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基于改进YOLOv8的丁基胶塞表面缺陷检测算法

吴 凡 1，2，丁晓波 1，2

（1. 三峡大学 计算机与信息学院；

2. 三峡大学 湖北省建筑质量检测装备工程技术研究中心， 湖北 宜昌 443002）
摘 要： 针对国内丁基胶塞生产线普遍依赖人工进行缺陷检测存在的成本高、效率低问题，提出一种基于 YOLOv8的

改进型表面缺陷检测算法。首先，设计了一种多尺度卷积模块 FMSConv，以增强网络对不同尺度缺陷特征的提取能

力，有效应对产品表面缺陷尺寸变化显著的问题；其次，在检测头中引入 SEAM 注意力机制，强化关键特征响应，缓解

因产品堆叠或遮挡导致的漏检与误检，提升复杂场景下的检测精度；最后，采用 MPDIoU替代 CIoU作为边界框回归损

失函数优化模型定位性能，加快训练收敛速度。在丁基胶塞表面缺陷数据集上的实验表明，改进后的模型在 mAP@
0.5指标上达到 83.7%，相较于原始的 YOLOv8n模型提升 5.5%，模型参数量仅为 2.4 MB，计算量为 6.2 GFLOPs，具备良

好的轻量化特性。在 GC10-DET 数据集上的跨数据集验证结果表明，该方法具有较强的泛化性与鲁棒性，可满足工

业领域的实际应用需求。
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Surface Defect Detection Algorithm of Butyl Rubber Stoppers Based on 

Improved YOLOv8

WU Fan1，2， DING Xiaobo1，2

（1. College of Computer and Information Technology， China Three Gorges University；2. Hubei Province Engineering Technology Re⁃
search Center for Construction Quality Testing Equipment， China Three Gorges University， Yichang 443002， China）

Abstract： Aiming at the high cost and low efficiency of manual defect detection in domestic butyl rubber stopper production lines， an im⁃
proved surface defect detection algorithm based on YOLOv8 is proposed. Firstly， a multi-scale convolution module， FMSConv， was designed 
to enhance the network's ability to extract defect features at different scales， effectively addressing the issue of significant changes in product 
surface defect size； Secondly， the SEAM attention mechanism is introduced into the detection head to enhance the response of key features， 
alleviate missed and false detections caused by product stacking or occlusion， and improve detection accuracy in complex scenes； Finally， 
MPDIoU is used instead of CIoU as the bounding box regression loss function to optimize the localization performance of the model and acceler⁃
ate the convergence speed of training. Experiments on the defect dataset on the surface of butyl rubber plugs show that the improved model per⁃
forms well mAP@0.5 On the indicators， it reached 83.7%， which is 5.5% higher than the original YOLOv8n model. The model parameter size 
is only 2.4 MB， and the computational cost is 6.2 GFLOPs， demonstrating good lightweight characteristics. The cross dataset validation results 
on the GC10-DET dataset show that the method has strong generalization and robustness， and can meet the practical application needs in the 
industrial field.
Key Words： butyl rubber plug； surface defect detection； YOLOv8； attention mechanism； multi-scale convolution； loss function

0 引言

2023 年，全球丁基胶塞市场销售额达到了 11.06 亿美

元，预计 2029 年将达到 15.40 亿美元，年复合增长率

（CAGR）为 4.75%（2023-2029）［1］。随着医用胶塞产品使用

制度越来越严格，产品质量与成本控制成为企业发展要解

决的首要任务。深入行业调研发现，目前丁基胶塞产线的
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缺陷检测方法主要依靠人工识别，时间成本较高，存在效

