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摘　 要:圆柱电池壳的多维缺陷检测是保证锂电池质量和安全的关键技术。 由于生产加工和运输过程中涉及的工艺环节不同,
圆柱电池壳的每个部位均会产生缺陷。 为解决现有检测方法在处理种类繁多、尺度不一的圆柱电池壳缺陷时检测精度低的问

题,本文根据圆柱电池壳各部位特征搭建图像采集装置,构建了圆柱电池壳多维缺陷数据集,提出了一种基于改进 YOLOv8n 的

圆柱电池壳多维缺陷检测技术。 首先,引入可切换空洞卷积改进 C2f 模块,增强多尺度特征提取能力;其次,结合平均池化和最

大池化策略改进下采样模块,在降低特征图空间尺寸的同时保留关键信息;最后,引入 LSKA 注意力机制,增强多尺度特征的融

合效果。 实验结果表明,改进后的 YOLOv8n 模型在自制的圆柱电池壳缺陷数据集上平均检测精度可达 77. 4%,相较于原始模

型提升了 4. 3%,计算量下降了 17%,模型大小仅为 6
 

MB,检测速度达到 177
 

FPS,满足工业大批量实时检测的要求。
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Abstract:
 

The
 

multi-dimensional
 

defect
 

detection
 

of
 

cylindrical
 

battery
 

shells
 

is
 

a
 

critical
 

technology
 

for
 

ensuring
 

the
 

quality
 

and
 

safety
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

Due
 

to
 

the
 

different
 

processes
 

involved
 

in
 

production
 

and
 

transportation,
 

defects
 

may
 

occur
 

in
 

each
 

part
 

of
 

the
 

cylindrical
 

battery
 

shells.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

existing
 

methods
 

when
 

handling
 

the
 

diverse
 

and
 

variably
 

scaled
 

defects
 

of
 

cylindrical
 

battery
 

shells,
 

this
 

study
 

designs
 

an
 

image
 

acquisition
 

system
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

each
 

part
 

of
 

the
 

battery
 

shells
 

and
 

constructs
 

a
 

multi-dimensional
 

defect
 

dataset.
 

Additionally,
 

a
 

multi-dimensional
 

defect
 

detection
 

technology
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8n.
 

Firstly,
 

the
 

switchable
 

atrous
 

convolution
 

is
 

used
 

in
 

the
 

C2f
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

multi-
scale

 

feature
 

extraction
 

capability.
 

Secondly,
 

the
 

down
 

sampling
 

module
 

is
 

refined
 

by
 

combining
 

average
 

pooling
 

and
 

max
 

pooling
 

strategies,
 

reducing
 

the
 

spatial
 

dimensions
 

of
 

feature
 

maps
 

while
 

retaining
 

key
 

information.
 

Finally,
 

the
 

LSKA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

effect
 

of
 

multi-scale
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8n
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

77. 4%
 

on
 

a
 

custom
 

cylindrical
 

battery
 

shell
 

defect
 

dataset,
 

which
 

is
 

4. 3%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

model.
 

Furthermore,
 

the
 

computational
 

load
 

is
 

reduced
 

by
 

17%,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

6
 

MB,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

177
 

FPS,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

for
 

real-time
 

industrial
 

mass
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 圆柱锂电池因其高能量密度、体积小、寿命长等优

