
FOOD & MACHINERY 第  41 卷第  11 期  总第  289 期  |  2025 年  11 月  |

基于改进 YOLOv8n的白酒包装缺陷检测

贺刚健  曾水玲  林方聪  向 硕  张嘉雄

（吉首大学通信与电子工程学院，湖南  吉首   416000）

摘要：［目的］提高白酒包装缺陷检测准确率。［方法］提出了一种基于改进 YOLOv8n 的检测模型。在模型中引入

ADown 模块，有效减少了模型的参数量和计算量，同时保持了原有的特征提取能力；通过将大型可分离核注意力

（LSKA）融入快速空间金字塔池化（SPPF）结构，进一步提升了模型对多尺度特征的捕捉和提取能力；将原有的 CIOU

损失函数替换为 Inner-WIoU 损失函数，将 Inner-IoU 与 Wise-IoU 相结合，在提升检测精度的同时加快模型收敛速度。

［结果］在自制的白酒包装数据集上，改进后的 YOLOv8n 模型平均精度达 86.4%，较原始模型提升了 5.2%，参数量减少

了 4.9%，计算量降低了 6.6%。［结论］该模型能够满足对白酒包装的实时检测要求。
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Defect detection of liquor packaging based on improved YOLOv8n
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the accuracy of liquor packaging defect detection. ［［Methods］］ A detection model based on an improved 

YOLOv8n is proposed. The ADown module is introduced into the model to effectively reduce parameter count and computational load 

while maintaining the original feature extraction capability. Large separable kernel attention (LSKA) is integrated into the spatial pyramid 

pooling fusion (SPPF) structure to further enhance the model's ability to capture and extract multi-scale features. In addition, the original 

CIOU loss function is replaced with the Inner-WIoU loss function, which combines Inner-IoU and Wise-IoU, thereby improving detection 

accuracy and accelerating model convergence. ［［Results］］ On a self-built liquor packaging dataset, the improved YOLOv8n model achieves 

an average precision of 86.4%, representing a 5.2% improvement over the original model. Moreover, the parameter count is reduced by 

4.9%, and computation is reduced by 6.6%. ［［Conclusion］］ The model can meet the real-time detection requirements of liquor packaging.
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在白酒包装的生产过程中，受环境、设备等多方面因

素的影响，包装往往容易出现瑕疵，例如印刷不清晰、划

痕、破损等问题。传统的白酒包装缺陷检测方法主要依

赖人工检测，虽然人工检测可以灵活应对各种复杂的情

况，但存在效率低、成本高、主观性强等问题。

随着计算机视觉技术的快速发展，基于深度学习的

目标检测算法在包装缺陷检测领域逐渐成为主流。目

前，这种方法主要分为两类：一类是以单次多框检测器

（SSD）［1］、YOLO 系列［2-4］为代表的单阶段目标检测算法，

另一类是以 R-CNN［5］、Faster R-CNN［6］为代表的双阶段目

标检测算法。在包装缺陷检测领域，夏军勇等［7］提出了一

种基于改进 Faster R-CNN 的食品包装缺陷检测算法，将

特征提取网络替换为 ResNet50，并融合特征金字塔网络

（FPN），提高模型多尺度检测的能力。李志诚等［8］提出了

一种改进的 YOLOv3 算法，将不同尺度的特征图进行多

尺度特征融合，有效提升了网络的检测能力。李建明等［9］
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提出了一种结合 Inception-V3 图像分类算法和 YOLOv3

