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摘  要 

针对目前钢材表面缺陷检测方法中存在的算法复杂度高、模型计算量大等问题，本文选择YOLOv8n为基

准模型，提出了一种基于YOLOv8n改进的跨尺度特征融合的轻量化的钢材表面缺陷检测方法，并命名为

YOLOv8n-FMR。首先，新模型利用多尺度卷积模型MSC (Multi-Scale Conv)对模型进行改进，有效减少

因堆叠不同尺寸的特征提取层而产生的精度损失问题；其次，为了降低融合MSC模块所带来的召回率和

准确率减少的影响，引入了Focal Modulation焦点调制模块对Neck网络中的SPPF模块进行改进。最后，

为了提高模型整体的检测性能，引入了应用于遥感领域的RFD模块，有效增加了模型对小物体的识别能

力。实验结果表明，改进后的YOLOv8n-FMR模型在NEU-DET数据集上的mAP达到了72.8%，比原模型

提高了2.7%，并且模型的参数量也比原模型下降了0.1 M。改进后的模型计算量仅为9.5 GFLOPs，提出

的模型不仅实现了轻量化的设计，而且提升了检测效果。 
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Abstract 
In response to the high algorithm complexity and large model computation of current steel surface 
defect detection methods, this paper selected YOLOv8n as the benchmark model and proposed a 
lightweight steel surface defect detection method based on YOLOv8n improved cross scale feature 
fusion, named YOLOv8n FMR. First, the new model utilized the multi-scale convolution model (MSC) 
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to improve the model, effectively reducing the accuracy loss caused by stacking different size fea-
ture extraction layers. Second, to reduce the impact of the recall rate and accuracy reduction caused 
by the fusion of the MSC module, the Focal Modulation (FoM) module was introduced to improve the 
SPPF module in the Neck network. Finally, to improve the overall detection performance of the 
model, the RFD module, which is commonly used in remote sensing, was introduced to effectively 
increase the model’s ability to recognize small objects. The experimental results show that the mAP 
of the improved YOLOv8n-FMR model on the NEU-DET dataset reached 72.8%, an improvement of 
2.7% over the original model, and the model’s parameter count was reduced by 0.1 M. At the same 
time, the model’s computation volume was only 9.5 GFLOPs. The proposed model not only achieves 
a lightweight design, but also improves detection performance. 
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1. 引言 

随着制造及加工工艺水平的不断发展，由铁矿精炼而成的各种金属产品(如不锈钢)具有耐腐蚀、高硬

度，高韧性和高抗压强度等特点，已然成为了人们日常生活中不可或缺的物品。因此，如何快速、批量

筛选合格的、具有较高质量的金属产品自然成为了工业制造不可忽视的重要话题。然而，由于钢铁在加

工时受到机械设备、加工方式和材料质量等多种因素的影响，在工业的实际生产加工以及保存运输的过

程中，金属产品表面容易产生各种各样的缺陷，如：划痕(scratch)、烧损(burn)、生锈(dense_rust)以及孔洞

(pitting)等。这些缺陷不仅降低了产品的外观质量，还可能会对机器加工设备造成损坏，甚至还会降低衍

生产品的安全性能及使用寿命[1]。 
过去依靠人工检测的方法不仅增加了企业的人力成本，而且检测速度比较慢[2]。随着计算机硬件的

不断发展，出现了机器视觉检测方法。机器视觉检测方法分为机器学习与深度学习。机器学习方法的图

像特征提取过程不仅依赖专家的设计策略，而且仅适用于单一场景的检测，不同场景下的物体会弱化机

器学习方法的识别能力。而基于深度学习算法能够自动捕捉物体的高级特征，在学习特征的同时还能通

过模型的验证优化学习过程，使其能够减少人工设计特征提取方法所带来的不确定性的影响，并且深度

学习拥有很强的泛化能力，对于处理不同场景与带有噪声的图像具有较高的鲁棒性。 
目前，应用在目标检测领域的深度学习方法有 Faster R-CNN [3]、SSD [4]以及 YOLO [5]等算法。其

