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摘 要：钢表面缺陷检测是工业质量管控核心环节，针对现有基于 RGB 单模态的缺陷检测模型鲁棒性不足，空间
形态缺陷误检漏检错检发生率高，提出了并行双模态空间感知融合的 PMSF-YOLOv8(Parallel multi-modal spatial-aware
fusion YOLOv8)算法，采用双分支异构网络分别强化 RGB 纹理和深度空间特征学习，在中期融合阶段采用双模态特征
融合模块 DFFM(dual-modal feature fusion module)通过动态权重实现多尺度特征自适应融合。 使用 NUE-RSDDS-AUG
数据集进行验证，结果表明，PMSF-YOLOv8 网路模型检测准确率 mAP@0.5 达 98.6%，误报率较单模态方法降低 2.1%，

实现了“高精度-低误报”平衡。
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Dual-Modal Target Detection Method for Steel Surface Defects
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Abstract： Steel surface defect detection is a core aspect of industrial quality control. Given the insufficient robustness of
existing RGB single-modality-based defect detection models, which often suffer from high rates of false positives, false
negatives, and incorrect detections of spatial morphological defects, the parallel multi-modal spatial-aware fusion YOLOv8
(PMSF-YOLOv8) algorithm was proposed. This algorithm employs a dual-branch heterogeneous network to enhance the
learning of RGB texture and depth spatial features. In the mid-fusion stage, the dual-modal feature fusion module (DFFM)
was utilized to achieve adaptive fusion of multiscale features through dynamic weights. The NUE-RSDDS-AUG dataset
was used for validation. The results show that the PMSF-YOLOv8 network model achieves a detection accuracy of
mAP@0.5 of 98.6%, with a false alarm rate reduced by 2.1% compared with that of single-modality methods, striking a
balance between "high accuracy and low false alarms".
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钢铁作为国民经济的支柱产业，强化钢铁产品
质量管控至关重要 [1]，高质量的钢产品检测系统能
有效地检测出产品的质量问题。 然而，现有工业检
测系统面临两大挑战 [2]：传统光学检测易受水渍、油
污、锈蚀等环境干扰，导致误检率居高不下；缺陷深
度信息如凸起高度、凹坑深度的缺失，难以量化评
估缺陷严重程度，进而影响工艺优化决策。
目前， 深度学习算法应用于钢产品的质量检

测上已经引起国内外学者的广泛关注。 Liu等[3]率先

研究钢表面缺陷的分类问题，但并未解决缺陷定位
难题。 为攻克定位问题，单阶段与两阶段检测算法[4]

被相继提出 。 典型的两阶段检测算法包括 Fast
R-CNN[5]和 Mask R-CNN[6]。 如 Chen等[7]采用 Faster
R-CNN 对钢轨表面缺陷检测进行研究；Wang 等 [8]

针对钢轨缺陷形式的多样性和随机性， 提出基于
Mask R-CNN的新型表面缺陷检测网络来检测钢轨
缺陷， 有效解决小尺寸缺陷检测难题。 与两阶段相
比，单阶段检测算法主要有 YOLO[9-11]系列算法以及

SSD[12]算法，其检测速度更具优势。 Song 等 [13]采用

YOLOv3算法的深度学习方法来实现钢轨表面缺陷
检测。 Hu 等[14]将 Transformer 结构的编码器模块应
用于 YOLOv5模型，以检测钢轨缺陷。杜少聪等[15]基
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图 1 PMSF-YOLOv8 算法的网络架构
Fig.1 Network structure of the PMSF-YOLOv8 algorithm

于 YOLOv5 设计专用模型用于铁路轨道表面缺陷
识别，解决了实时检测小缺陷和集群缺陷。张涛源等[16]

提出 TRSD-YOLO算法并融合了 Transformer，在带
钢表面检测效率以及小目标缺陷检测精度上有了

很大的突破。
尽管基于深度学习的钢产品质量检测技术取

得一定进展，但工业现场复杂环境导致传统单模态
方法依然面临着严峻的挑战。 钢表面易存在多种干
扰信息，如水渍、氧化锈蚀等，使得钢表面图像信息
非常复杂，仅使用二维图像提供的颜色或者纹理难
以区分真假缺陷。 而深度信息能够衡量钢表面损伤
程度， 为此考虑结合二维图像和深度信息这两种
不同模态的互补优势进行缺陷检测。Wang 等 [17]为