目标检测算法的缺陷检测方法，将这两种算法结合，可以

有效解决复杂背景下卷纸包装缺陷的检测问题。叶宇星

等［10］提出了一种基于 YOLOv5s 改进的方法，提高了腌制

蔬菜真空包装缺陷检测的精度。曾秀云等［11］通过改进

Faster R-CNN 中的区域候选网络（RPN）和感兴趣区域

（ROI）结构，对棉布包装表面缺陷检测取得了较好的效

果。Lin 等［12］提出了一种改进的 YOLOv5 算法，该算法采

用双向特征金字塔网络（BiFPN）替代原有 FPN 并新增小

目标检测层，增强不同层间语义信息的融合，提高了对织

物缺陷检测的效果。

尽管上述算法从模型结构、特征层融合等不同角度

得到改进，但仍存在固有问题，即仅考虑提升精度，却难

以避免计算开销的增加。针对这一问题，研究拟提出一

种基于改进 YOLOv8n 的白酒包装缺陷检测模型，以期为

白酒包装生产线提供高效、精准的质量检测方法。

1　改进的 YOLOv8n模型

1.1　YOLOv8整体框架

YOLOv8 是 Ultralytics最新发布的一种先进的目标检

测模型，它在之前 YOLO 版本上引入了新功能并进行了

改进，以进一步提高性能。YOLOv8 一共有 5 个模型，分

别是 YOLOv8-n、s、m、l 和 x。这些模型在参数量和计算

复杂度方面存在差异，且随着模型深度和宽度的增加而

变得更加复杂。

首先，在骨干网络（backbone）部分，YOLOv8 采用了

C2f 结构，相比于 YOLOv5 中的 CSP 结构，增加了更多的

Split操作和跳层连接。并采用了与 YOLOv5 相同的 SPPF

操作来融合多尺度特征。其次，在检测头部分变化较大，

变 为 了 当 前 主 流 的 解 耦 头 ，同 时 从 基 于 锚 框 的 方 法

（anchor-based）变为了无锚框的方法（anchor-free）。此外，

YOLOv8 还改变了框匹配策略，将静态匹配改为了动态匹

配（task-aligned assigner）方式，这有助于更准确地匹配目

标框。最后，在训练策略上，YOLOv8 在最后 10 个训练周

期关闭了 Mosaic操作，这有助于模型更好地学习和收敛。

在白酒包装缺陷检测中，目标往往是细小且密集的，

YOLOv8 的网络结构无法达到较高的检测要求，为解决这

一问题，以 YOLOv8n 作为基础模型，从特征提取、多尺度

特征融合、损失函数等方面进行优化。采用 ADown 模块

替换网络中的卷积模块，降低模型复杂度。通过将大型

可分离核注意力（LSKA）集成到快速空间金字塔池化

（SPPF）模块中，增强各特征层之间的语义信息融合。基

于 Inner-IoU 损失函数的理念，对 WIoU 进行了改进，采用

Inner-WIoU 作为模型的边框回归损失函数，以降低低质

量样本的影响并加速收敛。改进后的模型网络结构如

图 1 所示。

1.2　轻量化下采样 ADown模块

YOLOv8n 模型采用卷积操作进行下采样，这种方法

图 1　改进 YOLOv8n 网络结构图

Figure 1　Structure diagram of improved YOLOv8n network
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在确保模型简洁和高效的同时，能够快速减小特征图的

