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基于改进 ResNet18的水果融合图像
表面缺陷检测模型
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摘要：［目的］提升水果在运输过程中因轻微机械摩擦产生的表面缺陷检测准确性。［方法］提出一种基于改进 ResNet18

的水果融合图像表面缺陷检测模型。为解决多尺度特征提取难题，设计了 MELA 模块，以更全面地捕捉图像细节。同

时，引入基于能量函数的正则化损失函数，与交叉熵损失函数协同优化训练流程。此外，采用迁移学习策略以减轻过

拟合现象。［结果］改进后的模型在水果表面缺陷检测任务中表现卓越，准确率、精确度、召回率及 F1 分数分别高达

99.53%，99.60%，99.58%，99.58%。［结论］基于改进 ResNet18 的水果融合图像表面缺陷检测模型显著提升了检测准确

性，适用于水果融合图像的表面缺陷检测。
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Abstract: ［［Objective］］ To enhance the accuracy of detecting fruit surface defects caused by minor mechanical friction during transportation. 

［［Methods］］ A surface defect detection model for fused images of fruits based on improved ResNet18 is proposed. To address the challenge 

of multi-scale feature extraction, the model incorporates a MELA module designed to capture image details more comprehensively. 

Additionally, an energy function-based regularization loss function is introduced to collaboratively optimize the training process alongside 

the cross-entropy loss function. Furthermore, a transfer learning strategy is employed to mitigate overfitting. ［［Results］］ Experimental results 

demonstrated that the improved model exhibits exceptional performance in fruit surface defect detection tasks, achieving the accuracy, 

precision, recall, and F1 score as high as 99.53%, 99.60%, 99.58%, and 99.58%, respectively. ［［Conclusion］］ The surface defect detection 

model for fused images of fruits based on improved ResNet18 significantly enhances the detection accuracy and is suitable for surface defect 

detection in fused images of fruits.
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水果中含有丰富的维生素和矿物质，具有丰富的营

