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摘  要 

本文针对卷纸包装缺陷检测问题，提出了一种基于注意力机制和多尺度特征融合的卷纸包装缺陷检测算

法FYOLOv5。该方法具有以下特点：以轻量级的YOLOv5s模型为骨干网络结构，在特征提取网络引入卷

积注意力模块，提升模型对卷纸缺陷关键特征的提取能力。在颈部网络引入自适应空间特征融合模块，

提高模型多尺度特征融合能力，使模型对高层的语义信息以及对底层的轮廓、形状和颜色等视觉信息利

用更加充分。在检测头部分利用Decouple模块对目标检测任务进行分解，使模型更易优化。最后，使用

αIoU损失函数优化当真实框与预测框重合时的IoU计算退化问题。本文采集并标注了卷纸包装缺陷检测

数据集，并在该数据集上进行实验。实验结果表明，改进后的检测模型准确率达到了95.3%，高于原始

模型2.1%，同时推理速度能够满足卷纸包装的检测需求。 
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Abstract 
This thesis aims at the problem of paper roll packaging defect detection, and proposes a paper roll 
packaging defect detection algorithm FYOLOv5 based on attention mechanism and multi-scale 
feature fusion. This method has the following characteristics: The algorithm uses the lightweight 
YOLOv5s model as the backbone network structure, introduces the convolutional attention module in 
the feature extraction network, and enhances the model’s ability to extract key features of paper roll 
defects. In the neck network, an adaptive spatial feature fusion module is introduced to improve the 
model’s multi-scale feature fusion ability, making the model use more fully the high-level semantic 
information and the low-level visual information such as contour, shape and color. In the detection 
head part, the Decouple module is used to decompose the target detection task, making the model 
easier to optimize. Finally, the αIoU loss function is used to optimize the IoU calculation degradation 
problem when the real box and the predicted box overlap. This thesis collects and annotates a pa-
per roll packaging defect detection dataset, and conducts experiments on this dataset. The expe-
rimental results show that the improved detection model has an accuracy of 95.3%, which is 2.1% 
higher than the original model, and the inference speed can meet the detection requirements of 
paper roll packaging. 
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1. 引言 

近年来，国内造纸和纸制品行业增加值增长率持续增长，卷纸是纸制品的重要组成部分，作为日常

生活中重要而又广泛使用的产品之一，在提升人们生活品质和满足消费需求方面具有重大作用。“十四

五”是中国造纸工业进入科技赋能、转型升级、实现高质量发展，努力攀登全球产业价值链高端的新发

展时期 [1]。在卷纸的生产过程中，包装是非常重要的工序，卷纸的包装是否完好直接影响卷纸包装质量，

但包装过程中不可避免会出现包装缺陷问题。当前对于卷纸包装质量企业主要依靠人工进行质检，存在

检测效率低、标准不统一和用人成本高等问题，不能满足现代化生产的需求。因此使用现代化技术解决

卷纸包装问题具有重要意义，有助于提高卷纸包装的检测效率，同时为企业节约了大量人力成本。 
随着机器学习在工业领域的成功应用，越来越多的研究者开始使用机器学习方法进行工业产品的缺

陷检测，Zhang等人 [2]针对强反射金属表面常见的 7种缺陷进行研究，提出了一种基于Ostu阈值法和SVM
的缺陷检测方法，该方法利用小波平滑对图像进行预处理，去除背景噪声，随后对图像进行二值化处理

提取有效特征并使用 SVM 分类器进行分类。Kuang 等人 [3]对竹条缺陷进行研究，首先使用阈值算法对

图像进行预处理，获得感兴趣区域，然后使用局部二值化和灰度共生矩阵对感兴趣区域的纹理特征进行

提取，最后使用支持向量机进行分类。文献 [4]使用直方图方法对食品包装缺陷进行检测，实验也证明了

该方法的有效性。文献 [5]使用信息增强和模糊聚类方法，实现对牙刷包装缺陷的检测。传统的缺陷检测

方法具有一定的效果，但是传统的方法容易受背景、光照等环境因素的影响，造成缺陷检测准确率低。
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随着深度学习的快速发展，以及深度学习在工业领域中的成功应用，针对现有缺陷检测技术的不足，研

