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基于改进 Faster R-CNN 的零食包装盒表面缺陷检测 
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摘要：目的 针对现有食品包装盒表面缺陷检测方法存在的复杂背景下小目标缺陷检测难、漏检率高、

检测精度低等问题，选择生活中常见的绿豆糕零食包装盒作为检测对象，提出一种基于改进 Faster 
R-CNN 的绿豆糕包装盒表面缺陷检测方法。方法 以 Faster R-CNN 算法架构为基础，以 Swin Transformer 
V2-T 为特征提取主干，初步提高算法对包装盒缺陷特征的提取能力；结合加权双向特征金字塔网络

（Bidirectional Feature Pyramid Network，BiFPN）自适应调节每个尺度特征图的权重并对不同尺寸的特

征进行多尺度融合，以提高识别的准确率；通过 ROIAlign 结合 ECA 注意力机制替换 ROIPooling，去除

2 次量化误差并进一步优化算法对包装盒缺陷的检测能力。结果 本检测方法可准确提取目标缺陷，绿

豆糕包装盒表面的 4 种缺陷的检测平均精确率（Average Precision，AP）较改进前分别提高 19.66、12.96、

14.56、18.86 百分点，同时平均精确率均值（mean Average Precision，mAP）在 IoU 为 0.5 上较改进前

提高了 15.76 百分点。结论 改进后的模型为 Faster R-CNN 在食品包装盒智能化生产上的应用了提供有

益的参考和经验。 
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Surface Defect Detection of Snack Packaging Box Based on Improved Faster R-CNN 
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ABSTRACT: Aiming at the problems that the existing food packaging box surface defect detection methods have 
difficulty in small target defect detection under complex background, high missed detection rate and low detection 
accuracy, with the mung bean cake snack packaging box common in life as the detection object, the work aims to propose 
a mung bean cake packaging box surface defect detection method based on improved Faster R-CNN. Firstly, based on the 
Faster R-CNN algorithm architecture, Swin Transformer V2-T was used as the feature extraction backbone to 
preliminarily improve the ability of the algorithm to extract the features of the packaging box defect. Secondly, combined 
with the weighted bidirectional feature Pyramid Network (BiFPN), the weight of each scale feature map was adjusted and 
the multi-scale fusion was conducted on features of different sizes to improve the recognition accuracy. Finally, ROIAlign 
was combined with the ECA attention mechanism to replace ROIPooling, removing two quantization errors and further 
optimizing the detection ability of the algorithm for packaging box defects. The detection method proposed could 
accurately extract the target defects, and the Average Precision (AP) of the four defects on the surface of the mung bean 
cake packaging box increased by 19.66%, 12.96%, 14.56%, and 18.86% respectively. At the same time, the mean average 
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precision (mAP) increased by 15.76% when the IOU was 0.5. The improved model provides useful reference and 
experience for the application of Faster R-CNN in the intelligent production of food packaging boxes. 
KEY WORDS: snack packaging box; surface defect detection; Faster R-CNN; Bidirectional Feature Pyramid Network 
(BiFPN); Swin TransformerV2 

在盒装食品生产加工过程中，包装盒表面会因原
材料印刷不足、机械振动、传送碰撞等非正常因素而
出现污点、露白、折痕与划痕等缺陷；同时包装盒作
为产品的重要外观展示，对于激发消费者的购买欲望
以及增强企业的市场竞争力具有至关重要的作用，所
以良好的包装盒缺陷检测技术至关重要。而对于产品
包装盒表面缺陷的检测，目前大部分企业仍采用人工
目测，虽然灵活度较高，但效率低、稳定性差、管理
成本高，难以满足现代企业的自动化生产需求[1]；同
时传统的图像处理[2-5]方法也因太过依赖预设参数和
调整困难等问题而在包装缺陷检测中难以具有较高
的稳定性和准确性。 