养价值，可以有效补充人体所需营养物质，促进新陈代谢

和能量代谢，有益于身体健康。随着人们生活水平的不

断提高，水果已成为中国继粮食、蔬菜之后的第三大农业

种 植 产 业 ，果 园 总 面 积 和 水 果 总 产 量 常 年 稳 居 世 界

首位［1］。

目前，红外与可见光图像融合技术已被应用于多种

领域，如视觉跟踪［2］、夜间导航［3］、事故鉴定取证［4］。但基

于水果融合图像的表面缺陷检测领域的应用仍处于探索

阶段，通过开展基于红外与可见光图像融合的水果表面

缺陷检测研究，不仅有助于推动农业生产的智能化和自

动化，还能为果农和供应链管理者提供科学决策支持，减

少缺陷水果流入市场带来的经济损失。

传统的水果表面缺陷检测主要依赖于特征提取与分

类识别两个关键步骤。在特征提取阶段，多采用人工设

计的特征描述方法，从水果图像中提取具有判别能力的

视觉特征，包括形态特征、颜色特征以及纹理特征等［5］。

随后，将提取的单一特征或多维组合特征输入到机器学

习模型中，从而实现水果表面缺陷检测。但该类方法很

大程度上依赖于先验知识和人工经验，所提特征的表达

能力有限［6］。深度学习方法通过自动学习图像中的多层

次特征不仅有效简化了特征提取过程，还增强了检测的

泛 化 能 力 和 鲁 棒 性［7-8］ 。 Cai 等［9］ 提 出 了 一 种

FastSegFormer 网络，实现了水果表面缺陷检测。该网络

采用多尺度金字塔（MSP）模块架构和多分辨率知识提炼

策略，为大规模脐橙缺陷检测提供了高效、准确的解决方

案。侯文慧等［10］提出了一种基于弱监督学习的 MCF-

UNet 模型，结合全局与局部统计生成伪标签，通过引入

CBAM 注意力机制与特征金字塔模块提升网络边缘感知

与特征表达能力，最终实现砀山梨的表面缺陷检测，并展

现出了良好的鲁棒性。王云鹏等［11］基于红外与可见光图

像 融 合 算 法 增 强 缺 陷 特 征 表 达 ，结 合 卷 积 神 经 网 络

AlexNet 进行识别，取得了 99.0% 的平均识别准确率。然

而，现有方法仍存在一些局限性，比如深度学习的方法对

多尺度缺陷特征捕捉不足、鲁棒性较差等。

试验拟设计一种轻量化的多尺度特征增强模块

（MELA），有效融合局部细节与全局上下文信息；引入基

于能量函数的正则化损失函数，提升模型对噪声和模糊

等干扰的鲁棒性；结合迁移学习与图像融合策略，能够在

有限数据下实现高精度、高效率的水果表面缺陷检测。

1　材料与方法

1.1　构建水果融合图像数据集

1.1.1　水果图像数据采集　以苹果和香梨作为试验对

象，鉴于当前尚未有公开可用的苹果与香梨的红外和可

见光图像数据集，自行构建与之匹配的水果图像数据集。

为生成带有表面缺陷的样本，模拟实际生产环境中尖锐

物品对水果造成磨损的情况。借助大疆御 2 行业进阶版

无人机搭载的双光相机进行图像采集工作，该相机能够

同步获取可见光图像与红外图像，其中可见光图像分辨

率为 8 000 像素×6 000 像素，红外图像分辨率为 640 像

素×512 像素。采集过程中，水果在传送带上保持固定位

置，当其进入图像采集区域时，利用上方设置好的双光相

机进行图像采集。

1.1.2　水果图像数据配准　由于双光相机采集的红外图

像与可见光图像在分辨率上存在差异，空间位置未对齐，

无法直接进行图像融合。因此需要进行图像配准为后续

融合提供数据支持。采取基于主动轮廓模型的图像配准

算法［12］来实现图像配准，如图 1 所示。

尽管大部分图像在配准后能够较好对齐，但仍有少

量图像存在配准误差。针对存在偏差的图像，进一步采

用手工调整的方式，以实现图像配准的半自动化处理。

采用人工微调策略，通过手动进行偏移调整，使红外与可

见光图像中的水果轮廓能够最大限度重合。经过上述步

骤，共获得 847 对配准后的水果图像，作为后续图像融合

试验的基础数据。图 2 为图像配准前后的对比效果。

1.1.3　水果融合图像数据集　在红外图像中，水果中的

果梗与花萼容易混淆；在可见光图像中，水果表面缺陷与

水果纹理不易区分。采用红外与可见光图像融合算法［13］

生成水果融合图像数据集。水果融合图像结合了红外图

像与可见光图像的优势，能更全面地反映水果的表面特

征。水果融合图像示例如图 3 所示。

基于各模态的特点，将水果融合数据集划分为果梗、

果梗 + 缺陷、花萼、花萼 + 缺陷、缺陷、完好果 6 类（见

图 4）。因采集数量有限，对图像进行随机旋转、翻转、亮

（a） 苹果图像配准

（b） 香梨图像配准

图 1　图像配准过程示例

Figure 1　Example of image alignment process
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度调整、对比度调整等数据增强策略，将数据集扩增至原

