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用于超纤革表面瑕疵识别的 MFL_YOLOv8算法
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摘要：超纤革是一种用于高端产品的新型复合材料，其瑕疵检测对产品质量至关重要。针对超纤革表面瑕疵多尺度、长

宽比差异大和微小瑕疵较多的难点，提出用于超纤革表面瑕疵识别的 MFL_YOLOv8 算法。MFL_YOLOv8 算法首先

基于 Deformable Large Kernel Attention（DLKA）机制设计了多尺度特征提取模块 DCNv3-LKA，显著增强了主干网络的

多尺度特征提取能力；然后通过在特征金字塔网络中引入 P2 特征图和 Dysample 上采样模块，强化了网络对小目标的细

节信息提取；最后引入 Minimum Points Distance Intersection over Union（MPDIoU）以缓解训练初期小目标上的损失函

数失效问题，提升了小目标的检测效果。在自制超纤革表面瑕疵数据集上的实验结果表明，相比于 YOLOv8n，所提算

法的平均检测精度和召回率分别提高了 5. 38% 和 7. 27%，达到 92. 47% 和 92. 40%，每秒帧率（FPS）为 135. 2 frame/s，
满足工业现场的准确性和实时性要求。
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Abstract： Microfiber leather is a high-end composite material， and its defect detection is critical for ensur⁃
ing product quality.  To address the challenges posed by the multi-scale， diverse aspect ratios， and numer⁃
ous small defects on the surface of microfiber leather， the MFL_YOLOv8 algorithm for surface defect de⁃
tection was proposed in this study.  The MFL_YOLOv8 algorithm first introduced the multi-scale feature 
extraction module DCNv3-LKA based on the Deformable Large Kernel Attention （DLKA） mechanism， 
which significantly enhanced the backbone network's multi-scale feature extraction capabilities.  Subse⁃
quently， the incorporation of a P2 feature map and a Dysample upsampling module in the feature pyramid 
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network strengthened the network's ability to extract detail information from small targets.  Finally， the 
Minimum Points Distance Intersection over Union （MPDIoU） was utilized to mitigate the inefficacy of the 
loss function on small targets during the initial stages of training， thus improving the detection performance 
for small targets.  Experimental results on a self-constructed microfiber leather surface defect dataset dem ⁃
onstrate that the proposed algorithm achieved 92. 47% of average detection precision and 92. 40% of aver⁃
age detection recall， with improvements of 5. 38% and 7. 27% compared to YOLOv8n.  Additionally， the 
algorithm attainsed a frame rate of 135. 2 frames per second （FPS）， meeting the accuracy and real-time re⁃
quirements for industrial applications.
Key words： microfiber leather； defect detection； DCNv3-LKA； MPDIoU