了解决无轨钢轨表面缺陷检测存在缺陷边界不

规则 、前景和背景相似等挑战 ，使用深度图像为
RGB 图像提供互补的空间信息，提出协作学习注
意力网络 (CLANet)模型用于特征提取、跨模态信
息融合和缺陷定位与分割。 赵宏伟等 [18]通过两个

骨干网络分别提取二维信息和深度信息，融合阶段
采用通道级拼接融合，但该融合方式未考虑这两种
模态之间的差异和互相干扰问题， 导致融合后的
双模特征存在过多的冗余信息，更难捕获小缺陷
特征。
根据上述问题，本文提出PMSF-YOLOv8 模型双

模态特征学习与融合的差异化设计，即双分支主干
网络采用“模态适配”策略，RGB 分支通过可变形卷
积动态调整感受野，针对性解决钢表面划痕、疤痕
等不规则形变缺陷的“检不出”问题；深度分支保留
标准卷积的平移不变性，有效抑制噪声导致的“检
错”。 DFFM模块创新性引入 PPA 并行补丁感知注
意力与残差滤波， 通过局部-全局多尺度特征建模

与通道-空间自适应增强，解决了传统融合方法中低
质量模态主导与特征冗余问题。

1 YOLOv8算法
YOLOv8作为典型的目标检测模型， 网络主体

由 3 部分组成，分别为骨干网络(Backbone)、颈部网
络(Neck)以及检测头结构(Head)。 Backbone 部分负
责特征提取，采用一系列卷积核反卷积，同时使用了
残差连接和瓶颈结构来减小网络的大小；Neck 部分
通过构建双流特征金字塔网络(feature pyramid net-
works, FPN)[20]， 负责多尺度特征融合， 通过将来自
Backbone不同阶段的特征图进行融合，增强特征表示
能力；Head部分负责最终的目标检测与分类任务。

2 PMSF-YOLOv8 算法
PMSF-YOLOv8 算法构建基于YOLOv8n 结构，

如图 1 所示。 其主干网络在改进的 YOLOv8 基础
上， 设计了一种并行双分支多尺度特征提取与融合
策略， 在多尺度特征提取之后分别进行多尺度双模
态图像特征融合， 这种策略既保证骨干网络保留各
自模态的独立特征，又可以实现特征之间的互补性。
2.1 双分支骨干网络
双分支骨干网络作为特征提取器， 对模型的检

测性能起着关键作用。针对钢表面缺陷形态不规则、
易受环境干扰的特点， 本文提出的基于可变形卷积
改进型骨干网络 DeformBackbone(图 1)。 与几何结
构固定的标准卷积核相比， 可变形卷积通过可学习
偏移量实现感受野动态调整，如式(1)所示，显著增
强对不规则缺陷的几何适配能力：

y(p0)=Σpk∈R w(pk)·x(p0+pk+Δpk) (1)

式中，p0 为输出特征图当前位置；pk 为预设采样位
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置；Δpk为网络学习的空间偏移量；w(pk)为卷积核的
权重。
2.1.1 网络架构设计
如表 1 所示 ，DeformBackbone 在 YOLOv8 原

始架构基础上进行改进。 如图 2 所示，DeformC2F
模块与常规 C2F 的不同之处在于 DeformC2F 中的
DeformBottleneck 单元是将 2 个 3×3 标准卷积替换
为 DeformConv，保留跨层短路连接 (shortcut)实现
多尺度特征融合，通过下式表示：

y=x+D[D(x)] (2)
式中，D表示 DeformConv操作。

2.1.2 双模态差异化策略
模型采用双分支骨干网络并行处理 RGB 图像

和深度图像，基于模态的互补特性实现更鲁棒的缺
陷检测。 具体策略如下。

(1)对于输入端为 RGB 图像的分支，由于钢表
面疤痕，裂纹等缺陷常呈现局部形变，因此采用可
变形卷积构建 RGB 分支的主干网络。 如检测钢表
面的划痕时，可变形卷积能聚焦于划痕边缘的突变
梯度区域，而传统卷积可能因固定感受野漏检部分
片段。 这一结论通过消融实验验证。

