识别领域展现出巨大潜力。与传统

图像处理依靠人工设计特征提取器不同，深度神经网络能

够从数据自动学习具有判别能力的深层特征表示，大幅提

升缺陷识别准确率［5-6］。针对 X 射线图像背景繁杂、纹理

波动大的问题，深度学习算法也具备优异的鲁棒性［7-8］。
当前主流目标检测算法主要分为两类：一是以 FasterR-
CNN 为代表的双阶段算法，通过生成候选框再完成分类，

检测精度优异［9］；二是以YOLO系列为代表的单阶段算法，

实现图像端到端检测定位，实时性与落地部署优势突

出［10］，但该类算法在强噪声、复杂纹理、微小缺陷场景中容

易出现漏检、误检。此外，基于 Transformer 的检测模型逐

步发展，全局特征建模性能优于传统算法［11］。
大量研究表明，深度学习技术与 X射线图像分析方法

的融合显著推动了焊缝缺陷智能检测发展。现有研究主

要围绕数据增强、网络结构优化和检测策略改进等方面展

开。针对工业场景中样本获取成本高、缺陷样本分布不均

衡等问题，研究人员采用数据增强、迁移学习等方法扩充

训练数据并提升模型泛化能力［12-13］。在网络结构设计方

面，引入注意力机制、特征金字塔网络（Feature Pyramid 
Network，FPN）以及多尺度特征融合策略，能够有效增强模

型对复杂背景和不同尺度缺陷目标的特征表征能力［14-15］。
同时，随着边缘计算与智能检测设备的发展，兼顾检测精

度与计算效率的轻量化网络逐渐成为研究热点［16］。
除网络结构优化外，目标检测性能的提升还依赖于边

界框回归机制与特征增强策略的改进。为提高模型定位

精度与收敛稳定性，研究者提出了多种改进的边界框回归

损失函数，并通过优化目标间的空间关系建模提升检测鲁

棒性［17］。此外，通过融合空间注意机制、动态卷积和高分

辨率图像处理策略，模型对微小缺陷和复杂纹理特征的识

别能力得到了进一步增强［18-19］。尽管现有研究在焊缝缺

陷检测领域取得了显著进展，但面向实际工业场景的应用

仍面临若干挑战。首先，焊缝缺陷类型复杂，不同缺陷在

形态特征、尺寸分布及纹理表现方面存在显著差异，对模

型特征提取能力提出了较高要求；其次，焊接过程中产生

的金属反光、飞溅、噪声干扰及成像质量波动等因素，容易

造成缺陷特征弱化甚至淹没，从而影响检测精度；最后，焊

缝缺陷具有明显的尺度不均衡特征，其中微小缺陷占比较

高，而现有检测模型对小目标特征的表达与定位能力仍存

在不足［20］。
针对上述问题，本文提出一种基于YOLOv12的改进焊

缝表面缺陷检测模型 YOLOv12-DSD。该模型通过构建动

态特征提取模块、设计几何约束增强边界框回归损失函数

以及引入多维动态检测头结构，提升复杂工业场景下焊缝

缺陷的特征表征能力、多尺度目标检测能力和目标定位精

度，进而实现轻量化与高精度兼顾的焊缝缺陷智能检测。

本文主要创新与贡献如下：

（1）构建基于动态卷积的特征提取模块。在主干网络

中引入动态卷积机制，设计C3k2_D模块，通过卷积核参数

的自适应调整增强模型对复杂纹理特征和多尺度缺陷目

标的表征能力，提高不同类型焊缝缺陷的特征提取效果。

（2）提出 SMPDIoU边界框回归损失函数。融合最小点

距离约束与方向信息约束，增强对目标几何结构差异及定

位误差的建模能力，提高边界框回归精度和训练收敛稳

定性。

（3）引入基于 DyHead的多维动态检测头。利用尺度、

空间和任务 3 个维度的注意力机制建立跨层级特征交互

路径，增强多类别缺陷目标的特征表达能力和判别能力，

提高复杂场景下的检测性能。

1 YOLOv12基准模型

近年来，YOLO 系列目标检测算法凭借端到端检测框

架、高检测精度和实时推理能力，在工业视觉检测领域得
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到了广泛应用。与 Faster R-CNN 等两阶段目标检测算法

