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基于改进 U-Net和机器视觉的食品包装缺陷
智能化检测方法

齐国红 1 张 静 1 李莉莉 2

（1. 郑州西亚斯学院，河南  郑州   451100； 2. 河南农业大学，河南  郑州   450046）

摘要：［目的］解决现有食品包装缺陷智能化检测方法存在的泛化弱、精度不足、抗干扰能力差等问题。［方法］在食品包

装缺陷智能化分拣系统的基础上，提出一种结合机器视觉和改进 U-Net 模型的食品包装缺陷智能化检测方法。通过在

卷积模块中引入多尺度残差卷积模块，降低模型计算量并提升训练效果。通过融合通道注意力、空间注意力、多尺度

注意力构建轻量化混合注意力模块，实现不同维度注意力的协同作用，强化模型对食品包装缺陷的特征提取能力与抗

干扰能力，抑制复杂背景噪声。通过软池化替换 U-Net 中的最大池化层，减少特征信息丢失，保留更多缺陷特征细节与

边缘信息。通过搭建试验平台开展模型训练与对比试验。［结果］所提方法在多类型食品包装缺陷检测任务中泛化能

力优异，平均检测精度达 97.50%，较传统 U-Net 模型提升 10.3%，单张图像检测时间仅为 20 ms，模型参数量为 12.8 M，

漏检率为 1.1%，误检率为 0.5%。［结论］该方法有效解决了现有检测方法的核心痛点，实现了多尺度缺陷检测精度、模

型轻量化与实时性的优化平衡，能够快速、精准地完成食品包装缺陷的识别与定位。
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Abstract: ［［Objective］］ To address the issues of weak generalization, insufficient accuracy, and poor anti-interference ability in existing 

intelligent detection methods for food packaging defects. ［［Methods］］ On the basis of the intelligent sorting system for food packaging 

defects, a method for intelligent detection of food packaging defects is proposed, which combines machine vision and an improved U-Net 

model. By introducing a multi-scale residual convolution module into the convolution module, the method reduces the computational 

complexity of the model and improves the training effect. By integrating channel attention, spatial attention, and multi-scale attention, a 

lightweight hybrid attention module is constructed to achieve the synergistic effect of different dimensions of attention, strengthen the 

model's feature extraction and anti-interference abilities for food packaging defects, and suppress complex background noise. Replacing the 

max pooling layer in U-Net with soft pooling reduces feature information loss and preserves more defect feature details and edge 

information. Model training and comparative experiments are conducted by building an experimental platform. ［［Results］］ The proposed 

method has excellent generalization ability in multiple types of food packaging defect detection tasks, with an average detection accuracy of 

97.50%, which is 10.3% higher than that of the traditional U-Net model. The detection time for a single image is only 20 ms. The model 

parameter size is 12.8 M. The missed detection rate is 1.1%, and the false detection rate is 0.5%. ［［Conclusion］］ This method effectively 
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addresses the core pain points of existing detection methods, achieving an optimized balance among multi-scale defect detection accuracy, 

model lightweighting, and real-time performance. It can quickly and accurately identify and locate food packaging defects.

Keywords: food packaging; intelligent defect detection; machine vision; U-Net model; hybrid attention module

