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基于深度卷积神经网络的食品包装缺陷检测算法研究
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摘　 要： 在薯片流水线生产中，如果直接使用 ＹＯＬＯｖ５ 网络进行包装缺陷目标检测，精度不够高、训练时间偏长，于是提出了

一种基于 ＳＥＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ５ 的食品包装缺陷目标检测方法。 首先，从数据增强这一角度出发，改用了基于 Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法

对数据进行处理。 然后，在原先 ＤａｒｋＮｅｔ－５３ 主干网络中融合 ＳＥＮｅｔ 网络，把重要的特征进行强化来提升准确率。 其次，将 ３
处传统卷积层替换为深度可分离卷积层，减少参数量和计算量，最后训练候选区域数据，从而精确地实现定位与分类缺陷。
仿真训练结果得出：ＳＥＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ５ 模型的检测精度与速度皆得到了提升，对薯片食品包装缺陷的检测准确率为 ９４．６％，检测

的平均精度均值 （ｍＡＰ） 达到了 ９４．８％，相较干 ＹＯＬＯｖ５ 算法提高了 ７．９ 个百分点，识别速度大幅度提升。 表明所提 ＳＥＮｅｔ－
ＹＯＬＯｖ５ 缺陷检测方法可应用于薯愿包装检测以提高企业的工作效率。
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０　 引　 言

食品包装检测是食品生产过程中一项不可或缺

的生产流程。 传统的人工缺陷检测方法存在效率低

下，检测主观性较强等问题。 同时，长期工作产生的

视觉疲劳现象，会降低质检员对食品包装缺陷判断

的准确性。 另一方面，传统质检投入极高的人工成

本，检测效率也并不稳定。 因此研究基于机器视觉

的计算机自动检测算法显得尤为重要。 在以往的研

究中，常用的缺陷检测方式主要包括： 超声波检测

法、渗透检测法、Ｘ 射线检测、磁粉检测法，但这些技

术都需要专业的设备仪器，价格高昂，无法在现代工

业生产中得到更大范围的推广。 随着图像处理技术

的发展，推出了基于深度学习的缺陷包装检测方法。
薯片食品生产线光照条件稳定，单一流水线产品类

型固定，比较适合采用基于深度学习的方式检测产

品缺陷，本文研究则着重于使用深度学习的方法对

流水线上食品包装进行缺陷检测。



对于解决传统人工缺陷检测方法的不足给食品

生产带来的诸多负面影响，众多专家学者对机器质

检进行了研究，如：王鑫等学者［１］提出基于 ＨＯＢＳ 异

常检测算法，属于基于概率统计异常检测算法中的

一种，ＨＯＢＳ 异常检测算法属于无监督模式检测算

法，该方法具有数据集不需要标注，硬件环境要求较

低，在普通 ＣＰＵ 下就可训练。 赵宝水［２］用了一种基

于最小二乘拟合的图像区域提取算法，最终设计了

一种基于 Ｌａｂ 颜色空间下分块 Ｏｔｓｕ 算法的包装检

测方案。 巩晓云［３］提出了一种组合去噪方法，用均

值滤波器、中值滤波器、高斯滤波器完成了对 ３ 种噪

声的去除，进而采用大津算法阈值分割增强图像对

比度，去除了去噪后形成的模糊效应。 但是这些方

法主要依赖人工提取特征，可移植性较弱。 而深度

学习的特征提取是由机器自动完成的，而且数据量

越大，表现就越好，同时还可以通过调参进一步提高

性能上限。 所以本文拟基于深度卷积神经网络对包

装缺陷进行研究。
目前，基于深度学习的目标检测网络大体可以

分为 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 和 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 两种。 其中， ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ
有 Ｒ－ＣＮＮ［４］、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［５］、ＳＰＰ－Ｎｅｔ［６］等， ｔｗｏ－
ｓｔａｇｅ 目标检测算法是先提出备选框，再对备选框进

行判断，从而进行定位和分类。 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 目标检测

算法有 ＳＳＤ［７］、 ＹＯＬＯ 系列［８］ 等，这类算法是将目

标检测问题视为一个回归问题进行处理，直接通过

单阶段的网络，一体化实现生成备选框的过程，从而

进行目标的定位和分类。
分析研究可知，ＹＯＬＯ 系列的目标检测算法在

速度和效率上更优，因此本文针对数据集的特点选

择了 ＹＯＬＯｖ５ 算法及其对应的主干特征提取网络，
并对网络结构进行改进。 因为薯片包装背景单一、
不复杂，缺陷重在边缘，ＹＯＬＯｖ５ 中的 Ｍｏｓａｉｃ 数据增