始数据的 5 倍。最终，水果融合图像数据集的类别与数量

见表 1。

1.2　水果表面缺陷检测模型

1.2.1　网络整体架构　基于 ResNet18［14］进行改进来实现

水果表面缺陷检测。在第一层残差块（BasicBlock1）之后

引入了一个新模块 MELA，该模块通过结合多尺度特征

提取与注意力机制来更有效地捕捉局部细节和全局上下

文信息，优化特征交互，使网络能够更充分地利用输入信

息。改进后的网络架构如图 5 所示。

为了进一步提升模型性能，在训练过程中引入迁移

学习的微调策略来快速适应水果表面缺陷检测任务。该

策略在数据量有限的情况下，可以有效降低过拟合风险。

此外，基于能量函数设计了能量正则化损失函数。该损

失函数与传统的交叉熵函数相结合，能够更合理地引导

输出特征的分布和目标优化过程，从而提升模型在目标

任务上的鲁棒性与性能表现。

1.2.2　MELA 模块　由于获取的图像是融合图像，为了

能够更好地提取多尺度特征，提出一种多尺度特征增强

模块 MELA 来更好地保留图像的特征，具体架构如图 6

所示。

该模块采用残差结构，通过多尺度特征提取、注意力

增强和自适应加权机制，实现了高效的特征提取。模块

的核心设计包含两条并行路径：①  对输入特征进行自适

应权重调整；②  通过多尺度处理机制提取多层次特征信

息，并利用 ELA 注意力机制［15］进一步增强特征的判别能

力。最终，两条路径的特征通过加权融合与残差相加相

结合的方式，实现信息的高效整合，提升模型的表达

能力。

为了确保该模块的轻量化特性，在多尺度特征提取

时采取深度可分离卷积［16］实现卷积操作，避免引入过多

的计算负担。输入特征首先分别通过 7×7 和 3×3 的深

度可分离卷积进行处理。其中，7×7 卷积用于捕获全局

范围内的结构信息，其输出特征进一步通过 3×3 卷积以

增强特征的表达能力，并通过平均池化实现下采样，有效

（a） 红外图像 （b） 可见光图像 （c） 融合图像

图 3　融合图像示例

Figure 3　Examples of fused image categories

（a） 图像配准前

（b） 图像配准后

图 2　图像配准效果

Figure 2　Image alignment effect

（a） 果梗

（d） 花萼+缺陷

（b） 果梗+缺陷

（e） 缺陷

（c） 花萼

（f） 完好果

图 4　融合图像示例

Figure 4　Examples of fused image categories

图 5　网络整体架构

Figure 5　Overall network architecture

表 1　图像扩增后各类别数量

Table 1　Number of categories after image amplification

类别

果梗

果梗+缺陷

花萼

花萼+缺陷

数量

850

520

810

500

类别

缺陷

完好果

总计

数量

735

820

4 235
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保留全局信息。而 3×3 卷积侧重于提取局部细节特征，

