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摘 要:近年来,人们对于烟盒包装质量的要求越来越高,在现代化的生产中,烟盒的生产速度大幅度提升,生产设备

也都实现了智能化。但是,对于烟盒的表面质量检测仍然采用人工的方式进行。针对人工烟盒表面缺陷检测容易发

生漏检、错检等问题,提出了一种基于改进YOLOv8的烟盒缺陷检测算法。首先在 YOLOv8的颈部网络引入了GD
机制,提高了模型对于不同层级间的信息融合能力;其次加入了尺度序列特征融合模块,增强了网络对不同尺度信息

的提取能力;最后使用RT-DETR的Decoder替换YOLOv8的头部网络,这使得网络模型无需依赖于复杂的NMS后

处理步骤,大大简化了检测流程并提高了效率。实验结果表明:改进后的算法模型在自制的烟盒缺陷数据集上与

YOLOv8算法相比检测精度提升到了94.6%,检测速度达到了121.4
 

FPS。并且与其他目标检测算法相比,改进后的

算法在检测精度和检测速度方面有一定的优势,更适合应用在烟厂对烟盒表面质量的检测。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

there
 

has
 

been
 

an
 

increasing
 

demand
 

for
 

higher
 

quality
 

cigarette
 

pack
 

packaging.
 

While
 

modern
 

production
 

has
 

significantly
 

increased
 

the
 

speed
 

of
 

cigarette
 

box
 

production
 

and
 

made
 

production
 

equipment
 

more
 

intelligent,
 

surface
 

quality
 

inspection
 

of
 

cigarette
 

boxes
 

still
 

relies
 

on
 

manual
 

methods.
 

Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

human
 

error
 

such
 

as
 

missed
 

or
 

incorrect
 

detections
 

in
 

surface
 

defect
 

inspection,
 

a
 

cigarette
 

box
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

Gather-and-Distribute
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

of
 

YOLOv8
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

fusion
 

capability
 

for
 

information
 

across
 

different
 

hierarchies.
 

Secondly,
 

a
 

scale
 

sequence
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

incorporated
 

to
 

strengthen
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

extract
 

information
 

from
 

different
 

scales.
 

Finally,
 

the
 

head
 

network
 

of
 

YOLOv8
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

Decoder
 

of
 

RT-DETR,
 

eliminating
 

the
 

need
 

for
 

complex
 

post-processing
 

steps
 

such
 

as
 

Non-Maximum
 

Suppression,
 

thereby
 

simplifying
 

the
 

detection
 

process
 

and
 

improving
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

model
 

achieves
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

94.6%
 

and
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

121.4
 

FPS
 

on
 

a
 

self-made
 

cigarette
 

box
 

defect
 

dataset
 

compared
 

to
 

YOLOv8.
 

Moreover,
 

compared
 

with
 

other
 

object
 

detection
 

algorithms,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

certain
 

advantages
 

in
 

terms
 

of
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

application
 

in
 

cigarette
 

factories
 

for
 

surface
 

quality
 

inspection
 

of
 

cigarette
 

boxes.
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0 引  言

  在烟盒的生产制造过程中,会存在着较多种类型的缺

陷,如划痕、胶点和污渍的缺陷[1]。在印刷烟盒图案和文字

时,使用油墨、颜料、溶剂等化学物质。这些物质有时会残

留在烟盒表面,尤其是在印刷设备调试、清洗不彻底或者印

刷速度过快的情况下容易产生污渍。由于烟盒面纸是使用

胶水粘连成烟盒的,因此,在烟盒制造的过程中,有极大的

几率会在烟盒的表面留下胶点,从而制造出不符合产品质

量要求的残次品。同时,烟盒在生产线传送带上运动时,由
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于惯性烟盒之间会发生碰撞,从而产生一些带有划痕缺陷