点,被广泛应用于便携式电子设备和新能源汽车等领

域[1-2] 。 圆柱电池壳是圆柱锂电池的重要组成部分,为锂

电池内部的电芯提供结构支撑与保护。 在圆柱电池壳的

生产过程中,由于加工工艺、清洗不彻底或壳体间碰撞等

因素,圆柱电池壳表面会出现划伤和水渍等缺陷,口部出

现豁口,内部混入异物[3-4] 。 这些缺陷会导致电池的结构

强度减弱,影响产品性能,严重时甚至会引发短路、漏液

或热失控,危及生命安全[5] 。 因此,出厂前对圆柱电池壳

进行缺陷检测尤为重要。
目前,圆柱电池壳的缺陷检测主要采用人工目视检

测和自动化检测两种方法。 人工目视检测通过人眼反复

观察传送带上滚动的圆柱电池壳,挑选出存在缺陷的电

池壳。 该方法效率低、准确率低且人工成本高,难以满足

高效和高质量的检测需求。 相比之下,基于机器视觉的

自动化检测更准确高效。 郭绍陶等[6] 通过多光源采集、
时域平均及异常值剔除和灰度分布曲线分析等技术实现

对圆柱电池壳端面凹坑缺陷的精准检测。 Chen 等[7] 针

对电池表面凹坑和锈迹等缺陷设计了包括阈值分割、模
版匹配和霍夫圆检测在内的特定检测方法,实现了电池

表面缺陷的自动化检测;邵天成等[8] 通过改进的光度立

体模型计算出电池表面的三维特征信息,有效增强电池

金属表面浅划伤、浅凹陷等微弱缺陷的表现,提高了微弱

缺陷在检测任务中的检测精度。 然而传统机器视觉技术

主要依赖图像处理技术和传统机器学习方法,在面对复

杂无规则的数据时,常面临特征提取困难和泛化能力有

限的问题[9] 。 深度学习技术与缺陷检测任务的结合有效

解决了传统机器视觉检测方法中存在的问题,已有学者

将深度学习技术应用于圆柱电池壳的缺陷检测任务中。
Hu 等[10] 提出一种用于 YOLOv5s 模型的轻量级空间金字

塔池化结构,在减少模型参数量的同时增强特征提取能

力,但其数据集中缺陷的大小和形态相对单一,限制了模

型处理复杂和多样化缺陷的能力。 Dandage 等[11] 提出一

种多尺度图像增强方法扩充电池表面缺陷数据集,但源

图像数量有限,导致模型在处理复杂缺陷类型时泛化能

力和检测精度不足;Zhang 等[12] 在原有的 YOLOv5 网络

模型 上 增 加 小 目 标 检 测 层 和 卷 积 块 注 意 力 模

块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)注意力机

制改善模型对小缺陷的检测效果,但其缺陷检测的准确

率较低,仅达到 67. 5%,难以满足实际应用的高精度需

求。 封 学 勇[13] 将 Cascade
 

R-CNN、 Faster
 

R-CNN 和

YOLOv3 这 3 种深度学习模型应用于电池钢壳的表面缺

陷检测任务,但并未针对电池钢壳不同类型缺陷的特征

差异做出针对性改进;陈昭霏[14] 通过 VGG16 分类网络

配合图像后处理的方式检测电池壳有无缺陷和缺陷位置

的判断,但实际测试过程中每个电池壳的检测时间平均

需要花费 0. 53
 

s,不满足工业实时检测的需求;
综上所述,圆柱电池壳的缺陷检测任务仍存在以下

问题:圆柱电池壳的缺陷类型繁多,同种缺陷也会呈现出

不同的形态特征,模型在检测多尺度缺陷时需具备较强

的泛化能力以有效识别各种形态的缺陷;目前大部分研

究仅针对圆柱电池壳的底部或侧面等单部位缺陷进行检

测,未涵盖圆柱电池壳所有可能存在缺陷的部位,限制了

圆柱电池壳缺陷检测算法在工业实时检测场景下的应

用;针对上述问题,根据实际工业场景搭建图像采集装

置,采集电池壳底部、口部、内部和侧面图像并构建圆柱

电池壳多维缺陷数据集,提出一种基于改进 YOLOv8n 模

型的圆柱电池壳多维缺陷检测算法。 首先,基于可切换

空洞卷积重新设计 C2f 模块,在提取图像多尺度特征时

动态调整感受野,同时捕捉不同尺度的特征;其次改进原

模型中的下采样模块,在降低特征图空间尺寸的同时保

留全局信息和关键特征;最后,在 Neck 部分引入大型可

分离卷积核注意力机制增强多尺度特征的融合效果,减
少特征信息的丢失。

1　 圆柱电池壳多维缺陷检测算法

1. 1　 YOLOv8 目标检测算法

　 　 YOLO 作为一种经典的目标检测网络,可以直接预

测目标的类别与位置,自问世以来在目标检测任务中得

到了广泛应用。 经过多次迭代和版本升级,自 YOLOv5
起,YOLO 模型的性能已经超越 Faster

 

R-CNN[15] 、SSD[16]

