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融合改进 YOLOv11与动态分拣策略的
食品自动化分拣系统研究
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摘要：［目的］解决现有食品分拣系统缺陷漏检率高和分拣效率低等问题。［方法］基于视觉检测的食品自动化分拣系

统，提出一种融合改进 YOLOv11 和动态分拣策略用于食品自动化分拣系统。通过改进 YOLOv11 目标检测模型优化

食品缺陷识别和定位能力，结合动态分拣策略实现机器人动态目标分拣。改进模型引入轻量级跨尺度特征融合模块，

通过简化结构、强化信息交互来提升网络效率，引入 C3k2_Faster_EMA 模块的替换 C3k2 模块，在保持高精度的同时显

著提升计算效率，引入 Inner_DIoU 损失替换 CIoU 损失，提升检测和定位精度。通过试验对其优越性进行验证。［结果］

试验方法能够更快速、准确地检测出食品缺陷，实现更优的分拣成功率和效率，能够精准、高效地将不同缺陷食品分拣

至对应位置。改进模型在食品缺陷检测中平均精度均值达 99.67%，较原始模型提升 7.93%，系统推理速度达 120 帧/s。

在输送速度为 100~200 mm/s 时，试验方法的分拣成功率>99.00%，平均分拣时间<0.75 s。［结论］通过融合深度学习和

动态分拣策略，可以显著提升食品分拣的智能化水平与生产效益。
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Abstract: ［［Objective］］ To address the high missed detection rate and low sorting efficiency of existing food sorting system. ［［Methods］］ For 

an automated food sorting system based on visual inspection, a method integrating an improved YOLOv11 model and a dynamic sorting 

strategy was proposed. The improved YOLOv11 object detection model enhances the ability to identify and locate food defects. Combined 

with the dynamic sorting strategy, the system achieves dynamic target sorting by the robot. The improved model introduces a lightweight 

cross-scale feature fusion module, which enhances network efficiency by simplifying the structure and strengthening information exchange. 

The C3k2 module is replaced by the C3k2_Faster_EMA module, significantly improving computational efficiency while maintaining high 

accuracy. The Inner_DIoU loss replaces the CIoU loss to enhance detection and localization accuracy. The superiority of this approach was 

verified by experiments. ［［Results］］ The experimental method can detect food defects faster and more accurately, achieving better sorting 

success rates and efficiency. It can accurately and efficiently sort different defective foods to their corresponding positions. The improved 
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model achieves an average precision of 99.67% in food defect detection, which is 7.93% higher than the original model, and the system 

inference speed reaches 120 frames per second. When the conveyor speed is 100~200 mm/s, the sorting success rate of the experimental 

method exceeds 99.00%, and the average sorting time is less than 0.75 seconds. ［［Conclusion］］ By integrating deep learning and dynamic 

sorting strategies, the intelligence level and production efficiency of food sorting can be significantly improved.

Keywords: food automation; sorting system; visual inspection; object detection model; dynamic sorting strategy