1 引  言

超细纤维合成革（简称“超纤革”）是一种结

构与性能都酷似天然皮革的新型复合材料，广泛

应用于汽车内饰、服装、医疗、军事等领域［1-2］。超

纤革制备工艺包括聚氨酯树脂含浸、固化、减量

及后整理等生产工序。生产过程中受力不均或

卷绕不紧、原材料中的杂质以及生产工艺的波

动，使得超纤革容易产生垃圾、污印、浆斑、皱印、

接头不良等表面瑕疵［3-5］。如果这些瑕疵未能及

时检测和处理，可能会严重影响到后续工艺和成

品质量，甚至导致整批产品报废。因此，实时检

测超纤革基布的表面瑕疵至关重要。

随着人工智能的发展，具有良好实时性的目

标检测算法（如 CNN［6］，SSD［7］和 YOLO 系列［8］算

法）在织物瑕疵检测中的应用得到了广泛的报

道。Xie 等人［9］在传统 SSD 中引入了全卷积压缩

激励（FCSE）模块，以提高模型的检测精度，并调

整了默认框的数量以适应织物表面长条形缺陷

的检测，显著提升了长条形瑕疵的检测效果，但

也导致了模型计算复杂度的增加。Luo 等人［10］提

出的鲁棒破损检测网络（RBD-Net）在主干网络

部 分 引 入 跨 阶 段 部 分 密 集 连 接 网 络（CSP-

DenseNet），以改善特征提取并增强特征复用能

力，并添加了决策网络，以更好地识别皮革破损

的全局和局部瑕疵。Liu 等人［11］提出基于了一种

基于 YOLOv7 改进的织物瑕疵检测算法，通过引

入 RFB 感受野增强模块和 CARAFE 上采样算子

实现在更大的感受野上聚合上下文信息，从而显

著改善特征融合效果。但是，现有的瑕疵检测算

法主要是针对普通织物和皮革的应用场景，这些

场景下的瑕疵往往具有较大尺寸和相对规则的

形态。超纤革的表面则更为复杂，存在多尺度、

长宽比差异大和微小瑕疵较多的特点，导致这些

算法在超纤革的应用中精度和召回率难以达到

实际需求。因此，针对这些算法在处理超纤革表

面时的局限性，亟需新的方法进行改进和优化。

本研究提出了一种用于超纤革表面瑕疵识

别的目标检测算法（MFL_YOLOv8），以应对超

纤革表面瑕疵检测中的多尺度、长宽比差异大和

微小瑕疵较多等挑战。通过引入 DCNv3-LKA
模块、P2 特征图、Dysample 上采样模块和 MPDI⁃
oU 损失函数，显著提升了检测精度和实时性。

实验结果表明，所提方法在多个指标上均超越了

现有方法，具有良好的应用前景。

2 数据集与采集设备

实验用数据集由图 1 所示的采集系统在生产

现场采集。根据现场生产工艺，宽度为 1. 6 m 的

超纤革由电机带动以 20~50 m/min 的速度运动。

为了采集超纤革的全幅图像和清晰地捕捉小目

标瑕疵，系统采用两台 8K 线阵真彩相机（型号为

MV-CL086-91CC-PRO）同步并排采集不同区域

的超纤革图像。为保证光照均匀，系统采用 LED
线性光源。采集卡使用的型号为 MV-GC1002-

V2，以支持高速数据传输和处理。

在相机软件中，设置每采集 4 096行像素形成

一张 8 192×4 096 pixels的图像，并将两个相机的

图像拼接得到 16 384×4 096 pixels 的原始图像。

在检测过程中，为适应瑕疵检测算法的输入尺寸

要求，需要将超纤革区域图像分割为 48 个区域互

不重叠的子图进行逐图的瑕疵检测。在超纤革基

布的生产线上，进给速度最高可达 50 m/min，在

312



第  2 期 孙小栋，等：用于超纤革表面瑕疵识别的 MFL_YOLOv8 算法

此速度下，每张原始图像的采集时间为 0. 491 5 s。
为满足实时检测需求，需要在 0. 491 5 s内完成 48
张小图的检测。考虑到内存读取、图像预处理等

因素，每张子图的处理时间应该小于 10 ms（检测

帧率（FPS）大于 100 frame/s）。

16 384×4 096 pixels 的原始图像包含了两边

的辊子区域，该区域的油污和反光可能会干扰瑕

疵检测结果。为减少干扰，本研究采用 OpenCV
算法库中的 OTSU 阈值分割算法，识别并分割超

纤革区域和辊子区域，并进行裁剪和拉伸，得到

12 288×4 096 pixels 的超纤革区域图像，该图像

在分割为 48 个子图后，对于每个子图进行下采样

操作，最终得到每个子图的尺寸为 640×640 pixels，
作为模型的输入图片。

本研究采集并标注了 4 732 张超纤革基布表

面瑕疵子图，涵盖了污印、垃圾、皱印、浆斑和接

头五类典型瑕疵。图 2 给出了含有不同瑕疵的超

纤革基布图像，其中红框内是需要检测出的瑕疵

（彩图见期刊电子版）。图 3 给出了训练集中各种

类瑕疵的尺寸分布情况和样本数量。从图中看

出，这些瑕疵呈现出不同的图像特征，其中：污印

瑕疵的形状和尺寸表现出高度的随机性和多样

性；垃圾瑕疵的尺寸很小；皱印瑕疵表现为多尺

度、长宽比变化显著的特点；接头不良瑕疵具有

横向分布且尺寸较大的特点；而浆斑瑕疵的尺寸

通常较小并且难以和纹理背景区分。这些特点

给基于深度学习的超纤革瑕疵检测带来了困难。

图 1　图像采集设备图

Fig. 1　Diagram of imaging equipment

图 2　超纤革表面瑕疵图

Fig. 2　Surface defects of microfiber Leather
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3 MFL_YOLOv8 算法