(2)针对深度图输入分支，深度图通过距离信息
表征物体几何结构，但易受环境噪声干扰。 为此保
留了标准卷积结构， 利用其平移不变性抑制噪声。

例如， 钢表面水渍在 RGB 图像中可能被误判为缺
陷。 为此采用标准卷积通过全权重共享平滑噪声构
建深度图分支的主干网络。 实验部分的对比实验进
一步验证这一论断。
综上，并行双模态特征融合的思想对于 RGB模态

采用可变形卷积解决“检不出”等形变缺陷；对深度
模态采用标准卷积解决“检错”等噪声误报问题。
2.2 双模态特征融合模块 DFFM
在 RGB图像中，钢表面复杂的背景和低对比度

的缺陷会导致缺陷与背景难以区分。 而深度图像在
深度较小时，缺陷易被复杂背景掩盖。 根据 RGB图
像和深度图像自身特征，常见的特征融合方法(如简
单相加或直接拼接)存在明显局限性。这些方法易忽
视低质量图像对整体融合效果的潜在影响， 且未能
充分考量不同模态特征之间的本质差异。此外，其难
以有效利用双模态信息的互补优势， 甚至可能出现
一种模态特征过度主导而抑制另一种模态特征的现

象，或者在融合过程中引入误导性的特征信息，进而
产生不利影响。
针对上述问题， 为有效避免双模态信息之间的

相互干扰并充分发挥其互补特性， 构造双模态特征
融合模块 DFFM，其结构如图 3所示。 DFFM模块引
入的并行化补丁感知注意力模块 PPA 的网络结构
如图 4 所示。 通过引入深度可分离卷积(depthwise
separable convolution, DSConv)[21]来替代传统的常规
卷积操作，有效降低了模型的参数量，从而避免了模
型过拟合的问题。

DFFM融合模块分为两个阶段。在第一阶段，将
RGB 特征图 FRGB 与深度特征图 FDepth 进行拼接，从
而生成新的特征图 FRGB-D，具体表达式如式(3)所示。

FRGB-D=Concat(FRGB∶FRGB-D) (3)
通过深度可分离卷积模块对 FRGB-D执行卷积操

作，构建相关性表示。 接着，PPA通过其独特的多分
支特征提取融合模块和自适应注意力机制模块，捕
获不同尺度和级别的特征信息，如图 4所示。
多分支特征提取融合包括补丁感知和级联卷

积。 补丁感知中的参数 p设置为 2和 4，分别表示局
部和全局分支，不同分支采用不同大小的补丁，建模
多尺度特征。具体地，通过将输入特征划分为 p×p的

图 2 DeformC2f中的 DeformBottleneck 单元
Fig.2 DeformBottleneck unit in DeformC2f

表 1 DeformBackbone 参数
Tab.1 DeformBackbone parameters

Type Filters Size Output

Conv 64 3×3 320×320

Conv 128 3×3 160×160

C2F 128
1×1

160×160
3×3

DeformConv 256 3×3 80×80

DeformC2F 256
1×1

80×80
3×3

DeformConv 512 3×3 40×40

DeformC2F 512
1×1

40×40
3×3

DeformConv 512 3×3 20×20

DeformC2F 512
1×1

20×20
3×3

SPPF 512 1×1 20×20
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图 4 PPA 模块示意图
Fig.4 Schematic diagram of the PPA module

图 3 DFFM模块结构
Fig.3 The DFFM module structure

局部补丁，从而捕获局部上下文信息，并对每个补
丁内的特征进行均值处理以生成精简的特征表示。
在此基础上，模块通过 MLP和 Softmax 实现重要特
征的筛选， 并使用残差加权方式融合局部上下文，
最终生成局部特征 Flocal和全局特征 Fglocal。 级联卷积
包含 3 个 3×3 卷积层串行卷积，逐步融合局部和上
下文信息，得到串行卷积输出 Fconv。融合上述 3个分

支的特征，得到综合特征F�，如下所示：

F�=Flocal+Fglocal+Fconv (4)
在经过多分支特征提取后，采用自适应注意力

机制进行自适应通道和空间维度上的增强， F�在经
过一维通道注意力网络模块 Mc处理后， 处理的结
果再经过二维空间注意力图 Ms处理，公式为：

Fc=Mc(F�)⊗F� (5)
Fs=Ms(Fc)⊗Fc (6)
F=δ{B[D(Fs)]} (7)