率低下、错误率高及漏检等问题。为此，改变丁基胶塞产

线检测质量和成本控制，对降低企业运作成本，提升效益

具有重要意义。

随着计算机视觉技术的不断发展，为缺陷检测提供了

新的解决方案。目前，计算机视觉下的缺陷检测主要分为

传统缺陷检测、基于深度学习的缺陷检测。传统缺陷检测

需人工定位缺陷目标，而深度学习检测方法既具备自动学

习特征的能力，还表现出更强的抵抗外部干扰的能力，在

准确性和效率方面更具优势［2］。在表面缺陷检测领域，许

多专家学者将深度学习应用于工业场景，例如制造业、半

导体产业、电子制造、材料科学等［3-6］。
基于深度学习的缺陷检测算法可分为以下两大类：

（1）基于候选区域的两阶段算法。Song 等［7，8］提出一

种改进的 Faster R-CNN 方法，通过可变形卷积和 ROI（Re⁃
gion-of-Interest）对齐来提升模型对具有复杂和不规则形

状的大尺度缺陷的检测性能。翁玉尚等［9］通过改进的

Mask R-CNN 算法与 K-means II 聚类算法，提升带钢表面

缺陷的检测速度和精度。Selamet等［10］结合 Faster R-CNN
和光照形状恢复（Shape From Shading， SFS）方法，提取表

面特征来检测缺陷类型和位置。

（2）基于回归的单阶段算法。针对两阶段目标检测模

型复杂度高、参数众多、训练时间长及实时检测效果较差

等问题，YOLO（You Only Look Once）舍弃了候选框的建

议，采用回归的方法对目标进行分类和位置定位，经过单

个阶段就可直接获得最终的检测结果，显著提升了检测速

度［11］。在工业场景环境中，窦智等［12］对Yolov7中的ELAN
模块进行优化，以更好地提取钢板表面缺陷的重要特征信

息，并引入ACmix注意力模块增强对钢板表面小尺寸缺陷

的关注度。Wang 等［13］以 YOLOv8为基线提出一种基于多

分支扩张卷积聚合与多域感知检测头的轻量级模型，在

NEU-DET 数据集上的平均精度达到 81.97%，参数量为

18.7 MB。王艳等［14］在 YOLOv8 的 backbone 中采用 ADown
采样，并引入WIoUv3损失函数改进模型，在 PCB板表面缺

陷检测中的精度达到 98.37%。综上，YOLO 模型在工业场

景下表面缺陷检测领域应用广泛，均达到了较高的检测

精度。

目前，尚未发现针对丁基胶塞表面缺陷检测的研究文

献，同时由于产线环境及企业发展规划，导致产线也没有

应用相关技术进行胶塞缺陷检测。然而，本文在丁基胶塞

表面缺陷检测试验中得出YOLOv8相较于其他模型精度更

高，但存在特征提取能力不强等问题。

为此，提出一种基于 YOLOv8 改进的丁基胶塞表面缺

陷检测算法，解决了产线上因人工识别造成的漏检、误检

问题，为产线缺陷产品的检测提供了新的解决方案。首

先，提出一种多尺度卷积模块（Fusion Multi-Scale Conv， 
FMSConv），以应对产品表面缺陷的尺度变化问题，并在此

基础上改进C2F网络模块，增强了模型的多尺度特征提取

能力；其次，在检测头中引入 SEAM 注意力机制，提升模型

在遮挡情况下对目标的处理能力，减少了因重叠造成的误

判，以进一步提升检测精度［15］；最后，通过 MPDIoU 替换

CIoU 损失函数以优化模型训练效果，加快收敛速度，提升

整体检测性能［16］。

1 改进YOLOv8n网络结构

2023年，Ultralytics 发布了 YOLO 系列的最新版本 YO⁃
LOv8 框架，支持图像分类、物体检测及实例分割任务，最

显著的改进之处在于其出色的可扩展性。相较于前代的

不同之处在于，YOLOv8 结合了新的特性以提升性能和灵

活性，并采用无锚结构以提升检测速度和准确性。其中，

主干网（Backbone）依据 YOLOv5 中的 CSP 思想；颈部网络

（Neck）参考 YOLOv7的 ELAN 结构，但将 C3模块更换为可

增强卷积神经网络特征融合能力的 C2F 模块；将检测头

（Head）更换为能将分类和检测分离的解耦头结构。

图 1为改进后的YOLOv8n模型结构。首先，使用多尺

度卷积模块 FMSConv改进C2F模块，增强多尺度特征提取

能力；其次，引入 SEAM 注意力改进检测头，以提升目标遮

挡检测能力；最后，使用MPDIoU替换原CIoU损失函数。

1.1　融合多尺度卷积FMSConv的C2F模块

为了解决丁基胶塞表面缺陷尺度变化导致的特征损

失问题，从模块结构、性能指标和工业场景验证 3 个维度

展开分析。同时，从特征提取方式、特征融合策略及计算

复杂度对传统的C2F模块进行改进，参照 FasterNet的思想

提出多尺度卷积 FMSConv，旨在提升模型的多尺度特征提

取和融合能力［17］。FMSConv 的设计思想是通过多尺度特

征提取和融合，增强模型对不同尺度特征的敏感性，提升

图像特征表示能力。该模块通过逐层提取特征，使用不同
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Fig. 1　Network structure of the improved YOLOv8 algorithm model
图1　改进后的YOLOv8算法模型结构
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大小的卷积核（3×3、5×5、7×7）捕捉局部和全局信息，同时