食品包装作为食品保质、安全溯源与品牌展示的核心

载体，其完整性直接关系到食品质量安全、运输贮藏稳定

性及消费者健康，因此食品包装缺陷检测是食品加工与流

通环节的关键质量管控工序［1-2］。随着食品工业向自动

化、智能化升级，传统人工检测、阈值分割、手工特征提取等

缺陷检测手段，因效率低、主观性强、抗干扰能力弱，难以适

配高速生产线对多类型、多尺度包装缺陷的精准检测需

求，亟需研发高效、智能的食品包装缺陷检测技术［3-4］。

目前，国内外已有较多研究人员聚焦食品包装缺陷

检测方法的研发与优化，相关研究主要集中在基于深度

学习的检测方法［5-6］。通过构建端到端的智能检测模型，

替代传统人工检测、阈值分割、手工特征提取等低效、易

受干扰的传统手段，实现包装缺陷的自动化、高精度识别

与定位［7-8］。Yang 等［9］针对现有食品包装缺陷检测方法

存在的检测精度低、复杂背景干扰下漏检与误检率高等

问题，提出一种自适应区域划分方法用于食品包装缺陷

检测。该方法具有较高的检测性能，所提方法的平均检

测精度（mAP）达 97.26%，漏检率降至 1.15%、误检率降至

0.93%，较传统方法 mAP 提升 8.34%，漏检率和误检率分

别降低 72.4% 和 68.9%。王静蕾等［10］针对现有食品包装

缺陷检测方法存在的小目标缺陷（微小漏封、标签偏移）

检测精度低、特征提取不足、实时性与精度难以兼顾等，

提出一种改进 YOLOv10 模型用于食品包装缺陷检测。

所提方法显著提升了食品包装小目标缺陷的检测精度，

同时优化了模型实时性，解决了传统模型精度与速度难

以兼顾的问题。食品包装缺陷检测准确率＞98.00%，平

均检测时间＜0.02 s，平均检测精度达 96.5%，漏检率降至

0.8%。古莹奎等［11］提出一种改进 RT-DETR 模型用于食

品包装缺陷检测，该方法在保证饼干包装外观缺陷检测

精度的前提下，大幅降低了模型参数量与计算复杂度，提

升了检测速度，平均检测精度达 92.6%，模型参数量降低

65.5%，计算量降低 72.1%，检测速度提升 74.4%。吴昊然

等［12］针对现有食品包装缺陷检测 YOLOv5 模型精度不

足、训练耗时久，边缘特征提取弱等问题，提出一种改进

的 YOLOv5 模型。该方法有效强化了食品包装缺陷边缘

特征提取能力，减少了模型参数量与计算冗余，在提升薯

片包装缺陷检测精度的同时，显著加快了检测速度，兼顾

了精度与实时性。包装缺陷检测平均精度均值达 94.8%，

较 原 生 YOLOv5 提 升 7.9%。 单 张 图 像 检 测 速 度 为

59.7 ms，提 升 了 37%。 模 型 参 数 量 降 至 YOLOv5 的

43.92%。虽然上述方法在特定食品包装缺陷检测场景中

取得了较好的检测效果，但综合来看仍存在诸多亟待解

决的共性问题：①  现有模型多针对单一类型缺陷或特定

包装材质/形态优化，泛化能力不足，难以适配真空包装、

袋装等多类型食品包装。②  部分模型虽兼顾了精度与实

时性，但在复杂工业场景下，对微小缺陷的分割精度与边

缘定位准确性仍有提升空间，易出现缺陷轮廓模糊、正常

纹理误判为缺陷等问题。③  部分轻量化模型为降低部署

难度牺牲了深层特征提取能力，难以平衡多尺度缺陷检

测精度、模型轻量化与实时性三者之间的关系。

针对上述研究的不足，试验拟结合机器视觉技术与

改进 U-Net模型，构建一套高效、精准、泛化性强的食品包

装缺陷检测方案。机器视觉技术可快速采集清晰的食品

包装图像，为缺陷检测提供高质量数据输入。改进 U-Net

模型则通过嵌入残差卷积模块（MSRB）、混合注意力

（MA）模块和软池化 Softpool 模块，强化对多尺度缺陷的

特征提取能力，抑制复杂背景干扰，提升缺陷像素级分割

精度与边缘定位准确性，同时兼顾模型的实时性与泛化

性，有效解决现有方法在多场景、多类型食品包装缺陷检

测中存在的泛化弱、精度不足、抗干扰能力差等问题，为

食品包装质量自动化检测提供更可靠的技术支撑。

1　食品包装缺陷智能化分拣系统
食品包装缺陷智能化分拣系统主要由 CCD 相机、计

算机、Delta 机器人、传送装置、光电编码器等核心组件构

成，各组件协同工作，可实现食品包装从输送、缺陷检测、

信号反馈到不合格品自动分拣的全流程自动化作业，有

效替代传统人工检测分拣模式，大幅提升检测效率与精

度，降低人工成本与主观误判风险［13-14］。食品包装缺陷

智能化分拣系统结构如图 1 所示。传送装置采用变频调

速设计，可根据食品生产线的实际产能灵活调节输送速

度。光电编码器与传送装置联动，实时采集输送线的运

行位移与速度信号，并将信号传输至计算机，实现对包装

图 1　食品包装缺陷智能化分拣系统结构

Figure 1　Structure of intelligent sorting system for food 

packaging defects
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产品位置的精准定位，当检测到包装产品进入检测区域