式中，⊗表示逐元素相乘，Fc 和 Fs分别表示经过通

道和空间选择后的特征，δ、B 和 D 分别表示修正线
性单元、批量归一化和正则化函数(dropout)，F′为 PPA
的最终输出。

在第 II阶段，通过构建残差连接结构 Res，进一
步去除冗余信息，凸显关键特征，从而构建出缺陷
在三维空间中的特征表示 F″，通过下式计算获得：

F ″=F′+Res(F) (8)

3 实验和结果分析
3.1 实验数据集
此次实验使用的数据集为 NEU-RSDDS-AUG[22]。

该数据集包含 4000对 RGB图像与深度图像， 其图
像质量足以支持模型性能的测试以及满足实际应用

需求。 数据集涵盖了 4种典型缺陷，分别是 hole、gut-
ter、scar 和 protrusion。 数据集图像大小为 600×600
像素。 如图 5显示了 4种钢表面缺陷的部分样本图
像，这些图像的缺陷位置是随机的，因此满足实际的
应用需求。
将数据集按照 0.7∶0.15∶0.15 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。每个数据集中包含的各种缺陷
数量如表 2所示。
3.2 实验环境
本实验是在 Pytorch 1.10.0+cu11.1 的框架下搭

建的，详细的实验环境如表 3所示。
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在训练过程中开启了 Mixup 模式增强数据，避
免过拟合。 此外将迭代次数 epochs 设置为 200，学
习率(learning rate, lr)设置为 0.02，batch size 为 16，
其中动量 Momentum 设置为 0.8。 训练过程中采用
了学习率衰减策略， 随着训练轮次 epochs的增加，
学习率逐渐减小。 这种方法使得模型训练过程更加
稳定，在接近最优解时能够平稳收敛，避免震荡。
3.3 实验结果分析
采用召回率(recall, R)、精确率(precision, P)和平均

精度(mean average precision, mAP)作为模型的评价
指标，IoU阈值选取 0.5，即平均精度为 mAP@0.5。
3.3.1 消融实验
为验证本文算法的有效性，在NEU-RSDDS-AUG

数据集上进行了消融实验，分别对每个改进点进行钢
表面质量检测性能的测试， 包括骨干网络中的可变
形卷积(DeformConv)、DFFM、 以及DFFM 中的 PPA
模块。 从实验结果表 4中得出以下结论。

(1)DeformConv的影响 通过对比方案 3 和 4，

二者的不同之处在于方案 3中的深度图分支主干网
络采用传统卷积， 方案 4 引入 DeformConv 替代传
统卷积， 与方案 3 相比， 方案 4 的 mAP@0.5 从
0.954 提升到 0.972， 表明 DeformConv 的引入能够
更好地适应目标的形变和姿态变化，解决“检不出”
等形变缺陷。

(2)DFFM 的影响 通过对比方案 1、2 和 5，方
案 1 的 Add 模块表示两个分支多尺度融合采用直
接相加的方式，方案 2 的 Concat 模块表示两个分支
多尺度融合采用拼接操作，方案 5 采用引入 PAA模
块的 DFFM 模型进行两个分支多尺度融合，与方案
1和 2相比，方案 5 的评价指标 mAP@0.5 分别提升
了 4.0%和 3.8%。证实使用直接相加和拼接操作进行特
征融合会造成特征层内的信息互相干扰， 而 DFFM
模型能够充分利用双模态信息的互补特性， 捕获不
同尺度和级别的特征信息，增强目标的检测能力。

(3)PPA 模块的影响 通过对比方案 4 和 6，加
入 PPA模块后， 方案 6的 mAP@0.5提升了约1.4%，
表明 PPA模块在特征融合方面发挥了作用，能够更
有效地利用双模态信息，避免低质量模态数据干扰，
提升小缺陷检出率。
3.3.2 对比实验
为全面验证 PMSF-YOLOv8的检测性能， 将其

与主流单模态、 双模态目标检测算法在 NEU-RS-

表 3 实验环境
Tab.3 Experimental environment

Software/Hardware Version

Operating system Window10

GPU NVIDIA GeForece RTX 3080Ti(16GB)

CPU 11th Gen Inter(R) Core(TM) i9-11950H@

Programm language Python 3.8

Deep learning framework Pytorch 1.10.0

Computing platform CUDA 11.1

GPU acceleration rate CUDNN 8005

表 4 消融实验
Tab.4 Ablation experiment

Scheme Add Concat DeformConv +PAA DFFM mAP@0.5

1 √ 0.921

2 √ 0.923

3 √ 0.954

4 √ √ 0.972

5 √ 0.961

6 √ √ 0.986

图 5 NEU-RSDDS-AUG数据集：(a) hole; (b) gutter; (c) scar; (d) protrusion
Fig.5 NEU-RSDDS-AUG dataset: (a) hole; (b) gutter; (c) scar; (d) protrusion