相比之下，近年来火热的基于深度学习的缺陷检
测方法能够通过提前训练数据，自动学习图像中深层语
义特征，实现对不同种类和形态的缺陷的准确识别[6]；
同时在后期检测环境或需求变化时，此类模型还可通
过再次训练将标注好的缺陷图像进行自适应调整和
优化，提高模型的检测准确性和稳定性。Adem 等[7]

利用改进后的 Faster R-CNN 对无菌塑料包装的表面
缺陷进行检测，其通过调整原有模型中的卷积步长与
填充大小来提高模型的检测速率；同时通过增加合适
的卷积核个数，来增加特征图通道数，以此解决因速
率上升导致精度下降的问题。Kim 等[8]利用 YOLOv4
并通过构建食品包装的 X 射线图像数据集，实现了
对意大利面、零食、开心果和红豆的包装缺陷检测，
同时通过分割数据集图像与去除分割图像中的边缘
对象使算法的误检率进一步降低。Roslan 等 [9]通过
YOLOv5s 模型在自制数据集训练了 1 000 个 epoch
后，实现了较高的塑性包装缺陷检测精度。方宇伦等[10]

通过把 VGG16 网络模型的 2 层全连接层分别替换为
全局平均池化与 Dropout 正则化来减少网络的神经节
点数量，随后对模型进行剪枝操作，使得改进后的模
型在保持检测精度的同时缩小了模型大小。夏军勇等[11]

把 ResNet50[12]作为特征提取主干并对接特征融合金
字塔（Feature Pyramid Network，FPN），随后通过 K
均值聚类调整 anchor 的大小比例，以此提高 Faster 
R-CNN 对食品包装盒缺陷的检测精度。叶宇星等[13]

通过添加 SE 注意力机制 [14] 和卷积替换来改进
YOLOv5s，同时融合空洞与深度可分离卷积来优化下
采样机制，使改进后的模型实现了对腌制蔬菜真空包
装缺陷较高精度的检测。 

目前，深度学习算法已经实现对部分食品包装缺
陷的检测，但其在缺陷背景复杂、缺陷微小等场景下
的应用依旧困难，而现代食品包装盒表面图案繁杂，
缺陷又多为不易察觉的划痕和细微的印刷露白等。针

对以上问题，本文选择精度较高的二阶段算法 Faster 
R-CNN 作为改进对象，提出一种从主干、特征融合
和特征池化等方面改进 Faster R-CNN 的缺陷检测方
法，对 Faster R-CNN 在食品包装盒表面缺陷检测领
域的应用具有积极意义。 

1  Faster R-CNN 基本原理 

Faster R-CNN 的基础模型结构流程如图 1 所示，
其主要由主干网络 VGG16、区域建议网络（Region 
Proposal Network，RPN）、ROI 池化（ROIPooling）
以及最后的分类器组成。 

1）主干网络 VGG16：生成特征图。待检测图像
经过 VGG16 后输出下采样 16 倍的特征图，但 VGG16
反复利用 3×3 的小型卷积和 2×2 的池化层，对面积占
比小的缺陷的识别能力差，同时网络结构简单，难以
有效提取复杂背景下缺陷的特征。 

2）RPN：生成候选区域（Proposal）。RPNHead
会接收主干输出的特征图并通过步长与填充均为 1、
大小为 3×3 的滑动窗口对输入进行卷积和激活操作，
以此来生成特定向量并计算当前卷积覆盖区域的中
心像素所对应的原图像素点，并且以此像素为中心在
原图上分别划出 128×128、256×256、512×512 像素大
小，比例对应为 1 2∶ 、1 1∶ 、2 1∶ 的 9 个 anchor；
接着通过特定向量预测每个 anchor 内含有缺陷的概
率（cls_logits）和 anchor 中心点坐标以及大小的偏移
量（box_pred）；然后去除跨越边界的 anchor，并剔
除交并比（IoU）>0.7 的 anchor，同时通过 box_pred
调整剩下的 anchor，最终保留 2 000 个调整过的
anchor，即 Proposal。 