由于超纤革基布的瑕疵通常较小且存在多

尺度、长宽比差异大的特点，原始的 YOLOv8n 模

型在检测这些瑕疵时难以达到预期的效果，本研

究对 YOLOv8n 模型进行了以下改进。首先，针

对训练集中瑕疵目标形状复杂且多尺度的特点，

在 YOLOv8 的 Backbone 部分引入了基于改进

DLKA 的 DCNv3-LKA 模块。此模块通过扩展

卷积核的感受野并动态调整采样格，增强了模型

对多尺度、长宽比差异大的目标的特征提取能

力。其次，鉴于小目标瑕疵在不同特征层级上的

融合不足，容易导致细节信息丢失的问题，在

Neck 部分引入了 P2 特征图，并将原有的上采样

模块替换为 Dysample 模块，通过生成内容感知

的偏移量进行上采样，有效保留了小尺寸瑕疵的

细节特征。最后，考虑到传统 Complete Intersec⁃
tion over Union（CIoU）损失函数在处理小目标定

位时存在的不足，本研究在训练过程中将其替换

为 MPDIoU 损失函数，MPDIoU 通过直接计算预

测框与真实框顶点的距离，进一步提升了模型的

收敛速度和检测精度，尤其在小目标检测中表现

优异。改进后的网络结构如图 4 所示，红色框内

为改进部分（彩图见期刊电子版）。

3. 1　DCNv3-LKA模块

DLKA 模块［12］结合了大卷积核（Large Ker⁃
nel Attention，LKA）［13］和 可 变 形 卷 积 的 优 势 。

LKA 通过深度卷积、深度扩展卷积和点卷积，用

较少的参数量构建了一个具有广泛感受野的卷

积核，能够捕捉图像中的全局上下文信息，从而

更准确地区分前景和背景，优化多尺度的特征提

取。基于此，DLKA 进一步引入了基础可变形卷

积，通过学习偏移量来动态调整卷积核的采样位

置，使其能够灵活适应复杂的目标形状和不同尺

度的瑕疵，显著提升了模型对不规则目标边界的

捕捉能力，从而更加精准地提取多尺度和长宽比

差异大的瑕疵特征。DLKA 模块的网络结构如

图 5 所示。

然而，DLKA 的基础可形变卷积在多尺度特

图 3　瑕疵样本数量及尺寸分布统计图

Fig. 3　Statistical chart of sample number of defects and their size distribution

图 4　MFL_YOLOv8 结构

Fig. 4　Structure of MFL_YOLOv8
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征提取时，容易引入冗余上下文信息，增加特征