中，Faster R-CNN 是当前主流的双阶段检测算法。双阶段检测算法[6]会先生成多个候选区域，然后将候

选区域输入到神经网络中，并对其进行目标检测。这种算法具有较高的检测准确性，但由于需要先筛选

出候选框，因此检测速度较慢。而 SSD 和 YOLO 为单阶段端到端检测算法，与双阶段检测算法相比，单

阶段检测算法[7]能够直接将输入的图片转化为检测结果，跳过候选区域的生成，其计算量更小，且检测

速度较快，能够运行在低成本的嵌入式设备上。与 SSD 相比，YOLO 具备更高的检测速度和准确性，并

且在处理小目标时检测精度更高，因此广泛用于表面缺陷检测领域。例如，Cui 等人[8]针对钢材表面缺

陷检测中误检和漏检率高等问题提出了 MCB-FAH-YOLOv8，该方法引入了改进后的 CBAM 和预测头

FAH，并将 FPN 替换为 BiFPN，这种方法虽然降低了网络的运行速率，但模型对于微小物体和密集目标
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的检测能力却得到了增强。Huang 等人[9]在 YOLOv8s 的基础上提出了 WFRE-YOLOv8s 模型，该方法使

用了 CFN 模块来代替 C2f 模块，并引入了 RFN 模块，同时，将 EMA 注意力模块融入主干网络。该改进

方法不仅使特征提取网络能更好地融合不同尺度的特征，提高了模型的检测精度，而且还提高了网络的

检测速度。Gao 等人[10]注意到钢材表面微小缺陷的识别精度不高等问题，通过改进 YOLOv7 模型，提

出了 SRN-YOLO 模型，该改进方法采用分割残差卷积网络捕捉梯度特征信息，构建特征融合金字塔网络

以最小化特征损失，通过增大模型参数量牺牲了检测速度，极大地提高了检测准确率。Liu 等人[11]提出

一种改进 YOLOX 的钢材表面缺陷检测算法，通过在 Backbone 部分引入改进的 SE 注意力机制，并增加

最大池化层分支以增强比较重要的特征通道；此外，该作者还在 Neck 部分融合了 ASFF 模块，使得模型

能够更好地融合不同尺度的特征；最后，该作者还通过将 IOU 损失函数替换为 EIOU 损失函数，来改善

模型的定位精度。有的作者还改进了 YOLOv8n，结合引入 CA 机制减少冗余特征提取，并使用幽灵卷积

减少模型参数。 
而为了更好地解决原有目标检测算法难以精确识别小对象、少特征缺陷的问题，减少原有算法因大

量堆叠模块而产生检测精度损失的影响，本研究针对 YOLOv8n 网络的模块进行了创新性的改进，提出

了一种基于多尺度融合的新模型 YOLOv8n-FMR，在保证实时性的情况下，充分提高了模型的检测精度。

模块的改进部分分布在 YOLOv8n 的主干网络和颈部网络。其中，在主干网络引入了 Focal Modulation [12]
焦点调制模块，不仅有效地整合了细节特征与上下文信息，还能降低了模型的参数量和复杂度，这使其

能够替代 SPPF 模块进行更好的特征提取，降低 SPPF 中因大量堆叠的最大池化层[13]所造成的面对多细

节图像时处理能力下降的影响。而在 YOLOv8n 的主干网络与颈部网络中，则引入了轻量化的多尺度特

征融合模块 MSC 以及能够更好检测小目标的模块 RFD [14]。在 MSC 模块中，我们创新性地将 MSC 模

块与 7 × 7 大核卷积进行融合，这使得 MSC 模块能够更好地融合不同尺度的缺陷图像的特征，并且能够

显著提升模型对尺度变化的适应性，这不仅提高了模型提取不同大小特征的能力，还能够增加模型的计

算效率。最后，为了进一步提升模型在小缺陷图像的特征提取方面的性能，本文还将用于遥感领域的 RFD
模块与 YOLOv8n 进行结合。 

2. 相关方法 

2.1. 基准模型 

通过对 YOLO 系列的模型进行测试分析，本研究最终选定 Yolov8n 作为改进的基准模型。Yolov8n
为 YOLO 系列的第 8 个版本，不仅检测速度快、检测精度高，而且可用于多种检测任务，如：图像分类