时，立即触发 CCD 相机启动图像采集工作。CCD 相机作

为图像采集核心组件，搭配高亮度 LED 灯，可有效抑制环

境光线干扰，并将采集到的图像数据实时传输至计算机

进行处理。计算机内置基于改进 U-Net 模型的缺陷检测

算法，接收 CCD 相机传输的图像数据后，快速完成图像预

处理、缺陷特征提取、缺陷识别与分类等操作，同时判断

包装产品是否合格。若检测到不合格产品，计算机立即

向 Delta 机器人发送精准的位置信号与分拣指令。Delta

机器人凭借高速运动特性与高精度定位能力，可在毫秒

级时间内响应指令，通过末端执行器（真空吸盘式）精准

抓取不合格包装产品。

2　食品包装缺陷智能化检测方法

为解决传统 U-Net 模型在食品包装缺陷检测中存在

的多尺度特征捕获不足、抗干扰能力弱、特征细节丢失等

问题，试验提出一种融合多尺度残差模块 MSRB、混合注

意力模块 MA 与软池化的改进 U-Net 检测方法。该方法

以经典 U-Net 为基础框架，通过三大核心结构优化，实现

模型计算量降低、训练效果提升、缺陷特征提取强化及特

征细节保留的多重目标［15-17］。试验通过场景适配性理论

创新、模块协同逻辑创新、缺陷感知机制创新，形成区别

于现有研究的理论体系，摆脱工程组合的局限。

2.1　U-Net模型

在食品包装缺陷智能化检测流程中，图像质量直接

决定后续缺陷检测精度。通过机器视觉系统获取食品包

装表面高清图像后，受多种因素影响，图像易存在高斯噪

声、椒盐噪声等干扰信息，这些噪声会掩盖微小缺陷特

征，影响模型检测准确性。因此，试验采用均值滤波与中

值滤波组合的去噪策略。经过去噪预处理后的图像，直

接输入 U-Net 网络进行食品包装缺陷智能化检测［18］。

U-Net 网络结构如图 2 所示，其作为语义分割领域的经典

模型，凭借高效的特征融合能力，非常适配食品包装缺陷

（如破损、密封不严、缺印等）的检测需求。其核心优势在

于通过跳跃连接将编码器提取的浅层特征（如包装边缘、

缺陷轮廓等细节特征）与解码器的深层特征（如缺陷类

别、全局语义等抽象特征）进行融合，有效弥补上采样过

程中的特征丢失问题，显著提升食品包装缺陷的分割精

度与边缘定位准确性。

2.2　改进 U-Net模型

针对传统 U-Net 模型在食品包装缺陷检测中存在的

多尺度缺陷捕获能力不足、背景干扰抑制效果差、小缺陷

特征易丢失、训练收敛速度慢等问题，试验以传统 U-Net

为基础框架，通过构建多尺度残差模块 MSRB、混合注意

力模块 MA、软池化 Softpool 模块三大核心改进，提出改

进 U-Net模型。该模型可实现多尺度缺陷特征高效提取、

全维度干扰抑制、细节特征完整保留及训练效率提升的

多重目标，精准适配食品包装多类型、多尺度缺陷的智能

化检测需求［19-20］。

2.2.1　多尺度残差模块　传统 U-Net 的卷积模块采用单

一尺度 3×3 卷积核，对食品包装中不同尺寸（微小针孔、

中等漏封、大尺度破损）的缺陷特征捕获能力有限，且深

层卷积易出现梯度消失、训练收敛慢的问题，同时缺乏阈

值筛选机制，易引入冗余特征干扰后续检测精度。模型

引入多尺度残差卷积，Inception 结构结合残差连接机制，

构建多尺度残差模块，替代传统 U-Net 中的单一卷积块，

多尺度残差模块结构如图 3 所示。

设输入 MSRB 模块的特征图为 X ∈ RH×W× C，其中H、

W、C分别表示特征图的高度、宽度和通道数。为实现多

尺度特征捕获，设计 1×1，3×3，5×5 3 种不同尺度的卷

积核，分别对输入特征图进行卷积运算。为解决多尺度

卷积后特征通道冗余的问题，对上述 3 种尺度的卷积输出

进行通道融合，融合过程采用拼接操作，得到多尺度融合

特征 X fusion。为进一步压缩通道维度、降低计算复杂度，同

时剔除冗余背景特征（如包装印刷纹理、内容物纹理等无

效特征），引入 1×1 卷积对融合特征进行通道调整，将融

合特征通道数还原为输入通道数 C，同时引入自适应阈值

筛选机制，保留有效缺陷特征，如式（1）、式（2）所示。

X adjust =W adjust ∗X fusion + b adjust， （1）

X filter = Threshold( X adjust,τ )， （2）

图 3　多尺度残差模型

Figure 3　Multi-scale residual model

图 2　U-Net 模型结构

Figure 2　U-Net model structure
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式中：

