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摘 要:工业场景下的布匹缝头检测在纺织应用领域越来越重要。然而,缝头检测面临着小目标尺寸、可利用特征

少、复杂多变的环境因素等挑战,难以保证稳定且实时的检测的效果。针对这一系列问题提出一种基于改进YOLOv8
的布匹缝头检测算法YOLOv8-DVB。根据Deformable

 

Convolutional
 

Networks
 

v4的特点优化C2f模块,提出一种多

尺寸特征采样的C2f-DCNv4模块,强化网络对不同尺寸特征信息的提取。在颈部网络,采用BiFPN结构作为特征融

合的方式,通过引入自上而下和自下而上的双向通路,使得不同尺度的特征可以在多层次上进行更充分的融合。其

次,引入更高效的VoV-GSCSP模块轻量化特征融合网络,帮助颈部网络降低计算量和参数量,减少计算负担。最后,
设计一个专门的小目标检测层,优化小目标的特征提取。通过实验对 YOLOV8-DVB模型与原模型以及 YOLOv5、

YOLOv7、和Faster
 

R-CNN等进行比较,验证模型的检测准确率和检测精度。实验结果表明,该方法在自建数据集上

获得84.7%的检测准确率,相比于原模型和其他网络模型都有着更高的准确率,能够快速有效的在复杂的工业生产

环境中准确的检测到目标类别和位置。
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Abstract:
 

Fabric
 

seams
 

detection
 

in
 

industrial
 

setting
 

is
 

becoming
 

increasingly
 

important
 

in
 

textile
 

applications.
 

However,
 

seam
 

detection
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

small
 

target
 

size,
 

few
 

available
 

features,
 

and
 

complex
 

environmental
 

factors,
 

which
 

make
 

it
 

difficult
 

to
 

ensure
 

stable
 

and
 

real-time
 

detection
 

results.
 

A
 

fabric
 

seam
 

detection
 

algorithm
 

YOLOv8-DVB
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

this
 

series
 

of
 

problems.
 

The
 

C2f
 

module
 

is
 

optimized
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

Deformable
 

Convolutional
 

Networks
 

v4,
 

a
 

C2f-DCN
 

module
 

with
 

multi-size
 

feature
 

sampling
 

is
 

proposed
 

to
 

strengthen
 

the
 

network's
 

extraction
 

of
 

feature
 

information
 

of
 

different
 

sizes.
 

In
 

the
 

neck,
 

the
 

BiFPN
 

structure
 

is
 

used
 

as
 

a
 

feature
 

fusion
 

approach,
 

which
 

allows
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

to
 

be
 

more
 

fully
 

fused
 

at
 

multiple
 

levels
 

by
 

introducing
 

top-down
 

and
 

bottom-up
 

bidirectional
 

pathways.
 

Additionally,
 

a
 

more
 

efficient
 

VoV-GSCSP
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

lightweight
 

the
 

feature
 

fusion
 

network,
 

which
 

helps
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

load
 

and
 

parameter
 

count.
 

Finally,
 

a
 

dedicated
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

designed
 

to
 

optimize
 

the
 

feature
 

extraction
 

of
 

small
 

targets.
 

YOLOv8-DVB
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model
 

as
 

well
 

as
 

YOLOv5、YOLOv7
 

and
 

Faster
 

R-CNN
 

through
 

experiments
 

to
 

verify
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

detection
 

precision.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

obtains
 

84.7%
 

detection
 

accuracy
 

on
 

the
 

self-constructed
 

dataset,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

model
 

and
 

other
 

network
 

models,
 

and
 

is
 

able
 

to
 

quickly
 

and
 

effectively
 

accurately
 

detect
 

the
 

target
 

categories
 

and
 

locations
 

in
 

complex
 

industrial
 

environments.
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0 引  言

  纺织行业作为规模庞大的传统企业,同时也是我国消

费品三大支柱产业之一,在我国经济发展中起着举足轻重

的作用。就目前情况而言,我国的纺织工业已经形成了世

界上规模最大、最完善的工业生产体系。生产制造加工能
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力以及国际贸易体量长期居于世界首位。2022年,中国规

模以上纺织企业营业收入52
 

564亿元,同比增长0.9%,利
润总额2

 