近年来，食品行业正经历从劳动密集型向智能化、自

动化转型的关键阶段。随着消费者对食品安全与品质要

求的不断提高，食品生产企业亟需高效、精准的分拣系统

以保障产品质量与生产效率［1-2］。然而，当前食品分拣领

域仍高度依赖人工视觉检测与传统机器视觉技术。人工

视觉检测缺陷漏检率高达 8%~12%，传统机器视觉技术缺

陷漏检率更是超过 15%。随着深度学习技术和机器人技

术的迅猛发展，结合深度学习与机器人分拣的食品自动

化分拣系统成为行业破局的关键［3-4］。

目前，国内外有众多学者对食品自动化分拣系统相

关技术进行了较为深入的研究，主要集中在食品缺陷检

测技术上。随着深度学习的发展，基于深度学习的目标

检测模型逐渐成为主流，例如 YOLO 系列、Faster R-CNN

等被用于食品表面瑕疵、包装印刷缺陷的识别，通过端到

端训练将检测精度提升至 90% 以上［5-6］。吴佳坤等［7］针

对 YOLOv10 在白酒瓶盖缺陷检测中对小缺陷（如细微划

痕）识别能力弱、实时检测时精度与速度难以平衡，通过

可变形卷积、LSKA 模块、CBAM 注意力机制、CARAFE 上

采样、SlideLoss 损失函数对其进行优化结果表明，该方法

在白酒瓶盖缺陷检测中平均精度均值较原始 YOLOv10

提升 5%~8%，检测速度保持较高实时性（每秒帧数>30），

适用于生产线在线检测。古莹奎等［8］针对现有食品包装

缺陷实时检测模型参数量庞大和计算复杂，提出了一种

改进的深度学习方法 RT-DETR 用于食品包装缺陷检测。

该方法推测检测速度提升至 50 帧/s 以上，平均精度均

值>95%，满足生产线每分钟数百件包装的实时检测需

求。高海燕等［9］针对现有食品生产线分拣机器人目标识

别方法存在的准确率差和效率低等问题，提出了一种改

进的 PSO-SVM 用于食品生产线缺陷检测，该方法推测识

别准确率提升至 98% 以上，较传统 PSO-SVM 收敛速度提

高了 40%，满足生产线每分钟超 100 件食品的实时分拣需

求。赵敏等［10］针对现有食品缺陷检测算法存在的检测精

度低、泛化能力差的问题，提出了一种改进的 YOLOv5s

模型用于食品生产线缺陷检测。该方法平均精度均值大

于 96%，对复杂纹理缺陷的误检率降低了 20%，检测速

度>40 帧/s。然而，现有食品目标缺陷检测和定位模型仍

面临小目标检测能力不足、计算资源消耗大等问题，难以

同时满足食品自动化的实时性与高精度需求。YOLOv11

凭借高精度识别小目标与复杂缺陷、实时性适配高速生

产线、与分拣系统深度融合的工程化能力。使其在食品

自动化生产中能够有效解决传统检测方法缺陷漏检率

高、实时性差、适应性弱的问题，为食品行业自动化转型

提供关键技术支撑［11-12］。

在此背景下，提出融合改进 YOLOv11 和动态分拣策

略用于食品自动化分拣系统，通过改进 YOLOv11 目标检

测模型优化食品缺陷识别和定位能力，结合动态分拣策

略实现机器人动态目标分拣，并通过试验对所提方法的

优越性进行验证，旨在为食品自动化生产提供一定的

助力。

1　基于视觉检测的食品自动化分拣系统

基于视觉检测的食品自动化分拣系统组成如图 1 所

示，主要由多模块协同构成：图像采集模块通过工业相机

搭配适配光源（LED 冷光源）及图像处理器，实现食品外

观、位置等信息的实时采集与处理。运动控制模块以工

业机器人（SCARA 机器人）为核心，结合机器人控制器、

伺服驱动器及真空泵驱动的真空吸盘/软爪等末端执行

器，配合传送装置（食品级传送带）完成精准抓取与分拣

动作。人机交互模块依托工业计算机与触摸屏，实现参

数设置、状态监控及数据管理等功能。交换机与通信模

块构建工业网络架构，通过协议保障各设备间数据传输。

此外，系统还包含安全保护、质量检测及清洁消毒等辅助

模块，各部分通过同步控制与算法优化，满足食品行业高

效分拣与卫生标准需求。

2　食品缺陷检测和分拣策略

试验在机器视觉采集图像的基础上，为优化食品缺

陷识别和定位能力，实现机器人动态目标分拣，结合改进

YOLOv11 模型和动态分拣策略用于食品自动化分拣系

统。通过改进 YOLOv11 目标检测模型优化食品缺陷识

别和定位能力，结合动态分拣策略实现机器人动态目标

分拣。

2.1　食品缺陷检测和定位模型

YOLOv11 在保证检测精度的前提下，具有极快的检

测速度。在处理食品生产线的实时图像时，能够快速检

测出食品缺陷和定位，满足生产线高速运转的需求［13-15］。

YOLOv11 是基于 YOLO 系列的先进目标检测模型，采用

“端到端”的单阶段检测架构，将目标检测任务视为回归

问题，通过一次前向传播直接预测目标的边界框坐标、类

别概率及置信度，大幅提升检测速度。主要由输入层、骨

干网络层、颈部网络层和检测层组成，结构如图 2 所示。
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（1） 输入层：输入层作为数据进入模型的首个环节，