W adjust、b adjust——通道调整卷积的权重和偏置（卷积核

尺寸为 1×1，数量为 C）；

τ——自适应阈值（由模型训练过程自适应学习得

到，初始值设为 0.3，通过反向传播不断优化，确保能够精

准区分有效缺陷特征与冗余背景特征）；

Threshold(⋅)——阈值筛选函数（当特征值＞τ时保留

该特征，否则置为 0，从而减少冗余特征对后续注意力模

块的干扰，提升特征传递的有效性）。

为缓解深层卷积过程中的梯度消失问题，提升模型

训练收敛速度，引入残差连接机制，将输入特征 X 通过恒

等映射传递至输出端，与筛选后的特征 X filter 进行元素加

法融合，得到 MSRB 模块的最终输出 Y，如式（3）所示。

Y= X+ X filter。 （3）

2.2.2　混合注意力模块　传统 U-Net 及现有改进模型多

采用单一或双注意力组合方式（如仅通道 + 空间注意

力），难以同时兼顾特征通道有效性、空间区域精准性与

多尺度适配性，在复杂工业场景下（如包装印刷纹理干

扰、光照不均、内容物遮挡），易出现缺陷特征提取不充

分、背景干扰抑制效果差等问题，影响食品包装缺陷检测

的精准度。为此，试验将通道注意力、空间注意力、多尺

度注意力（EMA）有机融合，构建轻量化混合注意力（MA）

模块，替代原有的单一注意力组合方式，形成通道—空

间—尺度三重复合注意力机制，实现不同维度注意力的

协同作用，进一步强化模型对食品包装缺陷的特征提取

与抗干扰能力。

（1） 通道注意力子模块：部署于多尺度残差模块的输

出端、注意力模块的最前端（串行首端）。该子模块采用

轻量化 SE-Net 简化结构，其核心作用是解决哪些特征通

道更重要的问题，提升特征的有效性与针对性。将通道

注意力权重与输入特征进行逐通道相乘，得到通道优化

后的特征 X channel，如式（4）所示。

X channel ( i,j,c )= X ( i,j,c )× α ( c )， （4）

式中：

X channel——通道注意力优化后的特征图；

X channel ( i，j，c )——优化后特征图第 c 通道第 i行第 j列

的特征值；

X ( i，j，c )——输入特征图 X（即 MSRB 模块输出）第 c

通道第 i行第 j列的原始特征值；

α ( c )——通道注意力权重向量 α中第 c通道对应的权

重值（通过逐通道加权，强化有效缺陷特征通道，抑制冗

余背景特征通道）。

（2） 空间注意力子模块：部署于通道注意力子模块之

后、多尺度注意力（EMA）子模块之前（串行中间端）。该

子模块采用 CBAM 空间注意力简化结构，其核心作用是

解决特征图中哪些位置更重要的问题，提升模型对缺陷

区域的空间定位精度，减少背景干扰导致的误分割。将

空间注意力权重与 X channel 进行逐像素相乘，得到空间优化

后的特征 X spatial，如式（5）所示。