067亿元[1]。
在布匹的生产过程中,缝头位置对生产质量有着重要

的影响,工业上存在通过检测缝头的位置来进行躲刀的应

用,在毛毯的生产过程中,需要将毛毯上的长短不一的绒毛

过一次滚刀,从而使绒毛的长度保持一致,直至运行到缝头

位置时滚刀抬起,目前这一环节大部分是靠人手工控制,效
率低下且可能存在误检或者错检,很难保证在复杂的工业

环境下稳定且实时的进行布匹缝头检测的效果。除此之外

还有通过检测布匹缝头来监控布匹数量的应用[2]。这些都

只是纺织工业中众多需要进行缝头检测的场景的一部分。
所以对于缝头检测的研究能够帮助纺织工业实现进一步的

自动化,提高生产效率,促进整个纺织工业体系更加系统

化,对于推动纺织工业发展有积极意义。但是想要实现自

动化的缝头检测依然存在许多研究难点,首先是工业环境

复杂,各式各样的灯光以及设备上的玻璃等反光材料都会

加深场景的复杂性,对数据的采集以及后续的识别都会造

成干扰;其次是缝头检测与常见的检测目标不同,布匹缝头

一般是非常细长的目标,长宽比较大,没有固定的形状。且

存在布匹拼接时缝合过紧导致缝头位置较深的情况,往往

只有一小部分漏出来,这一类的缝头目标小特征少,进一步

增加了识别的难度。虽然近些年以来,随着图像处理技术

的不断进步,基于图像处理的布匹瑕疵识别技术[3]得到了

快速发展。但是依然存在着在复杂环境下效果不理想的情

况。传统的缝头检测对于不同的布料,因其纹理不同可能

需要更改参数,或者对光线变化的适应能力弱难以保证检

测效果。
目前基于深度学习的目标检测主要分为两大类:单阶

段算法[4]和两阶段算法[5]。单阶段检测器目前比较流行的

网络 包 括 单 步 多 框 目 标 检 测[6](single
 

shot
 

multiBox
 

detector,SSD)算法和YOLO[7]
 

(you
 

only
 

look
 

once)系列。

SSD的出现因其检测速度快且又能保持很高的准确率而备

受关注,它的结构相比于其他网络的优势在于它能够在单

个网络中直接预测出目标的预测框和类别概率,不需要提

前生成候选区域。相比于SSD侧重于平衡速度和准确率,

YOLO则侧重于极致的速度。YOLO把目标检测作为一

个回归问题,通过图像像素来预测边界框和类别概率,这样

的设计能够实现非常高的检测速度,更适合实时应用[8];两
阶段代表算法包括基于区域的卷积神经网络[9](region-
based

 

convolutional
 

neural
 

network,R-CNN)以及在此基础

上改进得到的 Fast
 

R-CNN[10]、Faster
 

R-CNN[11]等。R-
CNN在2014年由Ross

 

Girshick等提出。R-CNN会预先

定义一个候选区域,然后利用高容量的卷积神经网络从候

选区域中提取特征,从而达到非常好的检测效果。2015年

由Ren等提出了Faster
 

R-CNN,Faster
 

R-CNN在Fast
 

R-
CNN的基础上引入了区域生成网络[12](region

 

proposal
 

network,RPN),主要的作用是可以帮助网络自动生成高质

量的候选区域,而且RPN可以与网络共享全图的卷积特

征,从而大大加速了候选区域的生成,保证了整个目标检测

网络既能快速处理,又可以保持高准确率。
针对缝头检测的生产需求,需要检测速度达到实时或

者近实时。虽然两阶段算法系列的Faster
 

R-CNN在检测

速度方面相比于之前的版本有了长足的进步,但是依然会

慢于单阶段算法,而单阶段算法中YOLO是其中的速度最

快的算法之一,更适合于本课题的应用需求。YOLO模型

的核心思想是将目标检测问题简化为一个端到端的回归问

题,通过一次性前向传播就可以完成对图像中多个目标的

检测。这个系列从16年诞生起到现在仍然在不停的更新

迭代,作 为 YOLO 系 列 表 现 比 较 出 色 的 算 法 模 型,

YOLOv8[13]相比于之前版本的YOLO,采用了更高效的特

征提取和目标检测方法。YOLOv8通过对主干网络的改

进:Focus 结 构 优 化、C3 (CSP
 

bottleneck
 

with
 

3
 

convolutions)模块[14]替换成C2f(faster
 

implementation
 

of
 

CSP
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions)模块[15]等,在优化网

络结构获得轻量化的同时,又可以获得丰富的梯度流信息,
能够更好的提取特征,非常适合用于提取布匹缝头的特征

信息。而且将检测头换成解耦检测头进一步加快了收敛,
提高了检测精度,能够更轻松的应对复杂环境下的目标检

测,故选用YOLOv8作为本文的基准网络。
为了提高缝头在复杂环境下的检测准确率,本文采用改

进的YOLOv8算法对缝头进行检测。首先,需要建立缝头

的数据集,收集工业生产环境下的布匹缝头图片,通过对图

片的数据增强后得到布匹缝头的数据集。之后对YOLOv8
的主 干 网 络 进 行 了 改 进,根 据 可 变 形 卷 积 网 络[16]

 

(deformable
 

convolutional
 

networks
 

v4,DCNv4)在视觉任务

中的出色表现,结合其优点改进C2f模块,提出C2f-DCNv4
模块,强化网络对不同尺寸特征的提取。在YOLOv8颈部

网络 采 用 加 权 双 向 金 字 塔(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)[17]结构作为特征融合的方式,通过这种双