相比，YOLO系列无需候选区域生成过程，具有更高的检测

效率和更低的计算开销，更适用于对实时性要求较高的工

业在线检测场景。作为 YOLO 系列的最新版本，YOLOv12
在检测精度、推理速度和模型轻量化之间取得了较好的平

衡，并通过引入注意力机制与高效特征聚合结构进一步增

强了特征建模能力［12］。因此，本文选择 YOLOv12 作为基

准模型开展焊缝缺陷检测研究。

YOLOv12的整体结构如图 1所示，其主要由主干网络

（Backbone）、特征融合网络（Neck）和检测头（Head）3 部分

组成。其中，主干网络负责提取输入图像的多层次特征信

息；特征融合网络通过跨尺度特征融合实现语义信息与细

节信息的有效交互；检测头则完成目标分类与边界框回归

任务。与传统 YOLO 模型主要依赖卷积堆叠进行特征提

取不同，YOLOv12在主干网络中引入区域注意力机制。该

机制通过将特征图划分为若干水平或垂直区域，在局部区

域内建立特征关联关系，实现感受野的区域化建模。相较

于基于滑动窗口或窗口偏移的注意力机制，该方法仅需简

单的特征重组操作即可完成区域划分，在降低计算复杂度

的同时保持对局部上下文信息的建模能力，从而增强关键

区域特征表达能力。

为提高注意力机制下网络训练的稳定性，YOLOv12进

一步引入残差高效层聚合网络。该结构在 ELAN 模块基

础上增加跨层残差连接，通过强化特征复用和梯度传播能

力。同时，YOLOv12 采用 Flash Attention 对传统注意力计

算过程进行优化，以降低内存访问开销和计算复杂度，提

高训练与推理效率。此外，通过适当调整注意力模块深度

和前馈网络比例，使模型能够更好地适应实时目标检测任

务。尽管 YOLOv12 在检测精度与推理效率之间取得了良

好的平衡，但面对焊缝缺陷目标尺度差异大、纹理信息复

杂和背景噪声干扰严重等问题，其在细粒度特征提取、边

界框回归精度和多尺度特征表达能力方面仍存在进一步

优化空间。因此，本文在 YOLOv12基础上构建 YOLOv12-
DSD模型，以提升焊缝缺陷检测性能。

2 YOLOv12-DSD

本文基于 YOLOv12 模型提出一种改进的焊缝表面缺

陷检测方法 YOLOv12-DSD，其整体结构如图 2所示。YO⁃
LOv12-DSD 旨在解决焊缝缺陷检测中存在的多尺度小目

标难以有效捕捉、边界框定位精度受限以及检测头对空间

上下文与多任务适应性不足等核心问题。现有方法在轻

量化卷积结构下缺乏对复杂特征的自适应能力，IoU 类损

失函数对角度和宽高比差异刻画不足，且传统检测头难以

充分整合多维度注意力信息，从而在小目标、高变异性缺

陷场景下表现受限。针对这些局限，YOLOv12-DSD 在特

征提取阶段对 C3k2 模块引入动态卷积（Dynamic Convolu⁃
tion）机制，根据输入特征动态生成卷积核权重，在计算成

本近似不变的前提下提升参数空间和特征表达能力，从而

增强对多尺度缺陷的感知；在边界框回归阶段设计 SMP⁃
DIoU损失函数，融合MPDIoU与 SIoU中的角度与形状惩罚

项，全面刻画预测框与真实框的几何差异，优化回归梯度

并提升定位精度；在检测头阶段采用 Dyhead 模块，通过逐

维引入通道、空间与任务注意力机制，有效增强模型对复

杂缺陷模式的响应能力和多任务适应性。综上，YO⁃
LOv12-DSD在保持实时性和轻量化的同时，有针对性地解

决了焊缝缺陷检测中的核心问题，有效提升了模型检测

性能。

2.1　C3k2_D模块

在目标检测领域，模型结构的轻量化与特征提取能力

之间存在显著的权衡关系。为在保证推理效率的同时增

强网络表达能力，本文提出在 YOLOv12 骨干网络的 C3k2
模块中引入动态卷积（Dynamic Convolution）机制［22］，从而

在参数可控的前提下提升模型对多尺度与复杂结构的特
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征感知能力。改进后的C3k2_D模块如图 3所示。