3）ROI 池化：生成固定大小的特征矩阵。根据
cls_logits 筛选的一部分 Proposal 映射回主干输出的
特 征 图 上 并 分 割 为 7×7 个 子 区 域 ， 随 后 进 行
maxpooling 操作得到对应的特征矩阵。由于映射与分
割时只能取整，所以目标所在位置的计算会有所偏
差，从而影响模型对小目标缺陷位置的回归精度。 

4）分类器：预测上一步中 Proposal 内缺陷的类
别以及坐标回归信息。TWO MLPHead 会通过 2 个全
连接层输出 Proposal 对应特征矩阵的特征向量；随后
通过 FC3 层输出此 Proposal 中目标的共 N+1 类别种
概率（cls_logits），其中 N 为缺陷类别数、1 为背景
的数目。经过 softmax 处理后的各类别概率的总和即
为 1，并确定其中输出概率最大的缺陷类别名称；同
时通过 FC4 输出的缺陷边界框回归参数（box_pred）
来调整缺陷边界框位置。 
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图 1  Faster R-CNN 基础模型结构流程 
Fig.1 Basic model structure flow of Faster R-CNN 

 
2  改进的 Faster R-CNN 模型结构 

改进的 Faster R-CNN 模型结构如图 2 所示，改

进主要包含 3 个部分：1）更换主干网络为 Swin 
TransformerV2-T；2）融合 BiFPN；3）替换 ROIPooling
为 ROI Align 并结合 ECA 注意力机制。 

 

 
 

图 2  改进的 Faster R-CNN 模型结构 
Fig.2 Improved Faster R-CNN model structure 



第 45 卷  第 23 期 巩雪，等：基于改进 Faster R-CNN 的零食包装盒表面缺陷检测 ·235· 

输入图像经过 Swin Transformer V2-T 后会输出 3
个尺寸不同的特征图进入 BiFPN，BiFPN 会在这 3 个
特征图各自权重的影响下对其进行特征融合，随后输
出 5 个不同的特征图作为 RPN 的输入；接着 RPN 会
对这 5 个特征图进行 Proposal 的生成与筛选；然后
ROIAlign 对筛选后的 Proposal 对应的 BiFPN 特征图
上的区域输出无量化误差的特征矩阵并利用 ECA 注
意力机制来增加特征矩阵中的重要通道对缺陷检测
的贡献，最后经过分类器输出最终的检测结果。 

2.1  Swin Transformer V2-T 

要想提升复杂背景下对露白、污点等占图像面
积＜0.5%的小目标缺陷的检测精度，主干网络的选择
至关重要。Swin Transformer 在 Vision Transformer 的
基础上融合了 ResNet 的思想，继承了 CNN 与
Transformer 的优点，Swin Transformer V2 又在一代
的基础上优化了 Swin Transformer Block 的结构和内
部数据处理的方式，具有极高的特征提取能力。为了
兼顾模型的运算速度，本文选择 Swin Transformer V2
系列中的 Tiny 版本作为改进的 Faster R-CNN 算法的主 

干网络；同时为了减少计算量，只保留 Swin Transformer 
V2-T 的前 3 个 stage 结构，精简后的主干结构如图 3
所示。 

1）Patch Partition 层将输入图像进行缩小，其把
输入图像按 4×4 大小的区域分割为一个个 patch，并
在深度方向上将每个 patch 展平。 

2）Linear Embeding 层用于扩大输入通道数，以
此模拟卷积网络提取特征的同时减少计算量。 

3）Patch Merging 层的主要作用与 Patch Partition
层和 Linear Embeding 层相同，即缩小特征图与扩展
通道数，原理如图 4 所示。 

Patch Merging 层把传递过来的（图中假设为 6×6
大小）特征图上每 2×2 区域内的像素拼接为一个个
patch，再根据位置信息把原特征图分为（M/2）×（N/2）
个特征矩阵，随后在深度方向排列所有特征矩阵，最
后通过 LayerNorm 层归一化并利用全连接层使特征
图通道数由输入特征图的 4 倍变为 2 倍。 

