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基于改进 YOLOv13和 X射线的包装食品内
异物智能检测方法
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摘要：［目的］针对基于 X 射线的包装食品异物检测中，图像低频特征占比高、异物与背景灰度差异小导致检测精度低，

以及微小异物特征易丢失等问题，提出一种改进的智能化检测方案，解决传统检测方法无法满足自动化生产线实时性

与可靠性要求。［方法］在包装食品内异物智能化检测系统的基础上，提出一种融合改进 YOLOv13 模型和 X 射线的包

装食品内异物智能化检测方法。重构核心特征提取模块 DC-A2C2F，精准聚焦异物边缘的灰度突变区域，提升异物特

征与背景的区分度；在骨干网络中引入多阶特征聚合模块 MFAM，缓解微小异物特征稀释问题，保留关键细节信息；设

计双路径融合金字塔网络（DFPN）优化颈部结构，实现语义信息与细节信息的均衡匹配，适配不同尺寸异物的检测需

求。［结果］所提方法在包含金属、玻璃、塑料等多类型异物的平均精度均值>98.50%，相较于 YOLOv13 模型，漏检率从

2.2% 降至 0.4%，同时保持 50 帧/s 以上的推理速度。［结论］改进 YOLOv13 模型能够精准适配 X 射线图像的特征特性，

所提检测方法兼具高检测精度、低漏检率与实时性，完全满足自动化生产线实时检测需求。
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Abstract: ［［Objective］］ To address problems in X-ray-based foreign object detection in packaged foods, including low accuracy caused by 

the high proportion of low-frequency features in images and small grayscale differences between foreign objects and the background, as well 

as the loss of micro foreign object features, an improved intelligent detection scheme is proposed to overcome the inability of traditional 

detection methods to meet the real-time and reliability requirements of automated production lines. ［［Methods］］ Based on the intelligent 

detection system for foreign objects in packaged foods, this study proposes an intelligent detection method for foreign objects in packaged 

foods integrating an improved YOLOv13 model and X-ray. The core feature extraction module, DC-A2C2F, is redesigned to precisely focus 

on regions with sharp gray-level variations along foreign object boundaries, thus enhancing the discriminability between foreign object 

features and the background. A multi-order feature aggregation module (MFAM) is introduced into the backbone network to mitigate the 

dilution of micro foreign object features and retain critical detail information. A dual-path fusion pyramid network (DFPN) is designed to 
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optimize the neck structure, achieving balanced matching between semantic and detailed information to accommodate the detection 

requirements of foreign objects of different sizes. ［［Results］］ The proposed method achieves a mean average precision of over 98.50% for 

multiple types of foreign objects, including metal, glass, and plastic. Compared with the YOLOv13 model, the proposed method reduces the 

missed detection rate from 2.2% to 0.4% while maintaining an inference speed of over 50 frames per second. ［［Conclusion］］ The improved 

YOLOv13 model accurately adapts to the feature characteristics of X-ray images. The proposed detection method combines high detection 

accuracy, a low missed detection rate, and real-time performance, fully meeting the real-time detection requirements of automated 

production lines.

Keywords: packaged food; foreign object detection; YOLOv13 model; X-ray; intelligent detection system

