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一般工业技术

基于改进 YOLOv8n 的引晶工艺质量缺陷检测

张迪1, 周安亮1, 温猛2, 杜艺1, 刘溪3∗

(1. 北京印刷学院机电工程学院, 北京 102600; 2. 成都中光睿华科技有限公司, 成都 610000;
3. 国网数字科技控股有限公司, 北京 102600)

摘　 要　 单晶硅生产过程中,引晶工艺产生的缺陷严重影响产品质量,传统的基于视觉的缺陷检测方法在检测引晶图像中的

凸点小目标时,存在检测速度慢、参数量大、难以部署在嵌入式终端等不足。 为此,提出了一种改进的 YOLOv8 目标检测模型,
引入了 ContextGuided 模块,提高了模型的推理效率;在特征融合网络中引入更为高效的 DySample,优化了特征融合的效率和

深度;采用轻量级网络结构,减少了模型的复杂度和计算量,使其适应计算资源有限的终端设备。 在工业数据集上进行了训

练和测试,实验结果表明,对凸点小目标的检测更加准确,mAP(mean average precision ) 达到 97. 7% ,在精确率上相对于

YOLOv8n 提升了 11. 6% ,同时参数量减少 31. 9% ,方便部署在嵌入式终端。
关键词　 缺陷检测; YOLOv8; 引晶工艺; 采样算子 DySample; ContextGuided 模块
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Quality Defect Detection of Crystal Drawing Process Based on
Improved YOLOv8n
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[Abstract]　 During the production of monocrystalline silicon, defects generated during the crystal pulling process are recognized to
severely impact product quality. Traditional visual-based defect detection methods, when applied to the detection of small protrusions in
crystal pulling images, are confronted with challenges such as slow detection speeds, large parameter volumes, and difficulties in de-
ployment on embedded terminals. In response to these challenges, an improved YOLOv8 object detection model was proposed incorpo-
rating a ContextGuided module to enhance the inference efficiency of the model. An efficient DySample was introduced into the feature
fusion network to optimize the efficiency and depth of feature fusion. A lightweight network structure was adopted to reduce the com-
plexity and computational demands of the model, making it suitable for devices with limited computing resources. The model has been
trained and tested on an industrial dataset, demonstrating a more accurate detection of small protrusions with a mean average precision
(mAP) of 97. 7% . Compared to YOLOv8n, it exhibits an increase of 11. 6% in precision and a reduction in parameter volume by
31. 9% , facilitating its deployment on embedded terminals.
[Keywords]　 defect detection; YOLOv8; crystal pulling process; sampling operator DySample; ContextGuided module;

　 　 随着全球对清洁能源和电子产品需求的增长,
单晶硅作为半导体和太阳能行业的关键材料,其生

产质量直接影响到最终产品的性能。 硅单晶体生

长过程包括引晶、放肩等多个阶段,并利用图像设

备检测晶体直径进行自动控制。 引晶过程中的熔

接温度调节至关重要,因为平衡熔接温度的控制直

接影响晶体的生长质量和形态[1]。 温度过高可能

导致晶体直径缩小,甚至籽晶熔断;温度过低则可

能引起晶体直径增大或出现枝晶生长。 由于高温

环境限制了直接测量,工厂通常使用红外传感器间

接测量生长界面的温度,但由于炉内条件的干扰,
这种方法误差可达 2 ~ 3 ℃。 目前,熔接温度的调整
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主要依赖于技师的经验和目视观察进行人工修正,
这种方法的精确度和一致性较低,限制了生长过程