究者利用深度学习方法进行缺陷检测。深度学习在理论方法上取得的重要进展，加速了深度学习方法在

工业领域的应用。例如 YOLO 算法的不断改进，使得 YOLO 算法在目标检测上具有很好的准确性和检测

速度，并在一些领域获得了很好的应用 [6]  [7]  [8]。文献 [9]针对传统方法对棉布包装缺陷检测不够准确、小

目标检测识别率低等问题，提出了一种改进循环神经网络的深度学习网络，对比于传统的方法获得了 9%的

绝对增益。文献 [10]针对传统方法通用性差、在复杂环境下难以应用等问题，提出了一种基于 YOLOv3 的缺

陷检测算法。在卷纸包装缺陷检测文献中，文献 [11]与我们的工作最相关，它针对卷纸包装缺陷检测问题，

提出了一种基于改进 YOLOv3 的缺陷检测方法，通过引入多头注意力机制提高了模型的检测精度。 
近年来，YOLOv5 在类别目标检测任务中明显优于 YOLOv3，因此许多研究将 YOLOv5 应用到缺陷

检测任务中，并取得了不错的结果。如文献 [12]针对单阶段检测网络 YOLOv5 的特征提取能力不足、模

型感受野受限以及特征融合不充分等问题，提出一种改进 YOLOv5 的钢材表面缺陷检测算法，较 YOLOv3
提升了 8.6%的准确率。文献 [13]基于 YOLOv5 算法应用于 PCB 裸板的缺陷检测上，使得缺陷检测精度到

达了 90%以上，满足了工业检测需求。 
基于 YOLOv5 在各种缺陷检测任务中的优异表现，为了进一步提升模型对于卷纸包装缺陷检测的针

对性，提出了一种基于注意力机制和多尺度特征融合的卷纸包装缺陷检测算法 FYOLOv5，本文针对

YOLOv5 检测算法提出了以下改进：1) 为了提高模型对于不合格品关键特征的提取能力，本文利用卷积

注意力模块(CBAM)沿着通道和空间两个独立的维度捕获通道以及空间信息，提高模型提取全局特征和局

部特征的能力；2) 在颈部网络的三个输出层添加自适应空间特征融合(ASFF)模块，提高模型多尺度特征

融合能力，使得模型能够学习不同层级缺陷纹理特征，使模型对高层的语义信息以及对底层的轮廓、形

状和颜色等信息利用更加充分；3) 为了使模型更易于优化，本文使用 Decoupled 模块对目标检测任务进

行分解。4) 优化了边界框损失函数，使模型探测器获得更高的回归精度，提升检测模型的鲁棒性。 

2. 算法模型 

2.1. 网络结构 

 
Figure 1. Roll packaging defect detection algorithm module 
图 1. 卷纸包装缺陷检测算法模块 
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YOLOv5s 检测模型网络结构如图 1 所示，主要由主干网络(backbone)、颈部网络(neck)，检测头(head)
三部分组成。其中主干网络主要由 Focus、CSP 和 SPP 构成用于特征提取，颈部网络主要由特征金字塔

网络和路径聚合网络组成，将不同尺度的特征图进行融合，以提高目标检测的精度。检测头则对每个目

标的位置、类别和置信度进行回归，从而完成目标检测任务。 
在卷纸包装缺陷检测中，外包装种类繁多，同时不合格产品与合格产品之间可能存在较小的差异性，

为了进一步提高检测精度，使模型能够更加适应当前检测任务。对检测模型进行优化，优化主要包括四

个部分：1) 在主干提取网络融入卷积注意力模块(CBAM)。2) 在颈部网络中融入自适应空间特征融合模

块。3) 在检测头部分引入 Decouple 模块对目标检测任务进行分解。4) 引入损失函数 αIoU 对边界框损失

进行优化。下面将对各个部分进行阐述。 

2.2. 卷积注意力模块 

卷纸包膜种类繁多且样式多变，合格产品与不合格产品之间差异性较小，此外部分不合格产品突出

的透明薄膜受光照影响在图像中表现不明显，因此在特征提取网络中添加卷积注意力模块 [14]以提高模型

的特征提取能力。从不同样式的包装中提取出缺陷的共性，并为其分配更大的权重，提升模型的学习能

力，在特征提取网络添加的位置如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Adding CBAM structure diagram 
图 2. 添加 CBAM 结构图 
 