食品质量安全是关系国计民生的核心议题，其中包

装食品内异物污染是威胁食品安全的关键隐患之一。金

属碎屑、玻璃残渣、塑料碎片等异物的混入，不仅会损害

消费者身体健康，还会严重影响食品企业的品牌信誉与

市场竞争力［1-2］。随着食品工业向自动化、规模化转型，

传统异物检测方法已难以满足生产线的高效检测需求，

常规金属探测器仅能识别磁性金属异物，对非金属异物

的检测能力缺失，且无法精准定位异物位置［3-4］。因此，

研发一种兼具高检测精度、低漏检率与实时性的包装食

品内异物智能检测技术，成为食品工业质量管控领域的

迫切需求。

针对上述问题，国内外学者开展了一系列相关研究。

X 射线成像技术因具有穿透性强、无损伤检测的特性，被

广泛应用于包装食品内部结构的可视化检测，其能够清

晰呈现食品内部异物与背景的灰度差异，为异物识别提

供可靠的图像数据支撑。部分研究［5-7］通过改进 YOLO

系列模型的注意力机制，强化异物特征的响应能力，但未

充分考虑 X 射线图像的低频特征特性。构建特征融合模

块提升 YOLO 系列模型小目标检测性能，但存在跨尺度

信息传递不均衡、推理速度下降等问题。李培刚等［8］针对

现有检测技术（光学、X 射线、近红外等）对非金属异物（塑

料、玻璃、木屑等）检测的局限性，根据非金属异物的来源

（原料生产、加工、运输等环节）与特点，分析 5 类主流检测

技术（光学检测、X 射线检测、近红外光谱、超声波、人工智

能）的原理、应用场景及优缺点，提出智能化与自动化检

测、多技术融合、在线监测与溯源三大发展路径。姚建峰

等［9］针对食品 X 射线图像中异物种类多、边缘信息模糊，

导致的标注效率低和检测精度差等问题，提出了一种改

进 YOLOv8 模型用食品 X 射线图像异物检测。多标签标

注方法可有效提升数据集信息完整性，改进后的 YOLOv8

算法在异物种类复杂、边缘模糊、背景干扰显著的场景中

表现更优，平均精度均值>95%，显著提升 X 射线食品异

物检测精度与泛化能力，为复杂场景下的异物检测提供

可靠方案。唐浩奇等［10］针对食品生产 X 射线图像异物检

测存在的异物与面团灰度差异小，且面食堆叠易导致异

物特征被遮挡，提出一种改进的 U-Net网络用于食品 X 射

线图像异物检测。所提方法可有效适配食品的形态与图

像特性，对小目标、遮挡异物的检测精度显著提升（平均

精度均值>95%），检测速度满足食品生产线实时需求（推

理速度>30 帧/s），可稳定应用于食品自动化生产线。邓

阿琴等［11］针对食品生产 X 射线图像背景复杂，异物特征

易被淹没，提出了一种改进的卷积神经网络用于食品生

产 X 射线图像异物检测。改进后的卷积神经网络在食品

异物识别中兼顾高精度与高效率，异物识别率>92%，推

理速度较改进前提升 40%，且模型参数规模减少 35%，可

适配中小型食品企业的生产线检测需求。但现有研究尚

未形成一套能够同时解决 X 射线图像低频特征适配、微

小异物特征保留与跨尺度检测适配性的完整方案，检测

精度与实时性的平衡仍有待优化。

研究拟提出一种融合改进 YOLOv13 模型和 X 射线

技 术 的 包 装 食 品 内 异 物 智 能 检 测 方 法 。 通 过 重 构

DC-A2C2F 核心特征提取模块、引入多阶特征聚合模块

（multi-scale feature aggregation module，MFAM）、设计双

路径融合金字塔网络（dual-path fusion pyramid network，

DFPN），实现对 X 射线图像特征的精准适配，提升异物与

背景的区分度，缓解微小异物特征稀释问题，优化跨尺度

异物检测性能。通过实际生产线数据集的对比试验，验

证所提方法的有效性，旨在为包装食品自动化生产线提

供一套兼具高检测精度、低漏检率与实时性的异物检测

解决方案，助力食品质量安全管控水平的提升。

1　包装食品内异物智能化检测系统
包装食品内异物智能化检测系统以自动化、高精度、

低漏检为核心目标，整合传送结构、数据采集、执行结构和

计算机等组成，形成输送—成像—检测—分拣全流程闭

环，包装食品内异物智能化检测系统构成如图 1所示［12-13］。

传送结构采用食品级不锈钢皮带输送机，配备防滑耐磨输

送带（符合食品接触安全标准），支持无级调速（0.1~

2.0 m/s），适配不同生产线速度需求。数据采集通过 X射线

图像采集模块和传感器进行数据采集，模块作为包装食品

异物智能化检测系统的核心成像单元，选用专业异物检测

设备 UNX4015-N，其基于 X射线穿透成像+灰度差异识别

的核心原理，结合设备自身特性与食品检测场景适配优

化，实现对包装内部异物的精准可视化。计算机为研华

IPC-320，工业级主机（CPU 为 Intel Core i7 13700，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4070，内存为 64 GB），支持边缘计

算，确保算法实时推理。执行结构为 SCARA 型四轴机械

臂，作为包装食品异物检测系统的执行终端，凭借高速定
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位、精准抓取、柔性操作的核心优势，承接计算机输出的异