任务和实例分割任务。目前 Yolov8 中使用最多的模型为 Yolov8n，它是 Yolov8 的最小版本，由于其轻

量化的特性，更容易加载到嵌入式设备上面，目前常应用于工业目标检测领域的检测。然而，面对表面

缺陷检测，Yolov8n 模型目前依然存在许多显著的问题：在 SPPF 模块中，存在池化层大量堆叠的情况，

虽然池化层计算速度快，但是在面对多细节的物体时，池化层的特征提取效果仍会受到一定的影响。而

在面对小目标检测时，普通的下采样卷积模块对于小目标的特征提取并不十分有效，容易导致其特征丢

失。因此针对上述 Yolov8n 模块的不足之处，我们做了如下的改进。 

2.2. 引入 Focal Modulation 焦点调制模块 

SPPF 作为 SPP 的改进版本，能够处理多尺度物体的特征，确保模型在面对各种大小的目标时，能够获

得丰富的信息。这种特性使得 SPPF 模块在小目标或大目标频繁出现的情况下，模型的准确性大幅提升。

然而，SPPF 中堆叠的多个最大池化操作虽然加快了模块的处理速度，但却降低了网络在感知复杂背景以及

面对多细节物体时的处理能力，这使得我们将目光转向自注意力机制。自注意力机制能够让图片的全局信
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息得到交互，并使网络提取特征的能力得到加强。然而，自注意力计算复杂度较高，不能很好地在嵌入式

设备上运行。这时，焦点调制模块(Focal Modulation Module)成为了能够取代自注意力机制的一种新方法。 
 

 
Figure 1. SPPF module and focal modulation module 
图 1. SPPF 模块和焦点调制模块 

 
Focal Net 使用一组深度可分离卷积，通过对短程到长程的视觉语境进行编码，将不同粒度的空间上

下文编码为总结标记(Summarized Tokens)，如图 1 所示，然后根据查询内容选择性地融合到查询中。如

式(1)所示， 

( ) ( )  ,  i i iy q x M x X=                                  (1) 

其中 M 表示聚合过程， ( )·q 是一个查询映射函数，是按元素的乘法运算符。 
与自注意力 SA 相比，这种先聚合再交互的做法使 Focal Net 运算效率得到明显提升。这种使用分层

语境化感知输入的图像的方式，能够将输入的特征映射投射到新的特征空间中。相比 SPPF 中大量堆叠

的最大池化层，Focal Net 使用的 L 个 DW 卷积是可学习的，并且具有结构感知能力，能够使 Focal Net
获得更大的感受野以捕获全局上下文的信息，其中，第    l 线性卷积层如式(2)、(3)所示。 

( )0 H W C
zf × ×= ∈Z X                               (2) 

( ) ( )( )1 1l l l l
a dwf GeLU Conv− −= Z Z Z                          (3) 

此外，该作者还使用门控聚合机制来聚合不同层级的线性卷积层，其公式如下所示， 
1

1
 

L
out l l

l

+

=

= ∑ Z G Z                                  (4) 

其中， 1l H W× ×= G 是第 l 层权重。最后，作者还使用额外计算层 ( )·h 获得最终的输出调制器 ( )outM h= Z 。 

2.3. 使用 MSC 模块代替 C2f 进行特征提取 

在深度学习中，为了提高模型的学习特征的能力，往往会选择叠加网络的层数以及增加卷积核的大

小、个数等，这些做法虽然能在一定程度上稍微提高模型的测试精度，但是在面对指数级增长的参数量

时，微小的精度提升将无法抵消这种巨大的代价。这使得我们将目光转向了扁平化的多尺度卷积操作，

通过结合不同尺寸大小的卷积核进行并行计算，能够在减少参数的条件下提取丰富的特征。 
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Figure 2. C2f module and MSC module 
图 2. C2f 模块和 MSC 模块 