的残次品。由于缺陷检测部分通常是生产流水线中的最后

一道工序,其检测结果将直接影响烟盒质量,因此烟厂对于

烟盒外包装的检测精确度和速度都有着较高的要求。
目前一些企业仍然采用传统的人工方式进行缺陷检

测,这种方法存在一系列问题。首先,它需要大量的人力资

源,耗费时间和成本。其次,人工检测容易受到主观因素的

影响,导致检测结果的不一致性和不准确性。此外,人工检

测还容易出现疲劳和注意力不集中的情况,可能导致漏检

或误检,从而影响产品质量和交货周期。为了解决这些问

题,许多企业正在积极转向自动化缺陷检测技术。基于机

器视觉的缺陷检测技术[2-3]在取代传统人工检测方面表现

出了显著的优势,尤其是在提高检测准确性和效率方面。
然而,传统的基于机器视觉的缺陷检测系统往往需要依赖

人工设计的特征提取算法,这些算法的鲁棒性和泛化能力

有时候存在局限,难以满足实际生产环境中复杂多变的需

求。随着深度学习技术的快速发展,特别是在目标检测领

域取得的突破性进展,基于深度学习的缺陷检测[4-6]逐渐成

为了研究和应用的热点。深度学习技术通过构建深层神经

网络,可以自动学习和提取数据中的特征,从而克服了传统

方法中对人工设计特征的依赖性,具有更好的泛化能力和

适应性。使用深度学习的缺陷检测技术更多的应用于半导

体芯片、太阳能电池、带钢表面、焊缝等领域,但是在烟盒领

域进行缺陷检测的研究较少。

YOLO[7-9]系列算法以其高效的目标检测能力受到广

泛关注,为缺陷检测提供了更为高效、精准的技术。张恒

等[10]提出了一种基于YOLOv5改进的芯片缺陷检测方法,
新增更大尺寸的特征检测器,使用具有高效聚焦学习能力

的特征金字塔结构,有效缓解缺陷尺寸差异大造成定位不

准问题,提出基于面积的边界框融合算法有效减少冗余框,
最终实验结果表明均值平均精度(mean

 

average
 

precision,

mAP)只有79.4%。陈亚芳等[11]提出了多尺度 YOLOv5
太阳能电池缺陷检测方法,利用可变形卷积和坐标注意力

来改进特征提取网络,特征融合网络加入坐标注意力,增强

多尺度缺陷特征表达能力,最终该模型表现出了95.4%的

mAP,但是检测速度只达到了
 

51
 

fps。王春梅等[12]提出一

种轻量级的带钢表面缺陷检测算法,在YOLOv8的基础上

特征提取网络使用轻量级的 VanillaNet网络结构,特征融

合网络中使用轻量级上采样算子CARAFE,最终 mAP达

到80.8%,但是对于与背景相似的缺陷检测效果并不好。

Zhang等[13]提出了一种基于YOLOv8的用于焊缝缺陷检

测任务的改进模型。在原有模型结构的基础上进行了优化

和改进,包括优化卷积层结构、引入CARAFE算子、替换

SPPF模块、引入基于归一化的注意力模块(normalization-
based

 

attention
 

module,NAM)、优 化 损 失 函 数 等,最 终

mAP达到97.3%,检测速度达到67.8
 

fps。目前针对烟盒

缺陷的目标检测算法是在YOLOv3的基础上进行改进,如

陈同宇等[14]提出了一种基于改进YOLOv3的烟盒缺陷检

测方法,在YOLOv3的基础网络中添加了四倍的降采样,
并且改进损失函数,烟盒缺陷检测 mAP达到了97.29%,
但是检测速度只有21

 

fps。Peng等[15]提出了一种改进的

yolov5算法用于烟盒外观的缺陷检测,通过优化模型结构

来增强对不同尺度缺陷特征的表达和融合能力、引入高效

聚焦学习机制使模型在复杂背景下也能准确地检测出缺陷

区域。该模型 mAP达到91.6%,检测速度可达154
 

fps。
但模型的高计算复杂性、对小缺陷的敏感性有待提升。陈

文兵等[16]提出了一种基于修复对抗网络的烟包表面缺陷

检测方法,通过R-GAN网络模型对烟包表面缺陷进行检

测和修复,修复机制来增强模型的缺陷检测能力,即在生成

器生成无缺陷图像的同时,也进行部分缺陷区域的修复。
其mAP达到97.5%,但其较高的计算复杂性可能限制了

其在实时性要求较高的应用场景中的应用。
基于上述研究,以及烟盒缺陷检测的准确性和效率对

于烟草公司的重要性。本文提出了一种基于 YOLOv8的

烟盒缺陷检测改进算法。改进的算法在颈部网络中引入收

集-分发机制(gather-and-distribute
 

mechanism,GD机制)
和尺度序列特征融合模块(scale

 

