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摘  要 

混凝土裂缝是评估结构安全性的关键指标，但传统人工检测方法存在效率低、主观性强等问题。研究旨

在解决基于YOLOv8n的裂缝识别模型存在的对小裂缝敏感度不足的问题。通过引入注意力机制、优化多

尺度特征融合网络及改进损失函数等方法，对YOLOv8n模型进行针对性改进。消融实验表明，改进的

YOLOv8n-BiFPN-CA-FocalLoss模型相比基线，mAP50提升11.89%，召回率与精确率分别提升11.78%
和12.68%，同时保持95.14 FPS的实时推理速度，各模块协同增益，有效提升了混凝土裂缝检测性能。 
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Abstract 
Concrete cracks are critical indicators for evaluating structural safety. However, traditional manual 
detection methods suffer from problems such as low efficiency and strong subjectivity. This study 
aims to address the insufficient sensitivity to small cracks in the YOLOv8n-based crack detection 
model. The YOLOv8n model is specifically improved by introducing an attention mechanism, opti-
mizing the multi-scale feature fusion network, and modifying the loss function. Ablation experi-
ments show that the proposed improved model, YOLOv8n-BiFPN-CA-FocalLoss, achieves a 11.89% 
increase in mAP50 compared with the baseline model, while recall and precision are improved by 
11.78% and 12.68%, respectively. Meanwhile, it maintains a real-time inference speed of 95.14 FPS. 
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The synergistic effect of each module effectively enhances the performance of concrete crack detec-
tion. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

混凝土是现代建筑的主要建筑用料，但在长期荷载与环境因素共同作用下容易产生裂缝，及时检测

与维护，是延长建筑使用寿命和保障结构安全的必要措施。 
裂缝是基础建设中常见的缺陷类型，及时检测与评估对于提升基础设施安全性具有重要意义[1]。墙

体裂缝作为最常见的结构病害，其定期巡检与安全评估需求巨大。传统人工检测方法效率低、主观性强

且存在安全风险。近几年，随着人工智能技术的发展，裂缝的自动识别技术精度得到进一步提高[2]。深

度学习成为一种理想的智能检测途径。相较于传统数字图像处理，深度学习算法避免了复杂的图像预处

理过程，可有效应对形态各异、背景复杂的裂缝[3]。 
传统检测主要依赖人工目视、裂缝尺测量等方法，不仅效率低下、成本高昂，且受检测人员经验影

响大，难以实现全面、客观的评估。随着图像处理技术的进步，计算机视觉和深度学习技术已成为裂缝

智能识别的新兴研究领域[4]。本研究聚焦于 YOLOv8n 这一轻量级网络，针对混凝土微小裂缝难度大进

行改进，具有重要的工程应用价值和现实意义。 

1.2. 国内外研究现状 

近年来，图像处理技术在结构裂缝识别中得到广泛应用，其中阈值分割和边缘检测最为常见[5]。Jiang 
[6]等提出了一种结合 Canny 算子与 OTSU 自适应阈值分割的岩面裂缝检测算法；郭运冲等[7]提出了一种

改进 Canny 算子的建筑物裂缝边缘检测算法。谭兆等[8]提出将裂缝边缘作为目标关键特征进行感知学

习，通过构建一种新的裂缝边缘预测分支网络，并与裂缝主干分割网络联合训练，形成一种基于双任务

学习的裂缝检测与识别模型。王建峰等[9]提出基于自适应分块综合滤波和形态学方法的衬砌图像裂缝分

割方法，能有效地完成裂缝提取和裂缝参数计算。传统图像方法虽然在理想状态下有一定的效果，但是

其鲁棒性差，易受噪声干扰。 
深度学习方法凭借强大的特征提取与端到端建模能力，在裂缝识别中表现出更高的精度与鲁棒性，

推动了裂缝检测由人工检测向自动化智能识别的转变。特别是 YOLOv 系列，被广泛应用于裂缝识别领

域。Yang 等[10]在 YOLOv5 网络结构的基础上进行了改进，提出了一种新型的跨层加权级联聚合网络(W-
PAN)来代替原始的 YOLOv5 网络。Teng 等[11]基于 YOLOv3，通过引入迁移学习模型和数据增强，提高