和 EfficientDet[17] 等模型。 YOLOv8 是 Ultralytics 团队基

于 YOLOv5 推出的全新版本,通过改进网络结构设计、损
失函数和在线数据增强等方面,进一步优化了模型的训

练和推理效率,适用于更广泛的应用场景。
YOLOv8 网络模型主要由 Backbone、Neck 和 Head 这

3 个部分组成[18] 。 Backbone 部分通过卷积模块、C2f 模

块和快速空间金字塔池化层( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
SPPF)实现输入图片的特征提取,随着卷积层数的增加,
生成不同层次的特征图;Neck 部分接收这些特征图,通
过特征融合、上采样和下采样操作构建双向特征金字塔

结构,融合不同尺度的特征图,检测不同大小的目标;
Head 部分生成最终的检测结果,包括边界框的回归和类

别置信度的预测。
1. 2　 改进 YOLOv8n 目标检测算法

　 　 YOLOv8 网络模型有多个版本,通过模型名称中的

特定字母后缀表示其规模、复杂程度和适用场景,例如
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YOLOv8n、YOLOv8s 和 YOLOv8m 等。 考虑到计算资源

和圆柱电池壳缺陷检测任务高精度和实时性的应用需

求,选用轻量化的 YOLOv8n 作为基础模型。 但是将

YOLOv8n 直接应用在圆柱电池壳缺陷检测任务时,存在

多尺度特征提取能力不足、下采样过程中丢失信息和特

征融合不够充分的问题,因此对 YOLOv8n 网络模型进行

改进,以进一步提升模型在圆柱电池壳缺陷检测任务中

的检测精度。 改进后的 YOLOv8n 网络结构如图 1 所示。

图 1　 改进后的 YOLOv8n 网络结构

Fig. 1　 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

structure

　 　 1)融合可切换空洞卷积的 C2f-SAC 模块

圆柱电池壳的缺陷尺度差异较大,在提取不同尺度

的缺陷特征时,深层卷积层能够提取大尺度缺陷特征,而
小尺度缺陷特征经过多层卷积和下采样后逐渐被稀释,
导致特征提取不平衡[19] 。 为增强模型多尺度特征提取

的能 力, 引 入 可 切 换 空 洞 卷 积 ( switchable
 

atrous
 

convolution,SAC)重构 C2f 模块,捕捉不同尺度的特征,
实现多尺度特征提取[20] 。 重构后的 C2f-SAC 模块如图 1
所示。

可切换空洞卷积在空洞卷积的基础上引入动态选择

机制,根据输入特征的局部和全局信息生成调节因子,调
整标准卷积和空洞卷积的加权系数,实现两者之间的动

态转换[21] 。 SAC 模块架构如图 2 所示,主要包括 3 个组

件,分别是两个全局上下文组件和可切换空洞卷积组件。
输入特征图首先经过全局上下文组件,通过全局平均池

化和 1×1 卷积汇聚特征,再将汇聚后的全局信息与原始

输入逐元素累加;然后将融合了全局信息的特征图输入

到可切换空洞卷积组件中,通过 Switch 开关函数计算出

标准卷积和空洞卷积的权重比例,最终输出两者的加权

结果,如式(1)所示。
y = S x( ) Conv(x,w,1) + 1 - S x( )( ) Conv(x,w +

Δw,r) (1)
其中,y 为可切换空洞卷积的输出,x 为输入的特征

图;w 为卷积核的训练参数;r 为空洞卷积的空洞率,当 r
为 1 时代表普通卷积;Δw 为可训练的权重差值;S(x)为

Switch 开关函数,由 5×5 的平均池化层和 1×1 的卷积层

组成;
最后,特征图再次经过全局上下文组件,进一步整合

局部细节和全局信息,确保最终的输出特征图充分提取

到多尺度特征。

图 2　 SAC 结构示意图

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

SAC
 

module

2)改进下采样模块

在原始 YOLOv8n 网络模型中,下采样主要通过卷积

核大小为 3、步长为 2、填充为 1 的卷积层实现,该卷积层

包含二维卷积、批量归一化和 SiLU 激活函数。 但在下采

样过程中,由于卷积的步长为 2,采样密度不均匀,某些

像素在生成特征图时参与程度较低,可能会导致部分特

征信息被遗漏[22] 。 因此,在标准卷积模块的基础上进行

改进,改进后的下采样模块结构( improved
 

downsample,
IDown)如图 1 的 IDown 模块所示。 首先,通过平均池化

层对输入特征图进行下采样,将池化后的特征图在通道
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维度上均等分割为两部分,分别送入两个并行的处理分