向架构,将低层的细节特征和高层的语义信息能够有效地相

互影响。其次在颈部网络引入一次聚合的跨阶段局部网

络[18](VoV-GSCSP)模块,减少模型的参数量,在一定程度上

解决了过拟合的问题。最后设计了一个小目标检测层,用于

提取小尺寸的特征信息,提高对小目标检测的精确度。根据

改进后的YOLOv8-DVB模型在训练集以及测试集上的表

现,评估模型的性能,与YOLOv8n模型相比较,模型的检测

精度和收敛速度以及鲁棒性都得到了提升。

1 相关原理

1.1 YOLOv8算法介绍

  YOLOv8算法作为YOLO系列表现非常出色的算法

之一,由 Ultralytics在2023年发表的。作为 YOLO系列

非常出色的算法模型之一,它具备YOLO系列其他算法的
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优点,并且支持所有以前的版本,可以在众多版本中随意转 换,其网络结构如图1所示。

图1 YOLOv8结构图

Fig.1 YOLOv8
 

structure
 

diagram

  YOLOv8相比之前的版本有几个较大的改动。对于

头部网络部分,使用了解耦头[19]的设计,将分类和回归任

务解耦开来,保证分类和回归任务的梯度不会互相干扰,
从而提高了检测的精度。然后引入了 Anchor-Free[20]机
制,不再依赖预定义的锚框。通过直接预测目标框的中心

点尺寸,避免了锚框尺寸选择的问题,简化了模型设计,并
减少了后续处理步骤,在保持高精度的同时,进一步提高

了速度和效率。其次是骨干网络方面,YOLOv8沿用跨阶

段局部网络(cross
 

stage
 

partial
 

network,CSPNet)[21]的思

想,使用C2f模块替换掉了C3模块,这样既保留了丰富的

梯度流信息,又能很好的缩减骨干网络中最大stage的

blocks数,实现模型的轻量化。最后在损失函数方面,主
要体现在采用了改进的交并比(intersection

 

over
 

union,

IoU)损失[22]来衡量预测边界框和真实框之间的差异,主要

使用CIoU、DIoU、GIoU。在分类损失方面引入了Focal
 

Loss[23],解决类别不平衡问题。并且引入了动态标签分配

策略,用于更智能地分配训练过程中的正负样本,提高了

目标定位的准确性。
除了以上的这些改进之外,其他的结构基本延续之前

的版本,骨干网络上依然是以快速空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF)[24]模块作为最后一层,在颈部

网络依然选用特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,

FPN)和 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,

PAN)[25]结合作为特征融合方法,整体的网络保持很高的

灵活性。

1.2 算法存在的问题

  综合考虑算法应用的实时性和精确度之后,本文采用

计算量和参数量较小且速度适中的YOLOv8n作为算法模

型。但是在现实场景的应用过程中发现该模型存在一些

问题。首先,YOLOv8n算法使用传统卷积提取动态尺寸

特征时,适应能力差,导致在提取不同尺寸大小的缝头的

特征时,效果欠佳。其次,模型在复杂背景下对缝头的实

时检测不理想,检测速度依然有待提升,且对于小目标的

检测结果也存在进步空间,容易出现错检漏检等问题。

2 改进模型

  针对以上YOLOv8n模型存在的不足,提出一种改进

网络模型 YOLOv8-DVB。图2为 YOLOv8-DVB模型结

构图。首先将骨干网络中最后一层的
 

C2f模块替换为

C2f-DCNv4结构。其次使用跨阶段部局部网络模块VoV-
GSCSP将颈部网络的C2f模块替换。然后在 YOLOv8n
的颈部网络使用BiFPN实现特征融合。最后在颈部网络

