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构建改进 RT-DETR 算法检测隐形眼镜环状波纹缺陷∗
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(天津大学医学院生物医学工程系　 天津　 300072)

摘　 要:环状波纹是隐形眼镜制造过程中水凝胶材料分布不均匀造成的、在镜体边沿向内环形收缩的表面缺陷,因在投影检测

中难以发现而造成产品质量不良,环状波纹缺陷检测是隐形眼镜产品制造的技术难题之一。 本文根据该缺陷特征,搭建了圆环

光源照明成像系统,采集了环状波纹缺陷图像模型数据库,引入了一种基于改进 RT-DETR 的隐形眼镜环状波纹缺陷轻量级检

测算法。 首先,将 RT-DETR 原始 ResNet18 主干提取网络中的 BasicBlock 替换为轻量级 FasterNetBlock。 然后,在 RT-DETR 的

Neck 部分加入 SimAM 三通道注意力机制,提高模型的准确度。 最后,将 GIoU 替换为 MPDIoU 损失函数加快收敛速度,提高检

测精度。 实验结果表明,相比于原始的 RT-DETR 算法,改进后的 RT-DETR 算法在隐形眼镜环状波纹数据库上的 mAP@ 0. 5 达

到了 94%,提高了 3. 1%,Params 和 FLOPs 相比于原始的算法分别降低了 15. 6%和 13%。 该算法极大地减小了计算量,有效提

高了隐形眼镜环状波纹缺陷的均值平均精度,有望突破隐形眼镜环状波纹缺陷在线检测的技术难题。
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Abstract:
 

Circular
 

ripples
 

are
 

surface
 

defects
 

in
 

the
 

manufacturing
 

process
 

of
 

contact
 

lenses,
 

resulting
 

from
 

uneven
 

distribution
 

of
 

hydrogel
 

materials,
 

causing
 

a
 

concentric
 

contraction
 

along
 

the
 

edge
 

of
 

the
 

lens.
 

These
 

defects
 

are
 

challenging
 

to
 

detect
 

in
 

projection
 

inspections,
 

leading
 

to
 

poor
 

product
 

quality.
 

Detecting
 

circular
 

ripple
 

defects
 

poses
 

a
 

technical
 

challenge
 

in
 

the
 

production
 

of
 

contact
 

lenses.
 

In
 

this
 

study,
 

a
 

circular
 

ring
 

illumination
 

imaging
 

system
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

this
 

defect.
 

An
 

image
 

model
 

database
 

of
 

circular
 

ripple
 

defects
 

was
 

collected,
 

and
 

a
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

for
 

contact
 

lens
 

circular
 

ripple
 

defects
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

RT-DETR
 

was
 

introduced.
 

Initially,
 

the
 

original
 

ResNet18
 

backbone
 

of
 

RT-DETR
 

was
 

modified
 

by
 

replacing
 

the
 

BasicBlock
 

with
 

a
 

lightweight
 

FasterNetBlock.
 

Subsequently,
 

the
 

SimAM
 

three-channel
 

attention
 

mechanism
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

Neck
 

part
 

of
 

RT-DETR
 

to
 

enhance
 

the
 

model’ s
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

GIoU
 

loss
 

function
 

was
 

replaced
 

with
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

to
 

accelerate
 

convergence
 

and
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

RT-DETR
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

94%
 

on
 

the
 

contact
 

lens
 

circular
 

ripple
 

database,
 

a
 

3. 1%
 

improvement
 

over
 

the
 

original
 

RT-DETR
 

algorithm.
 

Params
 

and
 

FLOPs
 

were
 

reduced
 

by
 

15. 6%
 

and
 

13%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm.
 

This
 

algorithm
 

effectively
 

reduces
 

computational
 

complexity,
 

enhancing
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

contact
 

lens
 

circular
 

ripple
 

defect
 

detection.
 