提取噪声。此外，由于卷积操作使用独立的线性投

影权重，导致参数量和计算复杂度随采样点的数量

线性增长，进而限制了模型效率。为此，本研究对

DLKA模块进行优化，将其中的可变形卷积替换为

DCNv3模块（Deformable Convolution v3）［14］，形成

DCNv3-LKA 模块。与基础的可变形卷积相比，

DCNv3 通过神经元之间的权值共享，显著提高

了计算效率和内存效率。此外，DCNv3 引入了

多分组机制，每个空间聚合组都有独立的采样偏

移量与调节尺度，从而使不同组的卷积层能够适

应不同的空间聚合模式，增强了瑕疵的特征表达

能力。DCNv3 还使用 SoftMax 进行归一化处理，

使得整个训练过程更加稳定。

DCNv3 算子可以表示为公式（1）：

y ( p0 )= ∑
g = 1

G

∑
k = 1

K

w g m gk x g ( p0 + pk + Δpgk )，

（1）
其 中 ，G 表 示 聚 合 组 的 总 数 。 对 于 第 g 组 ，

w g ∈ RC × C′表示组的与位置无关的投影权重，其

中 C′= C/G 表示组的维度。m gk ∈ R表示第 g 组

中第 k 个采样点的调制标量，通过 Softmax 在 K
维度上进行归一化。xg ∈ RC′× H × W 表示切分后的

输入特征图。Δpgk 是对应于第 g 组中网格采样位

置 pk 的偏移。

将 DCNv3-LKA 模块添加到主干网络的末

端，弥补了传统卷积在长距离建模能力和自适应

空间聚合能力上的不足，使模型能更加灵活准确

地提取瑕疵特征，进一步提升了对多尺度瑕疵和

不规则形状瑕疵的检测精度。

3. 2　Dysample上采样模块

YOLOv8n 模型默认采用最近邻上采样方

法。由于该方法固定的插值规则，常常忽视了特

征图中的语义信息，导致小目标的细节信息易于

丢失，影响模型对小尺寸瑕疵的检测能力。此

外，反卷积等传统基于卷积核的上采样方法虽然

能提供一定的灵活性，但往往伴随着较高的计算

和参数开销。为解决这些问题，本研究引入了

DySample［15］模块，替换了特征融合步骤中的最

近邻上采样方法。DySample 是一种轻量级的动

态上采样模块，能够根据特征图的上下文信息动

态调整采样策略，从而更好地恢复瑕疵的细节特

征。DySample 的网络结构如图 6 所示。

DySample 的核心组件包括采样网格（G）和

生成的偏移量（O）。首先，该模块通过一个线性

投影层为特征图的每个位置生成初始的偏移量，

这些偏移量代表从原始采样格点到目标采样位

置的空间变换向量；之后采用像素混洗技术（Pix⁃
el Shuffle）［16］将初始偏移量重组为更高分辨率的

偏移量图，使其更准确地对应输入特征图中的位

置。使用 PyTorch 的 grid_sample 函数确定采样

网格之后，DySample 利用动态生成的偏移量对

输入特征图进行重新采样，生成上采样后的特征

图。DySample 模块通过基于内容的动态点采样

策略，有效避免了耗时的动态卷积操作和额外的

子网络构建，实现对小目标区域细粒度的偏移控

制，确保了小尺寸瑕疵和边缘特征在上采样过程

中的准确恢复，显著提高模型对小尺寸瑕疵和多

形状瑕疵的检测能力。

3. 3　P2特征图融合

在 YOLOv8n 模型中，输入图像在 Backbone
（主干网络）部分经过多次下采样，最终生成了三

张不同尺寸的特征图，分别是 H3，H4 和 H5，用于

图 5　DLKA 结构

Fig. 5　Structure of DLKA

图 6　Dysample 结构

Fig. 6　Structure of Dysample
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检测不同尺度的目标。然而，随着卷积层的逐渐