承担着关键数据预处理与格式转换功能，为后续的特征

提取和目标检测奠定基础。

（2） 骨干网络层：YOLOv11 的骨干网络采用优化后

的 CSPDarknet 结构，通过跨阶段局部网络（CSPNet）设

计，将基础层的特征图划分为多个分支，一部分进行常规

卷积操作提取特征，另一部分直接连接到后续层，在减少

计算量的同时增强特征提取能力。在处理食品图像时，

骨干网络能够快速提取食品的轮廓、纹理等基础特征，为

后续检测提供丰富的信息。

（3） 颈部网络层：在颈部网络部分，YOLOv11 采用路

径聚合网络（PANet）结构，实现自下而上和自上而下的特

征融合。自上而下的路径将高层语义信息传递到低层，

增强低层特征的语义表达；自下而上的路径则将低层的

细节信息传递到高层，使高层特征具备更准确的定位信

息。这种双向融合方式，让模型在检测食品缺陷时，能够

兼顾缺陷的类别信息和位置信息。

（4） 检测层：YOLOv11 检测层负责输出检测结果，通

过多个卷积层对融合后的特征图进行处理，直接预测目

标的边界框坐标、类别概率和置信度。在食品缺陷检测

中，头部网络会根据提取到的特征，判断食品是否存在缺

陷，并给出缺陷的位置和类别。

YOLOv11 虽具备先进目标检测能力，但食品缺陷识

别定位场景存在特殊性与复杂性，促使其需进一步优化，

改进模型引入轻量级跨尺度特征融合（cross-scale feature 

fusion modul，CCFM）模块，可通过简化结构、强化信息交

互来提升网络效率，引入 C3k2_Faster_EMA 模块的替换

C3k2 模块，在保持高精度的同时显著提升计算效率，引入

Inner_DIoU 损失替换 CIoU 损失，可显著提升检测和定位

精度［16-18］。改进 YOLOv11 模型针对食品缺陷检测的特

殊性，构建了“轻量化特征融合—高效计算模块—精准定

位损失”的系统性优化框架。该框架以原始 YOLOv11 的

端到端单阶段架构为基础，针对食品场景中常见的小目

标缺陷、复杂包装纹理干扰及高速生产线实时性需求，从

3 个维度实现性能突破：特征提取层优化、计算效率层重

构和定位精度层改进。

（1） 引入轻量级跨尺度特征融合模块：CCFM 模块基

于特征金字塔网络（FPN）思想，通过高效的上采样与下采

样路径，将不同分辨率的特征图进行融合。与传统 FPN

不同，CCFM 通过分组卷积和通道注意力机制减少冗余计

算，聚焦关键特征。在原始 YOLOv11n 算法的颈部网络

融合路径上添加 4 个 1×1 卷积层，以实现更高效的特征

融合与信息交互。这一改进通过 CCFM（跨通道特征调

图 1　基于视觉检测的食品自动化分拣系统组成

Figure 1　Composition of food automation sorting system based on visual inspection

图 2　YOLOv11 模型

Figure 2　YOLOv11 model
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制）思想优化特征表达，提升食品缺陷检测的精度和