sequence
 

feature
 

fusion,

SSFF),增强模型对于跨层之间的信息融合能力以及对于

不同尺寸缺陷特征信息的提取能力,最后替换YOLOv8头

部网络,减少非极大值抑制(non-maximum
 

suppression,

NMS)后处理步骤,提升模型缺陷检测速度。

1 YOLOv8网络介绍

  YOLOv8 是 ultralytics公 司 在 2023 年 初 开 源 的

YOLO系列最新的版本,目前支持图像分类、目标检测和

实例分割任务。YOLOv8的网络结构主要包括三大部分:
特征提取网络(Backbone)、特征融合网络(Neck)和头部网

络(Head)。如图1所示,特征提取网络包括卷积模块、C2f
模块和SPPF模块,卷积模块进行降采样操作来减小特征

图的尺寸并增加通道数。C2f模块首先使用1×1的卷积

核将输入通道减少到原来的1/2,然后使用3×3的卷积核

进行卷积操作以提取特征信息,其次使用残差链接将输入

直接加到输出中,最后使用1×1的卷积核恢复特征图的通

道数。SPPF模块利用三次连续池化,并且结合每一层的

输出,保证多尺度融合的同时,降低计算量;特征融合网络

采用PAN-FPN的思想,特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)用于从不同比例的图像中提取特征,路径聚

合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)用于跨网络的不

同层聚合这些特征。头部网络负责最终的目标检测和分类

任务,包括一个检测头和一个分类头。检测头包含一系列

卷积层和反卷积层,用于生成检测结果。分类头则采用全

局平均池化来对每个特征图进行分类。
与YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7相比,YOLOv8使用

了更强大和深层的骨干网络,其骨干网络参考了YOLOv7
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure

 

ELAN的设计思想,将YOLOv5的C3结构换成梯度流更

丰富的C2f结构,并对不同尺度模型调整不同的通道数,大
幅度提升了模型的性能。头部网络也将YOLOv5的耦合

头结构换成解耦头结构,解耦头将分类和定位任务分成两

个分支,更有针对性的提取类别特征和位置特征,因此特

征提取能力变强、检测精度变高。基于以上原因本文选择

在YOLOv8的基础上进行烟盒缺陷检测。

2 改进方法

2.1 改进后的YOLOv8网络

  YOLOv8中的特征融合网络使用FPN及其变体来融

合多层特征,传统的FPN结构,包含多个分支用于多尺度

特征融合。但它只能完全融合相邻层的特征,对于其他层

的信息只能间接“递归”获得,这样就会导致一些信息的丢

失,最终融合的有效性受到限制。为了避免传统FPN结

构传输过程中的信息丢失,本文采用华为诺亚方舟实验室

提出的专门解决FPN中信息传输问题的 Gold-YOLO[17]

中的GD机制。通过使用统一的模块来收集和融合各个级

别的信息,然后将其分发到不同的级别。
为了增强网络模型在提取不同尺度特征时的能力,本

文又引入了应用于细胞实例分割的 ASF-YOLO[18]中的

SSFF模块。它可以将多个尺度图像的全局或高级语义信

息组合到一起,不同尺度的特征图被归一化为相同的大

小,进行上采样,然后堆叠在一起输入到3D卷积以结合多

尺度特征。加入SSFF,模型可以更有效地识别和理解图

像中的细节,从而提高整体的检测和识别性能。

YOLO系列检测器需要NMS后处理,NMS会将相邻

检测框的分数强制归零,如果这时一个真实物体出现在重

叠区域,就会导致对该物体的检测失败。且 NMS的阈值

需要手动设置,会直接影响到重叠目标的检测,设置的太

大会造成误检,太小又达不到所需的检测效果。因此将

YOLOv8头部网络替换为 RT-DETR(real-time
 

detection
 

transformer)
 