结合残差连接保留原始输入的特征。

FMSConv 相较于同类多尺度模块 MSConv（YOLOv6）
和 C3_EMSCP（YOLOv8 改进），提取分离的不同尺度特征

以更高效地利用参数，提升模型表现能力，但不显著增加

计算开销。图 2 为 C2F_FMS 结构。通过 FMSConv 优化

C2F 模块的具体操作为：使用 FMSConv 替换 C2F 模块中的

Bottleneck 模块，强调输出通道的多尺度特征，以加强模块

跨尺度特征提取能力。

1.2　SEAM检测头

SEAM模块是一种专为应对遮挡场景所设计的注意力

机制，将深度可分离卷积与残差连接相结合，以提升特征

表达能力并降低模型计算复杂度，如图 3所示［16］。
首先，SEAM通过逐通道的深度卷积操作，能高效学习

不同通道的特征；其次，逐点卷积能进一步整合各通道的

特征，以弥补单一通道间特征联系的不足，并通过残差连

接将卷积输出与输入特征融合，确保信息流的连续性，避

免梯度消失问题；最后，SEAM模块利用两层全连接网络融

合通道间的特征，并通过指数函数处理融合结果，将取值

范围从［0， 1］扩展至［1， e］，使遮挡区域与未遮挡区域的

有效特征能够相互联系。在此基础上，SEAM 生成的注意

力权重被用于与原始特征相乘，从而突出模型对遮挡场景

中重要特征的关注，提升模型在复杂环境中的表现，减少

因遮挡导致的信息丢失。

综上，通过 SEAM 注意力改进检测头可改善目标遮挡

检测能力，能有效捕捉遮挡目标与未遮挡目标之间的相关

特征，减少因遮挡导致的信息丢失，从而提升检测鲁棒性。

Detect_SEAM结构如图 4所示。

1.3　MPDIoU损失函数

YOLOv8原始模型使用 CIoU 损失函数，在处理目标检

测任务时虽能综合考虑预测框与真实框之间的 IoU、中心

点距离和宽高比，但在某些情况下无法准确反映宽高与置

信度之间的真实差异，这种缺陷会导致模型在本文数据集

上出现收敛速度缓慢的情况，增加漏检、误检现象。

为此，本文使用 MPDIoU 替代 CIoU，基于最小点距离

的边界框相似度度量，以更精确地反映预测框与真实框之

间的空间关系和形状匹配程度。MPDIoU的计算公式为：

MPDIoU = IoU - d21
w2 + h2 - d22

w2 + h2 （1）
d21 = ( xB1 - xA1 )2 + ( yB1 - yA1 )2 （2）
d22 = ( xB2 - xA2 )2 + ( yB2 - yA2 )2 （3）

LMPDIoU
= 1 - MPDIoU （4）

式中：IoU 表示图形 A 与图形 B 的交并比；w、h 表示输

入图像的宽度和高度；d1、d2表示图形A、B左上角点之间和

右下角之间的欧氏距离；xA1、xA2 分别表示图形 A 左上和右

下点的横坐标；xB1、xB2 分别表示图形 B 左上和右下点的横

坐标；y A1、y A2、y B1 、y B2 同理表示纵坐标（见图 5）。

2 实验结果与分析

2.1　实验环境

本文模型的训练基于 Ubuntu 22.04 操作系统，12th 
Gen Intel（R） Core（TM） i7-12700H 处理器，16 GB 内存和

 
Fig. 3　SEAM attention mechanism structure

图3　SEAM注意力机制结构
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NVIDIA RTX 3060 显卡，显存为 6 GB。模型使用框架为

Pytorch 2.0.0，Python 版本为 3.8.16，CUDA 版本为 11.8，训
练过程中使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent， 
SGD）优化器，设置动量参数为 0.937，权重衰减参数为

0.000 5，初始学习率与最终学习率都被调整为 0.01。图像

输入尺寸统一缩放为 640×640，每个批次的大小为 16，模
型最多运行 500个 epochs。
2.2　数据集

实验采用丁基胶塞产线上收集的产品表面缺陷数据

集，并对数据集进行扩展，得到气泡（bubble）、污染（pol⁃
lute）、剪伤（cut）、缺胶（short_molding）等 4类表面常见缺陷

的实验数据集，如图 7所示（第一列分别为气泡和剪伤，第

二列分别为污染和缺胶）。随后，通过旋转、引入噪声等数

据增强方式扩充数据集，得到 1 988张图片，并将数据集按

照 4∶1的比例划分训练集和验证集。

2.3　评价指标

在工业环境中，检测表面缺陷的任务除了要考虑精度

外，还需优化检测效率与模型权重。为了综合评估模型的

整体性能，采用精确率（Precision， P）、召回率（Recall， R）、

平均精度（Average Precision， AP）、均值平均精确率（Mean 
Average Precision， mAP）、帧 率（FPS）、浮 点 运 算 次 数 
（GFLOPs）和参数量（Params）等指标衡量模型性能。其

