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摘要：针对钢铁表面缺陷检测中复杂背景干扰导致的低对比度缺陷特征难以表征，以及跨尺度特征融合过程中局部细节

易丢失的问题，提出一种融合双重频域增强与动态核引导的改进型检测框架  DFD-DETR。首先，针对轧制纹理等低频

背景对缺陷边缘特征的干扰，设计了双重频域增强模块（Dual-Frequency Domain Enhancement， DFE）。该模块由前置

高通滤波与后置频谱门控两部分组成，前者通过固定高通响应抑制轧制纹理等低频背景信息，后者利用可学习频谱门控

对融合后的频域特征进行自适应重校准，从而增强微弱缺陷的边缘响应。随后，为在一定程度上克服传统特征融合过程

中浅层细节被深层语义覆盖的困难，提出动态核引导模块（Dynamic Kernel Guidance， DKG）。利用深层语义特征生成

空间自适应动态卷积核，对浅层高分辨率特征进行局部引导融合，从而增强多尺度缺陷的结构表征能力。在 NEU-

DET 与  GC10-DET 数据集上的实验结果表明，本文方法的 mAP@0. 5 分别达到 80. 8% 与 73. 4%，相比基线 RF-DE⁃
TR，所提出方法在复杂背景下的低对比度及多尺度缺陷检测任务中取得了更优的检测结果，具有较好的检测性能与一

定的泛化能力。
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Abstract： Steel surface defect detection is challenged by complex industrial backgrounds， which weaken 
low-contrast defect representations， as well as by the loss of local structural details during cross-scale fea⁃
ture fusion.  To address these issues， an improved detection framework， termed DFD-DETR， is pro⁃
posed， integrating a dual-frequency-domain enhancement strategy with a dynamic kernel guidance mecha⁃
nism.  Specifically， a Dual-Frequency Domain Enhancement （DFE） module is designed to suppress low-

frequency background interference caused by rolling textures while enhancing the high-frequency edge re⁃
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sponses of subtle defects.  The DFE module consists of a pre-stage high-pass filtering module and a post-
stage spectral gating module.  In the pre-stage， low-frequency background components， such as rolling tex⁃
tures， are suppressed by a fixed high-pass frequency response， whereas in the post-stage， the fused fre⁃
quency-domain features are adaptively recalibrated through a learnable spectral gating mechanism， thereby 
strengthening the edge responses of subtle defects.  To further mitigate the loss of fine-grained information 
during multi-scale feature interaction， a Dynamic Kernel Guidance （DKG） module is introduced.  Spatially 
adaptive dynamic convolution kernels are generated from high-level semantic features， and locally guided 
aggregation is performed on high-resolution shallow features， thereby enhancing structural representation 
across multiple defect scales.  Extensive experiments on the NEU-DET and GC10-DET datasets demon⁃
strate that the proposed method achieves mAP@0. 5 scores of 80. 8% and 73. 4%， respectively.  Com⁃
pared with the baseline RF-DETR， the proposed framework exhibits superior performance in low-contrast 
and multi-scale defect detection under complex backgrounds， indicating improved detection capability and 
generalization performance.
Key words： steel surface； defect detection； RF-DETR； frequency enhancement； multi-scale feature fu⁃

sion

1 引  言

随着钢铁工业智能制造与质量控制需求的

不断提升，钢材表面缺陷检测已成为工业视觉

领域的重要研究方向。钢板在轧制、冷却及运

输过程中容易产生裂纹、压痕及水斑等表面缺

陷，这类缺陷往往会削弱材料的力学性能，并对

航空航天、高速铁路及压力容器等关键装备的

安全性产生影响。因此，构建高精度、高稳定性

的钢铁自动化缺陷检测方法具有重要的工程

意义［1］。

传统机器视觉方法通常依赖人工设计特征

进行缺陷识别，在复杂工业背景下容易受到光照

变化、纹理干扰及噪声分布差异的影响，泛化能

力有限。近年来，深度学习技术凭借其强大的特

征表征能力，在工业缺陷检测领域得到广泛应

用［2-3］。其中，以  YOLO［4］ 为代表的卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）方法具

有较高的推理效率与局部纹理建模能力，在工业

场景中应用广泛。然而，卷积操作受限于局部感

受野，对长距离上下文关系的建模能力不足；同

时，基于锚框与非极大值抑制（Non-Maximum 
Suppression， NMS）的后处理方式也会增加复杂

场景下的误检与漏检风险。

为增强全局特征建模能力，以  DETR［5］为代

表的  Transformer 检测架构逐渐被引入工业缺陷

检测任务。该类方法利用自注意力机制建立全

局依赖关系，能够在复杂背景下获得更丰富的上

下文信息，不过存在收敛速度慢的问题。随后提

出的  Deformable DETR［6］通过可变形注意力机

制实现多尺度特征交互，在一定程度上解决了

DETR 收敛速度慢及小目标检测能力不足的问

题。尽管 Transformer 架构提升了全局语义建模

能力，但在真实钢材缺陷场景中，现有方法仍面

临两个关键问题。

一方面，钢材表面通常伴随复杂轧制纹理

与随机噪声，低对比度缺陷的边缘响应容易被

背景纹理淹没。现有方法大多基于空间域进行

特征增强，缺少对频域信息的有效利用，在复

杂背景下仍容易出现缺陷特征弱化的问题。另

一 方 面 ，现 有 特 征 金 字 塔 结 构（如 FPN［7］、

PAN［8］）通常采用固定拼接或逐元素相加方式

进行跨尺度特征融合，浅层高分辨率特征中的

局部纹理信息在深层语义传递过程中容易被覆

盖，进而影响微小缺陷与非结构化缺陷的检测

稳定性。尤其对于裂纹、划痕等尺度跨度较大

且边缘不规则的缺陷，固定卷积与静态融合方

式难以充分建立局部结构与全局语义之间的

关联。

针对上述问题，研究人员开展了大量相关
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工作，部分方法通过特征增强来提升模型对复