It
 

holds
 

promise
 

for
 

overcoming
 

technical
 

challenges
 

in
 

online
 

detection
 

of
 

circular
 

ripple
 

defects
 

in
 

contact
 

lenses.
Keywords:contact
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defect
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RT-DET
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0　 引　 言

　 　 隐形眼镜(contact
 

lens,CL)相较于传统眼镜,提供了

更高的佩戴舒适度
 [1]

 

、更好的外观和更强的便携度,主要

应用领域包括视力矫正和治疗
 [2]

 

。 以隐形眼镜为载体研

发的眼压、血糖监测传感器已成为创新医疗热点
 [3]

 

,将其

用于眼部疾病的诊断和临床治疗方面显示出巨大的潜

力
 [4]

 

。 然而,伴随着隐形眼镜的发展,因质量问题导致的

眼疾问题凸显,表面缺陷检测是产品质量的必要的可靠

的保障,是维护佩戴者放心使用的生命线。
软性隐形眼镜制作材料为水凝胶,常用制作方法为

旋铸和注塑成型。 生产制造过程中容易产生的缺陷有表

面硬化、气泡、划痕、异物边缘缺陷等
 [5]

 

。 环状波纹是隐

形眼镜制造过程中水凝胶材料分布不均匀造成的、在镜

体边沿向内环形收缩的表面缺陷,因在投影检测中难以

发现而造成产品质量不良,是最难检出的缺陷之一。 根

据 ISO14534 ∶ 2015
 [6]

 

的基本标准,隐形眼镜被划分为中

心光学区域、花纹区域和边缘区域。 而环状波纹缺陷就

分布在隐形眼镜边缘区域,这一区域与眼睛接触极为敏

感,微小的缺陷就可能导致不适、泪膜破裂甚至更严重的

伤害,区域又受到花纹和边缘的干扰,以至其难以观察和

检测。
传统镜片缺陷检测技术采用人工用镊子按压并投影

复检的方法,费时费力且极大地依赖操作人员的经验。
如今,基于机器视觉的隐形眼镜自动光学检测技术已成

为其生产制造的核心技术。 Chang 等
 [7]

 

通过 Otsu 的二值

化阈值方法判断灰度值的变化,用于检测软性隐形眼镜

的表面缺陷,如气泡、异物、污染和划痕等。 Ciobanu 等
 [8]

 

提出了机器视觉系统(machine
 

vision
 

system,MVS),该系

统整合了轮廓投影仪和图像采集与处理两个经典系统,
用于测量隐形眼镜的轮廓的几何参数,依次判断镜片几

何参数是否合格。 Bazin 等
 [9]

 

采用了随机 Hough 变换的

方法获得镜片拟合圆的圆心和半径值,对镜片边缘和内

部特征提取,从而判断是否缺陷。 Natsupakpong 等
 [10]

 

设

计了一个基于机器学习的镜片质量检查系统,使用支持

向量机( support
 

vector
 

machine,SVM),对图像预处理提

取特征并改善输入图像,经实际现场测试可得到 97. 75%
的平均精度。

这些算法根据人工设定缺陷类别,再用传统图像处

理算法进行特征提取和判别。 在面对一些背景固定且易

于观察和检测的表面缺陷,机器视觉的方法比较简单且

算力较小。 但针对一些复杂的缺陷时,其特征难以定义,
算法的泛化能力不足

 [11]
 

。 随着深度学习快速发展,其强

大的学习能力和处理大规模数据能力弥补了机器学习的

不足,它在隐形眼镜的缺陷检测中也得到广泛应用。

Singh 等
 [12]

 

实现了一种用于检测隐形眼镜的广义分级调

谐检测网络(GHCLNet),并将其应用于无透镜、软镜头和

美容镜片的分类。 该网络以 ResNet50 为基础,可以对原

始输入虹膜图像操作,且不需要分割和预处理。 Kim
等

 [13]
 

运用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)技术构建了针对每个 RGB 通道和 HSV 通道的模

型,最终判断出在 RGB 通道上的 GoogLeNet
 

V4 模型具有

更高的缺陷检测准确率。 吕梦凌等
 [14] 通过对隐形眼镜

纹理的检测,精心设计了高精度且计算量较低的特征分

类网络,成功实现了无需复杂图像处理的虹膜防伪检测。
王昊等

 [15]
 

将 Faster
 

R-CNN 深度学习算法用于检测隐形

眼镜的气泡、划痕、亮点、模具边等多种缺陷类型,且检测

效果显著。 张文钊
 [16]

 