中，平均精确率（mean average precision， mAP）是指在不同

召回率下精度的平均值；mAP@0.5 是指当 IoU 值等于 0.5
时，对所有类的 AP 值求平均得到 mAP；FPS表示模型每秒

钟可检测到的图像数，值越高代表模型检测速度越快；

GFLOPS 表示模型每秒可执行的浮点运算数量，值越高代

表计算复杂度越高；参数量通常是指模型中可训练参数的

个数，包括网络中的层数和各层的权重。

Pr ecision = TP
TP + FP

（5）
Re call = TP

TP + FN
（6）

AP = ∫0

1
P ( R )dR （7）

mAP =
∑
j = 1

S

AP ( )j
S （8）

式中：TP（true positive）表示被判定为正例且正确的样

本；FP（false negative）表示被判定为正例的负例样本；FN
（false negative）表示被判定为负例的正例样本；S表示所有

类别的个数，本文 S=4。
2.4　实验结果

2.4.1　消融实验

为了验证各模块对模型的改进效果，在丁基胶塞表面

缺陷数据集上进行消融实验，所有比较实验均在完全相同

的训练策略下进行，包括固定的学习率、批量大小、训练轮

数及数据增强方法，未对网络结构和训练流程进行任何调

整，以确保实验结果的公平性和科学性。

表 1 为消融实验结果。其中，“√”表示在模型中加入

相应改进模块后的性能表现。由此可知，①为基线模型；

②为使用 C2F_FMS替换原 YOLOv8中 C2F模块的模型，尽

管 FPS有所下降，但参数量、计算复杂度分别减少 0.4 MB、

1.0 GB，主干网络的特征提取能力得到了有效提升，mAP@
0.5提升 2.7%；③为通过 SEAM注意力机制对YOLOv8的检

测头进行改进的模型，mAP@0.5提升 2.9%，参数量和计算

复杂度有所降低；④为使用MPDIoU替代CIoU损失函数的

模型，在模型参数量、计算复杂度基本不变的情况下，

mAP@0.5 提 升 2.3%；⑤ 为 使 用 C2F_FMS 模 块 与 De⁃
tect_SEAM 检测头的模型，相较于②进一步降低了参数量

和计算量，且mAP@0.5提升 1.4%；⑥为使用C2F_FMS模块

与MPDIoU损失函数进行改进的模型，相较于②在参数量、

计算量基本不变的情况下，mAP@0.5提升 1.8%；⑦为使用

Detect_SEAM 检测头与 MPDIoU 损失函数相结合的模型，

相较于①参数量、计算复杂度有所下降，mAP@0.5 提升

5%；⑧为将 C2F_FMS 模块、Detect_SEAM 检测头和 MPDI⁃
oU 损失函数相结合的模型，相较于①参数量、计算量均有

所下降，mAP@0.5提升 5.5%。

A

B (x1, y1)A A

(x2, y2)A A

(x1, y1)B B

(x2, y2)B B

d1

d2  
Fig. 5　MPDIoU example

图5　MPDIoU示例
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Fig. 6　Partial defect images from the dataset
图6　数据集中部分缺陷图片
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消融实验表明，每个改进点及改进点间的相互作用均

对模型产生了积极影响，不仅在检测精度方面取得了显著

效果，还降低了模型参数量和计算复杂度。

图 7 为原模型 YOLOv8n 和改进模型在数据集上的检

测结果。由此可知，改进后的模型在大部分局部缺陷的检

测精度上都优于原模型。具体地：第一行中，两种模型均

能准确识别出所有缺陷，且改进模型的锚框置信度相较于

YOLOv8n 模型更高；在第二、三、四行的场景中，YOLOv8n
均出现了不同程度的漏检现象。

2.4.2　比较实验

将本文模型与 SSD、Faster-RCNN、YOLOv3、Yolov3-ti⁃
ny、YOLOv5s、YOLOv7-tiny、YOLOv7 和 YOLOv8n，在构建