X spatial ( i,j,c )= X channel ( i,j,c )× β ( i,j )， （5）

式中：

X spatial ( i，j，c )——空间优化后特征图第 c通道第 i行第

j列的特征值；

β ( i，j )——空间注意力权重图 β第 i 行第 j 列的权重

值，取值范围为［0，1］。

（3） 多尺度注意力（EMA）子模块：部署于空间注意

力子模块之后、跳跃连接的输入端（串行末端，衔接编码

器与解码器）。该子模块沿用原 EMA 模块的多尺度感知

优势，其核心作用是解决不同尺度缺陷如何精准感知的

问题，确保模型对多尺度缺陷的全覆盖检测，避免小目标

漏检与大目标边界模糊。对 3 个尺度的特征图进行融合，

通过 sigmoid 函数得到多尺度注意力权重 γ，最终与 X spatial

相乘，得到模块的输出 YMA，如式（6）所示。

YMA = X spatial × γ。 （6）

编码器各层特征图经过多尺度残差模块提取特征

后，先输入 MA 模块完成通道—空间—尺度的三重复合注

意力加权，再通过跳跃连接传递至解码器对应层级，同时

在解码器上采样后的特征融合阶段，再次嵌入 MA 模块对

融合特征进行二次优化。这种双位置部署方式，既能保

证编码器特征传递的有效性，又能提升解码器特征融合

的精准性，实现全流程特征优化。

2.2.3　软池化 Softpool 模块　传统 U-Net 采用最大池化

层进行下采样，虽能有效降低特征图尺寸、提升模型计算

效率，但在池化过程中仅保留特征图局部区域的最大值，

会丢失大量缺陷细节特征（如小缺陷边缘、微弱缺陷纹

理），导致后续分割结果中缺陷边缘模糊、小缺陷漏检等

问题。为解决该问题，试验通过软池化（Softpool）替换

U-Net 中 的 最 大 池 化 层 ，保 留 更 多 的 缺 陷 特 征 细 节 。

Softpool 的核心原理是通过对池化窗口内的特征值进行

软化加权求和（而非简单取最大值），根据特征值的大小

分配不同的权重，特征值越大权重越高，既实现了特征图

尺寸的缩小与特征聚合，又能最大程度保留池化窗口内

的有效特征细节，尤其对食品包装中的微小缺陷、微弱边

缘特征的保留效果显著。将窗口内的特征值与对应权重

进行加权求和，得到该池化窗口的输出值 yi，j，c（对应第 c

通道第 i行第 j列的池化输出），如式（7）所示。

yi,j,c = ∑
m= 1

k2

ωm ⋅ xm， （7）

式中：

yi，j，c——Softpool 模块中第 c 通道第 i 行第 j 列池化窗

口的最终输出特征值；

ωm——池化窗口内第 m 个特征值对应的注意力权

重，取值范围为［0，1］；
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xm——池化窗口内第 m 个原始特征值；