传统卷积操作依赖静态的卷积核参数，即网络训练完

成后，每一层的卷积核在整个推理过程中保持不变。这种

静态机制虽然计算效率较高，但缺乏对不同输入图像内容

进行自适应调整的能力，难以充分捕捉多样化特征表达。

为解决这一限制，DynamicConv 通过引入样本依赖的权重

生成策略，能够依据当前输入特征动态构建卷积核，从而

实现按需调整的特征提取。DynamicConv的核心思想是引

入多个“专家卷积核”（Expert Kernels）并利用一个条件生

成模块为每个输入样本分配融合系数，以构造最终参与计

算的卷积核权重。具体而言，给定输入特征图，首先对其

进行全局平均池化以获得通道级别的描述向量，该向量随

后被输入到一个由两层全连接层构成的多层感知机

（MLP）中，以生成归一化的融合权重。这些权重通过 Soft⁃
max函数处理后，用于对多个专家卷积核进行线性加权组

合，形成适应当前输入的动态卷积核。该机制可形式化为

如式（1）所示。

W' = ∑
i = 1

M  αiWi （1）
其中，W'为动态卷积核权重，M为动态专家数量，αi 为

第 i个动态专家的权重系数，且满足∑i = 1
M  αi = 1，Wi为卷积

核权重。

在实际操作中，这一机制引入了 3 个阶段的计算：①
生成融合权重的 MLP 模块；②对专家核进行加权融合；③
基于融合卷积核执行常规卷积操作。尽管新增了权重生

成和融合步骤，但由于前两阶段主要涉及低维度的矢量操

作，其额外计算开销相较于整体卷积操作可忽略不计。通

过将 DynamicConv 嵌入 YOLOv12 中 C3k2 模块的瓶颈结

构，可显著增强模块对特征的表达能力。该模块原为复合

卷积结构，集成多个标准卷积与激活单元以建模局部与全

局信息，改进后通过动态机制增加了网络对样本内容的敏

感度。在不显著增加计算成本的前提下，实现了参数量的

线性增长，进而提高了网络的鲁棒性与泛化能力。Dynam⁃
icConv 和标准卷积的参数量和计算量之比可表示为如式

式（2）、式（3）所示。

Ratioparam = M × Cout × Cin × K × K + C2
in + M × Cin

Cout × Cin × K × K

= Cin

Cout × K × K
+ M

Cout × K × K
+ M

≈ 1
K × K

+ M

(M& ≪ Cout × K × K，Cin ≈ Cout )

（2）

RatioFLOS = Cin

W' × H' × Cout × K × K

+ M
W' × H' × Cout × K × K

+ M
W' × H' + 1

≈ 1
(1 ≪ M ≪ W' × H'，Cin ≈ Cout )

（3）

其中，Cin 为输入特征通道数，Cout 为输出特征通道数，

K × K为卷积核的空间大小，W' × H'为输出特征图的宽度

与高度。以上两式表明，DynamicConv 在保持计算量近似

不变的同时，可将参数量扩大至原来的 M 倍，为网络提供

更丰富的学习能力。这一结构性调整对于目标检测任务

中的小目标识别和背景复杂场景具有显著优势。

综上所述，DynamicConv 的引入为 C3k2模块带来了更

强的特征自适应能力，使YOLOv12在保持实时性的同时进

一步提升了检测精度。此改进为动态机制在轻量级检测

框架中的应用提供了新的思路与可行性验证。

2.2　SMPDIoU损失函数

损失函数设计对目标检测模型的性能起着关键作用，

尤其是在边界框回归过程中。尽管 GIoU［23］、DIoU［24］、CI⁃
oU 和 EIoU［25］等方法在优化边界框的重叠程度、中心点距

离和尺度差异方面取得了一定成果，但在处理复杂几何关

系时仍存在一定的局限性。为进一步提高边界框回归精

度，本文在 MPDIoU（Minimum Point Distance IoU）基础上，

引入 SCYLLA-IoU（SIoU）［26］中关于角度与方向惩罚的思

想，构建了一种新的损失函数 SMPDIoU，以增强模型对边

界框几何结构差异的建模能力。

MPDIoU通过引入最小点对点距离以优化预测框与真

实框之间的位置关系，其影响因素如图 4所示。

其中，w、h分别代表边界框的宽和高，d  1和d  2 分别代表

两框之间的最小点距离。由此可得，MPDIoU 的计算公式

如式（4）和（5）所示。

d2
min = d21 - d22 （4）

Conv

Conv

C3k2_D Bottleneck_D

DynamicConv

Conv

Conv

Conv&&&�1&&&&&&&&&&&&&&�1
&&&�2&&&&&&�2

&
&
&
&

… …

&&&
&
&
&
&

&&&��&&&&&&&&&&&&&��

Input

Output

Avgpool

FC

FC

ReLU Softmax

Split

Bottleneck_D

Bottleneck_D

× �

Concat

DynamicConv

DynamicConv

Fig. 3　Architecture of C3k2_D
图3　C3k2_D结构
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MPDIoU = IoU - d2
min