表2 钢表面缺陷数据集详细信息
Tab.2 Details of the steel surface defect dataset

Dataset (number of images) Hole Gutter Scar Protrusion

Train set(2 800) 730 426 952 692

Validation set(600) 157 218 63 162

Test set(600) 132 162 76 230
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DDS-AUG数据集上进行对比，并从整体性能、缺陷
类型适应性、尺度敏感性三个维度展开分析。

从表 5不同模型对比实验可见，PMSF-YOLOv8
在所有评价指标上均优于对比算法： 其精确率达
95.2%、召回率达 92.5%、mAP@0.5 达 98.6%，较单
模态最优模型 YOLOv8n(mAP@0.5=96.5%) 提升
2.1%，较双模态方法 CLANet[17](mAP@0.5=97.4%)
提升 1.2%， 验证了 RGB 纹理信息与深度空间信息
的互补，显著提升了缺陷表征能力。 同时，相较于
Transform+YOLOv5跨模态模型，PMSF-YOLOv8对
复杂背景下缺陷的判别能力更优，表明 DFFM 模块
中深度可分离卷积与注意力机制的协同优势。

表 6各模型对不同缺陷的检测性能对比进一步
揭示了 PMSF-YOLOv8 对不同类型缺陷的适配性。
对于 scar 类，PMSF-YOLOv8 的 mAP 达 99.1%，较
YOLOv8n提升 2.5%。这是由于 RGB分支可变形卷
积对不规则边缘的动态捕捉，解决了传统卷积对形
变缺陷的“漏检”问题；对于 protrusion 类，mAP提升
3.0%(从 95.8%至 98.8%)，验证了深度分支标准卷积对
三维几何特征的有效建模，增强了对立体缺陷的量化
识别能力； 对于 gutter 类和 hole 类，mAP 分别提升
2.5%和 1.8%， 表明 DFFM模块通过动态权重分配，有
效抑制了水渍、反光等干扰对低对比度缺陷的影响。
表 7不同尺度缺陷性能对比聚焦缺陷尺度差异

的影响。 在小尺度缺陷(<300pixel2)上，PMSF-YOLOv8
的 mAP达 96.2%，较 YOLOv8n提升 6.5%。 这主要
源于 PPA模块的局部-全局多尺度补丁建模， 能够
聚焦小缺陷的细微特征；在中尺度(300~1 000 pixel2)
和大尺度(>1 000 pixel2)缺陷上，mAP 分别达 99.0%
和 99.5%，较 YOLOv8n 提升 6.9%和 5.8%，证实了
双分支特征融合在全尺度范围内的有效性，尤其在
大尺度缺陷上， 深度信息的加入减少了 RGB 图像
中背景纹理的误判。

图 6~10 可视化结果进一步直观验证了上述结
论。 图 6 展示了原始 YOLOv8n 模型容易出现误检
漏检错检的现象，而模型 PMSF-YOLOv8 检测效果
有了明显的改善。 图 7中，YOLOv8n对 hole类缺陷
因反光导致边缘定位偏移， 而 PMSF-YOLOv8结合
深度信息精准框定缺陷边界；图 8显示，YOLOv8n 对细
长 gutter 存在片段漏检，PMSF-YOLOv8 通过深度
梯度信息实现完整检出； 图 9 中， 小尺度 scar在
YOLOv8n 中易被背景噪声掩盖，PMSF-YOLOv8 通
过 PPA 模块增强特征响应，检出率提升显著；图 10
验证了 protrusion类缺陷的检测优势，PMSF-YOLOv8
利用深度信息消除了 YOLOv8n 对凸起附近复杂背
景干扰下的误报。
3.3.3 鲁棒性测试
为验证模型在实际工业环境中的可靠性， 除高

斯噪声干扰测试外(图 11)，图 12 新增对某钢厂现场
采集图像的鲁棒性验证， 该批图像含氧化层脱落、
轧制痕迹等未标注干扰项，更贴近真实生产场景。
在图 11高斯噪声测试中，当噪声标准差 σ 从 0