效率。

（2） C3k2_Faster_EMA 模 块 ：C3k2 模 块 作 为

YOLOv11 的基础特征提取单元，其标准结构包含多个残

差块与卷积层，在处理大规模数据时存在计算瓶颈。

C3k2_Faster_EMA 模块通过以下创新设计实现性能突

破。FasterBlock_EMA 与 C3k2 的融合架构，模块将轻量

化的 FasterBlock_EMA 与 C3k2 的多分支结构相结合。

FasterBlock_EMA 是一种轻量化卷积模块，主要由深

度可分离卷积和指数移动平均（EMA）参数更新两部分组

成。采用深度可分离卷积替代标准卷积，将计算量降低

约 75%，通过对历史梯度的加权平均平滑参数更新过程，

加速模型收敛。C3k2 保留原模块的跨阶段连接设计，通

过多个并行残差分支提取不同尺度特征，增强特征表达

能力。

（3） Inner_DIoU 损失函数：在食品自动化分拣系统

中，YOLOv11 模型需准确识别并定位各类食品缺陷。传

统的 CIoU 损失虽考虑了预测框与真实框间的距离、重叠

度及宽高比，但在处理不规则形状缺陷、部分遮挡缺陷以

及小目标缺陷时，定位精度不足。 Inner_DIoU 损失通过

改进度量机制，可有效提升模型对复杂场景下食品缺陷

的定位能力，Inner_DIoU 损失函数如式（1）所示。

I ID = IoU -
( xp - x t )2 +( yp - y t )2

( xmax - xmin )2 +( ymax - ymin )2 ， （1）

式中：

I ID——Inner_DIoU 损失函数；

( xp，yp)——预测框中心点坐标，mm；

( x t，y t)——预测框和真实框的中心点坐标，mm；

( xmin，ymin)——预测框和真实框包含最小外接框对角

线起点，mm；

( xmax，ymax)——预测框和真实框包含最小外接框对

角线终点，mm；

IoU——预测框和真实框的交并比。

改进的缺陷识别和定位模型如图 3 所示。

2.2　分拣策略

首先利用张正友标定法确定视觉系统的相机内参，

建立像素坐标与相机坐标系的对应关系。再借助手眼标

定技术求解相机坐标系与机械臂基坐标系的变换矩阵，

同时结合传输带起点在机械臂基坐标系中的位置及运动

方向，构建传输带坐标系与机械臂基坐标系的转换关系。

基于上述标定结果，可将食品图像中的像素位置，经相机

内参转换为相机坐标，再通过变换矩阵映射至机械臂基

坐标系下的实时三维空间坐标。此外，通过精确校准编

码器脉冲系数，依据采样周期内编码器脉冲增量及传输

带比例系数，计算传输带实时速度，并结合时间戳对目标

位置进行动态修正，最终实现食品在传输过程中实时动

态位置的高精度计算。

设总共有 n个目标，其中第 i个目标位置坐标可表示

为 pi，t =
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êêê
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zi，0

。当多个目标物体同时处于机器人工作空

间时，需构建动态优先级排序与路径规划算法，以最大化

抓取效率。系统首先对进入工作空间的目标群进行实时

监测，当首个目标或多个目标同时触发进入条件时，立即

计算各目标当前位置与预设放置点的欧氏距离，并结合

目标运动轨迹预测其未来位置，通过 Dijkstra 算法计算最

短路径，对目标进行优先级标记排序［19-21］。目标位置变

化如式（2）所示。
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úxi,0 + v ( t1 + … + tj ) cos φ 1

yi,0 + v ( t1 + … + tj ) sin φ 1

zi,0 + v ( t1 + … + tj ) sin φ 2

， （2）

式中：

Pj——目标 j分拣后的目标位置；

tj——目标 j的分拣时间，s；

v——传送带速度，mm/s；

φ 1、φ 2——标定参数。

图 3　缺陷识别和定位模型

Figure 3　Defect identification and localization model
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3　食品自动化分拣系统试验