c2 （5）
其中，IoU 为标准交并比，d  

min 表示预测框与真实框之

间的最小点对点距离，c 为包含两框的最小封闭矩形的对

角线长度，用于归一化。

为进一步提升回归过程中对方向性与形状差异的刻

画能力，本文引入了 SIoU 中的两个关键惩罚项：角度误差

项和形状误差项。角度误差项用于度量预测框中心与真

实框中心连线方向的偏移程度，定义如式（6）和式（7）
所示。

Δθ = 1 - cos (θ ) （6）
θ = arctan ( yg - yp

xg - xp + ϵ ) （7）
( xp，yp )与( xg，yg ) 分别为预测框与真实框的中心点坐

标，ϵ为防止除零的微小常数，θ为两中心点连线与水平方

向之间的夹角。

形状误差项用于衡量预测框与真实框在宽高比上的

差异，其表达式如式（8）所示。

Δshape = 1 - e
-( )|wp - wg|

wg
+ |hp - hg|

hg （8）
其中，wp、hp与wg、hg 分别为预测框和真实框的宽度与

高度。

最终，所提出的 SMPDIoU 损失函数可表示为如式（9）
所示。

LSMPDIoU = 1 - MPDIoU + λθ ⋅ Δθ + λshape ⋅ Δshape （9）
其中，λθ 与 λshape 为调节角度误差与形状误差影响程

度的超参数。

为清晰、严谨地说明惩罚项系数的设定依据，本文对

角度误差项权重 λθ 和形状误差项权重 λshape 的取值进行了

系统性分析。理论分析表明，角度误差项用于约束预测框

与真实框之间的方向偏移，形状误差项则直接控制边界框

的尺度匹配效果，为保证几何拟合的稳定性，需合理提升

形状项的权重占比。本文用网格搜索法对 λθ 与 λshape 作准

确调参，在｛0.1，0.3，0.5，0.7｝区间内进行参数组合试验，并

在验证集上对平均精度（mAP）和边界框回归误差两者都

予以客观评价。实验结果表明，当 λθ=0.3、λshape=0.7 时，模

型收敛速度稳定，检测精度和边界框拟合效果都达到最

优。因此，本文选取该组参数作为模型默认配置，有效平

衡了角度约束与形状约束在整体优化过程中的作用强度。

由于所提损失函数继承了MPDIoU对空间位置最小距

离的刻画优势，同时有效改进了边界框方向与几何一致性

的建模能力，因此针对目标偏移大、尺度变化剧烈的检测

场景，本文选取该组参数作为默认配置，以此平衡角度约

束与形状约束在整体优化中的作用强度。

2.3　Dyhead模块

由于焊缝缺陷检测任务中所处理的图像一般含有尺

度不同、种类各异的多种缺陷目标，故检测模型必然需要

有优良的多尺度解析能力，而缺陷的空间分布特性又对模

型性能有直接而重大的影响，因此模型也必须对空间上下

文有充分、可靠的理解。鉴于此，本文在原始 YOLOv12架

构的基础上，将检测分支替换为动态感知检测头（Dyhead）
［27］，由此切实提高模型对细粒度特征的敏感性，进而改善

整体检测性能。具体而言，所提出的动态检测模块巧妙地

融合了尺度、空间、任务 3类信息感知能力，以模块化方式

对不同维度的注意机制分别建模，因而特征表达更适应于

各种缺陷模式，判别性也更强。具体而言，其先对通道维

度（C）、空间维度（S）和任务维度（L）依次引入专用的注意

力单元，既没有增加过多参数，又最大限度地提取了关键

信息。逐维建模的思路既有利于模型准确地响应复杂缺

陷模式，也使多任务场景下的判别性能得到实质提升。因

此，当面对高变异性的焊缝缺陷时，所设计的模型能够更

稳健、更可靠地完成定位与分类。

d1

d2

w

h

c

gt
prd

Fig. 4　Factors affecting MPDIoU
图4　MPDIoU的影响因素

��(&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&&)
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&&&&&
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Fig. 5　Architecture of Dyhead
图5　Dyhead结构示意图
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3 实验与结果分析