强意义不大，从边缘信息这一角度出发，改用了基于

Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法求得图片的边缘线条。 再引入

ＳＥＮｅｔ 网络，根据特征通道间的相关性进行建模，筛
选出了针对通道的注意力，并对重要的边缘特征进

行强化来提升识别准确率。 抑制网络中无用特征，
强化边缘特征。 另外，将 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的传统卷积

层改为深度可分离卷积层，有效减少了 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５
包装缺陷检测算法的参数量和计算量。 最后所提的

ＳＥＮｅｔ－ ＹＯＬＯｖ５ 模型检测准确率、平均精度均值

（ｍＡＰ） 都得到了一定的提升，表明该方法可应用于

薯片包装缺陷检测以提高企业的工作效率。

１　 基本原理

１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法原理

ＹＯＬＯｖ５ 是一种高效快速的目标检测模型，具
有速度快、灵活性高的特点。 网络结构主要包括

ＤａｒｋＮｅｔ － ５３ 主 干 网 络、 路 径 聚 合 网 络 （ Ｐａｔｈ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮｅｔ ） ［９］。 主 干 网 络 采 用

ＣＳＰ１＿Ｘ 结构，主要包括 ２ 个分支。 分支一由 Ｘ 个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块串联，分支二为卷积层，然后 ２ 个分

支拼接到一起，使网络深度增加，特征提取能力大幅

增强。 ＰＡＮｅｔ［１０］ 结构是由卷积操作、上采样操作、
ＣＳＰ２Ｘ 构成的循环金字塔结构，可以使图像不同特

征层之间相互融合，以进行掩模预测，经非极大值抑

制（Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ） ［１１］获得最终预

测框。 具体网络模型［１２］如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 算法网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 注意力机制模块

ＳＥＮｅｔ［１３］筛选出针对通道的注意力，并通过强

化重要的特征来提升准确率。 这种结构的原理是通

过控制 ｓｃａｌｅ 的大小来加强重要的特征、减弱不重要

的特征，从而让提取的特征指向性更强。 具体做法

为：
（１）进行压缩（Ｓｑｕｅｅｚｅ）操作，找到通道间信号

的关系并输出。 使用全局平均池化（ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ） 将 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 所有特征值进行处理，计算

成一个值（可看作 １×１ 卷积），即经过压缩操作后特

征图被压缩为 １ × １ × Ｃ 向量。 公式如下：

ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｕｃ（ ｉ， ｊ） （１）

　 　 （２）激励（Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）操作。 通过一定方式提取

通道信息，再利用这些通道信息，来全面捕获通道依

赖性。 为了满足这些标准，选择采用一个简单的门

机制，并使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活（这里得到的标量 Ｓ 就相

当于后续要加在输出信息 Ｕ 的某个 Ｆｍ 上的权重

了）。 此处需用到的数学公式为：
ｓ ＝ Ｆｅｘ（ ｚ，Ｗ） ＝ σ（ｇ（ ｚ，Ｗ）） ＝ σ（Ｗ２δ（Ｗ１ｚ）） （２）
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　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活；δ 表示 Ｒｅｌｕ 激活函

数；Ｗ１ 和Ｗ２ 是用于降维和升维的２个全连接层的权

重。 通过在非线性周围形成 ２ 个全连接 （ＦＣ） 层的

瓶颈来参数化门机制，即降维层参数为 Ｗ１，降维比

例为 ｒ。 将通道权重相乘，原有特征向量为 Ｗ × Ｈ ×
Ｃ， 将 ＳＥ 模块计算出来的各通道权重值（标量 ｓ） 分

别和原特征图对应通道的二维矩阵相乘，并输出得

到的结果。 ＳＥＮｅｔ 的 Ｂｌｏｃｋ 单元如图 ２ 所示。
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X U
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1?1?C 1?1?C

图 ２　 ＳＥＮｅｔ 的 Ｂｌｏｃｋ 单元

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ Ｂｌｏｃｋ ｕｎｉｔ ｏｆ ＳＥＮｅｔ

２　 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ 食品包装缺陷检测方法

虽然 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型在目标检测上有显著的

优点，但由于本数据集样本视距一致，目标大小一致

且显著，背景单一，为了提高检测精度和速度，提出

ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ 包装缺陷检测算法，模型如图 ３ 所示。
　 　 本文对于该模型的主要改进为：针对数据集的