卷积注意力模块是一种用于增强卷积神经网络特征提取能力的模块，它可以结合通道和空间两个维

度的注意力机制，自适应地调整输入特征图的权重，从而突出有用的特征，抑制无关的特征。它可以嵌

入任何卷积神经网络中，在不增加太多计算开销和参数量的情况下，提高网络在各种视觉任务上的性

能 [15]。卷积注意力模块包括两个子模块：通道注意力模块和空间注意力模块。整体 CBAM 模块如图 3 所

示，首先通过一个通道注意力模块得到通道加权结果，再经过一个空间注意力模块，最终得到输出结果。 
 

 
Figure 3. Spatial channel attention map 
图 3. 空间通道注意力图 

 
通道注意力模块的原理是利用全局池化操作来获取输入特征图中每个通道的全局信息，然后通过一

个共享的全连接层来学习每个通道的重要性权重，从而提升特征的表达能力。对输入特征图进行全局平

均池化和全局最大池化，得到两个向量，分别表示每个通道的平均值和最大值。这两种池化操作可以捕

获不同的信息，平均池化可以反映每个通道在整个空间上的程度，最大池化可以反映每个通道在某些区

域上的显著性。然后，将这两个向量分别通过一个共享的全连接层得到两个向量。随后，将这两个向量
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相加，并通过一个 sigmoid 激活函数，得到通道注意力权重。最后将该向量与输入特征图按元素相乘，

得到经过通道注意力调整后的输出特征图。这个过程是自适应的，可以根据输入图像的不同部分进行调

整，从而获取更具有区分性的特征。通道注意力结构图如图 4 所示。其数学表达式如式 1 所示。 

( ) ( )( ) ( )( )( maxCM F MLP Avgpool F MLP Pool Fσ= +                     (1) 

其中 ( )CM F 表示通道注意力权重，σ表示 sigmoid 激活函数，MLP 表示多层感知机用于共享参数，AvgPool
和 maxPool 分别表示平均池化和最大池化，F 表示输入特征图。 
 

 
Figure 4. Channel attention chart 
图 4. 通道注意力图 
 

同样，空间注意力机制通过对特征图在通道维度上进行压缩，得到两个一维向量，分别是平均值池

化和最大池化的结果。然后将这两个向量拼接起来，再经过一个卷积层和一个 sigmoid 函数，得到一个

空间注意力图 MS。最后，将空间注意力图与原始特征图相乘，得到加权后的特征图。空间注意结构图如

图 5 所示，其数学表达式如式 2 所示。 
 

 
Figure 5. Spatial attention structure 
图 5. 空间注意力结构 

 

( ) ( ) ( )( )( )7 7 ;maxSM F f Avgpool F Pool Fσ × ′ ′=                        (2) 

其中 7 7f × 表示卷积核大小为 7 × 7 的卷积核。SAM 模块则通过在空间维度上自适应地对特征进行加权，

提高特征的局部感受野，从而增强空间信息的表示能力。对于一张图像来说，通道注意力可以自适应地

调整每个通道的权重，从而突出图像中重要的内容。空间注意力可以自适应地加权每个空间位置的特征，

从而突出感兴趣的区域，并抑制背景信息的干扰，进而提高检测模型的性能。 

2.3. 自适应空间特征融合 

在目标检测模型中结合高层的语义信息和低层的特征，使得模型不仅能学习到低层次的纹理特征，

还能学习到高级的语义信息，如单阶段多目标检测算法 SSD 首先在多级金字塔特征上检测目标，它重用
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网络前馈中计算出的多尺度特征图来预测不同尺寸的对象。YOLOv5s 颈部结构只是简单地将不同层级的

特征层调进行相加，这样会忽略了不同尺度特征之间的差异，导致融合后的特征图质量下降和噪声增加，

影响检测效果 [16]。本文引入了自适应空间特征融合模块 [17] (ASFF)，可以根据不同位置和不同尺度的目

标对象自适应地调整不同层级特征之间的权重分配，从而避免空域冲突并提高检测精度。具体来说，对

于某个层级的特征图，首先将其他层级的特征图调整为相同的分辨率，并简单地将它们相加得到一个初

始融合特征图。在每个空间位置，利用一个可微分的网络模块来学习不同尺度特征图的空间重要性权重，

并将它们加权相加得到融合后的特征图。例如，如果某个位置上携带了矛盾或冲突的信息，则这些信息

会被赋予较低的权重；如果某个位置上携带了更多有助于区分目标类别或位置的信息，则这些信息会被

赋予较高的权重。这样就可以有效地抑制不一致性问题，并增强目标检测性能。通过这种方式，ASFF
可以自适应地融合不同尺度的特征图，使得模型更加灵活和鲁棒，其结构如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. ASFF module 
图 6. ASFF 模块 