物定位信号，完成不合格品的快速分拣。

2　包装食品内异物智能化检测方法

试验针对 X 射线食品异物检测场景中低频特征占比

高、异物与背景灰度差异小、微小异物特征易丢失的核心

痛点，结合 YOLOv13 模型结构特性，从核心模块、骨干网

络、颈部网络三大维度开展全链路优化，实现对 X 射线图

像特征的精准适配与小目标异物的高效检出［14-15］。

2.1　预处理方法

针对  X 射线食品图像异物与背景灰度差异小、低对比

度区域特征模糊的核心问题，试验结合自适应伽马校正

AGC 和限制对比度自适应直方图均衡化对 X 射线采集图

像进行预处理，为后续改进 YOLOv13 模型提供高辨识度

特征［16-17］。AGC根据 X射线图像的全局灰度统计特性，动

态调整伽马值，拉伸低灰度区域（异物）与高灰度区域（背

景）的灰度差异，避免传统固定伽马校正导致的过曝光或

欠曝光。CLAHE将 AGC校正后的图像分割为重叠的局部

块，对每个块独立进行直方图均衡化，同时限制对比度阈

值，避免背景噪声放大，强化异物边缘的局部灰度突变。

2.2　改进 YOLOv13模型的异物检测方法

2.2.1　YOLOv13 模型　YOLOv13 针对通用目标检测任

务中小目标漏检、跨尺度特征建模能力弱、计算量与精度

平衡难等痛点进行深度优化，YOLOv13 在特征增强、跨尺

度特征聚合、轻量化设计三大维度实现突破，其核心创新

集中于 HyperACE 超图自适应相关增强机制、FullPAD 全

管道聚合与分配范式、DS-C3k 系列轻量化模块，三者协同

构建高精度—高效率—轻量化的检测框架，显著提升复

杂场景下的目标检测性能。

（1） 超 图 自 适 应 相 关 增 强 机 制 HyperACE。

HyperACE 机制的核心逻辑是通过超图结构建模特征间

的高阶相关性，打破传统注意力机制成对特征关联的限

制，实现多像素间关联信息的捕捉与关键特征增强。

HyperACE 将 X 射线图像特征图中的每个像素视为超图

节点［18］。对于低对比度异物区域，HyperACE 可通过计算

相邻像素的灰度相似度与空间距离权重，聚合形成强响

应的异物特征集群，放大异物与背景的灰度差异。对于

微小异物，其可将分散的微小异物像素与周边背景像素

构建超边，通过高阶关联强化微小异物的特征表达，避免

因单一像素特征微弱导致的漏检。

（2） 全管道聚合与分配范式 FullPAD。FullPAD 范式

通过多路径特征聚合与自适应特征分配重构颈部网络逻

辑，实现同尺度、跨尺度、全局特征的多维融合，以及基于

任务需求的动态特征权重分配［19］。FullPAD 的多路径聚

合模块为 X 射线图像的多尺度特征提供 4 条并行交互路

径：①  同尺度特征细化路径，通过 3×3 卷积强化当前尺

度（如 80×80 对应微小异物）的灰度边缘特征。②  跨尺

度上采样聚合路径，将高层（20×20）语义特征上采样至

中低层，为微小异物补充类别语义信息。③  跨尺度下采

样聚合路径，将低层（80×80）细节特征下采样至中高层，

为大尺度异物补充边缘定位信息。④  全局特征引导路

径，通过全局平均池化提取图像级低频灰度分布特征，引

导各尺度特征聚焦异物区域。

（3） 轻量化模块 DS-C3k 系列。DS-C3k 系列模块以

深度可分离卷积为核心，结合多分支结构与跨阶段连接，

通过替换传统 C3 模块实现“轻量化特征提取+多尺度特

征保留”的平衡。DS-C3k 模块将传统 C3 模块的 3×3 标

准卷积替换为深度可分离卷积，计算量降低至原来的 1/9，

参数量减少 60%~70%，大幅提升推理速度。针对 X 射线

低频特征的提取需求，其多分支结构可通过并行的深度

可分离卷积分支，捕捉不同尺度的低频灰度特征，弥补深

度可分离卷积单一尺度特征提取的不足［20］。跨阶段连接

设计则可避免低频特征在提取过程中的信息丢失，确保

异物特征的完整性。YOLOv13 模型结构如图 2 所示。

2.2.2　改进 YOLOv13 模型　将 YOLOv13 模型直接应用