的自动化和质量控制。
尽管传统的单晶硅生产技术如直拉(Czochrals-

ki)法[2]和浮区(Float Zone)法[3] 已较为成熟,但提

高产量和降低成本的过程中仍面临挑战。 研究重

点集中在提高晶体生长过程中的控制精度,如温度

控制、晶体取向和生长速度的优化等。 此外,传统

的缺陷检测方法如 X 射线检测和光学显微镜观察,
效率低下且无法实现在线监测,难以满足当前生产

的需求。 赵跃等[4] 针对目前中国直拉晶体生产无

法自动准确的判断引晶温度这一难题,提出了一种

数字图像处理与最小二乘支持向量机相结合的引

晶温度分类检测方法。 通过在实际晶体生长过程

中采集光圈原始图像,进行图像处理,采用最小二

乘支持向量机分类技术将光圈图像分类成不同的

温度模式并进行温度高低的判断,实现了引晶温度

的自动检测和辨识。 但是该方法对于熔接阶段出

现的光圈大小以及凸点位置分布的复杂程度,无法

做到模型的鲁棒性与泛化能力兼具。 杨舟等[5] 采

用基于改进 YOLOv5 算法的方法来识别直拉法单晶

硅的位错。 该方法通过引入注意力机制和加强特

征融合,尽管取得了较高的检测精度,但检测速率

有待提升。 程钢等[6] 采用基于机器视觉的单晶硅

超声振动辅助切削亚表面裂纹损伤检测,并提供高

斯核和图像熵提取裂纹损伤特征点和特征尺度。
为解决这一问题,提出一种基于深度学习的目

标检测算法 YOLOv8-DL,该算法专门用于单晶硅引

晶过 程 中 的 缺 陷 检 测。 预 计 基 于 优 化 后 的

YOLOv8n 框架的方法能够在确保高检测效率的同

时,有效减轻模型对计算资源和内存的需求。 这将

有助于该算法在计算资源有限的终端设备上稳定

运行,并满足实际生产需求。

1　 YOLOv8 目标检测算法

目前主流的目标检测算法包括两阶段的 RCNN
( region based convolutional neural network ), 如

RCNN、Fast RCNN、Faster RCNN[7]、Mask RCNN,以
及一阶段的算法 SSD ( single shot multibox detec-
tor) [8] 和 YOLO ( you only look once), 还有基于

Transformer 的 DETR(detection transformer)算法[9]。
两阶段算法首先通过初步筛选生成候选框,随后在

第二阶段中对这些候选框进行细致的分类与位置

调整,虽然这一流程有助于提升检测的准确度,但
同时也会相对降低整体的检测速度。 相比之下,单
阶段算法直接在图像上回归目标的位置和类别,显

著提高了实时检测的速度。 考虑到深度学习模型

在特定应用如单晶硅引晶缺陷检测中受到计算能

力限制,研究者们正在探索如何轻量化这些模型,
以便在资源受限的环境中部署。

YOLO 是基于深度学习的单阶段目标检测算

法[10],也是目前最流行的实时目标检测器之一,其
受欢迎的原因包括轻量级网络架构、有效的特征融

合方法和更准确的检测结果。 基于 YOLOv8n 进行

了优化,提出一种新的单晶硅引晶过程的缺陷检测

算法,称为 YOLOv8-DL。 YOLOv8n 模型通常由三个

部分组成:特征提取的主干网络(Backbone)、融合

特征的颈部网络 ( Neck) 和进行预测的检测头

(Head) [11]。 YOLOv8 不仅兼容先前版本,并且能够

在不同版本间流畅转换,提供了比较不同版本性能

的便利,显示出卓越的适应性和兼容性。 因此,选
择 YOLOv8 版本作为实验基准,以探索其在目标检

测中的效能和应用。

2　 改进 YOLOv8n 目标检测算法

2. 1　 YOLOv8 改进模型

鉴于本文对光圈凸点缺陷的检测在工业应用

中的需求,必须兼顾检测的精确性和效率,因此选

择了 YOLOv8n 网络模型作为解决方案。 YOLOv8n
模型整体性能优异,但在识别小密集缺陷方面表现

出一定的局限性。 为了克服这些挑战并增强模型

在查 明 光 圈 凸 点 微 小 面 积 方 面 的 功 效, 提 出

YOLOv8 架构的三项重大增强功能,具体的模型结

构如图 1 所示。 首先,将一种称为 GhostConv[12] 模

块的轻量级卷积机制集成到 YOLOv8 框架中。 这种

集成的目的是增加模型对较小目标的关注,以提高

其在引晶工艺加工熔接阶段检查期间识别和分类

关键小凸点缺陷的能力。 其次,通过 Dysample[13]上

采样操作结合 P2 层改进了模型的多尺度信息融

合,这也增加了小目标检测的准确性。 最后,采用

ContextGuided[14]轻量级下采样模块通过模拟人类

视觉系统依赖上下文信息理解场景取代了 YOLOv8
传统的 C2f 模块,实现减少参数数量的同时有效提

升熔接任务中的目标检测的精度。 此修改的目的

是将模型的注意力集中在更高质量、有代表性的示

例上。
2. 2　 GhostConv 模块

当使用较大的卷积步长或池化层时,往往会导

致对小目标信息的忽视和特征学习的不充分。
GhostConv 模块中的初级卷积可自定义内核大小,采
用点向卷积跨通道处理特征,再采用深度卷积处理

空间信息。 标准卷积先生成一些固有的特征映射,
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图 1　 所提出的 YOLOv8-DL 的结构