杂缺陷的表征能力。例如，Zhang 等［9］引入可变

形卷积增强局部特征建模。郭伟等［10］通过融合

通道移位与倒置残差结构改善多尺度缺陷表达

能力。张晓檬等［11］利用注意力融合机制增强关

键缺陷区域响应。这类方法主要集中于空间域

的特征增强，在复杂背景下仍容易受到低频纹

理干扰。另一方面，也有方法尝试优化跨尺度

特征融合过程。彭有有等［12］通过多尺度膨胀残

差结构增强局部感受野。Liu 等［13］利用全局注

意力机制改善非结构化缺陷检测能力。Li 等［14］

设计了频率感知上采样算法，引入频域信息重

构特征来提高密集小目标的检测效果。然而，

已有频域增强方法多采用统一频谱变换或通道

频率建模策略，缺少针对钢材表面缺陷背景纹

理与缺陷边缘频率分布差异的设计，在复杂纹

理背景下容易同时增强背景噪声与缺陷响应。

另一方面，现有跨尺度特征融合方法主要采用

固定融合或内容感知重组方式，对深浅层特征

的交互过程缺乏语义引导，难以兼顾全局语义

与局部细节信息。因此，如何充分利用频域信

息抑制背景干扰，并提高跨尺度特征融合过程

中局部细节的保留能力，仍是钢材表面缺陷检

测需要解决的问题。

基于上述分析，本文以 RF-DETR［15］为基础

框架，提出一种融合双重频域增强模块与动态

核引导机制的钢材表面缺陷检测方法  DFD-DE⁃
TR。本研究受 Pei 等提出的 FFTFormer［16］用于

增强低光照图像的启发，充分利用频域技术在

特征提取过程中保留关键细节的优势，针对复

杂背景下低对比度缺陷边缘响应弱的问题，基

于傅里叶变换设计了双重频域增强模块（Dual 
Frequency Enhancement Module，DFE）。该模块

在主干网络与颈部特征处理中引入高通滤波模

块与频谱门控模块，前置高通滤波侧重于抑制

编码阶段的低频背景干扰，后置频谱门控则针

对多尺度融合后的特征进行频率自适应重校

准，两阶段频域增强分别承担背景抑制与频谱

重标定功能。随后，为缓解跨尺度融合过程中

浅层细节信息被深层语义覆盖的情况，提出动

态 核 引 导 模 块（Dynamic Kernel Guidance，

DKG）。不同于传统特征金字塔中的固定融合

方式，该模块利用深层语义信息生成空间自适

应动态卷积核，对浅层高分辨率特征进行局部

引导融合，从而增强模型对多尺度及非结构化

缺陷的结构表征能力。

2 DFD-DETR 模型

2. 1　方法概述

RF-DETR 是一种兼顾检测精度与推理效率

的端到端目标检测框架，在 COCO 数据集上能够

在较低推理延迟下取得较高检测性能。该模型

采用  DINOv2［17］预训练权重作为主干网络（Back⁃
bone），使用大规模视觉预训练策略获得较强的

特征表征能力。在特征重组阶段，RF-DETR 通

过多尺度 Transformer 编码器（Multi-scale Trans⁃
former Encoder）对不同层级特征进行统一建模。

具体而言，模型首先对  P3～P6 层特征进行展平

与拼接，并引入层级嵌入（Level Embedding）以保

留不同尺度特征的空间来源信息。在注意力计

算过程中，模型并未采用全局密集注意力，而是

基于参考点（Reference Points）在多尺度特征图

中预测少量关键采样位置，并对采样区域进行加

权聚合。该机制在降低高分辨率特征计算复杂

度的同时，能够保留一定的长距离依赖建模能

力，从而改善小目标检测性能。

尽管 RF-DETR 在多尺度目标检测任务中

表现出较好的检测能力，但在钢铁表面缺陷场景

中仍存在一定局限。一方面，ViT 主干网络采用

固定 Patch 划分方式，浅层局部纹理信息在特征

编码过程中容易受到复杂背景干扰；另一方面，

现有特征融合过程仍缺少对浅层细节信息的动

态引导机制，在低对比度与尺度变化较大的缺陷

场景下，容易出现边缘特征弱化与局部结构信息

丢失的问题。

基于上述分析，本文以 RF-DETR 为基线框

架，在特征流中引入双重频域增强模块（DFE）与

动态核引导模块（DKG），形成 "编码特征增强—

跨尺度语义引导—频谱重校准 "的特征增强流

程。其中，前置频域增强用于削弱背景纹理干

扰，动态核引导负责利用深层语义增强浅层细节
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表达，后置频域增强进一步对融合后的多尺度特

