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摘 要:针对复杂堆叠零件因遮挡导致的检测精度下降问题,提出了多维度协作注意力(MCA)机制与加权特征融合
的改进型YOLO11目标检测算法YOLO11-MBM。该算法通过三重协同优化提升遮挡鲁棒性:首先,在骨干网络的

C3k2模块中引入多维度协作注意力机制,融合通道、空间与尺度注意力,增强纹理相似零件的区分能力,有效抑制纹
理混淆性误检;其次,在特征融合网络中设计加权特征融合架构BiFPN-SFF-Concat,通过双向特征交互与尺度敏感特
征动态筛选加权策略,强化遮挡场景下的特征互补与细节表征,降低遮挡性漏检;最后,采用最小点距离交并比
(MPDIoU)作为损失函数,提升定位精度与收敛速度。采用百度飞桨工业零件扩展数据集验证表明,YOLO11-MBM
在保持实时推理速度(V100

 

GPU达110
 

fps)与轻量化设计(参数量仅增1.1×106)的同时,检测精度 mAP50达到了

87.8%,较基准提升了6%;mAP50:95达到了58.0%,较基准提升了9%。研究结果验证了其在复杂工业检测场景中
的实用价值,为智能制造的视觉检测系统提供了可行的技术方案。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

accuracy
 

degradation
 

in
 

detecting
 

occluded
 

and
 

complex
 

stacked
 

parts,
 

an
 

improved
 

YOLO11-
based

 

object
 

detection
 

algorithm
 

named
 

YOLO11-MBM
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

integrates
 

a
 

multidimensional
 

collaborative
 

attention
 

(MCA)
 

mechanism
 

and
 

employs
 

weighted
 

feature
 

fusion.
 

The
 

main
 

strategies
 

include
 

three
 

aspects:
 

Firstly,
 

an
 

MCA
 

module
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

C3k2
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

fuse
 

channel,
 

spatial
 

and
 

scale
 

attention,
 

which
 

enhances
 

the
 

ability
 

to
 

distinguish
 

texture-similar
 

parts
 

and
 

effectively
 

suppresses
 

false
 

positives
 

caused
 

by
 

texture
 

confusion.
 

Secondly,
 

a
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

architecture
 

BiFPN-SFF-Concat
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network.
 

Through
 

bidirectional
 

feature
 

propagation
 

and
 

a
 

scale-sensitive
 

dynamic
 

feature
 

weighting
 

strategy,
 

it
 

improves
 

feature
 

complementarity
 

and
 

detail
 

representation
 

in
 

occluded
 

scenarios,
 

reducing
 

missed
 

detections.
 

Finally,
 

the
 

minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union
 

(MPDIoU)
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

localization
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

extended
 

Baidu
 

Paddle
 

industrial
 

parts
 

dataset
 

show
 

that
 

YOLO11-MBM
 

achieves
 

an
 

mAP50
 

of
 

87.8%
 

and
 

an
 

mAP50:95
 

of
 

58.0%,
 

outperforming
 

the
 

baseline
 

model
 

by
 

6%
 

and
 

9%
 

respectively,
 

while
 

maintaining
 

real-time
 

performance
 

(110
 

fps
 

on
 

V100
 

GPU)
 

and
 

lightweight
 

design
 

(with
 

only
 

a
 

1.1×106
 

parameter
 

increase).
 

The
 

experimental
 

results
 

confirm
 

its
 

practicality
 

in
 

complex
 

industrial
 

inspection
 

scenarios
 

and
 

furnish
 

a
 

feasible
 

technical
 

solution
 

for
 

visual
 

inspection
 

systems
 

in
 

smart
 

manufacturing.
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0 引  言

  工业智能化升级依赖高精度视觉分拣,然而堆叠场景中

零件遮挡引发的特征提取困难、尺度差异和纹理混淆等问题

严重制约了检测性能。早期AlexNet[1]虽开创了深度学习目

标检测先河,但缺乏多尺度特征建模能力。区域卷积神经网
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络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)[2]系
列通过候选区域提升了定位精度,但因ROI