Decoder。 与 YOLOv8 相 比,RT-DETR
 

Decoder[19]不需要依赖于NMS等后处理步骤,从而减少了

推理延迟并提高了检测速度。
改进后的网络结构如图2所示。

2.2 GD机制

  为了解决传统的目标检测模型存在信息融合不足、无
法充分捕获烟盒图像关键特征的问题,本文颈部网络引入

了GD机制。在原始的FPN结构中,跨层信息融合存在一

定的信息损失问题。GD机制可以增强不同层级特征之间

的交互和信息传递。通过在全局视野上对不同层级的特

征进行统一的聚集融合并分发注入到不同层级中,构建更

加充分高效的信息交互融合机制。这使得模型能够更准

确地识别和定位烟盒的缺陷,提高烟厂生产线上的质量控

制水平,确保生产的烟盒符合质量标准。

GD机制主要分成3个模块:特征对齐模块(feature
 

alignment
 

module,FAM)、信 息 融 合 模 块 (information
 

fusion
 

module,IFM)、信息注入模块(information
 

injection
 

module,Inject)。聚集过程包括FAM 模块和IFM 模块,

FAM模块负责聚集和调整各个级别的特征,IFM 模块负

责融合对齐特征生成全局信息。分发过程涉及到Inject模

块,负责将融合后的全局信息分发到每个级别。
为了提高对不同尺寸烟盒缺陷图像的检测能力,GD

机制分了两个分支Low-GD和 High-GD,如图3所示。这

两个分支分别提取并融合大尺寸和小尺寸的烟盒特征图。
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图2 改进后的YOLOv8网络结构

Fig.2 The
 

improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure

图3 GD机制

Fig.3 Gather-and-Distribute
 

mechanism

Low-GD模块主要用于融合模型浅层的特征信息。该模块

通过特征对齐模块(FAM)将不同层级的特征统一到B4层

的特征尺寸,如式(1)所示,并通过信息融合模块(IFM)将
这些特征进行融合,如式(2)所示。随后,注入模块(Inject)
将全局信息注入到浅层特征中,实现了低层级信息的有效

交互和融合。
Falign =Low_FAM([B2,B3,B4,B5]) (1)
Ffuse =RepBlock(Falign)
Finj_P3,Finj_P4 =Split(Ffuse) (2)
其中,Falign 是Low-FAM模块特征对齐的结果,Ffuse

是Low-FAM的输出经过多层RepBlock提取信息得出的

结果,RepBlock生成的特征在通道维度上分为 Finj_P3,
Finj_P4,然后与P3、P4层的特征进行融合。

High-GD模块则专注于融合模型深层的特征信息。
在这一模块中,High-FAM 将P5层的尺寸作为特征对齐

的目标尺寸进行特征对齐,High-IFM 的结构有所变化,由
于 High-FAM输出的特征尺寸变小了,为了充分融合全局

信息,将Low-IFM中的RepBlock替换成了transformer模

块。涉及到的相应公式如式(3)、(4)所示。Inject模块将

全局信息注入到深层特征中,进一步增强了模型对于烟盒

缺陷部位的检测能力。
Falign =High_FAM([P3,P4,P5]) (3)
Ffuse =Transformer([P3,P4,P5])
Finj_N4,Finj_N5 =Split(Conv1×1(Ffuse)) (4)
其中,Falign 是High-FAM模块特征对齐的结果,Ffuse

是Falign 经过transformer
 

block融合得出的结果,通过
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Split操作将Ffuse 沿着通道维数划分为Finj_N4,Finj_N5,为后

续Inject模块做准备。

Inject模块使用注意力操作融合信息,可以更有效地

将全局信息注入到不同的级别中去。当前级别的特征和

由IFM生成的特征分别表示为Flocal 和Finj,使用两种不

同的Conv和Finj 进行计算。由于当前级别的特征和IFM
生成的特征的大小不一,使用平均池化或者双线性插值来

将大小统一,如式(5)、(6)所示。然后通过注意力计算将

特征进行融合如式(7)所示,最后经过RepBlock进一步提

取和融合信息如式(8)所示。

Fglobal_act_Pi =resize(Sigmoid(Convact(Finj_Pi))) (5)