征进行频域重校准。整体网络结构如图 1 所示。

2. 2　双重频域增强模块

针对 RF-DETR 存在的问题，提出一种双重

频 域 增 强 模 块（Dual Frequency Enhancement 
Module，DFE），分别在主干网络的输出端与特征

重组阶段引入前置高通滤波模块与后置频谱门

控模块。前置高通滤波模块作用于编码器浅层

特征，通过固定径向高通掩码抑制低频背景响

应，在保持预训练特征分布稳定的前提下突出局

部边缘信息；后置频谱门控模块部署于特征投影

之后，利用可学习频率掩码、复数频域权重以及

频率感知通道注意力，对融合后的频谱进行自适

应重校准，从而进一步增强不同尺度缺陷的频率

响应，整体结构如图 2 所示。

2. 2. 1　高通滤波模块

该模块被部署于  Backbone 输出端，作为前

置频域滤波结构，通过显式构建一个基于频率中

心距离的软性高通掩码，对频域中的低频背景响

应进行抑制，同时与保留缺陷相关的高频边缘信

息。与传统可学习频域增强不同，该模块仅采用

固定高通掩码完成频率筛选，并结合残差结构进

行空间域特征精炼，避免在编码器输出端直接引

入复杂可学习频域参数，从而降低对预训练特征

分布的扰动。

设 编 码 器 最 浅 层 输 出 特 征 表 示 为

F ( )0
e ∈ RB × C × H × W，其中 B 表示批大小，C 表示通

道数，H 和 W 分别表示特征图的高度和宽度。首

先，对输入特征进行二维实值快速傅里叶变换

（Real Fast Fourier Transform， RFFT），得到复

数 频 谱 表 示 X freq ∈ C B × C × H × W f， 其 中 W f =
W/2 + 1，C表示复数域。在频域表示的输出中，

低频分量集中在左上角  （0，0），该模块通过计算

频域网格中各点到原点的归一化欧式距离，生成

了一个距离越远权重越大的软掩码 M (u，v)：
D (u，v)= u2 + v2 ， （1）

M (u，v)= D ( )u，v
max ( )D

. （2）

通过将该掩码与频域特征相乘，可以直接实

现对低频背景的滤除和抑制，保留高频边缘特

征。提取出的高频信息（如边缘、缺陷轮廓）经过

逆变换回到空间域：

X high_freq = F-1 ( F⊙M ). （3）
随 后 利 用 卷 积 注 意 力 机 制（Convolutional 

Block Attention Module， CBAM）聚焦缺陷位置，

再通过一个轻量级的网络层（由 1×1 卷积、组归

一化 Group Norm 及  GELU 激活函数组成）对特

征完成精细化处理，最终作为增强特征以残差形

图 1　DFD-DETR 网络架构

Fig. 1　DFD-DETR network architecture
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式叠加回原始输入：

F ( )0
e ' = F ( )0

e + E， （4）
其中：E 表示高频增强分支输出。该模块主要作

用于浅层特征阶段，使高频缺陷边缘在进入后续

特征编码前得到保留，从而减弱复杂背景纹理对

特征提取过程的干扰。

2. 2. 2　频谱门控模块

在完成特征重组阶段之后，进一步设计了后

置的频谱门控模块，对频域响应进行动态调制。

与前置高通滤波不同，该模块更加关注不同频率

成分的重要性分配，通过联合通道注意力与可学

习的频域权重，对有效频率信息进行增强，模块

结构图如图 3 所示。

设 投 影 器 输 出 的 第 i 层 特 征 表 示 为

P i ∈ RB × C × H i × W i，其中 C = 256，H i 和 W i 分别表

示对应尺度的空间分辨率。频谱门控模块对每

个尺度独立进行频域增强，输出特征与输入保持

相同维度。首先利用全局平均池化和多层感知

机生成通道缩放因子 S ∈ RB × C × 1 × 1：

S = σ (W 2 ⋅ δ (W 1 ⋅ AvgPool ( Pi ) ) )， （5）
其中，δ 为 ReLU 激活函数，σ 为 Sigmoid 激活函

数，W 1，W 2 为权重矩阵。之后通过二维实数快速

傅里叶变换，得到频域表征：

F = F (X )∈ C
B × C × H × ( )W

2 + 1
. （6）

频域变换之后对频域特征进行调制，引入一

组可学习的复数权重为 W c，W r 和 W i 分别表示

实部和虚部权重，两者均为可学习参数，通过联

合调制频率幅值与相位信息，实现不同频率成分

的自适应增强：

W complex = W r + iW i. （7）
A f 表示复数频域权重，M 表示二维频率掩

码，调制后的频域特征为：

F͂ = F⊙W c ⊙A f ⊙M， （8）
其中：⊙ 表示逐元素乘法。

最后，为避免频域调制对原始空间特征造成

过度扰动，引入可学习残差系数 α 控制增强特征

贡献：

Y = X + αF-1 ( F͂ ). （9）
相比单一频域增强方式，双重频域增强模块

能够分别从背景抑制与频率响应调制两个层面

对缺陷特征进行增强。其中，高通滤波模块更关

注低频背景过滤，而频谱门控模块则进一步强化

微弱缺陷边缘对应的有效频率成分。不同于 FF⁃
TFormer，FcaNet 等频域增强方法，DFE 并非直

接利用频域注意力对整体频谱进行增强，而是结

合钢材表面缺陷的频率分布特点，将频域增强划

分为前置背景抑制与后置频谱调制两个阶段。

其中，前置高通滤波主要抑制轧制纹理等低频背

景干扰，后置频谱门控在训练后依据缺陷检测任

务需求，对不同频率响应进行自适应重分配，在

保持低频结构信息的同时增强中高频缺陷响应，

并抑制无效极高频噪声，从而实现更符合钢材表

面缺陷分布特点的频率表示。

2. 3　动态核引导模块

RF-DETR 采用 DINOv2 ViT 作为骨干网络

虽具备较强的全局特征提取能力，但浅层局部纹

理特征在跨尺度特征交互过程中仍容易受到深

层语义信息的覆盖而弱化。尤其对于裂纹、划痕

等边缘不规则且尺度跨度较大的缺陷，传统固定

融合方式在不同空间位置采用统一的特征融合

策略，难以根据缺陷尺度变化与局部结构差异进

行自适应调整。因此，需要一种能够结合空间语

义信息进行动态特征重组的融合机制，以增强模

型对局部结构信息的保留能力。

针对上述问题，受动态卷积（Dynamic Con⁃
volution）［18］以及 CARAFE［19］算法中核预测机制

与特征重组机制的启发，本研究在 RF-DETR 的

特征重组阶段引入了动态核引导模块（Dynamic 

图 3　后置频率门控模块

Fig. 3　Post-frequency gating module

图 2　前置频率增强模块

Fig. 2　Pre-frequency enhancement module
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Kernel Guidance， DKG）。该模块利用深层语义