模型的特征提取性能和鲁棒性，实现了桥梁表面裂缝和钢筋裸露在不同图像分辨率下的精确高效识别。

Wu 等[12]提出了一种基于改进实例分割模型的轻量级、实时的像素级裂缝检测方法，提出了一个轻量级

的骨架和一个新的高效的原型掩码分支，以降低模型的复杂度并保持模型的准确性，适用于低性能的器
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件。陈逵等[13]在 YOLOv8n 基础架构上，通过引入 SPD Conv 卷积模块、增设小目标检测头并嵌入 SAFM
注意力机制模块，有效提升砖砌墙体裂缝形态的识别检测精度。 

2. YOLOv8 模型 

YOLOv8 是 Ultralytics 公司 2023 年发布的最新版本，相比 YOLOv5/v7，在架构、训练策略、推理效

率上都有大幅优化，支持目标检测、实例分割、姿态估计、分类等多任务，是目前工业界和学术界应用

最广泛的目标检测模型之一。YOLOv8 有 5 种不同的版本，分别为 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、

YOLOv8l、YOLOv8x，不同版本的算法深度和参数量都不同[14]。在衡量了五种模型的检测精度与大小

之后，本研究选用了检测精度相对出色且模型体量偏小的 YOLOv8n 作为基准模型进行改进。 

3. 基于 YOLOv8n 的改进方法设计 

 
Figure 1. Diagram of model architecture improvement 
图 1. 模型架构改进图 
 

本文提出一种基于 BiFPN、CoordAttention、细长锚框与优化 Focal Loss 的 YOLOv8n 混凝土裂缝检

测方法(YOLOv8n-BiFPN)，模型改进核心关联图如图 1 所示。主要从锚框设计、特征融合、损失函数、

训练策略进行优化： 
1) 设计适配裂缝形态的细长锚框(1:5~1:10 长宽比)，替换原始正方形锚框，提升小裂缝和细长裂缝

的锚框匹配度。 
2) 在原始 PAN Neck 的特征处理流程中嵌入 BiFPN 模块(保留 Backbone 与 Head 核心结构)，通过双

向特征融合强化小尺度裂缝特征表达；在 BiFPN 特征融合前后集成 CoordAttention 坐标注意力模块，聚

焦裂缝区域的空间位置特征，抑制背景干扰。 
3) 优化 Focal Loss 核心参数(alpha = 0.25, gamma = 2.0)，将其集成到自定义 CrackDetectionLoss 中替

换原始分类损失，平衡正负样本学习。 
4) 优化学习率、损失权重等训练超参数，提升模型收敛稳定性与检测性能。 
模型改进图如图 1 所示。 
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YOLOv8n 主干网络提取多尺度特征，经嵌入的 BiFPN + CoordAttention 模块进行特征增强与双向融

合；采用适配裂缝的细长锚框(1:5~1:10)提升匹配度；检测头对融合特征进行预测，损失函数采用自定义

CrackDetectionLoss，其中分类损失使用 Focal Loss (alpha = 0.25, gamma = 2.0)，Box 与 DFL 损失保持原

始结构，实现正负样本均衡学习。 

3.1. 适配裂缝的细长锚框设计 

混凝土裂缝的核心形态特征是“细长型”，通过对数据集中标注的裂缝样本进行统计分析，发现裂

缝的长宽比主要集中在 1:5~1:10 之间，而 YOLOv8n 默认锚框多为接近正方形的比例(如[10, 13]、[16, 30]、
[33, 23]等)，与裂缝形态严重不匹配，导致小裂缝和细长裂缝的锚框匹配度低，召回率不足。因此，需要

设计针对性的细长锚框以提升检测性能。 
针对 640 × 640 输入分辨率，结合裂缝的尺度分布(小裂缝：5 × 25~20 × 100 像素、中裂缝：20 × 

100~40 × 200 像素、大裂缝：40 × 200~50 × 200 像素)，按 P3、P4、P5 三个特征层设计细长锚框： 
P3 层(感受野 8 × 8，对应小裂缝)：[10, 50]、[20, 100]、[30, 150] (长宽比 1:5~1:6)； 
P4 层(感受野 16 × 16，对应中裂缝)：[40, 200]、[50, 250]、[60, 300] (长宽比 1:5)； 
P5 层(感受野 32 × 32，对应大裂缝)：[70, 350]、[80, 400]、[90, 450] (长宽比 1:5~1:5.6)。 
锚框整体形状为 reshape (3, 3, 2)，与 YOLOv8n 锚框维度一致，确保兼容模型结构。 