3.1　系统参数设置

为科学验证所提食品缺陷检测与动态分拣方法的优

越性，试验选取袋装铜线桥榨菜作为典型试验对象，通过

搭建试验平台开展试验分析。在缺陷分类环节，组织 3 名

具有 5 年以上质检经验的人员，依据 GB 7718—2011《食

品安全国家标准  预包装食品标签通则》进行划分。将

缺陷类型划分为正常、包装缺陷（漏印）和漏包缺陷（汤汁

渗漏、包装破损）三类，确保分类标准的一致性与客观性。

试验样本方面，从生产线随机抽取三类样品各 500 个，构

建总计 1 500 个样本的数据集。按照 7∶1∶2 的黄金比例进

行数据划分，形成 1 050 个训练样本、150 个验证样本及

300 个测试样本，保障模型训练的充分性与泛化能力评估

的准确性。图 4 所示部分典型样品，直观呈现不同缺陷形

态特征。试验平台搭建遵循工业级标准，系统参数详见

表 1，算法参数见表 2。

3.2　食品自动化分拣试验分析

为了验证每种改进策略对 YOLOv11 模型性能的提

升效果，试验针对铜线桥榨菜外包装缺陷检测任务，对优

化前后的模型性能展开全面评估。改进后的模型在多个

关键层面进行了创新调整，将试验所提方法与 YOLOv11、

YOLOv11+CCFM、 YOLOv11+C3k2_Faster_EMA 和

YOLOv11+Inner_DIoU 进行对比分析，不同优化随迭代

次数变化的检测准确率如图 5 所示。在训练初期（0~

20 次迭代），各模型检测准确率均处于快速上升阶段，但

引入 Inner_DIoU 损失的 YOLOv11+Inner_DIoU 模型凭

借更高效的定位优化机制，在单一优化模型中率先突破

80% 的准确率。随着迭代次数增加至 30 次，YOLOv11+
CCFM 模型因跨尺度特征融合优势，在捕捉小尺寸包装缺

陷时表现突出，准确率达到 85%，超越基础 YOLOv11 模

型。而 YOLOv11+C3k2_Faster_EMA 模型，在训练中后

期（30~40 次迭代）展现出计算效率与精度的平衡优势，准

确率稳步提升至 90%。最终，试验所提综合改进模型在

37 次迭代后，检测准确率达到 99.71%，较单一改进模型分

别提升了 3.2%（YOLOv11+CCFM）、4.1%（YOLOv11+
C3k2_Faster_EMA）和 2.8%（YOLOv11+Inner_DIoU），较

图 4　部分样本

Figure 4　Partial samples

表 1　系统参数

Table 1　System parameters

配置

SCARA 机器人

工业相机

镜头

试验目标

传送带

Python 环境

Python 环境

CPU

GPU

参数

台达 DRS30L3SS1BN002

海康威视 MV-CS060-10GC

海康威视 HF0628M-6MPE

包装食品

速度可调

Python 3.7

Python 3.7

英特尔 i7-13700

NVIDIA GeForce RX 7800 XT

表 2　算法参数

Table 2　Algorithm parameters

参数

初始学习率

图像大小

迭代次数

批大小

优化器

优化器动量

权重衰减系数

数值

0.001

640 像素×640 像素

100

16

Adamw

0.937

0.000 5

图 5　不同优化随迭代次数变化的检测准确率

Figure 5　Detection accuracy of different optimizations 

changing with iteration times
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基础 YOLOv11 模型提升幅度高达 7.8%，充分验证了多策