特征生成空间自适应动态卷积核，对浅层高分辨

率特征进行局部引导重组，以增强跨尺度特征交

互过程中对边缘细节与局部结构信息的保留

能力。

不同于固定卷积核或静态融合策略，DKG
将深层语义信息作为动态引导先验，通过预测空

间相关的卷积核权重，对浅层局部邻域特征进行

自适应聚合。具体而言，首先利用深层特征生成

动态核权重，并通过上采样映射至对应空间分辨

率；随后采用  Unfold 操作提取浅层特征的局部

窗口信息，并利用动态核对局部区域进行加权重

组，从而实现基于局部动态卷积的特征融合过

程。经过动态引导后，浅层特征在保留局部纹理

与边缘响应的同时，能够进一步引入深层语义信

息，从而提升模型对多尺度缺陷的特征表征

能力。

此外，考虑到跨层动态融合可能带来的额外

计算开销，本文采用局部窗口展开与深度可分离

卷积相结合的轻量化设计，并在特征融合后引入

轻量级空间注意力机制，对关键区域的响应进行

增强。最终，通过残差连接将引导后的特征与原

始浅层特征进行融合，在控制参数量与计算复杂

度增长的同时，提升模型对复杂背景下微小缺陷

及非结构化缺陷的建模能力，模块整体结构如图

4 所示。

设浅层特征为 F s ∈ RB × C s × H × W，深层特征为

F d ∈ RB × C d × H d × W d，模块输出特征与浅层输入保持

一致，即 F out ∈ RB × C s × H × W。局部核尺寸为 k × k。
将深层特征经过 1×1 卷积降维、插值上采样和

Softmax 归一化后，生成针对每个空间像素的动

态核权重 K，这一过程为：

K raw = Conv1 × 1 ( )GELU (BN (Conv1 × 1 (F d) ) ) ，

（10）
   K = Softmax (Upsample (K raw )，dim = 1).（11）

随后，利用滑动窗口提取浅层特征的邻域信

息 ，采 用 Unfold 操 作 将 浅 层 特 征 展 开 为

U s ∈ RB × C s × k2 × H × W，其中每个空间位置对应一个

k × k 局部窗口，为后续动态核加权聚合提供邻

域特征。将其与动态核进行加权求和，得到引导

后的特征 F g，计算过程为：

U s = Unfold (F s，kernelsize = k)， （12）

F g = ∑
i = 1

k2

U s [：，：，i，：，：] ⊙K [：，i，：，：]. （13）

为进一步增强关键区域响应，降低额外参数

开销，引入轻量化的空间注意力机制，计算空间

注意力权重图 A，通过一个 3×3 深度卷积，之后

经过 BatchNorm、GELU 和 1×1 卷积，经过 Sig⁃
moid 激活函数最终取得空间注意力权重A：

A= σ ( )Conv1 × 1 (GELU (BN (DW 3 × 3 (F g) ) ) ) .

（14）
最后将引导后的特征 F guided 与空间注意力权

重 A 进 行 逐 元 素 乘 法 和 F s 拼 接 ，最 终 得 到

输出 F out：

F out = F s + F guided ⊙A. （15）
与固定融合方式不同，DKG 通过深层语义

预测空间相关动态卷积核，通过深层语义信息对

浅层局部特征进行动态引导，对浅层局部区域进

行自适应重组，在保留边缘纹理信息的同时增强

跨尺度语义关联，使不同空间位置采用不同的融

合权重，从而改善复杂背景下多尺度缺陷的特征

表达能力。相比 CARAFE 和 DySample 等内容

感知重组方法，DKG 更加关注深浅层语义交互

过程，在保持计算复杂度基本不变的情况下，提

高了跨尺度特征融合能力。

3 实  验

3. 1　实验环境与参数设置

本研究实验基于 Visual Studio Code 开发环

境实现，运行于 Windows 11 操作系统。硬件平

台 包 括 Intel Core（TM）i5-13490F 和 NVIDIA 

图 4　动态核引导模块

Fig. 4　Dynamic kernel guidance module
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RTX 5060Ti GPU（16 GB 显存）。软件环境包

括  Python 3. 10. 19、PyTorch2. 8. 0 以 及 CU⁃
DA12. 9。

实验分别在 NEU-DET［20］与 GC10-DET［21］

两个公开钢材表面缺陷数据集上进行，数据集都

按照 7：1. 5：1. 5 的比例划分为训练集、验证集与

测试集，为保证实验结果的公平性，所有模块替

换实验均采用相同的数据划分随机种子、训练轮

数、输入尺寸及优化器参数，训练配置保持一致。

所有实验均在相同硬件环境下完成，FPS 测试采

用单卡推理结果。初始学习率设置为 1×10−4，

采用余弦退火学习率衰减策略，并结合 Early 
Stopping 机制防止过拟合。 Batch Size 设置为

32，对比试验中针对整个检测器的训练轮数（Ep⁃
och）设置为 150，考虑到训练成本问题，针对模块

有效性验证的对比实验中 Epoch 均设置为 50。
3. 2　数据集

NEU-DET 数据集由东北大学发布，包含六

类典型的表面缺陷：裂痕（Crazing，Cr）、夹杂物

（Inclusion，In）、斑块  （Patches，Pa）、麻点（pitted 
surface，Ps）、氧化皮压入（rolled-in scale，Rs）和划

痕  （Scratches，Sc）。每种缺陷类型包含 300 幅图

像 ，图 像 大 小 为 200×200 像 素 。 6 种 缺 陷 在

NEU-DET 数据集中分布情况如图 5 所示，数据

集中夹杂和斑块缺陷较多，点蚀表面缺陷较少。

从目标框的大小分布图可知绝大多数缺陷为中

小型缺陷。缺陷位置分布在图片中轴线位置的

缺陷较多，小型缺陷较多。

GC10-DET 数据集收集自真实的工业产线，

客观反映了复杂多变的实际生产环境。该数据

集包含 3 563 幅灰度图像，分辨率为 2 048×1 000
像素共涵盖了十类细粒度的表面缺陷类型，包

括：冲孔（PH）、焊缝（WL）、月牙弯（CG）、水斑  
（WS）、油斑（OS）、丝斑（SS）、夹杂（In）、轧辊印  
（RP）、折痕（Cr）和腰折（WF），包含了钢板加工

中易发的各类典型质控难题，存在长尾效应，在

实 际 检 测 工 程 中 充 满 挑 战 性 。 10 种 缺 陷 在

GC10-DET 数据集中分布情况如图 6 所示，从目

标框的大小可知绝大多数缺陷为中小型缺陷，尺

度差异大。从缺陷位置的分布可以看出处在图

片中轴线位置的缺陷较多，从缺陷的宽高来看，

小型缺陷最多，长条形尺寸的缺陷较多。

3. 3　评价指标

本文采用准确度（Precision，P）、召回率（Re⁃
call，R）、平均精度均值（mean Average Precision， 
mAP）、每秒千兆浮点运算数（GFLOPs）、参数量