加深，虽然模型在高层特征图中获得了更多的语

义信息，但也导致了细节信息的丢失，特别是在

检测小尺寸目标和细微瑕疵时表现不佳。为了

解决这一问题，本文在 YOLOv8n 的 Neck 部分进

行了改进，新增了一个 P2 特征图（大小为 160×
160），以保留更多的底层特征信息，从而提升模

型对小目标的检测能力。

P2 特征图的引入通过融合来自不同层次的

特征图来实现更好的特征表达。具体来说，首先

将来自 YOLOv8n 主干网络中 C3 层（80×80）、

C4 层（40×40）和 C5 层（20×20）的特征图进行自

顶向下的融合，以生成更为精细的 P3 特征图。

然后，再将这一 P3 特征图与主干网络中 C2 层

（160×160）的特征进行融合，最终生成 P2 特征

图。该 P2 特征图在 Neck 部分进一步与原有的

H3、H4、H5 特征图进行融合，使得小目标的底层

特征能够有效传递到高层特征图中，减少了小目

标信息的丢失。通过这一改进，网络的特征融合

能力显著增强，从而有效提升了对小尺寸瑕疵的

检测精度和召回率。

3. 4　MPDIoU损失函数

CIoU 是 YOLOv8n 网络采用的边界框回归

损失函数。由于超纤革表面瑕疵中存在大量的

小尺度目标，所以在训练的初期，常常出现预测

框与真实框中心点重叠的情况，此时如果预测框

和真实框之间长宽比相同但尺寸存在差异，CI⁃
oU 损失函数退化为 IoU 损失函数，难以有效表

达损失。该问题导致模型在训练前期收敛速度

较慢，影响小目标的检测效果。为了克服 CIoU
的这一局限性，本研究将 CIoU 替换为 MPDIoU
损失函数。MPDIoU 不仅保留了 CIoU 的核心特

性，还通过最小化预测框和真实框之间左上角和

右下角的顶点距离来进一步优化边界框回归。

MPDIoU 的计算公式如式（2）~式（4）：

   LMPDIoU = 1 - IoU + d 2
1

h2 + w 2 + d 2
2

h2 + w 2 ， （2）

d 2
1 = ( x pred

1 - xgt
1 )2 +( y pred

1 - y gt
1 )2， （3）

d 2
2 = ( x pred

2 - xgt
2 )2 +( y pred

2 - y gt
2 )2， （4）

其中：w，h 分别为网络中输入图片的宽和高，

( x pred
1 ，y pred

1 )，( x pred
2 ，y pred

2 )分别是预测框的左上角和

右下角坐标，( x gt
1，y gt

1 )，( x gt
2，y gt

2 ) 则分别是真实框

的 左 上 角 与 右 下 角 坐 标 。 在 式（2）中 ，由 于

IoU < 1 且最后两项各自小于 1，因此 LMPDIoU 总是

有界的，即 0 ≤ LMPDIoU < 3。

如图 7 所示，绿色框为真实框，红色框为预测

框（彩图见期刊电子版），当预测框和真实框的中

心点重叠宽高比相同时，对于不同宽高的预测

框，CIoU 损失函数计算结果均为 0. 75。而 MP⁃
DIOU 对不同宽高的预测框计算出了不同的损失

函数值，能更有效地引导预测框接近真实框，解

决了 CIoU 失效的问题。MPDIoU 损失函数在设

计上充分考虑了  CIoU 的局限性，更适用于超纤

革小尺寸瑕疵检测。当预测框与真实框的中心

点不重叠时，通过最小化顶点距离，有效地引导

预测框接近真实框的位置；即使在中心点重叠、

长宽比一致但具体尺寸不同的情况下，MPDIoU
的惩罚项仍然有效，不会退化为 IoU 损失。因

此，相比于 CIoU 损失函数，MPDIoU 不仅简化了

计算过程，而且稳定了模型的收敛，提高小尺寸

瑕疵的检测效果。

4 实验结果

4. 1　实验环境与参数

本实验在 NVIDIA GeForce RTX4090 显卡

上进行，显存大小为 24 GB，操作系统为 Ubun⁃
tu20. 04。软件方面，本文使用了 Python3. 8，Py⁃
Torch1. 10. 0和 CUDA11. 3深度学习框架。实验

中使用 Adam 优化器，初始学习率为 0. 01，动量参

数为 0. 973，权重衰减因子为 0. 000 5，batchsize 为

48，epoch 为 300 轮。本研究使用 4 732 张标注图

像（图像尺寸 640×640 pixels），按照 8∶2的比例随

机划分为训练集（3 786张）和测试集（946张）。

图 7　两种情况下不同损失的计算结果

Fig. 7　Calculation results of different losses in two cases
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4. 2　评价指标和检测需求

本 研 究 的 评 价 指 标 主 要 包 括 精 度（Preci⁃
sion）、召回率（Recall）、参数量（Params）和计算量

（GFLOPs），并通过每秒检测帧率（FPS）来评估

算法的实时性表现。

精度（Precision）衡量的是模型在检测出的瑕

疵中，实际为瑕疵的比例。精度高意味着误检率

低，这对于减少不必要的停产检查和返工成本尤

为关键。工业现场要求超纤革瑕疵识别中各类

瑕疵的平均精度达到 90% 以上，以确保在不影响

生产流程的前提下，最大限度提高检测的可

靠性。

召回率（Recall）衡量的是模型能检测出实际

存在的所有瑕疵的比例。在超纤革生产中，未被

检测出的瑕疵可能会严重影响后续工艺的质量，

甚至导致整批产品的报废。因此，对于不可逆的

瑕疵（如污印、浆斑、皱印、接头），召回率要求不

低于 90%。而对于生产过程中可以被清除的瑕

疵（如垃圾），由于清洁工艺的存在，要求召回率

达到 80% 以上即可满足检测需求。

参数量（Params）用于衡量模型的空间复杂

度，计算量（GFLOPs）评估模型的计算复杂度和

效率，两者直接影响检测系统的硬件需求和实时

性。在工业现场，检测系统需要在高速度的生产

线上以至少 100 frame/s（FPS）的速率完成检测，

以避免影响生产过程。因此，模型的参数量和计

算量需要在满足精度和召回率要求的同时，控制

在合理范围内，以实现高效的现场部署。

4. 3　实验结果及分析

4. 3. 1　对比实验

基于实时性考虑，本研究主要选择多种轻量

级的模型变体进行对比实验，包含 SSD，YO⁃
LOv4-tiny，YOLOv5n，YOLOv5s，YOLOv7-ti⁃
ny，YOLOv8n，YOLOv8s 和 YOLOv9n，比较结