尺寸。然而，这也带来了一些问题。首先，卷积在下采样

过程中可能导致关键信息的丢失，特别是细节部分，这对

缺陷检测任务尤为重要。其次，卷积操作往往伴随着较

大的参数量，增加了模型的复杂度和计算成本。为了解

决这些问题，引入了 YOLOv9［13］模型中的 ADown 模块，

替换了 YOLOv8n 中的卷积层。ADown 模块通过将输入

特征图分为两部分进行处理：一部分用于高效提取特征，

另一部分用于保留更多关键细节信息。这样不仅减少了

计算量，还能提取更丰富的特征，从而提升了模型的整体

性能。相比传统卷积操作，ADown 模块显著优化了计算

效率，同时提高了检测精度。卷积模块与 ADown 模块结

构如图 2 所示。

首先，输入特征图经过 2 × 2 的核和步长为 1 的平均

池化操作进行初步下采样，将特征图的高度和宽度分别

减小了 1，接着沿着通道维度拆分为两个特征图 x1 和 x2。

其中，x1 部分通过一个 3 × 3 卷积层进行处理，将 x1 部分

高宽减半，实现高效的特征提取和进一步的下采样，而 x2

部分则先经过最大池化操作，将 x2 部分高宽减半，再通过

1 × 1 卷积层，主要目的是保留更多的原始信息，同时压

缩通道数。ADown 模块采用切分特征图并分开处理的策

略，能够更好地获取不同尺度的特征，在提高模型特征提

取能力的同时也降低了模型的复杂度。

1.3　SPPF-LSKA模块的设计

SPPF 模块通过 3 个 5 × 5 大小的最大池化操作来捕

获多尺度特征，从而提高模型对不同尺度目标的检测能

力。然而，在白酒包装缺陷检测任务中，许多如划痕、破

损等细小缺陷，这些小目标在最大池化过程中容易被忽

略或压缩，导致模型对细小缺陷的检测效果下降。为了

解决这一问题，在 SPPF 模块中引入了 LSKA［14］模块，以增

强模型对小目标缺陷的特征提取能力。SPPF 模块、改进

后的 SPPF-LSKA 模块和 LSKA 模块如图 3 所示。

LSKA 是在大核注意力机制（LKA）的基础上改进的，

LSKA 首先将深度卷积和深度扩展卷积的二维卷积核分

解为两个级联的 1D 卷积核，再将拆分后的卷积进行串

联。这样大大减少了所需参数数量和计算量，同时这些

卷积能够分别在水平和垂直方向上，以及不同尺度和范

围上提取特征，扩大了模型的感受野，从而增强了网络的

特征表达能力。LSKA 输出：
-
Z
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AC =W 1 × 1 ∗Z C， （3）
-
F

C = AC ⊗ FC， （4）

式中：

∗、⊗——卷积、哈达玛乘积；

k、d——卷积核大小、扩展率；

FC——特征图；
-
Z
C
、Z C——深度卷积的输出、深度扩展卷积的输出；

W C
( 2d- 1 )× 1、W C

1 ×( 2d- 1 )—— 大 小 为 ( 2d- 1 )× 1、1 ×
( 2d- 1 )的卷积核；

图 2　卷积模块与 ADown 模块结构图

Figure 2　Structure diagrams of the convolutional module 

and ADown module

图 3　SPPF、SPPF-LSKA 和 LSKA 模块结构图

Figure 3　Structure diagram of SPPF， SPPF-LSKA， and 

LSKA modules
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积核；

W 1 × 1——大小为 1 × 1 的卷积核；

h、w——特征图的高度和宽度；

AC——注意力权重图；
-
F

C
——注 意 力 权 重 图 AC 与 特 征 图 FC 的 哈 达 玛

乘积；

C——输入通道数。

1.4　改进的损失函数

YOLOv8n 采用 CIoU［15］作为边界框损失函数。CIoU

在考虑 IoU 值的基础上，还综合考虑了边界框的中心点距

离和宽高比，从而提升了检测框的定位精度。但由于训

练数据集往往含有低质量样本，距离、纵横比等几何度量

都会加大对低质量样本的惩罚，从而降低模型的泛化

性［16］。Tong 等［17］提出的 WIoU 能有效地解决低质量样本

对模型的影响。基于距离注意力，构建了具有两层注意

力机制的 WIoUv1 如式（5）和式（6）所示。

LWIoUv1 = RWIoUL IoU， （5）

RWIoU = exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( x- xgt )2 +( y- ygt )2