k——池化窗口的边长。

多尺度残差注意力 U-Net模型结构如图 4所示，该模型

通过多尺度残差模块、MA 模块与软池化的协同优化，形成

多尺度特征捕获—全维度注意力增强—细节特征保留的完

整缺陷检测链路，可有效适配食品包装多类型、多尺度缺陷

的检测需求，同时具备较强的抗干扰能力与实时性。

3　食品包装缺陷智能化检测试验

3.1　试验设置

为验证试验所提基于多尺度残差注意力 U-Net 的食

品包装缺陷智能化检测方法的有效性、优越性及工程适

用性，开展试验研究。以常见真空包装食品为研究对象，

搭建与实际食品生产线适配的食品包装缺陷自动分拣系

统试验平台。光强控制在 800~1 200 lux，光线均匀度≥
90%，光源与包装表面垂直距离固定为 30 cm。输送带速

度 100~200 mm/s，环 境 温 度 20~25 ℃ ，相 对 湿 度 40%~

60%。 光 强 过 低（600 lux），表 面 成 像 偏 暗 ；光 强 过 高

（1 400 lux），表 面 出 现 反 光 现 象 。 当 传 送 带 速 度 ＜
100 mm/s 时，生产线检测效率过低，当传送带速度 ＞
200 mm/s 时，模型特征提取难度陡增，漏检率飙升。试验

平台的核心设备组成及关键技术参数见表 1，各设备协同

配合，保障试验数据采集的精准性与检测过程的稳定性。

采集样本包含 50 000 个食品包装样本，涵盖封口缺陷、破

损缺陷、连包缺陷、缺边缺陷和漏印缺陷 5 类典型缺陷样

本，其中正常无缺陷样本 47 500 个，每类缺陷样本各

500 个。部分缺陷样本如图 5 所示。按照 7∶1∶2 的比例等

比例划分为训练集（35 000 个）、验证集（5 000 个）、测试集

（10 000 个），模型参数见表 2。

结合食品包装缺陷检测的实际需求，选取 5 项核心评

价指标：平均精度均值、漏检率、误检率、检测时间和模型

参数量。所有试验均重复 5 次计算平均值及标准差，采用

独立样本 t检验，设定显著性水平 α=0.05。

3.2　试验结果分析

模型收敛性是衡量其训练稳定性与性能可靠性的重

图 4　改进 U-Net 模型结构

Figure 4　Improved U-Net model structure

表 1　试验平台核心参数

Table 1　Core parameters of the experimental platform

设备

计算机

相机

镜头

光源

传送带

分拣机器人

参数

研 华  IPC-610L、CPU：Intel Core i9-13900K、

GPU：NVIDIA RTX 4070 Ti

Basler acA2040-120umNIR

Computar M1614-MP2

CCS LDL2-100SW

米思米 MCPB-200

R-D4-800A 并联机器人

表 2　模型参数

Table 2　Model parameters

参数

图像大小

初始学习率

迭代次数

批次大小

优化器

损失函数

激活函数

单位

像素

次

数值

640×640

0.001

100

16

AdamW

Dice+CE

ReLU+Sigmoid

 
（a） 封口缺陷

 
（b） 破损缺陷

 
（c） 连包缺陷

 
（d） 缺边缺陷

 
（e） 漏印缺陷

图 5　部分缺陷样本

Figure 5　Partial defect samples
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要前提，收敛速度越快、最终损失值越低，表明模型对数