 

Pooling的量化

误差导致小目标定位不准。基于Transformer架构的DETR
(detection

 

transformer,
 

DETR)[3]、RT-DETR[4]及 MFSF-
DETR[5]虽具有全局建模能力,但计算开销大,实时性较差,
且面临轻量化部署挑战[6]。一些改进型YOLOv5[7-9]虽在特

定场景中取得良好效果,但对复杂遮挡的特征保持仍具挑

战,近期针对金属表面缺陷的GMS2-YOLO[10]结构优化模

型也显示出类似局限。而引入C2f与坐标注意力(coordinate
 

attention,
 

CA)的YOLOv7[11]方案虽然提升了钢板缺陷识别

精度,但 在 高 度 遮 挡 和 复 杂 纹 理 下 泛 化 能 力 仍 有 限。

YOLO11[12]在常规场景中表现优异,但其C3k2和C2PSA模

块对遮挡与尺度变化的适应性仍存在局限。
为此,本文提出 YOLO11-MBM 算法,通过三重协同

优化构建适应复杂堆叠场景的检测框架:首先,在骨干网络

的C3k2模块中嵌入多维度协作注意力(multidimensional
 

collaborative
 

attention,
 

MCA)
 

机制,实现跨维度特征校

准,提升对纹理相似零件的辨识能力。其次,设计加权特征

融合架构BiFPN-SFF-Concat(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network-selective
 

feature
 

fusion-concat),实现多尺度特征

动态筛选与加权融合,缓解遮挡导致的语义断层问题。最

后,采 用 最 小 点 距 离 交 并 比 (minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union,
 

MPDIoU)损失函数,优化边界框

回归过 程,抑 制 定 位 漂 移。综 合 以 上 改 进,YOLO11-
MBM在遮挡鲁棒性、多尺度适应性和实时检测效率之间

实现更优平衡,为复杂堆叠零件的高精度实时检测提供解

决方案。

1 YOLO11-MBM 算法

1.1 YOLO11-MBM网络结构

  YOLO11-MBM在 YOLO11框架基础上进行系统性

优化(图1),通过骨干网络与特征融合网络的协同提升堆

叠遮挡零件的检测性能:在骨干网络(Backbone)部分,设计

了C3k2-MCA模块增强纹理相似零件区分及遮挡目标识

别能力;在特征融合网络(Neck)部分,构建了BiFPN-SFF-
Concat特征融合架构实现遮挡下的特征互补。该方案显

著提升目标召回率与多尺度检测精度,为工业视觉系统提

供了一种高效实用的检测方案。

图1 YOLO11-MBM网络结构

Fig.1 YOLO11-MBM
 

network
 

architecture

1.2 C3k2-MCA结构

  为了应对工业堆叠场景中零件遮挡导致的特征提取

难题,本文在骨干网络中设计了C3k2-MCA模块(如图2
所示,其中h、w、c分别为特征图的垂直像素、水平像素和

通道数,in和out表示输入与输出)。该模块融合多维度协

作注意力机制与瓶颈(BottleNeck)结构,构建具备跨维度

特征感知能力的增强单元。

C3k2-MCA模块先经卷积层提取输入特征的多尺度

信息,再用split操作将特征划分为两支路送入瓶颈层处

理。在瓶颈结构中嵌入了 MCA机制,并设计了3种融合

策略(图3),其目的是通过不同融合方式探索最优的多维

度注意力集成路径,在增强纹理相似零件区分能力的同
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图2 C3k2-MCA模块结构示意图