（Params）和每秒帧数（FPS）等指标来评估模型

效果。Precision 与 Recall 分别表示模型预测结

果的准确性与完整性，TP，FP，TN 和 FN 的含义

如表 1 所示，计算公式如下：

P = TP
TP + FP

， （16）

R = TP
TP + FN

. （17）

图 5　NEU 数据分布

Fig. 5　Data distribution of NEU

图 6　GC10-DET 数据分布

Fig. 6　Data distribution of GC10-DET
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mAP 衡量了模型在不同目标类别上的平均

精度。平均精度（Average Precision，AP）是 Pre⁃
cision-Recall曲线下的面积。mAP 通过对所有类

别的 AP 值进行平均得到。mAP@0. 5 是在 IoU
阈值设为 0. 5 情况下计算的 mAP。计算公式为：

AP =∫
0

1

P (R) dR， （18）

mAP =
∑
i = 0

N

APi

N
， （19）

mAP@0. 5 =
∑
i = 0

N

AP@0. 5 i

N
. （20）

IoU 通 过 比 较 预 测 框（Predicted Bounding 
Box）与真值框（Ground-Truth Bounding Box）的

重叠区域、间距能够评估目标检测模型的效果，

是两个框重叠区域的面积除以两个框并集区域

的面积，当 IoU 的值高于 0. 5 时认为该模型的表

现较为理想。

IoU = GT ∩ Pred
GT ∪ Pred

. （21）

GFLOPs 表示模型在前向传播过程中所需

执行的浮点运算次数反映模型的计算开销 ；

Params 表示模型训练和存储所需的参数总量，是

用来衡量模型复杂度与存储需求的重要依据；

FPS 是衡量模型检测速度的指标，表示模型每秒

可处理的图像帧数。

3. 4　模块先进性验证实验

为验证 DFE 模块在训练过程中是否能够学

习到与缺陷检测任务相关的频率响应，本文统计

了模型初始化、训练 10 epoch 及训练 50 epoch 三

个阶段的频谱可视化结果如图 7 所示，该图展示

了不同训练阶段的频谱变化情况。后续数据分

析表明模型初始化阶段，由于通道注意力和复数

权重尚未学习，所有频率分量均受到较强抑制，

表现为对频谱的无差别压制。随着训练进行，高

频能量下降幅度逐渐减小，至第 50 个 epoch 时，

HFR 仅下降 12. 4%，与此同时，高低频能量比

（High/Low Ratio）由初始阶段下降 51% 逐渐提

升至增加 83%。

该结果说明，DFE 并非简单提高整体高频能

量，而是在训练过程中逐步学习输入特征对应的

频率分布规律，通过频率感知注意力和复数频谱

调制，对不同频率成分进行选择性重加权。其

中，与缺陷边缘相关的中高频信息得到保留和增

强，而随机噪声对应的极高频响应受到抑制，实

现符合钢材表面缺陷检测需求的频率表达。后

续进一步统计 20 个测试样本发现，所有样本均表

现出一致的频谱演化趋势，说明该频率调制机制

具有较好的稳定性和泛化能力。

为了验证本文提出的双重频域增强策略

（DFE）的 有 效 性 ，本 文 分 别 选 取 高 通 滤 波

（HPF）、FFT Enhancement 以及频域通道建模方

法 FcaNet 作为对比模块。由表 2 可知，仅采用固

定高通滤波时，模型性能最差。这说明简单抑制

低频信息可能同时削弱部分对目标检测有贡献

的结构特征，难以兼顾背景抑制与缺陷信息保

留。FFT Enhancement 能够对整体频域特征进

行增强，但 mAP 仅提升 0. 1%，说明通用频域增

强方式对钢材缺陷检测的改善有限。FcaNet 利
用频域信息对通道响应进行建模，使 mAP 提升

至 76. 0%，验证了频域建模对于检测任务具有一

定作用。

相 比 上 述 方 法 ，本 文 提 出 的 DFE 取 得

76. 4% 的最高 mAP，同时 Recall 达到 75. 1%，均

优于其他频域增强策略。分析认为，DFE 采用前

置高通滤波与后置频谱门控相结合的双阶段设

计，在抑制轧制纹理等背景干扰的同时，对缺陷

边缘频率响应进行自适应调制，使频域信息更加

符合钢材表面缺陷检测任务的特点。

为了进一步验证 DKG 模块的有效性，本文

分别采用 Add、Concat、CARAFE 以及 DySample
等具有代表性的特征融合方式进行对比。由表 3
可以看出，不同融合方式均能够完成跨层特征交

互，但检测性能存在明显差异。传统 Add 与 Con⁃
cat 属于固定融合方式，缺乏针对空间位置的自

适应建模能力，因此性能提升有限。CARAFE
通过内容感知核实现特征重组，但在当前 Trans⁃
former 检测框架下并未取得更优结果，说明仅依

表 1　混淆矩阵

Tab. 1　Confusion matrix

Actual
Positive
Negative

Prediction
Positive

TP
FP

Negative
FN
TN
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赖局部重组难以充分利用深层语义信息。DyS⁃
ample 采用动态采样完成特征对齐，但对于尺度