3.2. BiFPN-CA 特征融合模块设计 

原始 YOLOv8n 的 Neck 模块采用 PAN 结构进行特征融合，虽然能够实现多尺度特征的双向传递，

但存在对不同尺度特征贡献权重无法自适应调整、对细长裂缝特征的感知能力不足等问题。为此，本研

究将 BiFPN 特征融合模块与 CoordAttention 坐标注意力模块相结合，构建 BiFPN + CoordAttention 特征

增强模块，替换原始 YOLOv8n 的 Neck 模块，强化多尺度细长裂缝特征的提取与融合能力。 

3.2.1. CoordAttention 模块 
CoordAttention 模块是针对裂缝细长型、方向性特征优化的注意力机制，与传统的注意力机制不同，

CoordAttention 是一种基于空间和通道信息的注意力机制，旨在通过对输入特征图的空间位置进行编码，

增强网络对不同空间位置特征的关注能力，从而提高特征表达的准确性和多样性[15]。CoordAttention 通

过以下步骤生成注意力权重： 
1) 坐标信息嵌入 

( ) ( )0

1 ,h
c ci Wz h x h i

W ≤ <
= ∑  (水平方向池化) 

( ) ( )0

1 ,w
c cj Hz w x j w

H ≤ <
= ∑  (垂直方向池化) 

2) 坐标注意力生成 

( )( )1 ,h wf F z zδ  =    

( )( )h h
hg F fσ= , ( )( )w w

wg F fσ=  

3) 特征重标定 

( ) ( ) ( ) ( ), , h w
c c c cy i j x i j g i g j= × ×  

尽管原始 CoordAttention 在理论上具有优势，但在混凝土裂缝检测的实际应用中仍存在不足。本文
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从以下三个维度进行针对性改进： 
1) 轻量化设计(适配 YOLOv8n)：采用 1 × 1 卷积而非 3 × 3 卷积，减少计算量；降维系数设为 32 (而

非 16)，进一步降低参数量，保证推理速度(裂缝检测需实时性)。 
2) 双阶段集成(BiFPN + CA)：为了更好地捕捉混凝土裂缝的细长结构特征，在 BiFPN 特征融合过程

中引入了两次 CoordAttention 模块。第一次位于特征融合之前，用于增强原始特征中裂缝区域的响应；第

二次位于特征融合之后，用于强化融合后多尺度特征中的裂缝信息。 
流程图如图 2 所示： 

 

 
Figure 2. Two-stage integrated process flowchart 
图 2. 双阶段集成流程图 

 
两次注意力机制分别作用于融合前后，使网络在早期增强裂缝区域、在后期强化融合特征，从而提

升小裂缝和细裂缝的检测精度。 
3) 通道匹配(适配 BiFPN 输出)：CoordAttention 的输入/输出通道数与 BiFPN 的特征通道数(256)完全

匹配，保证注意力模块与 BiFPN 的无缝衔接，不破坏特征维度的一致性。 
CoordAttention 通过轴向池化 + 双通道注意力编码，同时捕捉裂缝的通道依赖和空间坐标信息，解

决传统注意力丢失位置信息的问题；针对裂缝检测做轻量化设计(1 × 1 卷积、降维系数 32)，并在 BiFPN
中双阶段集成，强化多尺度裂缝特征；在此前提下，提升细长裂缝的检测精度，且与 FocalLoss 自定义锚

框形成互补，整体优化裂缝检测效果。 

3.2.2. BiFPN 特征模块 
BiFPN (Bi-Directional Feature Pyramid Network)是一种加权双向特征金字塔网络，可以进行高效快速

的多尺度特征融合[16]。其核心思想包含两个关键点： 
1) 高效的双向跨尺度连接：在 PANet 的双向结构基础上，进行简化和优化。 
2) 特征加权融合：为每个输入特征引入一个可学习的权重，让网络自己学习不同特征的重要性。 
跨尺度连接删除冗余节点和边，简化了结构，BiFPN 的演进过程如图 3 所示。 
传统特征金字塔在融合不同分辨率特征时，通常采用直接相加或拼接，即： 

i
i

O I=∑  

其中， iI 表示第 i 个输入特征，这种方式隐含了所有输入特征重要性相等的假设。 
加权特征融合这是 BiFPN 的灵魂。它不再平等地看待所有待融合的特征，而是为每个特征分配一个