3.1　数据集

为验证所提出模型在焊缝缺陷检测任务中的有效性，

本文构建了焊缝缺陷图像数据集。数据来源包括实验室

自主采集图像和公开数据集，共收集原始焊缝图像 986
张。经过数据清洗与质量筛选后，剔除噪声干扰严重、缺

陷特征不明显和难以准确标注的样本，最终保留 842张质

量较高的原始图像用于后续实验。为提高模型对复杂场

景的适应能力和泛化性能，对筛选后的原始图像进行数据

增强处理。具体包括：①随机旋转，旋转角度设置为±15°，
用于模拟不同焊接角度下的成像变化；②亮度扰动，亮度

调整系数设置为 0.8～1.2，以增强模型对光照变化的适应

能力；③噪声增强，通过叠加高斯噪声和椒盐噪声模拟实

际工业环境中的成像干扰；④Mosaic 图像拼接，从数据集

中随机选取 4幅图像进行组合，以增强模型对多目标及多

尺度目标的学习能力。经数据增强后，共生成 572张增强

图像。为保证实验结果的客观性，增强图像仅用于训练集

构建，不参与验证集和测试集划分，从而避免由数据重叠

引起的数据泄漏问题。最终数据集包含裂纹、、飞溅和无

缺陷 4 类样本，各类别原始图像、增强图像及其数量分布

如表 1所示。

3.2　实验环境

本文是在 Ubuntu 20.04 系统下做的实验，所用 Python
版本为 3.10，深度学习框架为 PyTorch 2.3.0，CUDA 版本为

12.1，配套的硬件为 NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡（有 24 
GB显存），硬件条件十分有利于深度学习任务的求解。

模型训练时一共做了 500个迭代周期，采用了小批量

训练方法，所选优化算法为带动量项的随机梯度下降法

（SGD），各参数具体取值为：初始学习率 0.01，动量系数

0.937，权重衰减参数 0.000 5，较好地控制了模型过拟合问

题。因此，除特殊说明外，本文后面所列举的诸种实验都

严格按此环境及参数设置执行。

3.3　评价指标

为了全面评估检测模型在焊缝缺陷识别任务中的性

能，本文采用了基于交并比（IoU）阈值为 0.5的多个指标进

行评价。具体指标包括参数量、精度（Precision）、召回率

（Recall）和平均精度均值（mean Average Precision，mAP）。

精度用于衡量检测结果的准确性，召回率则反映了模型对

真实缺陷的覆盖能力，其计算公式如式（10）和式（11）
所示。

P = TP
TP + FP （10）

R = TP
TP + FN （11）

其中，TP表示正确识别且预测框与真实框的 IoU大于

0.5 的样本数，FP 为误判为缺陷的样本数，FN 表示漏检的

真实缺陷数量。

平均精度均值（mAP）通过对每一类缺陷的精度—召

回率（P-R）曲线下的面积进行积分，并对所有类别的结果

取平均值，从而有效地综合评估模型在各类缺陷上的整体

检测能力。其计算公式如式（12）所示。

mAP = 1
c ∑

i = 1

c   ∫ 0

1  P (R)dR （12）
其中，c表示缺陷类别数量。

3.4　消融实验

由于要考察各模块对模型的实际作用，因此本文设计

了 7组消融实验，并对各组实验数据进行了统计分析。实

验结果如表 2所示。

由于实验 2只换了损失函数，但是要获得 SMPDIoU 所

需的角度、形状惩罚项，故实验中对回归分支所用的特征

通道数做了合理微调，因而参数量从 2.38 M 稍降为

2.36 M。

实验 7 的参数量低于各单模块实验，原因在于 3 个模

块集成时对网络作了轻量化整合，共享了部分特征提取层

与检测头权重。

本文各实验中所用的参数量都由 PyTorch 自动统计，

Table 1　Category and quantity distribution of weld defect dataset
表1　焊缝缺陷数据集类别与数量分布 （张）