 

ASFF 模块以来自 FPN 三个层级的特征 x1、x2、x3作为输入，分别与自适应权重系数 l
ijα 、 l

ijβ 、 l
ijγ 相

乘得到新的融合特征。其数学表达式如公式 3 所示。 

1 2 3

1
l
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l l l
ij ij ij

l l l
ij ij ij

l l l
ij ij ij

l
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out x x x

e

e e e
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α β γ

λ

λ λ λ

α β γ
α β γ

α

 = × + × + ×


+ + =

 =
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                            (3) 

其中
l
ije αλ
、

l
ije βλ
、

l
ije γλ
分表为三个特征图的控制参数， l

ijα 、 l
ijβ 、 l

ijγ 是经过归一化函数得到的，因此它 

们的和是 1。因为采用相加的方式，所以需要相加时的特征大小相同，且通道数也要相同，因此本文将

不同层的特征上采样或下采样至 7 × 7 大小，并调整通道数为 256。 

2.4. Decouple 模块 

目标检测是一个需要同时定位和分类目标的任务，在定位和分类子任务中，两者关注和感兴趣的特

征各不相同，分类更侧重于类别相关的特征，而定位更侧重于与边界框的位置坐标匹配的特征。因此，

如果使用同一个特征图进行分类和定位，效果往往不理想。对于分类任务而言，类似于全连接层的分类

头更具有优势。而对于定位子任务而言，由于需要知道目标的具体空间位置，并在边界框上计算 IoU 值，

此时，卷积操作更占优势。 
本文引入 Decouple head  [18]来提升 YOLOv5 在卷纸缺陷中的检测效果。Decouple 模块如图 7 所示，

其以 ASFF 模块的输出作为输入，经过两个 3 × 3 卷积得到三个分支后，分别使用 1 × 1 卷积对每个分支

进行降维，最上面的分支用于预测对应像素的类别概率；中间分支于计算预测框的回归参数；最下面的
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分支用来预测边界框内是否存在目标。 
 

 
Figure 7. Decopule module 
图 7. Decopule 模块 

2.5. 边界框损失函数 

目标检测回归和定位的基础是边界框回归，YOLOv5 原始模型所使用的边界框损失函数为 GIoU，但

在目标框被预测框包含时，GIoU 会完全退化成 IoU，无法有效评价边界框的回归效果，如图 8 所示，a、
b、c 三种情况的 GIoU 相同，但是回归效果不一致，这会导致网络收敛变慢。其中 b > a > c。 
 

 
(a)                         (b)                         (c) 

Figure 8. The return of GIoU 
图 8. GIoU 回归情况 

 

因此本文引入了 αIoU  [19]作为边界框损失函数，该损失函数在现有的 IoU 损失函数中引入加权因子，

用于控制 IoU 损失对总损失函数的贡献，计算公示如式 4 所示。 

IoU
1 IoUL

α

α α−
−

=                                     (4) 

其中 α是一个大于 0 的功率参数，可以通过调整功率参数使模型探测器获得更高的回归精度，提升检测
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模型的鲁棒性。因为上式中的 α是一个正常数，所以上式可以简化为式 5： 

( )log IoU 0
1 IoUIoULα α

α
−

− →= 
− 其他

                             (5) 

本文将其与 CIoU 函数相结合作为卷纸包装检测模型的边界框损失函数，其公示如式 6 所示。相当

于在 CIoU 损失函数中引入加权因子惩罚项，使检测模型能够更加关注于高 IoU 目标，进而提高边界框

回归的精度，同时能够加快模型的收敛速度。 

( )
( )

2

2

,
1 IoU

gt

CIoU

b b
L v

c
αα

α

ρ
β− = − + +                            (6) 

式中 IoU 表示预测框和真实框之间的重叠度， ( )2 , gtb bρ 表示中心点之间的欧式距离，c 表示预测框和真

实框最包装围框的对角线长度，β是一个正权衡参数，用来控制长宽比惩罚项 v 的权重，v 是一个长宽比

惩罚项，用来度量预测框和真实框之间长宽比差异，α是一个大于 0 的功率参数。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集介绍 