权重。主要提出了三种方案： 
1) 无限制加权融合(Unbounded)： 

i i iO w I= ∗∑ ， 

其中， iw 为可学习标量。该方法简单，但可能导致训练不稳定。 
2) 基于 Softmax 的融合： 
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e
e

i

j

w

iw
j

iO I= ∗
∑

∑  

该方案将权重归一化至(0, 1)区间，但 softmax 运算在硬件上效率较低。 
3) 快速归一化融合： 

i i i

jj

w I
O

w
=

⋅

+
∑
∑

 

其中，每个权重 iw 通过 ReLU 激活函数确保非负性， 0.0001= 为数值稳定项。该方案近似于 softmax 的

归一化效果，但省去了指数运算，具有更快的速度与更低的内存消耗，且在实践中表现优异。 
 

 
Figure 3. Evolution process diagram of BiFPN 
图 3. BiFPN 演进过程图 

 
针对混凝土裂缝小目标特性，对基础 BiFPN 特征融合层进行适配性改进： 
1) 特征融合权重设计：BiFPN 层设置 8 维可学习权重参数(初始值全为 1)，通过 ReLU 激活函数约

束权重非负性，权重参数参与自顶向下(Top-Down)和自底向上(Bottom-Up)双向特征融合计算，其中前 4
维权重对应 Top-Down 融合阶段，后 4 维权重对应 Bottom-Up 融合阶段，融合过程中引入极小值 410−=

避免分母为零，保障数值计算稳定性； 
2) 插值方式分层优化：针对小裂缝特征上采样失真问题，采用分层插值策略——Top-Down 融合阶

段保留最近邻插值(mode = 'nearest')以保证小目标位置精度，Bottom-Up 融合阶段采用双线性插值(mode = 
'bilinear')以优化小裂缝特征的像素级连续性，特征融合公式如下式所示： 

[ ]( )0 1

0 1

4 Interpolate 5,size 4.shape 2 : ,mode 'nearest '
4td

w P w P P
P

w w
+ = =⋅

+

⋅
=

+ 
 

[ ]( )4 5 6

4 5 6

4 4 Interpolate 3 ,size 4.shape 2 : ,mode 'bilinear '
4 td td

out

w P w P w P P
P

w w w
+ + = =

=
+

⋅

+

⋅ ⋅

+ 
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3.2.3. BiFPN-CA 特征融合模块 
为了保证模型的轻量化特性与整体结构的稳定性，本研究采用“嵌入特征增强模块至模型前向传播

流程”的方式集成 BiFPN + CoordAttention 模块，保留原始 YOLOv8n 的 Backbone 与 Head 结构，具体实

现： 
保留原始 YOLOv8n 的 Backbone 结构，完整执行其前向传播流程以提取多尺度特征(P3/P4/P5)，不改

变其特征输出格式与维度，确保多尺度特征的高效提取。 
自定义 BiFPN + CoordAttention 模块的前向传播函数，通过 1 × 1 卷积统一特征通道维度、双向融合

策略增强特征表达，确保模块输入与 Backbone 输出、模块输出与 Head 输入的维度完全兼容。 
重构模型整体前向传播方法：在保留 Backbone 完整执行逻辑的基础上，嵌入 BiFPN + CoordAttention 

模块的特征融合流程，替代原始 Neck 层的特征处理逻辑，实现特征增强模块的集成。 
保留原始 YOLOv8n 的 Head 结构，仅适配类别数(nc = 1)以匹配裂缝检测任务，确保检测头对融合后

的特征图进行正常的边界框回归与类别预测。 
通过这种方式，在最小化修改模型原始结构(仅调整前向传播流程，不重构网络层)的前提下，实现特

征增强模块的集成，既保证了模型的轻量化特性(仅增加少量参数量)，又维持了训练过程的稳定性。

BiFPN-CA 结构如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Structure of BiFPN-CA 
图 4. BiFPN-CA 结构图 