果见表 1。
SSD，YOLOv5s，YOLOv7-tiny 和 YOLOv8s

的参数量和计算量较大，导致检测速度较低，未

能满足实时性要求。尽管 YOLOv5n 拥有最快的

检测速度，但其精度和召回率均低于 80%，无法

满 足 精 度 要 求 。 相 比 于 YOLOv4-tiny 和 YO⁃
LOv9n，YOLOv8n 的 精 度 分 别 提 高 2. 82% 和

5. 74%，召回率分别提高 2. 15% 和 5. 74%，而且

模 型 的 参 数 量 和 计 算 量 仅 为 3 M 和 8. 1 
GFLOPs，FPS 为 149. 3 frame/s。因此，本研究

选择 YOLOv8n 作为基线模型进行改进。改进后

的算法虽然略微增加了参数量，但检测速度保持

在 135. 2 frame/s，且检测精度和召回率显著提

高，分别达到了 92. 47% 和 92. 40%，远超其他模

型，充分满足了超纤革表面瑕疵检测的准确性和

实时性要求。

4. 3. 2　消融实验

为了全面评估各改进模块对 YOLOv8n 基线

模型在超纤革表面瑕疵检测任务中的影响，本研

究设计了一系列消融实验，对各模块的单独引入

及组合引入进行了详细分析。实验结果如表 2
所示。

首先，加入 DCNv3-LKA 模块后，检测精度

从 87. 09% 提升至 89. 18%，召回率从 85. 13%

表 1　不同算法的瑕疵检测结果

Tab. 1　Defect detection results of different algorithms

Models
SSD

YOLOv4-tiny
YOLOv5n
YOLOv5s

YOLOv7-tiny
YOLOv8n
YOLOv8s
YOLOv9n

MFL_YOLOv8

Precision/%
72. 31
84. 27
79. 21
82. 47
84. 16
87. 09
87. 75
81. 35
92. 47

Recall/%
68. 46
82. 98
77. 83
83. 15
83. 96
85. 13
85. 22
78. 31
92. 40

Params/M
24. 3
6. 0
1. 8
7. 0
6. 1
3. 0

11. 1
4. 1
3. 6

FLOPs/G
62. 3
16. 5
4. 2

18. 5
13. 1
8. 1

28. 5
8. 1
9. 4

FPS/（frame·s-1）

43. 2
103. 2
179. 3
87. 2
82. 5

149. 3
78. 2

120. 8
135. 2
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提高至 88. 32%，虽然计算量和参数量略微增

加，但模型在多尺度和长宽比差异较大的瑕疵

检测上表现显著增强，证明了 DCNv3-LKA 模

块通过结合可变形卷积和大卷积核提升了模型

的特征提取能力。其次，加入 P2 特征图模块

后 ，检 测 精 度 提 升 至 88. 52%，召 回 率 提 升 至

87. 25%，尽管计算量有所增加，导致 FPS 略微

下降至 135. 6 frame/s，但该模块通过加强深浅

层特征融合，有效保留了小目标的细节信息，显

著提升了小尺寸瑕疵的检测效果。集成 Dys⁃
ample 上采样模块后，精度达到 88. 13%，召回率

提升至 86. 69%，虽然参数量和计算量未发生显

著变化，但 Dysample 模块通过细粒度的偏移控

制，有效恢复了小目标的边缘特征，在处理小尺

寸目标时表现出色。采用 MPDIoU 替换 CIoU
损失函数后，检测精度和召回率分别提升至

87. 91% 和 86. 83%，MPDIoU 通过优化小目标

的边界框回归，有效解决了训练初期由于中心

点重合导致的 CIoU 失效问题，显著提高了小目

标的检测效果。最终，综合所有改进后，平均检

测 精 度 提 升 了 5. 38%，平 均 召 回 率 提 高 了

7. 27%，FPS 稳定在 135. 2 frame/s，充分满足了

超纤革表面瑕疵检测对实时性和准确性的严格

要求。

4. 3. 3　混淆矩阵及结果可视化

表 3 展示了改进前后算法在不同瑕疵类别上

的混淆矩阵对比结果，直观反映了各类瑕疵检测

性能的提升情况。改进后的模型在所有瑕疵类

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Ablation experiments results