增至 0.2 时 ，PMSF-YOLOv8 的 mAP@0.5仅下降
9.72%(从 98.6%至 88.88%)， 而YOLOv8n下降 32.2%
(从 96.5%至 64.3%)。 这表明深度模态的几何特征在
RGB模态受噪声退化时， 仍能提供稳定的缺陷表征，
验证了双模态互补的抗干扰能力。
图 12 展示了现场图像的检测结果。 在含氧化

层脱落和轧制痕迹的复杂场景中，对图像中存在的
hole 类和 protrusion 类，模型既能通过 RGB 分支识
别 hole 的纹理特征，又能通过深度分支区分 protru-
sion与周围氧化层的高度差异， 实现精准分类与定
位。 证实 PMSF-YOLOv8不仅在标准数据集上表现
优异，在未见过的工业干扰场景中仍能保持低误报、
高检出的稳定性能，具备实际应用价值。

4 结论
(1)研究提出的双模态目标检测算法—PMSF-

YOLOv8采用 “模态适配”双分支骨干网络与DFFM
融合模块， 实现了 RGB 纹理特征与深度空间特征
的互补增强。 RGB 分支的可变形卷积动态适配划
痕、疤痕等不规则缺陷的几何形变，解决“检不出”问
题； 深度分支的标准卷积利用平移不变性抑制水

表 5 不同模型对比实验
Tab.5 Comparison experiments of different models
Method Input Precision Recall mAP@0.5

Transform+YOLOv5 Rgb 0.937 0.899 0.955

Fast R-CNN Rgb 0.941 0.909 0.968

YOLOv8n Rgb 0.946 0.908 0.965

CLANet Rgb+Depth 0.95 0.913 0.974

PMSF-YOLOv8 Rgb+Depth 0.952 0.925 0.986

表 6 各模型对不同缺陷的检测性能对比
Tab.6 Comparison of the detection performance of various

models for different defects
Method hole gutter scar protrusion

YOLOv8n 0.952 0.95 0.966 0.958

PMSF-YOLOv8 0.97 0.975 0.991 0.988

表 7 不同尺度缺陷性能对比
Tab.7 Comparison of defect performance at different

scales
Method <300 pixels2 300~1 000 pixels2 ＞1 000 pixels2

YOLOv8n 0.897 0.921 0.937

PMSF-YOLOv8 0.962 0.990 0.995
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图 6 模型检测结果对比：(a)真实标签；(b) YOLOv8n 模型检测；(c) PMSF-YOLOv8n 模型检测
Fig.6 Comparison of model detection results: (a) true label; (b) YOLOv8n model detection; (c) PMSF-YOLOv8n model detection

图 7 Hole 类在 YOLOv8n 与 PMSF-YOLOv8 中的检测效果对比：(a) PMSF-YOLOv8n 模型检测；(b) YOLOv8n 模型检测
Fig.7 Comparison of the detection performance of the hole class between YOLOv8n and PMSF-YOLOv8: (a) PMSF-YOLOv8n model

detection; (b) YOLOv8n model detection

图 8 Gutter 类在 YOLOv8n 与 PMSF-YOLOv8 中的检测效果对比：(a) PMSF-YOLOv8n 模型检测；(b) YOLOv8n 模型检测
Fig.8 Comparison of the detection performance of the gutter class between YOLOv8n and PMSF-YOLOv8: (a) PMSF-YOLOv8n

model detection; (b) YOLOv8n model detection

渍、锈蚀等噪声干扰，减少 “检错”现象。 在 NEU-RS
DDS-AUG数据集上，模型 mAP@0.5达 98.6%，较单
模态 YOLOv8n 提升 2.1%， 较双模态方法 CLANet

提升 1.2%，验证了双模态融合在复杂工业场景中的
优越性。

(2)虽然 PMSF-YOLOv8 模型通过对比实验与
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细分分析， 模型展现出良好的泛化能力与针对性优
势， 但现有数据集缺陷类型覆盖有限仅 4类典型缺
陷，且深度信息依赖特定采集设备，模型对不同深度
传感器的适配性尚未测试。

(3)未来将模型扩展到其他类型的工业缺陷检
测任务， 利用双模态信息的互补特性， 进一步验证
PMSF-YOLOv8 模型在其他工业缺陷检测任务中的
适用性和泛化能力。
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