设计一个小目标检测层。C2f-DCNv4模块增强网络对于

动态特征的适应能力。VoV-GSCSP模块采用更合理的架

构和多尺度信息融合来减少参数量和计算量,能够在不影

响精确度的情况下提高速度。BiFPN可以减少因为比例

变化和复杂场景造成的检测误差,从而增强模型的通用

性。小目标检测层针对网络对小目标检测效果差而设计

的,提升网络对小尺寸特征的提取能力。

2.1 C2f-DVNv4
  传统卷积在进行卷积操作时,采样点是固定且规则

的,这样设计的好处就是可以很好的处理静态的或者有一

定规则的目标,但是布匹缝头检测一般都是动态任务,且
不同种类布匹间的缝头也存在着尺寸差异,传统卷积针对

此类检测任务可能效果不佳。而可变形卷积主要针对检

测目标的尺寸和位置进行动态采样,从而能够更好的提取

不同尺寸目标的特征。

DCNv4是一种改进的卷积神经网络架构,其目的在于

提高神经网络卷积操作的动态性能,主要通过引入可变形

卷积和可变形感兴趣区域(region
 

of
 

interest
 

pooling,ROI)
池化[26]来增强模型的表现。传统卷积核在进行卷积操作

时,其采样点是固定且规则的。在可变形卷积中,通过引

入一个偏移量(offset)学习机制,每个卷积核采样点都可以

从原始位置出发自由以移动,从而达到变形的目的。这种

方式的卷积可以很好的应对目标的几何形变,更好的捕捉

目标的形状与姿态。对于可变形卷积,假设输入特征图

x∈RH×W×C,首先将输入特征图按照通道数分成多个组,
每个组内会进行独立的卷积操作。对于分组后的特征图

使用普通卷积层对其进行预处理,计算出偏移量Δpgk 和调

制量Δmgk,然后根据偏移量将规则分布的采样点进行移

动。在得到所有动态调整后的采样点值后,对输入特征图

进行卷积操作,得到这一组的输出特征图。该过程如图3
所示。

·941·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图2 YOLOv8-DVB结构图

Fig.2 YOLOv8-DVB
 

structure
 

diagram

图3 可变形卷积过程

Fig.3 Deformable
 

convolutional
 

process

  在得到每个组的输出后,在通道维度上将这些组的输

出拼接起来形成最终的输出特征图,整个过程用公式描述

如式(1)和(2)所示。

yg =∑
K

k=1
mgkxg(p0+pk+Δpgk), (1)

y =concat([y1,y2,…,yG],axis= -1), (2)
其中,g 表示组数,xg 和yg 表示第g 组的输入和输出

特征图,K 表示采样点个数,Δpgk 和Δmgk 表示第g组第k
个采样点的偏移量和调制量,p0 则表示卷积操作的中心

点,最终所有组的输出yg 在通道维度上拼接得到最终的输

出特征图y。

DCNv4同时还引入了可变形RoI池化,池化层作为卷

积神经网络中用于数据降维的有效手段,对于特征提取至

关重要。传统池化层主要的池化操作是在固定大小的窗

口内进行最大池化或者平均池化,以实现对特征图的下采

样操作。而可变形RoI池化首先会针对输入特征图先生

成感兴趣区域RoI,将每个RoI区域分为 H ×W 的固定网

格,针对每一个网格的位置,通过全连接层生成归一化的

偏移量Δpk,然后根据偏移量的大小对网格位置进行移

动。通过上一步的移动得到了新的采样点的值,对每个网

格采样点的采样特征值进行最大池化操作或者平均池化

操作,获得该感兴趣区域的输出,最后将所有的感兴趣区

域的池化结果按照顺序拼接后得到最终输出,过程如图4
所示。与传统池化相比而言,可变形RoI池化能够更好地

适应物体的复杂形变、局部扭曲、弯曲等情况,保留更多的

细节和结构信息,尤其在处理复杂背景或非刚性物体时表

现更佳。

图4 可变形RoI池化过程

Fig.4 Deformable
 

RoI
 

pooling
 

process

C2f模块的主要思想是通过多尺度特征提取,逐步从

粗层级特征到细层级特征进行建模。粗层级特征指的是

在较大尺度下捕捉整体的图像结构和轮廓信息,细层级特

征指的是在小尺度下聚焦与细节信息,例如边缘、纹理等。
这种从粗到细的处理方式有助于网络捕捉全局信息的同

时也能保留细节特征。而DCNv4通过引入偏移量动态调

整卷积核的采样位置,能够适应输入图像中的几何变形和

不规则形状,更好的适应不同尺度的目标。如果将二者结

合起来,能够更有效的捕捉目标物体的局部特征,同时保

持对空间变形的鲁棒性。
为了有效结合C2f模块和DCNv4,需要先确定结合的

位置。对于骨干网络而言,浅层网络主要作用是提取基础

的边缘信息和纹理信息,此时几何变形不明显,不需要
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DCNv4的灵活性,适合传统卷积。而深层网络主要负责处