于 X 射线食品异物检测时存在显著瓶颈：3×3 深度可分

离卷积感受野有限，难以覆盖 X 射线低频特征。通用 A2

注意力未适配灰度特性，对低对比度异物响应不足。多

次下采样导致微小异物特征稀释。单路径特征传递造成

语义与细节信息失衡。因此，需针对 X 射线场景特性进

行全链路优化。

（1） 重构 DC-A2C2F 模块。保留原生 DC-A2C2F 的

拆分—多分支—拼接框架，针对 X 射线图像特性重构核

心组件，提升低频特征捕捉与低对比度异物响应能力。

卷积结构优化：将原生 3×3 深度可分离卷积替换为 5×5

深度可分离卷积，感受野从 9 个像素扩展至 25 个像素，扩

大 44%，充分覆盖 X 射线低频特征分布（占比>70%），同

时通过深度可分离结构控制计算量增量＜10%。

注意力机制升级：在 A2 注意力中新增 X 射线灰度感

知可学习权重 ω g，动态强化低对比度异物的通道响应，如

式（1）所示。

CA ( x )= σ ( FC ( A vgPool ( x ) ) )× ω g， （1）

图 1　包装食品内异物智能化检测系统

Figure 1　Intelligent detection system for foreign objects in 

packaged foods
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式中：

CA ( x )——经过灰度感知校准后的最终通道注意力

权重；

x——输入特征；

ω g——可学习权重；

A vgPool ( x )——全局平均池化；

σ (⋅)——激活函数；

FC (⋅)——对 全 局 平 均 池 化 后 的 特 征 进 行 全 连 接

变换。

灰度特征融入：在空间注意力中引入灰度差计算，如

式（2）所示。

Id = | x- A vgPool ( x,3 ) |， （2）

式中：

Id——X 射线特征图灰度差（表征像素级灰度突变

强度）；

x——输入特征；

A vgPool ( x，3 )——3×3 邻域平均池化（计算局部空间

灰度均值）。

聚焦异物边缘灰度突变区域，抑制背景噪声，如

式（3）所示。

SA ( x )= σ (C onv， 5 × 5 ( Id ) )， （3）

式中：

SA ( x )——最终空间注意力权重图（用于聚焦异物、

抑制背景噪声）；

σ (⋅)——Sigmoid 激 活 函 数（生 成 归 一 化 空 间 软

权重）；

C onv，5 × 5 ( Id )——空间最大池化操作（提取灰度差最

显著的异物区域）。

轻量化设计：将注意力模块的 reduction 系数从 4 调整

为 8，降低 40% 计算量，抵消 5×5 卷积的增量，确保推理

时间。

（2） 骨干网络优化：多阶特征聚合模块 MFAM。考虑

到 YOLOv13 在骨干网络中通过多次卷积与下采样获取

深层语义特征，但容易削弱小目标（如 X 射线图像中＜10

像素的金属碎屑、玻璃渣）的细粒度结构信息，导致小目

标特征在深层表征中被稀释，因此在主干网络高、低层特

征之间构建多阶特征聚合模块 MFAM。该模块的核心目

标是通过跨尺度特征交互，实现高层语义特征与低层细

节特征的互补融合，缓解小目标特征稀释问题。其中融

合阶段的核心在于通过自适应灰度响应融合（adaptive 

gray response fusion，AGRF）机制实现多层特征的动态加

权整合，确保对 X 射线低对比度小目标特征的精准保留

与强化。

MFAM 模块的输入为改进 YOLOv13 骨干网络输出

的三尺度特征图，分别对应：低层细节特征图 F low（80×
80，聚焦小目标细粒度灰度边缘）、中层过渡特征图 Fmid

图 2　YOLOv13 结构

Figure 2　YOLOv13 structure
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（40×40，平衡细节与语义）、高层语义特征图 F high（20×
20，提供目标类别语义信息）。整体工作流程分为三步：