据的拟合能力越强、训练效率越高，更适配实际工程应用

场景。为验证所提改进 U-Net模型的收敛性能，明确各核

心改进模块（MSRB、MA、Softpool）对模型收敛效果的提

升作用，试验在构建的食品包装缺陷样本数据集上开展

对比试验，将所提改进 U-Net 模型与传统 U-Net 模型、单

一改进模块模型（U-Net+MSRB 模型、U-Net+MA 模型、

U-Net+Softpool 模型）进行同步训练与对比分析。不同

模型随迭代次数变化的损失值如图 6 所示。

由图 6 可知，所提改进 U-Net 模型收敛速度最快，从

迭代开始便进入快速下降阶段，迭代 30 次后基本达到稳

定收敛状态，无明显波动，损失值为 0.09。相比之下，传统

U-Net模型收敛速度最慢，直至迭代 70 次后损失值才逐渐

趋于稳定，且前期损失下降速率明显低于各改进模型，损

失值为 0.20。单一改进模块模型中，U-Net+MA 模型收

敛速度略快于 U-Net+MSRB 模型和 U-Net+Softpool 模

型，但均慢于所提改进 U-Net 模型。统计显著性分析表

明，所提改进 U-Net 模型与传统 U-Net 模型、各单一改进

模块模型的稳定损失值差异均具有统计学意义（P＜
0.05），表明多模块协同优化可显著加快模型训练收敛速

度。综上，所提改进 U-Net模型在收敛性能上显著优于传

统 U-Net 模型及单一改进模块模型，具备收敛速度快、拟

合精度高、训练稳定的优势，为后续模型在食品包装缺陷

检测中的精准应用奠定了坚实基础。

为验证所提改进 U-Net模型中各核心优化模块（MA、

MSRB、Softpool）的独立作用及协同优化效果，明确各模

块对检测性能的贡献度，开展专项消融试验。消融试验

以传统 U-Net模型为基础基准，通过逐一添加或组合各改

进模块，构建 7 种不同的试验模型（含基础模型共 8 种），

在同一测试集（600 个样本）上进行性能测试，包括平均精

度均值、漏检率、误检率、检测时间及模型参数量，全面衡

量各模块对模型精度、可靠性、实时性与轻量化程度的影

响。消融试验结果见表 3 所示。

由表 3 可知，各核心优化模块的添加及组合对模型检

测性能均有显著影响，且呈现出单一模块有效提升、多模

块协同增益的规律。单一模块添加对模型实时性与轻量

化影响极小，检测时间仅增加 0.001~0.002 s，模型参数量

最大增幅仅 1.2 M（MSRB 模块），完全满足食品生产线实

时检测需求（检测时间＜0.05 s）。试验所提改进 U-Net模

型的各项性能指标均达到最优水平，mAP 高达（97.5±
0.7）%，较基础模型提升 10.3%，漏检率为（0.11±0.04）%、

误检率为（0.5±0.2）%，实现了缺陷检测精度与可靠性的

最大化。统计显著性分析显示，所提改进 U-Net模型与其

他试验模型的各项性能指标差异均具有统计学意义（P＜
0.05），充分证明三大核心模块的功能具备互补性。同时，

三模块组合后模型检测时间仅为（0.020±0.002） s，参数

量为（12.8±0.4） M，虽较基础模型略有增加，但仍能满足

工程化应用的实时性与轻量化要求，兼顾了检测精度与

工程适用性。

为验证试验所提改进 U-Net 模型的优越性，选取 3 种

近期发表且与食品包装缺陷检测高度相关的先进方法作

为对比对象，分别为文献［9］提出的自适应区域划分方

法、文献［10］提出的改进 YOLOv10 方法、文献［11］提出

的改进 RT-DETR 方法，所有对比方法与试验所提改进

U-Net 模型采用统一的测试环境、测试集（10 000 个样本）

及评价指标，所有试验均重复 5 次，同时进行独立样本 t检

验（α=0.05）。

图 6　不同方法随迭代变化的损失值

Figure 6　Loss values changing with iteration for different 

methods

表 3　消融试验结果

Table 3　Results of ablation test

U-Net

√
√
√
√
√
√
√
√

MA

√

√
√

√

MSRB

√

√

√
√

Softpool

√

√
√
√

平均精度均值/%

87.2±1.2

92.4±0.9

91.7±1.0

91.0±1.1

95.3±0.8

94.6±0.8

93.4±0.9

97.5±0.7

漏检率/%

0.65±0.08

0.37±0.06

0.40±0.07

0.42±0.07

0.22±0.05

0.27±0.06

0.30±0.06

0.11±0.04

误检率/%

3.8±0.5

2.3±0.4

3.0±0.4

3.2±0.5

1.2±0.3

1.3±0.3

1.6±0.4

0.5±0.2

检测时间/s

0.016±0.002

0.017±0.002

0.018±0.002

0.017±0.002

0.019±0.002

0.018±0.002

0.019±0.002

0.020±0.002

模型参数量/M

10.5±0.3

10.7±0.3

11.7±0.4

10.6±0.3

11.9±0.4

10.8±0.3

11.8±0.4

12.8±0.4
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由表 4 可知，试验所提改进 U-Net 模型在各项核心评