Fig.2 Schematic
 

of
 

the
 

C3k2-MCA
 

module

图3 MCA注意力机制3种融合方式示意图

Fig.3 Schematic
 

of
 

three
 

fusion
 

methods
 

for
 

the
 

MCA
 

attention
 

mechanism

时,平衡特征强化效果与计算开销。串行融合是特征经

1×1卷积降维和3×3卷积提取后,再进行 MCA重标定

和尺度调整,再与残差分支融合,该策略结构简单且计算

效率高。并行融合1是 MCA特征重标定与特征尺度调整

并行处理,然后通过逐元素相加融合两个分支输出。并行

融合2采用双路并行结构,主支路按标准卷积提取特征,
侧支路引入 MCA机制以增强尺度特征感知,提升局部与

全局 特 征 的 协 同 表 达 能 力。最 终,任 意 一 个 策 略 的

BottleNeck输出均与残差分支特征融合,生成模块输出。
后续实验将比较3种融合策略的性能表现,以确定最优

结构。

MCA[13]注意力机制融合多尺度信息与通道、空间注

意力,以增强网络对不同尺度特征的自适应选择能力。该

机制能抑制冗余信息干扰,提升网络对关键特征的提取

能力。

1.3 BiFPN-SFF-Concat结构

  为解决工业堆叠零件检测中因遮挡导致的特征语义

差异与细节丢失问题,本文提出了BiFPN-SFF-Concat架

构,该架构融合双向特征金字塔、动态权重融合拼接机制

以及尺度敏感特征筛选策略,旨在增强低层特征的语义表

达能力,降低漏检率。
在BiFPN[14]基础上,引入动态加权融合机制,通过

1×1卷积统一各层通道数,为不同输入特征分配可学习权

重实现自适应融合,还采用注意力机制引导低层特征关键

区域增强,抑制无效背景。最终将融合后的特征与BiFPN
输出拼接,提升整体特征表达能力。该结构按特征融合尺

度层级数,分为双尺度的BiFPN-SFF-Concat2和三尺度的

BiFPN-SFF-Concat3。
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BiFPN-SFF-Concat2 融 合 了 高 层 与 低 层 特 征

(图4(a)):先将fhigh 上采样至与flow 空间分辨率一致,经
1×1卷积统一通道数,分配可学习权重系数Whigh 和Wlow。
再用CA 机 制 处 理 fhigh,生 成 尺 度 敏 感 的 注 意 力 权 重

Wattn_high 引导flow 的关键区域增强。最后将增强后的flow

与加权fhigh 相加,再与BiFPN-Concat的输出拼接,得到兼

具语义与细节的融合特征。

BiFPN-SFF-Concat3扩展至高、中、低三尺度特征融

合(图4(b)):第1级将fhigh 上采样匹配中层特征fmid,统
一通道后加权融合,通过CA增强fmid 关键区域;第2层将

第1级输出上采样至flow 的分辨率,再次统一通道并加权,
同时用注意力机制引导flow 增强关键细节。最后将两级

融合结果与BiFPN-Concat输出拼接,获得覆盖多尺度的

综合特征,缓解多尺度语义断层问题。

图4 BiFPN-SFF-Concat2网络结构

Fig.4 BiFPN-SFF-Concat2
 

network
 

architecture

  该结构保留BiFPN的双向跨尺度连接优势,SFF[15]模
块通过转置卷积生成高层注意力图,引导低层特征的选择

性融合,强调关键区域,抑制干扰。最终拼接BiFPN的输

出与SFF处理结果,生成语义丰富、细节完备的特征表达,
支撑高精度工业检测。

1.4 损失函数

  工业堆叠零件检测中,传统交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)损失函数在严重遮挡时易失效。因为其仅基

于预测框与真实框的重叠区域计算损失,当两者无重叠时

梯度消失,且无法区分相同重叠度下不同几何关系的预测

框,易引发边界框漂移,影响检测精度。
为此,本文采用 MPDIoU损失函数[16]替代传统IoU。

其核心是最小化预测框与真实框左上角和右下角对应点

的欧氏距离之和,能更全面衡量边界框间相似性,适用于

不同尺度的目标(尤其小目标检测),可有效缓解遮挡带来

的定位误差,提升检测精度并加快模型收敛,实现精度与

效率的双提升。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境与评估指标

  实验硬件为Intel
 

Core
 

i7-13700KF处理器(24核)和

NVIDIA
 

RTX-4080显卡。软件环境基于 Ubuntu
 

20.04,
采用Python

 