DCNv3-LKA

√

√

√

√

P2

√

√

√

√

Dysample

√

√

√

MPDIOU

√

√

Precision/%

87. 09

89. 18

88. 52

88. 13

87. 91

90. 25

91. 62

92. 47

Recall/%

85. 13

88. 32

87. 25

86. 69

86. 83

89. 91

91. 12

92. 40

Params/M

3. 0

3. 5

3. 1

3. 0

3. 0

3. 6

3. 6

3. 6

FLOPs/G

8. 1

8. 5

9. 0

8. 1

8. 1

9. 4

9. 4

9. 4

FPS/（frame·s-1）

149. 3

140. 5

135. 6

151. 2

149. 6

132. 1

135. 1

135. 2

表 3　混淆矩阵对比

Tab. 3　Comparison of confusion matrices

True
Pred

Background

Stains

Debris

Spots

Wrinkles

Seams

Recall/%

Background

-

29（-28）

18（-5）

9（-6）

13（-8）

3（-1）

-

Stains
（368）

22（-15）

343（（+22））

1（-5）

2（-2）

0

0

93. 21

（（+5. 98））

Debris
（247）

41（-44）

7（-2）

198（（+47））

1（-1）

0

0

80. 16

（（+19. 03））

Spots
（165）

6（-2）

0（-3）

0

158（（+5））

0

1

95. 76

（（+3. 03））

Wrinkles
（169）

5（-8）

1

0

0

163（（+8））

0

96. 45

（（+4. 73））

Seams
（84）

3（-2）

0

0

0（-1）

0

81（（+3））

96. 43

（（+3. 57））

Precision/%

-

90. 26（（+8. 16））

91. 24（（+7. 35））

92. 94（（+5. 51））

92. 61（（+4. 54））

95. 29（（+1. 31））

-
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别上的检测效果都有显著提升。特别是在污印

和垃圾的小尺寸瑕疵检测中，改进后的模型显示

出更高的精度和召回率。对于皱印和接头等多

尺度且长宽比差异大的瑕疵，改进后的模型同样

表现出显著的检测性能提升。总的来看，改进后

的模型达到了工业应用的指标要求。所有类别

的精度均超过了 90% 的标准，垃圾瑕疵的召回率

也超过了 80% 的最低要求，其余瑕疵类别的召回

率均超过了 90%。

图 8 以直观的方式展示了使用 MFL_YO⁃
LOv8 算法与 YOLOv8 算法对五种瑕疵类型的检

测对比图。在图中，橙色框表示 MFL_YOLOv8
算法的检测结果，蓝色框标示了 YOLOv8 的结

果。结果清楚表明，本研究提出的 MFL_YO⁃
LOv8 算法在精准识别和召回小尺寸及复杂形状

瑕疵方面，明显优于标准的 YOLOv8 算法，满足

了超纤革瑕疵检测的工业应用需求（彩图见期刊

电子版）。

4. 3. 4　DCNv3-LKA 模块有效性分析

表 4 给出了基线模型、DLKA 模块和 DC⁃
Nv3-LKA 模块的对比实验结果。结果表明，将

DLKA 模块加入主干网络后，改善了特征提取，

检 测 的 精 度 和 召 回 率 分 别 提 升 0. 72% 和

1. 15%，但 参 数 量 增 加 1. 7 M，FPS 下 降 至

108. 3 frame/s，检测速度大幅降低。在此基础

上改进的 DCNv3-LKA 模块通过在神经元之间

共享权值并引入多分组机制，大幅提升了计算

效率和内存利用率，改进后的 DCNv3-LKA 模块

不仅将精度和召回率提高了 2. 09% 和 3. 19%，

而且相较于 DLKA 模块，参数量减少了 1. 2 M，

FPS 提高至 140. 5 frame/s，能充分满足实时检

测的需求。

为进一步验证 DCNv3-LKA 模块在提取不

规则形状瑕疵特征方面的有效性，本研究采用

Grad-CAM （Gradient-weighted class activation 
mapping）技术对原始 YOLOv8n 模型、加入 DL⁃
KA 模 块 的 YOLOv8n 模 型 以 及 加 入 DCNv3-

LKA 模块后的 YOLOv8n 模型进行了热力图分

析。图 9（a）为皱印瑕疵的原图。图 9（b）表明，

在未引入大卷积核和可变形卷积的情况下，原

始模型主要关注了局部瑕疵区域，同时捕捉到

了一些包含纹理背景的非瑕疵区域，其特征提

取存在一定局限性。引入 DLKA 模块后，图 9
（c）显示模型能够捕捉到更丰富的全局上下文

信息，减少了背景的干扰，关注区域更为准确，

模型在一定程度上能够更全面地学习到不规则

图 8　不同模型的检测结果

Fig. 8　Detection results of different models

表 4　DLKA和 DCNv3-LKA的实验结果

Tab. 4　Experimental results of DLKA and DCNv3-LKA

Models

Baseline

DLKA

DCNv3-LKA

Precision/%

87. 09

87. 81

89. 18

Recall/%

85. 13

86. 28

88. 32

Params/M

3. 0

4. 7

3. 5

FLOPs/G

8. 1

9. 5

8. 4

FPS/（frame·s-1）

149. 3

108. 3

140. 5
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形状瑕疵的特征。图 9（d）进一步表明，在 DL⁃
KA 中加入 DCNv3 后，模型显著优化了关注区