 
此外，本次实验还进一步改进了 MSC 模块，增加了 7 × 7 的大核卷积，如图 2 所示，该模块将在一

定程度上降低模型的计算复杂度。同时实验也表明，该模块能够增加了网络的特征提取能力，并且能够

在一定程度上减少 C2f 中因大量堆叠的 BottleNeck 而造成的精度损失问题。模块参数量的减少不仅有助

于降低模型的复杂度，还能进一步降低小数据集上的过拟合，提升模型在小数据集上的性能，使得模型

在实际应用中更加具有鲁棒性。 

2.4. 代替卷积模块的 RFD 

当网络接收原始图像时，原始图像通常包含大量像素级的噪声和冗余信息，这些噪声会对特征提取

造成影响。因此，尽可能地保留图像特征，减少噪声对图像的影响，是主干网络中下采样模块需要解决

的事情。虽然 YOLOv8 中 3 × 3 的传统卷积模块计算速度较快，然而，这种下采样方法对于小目标的特

征描述并不十分有效。该操作容易导致小目标的特征丢失，并增加了原始噪声对特征图产生干扰的可能

性，从而影响了最终性能。 
因此，我们引入了鲁棒特征降采样(RFD)模块，该模块分为两种形式：分别是 shallow RFD (SRFD)和

Deep RFD (DRFD)，用来取代 YOLOv8 网络的普通卷积模块，其中 shallow RFD (SRFD)取代网络中第一

个卷积模块，而 Deep RFD (DRFD)则用来取代其他卷积模块。 
 

 
Figure 3. SRFD module and DRFD module 
图 3. SRFD 模块和 DRFD 模块 
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在 DRFD 中，输入的特征图输入特征图 Y 通过 DConv、DCut 和 DMax 进行下采样，分别得到输出

特征图 X1、X2 和 X3。随后，X1、X2 和 X3 被连接在一起，形成一个通道数为 6C 的特征映射。最后，

使用步长为 1 的 1 × 1 卷积层将通道数减少到 2C。这种设计确保了在下采样过程中，减少了语义信息的

丢失，如图 3 左所示。 
在 SRFD 模块中，输入特征图 X 经过步长为 1 的 7 × 7 卷积处理，将通道数从 3 扩展到 1/4C，该卷

积操作能够融合局部特征和过滤冗余信息，并增强原始图像中重要特征。接着，特征图 x 被复制为 y1 和

y2，其中 y1 通过切片下采样(DCut)保留原始特征信息，同时生成一个大小减半的矩阵。y2 则分别经过步

长为 1 和步长为 2 的 3 × 3 降采样卷积块，该卷积块将输出通道数提升为之前的两倍，从而整合局部特征

并进一步减少特征图的尺寸。接着，y1 与 y2 合并成通道数为 C 的总特征图，并经过步长为 1 的 1 × 1 卷

积将通道数减少到 1/2C。最后，再对上一个输出进行卷积操作后送入 SRFD 的后半部分，该后半部分的

模块结构与 DRFD 模块一致。总而言之，SRFD 模块在下采样过程中尽量避免最大池化的操作，确保了

在不同尺度上的特征表达能力，同时在保留关键特征的基础上，降低了原始图像中的噪声的数量，如图

3 右所示。 

3. 实验 

3.1. 实验环境 

本文实验环境的操作系统为 Windows 10，CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i5-12400F，运行内存 32GB，
GPU 型号为 NVIDIA Geforce RTX-4060ti 16G。实验采用 SGD 优化器进行训练，并且在训练时，对训练

数据使用 Mosaic 增强，增加模型的泛化能力。 
同时，将学习率设置为 0.01；动量默认设置 0.937；权重衰减系数默认设置 0.0005；迭代次数为 300。 

3.2. 实验数据集 

本研究主要选用 NEU-DET 钢带表面缺陷数据集，该数据集收集了热轧带钢表面的六种典型缺陷，

分别为裂纹(crazing)、内含物(inclusion)、斑块(patches)、点蚀表面(pitted_surface)、轧制氧化皮(rolled-
in_scale)和划痕(scratches)缺陷。该数据集包括 1800 张钢材缺陷图像，每张图像的分辨率为 200 × 200 像

素，涵盖了不同类型和不同程度的钢带表面缺陷，能够充分评估和比较不同缺陷检测算法在实际应用中

的性能。NEU-DET 数据集已成为金属表面缺陷检测领域中广泛使用的公共数据集之一。在本次实验中，

将整个 NEU-DET 数据集分为三份，分别为训练集，验证集和测试集，其比例为 8:1:1，即训练集 1440 张、

验证集 180 张、测试集 180 张。同时，为了保证数据集的识别准确率、兼顾网络的推理速度，我们将输

入网络的图片大小提升为 384 × 384 像素，使该网络更适合在嵌入式设备上运行。 

3.3. 评价指标 

本文使用准确率(Precision)、召回率(Recall)、平均准确率均值(mAP)、参数量(Params)、计算量(GFLOPs)
这五个指标来评估模型的性能。其中，准确率(Precision)为预测正样本的数据中，真实值为正样本的比例，

该值反应了模型预测正样本的准确性，如式(5)如所示。 

( )
P p

p p

T

T F
=

+
                                    (5) 