Fig. 1　 Structure of the proposed YOLOv8-DL

然后利用便宜的线性运算来增加特征和增加通道,
通过较小的计算成本,生成多个能够从初始特征中

提取必要信息的“Ghost”特征图,达到减少网络计算

量的同时,防止小特征丢失。
在图 2 中,GhostConv 作为 GhostNet 网络中的卷

积模块出现,为传统卷积提供了可行的替代品。 其

中嵌入的“廉价操作(cheap operation)”构成了经济

的线性操作。 与传统卷积不同,GhostConv 协调并行

执行特征提取和具有成本效益的线性操作,然后连

接两组结果特征图。 这种编排有助于进一步减轻

计算负担。 因此,GhostConv 被特意设计为分阶段卷

积计算模块,通过并行执行特征提取和经济有效的

线性运算来产生丰富的特征图,从而体现了其计算

效率。 该过程首先使用 GhostConv 使用原始卷积大

小一半的卷积生成一半的特征图。 然后通过 5 × 5
卷积核和步幅大小为 1 的经济有效的廉价操作来获

取剩余的一半。 最后,使用 Concat 操作将两个特征

图连接起来,得到完整的特征图。

图 2　 GhostConv 的结构

Fig. 2　 Structure of GhostConv

2. 3　 Dysample 模块

上采样是关于对几何信息进行建模。 工作流

还通过动态采样图像或特征图来建模几何信息,作
为标准网格采样的替代。 可变形卷积网络其中标

准卷积中的矩形窗口采样被移位点采样取代。 De-
formable DETR [15]遵循这种方式,对某个查询相关

的关键点进行采样,以进行可变形注意力。 当图像

被下采样为低分辨率图像以调整内容感知图像大

小时,也会发生类似的做法。 因此,根据上采样的

本质,如图 3 所示,使用基于采样点的动态上采样的

方案,而采样点的具体生成方式如图 4 所示,采样集

(sampling set)是生成的偏移量和原始网格位置的

总和。 上面的框显示了带有“静态范围因子”的版

本,其中偏移是用线性层生成的。 底部描述了具有

“动态范围因子”的版本。
在探索图像上采样的方法时,一个关键的目标

是在增加图像尺寸的同时保持其细节。 网格采样

(grid sampling)技术提供了一种有效的途径,它通

过在特定的网格点上实施选择性上采样,以优化细

节保留和计算效率。 进一步地,存在一种简化的实

现策略,即朴素实现(naive implementation),它通过

结合线性层和像素洗牌技术来构造必要的偏移量和

图 3　 基于采样点的动态上采样

Fig. 3　 Dynamic upsampling based on sampling points

1792025,25(3) 张迪,等:基于改进 YOLOv8n 的引晶工艺质量缺陷检测
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图 4　 DySample 中的采样点生成器

Fig. 4　 Sample point generator in DySample

采样集合,从而实现动态的上采样过程。
网格采样(grid sampling):给定大小为 C × H1 ×

W1的特征图 X 和大小为 2 × H2 × W2的采样集 S,其
中第一维的 2 表示 x 和 y 坐标,网格采样函数使用 S
中的位置来重新将假设的双线性插值 X 采样为大