通过对 YOLOv5 深度学习算法做

一系列优化改进,将其更好的适用于隐形眼镜的气泡、杂
质和破损检测。 以上文献报道主要集中在隐形眼镜分类

判断和常见缺陷如气泡、划痕和杂质检测等方面,缺少对

环状波纹缺陷的分析和检测方法,凸显了该领域的研究

空白,迫切需要有效的检测技术突破当前难以检出和极

大依赖人工的困境。
根据已有的隐形眼镜环状波纹缺陷进行研究,本文

采用最佳的照明方式,采集数据并进行图像处理以用作

深度学习的数据集。 基于此,引入一种实时的端到端深

度 学 习 模 型 ( real-time
 

detection
 

transformer, RT-
DETR)

 [17]
 

,并对其进行改进,以更好的适用于隐形眼镜

波纹类缺陷的检测。 具体研究内容为:1)将 RT-DETR 原

始中 RenNet18 主干的 Basic
 

block 替换为轻量级快速

FasterNet
 

Block
 [18]

 

,以降低浮点运算量和参数量,实现高

精度低参数的快速实时检测,便于模型的部署。 2)在网

络的 neck 输出部分引入三通道 SimAM 注意力机制
 [19]

 

,
提高模型对目标的检测能力。 3)引入基于最小点距离的

MPDIoU 损失函数
 [20]

 

,加快网络的收敛速度,提高预测框

的检测精度。 实验结果表明,本文方法检测精度达到

94%,有效地实现了环状缺陷的快速准确的检测。

1　 改进 RT-DETR 检测算法原理

1. 1　 原始模型

　 　 DETR 作为一个端到端网络,不依赖于非最大抑制

NMS 后处理的耗时操作,没有 anchor 等先验知识和约

束。 其模型结构流程如图 1 所示。 DETR 结构包含骨干

(backbone)、基于 Transformer 的译码器( encoder)、解码

器(decoder)和预测(prediction)4 个关键部分。 Backbone
利用传统的 CNN 网络提取特征, 将特征图映射成

transformer 使用的模式。 再经过降维后结合位置编码送

入 encoder,生成候选框。 Decoder 独立解码这些候选特

征和查询对象( object
 

query),最终通过全连接层获取对
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应的框坐标和类标签。
DETR 结合了 Transformer 的全局特征学习能力和

CNN 架构,在大目标检测方面表现优越,超越了 anchor
 

base 和 anchor
 

free 的模型,这种优势使其成为本文的隐

形眼镜波纹缺陷检测的理想选择。 然而,DETR 处理效

率低、图像耗时久和计算成本高的问题,这在工业应用中

受到限制。
RT-DETR 模型在 DETR 模型的基础上做了以下

改动:
1)利用 Backbone 的最后 3 个输出特征( S3、S4、S5)

作为 Encoder 的输入,减少了特征层的处理;

2) 设 计 了 解 耦 尺 度 内 交 互 ( adaptive
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,AIFI) 和跨尺度特征融合模块( cross-
scale

 

feature
 

fusion
 

module,CCFM),AIFI 仅对 S5 这一特

征层进行处理,在保证模型性能下减少了计算量;
3)采用 IoU-aware 查询选择机制来选择固定数量的

图像特征,以优化 Deconder;
4)有辅助预测头的解码器迭代地优化查询对象,以

生成方框和置信度分数。
因此,改动后 RT-DETR 有效的避免了 NMS 导致的

推理延迟同时提升性能,提高了计算效率并降低了计算

成本。 模型结构如图 2 所示。

图 1　 DETR 模型结构

Fig. 1　 DETR
 

model
 

structure

图 2　 RT-DETR 模型结构

Fig. 2　 RT-DETR
 

model
 

structure

1. 2　 基于 RT-DETR 改进的算法模型

　 　 考虑到轻量化的原则,本文采用 ResNet18 作为 RT-
DETR 的骨干网络。 在此基础上,对模型进行优化改进

以更好地适用于本文的检测任务。 图 3 为改进后的网络

结构流程图,可以分为 Backbone、Neck 和 Head
 

3 个部分。
RT-DETR 原始的骨干网络计算量方面较高,不适合

轻量化部署,对硬件要求较高。 为提高模型的检测效率,
本文将原始的骨干网络的 Basic

 