3.3. FocalLoss 集成的损失函数设计 

损失函数是指导模型训练的核心，原始 YOLOv8n 采用 v8DetectionLoss 作为损失函数，其分类损失采

用交叉熵损失，在混凝土裂缝检测的正负样本不平衡场景下，容易导致模型偏向背景类别，裂缝漏检率偏

高。为此，本研究引入 FocalLoss 替换传统交叉熵分类损失，构建自定义的 CrackDetectionLoss 损失函数。 
Focal Loss 的核心思想是动态调整不同样本的损失权重[17]。其数学表达式如下： 

( ) ( ) ( )1 logt t t tFL p p pγα= − −  

其中，各参数的含义如下： 

tp ：表示模型对样本类别的有效预测概率，针对正负样本有不同定义：对于正样本， tp p=  ( p 为
模型预测该样本属于裂缝类别的概率，取值范围为(0, 1))；对于负样本(背景)， 1t tp p= − ，1 tp− 为模型预

测该样本不属于裂缝类别的概率。 

tα ：平衡系数，用于平衡正负样本的数量差异(裂缝样本远少于背景样本)。本研究取 0.25α = 对正样

本(裂缝)赋予更大的损失权重，对负样本(背景)赋予更小的权重，缓解样本数量不平衡带来的影响。 
γ ：调制系数(聚焦参数)，用于调整简单样本与困难样本的损失权重，本研究取 2.0γ = ，其作用机制

为：当样本为简单样本时(如无裂缝的背景)， tp 接近 1。此时 ( )1 tp γ− 接近 0，该样本的损失权重被大幅

降低，减少其对模型训练的干扰；当样本为困难样本时(如微小/模糊裂缝)， tp 接近 0， ( )1 tp γ− 接近 1，
该样本的损失权重被完整保留，迫使模型重点学习这类难检测的裂缝样本。 
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通过引入 tα 与 γ 两个参数，Focal Loss 能够有效缓解混凝土裂缝检测任务中正负样本极度不平衡带

来的模型偏置问题，提升模型对裂缝样本的检测能力，降低漏检率。本研究将 YOLOv8 原始的交叉熵分

类损失替换为上述 Focal Loss，并集成到自定义的 CrackDetectionLoss 损失函数中，保留了原有的 CIoU
边框损失和 DFL (Distribution Focal Loss)分布损失，保证裂缝框回归的精度。 

3.4. 训练策略优化 

保留 SGD 优化器，将初始学习率从 0.005 降至 0.003 (适配 Focal Loss 训练，避免震荡)，权重衰减保

持 0.0005 不变。 
调整检测任务损失权重：将边界框损失权重(box)设置为 7.5，分类损失权重(cls)从 0.5 升至 1.0 (强化

Focal Loss 对裂缝分类的学习)，分布损失权重(dfl)保持 1.5 不变。 
固定随机种子(seed = 42)，关闭 cudnn.benchmark (设为 False)，在保证训练结果完全可复现的前提下，

维持模型训练稳定性。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验数据集与环境 

4.1.1. 数据集 
本文实验采用幽络源平台公开的混凝土裂缝裂纹 YOLO 专用数据集[18]，该数据集为面向工程场景

的自制标注数据集，适用于墙体、边坡、桥梁等混凝土结构的裂缝检测任务。原始数据集包含 5964 张已

完成 YOLO 格式边界框标注的图像，裂缝实例总数为 16,865，无预设验证集与测试集，本文依据裂缝检

测领域通用划分策略，按 7:2:1 的比例对原始数据进行随机划分，最终得到训练集 4332 张、验证集 1143
张、测试集 489 张，所有图像统一调整为 640 × 640 分辨率以适配模型输入要求。 

4.1.2. 实验环境 
硬件：NVIDIA GeForce RTX 4060Ti GPU、12th Gen Intel (R) Core (TM) i5-12600KF (3.70 GHz) CPU、

32 GB 内存。 
软件：Python 3.10.19、PyTorch 2.4.1、Ultralytics 8.3.241、CUDA 11.8。 

4.2. 实验设置 

对比模型：原始 YOLOv8n、YOLOv8n-BiFPN、YOLOv8n-BiFPN-CA、YOLOv8n-BiFPN-CA-FocalLoss。 
评价指标：mAP50 (IoU = 0.5 时的平均精度)、召回率(Recall)、精确率(Precision)、FPS (每秒帧率)。 
训练参数：epochs = 200，batch_size = 16，输入尺寸 640 × 640，重复实验 3 次取平均值。 