缺陷类别

裂纹

气孔

飞溅

无缺陷

总计

原始图像

210
180
220
232
842

增强图像

150
120
130
172
572

总数

360
300
350
404

1 414

Fig. 6　Real plot of dataset
图6　数据集真实图

Table 2　Results of ablation study
表2　消融实验结果

实验

1
2
3
4
5
6
7

C3k2_
D
√
-
-
√

√
√

SMPDIoU
-
√
-
√
√
-
√

Dyhead
-
-
√
-
√
√
√

Precision
88.54
89.35
87.91
88.00
91.24
90.34
92.41

Recall
72.96
72.63
74.64
74.83
73.84
73.20
74.80

mAP@
0.5

85.59
85.68
86.13
85.05
86.85
86.31
87.66

Params
2.38
1.96
2.42
3.18
2.25
2.36
2.13

FPS
62
59
56
64
66
54
63
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故各数值的差别在±0.05M范围内，属于正常现象。

实验 1～3 依次引入 C3k2_D、SMPDIoU 和 Dyhead 模

块，验证了各模块的独立作用。实验结果表明，单独引入

SMPDIoU（实验 2）可将精度提升至 89.35%，mAP@0.5 提升

至 85.68%，推理速度为 59 FPS。Dyhead模块（实验 3）对召

回率的提升效果极为显著，召回率可达 74.64%，mAP@0.5
为 86.13%，但推理速度小幅降至 56 FPS，说明该模块在提

升检测性能的同时会增加一定的计算负担。实验 4 和实

验 6分别将 C3k2_D与 SMPDIoU、Dyhead进行组合，结果表

明，两种模块的简单组合虽能优化部分指标，但整体性能

仍不及 SMPDIoU 与 Dyhead 的组合方案（实验 5）。实验 5
在参数量仅为 2.25 M 的条件下，取得 91.24% 的精确率、

86.85% 的 mAP@0.5，推理速度可达 66 FPS，实现了检测精

度与实时性的良好平衡。实验 7 将 3 个模块融合应用，模

型的精确率、召回率、mAP@0.5 均达到最优结果，分别为

92.41%、74.80% 和 87.66%，同时参数量仅为 2.13 M，推理

速度维持在 63 FPS，有效验证了多模块协同优化的有效

性，证明了本文模型的高效性。

3.5　对比实验与可视化结果

为评估 YOLOv12-DSD 模型的性能，将其与当前主流

目标检测模型（Faster R-CNN、YOLOv9、YOLOv10、YO⁃
LOv11）进行了对比实验，结果如表 3所示。

实验结果表明，YOLOv12-DSD 在各项性能指标上均

超越了其他对比模型。具体而言，Faster R-CNN 的 Preci⁃
sion、Recall和 mAP@0.5分别为 86.64%、73.31% 和 82.92%，