本文使用的数据集是在卷纸包装现场拍摄的，主要用于检测卷纸包装缺陷。数据集中的部分图像是

由工业相机 MV-GE231GC-T-CL 和定焦镜头 MV-LD4-6M-G 拍摄的，部分是由手机拍摄的。采集后的图

像由人工进行标注，生成对应的 xml 文件。数据集共包含 10416 张标注图像，其中训练集 8332 张，测试

集 2084 张。每张图像中可能有多个检测目标(多个标签)。检测包装共分为 7 个类别，分别为：正常包装

(good)、卷纸侧倒(dao)、顶部不良(ding)、顶部露白(lu)、侧面拖纸(tuo)、未包装(bai)、侧面不良(ce)。标

注示例如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Example of a label 
图 9. 标注示例 

3.2. 数据增强 

为了提高模型的鲁棒性，在训练之前，对部分训练图像数据进行了随机数据增强，同时根据数据增

强的方法调整了图片对应的标签。采用的数据增强方法包括：随机翻转、随机图像缩放和色彩抖动。 

3.3. 实验环境与训练策略 

本文使用的软件环境：Ubuntu 18.04、CUDA 11.5；硬件环境：GPU 是 NVIDIAGetForce RTX 3090 24 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.139176


黄期峰，李洲 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.139176 1781 计算机科学与应用 
 

G，CPU 是至强金牌 Xeon-E5 5118 2.3 GHz。 
不同的训练策略可能带来不一样的训练效果。YOLOV5 也根据不同的任务提出了不同的训练策略。

本文参考了 YOLOv5 的训练预热策略，batch_size 设置为 16，初始化学习率为 0.01，学习率在第 150 个

epoch 学习率线性增加至 0.1，在第 150 至 300 个 epoch 内学习率以余弦方式递减至 0.01。目标检测可以

理解为回归与分类，本文沿用的 YOLOv5 自动调整锚框策略，唯一不同的是最小锚框在原有的基础上放

大了 2 倍，因为卷纸包装一般较大，过小的锚框在本文并不适用，其他训练策略在 YOLOv5 的基础上没

有做改动。 

3.4. 实验对比与分析 

本文采用准确率(P)，召回率(R)，IoU阈值大于 0.5到 0.95步长为 0.05的mAP平均值(mAP@50:5:95)，
每秒模型可处理的帧数(FPS)，模型大小对各个模型的综合性能进行分析。其中 P 表示预测准确的结果占

所有预测结果的比率，R 表示预测准确的结果占正样本的比例，P、R、mAP@50:5:95 越高代表模型的检

测性能越好，FPS 越高说明模型的检测速度越快，模型大小越小则说明模型的参数越少便于部署到实际

生产中。P、R 和 F1 的计算式如式(7)-(9)所示： 
TP 100%

TP+FP
P = ×                                   (7) 

TP 100%
TP+FN

P = ×                                   (8) 

1 2 P RF
P R
×

= ×
+

                                     (9) 

式中 TP (True Positives)代表边界框被正确预测的卷纸数量，FP (False Positives)代表不是卷纸但被预测为

卷纸的数量，FN (False Negatives)代表是卷纸但没有检测出来的数量。 
在计算 mAP (mean Average Precision)时，首先需要对每个类别单独绘制 Precision-Recall 曲线。接着，

通过计算 Precision-Recall 曲线下的积分(即 AP)，得到该类别的平均精度。最后，对所有类别的 AP 求算

术平均，就是 mAP。 
 

 
Figure 10. Visualisation of results 
图 10. 可视化结果 
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实验过程中，我们将部分测试结果进行了可视化，结果如图 10 所示。我们将卷纸包装分为以下七类，

具体有未包装(如图 10(a)所示)、包装后卷纸倒下(如图 10(b)所示)、正常包装(如图 10(c)所示)、侧面不良

问题(如图 10(d)所示)，顶部包装问题(如图 10(e)所示)，侧面拖纸问题如图 10(f)和图 10(h)所示，顶部露

白问题(如图 10(g)所示)。从图中可以看出，本文提出的方法基本能识别出常见的卷纸包装缺陷类别。 
为了验证模型的有效性，接下来将本文设计的模型均与单阶段目标检测网络进行对比，分别是