其输出特征首先通过 1×1 卷积调整通道维度，再通过最

大池化完成下采样，从而在保留空间显著信息的同时降

低计算复杂度。随后，两条路径生成的特征图在通道维

度上进行拼接，并通过 1×1 卷积实现多尺度特征融合，以

确保通道数的一致性。由于池化操作会导致特征图尺寸

减半，为了保持空间维度的对齐，该模块利用转置卷积进

行上采样，从而恢复至原始分辨率。这在确保多尺度特

征在空间维度上对齐的同时，还有效保留了全局和局部

特征的完整性。

为进一步增强特征的判别能力，多尺度分支的输出

被送入 ELA 注意力机制。通过 ELA 注意力机制，能够聚

焦特征图中信息量更高的局部区域，从而提升特征的语

义表达能力。此外，在双分支特征融合中，模块引入了一

种门控机制。具体来说，多尺度分支的输出 m和原始输

入 x分别通过一个 1×1 卷积层生成自适应权重矩阵来动

态实现特征融合，具体计算式为：

out = (gate (m ) ) ·m+ (gate ( x) ) ·x， （1）

式中：

σ ( ·)——Sigmoid 函数；

gate ( ·)——由 1×1 卷积层实现。

这种特征融合方式能够对原始输入和多尺度特征的

贡献进行自适应调控，实现信息流的动态重塑。在保留

关键特征的同时有效抑制冗余信息，从而优化特征分布。

1.2.3　损失函数　在深度学习模型训练过程中，损失函

数的设计对模型的性能具有重要的影响。在传统的交叉

熵损失函数的基础上，提出一种基于能量函数的正则化

损失函数，用于约束模型输出特征的分布，并将其应用于

ResNet18 模型来提升模型的鲁棒性。

损失函数具体由两部分组成：交叉熵损失函数与能

量正则化损失函数。

L= LCE + λ·LE， （2）

式中：

LCE——交叉熵损失函数（用于衡量模型预测与真实

标签之间的差异）；

LE——能量正则化项（用于约束模型输出特征的

分布）；

λ——权重系数（用来调节 LE）。

LCE 是最常用的损失函数之一，定义为：

LCE = - 1
N ∑

x= 1

N

∑
c= 1

C

yx,c · log ( )px,c ， （3）

式中：

N——样本数量；

C——类别数量；

yx，c——样本 x的真实标签；

log ( px，c )——样本 x属于类别 C的预测概率。

能量函数将每个样本映射为能量，该能量越高，表明

模型对样本的预测越不确定；能量越低，表明模型对样本

的预测越自信。试验基于分类器构建基于能量的模

型［17］，将能量函数定义为对数之和的负求和。基于该能

量函数，提出一种能量正则化损失函数，其目标是通过约

束模型输出特征的分布，避免模型对某些样本的预测过

于自信或者不确定。通过能量正则化损失函数可以有效

降低模型对某些样本的极端预测风险，缓解过拟合问题，

提升模型的鲁棒性。具体计算过程为：

LE = 1
N ∑

x= 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
|
Ex - 1

N ∑
x= 1

N

Ex ， （4）

Ex = -log (∑
c= 1

C

exp ( )zx,c )， （5）

式中：

Ex——样本 x的能量得分；

zx，c——样本 x在各类别上的置信度得分。

2　结果与分析

网 络 模 型 的 训 练 与 测 试 工 作 均 在 配 备 NVIDIA 

GeForce RTX 2080Ti 的设备上进行，数据集按照 8∶1∶1 划

分为训练集、验证集和测试集。

2.1　MELA模块嵌入分析

以 ResNet18 网络作为基线模型，提出一种 MELA 模

块。为了检验 MELA 模块对于提升 ResNet18 网络性能的

有效性，分析 MELA 模块在不同嵌入位置对模型性能的

影响，结果如图 7 和表 2 所示。

图 6　MELA 模块

Figure 6　MELA module
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由表 2 可知，MELA 模块的不同嵌入方式对模型效果