略协同优化对模型性能的显著提升效果，使其在铜线桥

榨菜外包装缺陷检测任务中，能够更快速、准确地识别出

正常、包装缺陷和漏包缺陷三类样本，有力验证了改进策

略的有效性与优越性。

为验证各改进策略对 YOLOv11 模型的性能提升效

果，在保持训练环境参数一致的条件下，针对铜线桥榨菜

外包装缺陷检测任务开展消融试验，结果见表 3。

由表 3 可以看出，CCFM 模块：通过强化跨尺度特征

交互，使准确率提升 3.34%、平均精度均值提升 3.34%，但

因增加特征融合计算量，检测速度下降 4.5%，参数量增加

8.33%。C3k2_Faster_EMA 模块：凭借轻量化设计与指数

移动平均优化，在提升检测速度 20% 的同时，参数量减少

22%，验 证 了 高 效 结 构 设 计 对 实 时 性 的 优 化 作 用 。

Inner_DIoU 损失：通过改进定位回归机制，使准确率和平

均精度均值分别提升 4.34% 和 4.34%，证明精准定位对缺

陷检测的核心价值。试验方法通过“特征融合+高效模

块+精准定位”的多维度优化，实现准确率与平均精度均

值均达到 99.67%，在检测速度维持 120 帧/s 的同时，参数

量控制在 1.05×108。该消融试验充分验证了跨尺度特征

融合对缺陷特征提取的强化作用、高效模块对计算效率

的优化价值，以及 Inner_DIoU 损失对定位精度的显著提

升，为工业级食品缺陷检测与动态分拣提供了兼具高精

度与实时性的解决方案。

为了验证所提改进 YOLOv11模型在食品小目标检测

的准确性，在公开数据集 fidge上进行验证，选出 3 000张图

像按照 7∶1∶2 的黄金比例进行数据划分。将其与改进

YOLOv10 模型［7］、改进 RT-DETR 模型［8］、改进 YOLOv11

模型［11］和 SqueezeNet模型［22］开展对比分析。不同方法在

公开数据集上的检测结果见表 4。

由表 4 可以看出，试验所提改进 YOLOv11 模型在

“fidge”数据集上实现了准确率与实时性的最优平衡，综

合 性 能 最 优 ，准 确 率 较 现 有 先 进 方 法 提 升 了 0.50%~

6.17%，检测速度满足工业级实时需求，尤其适用于食品

包装小目标缺陷的在线检测。结果表明，试验方法通过

对 YOLOv11 模型进行多方面优化，在食品小目标检测场

景中具有较优的检测性能，超越了现有对比模型，为食品

自动化分拣系统提供了更高效的技术方案。

为验证改进 YOLOv11 模型在食品缺陷检测中的优

势，将其与改进 YOLOv10 模型［7］、改进 RT-DETR 模型［8］、

改进 YOLOv11 模型［11］和 SqueezeNet 模型［22］开展对比分

析。在保持训练环境参数一致的条件下，针对铜线桥榨

菜外包装缺陷检测任务进行试验对比分析。不同方法的

试验对比结果见表 5。

由表 5 可以看出，试验所提改进 YOLOv11 模型的准

表 3　消融试验对比

Table 3　Comparison of experimental results

优化前后模型

YOLOv11

YOLOv11+CCFM

YOLOv11+C3k2_Faster_EMA

YOLOv11+Inner_DIoU

YOLOv11+CCFM+C3k2_Faster_EMA

YOLOv11+CCFM+Inner_DIoU

YOLOv11+C3k2_Faster_EMA+Inner_DIoU

试验方法

准确率/%

92.33

95.67

93.33

96.67

97.33

98.67

98.00

99.67

平均精度均值/%

92.33

95.67

93.33

96.67

97.33

98.67

98.00

99.67

检测速度/（帧 ‧s-1）

115

110

145

125

135

117

150

120

参数量

1.10×108

1.20×108

9.00×108

1.12×108

1.08×108

1.21×108

1.02×108

1.05×108

表 4　不同方法在公开数据集上的检测结果

Table 4　Detection results of different methods on public 

datasets

模型

改进 YOLOv10 模型［7］

改进 RT-DETR 模型［8］

改进 YOLOv11 模型［11］

SqueezeNet模型［22］

试验方法

准确率/%

99.00

99.00

99.67

93.33

99.83

检测速度/（帧 ‧s-1）

88

68

110

135

115

表 5　不同方法结果对比

Table 5　Comparison results of different methods

模型

改进 YOLOv10 模型［7］

改进 RT-DETR 模型［8］

改进 YOLOv11 模型［11］

SqueezeNet模型［22］

试验方法

准确

率/%

98.34

98.67

99.00

92.33

99.67

平均精度

均值/%

98.34

98.67

99.00

92.33

99.67

检测速度/

（帧 ‧s-1）

90

70

114

141

120

参数量

1.20×108

1.50×108

1.10×108

4.80×106

1.05×108
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确率和平均精度均值均达到 99.67%，相比改进 YOLOv10