4）Swin Transformer Block V2 模块是 Swin 
Transformer V2 区别于一代的关键之处，其原理结构
如图 5 所示。 

 

 
 

图 3  Swin Transformer V2-T 网络的主要结构 
Fig.3 Main structure of Swin Transformer V2-T network 

 

 
 

图 4  Patch Merging 原理 
Fig.4 Principle of Patch Merging  

 
 

图 5  Swin Transformer Block V2 结构 
Fig.5 Structure of Swin Transformer Block V2  

 
为了稳定深层和浅层的输出，进而加强特征提取

能力与加速训练收敛。Swin Transformer Block V2 把

一代 Block 中的查询向量 q 与关键向量 k 的点积注意
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力替换为余弦注意力，利用余弦注意力的计算与输入

振幅无关的特点来稳定输出并减少输出值极端化的

问题，原理如式（1）所示。 
Sim( , ) cos( , ) /i j i j ijBτ= +q k q k          (1) 
式中：τ 为缩放余弦的系数；Bij 为像素 i 和 j 之

间的相对位置偏差。 
Swin Transformer Block V2 中还将 LayerNorm 层

移到 Attention 层与前馈神经网络（Multilayer Per-
ceptron，MLP）之后，从而对 Attention 与 MLP 的输

出进行归一化，进一步稳定输出结果，优化训练过程。

同时为了解决下游任务训练中图像分辨率不适配的

问题，Swin Transformer Block V2 利用对数间隔的连

续位置偏差（Log-CPB）替代原来相对位置编码的线

性变换和利用一个小型的元网络自适应生成相对位

置编码来解决上述问题，其中对数间隔的连续位置偏

差公式如式（2）所示。 



s ig n ( ) lo g (1 )

s ig n ( ) lo g (1 )

x x x

y y y

Δ = ⋅ + Δ

Δ = ⋅ + Δ         (2) 

式中：  ,x yΔ Δ 分别是对数间隔坐标； ,x yΔ Δ 为线

性标度坐标。 

2.2  BiFPN 模块 

为了有效检测出图像中折痕等客观形态特征不

定的缺陷，必须增强模型对底层特征的提取能力，并

兼顾图像的高层语义信息。传统的方法是在主干网络

后串接 FPN 或是路径聚合网络（Path Aggregation  

Network，PANet），2 者对特征的融合方式简单直接，

无论待融合的特征重要与否，2 者都会对其进行相加，

从而影响模型的检测精度；而 BiFPN 内的节点融合

了其他多个节点的输出，并且这些节点都经过简单的

自注意机制来突出重要特征，具有更强的特征提取能

力。所以本文利用 BiFPN 作为主干后的特征融合网

络，其详细的结构如图 6 所示。 
当主干 Swin Transformer V2-T 的 1~3 stage 的特

征图输入 BiFPN 后会经过 1×1 卷积、填充以及 ReLU
函数来调整通道数至 256；随后通过相同操作以及

maxpooling 使 P3 输出 P4；接着 P4 通过下采样得到

P5；随后对 P1~P5 添加简单的注意力，即生成可训练

的权重参数，并对权重进行 ReLU 操作和快速归一化

（Fast Normalized Fusion）来确保参数>0 和减少参数

量。相比于 softmax 归一化，快速归一化计算更加简

单高效，2 者定义如式（3）和式（4）所示。 
e

e

i

j

w

iwi
j

O I= × 
                  (3) 

i
ii

jj

w
O I

+ wε
= × 

               (4) 

式中：ε=0.000 1；Ii 为第 i 个特征。 
式（4）通过把式（3）的指数级运算替换为简单

的加和来降低计算量，ε 的目的为稳定输出结果。 
随后大小不同的各个特征图进行相互融合，以图

6 中的 P3 列为例，具体原理如式（5）、式（6）所示。

首先 P3、P4_td_up 会与各自对应权重相乘，接着 2 者结 

 