Fglobal_embed_Pi =resize(Convglobal_embed_Pi(Finj_Pi)) (6)

Fatt_fuse_Pi = Convlocal_embed_Pi(Flocal)× Fglobal_act_Pi +
Fglobal_embed_Pi (7)

Pi =RepBlock(Fatt_fuse_Pi) (8)
为进一步增强Inject模块的性能,GD机制引入了轻

量级的邻层融合模块(lightweight
 

adjacent
 

layer
 

fusion,

LAF)如图4所示,对于输入的局部特征(表示为 Bi 或

Pi),首先进行与邻域特征的融合操作,以促进局部特征的

上下文理解。随后,经过该融合操作的局部特征图将进入

注入模块,以接受更多层次的信息传递和交互。这样,局
部特征图不仅能够捕获局部区域的特征,还能够获得来自

周围环境的多层次信息,使得局部特征具有更多的信息层

级,进而提高了模型的准确性和稳定性。

图4 信息注入模块

Fig.4 Information
 

injection
 

module

2.3 尺度序列特征融合

  本文提出的尺度序列特征融合模块旨在解决烟盒缺

陷中划痕的多尺度问题。该模块通过将深层特征图的高

维信息与浅层特征图的详细信息相结合,能够更好地处理

图像尺度的变化。在下采样过程中,尺度不变特征可以保

持不变,因此SSFF模块利用这一特性来聚合网络不同层

的特征。通过融合多个尺度的特征,SSFF模块能够提供

更为丰富和细致的特征表示,从而改善模型在处理不同大

小烟盒划痕时的性能。

SSFF模块输入的缩放图像可以通过以下方式获得:
Fσ(w,h)=Gσ(w,h)×f(w,h) (9)

Gσ(w,h)=
1
2πσ2

e-(w2+h2)/2σ2 (10)

其中,f(w,h)表示具有宽度w和高度h的二维输入

图像,Fσ(w,h)是通过使用二维高斯滤波器Gσ(w,h)对

一系列卷积进行平滑而生成的。σ是用于卷积的二维高斯

滤波器的标准差的缩放参数。

SSFF模块将不同尺度的特征图水平堆叠,并使用三

维卷积提取它们的尺度序列特征。由于高分辨率特征图

P3层包含大部分小目标检测至关重要的信息,因此SSFF
模块主要应用在P3层。如图5所示,SSFF模块首先使用

1×1的卷积改变P4和P5层的通道数为256,以确保通道

数一致性。使用最近邻插值方法将其大小调整为P3层的

大小,以保持尺度一致性。使用unsqueeze方法增加每个

特征层的维度,将其从三维张量(高度,宽度,通道)更改为

四维张量(深度,高度,宽度,通道)。然后沿深度维度拼接

四维特征图,以形成用于后续卷积的三维特征图。最后使

用三维卷积、三维批量归一化和SiLU激活函数完成尺度

序列特征提取,通过这些操作,模型可以有效地提取尺度

序列特征,捕获不同尺度下的目标信息和特征细节,从而

提高目标检测的准确性和鲁棒性。
在整个处理过程中,SSFF模块通过适当的尺度调整、

维度转换和特征融合操作,有效地整合了不同尺度的特征

信息,并利用三维卷积操作来提取更丰富的尺度序列特

征,从而帮助模型更好地理解和处理复杂的烟盒缺陷检测

任务。这些步骤的结合能够显著提升模型性能,特别是在

处理具有多尺度特征的烟盒图像数据时表现突出。
2.4 RT-DETR

 

Decoder
  YOLOv8中的NMS算法用于抑制冗余的边界框,保
留最具代表性的目标框。在检测的过程中通常会生成多

个候选边界框,每个边界框都对应着一个可能的目标。由

于图像中可能存在多个重叠的边界框,为了提取出最准确

的目标框,需要使用NMS来进行筛选。但是NMS会延迟

推理速度,并且不够鲁棒,需要手动挑选合适的超参数才
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图5 尺度序列特征融合