域的定位，增强了对瑕疵特征的提取能力，从而

提升了整体检测性能。

4. 3. 5　Dysample 模块有效性分析

本研究在 YOLOv8n 基础模型上分别对最近

邻插值、双线性插值、CARAFE［17］和 Dysample 模

块进行对比实验，结果如表 5 和图 10 所示。

图 9　热力图可视化

Fig. 9　Heatmap visualization

表 5　不同上采样模块的实验结果

Fig. 5 Experimental results of different upsampling modules

Models

Nearest

Bilinear

CARAFE

Dysample

Precision/%

87. 09

86. 28

87. 76

88. 13

Recall/%

85. 13

84. 95

85. 33

86. 69

Params/M

3. 007

+0. 005

+0. 076

+0. 012

FLOPs/G

8. 1

8. 2

8. 1

8. 1

FPS/（frame·s-1）

149. 3

140. 5

138. 2

151. 2

图 10　特征图可视化

Fig. 10　Feature map visualization
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从表 5 的实验结果可知，最近邻插值和双线

性插值尽管计算效率较高，但由于采用固定规则

进行插值，未能充分保留小目标和边缘特征信

息。相比之下，CARAFE 上采样模块通过引入

可学习参数与动态卷积核，改善了特征重组效

果，略微提升了精度和召回率，但参数量增加了

0. 076 M，FPS 下降至 138. 2 frame/s。Dysample
模块则通过调整采样网格和偏移量，实现了更高

效的内容感知上采样，仅增加了 0. 012M 的参数

量，精度和召回率分别提升 1. 02% 和 1. 56%，

FPS 达到 151. 2 frame/s。
图 10 展示了各模型在 Neck 部分第 18 层采

用不同方式上采样后的特征图。从图中可以明

显看出，与其他上采样方式相比，Dysample 模块

能够更好地恢复瑕疵的细节特征，尤其在处理小

目标和边缘细节方面表现出色。这表明 Dysam⁃
ple 在精度和细节保留能力上具有显著优势，更

加适用于小尺寸瑕疵的检测任务。

5 工业现场验证

为了评估 MFL_YOLOv8 算法在实际生产

环境中的表现，本研究在超纤革生产线上进行了

为期三个月的现场测试。在测试期间，MFL_
YOLOv8 算法集成于现有生产检测系统中，对宽

度为 1. 6 m 的超纤革基布在 20~50 m/min 的进

给速度范围内进行了实时瑕疵检测。图 11 记录

了三个月测试期间，145 卷超纤革在工业环境中

的检测统计结果。数据显示，MFL_YOLOv8 算

法在检测的精度和检出率方面均达到了工业应

用的要求。与传统人工检测方法相比，MFL_
YOLOv8 算法显著提高了检测效率，减少了因漏

检或误检引发的产品报废，并有效降低了人工检

测成本。基于以上结果，MFL_YOLOv8 算法在

超纤革表面瑕疵检测中的有效性和实用性得到

了生产线操作人员和管理层的高度认可，具有广

阔的应用和推广前景。

6 结  论

本研究提出了 MFL_YOLOv8 算法，解决了

超纤革表面瑕疵检测中微小瑕疵多、尺度变化大

和长宽比差异显著的难题。首先，在 Backbone 部

分设计了基于 DCNv3-LKA 模块的多尺度特征

提取网络，显著提升了模型对多尺度和长宽比差

异大的目标的特征提取能力；其次，在 Neck 部分

引入 P2 特征图和 Dysample 上采样模块，优化了

小尺寸瑕疵的细节保留，增强了特征融合效果；

最后，提出使用 MPDIoU 损失函数代替传统的

CIoU，解决了小目标检测中的损失函数失效问

题，提高了小目标的定位精度。该算法已在工业

生产线上成功部署，并验证了其在高速生产环境

中的实用性和稳定性，展示了良好的应用前景和

推广价值。未来的研究工作将侧重于进一步优

化算法结构，以提升检测精度，并探索其在其他

工业应用中的广泛适用性。
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图 11　工业现场中的检测结果

Fig. 11　On-site detection results in industry
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