模 型 、改 进 RT-DETR 模 型 、改 进 YOLOv11 模 型 和

SqueezeNet模型分别提高了 1.35%，1.01%，0.68%，7.95%。

表明其在铜线桥榨菜外包装缺陷的检测中，对微小瑕疵、

复杂纹理缺陷的定位和分类能力更强。试验方法的检测

速度达到 120 帧/s，得益于 YOLOv11 在骨干网络、特征融

合模块的优化，使其在保持高精度的同时实现了实时检

测，更适合食品生产线的在线质检需求。试验方法参数

量为 1.05×108，体现了改进模型在轻量化设计上的优势。

这是因为改进 YOLOv11 模型通过优化特征提取网络、增

强多尺度缺陷表征能力及轻量化设计，在食品缺陷检测

任务中实现了“高精度、高速度、适中参数量”的综合性能

突破。与改进 YOLOv10 模型、改进 RT-DETR 模型、改进

YOLOv11 模型和 SqueezeNet 模型相比，其在铜线桥榨菜

外包装缺陷检测中表现出更优的实用性和适应性，为食

品工业自动化质检提供了更可靠的技术方案。

为验证试验方法在实际分拣中的优越性，将其与改

进 YOLOv10+动态分拣［7］、改进 RT-DETR+动态分拣［8］、

改进 YOLOv11+动态分拣［11］和 SqueezeNet 模型+动态

分拣［22］进行对比分析（训练环境参数保持一致），将缺陷

类型划分为正常、包装缺陷（漏印）和漏包缺陷（汤汁渗

漏、包装破损）三类分拣到不同位置。不同方法分拣结果

见表 6。

由表 6 可以看出，试验方法在食品动态分拣任务中展

现出显著优越性。在 100 mm/s 输送速度下，试验方法分

拣成功率达 99.67%，平均分拣时间为 0.75 s，较文献改进

YOLOv10+动态分拣、改进 RT-DETR+动态分拣、改进

YOLOv11+动态分拣和 SqueezeNet模型+动态分拣成功

率分别提升了 1.84%，1.32%，0.34%，8.34%，平均分拣时

间相比于改进 YOLOv10+动态分拣、改进 RT-DETR+动

态 分 拣 和 改 进 YOLOv11+ 动 态 分 拣 提 高 明 显 。 在

200 mm/s输送速度下，试验方法成功率为 97.33%，分拣时

间 为 0.60 s，较 改 进 YOLOv10+ 动 态 分 拣 、改 进 RT-

DETR+ 动 态 分 拣 、改 进 YOLOv11+ 动 态 分 拣 和

SqueezeNet 模型+动态分拣成功率分别提高了 1.74%，

5.20%，0.34%，8.14%。在不同输送速度条件下，试验方法

均实现了更高的分拣成功率和更快的分拣效率，能够精

准、高效地将不同缺陷食品分拣至对应位置，有效满足食

品生产线上对质检和分拣的严格要求。

为进一步验证试验方法在实际分拣中的性能，将数

据集扩充为雪饼、虾条、软面包和榨菜，将缺陷类型划分

为正常、包装缺陷和漏包缺陷，三类样品各 500 个，构建

6 000 个样本的数据集，传送带速度为 100~200 mm/s。不

同分拣目标的分拣结果见表 7。

由表 7 可以看出，当输送速度为 100 mm/s 时，雪饼、

虾条、软面包、榨菜的分拣成功率均达 99.67%，接近完美

分拣效果。速度提升至 200 mm/s 时，成功率虽略有下降

（97.33%），但仍维持在工业可接受的高水准（传统人工分

拣成功率为 90%~95%）。这是因为改进 YOLOv11 模型对

表 7　不同分拣目标的分拣结果

Table 7　Sorting results for different sorting targets

分拣对象

雪饼  

虾条  

软面包

榨菜  

输送速度 100 mm/s

输送食品

数/个

300

300

300

300

分拣食品

数/个

300

300

300

300

分拣成功

率/%

99.67

99.67

99.67

99.67

平均分拣时

间/s

0.75

0.74

0.74

0.75

输送速度 200 mm/s

输送食品

数/个

300