Fig.5 Scale
 

sequence
 

feature
 

fusion

能达到最优精度。针对这一缺点,Carion等[20]提出了不需

要NMS后处理的基于Transformer的端到端目标检测器

DETR。DETR系列检测器不 需 要 NMS处 理,但 是 与

YOLO系列检测器相比速度并未得到提升。随后 Lyu
等[19]提出的RT-DETR,从根源上解决 NMS对实时检测

器带来的速度延迟问题。

RT-DETR中的检测头变换器解码器部分主要负责处

理经过混合编码器加工后的特征,并对这些特征进行目标

检测。变换器解码器利用Transformer的强大能力来捕捉

和理解图像中的复杂模式。它通过自注意力机制来分析

和加权输入特征,从而能够更准确地定位和识别图像中的

不同对象。这种方法使 RT-DETR能够在保持高速度的

同时,提供比传统方法更精准的检测结果。辅助预测头则

是变换器解码器的一个关键组件,它被用来进一步提升模

型的检测性能。这些预测头直接作用于解码器的输出,负
责生成最终的检测结果,包括对象的类别、位置和大小等

信息。

RT-DETR
 

Decoder 的 架 构 与 DETR 类 似,利 用

Transformer中的自注意力来捕获不同查询之间的关系,
从而建立分数差异来抑制冗余边界框[21]。在解码器的每

个级别中,查询逐渐细化,从而产生一对一的对象集。这

极大简化了目标检测过程,并消除了对NMS的依赖。RT-
DETR

 

Decoder的结构如图6所示。RT-DETR
 

Decoder
主 要 包 括 多 尺 度 可 变 形 注 意 力 机 制 (multi

 

scale
 

deformable
 

attention)、多 头 自 注 意 机 制 (multi-head
 

attention)和前馈神经网络(feed-forward
 

network,FFN)。
多尺度可变形注意力机制模块只关注参考周围的一小组

关键采样点,该模块可以自然地通过注意力机制聚合多尺

度特征图,而无需借助特征金字塔网络,利用多尺度可变

形注意模块处理特征映射。多头自注意机制主要是协助

模型捕获不同位置序列之间的依赖关系和相互作用,然后

对不同的特征进行关系建模。前馈神经网络是将上一层

得到的结果进行非线性变换生成新的表示。

3 实验分析

3.1 数据集制作

  本文的数据集来源于荷花香烟盒以及实际生产车间。
针对烟盒在制作中容易出现的缺陷类型制作缺陷数据集。
本文将烟盒缺陷类型分为4类分别是划痕、胶点、污渍和

图6 RT-DETR
 

Decoder
Fig.6 RT-DETR

 

Decoder

侧腰银线未对齐。一共拍摄了450张样本,后续使用图像

处理方法将原始样本进行亮度变换、旋转、平移、翻转、添
加噪声等处理,数据增强将数据集扩充到1

 

800张。使用

LabelImg工具对样本进行标注,标注类别分为4类:划痕

(scratch)、胶 点(stain)、污 渍(blot)、侧 腰 银 线 未 对 齐

(unjustified)。将数据集按6∶2∶2比例划分为训练集、验
证集、测试集,其中训练集1

 

080张、验证集360张、测试集

360张。

3.2 训练环境及评价指标

  本 文 实 验 使 用 AutoDL 服 务 器,操 作 系 统 为

ubuntu20.04,GPU为RTX3080Ti,CPU为12
 

vCPU
 

Intel
(R)

 

Xeon(R)
 

Silver
 

4214R
 

CPU@2.40
 

GHz,内存90
 

GB,
深度学习框架为Pytorch,Pytorch版本为2.0.0,Python
版本为3.8,Cuda版本为11.8。训练时,图片大小为640×
640,训练轮次为300轮,批量大小为4,使用AdamW 优化