(W 2
g + H 2

g )∗ ， （6）

式中：

RWIoU——距离度量函数；

LWIoUv1——WIoUv1 的边界框损失；

Wg、Hg——最小围框的宽、高；

∗——从计算图中分离Wg、Hg；

( x，y )——预测框中心点坐标；

( xgt，ygt )——目标框中心点坐标；

L IoU——基本边界框损失。

WIoUv3 通过定义一个离群度 β来描述锚框的质量，

较小的离群度意味着锚框质量较高，因此为其分配较小

的梯度增益，以便使边界框回归更专注于质量一般的锚

框。而对离群度较大的锚框分配较小的梯度增益，可以

有效防止低质量样本产生较大的有害梯度。WIoUv3 公

式如式（7）~式（9）所示。

β= L ∗
IoU

- -----
L IoU

∈ [ 0,+∞ )， （7）

r= β
δαβ- δ

， （8）

LWIoUv3 = rLWIoUv1， （9）

式中：

β、r——离群度、梯度增益；

L ∗
IoU、

- -----
L IoU——单个样本 IoU 与平均 IoU；

α、δ——可以调整的超参数；

LWIoUv3——WIoUv3 的边界框损失。

由于
- -----
L IoU 是动态的，锚框的质量划分标准也是动态

的，因此 WIoUv3 在每一时刻都能做出最符合当前情况的

梯度增益分配策略。目前现有的基于交并比（IoU）的边

框回归方法通过引入新的损失项来尝试加速模型的收敛

过程，但这些方法往往忽视了 IoU 损失项本身所固有的局

限性。为此，Zhang 等［18］提出了 Inner-IoU。

Inner-IoU 引入了尺度因子（ratio）来控制辅助边框的

尺度大小用于计算损失，同时加速边界框回归。对于高  

IoU 样本，使用较小的辅助边框计算损失能够加速收敛，

而对于低 IoU 样本，使用较大的辅助边框计算损失则更为

合适。 Inner-IoU 示意图如图 4 所示，Inner-IoU 关于辅助

边框的尺度变换方法如式（10）~式（20）所示。

bgtl = xgtc - wgt∗ratio

2 ， （10）

bgtr = xgtc + wgt∗ratio

2 ， （11）

bgtt = y gtc - hgt∗ratio

2 ， （12）

bgtb = y gtc + hgt∗ratio

2 ， （13）

bl = xc - w∗ratio

2 ， （14）

br = xc + w∗ratio

2 ， （15）

bt = yc - h∗ratio

2 ， （16）

bb = yc + h∗ratio

2 ， （17）

inter =[ min ( bgtr ,br )- max ( bgtl ,bl ) ] ∗ [ min ( bgtb,bb )-
max ( bgtt ,bt ) ]， （18）

union = (wgt∗hgt ) ∗ ( ratio )2 +(w∗h ) ∗ ( ratio )2 - inter，（19）

IoUinner = inter

union
， （20）

式中：

w、h——锚框的宽度、高度；

wgt、hgt——真实框的宽度、高度；

ratio——尺度因子，且 ratio ∈ [ 0.5，1.5 ]；
xgtc 、y gtc ——真实框、真实框内部的中心点；

xc、yc——锚框和锚框内部的中心点；

bgtl 、bgtr 、bgtt 、bgtb——真实框的左边界、右边界、顶部边

界和底部边界；

bl、br、bt、bb——锚框的左边界、右边界、顶部边界和

底部边界；

inter、union——锚框与真实框的交集、并集；

IoUinner——交并比。
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虽然 Inner-IoU 克服了传统 IoU 无法根据不同检测器

与检测任务进行自我调整，泛化性差的问题，但也容易面

临低质量样本对模型损害的问题。因此，将 Inner-IoU 与

WIoU 相结合形成 Inner-WIoU，使用尺度因子（ratio）控制

生成不同尺度的辅助边框用于计算损失，加快边界框回

归，同时也能够减小低质量样本产生的有害梯度。 Inner-

WIoU 公式如式（21）和式（22）所示。

L Inner⁃IoU = 1 - IoUinner， （21）

L Inner⁃WIoU = LWIoUv3 + L IoU - IoUinner， （22）

式中：

L Inner⁃IoU——Inner-IoU 的边界框损失；

L Inner⁃WIoU——Inner-WIoU 的边界框损失。

2　试验结果与分析

2.1　试验配置

试验环境为 Pytorch 深度学习框架，CPU 为 Intel（R） 

Xeon（R） CPU E5-2696 v3，GPU 为 NVIDIA RTX 3060Ti，

操作系统为 Linux，输入图像尺寸为 640×640，批处理大

小为 16，训练周期（epoch）为 300，初始学习率为 0.010 0，

权 重 衰 减 系 数 为 0.000 5，动 量 为 0.937，编 程 语 言 为

Python3.11，Cuda版本为 12.2。

2.2　数据集介绍

采用自制的白酒包装数据集，在湖南吉首某公司实

地采集，然后利用 LabelImg 进行手工数据标注。数据集

共计 918 张图片，每张图片中包含一种或多种缺陷，其中

缺陷类型分为 6 种，包括印刷不良、脏迹、褶皱、划痕、折

痕、破损。数据集部分图片如图 5 所示。

为了增强白酒包装缺陷数据集的多样性和提高模型

的鲁棒性与泛化能力，对原始数据集采用了一系列的数

据增强方法进行处理。包括加噪声、调整亮度、旋转、裁

剪和平移等操作，通过这些增强技术，模型能够更好地适

应在不同光照、角度和噪声条件下的检测任务。这种处

理不仅有效增加了样本的多样性，还模拟了各种可能的

实际场景，使得模型在应对白酒工业质检复杂工况时表

现更加稳健。经过数据增强处理后，最终生成了一个包

含 2 754 张图片的数据集。数据集按照 7∶1∶2 的比例进行

划分，其中 70% 用于训练，10% 用于验证，20% 用于测试。

这种划分策略确保了模型在训练阶段能够充分学习，在

验证阶段能够及时调整，在测试阶段能够准确评估其在

真实场景中的性能。

2.3　评价指标

在评估网络性能时，通常需要同时关注精确率和召

回率，其计算式分别见式（23）和式（24）。采用平均精度

图 4　Inner-IoU 示意图

Figure 4　Schematic diagram of Inner-IoU

图 5　白酒包装缺陷分类

Figure 5　Classification of liquor packaging defects
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（AP）和平均精度均值（mAP）作为主要评价指标，以全面