步骤 1：特征尺度统一。通过双线性插值将高层特征

F high 上采样至低层尺度（80×80），将低层特征 F low 下采样

至中层尺度（40×40），确保不同层级特征可进行维度

匹配。

步骤 2：AGRF 动态加权融合。对尺度统一后的多阶

特征，通过 AGRF 机制计算动态权重，实现加权整合。

步骤 3：特征校准输出。将融合后的特征输入 X-Ray 

A2 注意力模块（含前文所述的灰度感知通道注意力）进行

特征校准，强化异物特征响应，最终输出聚合特征 Fa99。

（3） 颈部网络优化：双路径融合金字塔网络 DFPN。

经过 MFAM 模块聚合后的特征虽已实现高、低层特征的

初步互补，但颈部网络作为“特征融合—检测适配”的关

键环节，传统特征金字塔（FPN）仅依赖单一自顶向下的语

义传递路径，存在语义信息与细节信息传递不均衡的问

题——高层语义特征向下传递时易覆盖低层小目标细

节，而低层细节特征向上补充时语义信息不足，难以适配

X 射线食品异物检测中“多尺度异物共存、低对比度特征

难区分”的核心需求。因此，设计双路径融合金字塔网络

DFPN，通过自顶向下的语义增强路径与自底向上的细节

回流路径形成互补循环交互，实现语义信息与细节信息

的精准匹配，显著提升跨尺度特征建模能力。整体工作

流程：

步骤 1：自顶向下语义增强路径。补充小目标语义信

息，该路径的核心目标是将高层强语义特征传递至中低

层，解决微小异物细节有余、语义不足导致的分类模糊

问题。

步骤 2：自底向上细节回流路径。补充大目标细节信

息，该路径的核心目标是将低层强细节特征传递至中高

层，解决大尺度异物语义有余、细节不足导致的定位不准

问题。

步骤 3：双路径循环交互与最终输出，两条路径并非

独立运行，而是形成循环交互。自顶向下路径为低层补

充语义后，自底向上路径基于增强语义的低层特征提取

细节，再反馈至中高层。同时，中高层细节增强后的特征

可反向优化语义传递的权重分配。最终，通过灰度感知

校准单元进行特征校准，输出增强特征。

改进 YOLOv13 模型结构如图 3 所示。

3　包装食品内异物智能化检测方法试验

分析
3.1　试验设置

为系统验证提出的包装食品内异物智能化检测方法

（基于改进 YOLOv13 模型）在实际工业场景中的检测性

图 3　改进 YOLOv13 结构

Figure 3　Improved YOLOv13 structure
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能与优越性，搭建了集 X 射线图像采集—智能检测—食