器,网络初始学习率为0.0001。
本文为了验证改进后的网络对于烟盒缺陷检测的效

果,使用mAP和FPS作为评价指标[22],其中mAP的计算

涉及到准确率(P)、召回率(R)以及平均精度(AP),准确

率、召回率的公式如下:

P =
TP

TP+FP
,R =

TP
TP+FN

(11)

其中,TP 表示预测正确的正样本数量,FP 表示负样
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本被预测正确的数量,FN 表示正样本被预测错误的数量。

AP 是以召回率为横坐标,准确率为纵坐标所绘制的曲线

与坐标轴的面积,公式如下:

AP =∫
1

0
P(R)dR (12)

mAP 为烟盒各缺陷类别AP 的平均值,计算公式

如下:

mAP =
∑

n

i=0
AP(i)

n
(13)

FPS为模型每秒检测的帧数,数值越大说明模型检测

速度越快。

3.3 实验结果分析

  图7展示了本文的网络与原始的YOLOv8网络在相

同的配置下进行300轮训练的 mAP曲线。图中橘色曲线

代表使用本文网络训练时的 mAP曲线,蓝色代表使用原

始YOLOv8网络训练时的 mAP曲线。横坐标表示训练

的轮数,纵坐标表示mAP的值。从图中的结果可以看出:
与原始的YOLOv8网络相比,在相同的训练轮数下,改进

后网络模型的 mAP为94.6%,YOLOv8网络模型 mAP
为93.1%,提高了1.5%。

图7 mAP@0.5曲线

Fig.7 mAP@0.5
 

curve

PR曲线横坐标为召回率,纵坐标为准确率,其中横纵

坐标 与 曲 线 围 成 的 面 积 表 示 平 均 精 度 均 值。图 8是

YOLOv8网络模型各缺陷类别的平均精度均值,图9是本

文改进后网络模型各类别的平均精度均值。从两图中可

以看出,本文改进后模型缺陷类别的 mAP有明显提升,其
中划痕提升了0.7%,胶点提升了6.2%,侧腰银线未对齐

提升1.2%。
检测结果如图10所示,其中图10(a)为YOLOv8的检

测结果,图10(b)为本文算法的检测结果。从图中可以看

出,YOLOv8算法对于污渍缺陷出现了漏检情况,并且被

检测目标的置信度普遍较低。改进之后的算法能够检测

出YOLOv8算法未检测出来的缺陷,同时置信度有明显的

提升,显著降低了烟盒缺陷的漏检率。本文算法在烟盒缺

陷检测方面表现不错,相较于原始的YOLOv8算法,大大

图8 原始YOLOv8模型的PR曲线

Fig.8 PR
 

curve
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

model

图9 改进后模型的PR曲线

Fig.9 PR
 

curve
 

of
 

the
 

improved
 

model

减少了出现漏检、错检的情况,并且提高了检测精度。通

过实验综合考虑分析检测精度、检测速度,本文提出的算

法更适合应用于烟盒缺陷检测。

3.4 对比实验

  为了验证本文所提出的算法的检测性能,将本文算法

与双阶段目标检测算法Faster-RCNN、单阶段SSD算法以

及YOLO系列的YOLOv5和YOLOv8进行了比较,结果

如表1。从表中可以看出,双阶段的Faster-RCNN算法由

于需要生成候选区域,导致模型检测速度较慢,不能满足

烟盒缺陷检测的实时性要求。同时又由于生成的候选区

域较大,对于胶点或者污渍这种小目标的检测就会出现漏

检的情况。SSD算法的检测精度相比较于Faster-RCNN
算法提升了6.7%,但是它的检测速度比 YOLO 系列的

慢。YOLOv5算法对于在实际生产中最容易出现的划痕

这种多尺度的缺陷检测效果并不理想。与YOLOv5算法

相比YOLOv8的mAP提升了3.3%,在检测速度相差不

大的情况下,对于烟盒缺陷的检测效果有一定的提升。本
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图10 检测结果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