变化较大的钢材缺陷仍存在一定局限。

DFE 模块和 DKG 模块在 GC10-DET 数据

集上的实验结果分别如表 4~表 5 所示，实验结果

进一步验证了上述结论。相比其他频域增强方

法 均 出 现 不 同 程 度 性 能 下 降 ，DFE 仍 取 得

74. 4% 的 最 高 检 测 精 度 ，DKG 模 块 在 NEU-

DET 与 GC10-DET 数据集上均取得最高检测精

表 2　NEU数据集频域增强方法对比

Tab. 2　Comparison of frequency-domain enhancement 
methods on the NEU dataset

Method

HPF
FFT

FcaNet
Ours

P

74. 3
75. 1
79. 3
75. 8

R

72. 0
73. 5
71. 7
75. 1

mAP@
0. 5/%

73. 6
75. 0
76. 0
76. 4

FLOPs

36. 45
36. 34
36. 45
36. 34

Param
s/M

32. 24
32. 24
32. 27
32. 31

FPS

24
22. 5
20. 9
25. 4

表 3　在 NEU数据集跨尺度特征融合方法对比

Tab. 3　Comparison of cross-scale feature fusion methods 
on the NEU dataset

Method

Add
Concat

CARAFE
DySample

Ours

P

79. 8
79. 9
80. 0
75. 9
80. 2

R

73. 3
73. 3
71. 7
71. 5
73. 8

mAP@
0. 5/%

76. 0
75. 9
74. 6
73. 6
76. 8

Params/
M

30. 82
31. 87
32. 66
31. 90
31. 90

FPS

35. 0
41. 7
38. 1
33. 9
40. 7

图 7　频谱结果可视化对比

Fig. 7　Visual comparison of spectrum results
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度，同时模型参数量和推理速度变化较小，说明

该模块能够在保持计算效率的基础上提升跨尺

度特征融合效果，充分说明本文所提出的方法在

复杂工业背景下具有较好的稳定性和跨数据集

泛化能力。

3. 5　消融实验

为验证本文提出的动态核引导模块（DKG）

与双重频域增强模块（DFE，包括前置高通滤波

模块与后置频谱门控模块）的有效性，本文在  
NEU-DET 数据集上进行了消融实验。所有实

验均采用相同的训练参数与数据划分方式，实验

结果如表 6 所示。

从实验结果可以看出，单独引入 DKG 模块

后，模型的 mAP@0. 5 由基线模型的 72. 4% 提升

至 75. 8%。说明基于动态卷积核的跨尺度特征

引导方式能够在一定程度上缓解传统特征融合

过程中浅层细节信息被深层语义覆盖的情况。

与此同时，模型 Precision 提升至 76. 7%，表明该

模块对于复杂背景下缺陷区域的定位具有一定

的积极作用。

单独引入前置高通滤波模块后，模型 mAP@
0. 5 提升至 72. 7%。该结果说明频域高通滤波能

够减少部分低频背景纹理对缺陷特征提取的干

扰，使边缘与纹理信息得到增强。相比之下，仅

使用后置频谱门控模块时，模型 Recall 指标有所

提升，一定程度上说明了动态频谱调制对于低对

比度缺陷特征保留具有一定帮助。

当同时引入前置与后置频域模块后，模型

mAP@0. 5 可以达到 76. 2%，进一步说明双重频

域增强模块在复杂工业背景下具备较好的互补

性。其中，前置频率模块主要用于抑制背景噪声

干扰，而后置频谱门控则进一步强化了特征重组

后的有效频率响应。

在同时引入 DKG 与 DFE 后，模型最终取得

80. 8% 的 mAP@0. 5，相较于基线模型提升了

8. 4%。结果表明，DFE 模块通过频域增强削弱

了复杂背景中的低频干扰，强化了缺陷边缘的响

应，从而改善了浅层特征中的局部结构质量，

DKG 模块进一步利用深层语义信息对局部区域

进行动态引导融合，使增强后的边缘信息能够在

跨尺度特征交互过程中得到充分保留。两类模

块分别作用于特征增强与特征融合阶段，具有一

定的互补性。

3. 6　对比实验

消融实验已经证实本文所提出模块的有效

性，为进一步验证本方法在钢材表面缺陷检测任

务中的性能，本文分别在  NEU-DET 与  GC10-

DET 数据集上进行了对比实验。

表 6　消融实验结果

Tab. 6　Ablation experiments results

Method
DKG

√

√

√

√

Pre-Freq

√

√

√

√

Post-Freq

√

√

√

√

mAP@
0. 5/%

72. 4

75. 8

72. 7

71. 1

75. 5

75. 1

76. 2

80. 8

P

73. 6

76. 7

68. 3

68. 6

68. 7

69. 5

73. 1

76. 3

R

68. 8

68. 7

68. 9

70. 5

71. 5

73. 2

69. 4

72. 9

表 4　在 GC10-DET数据集频域增强方法对比

Tab. 4　Comparison of frequency-domain enhancement 
methods on the GC10-DET dataset