召回率(Recall)为正样本能够预测正确的概率，该值反映了模型检测的查全率，如式(6)如所示。而平

均准确率均值(mAP)衡量了模型在多个类别上的平均检测精度，对于每个类别，可计算其对应的 AP 值，

再取均值可得到平均准确率均值(mAP)。平均准确率均值反映的是模型整体的检测精度，该值的大小能够
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直接作为评估模型优劣的重要指标，该式(7)如所示。 
在式(5)~(7)中，TP 表示模型正确识别到的目标数量、FP 表示模型未正确识别到的目标数量、FN 表

示模型错误检测到的目标数量、k 表示数据集中类别数量。 

( )
R p

p N

T

T F
=

+
                                    (6) 

1

1 k

i
i

mAP AP
k =

= ∑                                    (7) 

参数量(Params)反应的是模型的大小，即模型占用内存空间的大小。而计算量(GFLOPs)反应的是模型

的训练速度和推理速度。计算量越小，表示模型推理速度越快。较小的计算量能够使模型更好运行在工

业嵌入式设备上。 

3.4. 消融实验 

为了探究改进的各个模块对模型整体性能的影响，本文以 YOLOv8n 为基准模型，设计了如下的消

融实验，以充分验证各个融合模块的有效性。本次消融实验由 4 组实验构成，为了保证实验的准确性，4
组实验所采用的环境及训练参数均保持一致，实验结果如表 1 所示。 

 
Table 1. Ablation experiments 
表 1. 消融实验 

No. YOLOv8n MSC Focal RFD mAP/% Recall/% Precision/% Params/M GFLOPs 

1 √ × × × 70.1 68.5 70.5 3.1 8.2 

2 √ √ × × 70.7 64.1 70.1 2.8 7.9 

3 √ √ √ × 71.2 68.9 68.8 2.9 8.0 

4 √ √ √ √ 72.8 69.8 70.4 3 9.5 

 
第一个实验未融合模型，只采用 YOLOv8n 基准模型进行实验，第二个实验在基准模型的基础上融

合了 EMSCP 模块，从表中可看出，该模块不仅降低了基准模型的计算量和参数值，使其分别降低了 0.3 
M 和 0.3 GFLOPs，而且还使基准模型的 mAP 检测精度提高了 0.5%，这也意味着 EMSCP 可以有效结合

来自不同尺度的特征，减少因堆叠不同尺寸的特征提取层而产生的精度损失问题，并有效降低模型的复

杂程度，使模型更加易于优化。 
然而，EMSCP 模块带来精度提升的同时却使基准模型的召回率和准确率分别降低了 0.4%和 4.4%。

为了降低融合 EMSCP 模块所带来的召回率和准确率减少的影响，第三个实验在实验 2 的基础上融合了

Focal Modulation 模块，从实验结果中可看出，相比实验 2，Focal Modulation 在牺牲了少量的计算速度、

增加少量参数量的情况下，不仅提高了 0.5%的 mAP 检测精度，而且还弥补了 EMSCP 所带来的召回率减

小问题。这意味着引入 Focal Modulation 模块能够保证模型在计算量和参数量不变的情况下，提升模型对

局部图像的特征提取能力，从而提高网络的整体检测精度。 
最后，为了提高模型整体的检测性能，实验 3 引入了 RFD 模块，虽然融合后模型的参数量没有发生

较大变化，但是计算量却出现明显的增加，即该模块牺牲了一定的检测速度，换取了检测精度。相比

YOLOv8n 基准模型，最终模型的计算量增加了 1.3 GFlops，而 mAP 检测精度、Recall 召回率分别提升了

2.7%，1.3%。从实验 3 结果可看出 RFD 模型能够增加特征提取能力，从而提高模型的检测精度。 
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综上所述，相比 YOLOv8n，改进的最终模型在缺陷图像检测的准确性上实现了显著提升，同时，其

轻量化的改进特性也适合在工业嵌入式设备上运行。 
同时，为了明确改进方案在各个缺陷类型上的检测精度变化，本文还将最终改进模型与原始

YOLOv8n 模型进行 mAP 检测精度对比，结果如表 2 所示。crazing 缺陷类型的 mAP 提升了 4.1%，inclusion
缺陷类型的 mAP 提升了 4.3%，而 patches 缺陷类型的 mAP 保持稳定，此外，pitted_surface 缺陷和 rolled-
in_scale 缺陷的 mAP 分别提升了 2.0%和 0.4%。我们注意到，在最终改进方案下，crazing 缺陷类型和

inclusion 缺陷类型的检测精度得到了明显的提升。 
 
Table 2. Comparison of mAP detection accuracy (%) of the model in improvement on different defect categories 
表 2. 改进前后模型在不同缺陷类别上的 mAP 检测精度(%)对比 