results

表1 本文数据集对比实验结果

Table
 

1 The
 

data
 

set
 

in
 

this
 

paper
 

compares
 

the
 

experimental
 

results

模型 scratch stain blot unjustified mAP/% FPS/fps

Faster-RCNN 82.1 78.6 79.5 85.4 81.7 31.2

SSD 87.7 80.0 83.4 89.7 88.4 98.3

YOLOv5 83.3 92.3 84.2 93.5 89.8 113.6

YOLOv8 90.2 88.8 95.0 98.3 93.1 119.7

Ours 90.9 95.0 92.8 99.5 94.6 121.4

文的算法对于这4种烟盒缺陷的检测效果最好,整体的

mAP达到了94.6%,并且检测速度也能够满足需求。造

成这样的结果的原因是本文算法采用了GD机制,增强了

不同层级特征之间的交互和信息传递,模型能够更全面地

理解图像内容;引入了尺度序列特征融合模块,使得模型

更好地捕捉不同尺度目标的特征信息;使用了RT-DETR
 

Decoder,不需要 NMS后处理,提高了模型的检测速度。
本文算法在缺陷检测方面表现出了不错的效果,相较于

YOLOv8基础模型提高了1.5%的检测精度,同时检测速

度也提升到了121.4
 

fps。
为了进一步验证本文算法的泛化能力和鲁棒性,本文

使用PUK-Market-Phone数据集进行改进前后算法的对

比验证。该数据集是由北京大学发布,其中包括3类手机

屏幕表面缺陷:划痕(Scr)、斑点(Sta)和油污(Oil),总共

1
 

200张图像,按照6∶2∶2将数据集划分训练集、验证

集、测试集。
实验结果如表2所示,从表中可以看出,本文算法在

该数据集上的mAP要高于YOLOv8算法,提升了1.7%,
并且这3类手机屏幕表面缺陷的 mAP也均有提高。表明

本文算法具备良好的泛化能力,能够有效地应对不同类型

和场景下缺陷检测任务。

表2 PUK-Market-Phone数据集对比实验结果

Table
 

2 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

PUK-Market-Phone
 

dataset

模型 Scr Sta Oil mAP/%
YOLOv8 91.4 88.1 91.9 90.6

Ours 93.5 90.3 93.0 92.3
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3.5 消融实验

  为了验证本文算法中各个模块的改进效果,本文使用

消融实验对部分改进模块进行消融对比,使用 mAP值作

为目标检测模型检测精度的衡量指标。以YOLOv8算法

为基础模型,消融实验结果如表3所示,“√”代表在算法

中使用该改进方法“—”代表未使用该改进方法。由表可

知,在YOLOv8的基础模型上加入GD机制之后,增强了

颈部的信息融合能力,提高了模型在不同物体尺寸上的性

能,使得mAP提高了0.6%。随后又加入了尺度序列特征

融合模块,增强了网络在多尺度信息提取上的能力,提高

了烟盒缺陷检测的效率,mAP提升了0.3%。最后用RT-
DETR

 

Decoder替换了YOLOv8的头部网络,克服了NMS
对实时检测器推理速度的延迟和对精度的影响,使得mAP
提升了0.6%。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments %

YOLOv8
GD
机制

尺度序列

特征融合

RT-DETR
 

Decoder
mAP

√ — — — 93.1
√ √ — — 93.7
√ √ √ — 94.0
√ √ √ √ 94.6

4 结  论

  为了避免人工检测烟盒表面质量易发生漏检、错检等

问题,本文提出了基于改进 YOLOv8的烟盒缺陷检测模

型。首先改进基础模型的颈部网络,将原来的FPN结构

替换成GD机制,这使得模型能够更好的融合非相邻层之

间的特征信息。其次,为了提高模型对不同尺度烟盒缺陷

的识别能力,在颈部网络中又加入了尺度序列特征融合模

块。最后为了能够满足烟厂对于烟盒表面质量检测的实

时性要求,替换了需要 NMS处理的 YOLOv8头部网络,
模型的检测速度得以提升。为了评估本文所提模型的性

能,使用相同的烟盒缺陷数据集在不同算法上进行了对

比,对比实验得出的结果证实本文模型在检测精度和速度

上都有明显提升。后续需增加样本和场景的多样性,进一

步验证模型的泛化能力,以满足实际生产环境中的需求。
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