产 生 了 不 同 影 响 。 将 MELA 模 块 嵌 入 BasicBlock1 与

BasicBlock2 之间时，模型效果最佳。相较于原模型，改进

后的模型准确率提升了 0.94%，精确率提升了 0.70%，召

回率提升了 0.83%，F1分数提升了 0.78%，后续改进模型默

认采用此种嵌入方式。此外，从参数量对比情况来看，该

模块具备轻量化特性，相较于原模型，参数量仅增加了

0.04 M，不会给模型带来较大的计算负担。

2.2　模型训练策略

为进一步提升模型的泛化能力，在模型训练阶段引

入迁移学习策略。迁移学习不仅能够提高模型性能、加

速模型收敛，还能显著改善模型在小数据集上的表现。

此外，通过引入能量正则化损失函数对网络性能进行优

化，进而提升模型的准确率。

为验证上述改进策略的有效性，一方面，通过对比是

否采用迁移学习的模型性能，证明迁移学习的有效性；另

一方面，依次解冻 MELA 模块前的模型层，进一步筛选出

最优模型，结果见表 3。由表 3 可知，采用迁移学习后模型

的 4 个评估指标均有显著提升，证明迁移学习能够有效提

高模型对水果表面缺陷的检测效果。其中，迁移—无冻

结的模型表现最为突出，准确率、精确度、召回率和 F1 分

数分别为 98.82%，98.89%，98.85%，98.91%。因此，模型

默认采用无冻结的微调策略，以确保获得更佳的性能

表现。

将交叉熵损失函数与能量正则化损失函数相结合，

用于模型训练。由图 8 可知，改进后的模型在各种权重设

置下均展现出良好的收敛性能。

由表 4 可知，相较于仅采用交叉熵损失函数的情况，

试验采用的总损失函数能够进一步优化模型性能，当权

重参数为 0.08 时，模型性能达到最优状态。

2.3　模型鲁棒性分析

在改进模型中，引入基于能量函数的正则化损失函

数，能够显著提升模型应对数据波动的能力。为进一步

验证改进模型的鲁棒性，在数据处理环节引入高斯噪声、

散粒噪声、脉冲噪声以及均值模糊 4 种数据干扰策略，并

通过将 ResNet18 模型与改进模型进行对比来评估模型的

鲁棒性。具体而言，高斯噪声是一种符合正态分布的随

机噪声；散粒噪声遵循泊松分布；脉冲噪声表现为图像

虚线箭头表示模块在 ResNet18 网络中的具体空间嵌入方式

图 7　MELA 模块不同嵌入位置

Figure 7　Different embedding positions of MELA module

表  2　MELA不同嵌入位置的评价指标结果

Table 2　Evaluation results for different embedding 

locations of MELA

嵌入方式

无

BasicBlock1 之前

BasicBlock2 之前

BasicBlock3 之前

BasicBlock4 之前

BasicBlock4 之后

准确率/

%

95.52

95.05

96.46

95.05

95.52

95.75

精确度/

%

95.54

94.84

96.24

95.26

95.45

95.66

召回率/

%

95.08

94.67

95.91

94.91

94.97

94.97

F1分

数/%

95.28

94.74

96.06

95.05

95.18

95.27

参数量/

M

11.69

11.73

11.73

11.73

11.73

11.73

表  3　迁移学习的消融试验

Table 3　Ablation experiments for transfer learning %

是否采用迁移

无迁移

迁移—无冻结

迁移—冻结 BasicBlock1 前

迁移—冻结 MELA 前

准确率

96.46

98.82

98.35

98.82

精确度

96.24

98.89

98.45

98.85

召回率

95.91

98.95

98.15

98.94

F1分数

96.06

98.91

98.29

98.89

图 8　不同权重取值的损失函数图

Figure 8　Loss function plot for different values of weights

表 4　不同权重的评价指标结果

Table 4　Results of evaluation indicators with different 

weights

λ

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

准确率/%

98.82

98.82

99.06

99.29

99.53

99.06

精确度/%

98.89

98.89

99.08

99.38

99.60

99.07

召回率/%

98.95

98.79

99.02

99.24

99.58

98.92

F1分数/%

98.91

98.83

99.04

99.30

99.58

98.99
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中随机出现的极端值干扰；均值模糊则是通过计算局部