特点，ＹＯＬＯｖ５ 中的 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强意义不大，改用

了基于 Ｃａｎｎｙ 边缘检测的数据增强，提升数据集细

节；将注意力机制 ＳＥＮｅｔ 与 ＤａｒｋＮｅｔ－５３ 融合组成新

的特征提取网络 ＳＥＤａｒｋＮｅｔ－５３，作为 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５
的主干网络，加强网络提取特征的能力；通过深度可

分离卷积层代替主干网络中传统卷积的结构以降低

模型参数量，提高识别速度。

1.输入端
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样
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图 ３　 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ 算法网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 ３ 可看到，首先输入端将 ６４０×６４０ 大小的

ＲＧＢ 图像作为输入，为了凸显图像的边缘特征以更

好地进行网络的特征提取，将图片进行 Ｃａｎｎｙ 边缘

算法处理，并将其作为一个通道拼接至原图像，至此

形成 ４ 通道的图像输入。 主干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）由卷

积操作、下采样（Ｆｏｃｕｓ）和跨阶段结构（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ，ＣＳＰ）组成，这里将普通卷积替换成深度可分

离卷积，以此来减少网络的参数量和提高识别速度，
同时为了减少深度可分离卷积带来的性能损失，加
入了通道注意力机制（ＳＥ）来提高模型性能。 将处

理过后的图像输入至主干网络来提取图像特征

（ｆｅａｔｕｒｅ）。 颈干网络（Ｎｅｃｋ）由特征金字塔（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＰＮ） 和像素聚合结构 （ Ｐｉｘｅｌ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）组成，将主干网络提取的

特征向量输入颈干网络进行特征的融合，最终通过

３ 个不同尺度下的 ＹＯＬＯ 检测头（ｈｅａｄ）输出坐标偏

移值和分类结果。
２．１　 基于 Ｃａｎｎｙ 边缘检测的数据增强

经过大量现场观察，可知薯片包装缺陷的数据

集主要为封口不良，且视距一致，目标大小一致且显

著，背景单一，因此 Ｍｏｓａｉｃ［１４］ 数据增强对于本研究

意义不大。
　 　 封口各类问题一般是体现在包装边缘的不规整

性，存在强烈的边缘信息，因此从边缘信息这一角度

出发，通过 Ｃａｎｎｙ［１５］边缘检测算法求得图片的边缘

线条，并作为一个图像通道加入至输入端原有的

２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



ＲＧＢ 三通道中，形成具有边缘信息的 ４ 通道图像，
从而有利于主干网络提取特征，提升了性能。
２．２　 ＳＥＤａｒｋＮｅｔ－５３ 主干网络

为了抑制网络中的无用特征，强化重要的边缘

特征，ＳＥＤａｒｋＮｅｔ－５３ 引入 ＳＥｎｅｔ 增加网络深度并提

升特征提取能力，进一步对包装缺陷进行更加精确

的定位和识别。 筛选出针对通道的注意力，把重要

的特征进行强化来提升准确率，控制 ｓｃａｌｅ 的大小，
把重要的边缘特征加强，减弱次要特征，从而强化特

征指向性。 原 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 具有简易的线性运算，在
轻量化的同时保持准确性，ＣＢＳ 模块改进流程如图

４ 所示。 图 ４ 右侧增加 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 函数，避免负值输

入的梯度为 ０，进而解决部分神经元不学习的问题，
更充分地学习图像特征，再与 ＳＥＮｅｔ 结合生成 ＣＢＳ
单元，以此达到对包装缺陷进行更加精确的定位和

识别的效果。

CBS DW_Conv PW_Conv BN Relu SE

SE
Scale

Leaky
ReluCBL Conv BN

FCReluFCSigmoidGlobal
pooling
Squeeze Excitation

图 ４　 ＣＢＳ 模块改进流程

Ｆｉｇ． ４　 ＣＢＳ ｍｏｄｕｌｅ

２．３　 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型改进

ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ 包装缺陷检测算法将 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模