品分拣于一体的包装食品内异物智能化检测平台，试验

平台实物如图 4 所示。试验选取多种典型袋装食品作为

检测对象，通过人工植入常见异物构建试验样本集，明确

数据划分规则与模型训练、测试流程，为后续性能验证提

供标准化试验基础。试验平台核心由 X 射线图像采集模

块、数据处理模块、智能检测模块及执行分拣模块组成，各

组件选型与配置充分适配包装食品异物检测的工业需求，

具体参数见表 1。在不同袋装食品中加入异物包括金属、

石子、塑料、木棍等，正常样本 2 000包，异物样本 2 000包，

异物尺寸涵盖微小（＜10 像素）、中尺度（10~50 像素）、大

尺度（>50 像素）3 个等级。为保障模型训练的有效性与

测试结果的客观性，将构建的 4 000 包样本对应的 X 射线

图像数据按 7∶1∶2 的比例随机划分为训练集、验证集与测

试集。模型参数见表 2。

3.2　包装食品内异物检测试验分析

为深入验证所提包装食品内异物智能化检测方法

（改进 YOLOv13 模型）的训练稳定性与特征学习效率，构

建多组对比试验：以改进 YOLOv13 模型为试验组，选取

4 种关键优化阶段的模型作为对照组，分别为 YOLOv13、

仅 引 入 DC-A2C2F 模 块 的 优 化 模 型（YOLOv13+
DC-A2C2F）、仅 引 入 MFAM 模 块 的 优 化 模 型

（YOLOv13+MFAM）、仅 引 入 DFPN 模 块 的 优 化 模 型

（YOLOv13+DFPN）。所有模型均基于表 2 的统一参数

设置进行训练，通过监测训练过程中总损失值的动态变

化趋势，量化评估不同模型的训练收敛速度与稳定性。

图 5 为优化前后总损失值随迭代次数的变化曲线。

由图 5 可以看出，改进 YOLOv13 模型的损失值下降

速度显著快于所有对照组模型。具体而言，在迭代前

20 轮，改进 YOLOv13 模型的总损失值从初始的 7.5 快速

降 至 1.2 以 下 ，而 YOLOv13 原 始 模 型 、YOLOv13+
DC-A2C2F、YOLOv13+MFAM、YOLOv13+DFPN 模 型

分别仅降至 2.5，1.8，1.9，1.7，表明所提模型的特征学习效

率更优，这得益于改进 DC-A2C2F、MFAM、DFPN 三大模

块的协同优化，能更高效地捕捉 X 射线图像中的异物特

征，加速模型参数迭代收敛。迭代 20轮后，改进 YOLOv13

模型的损失值进入平稳下降阶段，无明显振荡现象，在迭代

35 轮时损失值趋于稳定（最终稳定在 0.35 左右）。而对照

组中，YOLOv13 原始模型在 70 轮稳定在 1.0 左右，仅单模

块优化的迭代 45轮左右，稳定在 0.5~0.7。说明多模块协同

优化使模型的特征表达更具鲁棒性，有效避免了单一模块优

化可能导致的特征学习偏差，保障了训练过程的稳定性。

为深入验证所提包装食品内异物智能化检测方法

（改进 YOLOv13 模型）中各改进模块对检测精度、实时性

及轻量化性能的贡献度，以及多模块协同优化的有效性，

特设计消融试验，通过逐一添加改进模块并对比模型性

能指标，明确各模块的作用机理与组合优化价值，试验结

果见表 3。

由 表 3 可 以 看 出 ，相 较 于 原 始 YOLOv13 模 型 ，

DC-A2C2F 优化、MFAM、DFPN 3 种单模块改进均实现了

图 4　试验平台

Figure 4　Experimental platform

表 1　试验平台

Table 1　Experimental platform

工业级主机

IPC-320

X 射线采集设备

UNX4015-N

分拣机构

SCARA 型四轴机械臂

传送带

食品级传送带，速度可调

操作系统

Windows 11

深度学习框架

Pytorc2.0

Python 环境

Python 3.7.7

表 2　模型参数

Table 2　Model parameters

输入图像尺寸

640×640

AGC 伽马值范围

0.4~1.5

CLAHE块大小

16×16

初始学习率

0.001

学习率衰减

Cosine退火

迭代次数

100

置信度阈值

0.5

批次大小

32

损失函数

Focal Loss v3

激活函数

SiLU，Sigmoid

图 5　优化前后总损失值随迭代次数的变化曲线

Figure 5　Curves of total loss value before and after 

optimization versus number of iterations
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检测性能的提升，但各模块的优化侧重点存在差异。其