3.8和PyTorch
 

1.8.0开发。训练超参数:初
始学习率0.01,预热周期为3轮,余弦退火方法在训练过

程中逐步降低学习率。训练轮数设为200,batch_size=
16,模型输入尺寸为640×640。

本文构建的数据集以百度飞桨公开的工厂13类零件

数据集为基础,利用Labelimg工具对其进行了精细化修正

与系统性扩充。修正内容包括调整原始数据中不准确的

边界框、纠正错误的类别标签,并对样本数量不足的类别

进行了补充标注。调整后的数据集包含了5
 

000张图片,
其中标注框总数约18

 

500个,涵盖六角螺丝、T形螺丝、六
角钢柱、键条、水平泡、长方形螺母、六角铜柱、双通六角

柱、法兰螺母、圆头螺丝、六角螺母、弹簧垫圈和塑料垫柱
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在内的13类典型工业零件,覆盖堆叠与非堆叠两种装配

场景,数据按8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试

集。在模型训练阶段,采用了随机旋转、亮度对比度调整、
裁剪、高斯模糊及Mosaic等多种随机数据增强方法以提升

模型的泛化能力。
参考文献[17-19]采用的评估体系,本文使用精确率

(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)mAP50和 mAP50:95作为模型

的评价指标,计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(1)

R =
TP

TP+FN
(2)

AP=∫
1

0
PdR (3)

mAP=
1
n∑

i

n
APi (4)

式中:TP为模型正确识别的正类样本数;FP为被错误预

测为正类的负类样本数;FN为被错误判断为负类的正类

样本数;AP表示P-R 曲线下的面积,用于评估模型在单

个类别上的性能;mAP为所有类别 AP的平均值,体现模

型在多类别任务中的整体表现。mAP50
 

代表IoU阈值设

为50%时所有类别平均检测精度;mAP50:95代表IoU阈

值设为50%~95%之间,步长为0.05的整体平均检测

精度。

2.2 消融实验

  为验证YOLO11-MBM模型各模块的有效性,采用控

制变量法设计多组消融实验,分析C3k2-MCA特征增强模

块、BiFPN-SFF-Concat加权特征融合架构及 MPDIoU损

失函数对检测性能的影响,并探究模块间协同作用机制。
实验均在统一数据集与硬件环境下进行。

首先,针对C3k2-MCA模块的结构优化,设计两组对

比实验。

1)注意力融合方式对比(图3):测试串行融合、并行融

合1和并行融合2这3种结构,结果如表1所示。

表1 MCA机制3种融合方式对应性能对照

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

3
 

fusion
 

strategies
 

for
 

MCA
 

mechanism
模型 mAP50 mAP50:95 精确率 召回率 GFLOPs 平均推理时间/ms 参数量/(×106)

YOLO11 0.818 0.490 0.816 0.788 6.3 6.1 25.9
YOLO11-MCA-串行 0.822 0.537 0.760 0.790 7.3 10.8 25.9
YOLO11-MCA-并行1 0.827 0.555 0.792 0.789 6.3 10.0 25.9
YOLO11-MCA-并行2 0.850 0.560 0.847 0.777 6.3 10.6 25.9

  2)注意力机制类型对比:以坐标注意力(CA)、单映射

注意力(simple
 

attention
 

module,SimAM)为对照,验证

  

MCA的优越性,结果如表2所示。特指IoU 阈值设为

50%时计算得到的平均AP值。

表2 不同注意力机制性能对照

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
模型 mAP50 mAP50:95 精确率 召回率 GFLOPs 平均推理时间/ms 参数量/(×106)