理更高阶的特征,比如物体的形状和姿态等,此时DCNv4
的动态性能就能很好的适应复杂的几何变形和多样性。
在此基础上,只需对深层的C2f模块进行改进即可。本文

选择将第8层的C2f模块改进为C2f-DCNv4,将C2f模块

中bottleneck一个3×3的卷积层改为可变形卷积,并使用

可变形 RoI池 化 对 特 征 图 进 行 下 采 样,改 进 后 的 C2f-
DCNv4结构如图5所示。

图5 C2f-DCNv4结构

Fig.5 Structure
 

of
 

C2f-DCNv4

Bottleneck结构[27]中包含有两个卷积层,第1个卷积

层的作用主要是通过通道数减半的方法来降低参数量,为
第2层卷积提供了预处理后的基础特征。而第2层卷积层

是bottleneck结构中最主要的特征提取层,具备较大的感

受野,负责捕捉局部和全局特征。通过将可变形卷积引入

第2层卷积层,使得卷积的采样位置可以根据输入图像的

特征动态调整,这使得网络在处理不规则目标、复杂背景

或变形目标时更具鲁棒性。同时在bottleneck中,由于第

1层的降维操作已经减少了通道数,意味着计算量相对而

言有一定的降低。而在第2层加入可变形卷积后,不会显

著增加计算负担,却可以有效提升网络在复杂场景下的特

征提取能力。最后为了进一步增强模型对目标尺寸变化

的适应能力,加入了可变形RoI池化,能够进一步调整池

化窗口,从而在目标区域内更加精准地提取特征。这样组

合能显著提升网络对于目标检测这类任务的精度和鲁棒

性,特别是在处理形变大,复杂背景或多尺度的目标时,效
果尤为显著。
2.2 VoV-GSCSP模块

  为了提高卷积神经网络的计算速度,通常需要在骨干

网络部分对输入图像进行一系列的预处理,将输入图像的

空间信息转换为信道信息。但是在特征每次升维和降维

的过程中,空间维度的压缩和通道数的变化都有可能导致

部分语义信息丢失,从而大大降低准确率。
针对这个问题,本文引入一种轻量级卷积GSConv,该

卷积既能够降低计算复杂度,又可以最大限度的保留通道

之间的连接性,从而改善特征融合。其结构如图6所示。
其中 Conv表 示 普 通 卷 积,用 于 生 成 少 量 的 特 征 图。

DWConv[28]表示深度卷积,是深度可分离卷积的一个组成

部分,用于生成附加的Ghost特征图。最后标准卷积生成

的特征图和Ghost特征图通过拼接形成最终输出。这些

特征图综合了重要的语义信息,同时减少了计算成本。

图6 GSConv结构

Fig.6 Structure
 

of
 

GSConv

图7表示的是基于GSConv的瓶颈层GS
 

Bottleneck[29]。

GS
 

Bottleneck模块通过Ghost
 

Module的设计思想来减少

冗余计算。传统的Bottleneck模块通常包含多层卷积和特

征图缩减操作,而GS
 

Bottleneck使用GSConv来生成较少

但有效的特征,使模型在实现轻量化的同时仍能实现出色

的特征提取。

图7 GS
 

bottleneck结构

Fig.7 Structure
 

of
 

GS
 

bottleneck

图8表示的是以GSConv和GS
 

Bottleneck为基础构建

的VoV-GSCSP模块。VoV-GSCSP模块利用残差连接来淡

化输入的特征图,该结构包含两个分支,其分支1经过普通

卷积和多个残差结构的GS
 

Bottleneck,分支2经过普通卷积

后与特征图连接,目的是利用连接以及添加特征融合策略

来增加小目标的检测效果并降低计算成本。VoV-GSCSP
模块的使用不仅减少了参数量,同时在一定程度上解决了

过拟合问题,增强了网络的非线性表示能力。在YOLOv8
的颈部合理使用VOV-GSCSP

 

不仅减少了模型的参数量和

计算量,还一定程度上提高了模型检测的准确率。
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图8 VoV-GSCSP结构

Fig.8 Structure
 

of
 

VoV-GSCSP

2.3 BiFPN
  为了融合不同尺度的特征信息,YOLOv8中的颈部网

络使用FPN+PAN[30]的结构作为特征融合的方式。FPN
作为一种灵活高效的多尺度特征提取架构,广泛用于目标

检测、语义分割等计算机视觉任务。

FPN通过自顶向下的相同路径,成一系列具有通道数

但不同空间分辨率的特征图,每个特征图代表不同的几何

图形。这些几何图形组成了一个特征金字塔,能够处理不

同尺寸的特征图的目标。其结构如图9(a)所示。而PAN
则是在继承FPN的自顶向下路径的基础上引入了自底向

上的路径,该路径通过逐层下采样的方式,将浅层的细节

特征传递至深层。这样不仅可以使浅层的细节信息被深

入掌握,也能够提升模型针对大目标的检测能力。PAN的

结构如图9(b)所示。

图9 特征网络

Fig.9 Feature
 

network

  YOLOv8采用的特征融合方式为FPN+PAN,通过将

两者结合,FPN提供了自顶向下的特征融合,PAN提供了

自底向上的特征汇聚,这使得最终的特征图能够同时包含

高层语义信息和低层细节信息。其结构图如图9(c)所示。
然而,所有的特征融合方式都对小目标的识别检测效

果较差。因为在特征提取的过程中,小目标很容易受正常

大小目标影响。网络会删除不明显目标,使得小目标信息

不断减少,最终导致对小目标检测的漏检。为了解决这一

问题,本文使用了BiFPN作为特征融合的方式。BiFPN结

构图如图9(d)所示。

BiFPN引入了可学习权重,允许网络自适应地为不同

层次的特征分配权重,很好的解决了FPN或PAN在特征

融合时对所有特征等权处理的问题。加权机制通过学习

不同尺度特征的权重,在特征融合时根据重要性调整它们

的贡献,这样就可以确保在特征融合的过程中,重要的特

征信息不被稀释。

2.4 小目标检测层

  为了进一步提升对小目标检测的效果,本文增加了一

个小目标层和一个P2检测头。YOLOv8网络结构中包含

有3个不用缩放比例的特征图,分别用于检测小型、中型

和大型目标。随着网络深度的增加,特征图变得更小、更

抽象,并包含更多语义信息。小尺寸特征图通常用于检测

大型目标,因为越往高层,特征图拥有的感受野就越大。
而大尺寸特征图在定位目标方面更为精确,一般用于检测

小目标。因此,在颈部结构加入一个小目标检测层,获取

更大尺寸的特征图,以提高网络检测小型目标的能力。改

进后的颈部网络结构如图10所示。未改动之前,YOLOv8
对应的特征图大小分别为20×20、40×40、80×80,检测尺

寸大小分别为32×32、16×16、8×8的目标。增加小目标

检测层之后,在原有结构的基础上增加了4倍下采样以及

相应的160×160输出映射。

图10 加入小目标检测层

Fig.10 Add
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
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3 实验与结果