像素的平均值来模拟成像时的离焦模糊现象。由表 5 可

知，在面对数据波动时，改进模型展现出更为优异的性

能。特别是在均值模糊干扰下，改进模型的准确率相较

于 ResNet18 模型提升了 3.07%，表明改进模型有效增强

了模型对数据波动的应对能力，具备更强的鲁棒性。

2.4　分类模型对比

为了验证试验提出的模型在水果融合图像上的性

能 ，将 其 与 Alex［18］、VGG16［19］、ResNet18、ResNet50、

EfficientNetV2［20］、MobileNetV4［21］、ViT［22］、RepViT［23］、

Vision Mamba［24］进行了对比试验，各模型均采用相同的

迁移学习策略，在同一条件下进行试验，结果见表 6。

由表 6 可知，试验模型在多个关键性能指标上均达到

了最优水平。具体而言，准确率、精确度、召回率以及 F1

分数分别高达 99.53%，99.60%，99.58%，99.58%，充分彰

显了其卓越的性能表现。与基准模型 ResNet18 相比，试

验模型仅增加了 0.04 M 的参数量，在保持轻量化优势的

同时，显著提升了模型的准确率。

在与其他主流模型的对比中，ResNet50 在准确率方

面虽略优于 ResNet18，但其参数量约为试验模型的 2 倍。

AlexNet 和 VGG16 在特征提取方面具备一定的优势，但

其参数量较大，导致计算成本较高。EfficientNetV2 在优

化计算效率方面取得了一定进展，但仍存在较高的参数

需求。MobileNetV4 通过减少参数量来降低模型复杂度，

但也降低了准确率。ViT 作为一种基于 Transformer 架构

的深度学习模型，在该任务中的表现欠佳。RepViT 将

ViT 整合到标准轻量级 CNN 中，实现了一定程度的优化，

但 其 准 确 率 仍 低 于 试 验 模 型 。 Vision Mamba 作 为

Mamba-Transformer 的混合网络，在准确率上接近试验模

型，但参数量相对更大。

综上，试验模型在水果表面缺陷检测任务中表现出

色，不仅在各项指标上取得了最优值，还保持了较低的参

数量，为水果表面缺陷检测提供了一种高效且可行的解

决方案。

2.5　基于改进模型的多模态性能评估

为了进一步验证基于改进模型的水果表面缺检测方

法的有效性，在红外图像、可见光图像以及融合图像 3 种

模态上进行对比试验，结果见表 7。由表 7 可知，基于改进

模型的水果表面缺陷检测方法在各评价指标上均取得了

最优值，且优于单一模态的结果。

此外，以混淆矩阵的形式对改进模型的各模态结果

进行了可视化展示，如图 9 所示。在红外图像上，果梗类

别与花萼类别之间存在较高的混淆率；在可见光图像上，

缺陷类别与完好果类别容易混淆。相比之下，基于改进

表 5　模型鲁棒性测试结果

Table 5　Model robustness test results %

干扰策略

高斯噪声

散粒噪声

脉冲噪声

均值模糊

ResNet18 模型

准确率

88.21

85.38

83.96

77.83

精确率

88.05

84.31

83.21

77.92

召回率

87.30

83.67

83.02

76.99

F1分数

87.20

83.87

82.88

77.07

改进模型

准确率

89.15

86.56

85.85

80.90

精确率

88.64

85.81

85.33

81.22

召回率

89.02

85.54

84.24

79.74

F1分数

88.70

85.55

84.47

80.19

表 6　不同模型在测试集上的结果

Table 6　Comparison of experimental results of different 

models on the test set

模型

Alex

VGG16

ResNet18

ResNet50

EfficientNetV2

MobileNetV4

ViT

RepViT

Vision Mamba

试验模型

准确

率/%

91.75

98.35

98.35

98.58

98.35

94.58

96.46

98.82

99.29

99.53

精确

度/%

91.85

98.36

98.12

98.69

98.22

94.75

96.08

99.01

99.29

99.60

召回

率/%

91.75

98.27

98.50

98.58

98.52

93.98

96.28

98.46

99.16

99.58

F1分

数/%

91.66

98.30

98.29

98.62

98.36

94.30

96.17

98.72

99.22

99.58

参数

量/M

62.38

138.36

11.69

25.60

54.14

9.72

86.57

14.13

25.80

11.73

表 7　多模态在测试集上的结果对比

Table 7　Comparison of experimental results for multi-

modal on the test set %

模型

ResNet18

改进 ResNet18

模态

红外图像

可见光图像

融合图像

红外图像

可见光图像

融合图像

准确率

94.81

93.16

95.52

96.70

96.46

99.53

精确度

94.82

93.63

95.54

96.48

97.18

99.60

召回率

94.85

92.98

95.08

96.16

96.14

99.58

F1分数

94.81

93.16

95.28

96.27

96.52

99.58
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ResNet18 的水果融合图像表面缺陷检测模型能够有效降

低类别间的混淆率，提升缺陷检测准确性。

3　结论

针对水果在运输过程中因轻微机械摩擦产生的表面

缺陷检测问题，提出了一种基于改进 ResNet18 的水果融

合图像表面缺陷检测模型。结果表明，通过引入多尺度

特征增强模块（MELA）与基于能量函数的正则化损失函

数，结合迁移学习策略，显著提升了水果表面缺陷检测的

准确性与鲁棒性。改进后的模型在水果表面缺陷检测任

务中表现卓越，准确率、精确度、召回率及 F1 分数分别高

达 99.53%，99.60%，99.58%，99.58%，不仅验证了 MELA

模块在多尺度特征提取方面的有效性，也证明了能量正

则化损失函数在优化模型训练过程中的重要作用。通过

MELA 模块的引入，模型能够更全面地捕捉图像细节，提

升特征表达能力；而能量正则化损失函数则有效约束了

模型输出特征的分布，增强了模型的鲁棒性。在模型训

练策略上，试验采用迁移学习策略，充分利用了预训练模

型的知识，加速了模型收敛，降低了过拟合风险。特别是

在数据集较小的情况下，迁移学习策略显著提升了模型

的泛化能力，使模型在未见过的数据上也能保持优异的

性能。

此外，通过对比试验验证了改进模型在不同数据干

扰策略下的鲁棒性。在引入高斯噪声、散粒噪声、脉冲噪

声及均值模糊等干扰后，改进模型仍能保持较高的准确

率，特别是在均值模糊干扰下，改进模型的准确率相较于

基准模型 ResNet18 提升了 3.07%，充分证明了其强大的抗

干扰能力。在与其他主流模型的对比中，试验提出的模

型在保持轻量化的同时，显著提升了检测准确率。与

ResNet50、AlexNet、VGG16 等模型相比，试验模型在参数

量更小的情况下取得了更高的准确率；与 EfficientNetV2、

MobileNetV4 等轻量级模型相比，试验模型则在准确率和

参数量之间取得了更好的平衡；与 ViT、RepViT 等基于

Transformer 架构的模型相比，试验模型在水果表面缺陷

检测任务中表现更为优异；与 Vision Mamba 等混合网络

模型相比，试验模型则在准确率和参数量上均展现出

优势。

综上，试验提出的基于改进 ResNet18 的水果融合图

像表面缺陷检测模型在检测准确性、鲁棒性及轻量化方

面均表现出色，为水果表面缺陷检测提供了一种高效且

可行的解决方案。未来工作将进一步优化模型结构，探

索更多模态的图像融合策略，以提升模型在复杂场景下

的检测能力。
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