YOLO11 0.818 0.490 0.816 0.788 6.3 6.1 25.9
YOLO11-CA 0.825 0.520 0.810 0.819 6.4 7.9 26.0

YOLO11-SimAM 0.827 0.531 0.814 0.793 6.3 10.4 26.0
YOLO11-MCA 0.850 0.560 0.847 0.777 6.3 10.6 25.9

  表1数据表明,C3k2-MCA模块的3种注意力融合方

式中,并行融合2在 mAP50与 mAP50:95上均取得最优

性能,分别达到0.850与0.560,且计算开销保持较低。并

行融合1将 mAP50提 升 至0.827,mAP50:95提 升 至

0.555,说明并行使用 MCA注意力对提升堆叠场景性能有

一定帮助,但效果有限。串行结构 mAP50降至0.822,

mAP50:95降至0.537,这是因为两次卷积后再进行 MCA
操作,会使网络更关注抽象空间特征,忽略目标尺寸特征,
还可能导致梯度消失。

为了深入理解不同融合策略对特征感知机制的影响,

进一步对3种策略的注意力特征图进行可视化分析,结果

如图5所示。其中图5(a)为输入原图及其检测结果,
图5(b)~(d)分别对应串行融合、并行融合1与并行融合2
这3种策略的注意力特征图。从图5(b)~(d)可知,不同

融合策略下模型关注区域存在差异:串行融合(图5(b))注
意力分布较分散,部分响应落在背景区域,导致对堆叠目

标的区分能力不足;并行融合1(图5(c))增强了对目标主体

区域的关注,但其定位精度不高,且对重叠相似物体存在注

意力混淆;而并行融合2(图5(d))的注意力更集中于目标的

边缘与结构关键点,尤其在遮挡交界处表现出更强的语义

·5·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

区分能力。该可视化结果与表1的定量结论一致,表明并行

融合2通过双路结构有效融合了局部细节与全局上下文,从
而在遮挡场景下取得最优的检测性能。因此,本文采用并

行融合2作为C3k2-MCA模块的最终融合策略。

图5 不同注意力融合策略特征图可视化对比

Fig.5 Feature
 

map
 

visualization
 

comparison
 

of
 

different
 

attention
 

fusion
 

strategies

  表2数据表明,3种注意力机制均能提升原模型性能,
引入CA注意力机制后,mAP50从0.818提高至0.825,

mAP50:95从0.490提升至0.520。SimAM 注意力机制

的mAP50达0.827,mAP50:95达0.531,略优于CA,其
轻量级设计能较好平衡性能和参数量。YOLO11-MCA模

型 将 mAP50 提 升 至 0.850,同 时 mAP50:95 提 升 至

0.560,且 召 回 率 和 精 确 率 均 有 改 善,分 别 为0.777和

0.847。虽然 MCA计算开销更高,但其更复杂的多维度注

意力机制能更好地捕捉目标的细节特征,适配复杂堆叠场

景需求。
其次,在原始

 

YOLO11基础上,通过逐步引入创新模

块构建了8组对比模型(表3),包括原版YOLO11(基线)、
分 别 集 成 C3k2-MCA (YOLO11-MCA)、BiFPN-SFF-
Concat(YOLO11-BiFPNSFF)和 MPDIoU(YOLO

 

11-
MPDIoU)的单一模块组;两两组合的双模块组合,以及同

时集成全模块的完整模型YOLO11-MBM。

表3 不同YOLO11改进方式对应性能对照

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

YOLO11
 

improvement
 

strategies
模型 mAP50 mAP50:95 精确率 召回率 GFLOPs 平均推理时间/ms 参数量/(×106)

YOLO11 0.818 0.490 0.816 0.788 6.3 6.1 25.9
YOLO11-MCA 0.850 0.560 0.847 0.777 6.3 10.6 25.9

YOLO11-BiFPNSFF 0.848 0.542 0.841 0.769 6.5 7.5 27.0
YOLO11-MPDIoU 0.831 0.515 0.780 0.830 6.3 7.6 25.9

YOLO11-MCA-BiFPNSFF 0.866 0.568 0.812 0.838 6.5 10.6 27.0
YOLO11-MCA-MPDIoU 0.868

 