Method

Baseline

HPF

FFT

FcaNet

Ours

P

80. 9

78. 9

81. 5

79. 5

85. 7

R

69. 7

72. 0

68. 7

70. 6

70. 8

mAP@
0. 5/%

73. 4

73. 1

72. 5

72. 3

74. 4

FLOPs

36. 34

36. 45

36. 35

36. 45

36. 34

Params
/M

32. 17

32. 24

32. 24

32. 27

32. 31

FPS

45. 7

51. 4

47. 2

44. 3

46. 8

表 5　在 GC10-DET数据集跨尺度特征融合方法对比

Tab. 5　Comparison of cross-scale feature fusion methods 
on the NEU dataset

Method

Add

Concat

CARAFE

DySample

Ours

P

81. 1

82. 4

77. 9

80. 9

79. 6

R

70. 2

68. 6

69. 6

68. 7

71. 4

mAP@
0. 5/%

72. 7

73. 0

70. 8

72. 8

73. 9

Params/
M

30. 84

31. 89

32. 67

31. 91

31. 92

FPS

54. 8

54. 5

51. 4

49. 5

54. 5
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为了全面评估本文提出的算法在复杂工业

场景下的性能优势，首先在 NEU-DET 数据集上

将本模型与多种主流和前沿的目标检测算法进

行了定量对比实验。对比模型涵盖了经典的双

阶 段 网 络（Faster R-CNN）［22］ 、单 阶 段 网 络

（SSD［23］，YOLOv8n［24］，YOLOv11［25］），以及近期

针对复杂缺陷检测提出的多种先进算法（SDF-

YOLO［26］ ，VTG-YOLOv7-tiny［27］ ，UAL-YO⁃
LO［28］，GC-NET［13］），RF-DETR 作为基准模型。

详细对比结果如表 7 所示，表中标注来源数据为

引用结果。

实验结果表明，本文方法在  NEU-DET 数据

集上取得 80. 8% 的 mAP@0. 5，高于参与对比的

其他检测模型，同时保持了较高的推理速度。

与 基 准 模 型  RF-DETR 相 比 ，本 文 方 法

mAP@0. 5 提升了 8. 4%，精确率与召回率分别

达到 76. 3% 与 73. 0%。结果表明，引入 DFE 与

DKG 后，模型在复杂背景下的特征提取与跨尺

度特征表达能力得到改善。相比 Faster R-CNN、

SSD 以及 YOLOv8n 等传统检测模型，本文方法

在低对比度与多尺度缺陷场景下具有更好的检

测性能。与 YOLOv11 相比，本文方法在保持相

近精确率的同时取得了更高的召回率，说明其对

复杂缺陷场景中的漏检问题具有一定改善作用。

与近年来针对工业缺陷检测提出的先进模

型相比，本文方法同样取得了较优结果。其中，

UAL-YOLO 在 NEU-DET 数 据 集 上 的 mAP@
0. 5 达 到 79. 5%，而 本 文 方 法 进 一 步 提 升 至  
80. 8%。

从机制角度分析，DFE 模块通过频域增强

削弱复杂轧制纹理对缺陷边缘响应的干扰，有助

于提升低对比度缺陷的特征可分性；DKG 模块

则利用深层语义信息对浅层局部区域进行动态

引导融合，在一定程度上改善了多尺度特征交互

过程中细节信息易弱化的问题。两类模块的协

同作用提升了模型对复杂工业场景中多尺度缺

陷的检测能力。

双重频域增强模块（DFE）通过频域响应调

制减弱了轧制纹理等背景信息对钢材缺陷边缘

特征的干扰，能够在一定程度上增强裂纹与划痕

等弱边缘缺陷的可分性。从实验结果来看，该策

略能在提升检测精度的同时，还能够保持较稳定

的 Precision 指标。面对 NEU-DET 数据集中存

在大量低对比度缺陷与尺度差异较大的目标，复

杂轧制纹理背景容易导致微弱边缘信息在特征

融合过程中被削弱。当前 YOLO 系列及级联检

测方法多采用固定的跨尺度融合策略，对局部结

构信息的自适应建模能力有限，在复杂背景下容

易出现细节特征丢失的问题。针对上述问题，本

文引入动态核引导模块（DKG），利用深层语义特

征生成空间自适应核权重，对浅层高分辨率特征

进行局部动态重组，从而增强了跨尺度特征交互

过程中对边缘纹理与局部结构信息的保留能力。

结合实验结果可以发现，该策略在复杂背景场景

下对多尺度缺陷检测具有一定改善作用。

表 8 进一步给出了 NEU 数据集上不同类别

缺陷的检测结果。相比基线模型  RF-DETR，除

夹杂物（Inclusion， In）类别出现小幅度下降外，

其余类别的检测精度均有所提升。其中，裂痕

（Crazing， Cr） 与 氧 化 皮 压 入（Rolled-in Scale， 
Rs） 两类低对比度缺陷的  mAP@0. 5 分别提高  
11. 1% 与  10. 8%。这一结果说明，频域增强策