Block 替换为轻量级

FasterNet
 

Block。 在隐形眼镜波纹缺陷的检测中,彩色隐

形眼镜中的花纹常常导致干扰,花纹形状和颜色的多样

性使目标特征提取变得复杂。 为了提高模型对检测目标

的关注度,本文在 RT-DETR 的 Neck 部分的 3 个输出检

测头后引入三通道 SimAM 注意力机制。 此外, 采用

MPDIoU 损失函数,以加快收敛速度,提高预测框的准

确度。
1)骨干网络改进

图 4 为 FasterNet
 

Block 结构示意图。 每个 FasterNet
 

Block 有一个 PConv 层,后加 2 个 Conv
 

1×1 层,组合成倒

置残差块。
在优化计算成本方面,PConv 通过利用特征图的冗

余性,减少冗余计算和内存访问,可以更有效地提取空间

特征。 PConv 在输入通道的一部分上应用 Conv 提取空
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图 3　 RT-DETR 模型结构流程

Fig. 3　 RT-DETR
 

model
 

structure
 

flowchart

图 4　 FasterNet
 

Block 结构示意图

Fig. 4　 Structural
 

diagram
 

of
 

FasterNet
 

Block

间特征,同时保持其余通道不变。 对于连续或者规则的

内存访问,将第一个或最后一个连续的通道作为整个特

征图的代表计算,并认为输入通道和输出特征图具有相

同数量的通道。 因此,PConv 的 FLOPs 大小和内存访问

量可由式(1)和(2)表示。
h × w × k2 × c2

p (1)
h × w × 2cp + k2 × c2

p ≈ h × w × 2cp (2)
由式(1)和(2)可以看出,对于典型的 r = cp / c = 1 / 4

(取 1 / 4 部分通道卷积),PConv 的 FLOPs 是普通 Conv 的

1 / 16,内存访问量是普通 Conv 的 1 / 4,实现了减少了冗余

计算和低内存访问。
2)Neck 添加 SimAM 注意力

注意力机制的作用就是对特征图中区域赋予不同权

重,使网络模型更加关注目标信息,降低无用信息的干

扰。 常用的注意力机制模块有 SE、CBAM 和 SimAM 等。
SE 注意力集中在通道维度上,忽略了位置信息。 CBAM
减少通道数,在空间维度采用 2D 卷积操作以获取不同位

置权重,但其计算成本较高。 但是 SimAM 不同于现有的

通道 / 空间注意力模块,该模块根据神经科学理论,无需

额外参数推导出 3D 注意力权值,在网络中即插即用非常

灵活。 其结构原理如图 5 所示。

图 5　 SimAM 结构原理

Fig. 5　 SimAM
 

Structural
 

schematic
 

diagram

SimAM 为每个神经元分配唯一的权重,并为其定义

能量函数,通过采用二值标签,并添加正则项,最终能量

函数如式(3)所示。
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et(w t,b t,y,x i) = y t - t̂( ) 2 + 1
M - 1∑

M-1

i = 1
y0 -x̂ i( ) 2

(3)

式中: t̂ = w t t + b t, x̂ i = w tx i + b t; t 和 x i 分别表示 X ∈
RC×H×W 中的目标神经元和其余神经元; i 是空间维度索

引, y、y t 和 y0 为标量数量; M 为单通道中神经元总数,且
M = H × W。

从式(3)可以看出,能量越低,神经元与周围神经元

的区别越大,重要性越高。 因此,1 / e 可得神经元的重要

性,用 sigmoid 激活函数限制向量范围,对注意力机制特

征增强后输出,公式如式(4)所示。

Y = sigmoid
1
E( ) X (4)

式中:X 为输入图像特征向量;E 为空间和通道维度总神

经元能量向量;Y 为增强后特征向量。
3)MPDIoU 损失函数

图 6 为当预测框和真实框长宽比相同,但长度或宽

度不同时的情况,这将会限制收敛速度和精度,并且普通

损失函数难以优化。

图 6　 预测框对比示意图

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

prediction
 

boxes

图 6 的中间预测框为波纹缺陷实际边界框大小,其
余 2 种为长宽比相同但长度和宽度不同的预测框。 为解

决上述问题,本文使用 MPDIoU 损失函数,这是一种基于

最小点距离的边界框相似度比较度量损失函数。 图 7 为

该损失函数的 IoU 计算示意图。
MPDIoU 在训练阶段最小化损失函数,使预测模型

边界框 Bprd 趋近真实框 Bgt。 现有边界框回归损失的所

有因素都可以通过 4 个点的坐标来确定,转换公式如式

(5)所示。
| C | = (max(xgt

2 ,xprd
2 ) - min(xgt

1 ,xprd
1 ))} ×

(max(ygt
2 ,yprd

2 ) - min(ygt
1 ,yprd

1 )),

图 7　 MPDIoU 计算示意图

Fig. 7　 MPDIoU
 

calculation
 

diagram

　 　