支。 在第一个分支中,分割后的特征图经过 3×3 的标准

卷积模块捕捉空间特征,实现空间尺寸的下采样;在另一

个分支中,分割后的特征图首先经过一个最大池化层提

取最突出的特征,再经过 1×1 卷积模块调整通道数,进一

步融合和压缩特征。 两个分支的处理完成后,将两部分

特征图在通道维度上重新拼接,融合全局和细节信息,有
效解决了传统下采样过程中的信息丢失问题。

3)LSKA 注意力机制

圆柱电池壳的缺陷尺寸和形态各异,YOLOv8n 网络

模型的 Neck 部分在融合多尺度特征时,既要理解大尺度

目标的全局信息,也要捕捉小尺度目标的细节信息。 因

此,在 Neck 部分引入大型可分离卷积核注意力机制

(large
 

separable
 

kernel
 

attention,LSKA),使模型在特征图

传递和特征融合过程中聚焦关键特征区域,更好地保留

和利用重要信息[23] 。
LSKA 注意力机制通过大型可分离卷积核生成注意

力图,原始特征图中的每个元素根据注意力图进行加权,
强化重要特征,提升模型对重点信息的关注能力。 大型

可分离卷积核的分解过程如图 3 所示,将 k×k 的大型卷

积核分解为(2d-1) ×(2d-1)的深度卷积、(k / d) ×(k / d)
的深度空洞卷积和 1×1 的逐点卷积。 其中,k 为原始大

型卷积核的大小,d 为深度空洞卷积的空洞率。 二维的

深度卷积核和深度空洞卷积核再次分解为水平和垂直方

向的一维卷积核。 将大型卷积核分解有效降低了计算复

杂度和内存占用,同时保持原有大型卷积核的较大感受

野,捕捉丰富的特征信息。

图 3　 大型卷积核分解过程图

Fig. 3　 Large
 

convolution
 

kernel
 

decomposition
 

process

　 　 原始输入特征图首先经过水平和垂直的一维深度卷

积,提取图像不同方向上的空间特征;再经过水平和垂直

的一维深度空洞卷积,进一步扩大感受野,捕捉更广泛的

空间信息;最后通过逐点卷积实现通道间的信息整合,生
成注意力图,与原始输入特征图逐元素相乘,加权输入特

征图。 具体的工作过程如式(2) ~ (5)所示。

ZC = ∑
H,W

WC
(2d-1) ×1(∑

H,W
WC

1×(2d-1)F
C) (2)

ZC = ∑
H,W

WC
(k / d) ×1(∑

H,W
WC

1×(k / d)Z
C) (3)

AC = W1 ×1Z
C (4)

FC = AC 􀱋 FC (5)
其中,H 和 W 为特征图的高度与宽度;C 表示特征图

的通道数; FC 为输入特征图; ZC 和 ZC 为中间特征图;
WC

(2d-1) ×1 和 WC
1×(2d-1) 分别表示尺寸为(2d - 1) × 1 的水

平深度卷积核和尺寸为1 × (2d - 1) 的垂直深度卷积核;
WC

(k / d) ×1 和 WC
1×(k / d) 分别表示尺寸为(k / d) ×1 的水平深度

空洞卷积核和尺寸为 1×( k / d)的垂直深度空洞卷积核;

AC 代表注意力图; FC 代表加权后的输出特征图。

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集构建

　 　 在工业生产现场搭建圆柱电池壳多维缺陷检测系统

后采集原始图像,电池壳型号为 18
 

650,电池壳直径为

18
 

mm,高度为 65
 

mm。 根据圆柱电池壳不同部位的特性

布置工业相机、光源和传感器,如图 4 所示,面阵检测部

分使用 3 个面阵相机采集圆柱电池壳的底部、口部和内

部图像;线扫检测部分使用线扫相机连续扫描滚动带上

的圆柱电池壳,采集完整的侧面图像。
采集到原始图像后汇总并统计缺陷类别,各部位典

型缺陷如图 5 所示,共有水渍、划痕、异物、豁口、脏污、拉
丝、黄斑和夹缝 8 类缺陷类型。

由于原始图片分辨率较大,直接将其输入至模型进

行训练会增加计算资源和内存需求,所以在训练前对原
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图 4　 图像采集装置