小为 C × H2 ×W2的 X′。 这个过程定义为

X′ = grid sample(X,S) (1)
朴素实现( naive implementation):给定上采样

比例因子 s 和大小为 C × H × W 的特征图 X,使用输

入和输出通道数为 C 和 2s2的线性层来生成大小为

2s2 × H × W 的偏移量 O,然后通过像素洗牌将其

重塑为 2 × sH × sW。 那么采样集合 S 就是偏移量 O
与原始采样网格 G 之和,即

O = linear(X) , S = G + O (2)
2. 4　 ContextGuided 模块

ContextGuided 模块的灵感来自人类视觉系统,
它依赖于上下文信息来理解场景。 如图 5(a)所示,
假设人类视觉系统试图识别黄色区域,如果只关注

该区域本身是相对困难的。 在图 5(b)中,将红色区

域定义为黄色区域的周围环境。 同时获得黄色区

域及其周围的上下文,则更容易将类别分配给黄色

区域。 因此,周围的上下文有助于语义分割。 对于

图 5(c),如果人类视觉系统进一步捕获整个场景

(蓝色区域)以及黄色区域及其周围上下文(红色区

域)的全局上下文,那么它就有更高的置信度来对

场景进行分类。
引入 CG 块来充分利用局部特征、周围上下文

和全局上下文。 如图 6 所示,CG 模块由局部信息提

取器 FLoc、邻近环境提取器 FSur、综合信息提取器

FJoi 和整体环境提取器 FGlo 这四个部分构成。 FLoc
被实例化为 3 ×3 标准卷积层,从 8 个相邻特征向量

图 5　 Context Guided 示意图

Fig. 5　 Context Guided schematic

图 6　 局部残差学习(LRL)和全局残差

学习(GRL)的结构

Fig. 6　 Structure of local residual learning (LRL)
and global residual learning (GRL)

中学习局部特征,对应于图 5(a)中的黄色区域。 同

时,FSur 被实例化为 3 ×3 dilated 卷积层,因为 dilated
卷积具有相对较大的感受野,能有效地学习周围的上

下文,对应于图 5(b)中的红色区域。 因此,FJoi 从
FLoc 和 FSur 的输出中获得联合特征。 本文中简单地

将 FJoi 设计为串联层,后跟批量标准化(batch nor-
malization, BN)和参数化 ReLU (PReLU)运算符。 在

实践中,将 FGlo 实例化为自适应平均池化层,以聚合

与图 5(c)中蓝色区域相对应的全局上下文,然后是

多层感知器以进一步提取全局上下文。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集及缺陷种类

数据集由成都中光睿华科技有限公司提供,搭
建引晶工艺缺陷自动检测平台来采集引晶工艺加

工熔接阶段图片,如图 7 所示。 共采集有效图片

6 000张,原始图像分辨率为 4 000 × 3 000 的图片,
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将图片划分为单光圈、双光圈、凸点 3 种类型, 各类

图像共计 2 000 张,按照 7∶ 2∶ 1 的比例,随机分配为

训练集、验证集以及测试集。 加工熔接阶段的细节

图如图 8 所示,依次是单光圈、双光圈、有凸点,凸点

数量为 1、2、3 种类型的检测任务。
在相同的工艺阶段不同的晶体生长过程中,凸

点的数量和位置往往会有所不同。 而且,环境光照

条件、凸点的清晰度等也存在差异。 因此,该数据

集的显著特点是能够捕捉各种熔接环境中存在的

多样性,包括照明条件的变化以及凸点清晰度的差

异。 这种多样性对于增强模型的鲁棒性发挥着至

关重要的作用,使其能够更有效地适应不同熔接场

景的变化。

图 7　 引晶工艺设备

Fig. 7　 crystal inducing process equipment

图 8　 缺陷种类

Fig. 8　 Defect types

3. 2　 实验环境及训练参数

本研究中的所有实验均使用同一台机器,如表

1 所示。 本实验中的模型均使用相同的训练参数进

行训练,如表 2 所示。

表 1　 设备信息

Table 1　 Equipment information
配置环境 配置版本(型号)

CPU Intel(R) Core(TM) i3-12100F
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060

操作系统 Ubuntu
CUDA V 11. 7
CUDNN V 8. 9. 2
PyTorch V 2. 1. 2
Python V 3. 11. 5

表 2　 训练参数

Table 2　 Training parameter
参数 含义 值

Epochs 迭代次数 150
Batch 批次 16

Image size 图像尺寸 640 × 640
Workers 线程数 8

Learning rate 学习率 0. 001
Optimizer 优化器 AdamW

Weight-Decay 权重衰减参数 0. 000 5

3. 3　 训练设置

训练过程中,各实验组采用一致的训练参数,保
证实验的精度。 输入分辨率配置为长边设置为 640
像素,保留图像的原始长宽比,批量大小固定为 16。
在训练过程中,提前停止耐心设置为 50,即如果模型