xgt
c =

xgt
1 + xgt

2

2
,ygt

c =
ygt

1 + ygt
2

2

yprd
c =

yprd
1 + yprd

2

2
,xprd

c =
xprd

1 + xprd
2

2
wgt = xgt

2 - xgt
1 ,hgt = ygt

2 - ygt
1

wprd = xprd
2 - xprd

1 ,hprd = yprd
2 - yprd

1

(5)

式中: C 表示覆盖真实标注边界框集合和预测边界

框的最小外接矩形的面积, (xgt
c ,ygt

c ) 和 (xprd
c ,yprd

c ) 分别

表示真实标注边界框和预测边界框的中心点坐标。 wgt 和

hgt 表示真实标注边界框的宽度和高度, wprd 和 hprd 表示预

测边界框的宽度和高度。
现有损失函数中考虑的因素包括不重叠面积、中心

点距离、宽度和高度偏差等,这些因素均可由左上角点和

右下角点的坐标来确实,因此 MPDIoU 损失函数极大的

简化了计算过程。

2　 实验及其结果分析

2. 1　 实验环境及超参数设置

　 　 本 实 验 在 Ubuntu20. 04 操 作 系 统 下, 使 用

PyTorch2. 0. 0 深度学习框架完成。 硬件配置包括:CPU
型号为 Intel ( R)

 

Xeon ( R)
 

Platinum
 

8
 

352
 

V,显卡为

NVIDA
 

RTX
 

3090,容量 24
 

GB。 模型的初始学习率为

0. 000 1,批处理大小(batchsize)为 24,无 mosaic 和 mixup
增强操作。
2. 2　 数据集采集系统

　 　 隐形眼镜制作材料主要为水凝胶,在生产制造过程

中水凝胶材料分布不均匀,很容意造成环状波纹缺陷,缺
陷分布在镜体边沿向内环收缩。 根据该缺陷特征,本文

提出圆环光源背向照明方案。 采用 LCD 屏控制生成特

定圆环光源,图像由工业相机拍摄完成。
如图 8 所示为在 2 种光源下采集到的镜片图像,

图 8(a)为在投影条件下拍摄的图像,图像局部放大后未

发现有环状波纹,作业人员会通过用镊子压片观察到有
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反光亮点,图 8(b)为本文采用点扩展临界照明获得的图

像,无需施压,局部放大后可以发现在镜片的边缘有明显

的波纹状缺陷,本文后续工作均采用了此图像采集方式。

图 8　 不同光源对比效果

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

different
 

light
 

sources

2. 3　 数据集制作

　 　 对环状波纹缺陷特征进行分析可知,波纹缺陷分布

在镜片周围边沿一圈或者半圈,呈现间断的连续性,从边

缘向中心收缩。 由于缺陷分布分散,目前的目标检测方

法很难对其准确、完整的标注。 另外,由于花纹作为背景

产生极大干扰,使得模型很难关注到分布在眼镜边沿的

波纹缺陷。 圆环极坐标变换旨在更方便的处理环形结

构,因此,本文采用极坐标变换的方式,通过线性插值法,
将圆形隐形眼镜图片转换为矩形图片,转换后的分辨率

跟原图保持一致。
如图 9 所示为转换后的图像。 观察转换后的波纹缺

陷特征,将缺陷划分为两种波纹类型,分别命名为 ripple
和 corrugation。

图 9　 2 种缺陷类型

Fig. 9　 Two
 

types
 

of
 

defects

ripple 缺陷分布较为杂乱,通常伴随着两条横线;