反映模型的检测性能。

R ecall =
TP

TP + FN
， （23）

P recision = TP

TP + FP
， （24）

式中：

R ecall——召回率，%；

P recision——精确率，%；

TP——实际为正类且模型也预测为正类；

FN——实际为正类但模型预测为负类；

FP——实际为负类但模型预测为正类。

平均精度是指在不同召回率下计算出的精度的平均

值，公式如式（25）所示。在此基础上，平均精度均值则是

所有不同召回率下计算出的平均精度（AP）的均值，其公

式如式（26）所示。

AP =∫ 1
0P ( t ) dt， （25）

式中：

AP——平均精度，%；

P ( t )——不同召回率下的精确度。

mAP =
∑
i= 1

k

( AP )i

k
， （26）

式中：

k——类别的总数；

( AP )i——第 i类的平均精度；

mAP——平均精度均值，%。

此外，在目标检测任务中通常使用 mAP@0.5 表示在

IOU 阈值为 0.50 时计算的平均精度均值，用 mAP@0.5：

0.95 表示在多个 IOU 阈值下（从 0.50 到 0.95，步长为 0.05）

计算出的平均精度均值。

在评估模型性能时还需兼顾计算效率。计算量

（FLOPS）衡量模型的计算复杂度，参数量代表可训练参

数总数，影响模型的复杂性与资源消耗；而检测速度

（FPS）则表示每秒处理的图像帧数，是衡量实时性能的重

要指标。

2.4　试验分析

2.4.1　损失函数对比　在相同的试验条件下，为了找到

最合适的损失函数，进行了多种损失函数的对比和评估，

结果如表 1 所示。第 1 组试验使用的是 YOLOv8n 原始损

失函数 CIoU，作为基准试验，第 2~5 组试验选择了 WIoU

的 3 个版本进行对比，第 6~8 组试验选择了 WIoU 的 3 个

版本，第 5~8 组试验结合 Inner-IoU、Inner-WIoU 等改进

版本。

试验结果表明，CIoU 作为基准损失函数，在 mAP@

0.5 上达到 81.2%，但其在更严格的 mAP@0.5：0.95 上表现

一般，仅为 42.6%。WIoU 系列通过引入权重机制，使得不

同版本在 mAP@0.5 上有所优化，其中 WIoU-v1 表现最

佳，mAP@0.5 为 81.5%，mAP@0.5：0.95 达到 44.5%，说明

其权重机制在复杂场景中对边界框优化有显著效果。相

比之下，WIoU-v2 表现稍差，mAP@0.5 降至 79.9%。

在引入内在框优化机制的 Inner-WIoU 系列损失函数

中，Inner-WIoU-v3 在多项指标上均优于其他损失函数。

在 mAP@0.5 指标上，其表现达到了 82.1%，而在 mAP@

0.5：0.95 上也达到了 44%。同时，其参数量也保持不变，

表 明 其 能 在 保 持 模 型 轻 量 化 的 前 提 下 ，实 现 精 度 的

提升。

2.4.2　SPPF-LSKA 热力图分析　为验证 SPPF-LSKA 模

块的引入对特征提取的增强效果，对比了引入该模块前

后模型的热力图可视化结果，如图 6 所示。通过对比发

现，加入 SPPF-LSKA 模块后，模型对缺陷区域的关注度

显著提升，尤其是在处理细微和多尺度特征时，表现出更

强的捕捉能力。这表明 SPPF-LSKA 模块能够有效增强

模型对关键特征的感知，减少漏检和误检现象，使检测结

果更加精准。

2.4.3　消融试验　为了验证改进模型的有效性，共设计

6 组消融试验，在 YOLOv8n 网络基础上引入改进模块，结

果如表 2 所示。以第 1 组试验为基准，该模型的 mAP@0.5

为 81.2%。第 2 组试验采用轻量化下采样模块 ADown 后，

较基准网络 mAP@0.5 提高了 0.8%，参数量和计算量均有

不同程度的下降，检测速度提升了 7 ms，验证了切分特征

图处理策略的有效性。第 3 组试验采用 SPPF-LSKA 模块

后，mAP@0.5 较基准网络提高了 1.5%，参数量与计算量