No. Model Crazing Inclusion Pitted Surface Patches Scratch Rolled-in Scale All 

1 YOLOv8n 27.8 66.5 91.5 97.5 50.4 86.8 70.1 

4 YOLOv8n-FMR 31.9 70.8 93.5 96.1 57.4 87.2 72.8 

3.5. 对比实验 

为了进一步验证改进模型的优越性，本文在相同的实验环境和参数设置下，引入 YOLOv3-tiny、
YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv10n 等经典模型进行实验对比，并通过实验结果对上述模型的性能及检测

精度进行比较分析，实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Performance comparison between mainstream algorithms 
表 3. 主流算法之间性能对比 

Model mAP/% Params/M GFLOPs 

YOLOv3-tiny 69.3 12.1 18.9 

yolov5 69.4 2.5 7.1 

yolov6 71.2 4.2 11.8 

yolov8 70.1 3.0 8.1 

yolov10n 69.6 2.2 6.7 

Ours 72.8 3 9.5 

 
由表 3 可知，YOLOv3-tiny 在上述对比模型中表现最差，其 mAP 检测精度为 69.3%；同时其参数量、

计算量在上述对比模型中也是最大的，分别为 12.1 M 和 18.9 GFLOPs，这意味着在性能和计算效率上都

处于较差水平。而在上述对比模型中，YOLOv6 模型检测精度最高，其 mAP 检测精度为 71.3%，然而其

参数量和计算量却同样相对偏大，分别为 4.2 M 和 11.8 GFLOPs。而本文的改进模型则取得了较高的提

升，相对 YOLOv6 模型，其 mAP 检测精度提升了 1.6%，并且参数量、计算量也同时更低，分别少了 1.2 
M 和 2.3 GFLOPs，相当于降低 28.5%参数量和 19.4%的计算量。这意味着改进后的模型显示出了更明显

的优越性。综上所述，本研究针对 YOLOv8n 基准模型进行了多次改进实验，改进实验融合了 MSC 模块、

Focal Modulation 模块和 RFD 模块，实验后的结果显示改进后模型不仅使缺陷图像的检测性能得到了提

升，而且其轻量化的特性还使该模型能够部署在计算资源受限的嵌入式设备上。 

4. 结论 

本文根据钢材表面缺陷检测中存在的实际问题、详细分析了 YOLOv8n 模型中各个模块的不足之处，
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提出了 YOLOv8n-FMR 模型，试图通过融合其他模块来降低 YOLOv8n 模型中原有模块的缺陷所带来的

影响，从而增加原模型的特征提取能力，提高模型对图像的缺陷检测精度。首先，通过融合 Focal Modu-
lation 模块，在一定程度上解决了 SPPF 模块中多个堆叠的最大池化层会降低网络在感知复杂背景或者多

细节物体的处理能力的问题，同时也能够增加原模型的特征提取能力。其次，为了降低 C2f 中因 BottleNeck
大量堆叠而造成的精度损失问题，本文引入了具有 7 × 7 大核卷积的 MSC 模块，该模块将在一定程度上

降低模型的计算复杂度。同时消融实验也表明，相比 C2f 模块，MSC 模块能够更进一步增加网络的特征

提取能力。最后，为了能更好地处理对象较小、特征较少的缺陷目标，进一步提高网络模型对微小缺陷

的识别精度，本文引入了运用在遥感领域的下采样方法 RFD。实验结果表明，改进后的 YOLOv8n-FMR
模型在 NEU-DET 数据集上的 mAP 达到了 72.8%，比原模型提高了 2.7%，并且模型的参数量也比原模型

下降了 0.1 M。同时，改进后的模型计算量仅为 9.5 GFLOPs。与当前先进模型相比，本文提出的模型不

仅实现了轻量化的设计，而且在检测效果上也更为出色，这使得它更适合在工业终端设备上进行部署。 
但本文仍有许多不足之处需要进一步研究与改进，尤其是使用 RFD 模块后导致模型计算量大幅增加

的问题，后续需要考虑使用数据增强技术和更高效的注意力算法提升模型对这两类缺陷的检测精度，进

一步提升模型的整体精确度，并兼顾模型的计算效率。 
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