在 50 个 epoch 内没有表现出改进,则训练提前终止,
epoch 设置为 150。 损失函数的优化是通过利用

AdamW下降算法实现的,其中动量值为 0. 937,权重

衰减系数为 5 × 10 - 4。 初始学习率设置为 0. 001,置
信度阈值定义为 0. 4。 采用马赛克数据增强,而所

有其他参数与 YOLOv8 中的参数保持一致。
在推理过程中,使用了长边设置为 640 像素的

标准化输入分辨率,同时保留了图像的原始长宽

比。 置信度阈值精确定义为 0. 001,在速度测试中,
实现了单一图形处理单元(graphics processing unit,
GPU)利用率,并且批量大小被专门设置 1,表示对

单个图像进行顺序处理。
3. 4　 评价指标

为了定量说明本文开发的算法的有效性,使用

当前目标检测模型中常用的精确率 P、召回率 R、平
均精确度( average precision,AP)、平均精确度均值

(mean AP, mAP)评估指标来评估模型。 使用的评

估指标包括 P、AP、R、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5:0. 95。
比较了许多具有相同超参数的常用模型,以评估本

3792025,25(3) 张迪,等:基于改进 YOLOv8n 的引晶工艺质量缺陷检测



投稿网址:www. stae. com. cn

文方法的性能。
mAP 指标基于精确召回指标,该指标处理多个

对象类别,并使用 IoU(交并集) [16] 定义正预测。 它

选择给定的 IoU 阈值,并计算该阈值在不同召回水

平下获得的精度值的平均值。 公式为

IoU(A,B) = A ∩ B
A ∪ B (3)

式(3)中:A 为预测框;B 为真实框。
特定类别的 AP(平均精确度)是通过对模型的

预测值和召回值进行排序,并计算出一条直线所围

成的区域,该直线在直角坐标系中的纵轴代表精确

度,横轴代表召回率。 公式为

AP = ∑
n

(Rn+1 - Rn)Pn (4)

式(4)中:Rn + 1和 Rn分别为相邻两个召回率阈值;Pn

为在召回率 Rn下的精确度。
3. 5　 消融实验对比

通过五项实验,研究不同模块对网络模型性能

的影响。 结果如表 3 所示,添加 GhostConv 模块后,
模型的精确率显著提升,这表明该模块优化了凸点

特征的处理。 Dysample 上采样层的引入增强了对

小凸点的识别,提高了召回率。 加入 P2 检测头显

著提升了准确率,有效利用几何特性提高检测精

度。 总体来说,YOLOv8-DL 模型在集成不同模块后

取得了最佳检测效果。

表 3　 消融实验结果

Table 3　 Results of ablation experiments

算法
Ghost
Conv

Context
Guide

DySample P2
mAP@
0. 5

mAP@
0. 5:0. 95

YOLOv8n 0. 683 0. 658
YOLOv8-DL √ 0. 938 0. 771
YOLOv8-DL √ √ 0. 949 0. 773
YOLOv8-DL √ √ √ 0. 946 0. 764
YOLOv8-DL √ √ √ √ 0. 977 0. 805