 
 

图 6  BiFPN 模型结构 
Fig.6 BiFPN model structure 
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果相加并除以 2 者权重与 ε 之和，再经过 DS-Conv'
操作得到 P3_td，随后 P3_td 会与 P3、P2_out_down 进行特

征融合得到 P3_out。 

1 3 2 4_td_up
3_td

1 2

S-Conv'
P P

P D
ω ω

ω ω ε
 ⋅ + ⋅

=   + + 
        (5) 

' ' '
1 3 2 3 3 2 _ out_down

3_out ' ' '
1 2 3

S-Conv'
tdP P P

P D
ω ω ω

ω ω ω ε
 ⋅ + ⋅ + ⋅

=   + + + 
  (6) 

式中：ε=0.000 1；ωi 为各自节点特征的权重；

P4_td_up 为 P4_td 上采样结果；P2_out_down 为 P2_out 下采样

结果；DS-Conv'为 Swish 函数结合 DS-Conv（深度可

分离卷积和快速归一化）。 
经过数据集训练，那些重要特征的权重就会较

大，对输出的影响也会增强，从而提高模型对包装盒

缺陷的检测能力。 

2.3  ROIAlign 结合 ECA 注意力机制 

2.3.1  ROIAlign 替换 ROIPooling 

为解决 ROIPooling 2 次量化导致缺陷定位出现

误差的问题，本文利用 ROIAlign 代替 ROIPooling，
其原理如图 7 所示。 

 

 
 

图 7  ROIAlign 原理 
Fig.7 Principle of ROIAlign 

 

当 Proposal 投影回 BiFPN 输出的特征图上时，

由于缩放原因，部分 Proposal 的角点坐标不是整数，

此时并不量化取整；接着将 Proposal 的投影结果平均

划分为 7×7 的子区域，并在各区域中心设定 4 个点；

同时利用双线性差值计算中心点像素值并取最大像

素值为结果，从而有效防止因随意量化而引起的缺陷

定位出现误差的问题。 

2.3.2  添加 ECA 注意力机制 

仅依靠 ROIAlign 并不能充分捕捉图像中的关键

信息，尤其是在处理包装盒表面缺陷背景复杂的情况

时。ECA 注意力机制作为 SENet 的改良版，不同于

需要很多计算资源的 CA 以及 CBAM 注意力机制，

同时其摒弃了 SENet 通过全连接实现通道之间信息

传递的方式，利用计算简单的一维卷积使模型快速发

现重要通道，从而实现对关键特征的增强和突出。

ECA 注意力机制原理如图 8 所示。 
通过给定的通道数 C，可自适应地确定卷积核 K

的大小，随后利用全局平均池化把 H×W 的平面转为

1×1 大小，接着利用大小为 C×1×1 的卷积对重要通道

赋予较大权重并进行 sigmoid 激活和调整各个通道的

权重，最后再扩充回原本 H×W 大小的维度。其中 K
的计算方法如式（7）所示。 

2

odd

log( ) C bK Cψ
γ γ

= = +                (7) 

式中：γ=2；b=1；|A|odd 为最接近 A 的奇数。 
 

 
 

图 8  ECA 注意力机制原理 
Fig.8 Principle of ECA attention mechanism 

 

3  实例验证 

3.1  数据集构建 

自动装盒设备包装过程主要分为开盒、推料装

盒、折小耳、折下页、喷胶、折上页以及装盒成型等，

这个过程中原材料印刷不足、机械振动、传送碰撞等

非正常因素会导致产品表面出现多种缺陷。本文选择

其中 4 类缺陷作为检测目标，分别为原材料印刷问题

造成的污点与露白 2 种缺陷，开盒到装盒成型过程以

及产品运输中出现的划痕与折痕 2 种缺陷。图 9 展示

了部分不同包装盒上的缺陷种类。 
通过 Labelimg 标注所采集的绿豆糕包装盒缺陷

图像中的缺陷并划分缺陷种类，随后每张图像都会生
成各自的 xml 文件，其包含了图像内缺陷的种类，边
框左上角及右下角坐标和边框的高度、宽度等关键
信息；随后通过离线增强增加图像数量。数据集共
有 4 980 张图像，大小为 640 像素×480 像素，其中各
类缺陷图像数量大体相同；数据集内 80%的图像作为
训练集，剩余 20%均分为验证集和测试集。 