型的 ３ 处传统卷积层替换为深度可分离卷积层。 第

一步进行 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ－深度卷积，与常规

卷积操作不同，深度卷积的一个卷积核负责一个通

道，逐个通道分开卷积，对于一张 ３×３ 像素、四通道

彩色输入图片（ｓｈａｐｅ 为 ３×３×４），如图 ５ 所示，经过

第一次卷积运算，Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［１６］完全是在

二维平面内进行。 卷积核的数量与上一层的通道数

相同（通道和卷积核相对应），Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 通道数与

卷积核个数相同，所以一个四通道的图像经过运算

后生成了 ４ 个通道的 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ。
　 　 这样运算后，不会改变卷积前后的通道数，然后

通过 Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［１７］，逐点卷积流程如图 ６
所示。

4channelinput Filters*4 Maps*4

图 ５　 深度卷积流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

Maps*4 Filters*4 Maps*4

图 ６　 逐点卷积流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 将 卷 积 分 解 成 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 和

Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 后，这个卷积的计算量约减少

了 ５６％， 整 个 网 络 参 数 下 降 到 原 本 参 数 量 的

４３．９２％，有效减少了 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５ 包装缺陷检测算

法的参数量和计算量，利于后续模型的开发板部署。

３　 实验与结果分析

３．１　 实验环境

　 　 本次实验中，实验环境设置见表 １。
表 １　 仿真实验配置

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

名称 实验配置

处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－８７００Ｋ ＣＰＵＩ＠２．７０ ＧＨｚ（３２ Ｇ）

显卡 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ８０００（显存为 ４８ ＧＢ）

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ ｂｉｔ

ＣＵＤＡ 版本 ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ１０．０．１３０， ＣＵＤＮＮ１０．１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．７．０

３．２　 训练过程

本研究采用的薯片包装缺陷数据集图像均为生

产流水线摄像头拍摄的视频截取而成，数据集一共

１ ０００张具有包装缺陷的图像，考虑实际的生产环

境，具有缺陷的包装为少数，若训练集均为具有缺陷

的正样本，则检测误检的概率就会很高，同时加入了

２ ０００张没有包装缺陷的负样本，以保障正负样本平
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衡，测试中减少误检，提升召回率 Ｒｅｃａｌｌ。 因此，正
负样本图片共３ ０００张图片，将其以 ９ ∶ １ 的比例分

为训练集和验证集，图像的大小都是 ２ ４４８∗２ ０４８，
为方便训练和测试，本论文统一将图像大小放缩

（ ｒｅｓｉｚｅ） 为 ６４０∗６４０。 为了满足试验要求，首先，借
助 Ｌａｂｌｅｉｍｇ 软件对数据集进行标注，手动设置类别

为合格包装和 ｂａｄｂｏｘ 两类；然后，把数据集转变成

ｙｏｌｏ 格式。 此外，为体现算法鲁棒性，数据集中图像

为原始图像，没有进行任何清晰化等预处理。 在网

络训练前，使用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法对先验框尺寸进行计

算，初始锚框的参数设定为［９，１４，１７，３２，３３，２３］、
［３２，６４， ６５，４９， ６０，１２０］、［１２７，９２，１４０，１８８，３５２，
３３３］，通过在大型数据集 ＣＯＣＯ 上训练得到预训练

模型进行权重的初始化，使用 ＳＧＤ 优化算法更新网

络参数，学习率设置为 ０．００１，训练批次为 １６，模型

迭代 ５００ 次，网络的输入图片尺寸为 ６４０×６４０×３。
为了验证本文改进 ＹＯＬＯｖ５ 的检测性能，进行消融

实验。测试集每批次训练记录一次 ｌｏｓｓ值，当训练集

和测试集的 ｌｏｓｓ 值趋于稳定时，即停止训练。
３．３　 模型检测效果

由本论文提出的算法检测效果可以看出，通过

本研究提出的改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的算法，可以有效地检

测出大部分的缺陷，但也存在一定程度上的漏检和

误检。 从对数据集的分析来看，这是典型的样本不

均衡导致的。 对检测效果分析可知，误检其一为生

产流水线的杂物导致的误检，说明模型的抗噪声能

力有待进一步提升。 其二为小目标的误检，但其较

低的置信度完全可以通过置信度过滤的方法将其去

除。 一个优秀的深度学习算法不仅仅取决于模型的

架构，同时优良的数据集也是重要的因素。 正负样

本的不均衡导致的漏检，抗噪能力的提升这些完全

可以从数据集的角度进行解决，解决方法即为增加

该类型的封口不良类别、包含杂物的负样本图片以

及小目标的样本数量，并进行重新训练。
３．４　 模型检测效果对比

为了验证本文提出的改进模块对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算

法性能的影响，设计 ７ 组实验对不同的改进部分进

行消融实验，验证其有效性，对表 ２ 进行分析可见，
模型 ８ 是本文所提出的网络模块。 模型 ２ 将原有的

三通道图像输入加入了 Ｃａｎｎｙ 边缘检测的通道，即
本文提出的基于边缘的数据增强，相较于基线模型，
将 ｍＡＰ 从 ０．８８ 提升至 ０．９１（３．４％），边缘数据增强