3. 6　 与其他检测模型的对比实验

为了评估提出的方法在晶体加工熔接阶段缺

陷检测上的性能,将本文方法和 Faster R-CNN、
YOLOv3[17]、YOLOv5[18]、YOLOv6[19] 等目前主流的

目标检测算法进行比较,在凸点缺陷数据集上开展

实验,将改进算法的检测结果 7 通过 2 次实验取平

均值,避免偶然性误差,增强实验结果的稳定性,通
过精确率、召回率、mAP@ 0. 5 等评价指标来判定改

进的有效性。 熔接阶段缺陷检测结果如表 4 所示。
从不同的模型对比来看,在检测单光圈和双光圈方

面,经典检测算法的效果与 YOLO 系列目标检测算

法的效果大相径庭。 在基于 YOLOv8 上提出了

YOLOv8-DL。 所提出的 YOLOv8-DL 的 FPS 低于原

始 YOLOv8n,但仍然比其他算法更快。 更重要的

是,YOLOv8-DL 在类别为 dot 的凸点缺陷中 P、mAP
等参数方面优于其他方法,这证明本文的模型取得

了令人满意的结果。 特别是在凸点缺陷的精确率

上优于其他方检测方面具有优势。 总体而言,这次

比较再次证明对原始 YOLOv8 模型所做的修改是成

功的,意味着 YOLOv8-DL 在熔接任务图像中的小目

标出的模型在检测精度和部署难度方面满足了实

际生产场景的需求,具有较强的鲁棒性和实用性。
3. 7　 模型改进效果对比图

为了直观地展示 YOLOv8-DL 的检测性能,
YOLOv8-DL 和 YOLOv8n 在熔接任务光圈凸点(图 9)
数据集上的部分检测结果如图 10 所示。 可以看出,
YOLOv8n 表现出不同程度的漏检,然而,YOLOv8-
DL 弥补了这个问题。 特别是当出现多个小目标以

及小目标凸点的起伏弧度很低时,YOLOv8-DL 的凸

点小目标预测更加准确。 这进一步表明本文的修

改可以增强原始 YOLO 的性能,这有助于提高引晶

工艺熔接阶段中出现凸点目标提取的准确性。 而

在工业部署测试阶段,验证其有效降低漏检率和误

捡率的能力,已经满足工业生产要求。

表 4　 在工业数据集上各个 YOLO 版本的运行效果

Table 4　 Effects of running each YOLO version on industrial datasets

算法模型
P

凸点 单光圈 双光圈
AP R mAP@ 0. 5

mAP@
0. 5:0. 95

参数量 / M
推理速度 /

ms
Faster R-CNN 0. 645 0. 821 0. 869 0. 778 0. 767 0. 811 0. 756 134. 08 16. 3

YOLOv3s 0. 882 0. 959 0. 990 0. 944 0. 916 0. 949 0. 774 103. 69 9. 0
YOLOv5s 0. 813 0. 987 0. 988 0. 929 0. 896 0. 923 0. 759 9. 12 1. 4
YOLOv6s 0. 807 0. 985 0. 990 0. 927 0. 911 0. 941 0. 781 16. 30 3. 6
YOLOv8n 0. 815 0. 983 0. 990 0. 930 0. 920 0. 938 0. 771 3. 01 1. 5
YOLOv8s 0. 788 0. 987 0. 988 0. 921 0. 866 0. 913 0. 750 11. 13 1. 8
YOLOv8m 0. 872 0. 992 0. 989 0. 958 0. 898 0. 945 0. 781 25. 86 3. 8
YOLOv8l 0. 810 0. 993 0. 992 0. 932 0. 918 0. 943 0. 779 43. 63 12. 8
YOLOv8x 0. 859 0. 992 0. 990 0. 947 0. 919 0. 957 0. 790 68. 16 21. 1

YOLOv8-DL 0. 931 0. 993 0. 992 0. 972 0. 950 0. 977 0. 805 2. 08 1. 9
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图 9　 凸点原始图像

Fig. 9　 Raised dots raw image

图 10　 工业数据集上 YOLOv8 和 YOLOv8-DL 检测效果

Fig. 10　 Effects of YOLOv8 and YOLOV8-DL
detection on industrial datasets

4　 结论

本文提出一种改进的 YOLOv8 目标检测模型

YOLOv8-DL,应用在单晶硅引晶工艺中进行实时监

控和分析,可以有效提高缺陷检测的效率。 通过在

主干网络中添加 ContestGuided 模块,可以利用全局

信息学习的能力捕获复杂光圈图像中最具辨别力

的区域,从而得到上下文信息理解,使模型聚焦于

目标而不是背景,提高熔接阶段情况下光圈凸点目

标检测模型的可靠性。 YOLOv8-DL 重新设计了颈

部网络,添加了 P2 检测头使其拥有更高的分辨率,
使得模型能够更好地捕捉到小尺寸目标的细节,增
强模型准确获取凸点小目标特征的能力。 采用

GhostConv,并采用轻量级上采样模块 Dysample,从
而显著降低了模型大小和计算复杂度为了使网络

轻量化并保证检测有效性。 改进后的模型与原始

模型相比将 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提

高了 3. 9%和 3. 4% ,参数量减少了 31. 9% ,实现了

检测性能的提高和计算成本的降低。 测试结果表

明,该方法在检测精度方面优于几种最先进的目标

检测模型,能够满足引晶熔接阶段的光圈图像凸点

识别任务中可靠、准确、快速的目标检测要求,并且

能够部署在嵌入式终端。
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