略有增加，检测速度保持不变。第 4 组试验采用 Inner-

WIoU 损失函数，mAP@0.5 较基准网络提高了 0.9%，参数

表 1　损失函数对比试验

Table 1　Comparison experiment of loss functions

模型

CIoU

WIoU-v1

WIoU-v2

WIoU-v3

Inner-IoU

Inner-WIoU-v1

Inner-WIoU-v2

Inner-WIoU-v3

精确率/

%

81.5

81.1

81.6

82.3

80.3

78.0

75.9

84.9

召回率/

%

76.9

71.9

69.5

75.8

71.7

72.6

73.2

74.3

mAP@

0.5/%

81.2

81.5

79.9

80.9

79.1

79.3

78.4

82.1

mAP@0.5：

0.95/%

42.6

44.5

42.3

41.2

43.1

43.0

42.8

44.0

参数量/

M

3.01

3.01

3.01

3.01

3.01

3.01

3.01

3.01
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量与计算量保持不变，检测速度增加了 3 ms。第 5 组试验

在 采 用 ADown 模 块 的 基 础 上 加 入 SPPF-LSKA 模 块 ，

mAP@0.5 较基准网络提升了 3.6%，同时参数量和计算量

略有增加，检测速度降低了 4 ms，主要归功于级联的深度

卷积和深度扩展卷积增强了特征提取能力，而分解卷积

核的思想减少了参数量的提高。第 6 组试验最后加入

Inner-WIoU 损失函数后，较基准网络 mAP@0.5 提高了

5.2%，参数量和计算量保持不变，检测速度提高了 7 ms，

表明了 Inner-WIoU 损失函数的有效性。

消融试验结果表明，改进模型具有更小的参数量、更

高的精度、更低的计算量和更高的检测速度，可应用于工

业设备部署。

图 7 展示了改进的 YOLOv8n 模型与 YOLOv8n 模型

的性能指标。由图 7 可知，改进的 YOLOv8n 模型在各个

阶段的平均精度均值曲线均优于 YOLOv8n 模型。早期

的训练阶段改进的 YOLOv8n 模型就展现出了较高的性

能，随着训练轮数的增加，曲线稳步上升，并在后期稳定

在一个更高的值。这表明改进模型在多个尺度上都有较

好的适应性和泛化能力。

2.5　不同模型性能对比试验

为了进一步验证改进模型的性能，在相同的试验条

件下，将其与当前先进的目标检测模型进行对比，结果如

图 7　性能指标对比

Figure 7　Comparison of performance indicators

图 6　引入 SPPF-LSKA 模块前后的热力图

Figure 6　Heatmaps before and after the introduction of the SPPF-LSKA module

表 2　消融试验

Table 2　Ablation experiment

试验号

1

2

3

4

5

6

ADown

√

√
√

SPPF-LSKA

√

√
√

Inner-WIoU

√

√

参数量/M

3.01

2.59

3.28

3.01

2.87

2.87

mAP@0.5/%

81.2

82.0

82.7

82.1

84.8

86.4

mAP@0.5：0.95/%

42.6

46.6

45.6

44.0

49.4

47.9

计算量/G

8.1

7.4

8.3

8.1

7.6

7.6

速度/ms

89

80

89

92

85

96
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表 3 所 示 。 YOLOv8n、YOLOv5n、YOLOv10n、Mamba-