3.2  实验参数配置及评价指标 

3.2.1  实验参数配置 

改进模型及实验对比模型均在 AutoDL 的云端服

务器上进行训练，中央处理器（CPU）为 Intel Xeon(R) 
Gold 6330, 2 GHz，显卡为 Nvidia Geforce RTX 
3090(24 GB)，框架镜像及语言版本包括 PyTorch 
2.0.0、Cuda 11.8、Python 3.8。 

模型的训练参数：batchsize 为 2，初始学习率为

0.003，权重衰减系数为 0.000 1，动量系数为 0.9，epoch
数为 40；预处理 resize 时限制的最小与最大尺寸为

800 像素与 1 333 像素；RPN 进行 nms 处理的 IoU 阈

值为 0.7，RPN 在 nms 处理后保留的候选区域个数为 
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注：WD 为污点，ZH 为折痕，HH 为划痕，LB 为露白。 

 
图 9  绿豆糕包装盒缺陷种类 

Fig.9 Defect types of mung bean cake packaging box 
 

2 000；RPN 训练及计算损失时筛选的 Proposal 样本
个数为 256，正样本占总样本的比例为 0.5；Faster 
R-CNN 计算损失时采样的样本数为 512，正样本占所
有样本的比例为 0.25。 

在训练本文改进模型时，首先利用 Pytorch 官方
提 供 的 Swin Transformer V2-T 在 大 型 数 据 集
ImageNet 1k 上的预训练权重进行迁移训练；具体为
先冻结主干的权重，然后对改进后模型在 COCO2017
数据集进行预训练，得到 BiFPN、RPN、ECA 以及其
他模块的权重，随后解冻主干的权重，再把整体模型
放入本文的绿豆糕缺陷数据集中进行训练。 
3.2.2  评价指标 

本文选择准确率（Precision，P）、召回率（Recall，
R）、平均精确率（Average Precision，AP）以及平均
精确率均值（mean Average Precision，mAP）作为算
法的评价指标。其中，mAP 选择 mAP0.5、mAP0.75 和
mAP0.5:0.95 作为评价指标；mAP0.5、mAP0.75 为预测结
果边界与真实边界的 IoU 阈值达到 0.5 或 0.75 的
mAP；mAP0.5:0.95 为预测结果边界与真实边界的 IoU
阈值达到 0.5:0.95 的平均 mAP，即在 0.5~0.95，每 0.05
一个档位上的所有 mAP 的平均值； mAP0.75 和
mAP0.5:0.95 通常用来体现模型对小目标的检测能力。 

3.3  结果与分析 

3.3.1  消融实验 

为深入探究改进后的 Faster R-CNN 模型中不同

改进模块对模型整体性能的影响，在试验环境等因素

相同的情况下，对每个模块单独测试，表 1 展示了不

同改进模块对 Faster R-CNN 改进的具体贡献。表 1
中，模型 1 为原始 Faster R-CNN，模型 2 为 Faster 
R-CNN+Swin Transformer V2-T，模型 3 为 Faster 
R-CNN+BiFPN（取 VGG16 的 3~5 Block 的特征图作为