3.1 实验环境

  本实验用到的计算机操作系统为 Windows11
 

64位,
处理器型号是i7-11800H,显卡型号为 NVIDA

 

GeForce
 

RTX3060,主频2.3
 

GHz,16
 

G机带RAM,CUDA版本为

11.8,编 程 语 言 为 Python3.8,深 度 学 习 框 架 式

Pytorch2.0.1。
初始学习率设定为0.01,批大小设定为8,轮次为200

轮,输入图像尺寸为640×640,权重衰减系数为0.00005,

IoU阈值设定为0.5。

3.2 数据集和预处理

  由于目前这方面的研究较少,所以不存在这方面的开

源数据集,本文所使用的数据集是自建数据集。在不同的

工业环境下采集各种布匹缝头的图片419张,标签为:缝
头(Stitch),部分布匹缝头的图例如图11所示。

图11 缝头样本

Fig.11 Seam
 

samples

为了进一步提升数据量,扩充数据集,对原有的数据

集进行数据增强操作。将翻转、裁剪、平移、调整亮度和添

加噪声的方式随机组合对数据集进行扩充,扩充后的数据

集图片数量达到838张。通过扩充数据集,能进一步提升

模型的泛化能力,减少过拟合出现的可能。将扩充后的数

据集按照7∶2∶1的比例划分为训练集、测试集和验证集。
本文数据集所用图片大多为工业环境下的布匹缝头

图片,图片大小都调整为了640×640。数据集通过增强后

总共是836张,然后对数据集中的图片进行标注。训练时

采用 的 是 Pytorch 框 架,使 用 YOLOv8n 原 模 型 和

YOLOv8-DVB进行训练,在数据集中训练200个轮次,超
过20个轮次训练参数没有得到改善的话,就直接结束

训练。
3.3 评价指标

  为了更好的对改进后的模型进行检验,选取召回率

R(Recall)、准确率 P(Precision)、平均精度 mAP(Mean
 

average
 

precision)、参数量(Params)、Giga浮点运算每秒

(GFLOPs)以及每秒预测的帧数FPS作为评价指标。

3.4 C2f-DCNv4模块有效性分析

  C2f-DCNv4模块能够利用偏移量实现卷积采样点的

动态调整,可以更好的适应不同尺寸特征的提取,极大地

增强了模型的鲁棒性。为了测试C2f-DCNv4模块在骨干

网络中的位置对于模型检测效果的影响,本文设计如表1
所示的有效性实验。对于骨干网络,深层网络一般需要处

理更 高 阶 的 特 征,更 适 合 C2f-DCNv4 的 发 挥。C2f-
DCNv4-1表示将骨干网络中第1个 C2f层替换为 C2f-
DCNv4模块,其他结构不做变动。以此类推,后面的C2f-
DCNv4-2、C2f-DCNv4-3、C2f-DCNv4-4依次是将骨干网络

中第2、3、4个C2f层替换为C2f-DCNv4模块,其他位置保

持原有结构。
由表1可知,在骨干网络中不同位置的 C2f层引入

DCNv4后,都能够实现降低模型的计算成本的同时提高模

型检测的检测效果。而且,随着引入DCNv4的C2f层不断

加深,检测精度也在逐步上升。这是因为DCNv4能够对

目标形变做出动态调整,相比于标准卷积可以更有效的提

取到目标特征,使得模型可以更加准确的拟合不同形状大

小的布匹缝头,提升模型对形状尺寸差别较大的缝头检测

能力。同时可以看到计算量和参数量都在下降,这是因为

C2f-DCNv4通过灵活的采样点分布,能够更有效的捕捉有

意义的特征,减少不必要的特征计算和冗余卷积操作,从
而减少模型的参数量,达到降低计算量的结果。FPS的增

加意味着每秒能够预测的帧数也在增加,说明随着C2f-
DCNv4层次的加深,单张的预测时间也在缩短,进一步验

证了模型的有效性。

表1 C2f-DCNv4模块有效性实验

Table
 

1 C2f-DCNv4
 

module
 

validity
 

experiments

模型 mAP/% Params/M GFLOPs FPS
YOLOv8n 77.0 3.51 7.5 36

+C2f-DCNv4-1 78.1 3.33 7.0 39
+C2f-DCNv4-2 78.0 3.34 7.2 40
+C2f-DCNv4-3 79.1 3.16 7.1 45
+C2f-DCNv4-4 80.3 3.09 6.8 47