的丁基胶塞表面缺陷集数据集上进行测试，实验结果如表

2所示。由此可知，现有 SSD检测精度低、速度慢；Faste R-
CNN 虽然检测精度较高，但检测速度极低，FPS 仅为 6.5；

YOLOv3、YOLOV7的推理速度慢，参数量和计算复杂度较

大，不适合在移动设备上部署；YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny
和 YOLOv5s 模型较轻量，但检测精度不足；本文模型在

mAP@0.5、mAP@0.5：95 的精度分别为 83.7%、47.6%，参数

量为 2.4 MB，计算量为 6.2 GB。

综上，本文所提模型相较于其他主流模型而言，在检

测精度、参数量和计算量 3 个方面均表现最佳，且具备较

高的实时性。

2.4.3　鲁棒性验证

为了验证本文算法在鲁棒性方面的优势，在钢表面缺

陷数据集（GC10-DET）上进行实验，比较基线算法与本文

算法的性能差异［18］。GC10-DET 是一个真实的行业数据

集，包含 2 294 张大小为 2 048×1 000 的灰度图像，涵盖了

10 种类型的表面缺陷：冲孔、焊缝、新月形缝隙、水斑、油

斑、丝斑、夹杂物、轧坑、折痕和腰部折痕。本文按照 4∶1
的比例将数据集划分为训练集和验证集，并在实验设置上

与上述比较实验保持一致，实验结果如表 3所示。

由表 3可知，在GC10-DET数据集上，本文算法相较于

基线算法，在 mAP@0.5 提升 1.3%，参数量、计算量分别减

少 0.6 MB、2.0 GB。虽然，FPS 相较于基线降低了 12.4，但
仍满足实时性需求。综上，本文算法在鲁棒性方面优势明

显，在性能和计算效率上取得了不错的平衡。

3 结语

本文提出一种基于 YOLOv8n 的改进型轻量化目标检

测算法，旨在提升丁基胶塞表面缺陷检测的精度与效率。

首先，引入多尺度卷积模块 FMSConv，并对 C2F 结构进行

优化，增强网络对多尺度特征的提取能力，以应对缺陷目

标尺度变化显著的问题；其次，将 SEAM 注意力机制嵌入

检测头，增强模型对遮挡、重叠缺陷的特征响应和在复杂

场景下的判别性能，降低误检、漏检率；最后，采用MPDIoU

Table 3　Research on robustness on GC10-DET dataset
表3　在GC10-DET数据集上的鲁棒性研究

Model
YOLOv8

Our

mAP@0.5
0.673
0.686

Params/MB
3.0
2.4

FLOPs/GB
8.2
6.2

FPS
99.0

86.6

Table 1　Results of ablation experiment
表1　消融实验结果

Methods
①
②
③
④
⑤
⑥
⑦
⑧

C2F_F
MS

√

√
√

√

Detect_
SEAM

√

√

√
√

MPDIoU

√

√
√
√

mAP@
0.5

0.782
0.809
0.811
0.805
0.823
0.827
0.832
0.837

Params/
MB
3.0
2.6
2.8
3.0
2.4

2.6
2.8
2.4

FLOPs/
GB
8.2
7.2
7.1
8.2
6.2

7.2
7.1
6.2

FPS
172.4
126.6
153.8
170.2

143.6
124.0
152.1
142.4

Fig. 7　Example of partial test results
图7　部分检测结果示例

Table 2　Comparative experimental results
表2　比较实验结果

Methods
SSD

Faster-RCNN
YOLOv3-tiny

YOLOv3
YOLOv5s

YOLOv7-tiny
YOLOv7

YOLOv8n
Our

mAP@0.5
0.737
0.750
0.561
0.757
0.760
0.728
0.759
0.782
0.837

mAP@0.5：
95

0.334
0.386
0.223
0.395
0.394
0.362
0.397
0.450
0.476

Params/MB
25.1
99.2
8.7

61.5
7.0
6.0

36.5
3.0
2.4

FLOPs/GB
88.24
123.0
12.90

154.60
15.80
13.10

103.20
8.20
6.20

FPS
29.0
6.5

172.3
33.7

122.0
81.3
34.2

172.4
142.4
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替代 CIoU，作为边界框回归损失函数，不仅提升了定位精

度，还加快了模型收敛速度，进一步优化了模型训练稳定

性与检测可靠性。

在自建的丁基胶塞表面缺陷数据集上的结果表明，本

文方法相较于原始YOLOv8n模型，在显著降低模型复杂度

的同时检测性能更高，模型参数量减少 20.0%，计算量

（FLOPs）降低 24.4%，mAP@0.5提升 5.5%。同时，在公开数

据集 GC10-DET上的跨数据集实验表明，所提方法具备良

好的泛化能力与鲁棒性，适用于工业视觉检测的实际应用

场景。

未来，将致力于进一步提升模型的实用性。一方面，

引入更多样化的工业缺陷数据集以增强模型泛化能力；另

一方面，探索网络剪枝与知识蒸馏等模型压缩技术，进一

步降低计算开销、提升推理速度，推动算法在边缘设备上

高效部署。
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