中，MFAM 对检测精度和漏检率的优化效果最为突出，平

均精度均值提升 3.2%，漏检率降低 0.9%，验证了该模块

在增强特征融合能力、提升异物目标识别准确性方面的

核心作用。DC-A2C2F 优化在实时性与轻量化方面优势

显著，检测时间缩短 3.3 ms，参数量减少 3.1 M，体现了其

在模型压缩与推理速度提升上的价值。DFPN 则实现了

精度、速度的均衡优化，为多尺度异物目标的检测提供了

支撑。多模块协同的叠加增益效应任意两种改进模块的

组合性能均优于单模块优化，表明各模块之间存在互补

增效的协同关系。试验方法的综合性能最优性融合

DC-A2C2F 优 化 、MFAM、DFPN 的 试 验 方 法（改 进

YOLOv13 模型）实现了精度、实时性、轻量化与低漏检率

的全面最优。平均精度均值提升至 98.50%，较原始模型

提升 6.90%。漏检率降至 0.4%，下降 1.8%。检测时间缩

短至 19.6 ms，参数量降至 48.2 M，满足包装食品生产线高

速、高精度的异物检测需求。该结果充分证明了所提改

进方案的科学性与有效性，为包装食品内异物的智能化

检测提供了高性能的模型支撑。

为了进一步验证所提改进 YOLOv13 模型在包装食

品异物检测任务中的优越性，选取同领域具有代表性的

两种方法（改进 YOLOv8 模型［9］、改进 U-Net 语义分割网

络［10］）作为对比基准，从检测精度、漏检率、实时性及轻量

化 4 个核心维度开展横向对比分析。不同方法的量化检

测性能指标见表 4，不同方法检测效果的可视化对比结果

如图 6 所示。

由表 4 可以看出，改进 YOLOv13 模型的平均精度均

值达到 98.50%，分别较改进 YOLOv8、改进 U-Net 提升

4.3%，5.9%；漏检率仅为 0.4%，分别较改进 YOLOv8、改进

U-Net 降低 1.1%，1.7%。结合图 6 实际检测效果可知，试

验方法对包装食品中细小金属碎屑、玻璃颗粒等低对比

度异物的识别能力更强，有效解决了传统方法易漏检、误

检的问题。实时性与轻量化性能更优试验方法的平均检

测时间为 19.6 ms，分别较改进 YOLOv8、改进 U-Net 缩短

7.2，12.9 ms，满足食品生产线高速检测的实时性需求。

参数量仅为 48.2 M，分别较改进 YOLOv8、改进 U-Net 减

少 7.5，14.1 M，模型轻量化程度更高，更易于部署在嵌入

式检测设备中。表明所提改进 YOLOv13 模型通过多模

块协同优化，在检测精度、实时性、轻量化及漏检率控制

方面均实现全面超越，适用于各类包装食品的异物智能

化检测场景，具备较高的工程应用价值。

4　结论
与改进 YOLOv8、改进 U-Net 等主流检测方法对比，

研究所提方法在平均精度均值、漏检率、检测速度及参数

量 4 个核心指标上均实现全面超越，能充分适配包装食品

自动化生产线的高速检测需求。研究所提方法平均精度

均值达到 98.50%，较原始 YOLOv13 模型提升 6.90%。漏

检率降至 0.4%，较原始模型下降 1.80%，有效提升了微小

异物与低对比度异物的检出能力。平均检测时间缩短至

19.6 ms，推 理 速 度 可 达 50 帧/s 以 上 ，参 数 量 优 化 至

48.2 M，实现了高精度、实时性与轻量化的协同平衡。

研究所提方法有效解决了 X 射线食品异物检测的核

心技术痛点。重构的 DC-A2C2F 模块扩大了感受野，适配

了 X 射线低频特征的分布特性，提升了低对比度异物的响

应能力。引入的多阶特征聚合模块（MFAM）有效缓解了

微小异物特征稀释问题，保留了关键细节信息。设计的双

路径融合金字塔网络（DFPN）实现了语义信息与细节信息

的均衡匹配，提升了多尺度异物的检测适配性，全面突破

了传统模型在 X射线食品异物检测场景中的应用瓶颈。

未来研究方向可从以下三方面拓展：①  进一步扩大数

据集的多样性；②  探索多模态数据融合技术；③  推进模型的

嵌入式部署优化，满足不同食品企业的工业化应用需求。

表 3　消融试验结果

Table 3　Ablation experiment results

方法

YOLOv13

YOLOv13+DC-A2C2F 优化

YOLOv13+MFAM

YOLOv13+DFPN

YOLOv13+DC-A2C2F 优化+  

MFAM

YOLOv13+DC-A2C2F 优化+  

DFPN

YOLOv13+MFAM+DFPN

改进 YOLOv13

平均精度

均值/%

91.60

93.50

94.80

93.10

96.20

95.50

95.90

98.50

漏检

率/%

2.2

1.7

1.3

1.8

0.9

1.0

0.8

0.4

平均检测

时间/ms

25.8

22.5

25.0

23.9

24.1

22.2

24.5

19.6

参数

量/M

53.2

50.1

54.5

51.8

51.3

49.5

52.6

48.2

表 4　不同方法的检测性能

Table 4　Detection performance of different methods

方法

改进 YOLOv8 模型［9］

改进 U-Net语义分割网络［10］

改进 YOLOv13 模型

平均精度

均值/%

94.2

92.6

98.5

漏检

率/%

1.5

2.1

0.4

平均检测

时间/ms

26.8

32.5

19.6

参数

量/M

55.7

62.3

48.2

图 6　不同方法实际检测效果

Figure 6　Actual detection results of different methods
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