corrugation 缺陷为上下翻折的波纹,相对规律,波纹对比

度不明显。 由图 9 可以看出转换后环状波纹类缺陷分布

在矩形的下侧,缺陷目标被集中到一个矩形区域,更容易

捕捉缺陷特征并进行分析。 对数据集进行统一极坐标转

换后,采用 LabelImg 软件标注。 将数据集按照 8 ∶ 2 的比

例划分为训练集和测试集。 采用数据增强技术对划分后

的数据集进行水平翻转,以增强数据集。 (最终得到训练

集 2
 

370 张,测试集 594 张。)
2. 4　 实验结果分析

　 　 在目标检测中,常用的模型评价指标如表 1 所示。

表 1　 模型评价指标

Table
 

1　 Model
 

evaluation
 

indicators
评价指标 含义

AP
单一类别预测精度,精度和召回率

曲线的积分

mAP
均值平均精度,所有 AP

类别的平均值

mAP@ 0. 5 置信度阈值为 0. 5 时的均值平均精度

Params 参数量,衡量模型的规模和复杂度

FLOPs
浮点运算量,衡量模型计算资源

需求和计算复杂度

　 　 原始 RT-DETR 模型实验结果如表 2 所示。

表 2　 原始模型实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

original
 

model
缺陷类别 AP / % mAP@ 0. 5 / %

ripple 85. 7
corrugation 96. 2

90. 9

　 　 根据表 2 可知,原始模型在波纹缺陷检测中 mAP@
0. 5 达到了 90. 9%,但是 ripple 缺陷类型的 AP 较低,通
过观察部分测试集结果,如图 10 可以看到部分波纹缺陷

与背景融合难以分辨,缺陷未被完全准确检出。
本文对 RT-DETR 原始网络的改进分别为改进骨干

网络、添加 SimAM 注意力机制和替换 MPDIoU 损失函

数,分别用字母 A、B、C 表示。 改进的消融实验结果如表

3 所示。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

网络结构
AP%

ripple corrugation
mAP@ 0. 5%

A 88. 4 95. 6 92
A+B 89 95. 6 92. 3

A+B+C 91. 3 96. 8 94
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图 10　 原始模型检测效果图

Fig. 10　 Original
 

model
 

detection
 

rendering

　 　 从上述消融实验中可知,本文的改进点均有提升。
相比于原始的精度,本文改进后的模型 mAP 达到了

94%,提高了 3. 1%,ripple 缺陷的检测精度也由 85. 7%到

91. 3%,提高了 5. 6%。
模型改进前后的参数量和运算量对比如表 4 所示。

可以看出, 相比原始模型, 改进后模型的 Params 和

FLOPs 分别降低 15. 58%和 13%,模型更加轻量化且便于

部署。

表 4　 改进对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

backbone
 

improvements
网络模型 Params / M FLOPs / G
改进前 19. 9 56. 9
改进后 16. 8 49. 5

　 　 对比实验结果可知,改进后的 RT-DETR 算法有较高

的准确率,还保持了较低的模型参数量和运算量,更加便

于算法的部署。
改进后的检测效果如图 11 所示,对比改进前的图

10,可以看出原本漏检的情况得到检出,原本检测到的缺

陷精度也得到了提高。
将本文改进后的模型与目标检测中其他主流模型进

行对比,结果如图 12 所示。
从以上对比实验结果可知,改进后的 RT-DETR 算法

与主流的 FasterRcnn 和 YOLO 系列相比,本文算法有较

高的准确率,还保持了较低的模型参数量和运算量,更加

图 11　 改进后模型检测效果图

Fig. 11　 Improved
 

model
 

detection
 

effect
 

diagram

图 12　 对比实验结果

Fig. 12　 Comparative
 

experimental
 

results

便于算法的部署。

3　 结　 论

　 　 本文针对隐形眼镜环状波纹缺陷类型的成像难

题,为应对环状波纹难以检测的问题,本文采用极坐标

变换的方式,将环状波纹缺陷转换为矩形形式以增强

缺陷的聚焦性,提高检测效率。 本文引入 RT-DETR 深

度学习算法,在模型基础上,用 FasterNet
 

Block 改进原

始骨干网络,有效降低了模型的参数量和浮点运算算

量。 同时,通过引入 SimAM 注意力机制和 MPDIoU 损

失函数,提高模型对波纹缺陷目标的检测精度。 可视

化结果显示,改进后的模型不仅能加全面的检测到波

纹缺陷以避免漏检,也能有效地提高检测精度。 实验
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结果表明,改进后的 RT-DETR 模型的 mAP@ 0. 5 达到

了 94%,远高于改进前的模型以及其他主流目标检测

模型,且模型更加轻量化。 这一研究为隐形眼镜环状

波纹检测提供了创新性思路,为工业化的实际部署和

实时在线检测提供了可能。
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