价指标上均表现最优，全面优于 3 种对比文献方法，且经

独立样本 t检验（α=0.05）验证，试验方法与各对比方法的

性能差异均具有统计学意义（P＜0.05），充分证明了所提

方法的优越性。试验方法的平均精度均值达到（97.5±
0.7）% ，较 文 献［9］、文 献［10］和 文 献［11］的 分 别 提 升

3.9%，2.7%，2.0%，精准度优势显著，能够更高效地识别多

类型、多尺度食品包装缺陷。试验方法的漏检率仅为

（0.11±0.04）%、误检率仅为（0.5±0.2）%，相较于对比方

法降幅明显：漏检率较文献［9］、文献［10］和文献［11］的

分别降低 1.8%，1.5%，1.1%。误检率较文献［9］、文献［10］

和文献［11］的分别降低 0.8%，0.7%，0.5%，有效解决了现

有方法漏检、误检率偏高的痛点，提升了缺陷检测的可靠

性。在实时性方面，试验方法的检测时间为（0.020±
0.002） s，与文献［10］的持平，略快于文献［11］的，且显著

优于文献［9］的，完全满足食品生产线实时检测（检测时

间＜0.05 s）的需求，可适配高速生产场景。在轻量化方

面，试验方法的模型参数量仅为（12.8±0.4） M，远低于文

献［9］、文献［10］和文献［11］的，轻量化优势突出，更便于

在工业设备上部署应用。

为进一步验证试验所提改进 U-Net 模型结合食品包

装缺陷智能化分拣系统的实际分拣效果，适配工业生产

线不同输送速度的灵活需求，选取食品包装生产线常见

的两种输送速度（100，200 mm/s）开展专项试验，模拟实

际生产中的低速平稳运行与高速高效运行两种场景。不

同方法的实际效果见表 5。

由表 5 可知，试验所提改进 U-Net 模型结合食品包装

缺陷智能化分拣系统，在不同输送速度下均具备优异的

实际分拣效果，分拣准确率显著高于现有先进方法，且受

输送速度影响小、稳定性强。在传送速度 100 mm/s 下，试

验方法的分拣准确率达到 98.3%，较文献［9］、文献［10］和

文 献［11］的 分 别 提 升 3.8%，2.8%，2.0%。 在 传 送 速 度

200 mm/s 下，包装产品在检测区域的停留时间缩短，对模

型实时检测速度、特征提取效率及分拣机器人的联动响

应速度均提出更高要求，各方法分拣准确率均有不同程

度下降，而试验方法仅下降 0.8%，最终分拣准确率仍高达

97.5%，远高于 3 种对比方法，凸显了其优异的抗速度干扰

能力，全面验证了试验所提改进 U-Net模型结合食品包装

缺陷智能化分拣系统的实际应用价值。

4　结论

针对现有食品包装缺陷智能化检测方法的不足，试

验结合机器视觉技术与改进 U-Net模型，开展食品包装缺

陷智能化检测方法研究。结果表明，试验所提方法有效

突破了传统 U-Net 模型在食品包装缺陷检测中的固有局

限，形成了多尺度特征捕获—全维度注意力增强—细节

特征保留的完整检测链路。相较于传统 U-Net模型，改进

U-Net 模型的平均精度均值达到（97.5±0.7）%，漏检率降

至（0.11±0.04）%、误检率降至（0.5±0.2）%，检测时间为

（0.020±0.002） s，模型参数量为（12.8±0.4） M，实现了检

测精度、可靠性、实时性与轻量化的优化平衡。但试验研

究仍存在一定局限，适配性和极端工况仍需进一步优化。
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