3.5 VoV-GSCSP模块有效性分析

  VoV-GSCSP模块是由 GS
 

Bottleneck模块构成,GS
 

Bottleneck模块则是以 GSConv为基础构成。GSConv能

够通过减少不必要的冗余计算,保持模型的轻量化设计。

GSConv卷积核大小可以是3×3或1×1,可以根据具体的

应用需求而定。
表2为 GSConv卷积大小对比实验,用于验证 VoV-

GSCSP模块中卷积设计的有效性。GSConv能够通过深

度卷积这种廉价操作来从这些基本特征生产Ghost特征,
扩充通道。这些特征与基本特征有很高的相似性,但是计

算成本大大降低,使得模型在保持性能的同时大大降低了
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计算开销。同时,卷积核的尺寸也会对计算成本造成影

响,由表2可知当GSConv卷积核大小越小时,能进一步降

低模型的计算负担的同时保持较好的性能。

3.6 消融实验

  为了验证本课题所用到的改进方法对于模型性能的影

响,根据改进方案进行了消融实验,由于本文所用的实验模

型是由YOLOv8n改进而来,消融实验选取YOLOv8n原模

型进行对比,得到消融实验结果如表3所示。

表2 GSConv卷积核大小对比实验

Table
 

2 GSConv
 

convolution
 

kernel
 

size
 

comparison
 

experimenta

模型 mAP/% Params/M GFLOPs

YOLOv8n 77.0 3.51 7.5

GSConv(3×3) 77.4 3.27 6.1

GSConv(1×1) 77.6 3.02 5.5

表3 YOLOv8的不同改进消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

different
 

improved
 

ablation
 

test
 

of
 

YOLOv8

C2f-DCNv4 VoV-GSCSP BiFPN P2 P/% R/% mAP/% Params/M GFLOPs 权重文件/MB
77.0 65.4 73.8 3.51 7.5 8.1

√ 80.3 73.1 83.9 3.09 6.8 7.5
√ 77.6 73.2 79.2 3.02 5.5 7.0

√ 79.1 74.7 76.7 3.54 7.6 8.3
√ 80.2 76.2 75.2 2.98 9.3 7.3

√ √ 81.3 83.1 76.4 2.81 6.2 6.7
√ √ √ 80.7 83.2 77.6 3.35 6.6 6.9
√ √ √ 83.5 79.3 80.4 3.12 7.6 8.1
√ √ √ 83.8 84.1 80.9 3.84 6.4 6.8
√ √ √ √ 84.9 73.2 84.7 2.77 5.3 6.2

  根据表3可以看出,本文在YOLOv8n模型的基础上

进行改进,将模型的C2f结构与DCNv4模块进行融合,进
一步提升卷积核对复杂目标几何形变的适应能力,能够更

好地捕捉到局部特征的变化,从而增强模型对复杂目标检

测的准确率。相较于原模型,改进后的模型 mAP提升了

3.3%,同时模型的计算量减少了9.33%,模型参数量减少

了11.97%,模型大小降低7.4%;通过在颈部网络加入

VoV-GSCSP模块来实现模型的轻量化。VoV-GSCSP模

块通过GSConv卷积利用廉价的深度卷积或者线性变换操

作从基本特征中生成Ghost特征,利用Ghost特征填补剩

余通道。这些附加特征与基本特征具有较高的相似性,但
是计算成本却大大降低。在少量提升 mAP的同时模型计

算量下降了26.67%,参数量减少了11.97%,模型大小减

少了13.58%;将原来的特征融合方式由FPN+PAN改为

BiFPN,BiFPN的核心思想是双向特征融合,即允许特征

在自顶向下和自底向上两个方向上传递。同时BiFPN在

特征融合时引入加权机制,允许网络自适应地为不用层次

的特征分配权重,这样可以确保在特征融合的过程中,重
要的特征信息不会被稀释。能够在牺牲极少的参数量和

计算量的代价下将 mAP提升2.1%。最后通过增加小目

标检测层,可以有效的增强模型对小尺寸特征的提取能

力,提升模型对小目标检测的精确度。小目标检测层的加

入,会导致计算量出现24%的上升,同时能够将mAP提升

3.2%,并且模型参数量降低15.1%,模型大小也下降了

9.88%,总体而言牺牲了部分计算成本,换取较高的性能

提升和模型的轻量化。组合使用多个模块,将多个模块结

合起来取长补短,能够提升 mAP的同时帮助模型实现轻

量化。改进后的模型在平均精度和轻量化之间都有所提

升,同时兼顾了性能和轻量化之间的平衡。
图12(a)和(b)分为为模型改进前后的 mAP@0.5%

和Loss对比曲线图,从图12(a)可以看出,改进后的模型

不仅平均精度更高,同时曲线也更稳定。图12(b)的Loss
曲线则反应了改进后的模型有着更快的收敛速度,并且与

原模型相比也更加平滑。
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图12 改进前后 mAP@0.5%与损失对比曲线

Fig.12 Comparison
 

curve
 

of
 

mAP@0.5%
 

and
 

loss
 

before
 

and
 

after
 

improvement

3.7 不同模型的对比实验分析

  为了进一步验证本文提出的YOLOv8-DVB模型的性

能,对 比 目 前 比 较 主 流 的 几 种 卷 积 神 经 网 络 模 型:

YOLOv7、YOLOv5、YOLOX-X以及Faster
 

R-CNN等,其
中 YOLOv8-FastNet和 YOLOv8-MobileNet是 两 种 在

YOLOv8基础上改进效果比较好的模型,分别将主干网络

替换成了FastNet和 MobileNet。在参数一致的情况下,
在自建布匹缝头数据集上进行训练和测试,最后得到各个

网络的性能结果如表4所示。
与 同 是 YOLO 系 列 的 YOLOv5n、YOLOv7n 和

YOLOv8n等轻量级算法模型比较,YOLOv8-DVB算法能

够在不影响模型的轻量化的情况下提升模型的检测性能,
准确率与之相比分别提升了20%、17.3%、12.2%、7.9%,
召回率分别提升了17.7%、16.7、2.5%、7.8%,mAP提升

了19.9%、16.5%、9.5%、10.9%。各方面相比于原模型

都有大幅度的提升。与YOLO系列的改进版本 YOLOX
  表4 不同模型的缝头检测对比结果

Table
 

4 Comparative
 

results
 

of
 

stitch
 

detection
 

with
 

different
 

models
模型 P/% R/% mAP/% Params/M GFLOPs 权重文件/MB

YOLOv3n 64.9 55.7 64.8 2.77 5.3 6.2
YOLOv5n 67.6 56.5 68.2 2.13 4.9 5.4
YOLOv7n 72.7 70.7 75.2 3.66 10.4 7.5
YOLOv8n 77.0 65.4 73.8 3.51 7.5 8.1
YOLOX-X 83.2 79.1 82.5 78.14 251.9 350.7

YOLOv8-FastNet 69.0 73.4 72.1 1.80 5.1 7.6
YOLOv8-MobileNet 76.7 77.3 72.7 2.90 5.7 9.3

SSD 67.5 60.5 67.9 102.79 272.8 67.4
RT-DETR 85.7 84.1 85.1 19.20 49.0 36.4
Faster

 

R-CNN 54.3 63.2 56.5 13.75 37.0 371.2
YOLOv8-DVB 84.9 73.2 84.7 2.77 5.3 6.2

模型相比较,mAP虽然提升不高,但是模型的轻量化程度

和计算量却远远优于 YOLOX。与替换了主干网络的

YOLOv8-FastNet 和 YOLOv8-MobileNet 相 比,虽 然

YOLOv8-FastNet参 数 量 更 少,计 算 成 本 更 低,但 是

YOLOv8-DVB能以将 mAP提升12.6%来弥补这一点。
相比之下,显然 YOLOv8-DVB的综合性能更加优越。与

比较新的实时检测模型 RT-DETR进行比较,RT-DETR
模型虽然mAP要高出0.4%,但是参数量和计算量都有比

  

较大的劣势。与同为单目标检测的经典算法SSD相比较,
各方面优势都很大。与双阶段目标检测算法中的Faster

 

R-CNN相比较也是处于优势。
实验结果表明,与目前比较主流的算法以及经典算法

表,YOLOv8-DVB算法能够以比较低的计算量和参数量

达到相当不错的性能和检测精度,具有高效性和优异性。

3.8 实验检测效果验证

  如图13所示,分别是 YOLOv8n模型和 YOLOv8-
  

图13 检测效果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

detection
 

effect
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DVB模型的检测结果,检测目标用矩形框表示,并标注了

识别的标签和置信度。
图13(a)为YOLOv8原模型的检测结果,图13(b)为

YOLOv8-DVB模型的检测效果。可以看出,相比于原模

型,本文提出的改进模型在对缝头进行检测时可以保持更

高的置信度,原本的漏检得到了改善。所有的实验结果表

明本文所提出的基于YOLOv8改进的算法模型能够在复

杂的工业环境下对布匹缝头做出更加有效的检测,并且能

够保持极高的准确性,具有更优秀的应用价值。

4 结  论

  本研究建立了布匹缝头检测数据集,在YOLOv8模型

骨干网络上上引入DCNv4模块对C2f进行改进,增强网络

对不同尺寸的缝头特征信息的提取。对于YOLOv8的颈

部网络,首先使用VoV-GSCSP模块作为特征的融合方式,
极大的减少了参数量和计算量,减少计算负担,达到模型

的轻量化。然后更换特征网络,BiFPN 包含双向特征融

合,从两个方向上传递特征信息,并且可以为不同层次的

特征分配权重,保证重要的特征信息不会被过滤,进一步

增强模型的检测精度。最后,为模型加入一个小目标检测

层,用于专门提取小尺寸缝头特征,加强模型小尺寸特征

的提取能力,从而增强模型对小尺寸缝头的检测能力。实

验表明,与原模型相比,改进后的YOLOv8-DVB检测精度

更高,对于复杂工业环境下的缝头检测效果更好,同时模

型的计算成本和部署成本都实现了一定程度的降低,能够

很好的满足实时检测的需求。为实现缝头的自动化检测

提供了一种可行的算法方案,对纺织工业发展具有积极

意义。
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