BiFPN 的输入），模型 4 为 Faster R-CNN+ROIAlign+ 
ECA 注意力机制，模型 5 为本文整体改进模型。 

对比前 4 种模型，添加 BiFPN 后对模型综合检
测性能提升最大，同时折痕的 AP 较原模型提高
约 7.88 百分点；替换主干为 Swin Transformer V2-T
时对露白缺陷的检测能力提升最高，AP 比原模型高
约 10.30 百分点；ROIAlign 结合 ECA 注意力机制对
模型在划痕、污点、露白 3 种小缺陷的检测效果上均
有提升作用；虽然检测速率略有降低，但整体改进模
型对 4 种缺陷的 AP 较改进前显著提高 19.66、12.96、
14.56 和 18.86 百分点，同时 mAP0.5 也提高 15.76 百
分点。 

 
表 1  消融实验对比 

Tab.1 Comparison of ablation experiments 

模型 
AP/% 

P/% R/% mAP0.5/% 检测速度/(帧∙s–1) 
划痕 折痕 污点 露白 

1 74.98 82.61 79.86 72.92 76.12 74.54 77.59 19.47 

2 86.72 87.82 85.68 83.22 84.94 83.18 85.86 17.26 

3 90.63 90.49 86.45 81.27 87.07 85.89 87.21 14.84 

4 77.34 81.37 82.25 74.02 77.66 75.28 78.75 19.78 

5 94.64 95.57 94.42 91.78 92.45 91.98 93.35 13.54 
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3.3.2  不同模型测试对比 

为了进一步体现本文改进模型的具体效果，在所

有预训练与训练数据集及环境配置相同的情况下，将

本文训练好的检测模型与 YOLO V4-tiny和 YOLOv5s
模型进行对比，结果如图 10 与表 2 所示。图 10 与表

2 中，模型 1 为 YOLOv4-tiny，模型 2 为 YOLOv5s，
模型 3 为本文改进模型。 

由图 10 和表 2 可以得出，本文改进模型的检测

效果最佳，YOLOv4-tiny 整体效果最差。其中本文改

进模型对绿豆糕包装盒缺陷的 mAP0.5:0.95 和 mAP0.75

比 YOLOv5s 高约 11.49、11.17 百分点，可见其对小

目标缺陷的检测能力更强，同时检测速度可达每秒

13 张缺陷图像，满足工业生产需求。  
为使对比结果更加直观，图 11 从测试集中挑选

了涵盖多种缺陷的图像进行测试对比。 
对于第 1 张图像中的缺陷，YOLOv4-tiny 漏检 2

个缺陷、YOLOv5s 漏检 1 个缺陷、本文改进模型无

漏检与误检；对于第 2 张图像中的缺陷，YOLOv4-tiny 

漏检与误检各 1 个、YOLOv5s 漏检与误检各 1 个、

本文改进模型漏检 1 个。综上可知，本文的改进算法

较其他 2 种模型可更加准确无误地检测到绿豆糕包

装盒上的缺陷。 
 

 
 

图 10  不同模型测试效果对比 
Fig.10 Comparison of testing effects of  

different models 
 

表 2  不同模型性能对比 
Tab.2 Performance comparison of different models 

模型 
AP/% 

mAP0.5/% mAP0.5:0.95/% mAP0.75/% 检测速度/(帧∙s–1)
划痕 折痕 污点 露白 

1 83.46 84.27 79.47 72.32 79.88 47.32 45.56 41.49 

2 90.92 88.36 85.34 82.97 86.90 50.48 48.18 50.24 

3 94.64 95.57 94.42 91.78 93.35 61.97 59.35 13.54 

 

 
 

图 11  不同模型测试效果对比 
Fig.11 Comparison of test effects of different models 

4  结语 

在迫切需要新型食品包装盒表面缺陷检测方法

的背景下，针对包装盒表面缺陷的背景复杂和缺陷纹

理细小难以检测等问题，本文改进后的 Faster R-CNN
对所选绿豆糕包装盒的 4 种缺陷具有极高的检测准

确性；不足的是，尽管改进后的模型的检测速率可满

足工业生产的需要，但相较于其他算法，该模型在检

测速度方面尚有优化的空间，后续有待研究稳定缺陷

检测准确率的同时确保缺陷检测速率的提升。 
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