但其较大的参数量（8.22 M）和较低的推理速度（35 FPS）使

得其计算效率相对较低。相比之下，YOLO 系列模型在保

持较低参数量的同时，展现了更优的速度和精度。YO⁃
LOv9 的 Precision 为 88.22%，Recall 为 72.00%，mAP@0.5 为

82.13%，参数量为 3.12 M，推理速度为 49 FPS，表现出较好

的精度与速度平衡。YOLOv10进一步优化了网络结构，获

得了更高的 Recall（73.04%），但其 mAP@0.5 略有下降

（81.82%），参数量降至 2.70 M，推理速度提升至 57 FPS。
YOLOv11 则在轻量化设计上有所突破，但其精度有所降

低，Precision 为 85.76%，Recall 为 70.25%，推理速度为 53 
FPS。

相比之下，YOLOv12在精度和召回率上取得了显著提

升 ，Precision 达 88.45%，Recall 为 73.38%，mAP@0.5 为

84.20%，并以 58 FPS 的速度展现出优异的实时检测性能。

PP-YOLO 虽 在 检 测 精 度 上（mAP@0.5=84.52%）与 YO⁃
LOv12相近，但其推理速度（55 FPS）略低，导致综合性能相

对不足。进一步地，所提出的YOLOv12-DSD模型在精度、

召 回 率 及 综 合 性 能 方 面 均 达 到 更 优 ：Precision 达 到

92.41%、Recall 为 74.80%、mAP@0.5 为 87.66%，参数量仅

2.13 M，推理速度达到 63 FPS。

图 7 展示了 YOLOv12-DSD 与对比模型在训练过程中

的 Loss 曲线变化趋势。总体来看，YOLOv12-DSD 在训练

初期表现出较快的收敛速度，其总损失值在约 50个 Epoch
后迅速下降并趋于稳定，表明模型在短时间内已能有效学

习关键特征并实现较优的边界框回归与分类判别能力。

与之相比，YOLOv12原始模型在相同训练条件下的Loss下
降速度略慢，且稳定区间存在一定的震荡，反映出其在特

征提取与回归阶段对复杂缺陷的建模能力有限。

从对其他各对比模型（YOLOv9、YOLOv10、Faster R-
CNN）的分析中得出，YOLOv12-DSD 在最终 Loss值上明显

优于其他方法，且训练时震荡极小，因此训练稳定性和收

敛性都极好。其根本原因是所提出的 SMPDIoU 损失函数

对边界框的方向、形状有极强的判别能力，而所引入的Dy⁃
head模块又很好地提高了多尺度特征的表示精度，故模型

在学习时能够更可靠、更充分地利用差异信息，误差极大

减少。

此外，为进一步验证模型在实际焊缝缺陷检测中的效

果，本文对 YOLOv12-DSD 在不同类型缺陷样本上的检测

结果进行了可视化展示，如图 8、图 9所示（其中，黄色是标

注框，蓝色是预测框）。在图 8 所示的气孔缺陷样本中，

YOLOv12-DSD 模型成功识别出多个气孔目标，未出现误

检与漏检，验证了 C3k2_D 模块在增强小目标检测能力方

面的有效性。而在图 9的裂纹缺陷中，尽管缺陷具有细长

结构与弱对比度等干扰因素，YOLOv12-DSD 模型仍能保

持较高的检测准确率，这得益于 Dyhead 模块在任务维度

注意机制下对细粒度特征的精确捕捉。

YOLOv12-DSD 在保持低参数量的前提下，显著提升

了焊缝缺陷检测任务中的精度、召回率与鲁棒性，展现出

优异的检测性能与训练稳定性。通过系统的对比实验、

Loss曲线分析和可视化结果验证，进一步证实了所提模型

Table 3　Comparison results of different models
表3　不同模型结果比较

模型

Faster R-CNN
YOLOv9

YOLOv10
YOLOv11
YOLOv12
PP-YOLO

YOLOv12-DSD

Precision
86.64
88.22
87.78
85.76
88.45
87.93
92.41

Recall
73.31
72.00
73.04
70.25
73.38
72.32
74.80

mAP@0.5
82.92
82.13
81.82
83.42
84.20
84.52
87.66

Params
8.22
3.12
2.70
2.45
2.31
2.72
2.13

FPS
35
49
46
53
58
55
63

Fig. 7　Loss curve of different models
图7　不同模型的Loss曲线
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在结构设计、损失函数构建与特征表达能力上的多项改进

均具备实际有效性。

4 结语

针对焊缝缺陷形态复杂、尺度差异显著和复杂背景干

扰等问题，本文提出了一种基于YOLOv12的改进焊缝表面

缺陷检测模型 YOLOv12-DSD。该模型通过构建 C3k2_D
动态特征提取模块、设计 SMPDIoU边界框回归损失函数以

及引入DyHead动态检测头，分别从特征提取、目标定位和

特征表达 3个方面对YOLOv12进行了改进，以提升模型对

焊缝缺陷目标的检测能力。

基于构建的焊缝缺陷图像数据集开展消融实验和对

比实验，对所提出方法的有效性进行了验证。实验结果表

明，各改进模块均能够在不同程度上提升模型检测性能。

最终 YOLOv12-DSD 模型参数量为 2.13 M，精确率达到

92.41%，召回率达到 74.80%，mAP@0.5 达到 87.66%，整体

性能优于对比模型。实验结果表明，所提出方法在保持模

型轻量化特性的同时，提高了焊缝缺陷检测准确性和鲁

棒性。

研究结果表明，YOLOv12-DSD 能够较好地适应焊缝

缺陷检测任务，在检测精度与计算效率之间实现了有效平

衡，具备一定的工程应用潜力，可为工业场景下焊缝缺陷

智能检测系统开发与部署提供参考。未来，将进一步围绕

复杂工况下的模型泛化能力开展研究，重点探索多模态信

息融合、小样本缺陷学习和跨场景迁移检测等方法，进一

步提升模型在实际工业环境中的适用性和稳定性。
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