将图片的隐式信息显式化，有利于主干网络提取特

征，从而提升了性能。 而模型参数和识别速度方面，

因为输入从三通道变成了四通道，对应的卷积核通

道数也从三通道变成了四通道，保证张量计算的一

致性，从而让模型的参数量有略微的提升，但从识别

速度来看，影响并不大。 模型 ３ 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 主干网

络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）中使用深度可分离卷积结构替代原有

的卷积的微调后，在牺牲极少的 ｍＡＰ 性能的情况下

（０．８８➝０．８６），或者说准确率基本不变的情况下，有
效地减少了模型参数量和提升了模型识别效率。 其

中，相较于基线网络，模型参数量从 ７．２ Ｍ 下降至

４．１ Ｍ（６６％），识别速度从 ９５．１ ｍｓ 提升至 ５５．１ ｍｓ
（４２％）；模型 ３ 在基线模型的基础上加入通道注意

力机制 （ ＳＥ）， 能将通道的注意力信息嵌入到

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的模型，使得模型对特征图的注意力更加

集中，来提升模型的性能。 从表 １ 来看，通道注意力

将基线模型的 ｍＡＰ 从 ０．８８ 提升至 ０．９４ （６．８％），略
微增加了识别速度，模型的性能取决于精度与速度

的权衡，而不是一味地提升性能或速度，因此该改进

模块使得 ｍＡＰ 的提升让识别速度的增加是可以接

受的；从表 １ 中的模型 ４ ～ ７ 来看，各个改进模块兼

容程度较好，并未出现加入多个改进模块 ｍＡＰ 反而

下降 的 情 况， 这 是 由 于 本 文 的 改 进 模 块 是 对

ＹＯＬＯｖ５ 的不同阶段算法进行改进的。 最终加入 ３
个改进模块的模型 ８ 的 ｍＡＰ 达到 ０．９５，识别速度为

５９．７ ｍｓ，相较于基线模型，精度提升了 ７．９％，而识

别速度提升了 ３７％。
表 ２　 消融试验

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

序号 模型
Ｍａｐ ／
％

参数量 ／
Ｍ

推理
延时 ／ ｍｓ

１ ＹＯＬＯｖ５ ０．８８ ７．２ ９５．１

２ ＹＯＬＯｖ５＋Ｃａｎｎｙ ０．９１ ７．３ ９５．３

３ ＹＯＬＯｖ５＋深度可分离卷积 ０．８６ ４．１ ５５．１

４ ＹＯＬＯｖ５＋ＳＥＮｅｔ ０．９４ ７．４ ９８．３

５ ＹＯＬＯｖ５＋Ｃａｎｎｙ＋深度可分离卷积 ０．８９ ４．１ ５６．２

６ ＹＯＬＯｖ５＋Ｃａｎｎｙ＋ＳＥＮｅｔ ０．９７ ７．４ ９９．８

７ ＹＯＬＯｖ５＋深度可分离卷积＋ＳＥＮｅｔ ０．９２ ４．２ ５８．５

８ ＹＯＬＯｖ５＋Ｃａｎｎｙ＋深度可分离卷积＋

ＳＥＮｅｔ
０．９５ ４．４ ５９．７

　 　 注：序号 ８ 为本文最终所使用的模型

４　 结束语

为了节省大量人力，提高食品包装检测效率，保
证产品质量，本文提出一种基于 ＳＥＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ５ 网

络的包装缺陷实时检测方法，在 ＹＯＬＯｖ５ 架构的基
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础上，本研究采用基于 Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法的数据

增强，通过深度可分离卷积层代替主干网络中传统

卷积的结构以降低模型参数量，提高识别速度，融合

通道注意力机制 ＳＥ 模块，加强网络提取特征的能

力。 实验表明，本研究所提出的 ＳＥＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ５ 模

型， ｍＡＰ 达到 ０．９５，识别速度为 ５９．７ ｍｓ，相较于基

线模型，精度提升了 ７．９％，而识别速度提升了 ３７％，
可应用于实际的生产过程。
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