略能够在一定程度上改善弱边缘缺陷的特征表

达，而动态核引导机制对于局部结构信息的保留

具有一定积极作用。

为进一步验证模型在复杂工业场景中的泛

化性能，本文还在 GC10-DET 数据集上开展对比

表 7　在 NEU数据集对比实验结果

Tab. 7　Results of comparative experiments on NEU data⁃
sets

Models

Faster R-CNN［22］

SSD［23］

YOLOv8n［24］

YOLOv11［25］

SDF-YOLO［26］

VTG-YOLOv7［27］

UAL-YOLO［28］

GC-NET［13］

RF-DETR

Ours

P

56. 9

67. 9

73. 3

76. 1

76. 8

68. 5

-

-

73. 6

76. 3

R

72. 8

60. 1

68. 1

67. 3

72. 6

74. 5

-

-

68. 8

73. 0

mAP@
0. 5/%

69. 3

68. 2

67. 6

74. 1

76. 9

74. 4

79. 5

77. 1

72. 4

80. 8

FPS

19. 9

56. 8

63. 2

66. 3

-

87

84

40

64. 2

66. 8
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实验，结果如表 9 所示。

GC10-DET 数据集具有较强背景干扰、明显

尺度变化以及类别不均衡等特点，对模型特征建

模能力具有较高要求。从实验结果可以看出，传

统双阶段与单阶段检测模型在该数据集上的性

能均出现不同程度下降。这表明常规的卷积网

络在面对极其复杂的非结构化工业背景时，可能

导致复杂背景下的特征区分能力下降。采用全

局注意力机制的 GC-NET 也仅取得 63. 3% 的

结果。

RF-DETR 基 线 模 型 在 该 数 据 集 上 取 得

71. 3% 的 mAP@0. 5，体现出 Transformer 主干网

络较强的全局特征建模能力。在此基础上，本文

方法进一步将 mAP@0. 5 提升至 73. 4%，同时精

确率与召回率分别提升至 75. 3% 与 69. 5%。结

果表明，所提出方法在复杂工业场景下仍能够保

持较好的检测性能，具备较强的稳定性与特征解

耦能力。

表 10 给出了不同类别缺陷的检测结果。对

于“水斑”等低对比度缺陷，本文方法相较 RF-

DETR 提升较为明显，其检测精度由 72. 7% 提升

至 78. 0%，说明 DFE 模块在抑制复杂背景低频

干扰方面具有一定作用。

对于“异物”等小尺度缺陷，本文方法同样取

得一定性能提升。这表明  DKG 模块通过深层语

义信息引导浅层局部特征重组，有助于增强模型

对小目标与局部细节信息的表征能力。

针对 GC10-DET 数据集中折痕（Creases）类

别检测性能下降的问题，本文进一步对 DFE 模

块的频域响应进行了分析。随机选取 20 幅折痕

样本，统计 Encoder 输入特征与 DFE 输出特征在

不同频率区间的能量分布变化。结果表明，

DFE 模块对 DC 分量及极低频成分（归一化半径

小于 10%）进行了较明显的抑制，其中 DC 能量

下降 67. 7%，极低频能量下降 36. 4%，说明该模

块能够有效抑制由整体亮度基线和缓慢光照变

化带来的背景干扰。与此同时，折痕结构所对

应的低频区域（10%~20% 归一化频率）能量仅

下降 3. 2%，表明其主体结构信息得到了较好保

留 ；而 中 低 频 至 高 频 区 域 的 能 量 分 别 提 升

23. 7%~36. 9%，说明 DFE 进一步增强了缺陷

边缘及局部纹理特征，提高了特征表达能力。

原始特征通过恒等映射直接保留，频域增强分

支仅对补充信息进行调制。因此，即使频谱门

控对 DC 及极低频成分进行了选择性抑制，原始

空间域结构信息仍能够完整保留，从而避免了

传统高通滤波容易造成的结构信息丢失问题。

频谱分析结果表明，DFE 模块在训练过程中逐

渐由初始的全局频率抑制学习为针对不同频率

成分的选择性调制，这说明所提出的频谱门控

机制能够根据检测任务自适应学习频率响应，

而非采用固定的高通滤波策略，进一步验证了

本文频域增强设计的合理性。折痕类别检测性

能出现一定下降，说明当前频率重分配策略对

于依赖低频形状信息的缺陷类别仍存在一定高

频偏置，后续工作将进一步研究基于缺陷类型

的自适应频率调制策略，以兼顾低频结构缺陷

与高频纹理缺陷的检测性能。

图 8 展示了部分典型困难样本的可视化检测

结果。相比原始  RF-DETR，本文方法在复杂背

表 8　NEU数据集上各类缺陷对比实验结果

Tab. 8　Comparative experimental results of various types 
of defects on NEU datasets

Models

YOLOv11

RF-DETR

Ours

mAP@0. 5/%

Cr

36. 0

37. 8

48. 9

In

79. 5

81

79. 6

Pa

92. 1

90

94. 2

Ps

89. 2

82

85. 1

Rs

53. 7

58. 2

69. 0

Sc

96. 0

97

99. 0

表 9　在 GC10-DET 数据集上的对比实验结果

Tab. 9　Results of comparative experiments on GC10-

DET datasets

Models

Faster R-CNN

SSD

YOLOv8n

YOLOv11

文献［8］

GC-NET［29］

RF-DETR

Ours

P

55. 3

61. 0

73. 3

68. 5

76. 8

-

69. 9

75. 3

R

66. 9

55. 1

68. 1

63. 8

70. 4

-

65. 0

69. 5

mAP@0. 5

61. 5

60. 9

68. 4

65. 9

70. 9

63. 3

71. 3

73. 4
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景干扰与尺度变化较大的场景下，对部分弱边缘

缺陷与小尺度缺陷具有更完整的检测结果，漏检

现象有所减少。第一行是数据集各类别的真实

标注框（Ground truth）作为基准对照，第二行则

是 RF-DETR 原始模型的检测效果，可以看到在

面对复杂场景（背景噪声干扰强）和缺陷尺度差

异大的情况下，均存在漏检现象，第三行则是本

文改进后的检测效果，在所有类别上都可以直观

观察到明显的改进效果。

4 结  论

针对复杂工业场景下钢材表面缺陷检测中

存在的低对比度缺陷响应弱、跨尺度特征融合过

程中局部细节易丢失等问题，本文提出了一种基

于  RF-DETR 的改进型检测框架  DFD-DETR。

本文构建了双重频域增强模块（DFE），通过

前置高通滤波与后置频谱门控模块对特征频域

响应进行调制，在一定程度上抑制复杂背景中的

低频干扰，并增强微弱缺陷边缘信息。实验结果

表明，该策略对裂纹、水斑等低对比度缺陷具有

较好的检测增益。

同时，针对传统跨尺度融合过程中浅层局部

结构信息易弱化的问题，设计了动态核引导模块

（DKG）。该模块利用深层语义信息生成空间自

适应动态卷积核，对浅层高分辨率特征进行局部

引导重组，从而增强模型对多尺度缺陷的结构表

征能力。

表 10　GC10-DET数据集各类别 mAP结果

Tab. 10　Results of mAP of various types on GC10-DET datasets

Models

YOLOv11

RF-DETR

Ours

mAP@0. 5/%

冲孔

93. 4

94. 9

95. 3

焊缝

94. 3

94. 8

95. 3

月牙弯

96. 5

98. 0

98. 3

水斑

71

72. 7

78. 0

油斑

70. 7

71. 8

73. 4

丝斑

63. 6

62. 7

63. 6

异物

49. 2

53. 5

54. 9

压痕

40. 6

50. 2

55. 2

折痕

53. 2

51. 8

41. 0

腰折

70. 6

83. 4

83. 7

图 8　检测结果可视化对比

Fig. 8　Visual comparison of test result
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在 NEU-DET 与 GC10-DET 两个数据集上

的实验结果表明，本文方法分别取得 80. 8% 与

73. 4% 的 mAP@0. 5，相较基线模型均取得一定

提升。此外，针对 GC10-DET 数据集中“折痕”类

别检测性能下降的问题，进一步分析了频域高通

滤波对低频结构信息可能带来的影响，为后续频

域增强策略的优化提供了参考。

总体来看，本文提出的频域增强与动态核

引导协同机制在复杂背景钢材表面缺陷检测任

务中表现出较好的适应性与检测性能，同时兼

顾了一定的推理效率。尽管本文方法在两个公

开数据集上取得了较好的检测效果，但对于具

有明显低频结构特征的大尺度缺陷仍存在一定

性能权衡。后续工作将进一步研究自适应频率

选择机制及更加轻量化的动态特征交互策略，

以提升模型在不同类型工业缺陷检测任务中的

适应能力。
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