YOLOv8 4 个模型具备参数量少、计算量低等优势，但其

检 测 精 度 仍 需 进 一 步 提 升 ；YOLOv8s、YOLOv7-tiny、

TOOD、DINO、ATSS、RetinaNet 6 个模型虽然取得了不错

的检测精度，但模型过于复杂，计算量较大，这使得在资

源 有 限 的 设 备 上 进 行 部 署 变 得 困 难 ；RT-DETR、

YOLOv6n、YOLOv9t、Faster-RCNN 4 个模型检测精度较

低，难以胜任复杂情况下白酒包装缺陷检测任务。相比

以上模型，改进的 YOLOv8n 模型在保证计算量与参数量

低的前提下，明显提升了检测精度，参数量仅为 2.87 M，

mAP@0.5 达到了 86.4%，计算量仅为 7.6 G，可满足实际白

酒包装生产线的检测需求。

2.6　检测结果可视化分析

如图 8 所示，YOLOv8n 模型在识别较小尺寸目标缺

图 8　改进模型检测结果的对比

Figure 8　Comparison of detection results from improved model

表 3　不同模型性能对比试验

Table 3　Comparative experiment on the performance of different models

模型

YOLOv5n

YOLOv5s

YOLOv7-tiny

YOLOv8n

YOLOv8s

RT-DETR［19］

YOLOv9t

YOLOv6n

Mamba-YOLOv8

YOLOv10n［20］

Faster-RCNN

TOOD［21］

DINO［22］

ATSS［23］

RetinaNet［24］

Improved-YOLOv8n

参数量/M

1.77

7.03

6.02

3.01

11.13

28.46

1.97

4.23

5.99

2.27

41.37

32.03

47.55

38.90

36.43

2.87

mAP@0.5/%

79.6

85.7

84.0

81.2

86.3

67.2

70.6

63.0

80.9

74.1

55.6

82.6

85.5

85.7

78.3

86.4

mAP@0.5：0.95/%

38.8

48.6

40.8

42.6

50.7

34.3

35.0

30.2

45.0

39.5

-
-
-
-
-

47.9

计算量/G

4.2

15.8

13.1

8.1

28.4

100.6

7.6

11.8

13.6

6.5

164.0

154.0

217.0

85.1

161.0

7.6

精确率/%

81.0

86.3

82.4

81.5

86.0

70.2

75.8

72.6

82.6

76.4

-
-
-
-
-

81.7

召回率/%

74.8

81.1

80.2

76.9

82.5

60.6

62.4

55.3

75.4

64.9

-
-
-
-
-

83.0
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陷（如划痕、折痕、褶皱）以及较不明显的缺陷时，存在较

明显的漏检问题。此外，YOLOv8n 模型在缺陷检测过程

中还经常伴随误检现象，尤其是在背景复杂或缺陷边界

模糊的情况下，容易将某一类缺陷误识为另一类缺陷。

相比之下，改进的 YOLOv8n 模型在面临这些情况时展现

出更强的鲁棒性。通过优化损失函数和模型架构，改进

的 YOLOv8n 模型在检测小目标和难以辨别的缺陷方面

表现出更高的准确性，显著减少了漏检和误检的发生。

2.7　通用性试验

试验选自百度飞浆平台公开发布的瓦楞纸板缺陷

数据集。该数据集包含多种缺陷类型，如纸板破损、划

痕等。数据集共计 1 056 张照片，每张照片包含多种缺

陷。在保证相同参数的情况下，将改进的 YOLOv8n 模

型和 YOLOv8n 模型在相同的环境下训练 200 个周期，结

果如表 4 所示。相较于原模型，改进后的模型在 mAP@

0.5 上高出 1.1%，mAP@0.5：0.95 上高出 1.1%，精确率上

高出 3.3%，同时参数量与计算量更小。该试验结果表

明，改进后的模型不仅在特定数据集上表现出良好的检

测效果，同时在其他缺陷检测数据集上也展现了较好的

性能。

3　结论

针对白酒包装缺陷的问题，提出了一种基于改进

YOLOv8n 的模型。①  在网络结构中引入 ADown 模块，

既保持了网络的特征提取能力，又显著降低了参数量和

计算量，使模型更适合工业生产和资源受限的应用场景；

②  提出了 SPPF-LSKA 模块，将大尺寸可分离核注意力机

制引入 SPPF 模块，提升了模型对不同尺度特征的提取能

力；③  设计了一种融合 Inner-IoU 和 WIoU 的损失函数，有

效加速了边框回归，同时减少了低质量样本的负面影响。

与 YOLOv5、YOLOv6、RT-DETR、Faster-RCNN 等经典目

标检测模型相比较，改进的模型在白酒包装缺陷检测精

度方面有所提升，同时计算量与参数量也有所下降，这表

明了改进的模型在白酒包装缺陷检测中具有更好的适应

性。未来工作将进一步研究如何在不增加计算量和参数

量的前提下，进一步提升对细小缺陷的检测能力，以更好

地适应复杂的白酒包装生产工况环境。
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