0.576 0.882 0.768 6.3 10.1 25.9
YOLO11-BiFPNSFF-MPDIoU 0.856 0.560 0.754 0.854 6.5 7.2 27.0

YOLO11-MCA-BiFPNSFF-MPDIoU 0.878 0.580 0.829 0.828 6.5 11.8 27.0

  从 表3可 知,融 合 了 MCA、BiFPN-SFF-Concat与

MPDIoU的 YOLO11-MBM 模型较原 YOLO11提升显

著,mAP50达0.878,mAP50:95也提升至0.580。在表3
所示的消融实验中,MCA 与 BiFPN-SFF-Concat结合使

mAP50提升至0.866,mAP50:95提升至0.568,增强了多

尺度特征融合与关键区域感知能力;加入 MPDIoU可以进

一步优化定位精度,mAP50升至0.878,mAP50:95升至

0.580,有效减少了遮挡与重叠导致的定位误差。以上实
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验结果证明了YOLO11-MBM算法的有效性。

2.3 不同算法对比实验

  为验证YOLO11-MBM的综合性能,将其与主流目标

检测算 法 在 相 同 条 件 下 对 比 (表 4)。由 表 4 可 知,

YOLO11-MBM表现出色,召回率显著高于 RT-DETR,

mAP50略高于 RT-DETR,虽精确率稍低,但参数量仅

27.0×106,远低于RT-DETR
 

42.0×106 的参数量。因此,

YOLO11-MBM实现了低计算开销与高检测性能的兼顾。

表4 YOLO11-MBM模型与现有其他模型性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

YOLO11-MBM
 

v.s.
 

other
 

existing
 

models
模型 mAP50 mAP50:95 精确率 召回率 GFLOPs 平均推理时间/ms 参数量/(×106)

Faster-RCNN 0.635 0.342 0.696 0.618 180.0 38.0 42.0
YOLOv8 0.788 0.489 0.744 0.747 8.1 7.0 29.0
YOLOv10 0.801 0.503 0.769 0.725 8.3 8.0 27.0
RT-DETR 0.870 0.582 0.883 0.818 125.7 18.0 42.0
YOLO11 0.818 0.490 0.816 0.788 6.3 6.1 25.9

YOLO11-MBM 0.878 0.580 0.829 0.828 6.5 11.8 27.0

2.4 检测结果可视化

  图6(a)~(d)的 检 测 效 果 对 比 表 明,在 复 杂 堆 叠

场 景 中,YOLO11-MBM 的 检 测 效 果 显 著 优 于

YOLOv10,后者受光照等因素干扰,难 以 区 分 目 标 与

背景,存 在 严 重 误 检 与 漏 检 问 题。同 时,YOLO11-
  

MBM 与凭借强大全局特征建模能力实现较高检测精

度的 RT-DETR表现相近。更 为 重 要 的 是,YOLO11-
MBM 在达到接近 RT-DETR精度的同时,还有效兼顾

了更优的推理速度,因此在实际场景测试中展现出理

想的综合性能。
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图6 不同算法检测效果

Fig.6 Visual
 

comparison
 

of
 

detection
 

results
 

across
 

different
 

algorithms

3 结  论

  针对工业堆叠零件检测中误检、漏检与定位精度不足

问题,本文提出YOLO11-MBM 算法,通过C3k2-MCA模

块增强纹理相似零件区分能力、BiFPN-SFF-Concat架构

优化遮挡特征表达、MPDIoU损失提升定位精度,构成三

重协同优化。实验表明,该算法在百度飞桨工业零件扩展

数据集上实现87.8%
 

mAP50,较YOLO11提升6%,召回

率提高4%,同时保持110
 

fps实时性(V100
 

GPU)与轻量

化(参数量仅增1.1×106),有效平衡精度与效率,为复杂

堆叠场景的零件检测提供了实用解决方案。
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