YOLOv3、SDD 及李志诚等人提出的卷纸包装检测算法，从多个维度上进行对比并对结果进行分析。在

卷纸包装数据集上进行实验，对比实验结果如表 1 所示。 
其中 YOLOv3 和 iYOLOv3 的图片输入分辨率为 608 × 608。目标检测任务的核心任务可以概括为识

别物体的类别、物体的位置。由表 1 可知，与其他单阶段检测模型相比，在准确率 P、平均准确率 mAP
和 F1 值上均取得了最优的结果。与原始模型相比，改进后的 YOLOv5 的 P 和 mAP 分别提升了 2.1%和

3.8%，帧率 FPS 值虽然低于原始模型，但是仍然能够达到较高的帧率，这可能是因为在原始模型的基础

上集成了多个模块，增加了一定的计算量，使得帧率有所下降。相比于李志诚等人提出的 iYOLOv3 卷纸

包装缺陷算法，本文所提出的 FYOLOv5 在准确率和平均准确率上分别提升了 4.1%和 5.8%，数据集数量

也有所提升，数据集中所包含的缺陷种类也增加了两种，能够检测的卷纸包装缺陷更加全面。 
 
Table 1. Performance test results of roll paper packaging defect detection model 
表 1. 卷纸包装缺陷检测模型性能测试结果 

Method P/% R/% mAP@50:5:95/% F1/% FPS 

YOLOv3 85.6 87.6 81.7 86.6 62 

YOLOv5 93.2 92.9 88.6 92.6 81 

SSD300 80.2 85.2 83.4 82.9 36 

iYOLOv3 91.2 90.4 86.6 90.8 96 

FYOLOv5 95.3 93.2 92.4 94.2 71 

 
Table 2. Effect of different modules on model checking performance 
表 2. 不同模块对模型检测性能的影响 

Num De αIoU CBAM ASFF mAP@50:5:95/% 

1 × × × × 88.6 

2 √ × × × 88.9 

3 √ √ × × 89.1 

4 √ √ √ × 91.6 

5 √ √ √ √ 92.4 

 

为了验证各个模块的有效性，我们系统分析了不同模块组合对各个评价指标的影响。其中表中“√”
表示在网络模型中添加了该模块，“×”表示在网络模型中未使用该模块，ASFF 表示自适应空间特征融

合模块，CBAM 表示卷积注意力块，De 表示 Decouple 模块，αIoU 表示 αIoU 损失函数。 
由表 2 可知，通过对比第 1、2 组实验可知，Decouple 模块降低了模型处理问题的难度，给 mAP 值

带来了 0.3%的提升，但也提升了模型的计算量，使模型检测速度下降了 7 frames/s。通过对比第 2、3 组
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实验可知，αIoU 损失函数的引入增强了模型的鲁棒性，在预测框定位时更加精准，给检测模型带来了

mAP 值 0.2%的提升，略微提升了模型的检测速度。通过对比 3、4 组实验可知，添加了卷积注意力模块

后，模型 mAP 值提升了 1.5%，这说明卷积注意力模块能够帮助模型更好地关注到一些重要特征，提升

模型的特征提取能力。通过对比 4、5 组实验可知，自适应空间特征融合的引入，使得模型能从多个尺度

学习到不同缺陷的特征，给 mAP 值 0.8%的提升。综合以上模块的改进，相比于原始检测模型的 mAP 值

提升了 3.8%，检测速度达到了 71 frames/s，满足实际检测需求。因此，改进后的 FYOLOv5 模型能够较

好的适用于卷纸包装缺陷检测。 

4. 总结 

针对卷纸包装缺陷检测任务，本文在现有目标检测算法的基础上，提出了一种结合注意力机制和多

尺度特征融合的卷纸包装缺陷检测算法。使用卷积注意力模块提高模型对空间和通道特征的建模能力，

增强模型对合格品与不合格品之间差异的关注度；利用自适应空间特征融合模块让模型具备更强的多尺

度特征融合能力，从不同层次学习到缺陷的特征；引入 Decouple 模块对目标检测任务进行分解，使得模

型更加关注任务本身；最后引入 αIoU 对原边界框损失函数进行优化，提升模型的鲁棒性。实验证明，改

进后的检测模型准确率 95.3%，检测速度 71 frames/s，能够满足卷纸包装缺陷检测的任务需求。同时，

我们的实验也为深度学习在工业应用中提供了一定的借鉴作用。 
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