300

300

300

分拣食品

数/个

300

300

300

300

分拣成功

率/%

97.33

97.33

97.33

97.33

平均分拣时

间/s

0.60

0.59

0.59

0.60

表 6　不同方法分拣结果

Table 6　Sorting results from different methods

方法

改进 YOLOv10+动态分拣［7］

改进 RT-DETR+动态分拣［8］

改进 YOLOv11+动态分拣［11］

SqueezeNet模型+动态分拣［22］

试验方法

输送速度 100 mm/s

输送食品

数/个

300

300

300

300

300

分拣食品

数/个

300

300

300

300

300

分拣成功

率/%

98.00

98.33

99.33

92.00

99.67

平均分拣

时间/s

0.80

0.88

0.76

0.58

0.75

输送速度 200 mm/s

输送食品

数/个

300

300

300

300

300

分拣食品

数/个

282

283

291

270

292

分拣成功

率/%

94.00

94.33

97.00

90.00

97.33

平均分拣

时间/s

0.71

0.75

0.60

0.50

0.60
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不同包装材质（如雪饼的膨化食品袋、榨菜的软包装）和

形状（如软面包的不规则轮廓）具有强泛化能力，对缺陷

识别准确率接近 100%。

动态分拣策略根据食品质量与包装硬度自适应调整

抓取力度（如虾条包装较脆，抓取力降低 20%），减少因力

度不当导致的破损或漏抓。输送速度为 100 mm/s 时，平

均分拣时间为 0.74~0.75 s/个。速度提升至 200 mm/s 时，

时间缩短至 0.59~0.60 s/个，分拣效率提升约 20%，且未出

现因速度加快导致的系统卡顿（传统模型在 200 mm/s 下

分拣时间波动 ±0.2 s）。不同食品的分拣时间差异 ≤
0.01 s，表明系统对包装形态和质量（30~100 g）不敏感，适

配性强，有效满足食品生产线上对质检和分拣的严格要

求。在设备购置成本、运行维护成本等方面较传统方案

实现显著突破，5 年全生命周期成本降低 60%~85%，为食

品行业自动化转型提供了兼具技术先进性与成本效益的

解决方案，尤其适合中小企业的智能化改造需求。

4　结论

试验所提改进 YOLOv11 模型通过“实时性+高精

度+轻量化”的三维优化，系统性解决了食品自动化分拣

中的高速检测、多尺度缺陷识别、复杂场景适配等核心难

题，更通过与机械臂控制、流水线调度的深度融合，推动

食品分拣从“单一检测”向“智能决策”升级。结果表明，

试验方法在食品外包装缺陷检测中对微小瑕疵、复杂纹

理缺陷的定位和分类能力较强，可以实现更高的分拣成

功率和分拣效率，能够精准、高效地将不同缺陷食品分拣

至对应位置。在 fidge 数据集和铜线桥榨菜缺陷检测中展

现显著优势。其中，模型平均精度均值达 99.67%，较原始

YOLOv11 提升了 7.93%，检测速度维持在 120 帧/s，参数

量控制在 1.05×108，实现“高精度、高速度、轻量化”的平

衡，有效解决了传统方法缺陷漏检率高的问题。在 100~

200 mm/s 传送带速度下，雪饼、虾条等多品类食品的分拣

成功率>97.33%，平均分拣时间<0.75 s，较人工分拣效

率提升 50% 以上。虽然试验所提改进 YOLOv11 模型+
动态分拣策略展现诸多优势，但在实际应用与技术发展

层面仍存在优化空间，如缺乏对不同材质、形状及复杂纹

理食品的测试和不同动态场景下的动态响应能力，后续

会不断完善整个食品自动化分拣系统。
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