4.3. 实验结果与分析 

为验证各改进模块的贡献，进行消融实验，结果如表 1 所示： 
 
Table 1. Ablation experiment results 
表 1. 消融实验结果 

模型 mAP50 召回率 精确率 FPS 

YOLOv8n_vanille 0.7175 0.6518 0.7122 106.56 

YOLOv8n-BiFPN 0.7824 0.7144 0.7613 77.89 

YOLOv8n-BiFPN-CA 0.7843 0.7232 0.7587 109.99 

YOLOv8n-BiFPN-CA-FocalLoss 0.8364 0.7696 0.8384 95.14 
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在基线模型中引入 BiFPN 后，模型 mAP50 提升至 0.7824 (+6.49%)，召回率提升至 0.7144 (+6.26%)，
精确率提升至 0.7613 (+4.91%)，验证了双向特征融合能有效增强多尺度裂缝特征的表达，但推理速度降

至 77.89 FPS；在 BiFPN 基础上集成 CoordAttention 后，模型 mAP50 和召回率提升不明显，但推理速度

回升。 
为验证 CoordAttention 模块对推理速度的影响是否具备偶然性，本实验在相同硬件环境下，对

YOLOv8n-BiFPN 与加入 CA 后的模型进行了连续 10 轮推理测速。实验结果如表 2 所示： 
 
Table 2. FPS comparison table 
表 2. FPS 对比表 

模型 平均 FPS 标准差 

YOLOv8n-BiFPN 71.06 4.440 

YOLOv8n-BiFPN + CA 69.05 4.150 
 

结合数据分析可知，二者的标准差差异较小，且单次测试结果存在交叉。这说明在 YOLOv8n-BiFPN
结构中引入 CoordAttention 并未带来推理速度的提升，反而由于特征融合维度的增加，带来了轻微的计

算开销。这一现象表明，CoordAttention 的加速效果并非普适性的必然结果，其性能表现与具体的 Neck
结构及特征图维度高度相关。 

在 BiFPN + CA 的基础上引入优化后的 FocalLoss 后，模型性能达到最优：mAP50 提升至 0.8364 
(+5.21%)，召回率提升至 0.7696 (+4.64%)，精确率提升至 0.8384 (+7.97%)，推理速度稳定在 95.14 FPS。
这说明 FocalLoss 有效缓解了裂缝检测中正负样本不平衡问题，大幅提升了模型对裂缝目标的识别能力，

同时保持了良好的实时性。 

4.4. 可视化对比图 

为直观验证本文提出的 YOLOv8n-BiFPN + CoordAttention + FocalLoss + 自定义细长锚框改进模型

在混凝土裂缝检测任务中的有效性，选取细长连续裂缝、密集网状裂缝、低对比度细微裂缝、复杂背景

干扰裂缝 4 类典型场景，如图 5 所示，将原始 YOLOv8n 模型(图 5 中第一行)与本文改进模型(图 5 中第二

行)的检测结果进行可视化对比分析。 
 

 
Figure 5. Visual comparison chart 
图 5. 可视化对比图 

 
可视化对比实验表明，相较于原始 YOLOv8n，本文改进模型在细长裂缝完整性、小尺度裂缝检出率、
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复杂背景抗干扰性等方面均实现了显著提升。 

5. 结论和展望 

各改进模块均对混凝土裂缝检测性能有正向增益：BiFPN 通过双向特征融合显著提升多尺度裂缝检

测精度，CoordAttention 在轻量化约束下进一步强化空间特征表达，FocalLoss 则有效解决正负样本不平

衡问题。最终组合模型(YOLOv8n-BiFPN-CA-FocalLoss)相比基线模型，mAP50 提升 11.89%，召回率提升

11.78%，精确率提升 12.68%，同时保持 95.14 FPS 的实时推理速度，在精度与效率间实现了最优平衡，

验证了本文改进方案的有效性。 
该改进模型虽结合 BiFPN、CoordAttention、FocalLoss 与细长锚框提升了混凝土裂缝检测效果，但仍

存在模块集成僵化、损失函数优化不全面、训练策略缺乏针对性、工程兼容性差、泛化验证不充分等问

题。同时，模型未实现自适应锚框聚类、专属数据增强与轻量化效率平衡，在复杂工程场景下的检测精

度、鲁棒性与部署实用性仍有较大提升空间。 
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