Fig. 4　 Image
 

acquisition
 

device

始图片进行数据清洗、目标提取、裁剪等预处理操作,总
共得到 6

 

960 张圆柱电池壳缺陷图片。 使用 Labelimg 软

件对圆柱电池壳缺陷图片进行手工标注,将缺陷的类别、
位置和大小信息存储在标签文件中。 将图片和标签文件

按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。
针对数据分布不均衡的问题,对训练集的数据进行离线

数据增强,随机采用翻转、亮度调整、高斯模糊和仿射变

换等操作扩充训练数据。 最终得到 8
 

328 张训练图像,
原始训练集和增强后训练集中各缺陷数量如表 1 所示。

表 1　 数据增强前后各缺陷数量

Table
 

1　 Defect
 

counts
 

before
 

and
 

after
 

data
 

augmentation
缺陷类别 原始数据 / 个 增强后数据 / 个

水渍 1
 

810 1
 

810
划痕 1

 

434 1
 

434
异物 272 692
豁口 461 1

 

273
脏污 2

 

102 2
 

102
拉丝 536 1

 

594
黄斑 343 1

 

011
夹缝 477 1

 

397
合计 7

 

435 11
 

313

2. 2　 实验环境

　 　 本研究中,用于模型训练和测试的服务器硬件配置

和软件环境如表 2 所示。 在模型训练过程中,输入图片

尺寸为 640×640,训练轮数( epochs) 设置为 200,批次数

(batch-size)设置为 16,初始学习率设置为 0. 01,学习率

动量设置为 0. 937, 权重优化器选择随机梯度下降

(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD),权重衰减系数设置为

0. 000 5。

图 5　 各部位典型缺陷示意图

Fig. 5　 Typical
 

defects
 

in
 

various
 

parts

表 2　 硬件配置与软件环境

Table
 

2　 Hardware
 

and
 

software
 

configuration
硬件配置和软件环境 配置名和版本

操作系统 Ubuntu
 

20. 04
CPU Intel

 

Core
 

i7-12700K(32
 

GB)
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3080(10
 

GB)
深度学习框架 PyTorch

 

1. 7. 1
运算平台 CUDA

 

11. 0
集成开发环境 Pycharm

 

2022. 2. 2
编译器 python

 

3. 8

2. 3　 评价指标

　 　 为更准确地评估算法模型在圆柱电池壳缺陷检测任
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务中的检测效果, 采用精确率 ( precision, P )、 召回率

(recall,R)、平均精度( average
 

precision,AP)、平均检测

精 度 ( mean
 

average
 

precision, mAP )、 模 型 参 数 量

(params)、模型大小(weight
 

size)、模型消耗算力( floating
 

point
 

operations, FLOPs ) 和每秒传输帧数 ( frames
 

per
 

second,FPS)作为评价指标。 其中,P、R、AP 和 mAP 的具

体计算公式如式(6) ~ (9)所示。

P = TP
TP + FP

(6)

R = TP
TP + FN

(7)

AP = ∫1

0
P(R)dR (8)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (9)

其中,TP 为被正确检测的缺陷数,FP 为被错误检测

的缺陷数,FN 为未被检测到的缺陷数;N 为缺陷种类数

目,AP i 表示第 i 类缺陷的 AP 值。
2. 4　 实验结果与分析

　 　 1)改进点对比实验

为了验证提出的每个改进点对模型性能的影响,使
用自制的圆柱电池壳缺陷数据集进行实验并分析。

(1)C2f-SAC 模块

将 YOLOv8n 网络模型中的 C2f 模块替换为带有可

切换空洞卷积的 C2f-SAC 模块,以增强模型提取不同尺

度特征的能力。 为确定最佳的替换位置,设计以下实验

研究 C2f-SAC 不同替换位置对模型的改进效果:实验 1
基准模型;实验 2 替换 Backbone 部分的 C2f 模块;实验 3
替换 Neck 部分的 C2f 模块;实验 4. 同时替换 Backbone
部分和 Neck 部分的 C2f 模块。 实验结果如表 3 所示。

表 3　 C2f-SAC 模块实验结果

Table
 

3　 C2f-SAC
 

module
 

experimental
 

results
序号 P / % R / % mAP / % 参数量 / M FPS / (帧·s-1 )

1 70. 1 70. 3 73. 1 3. 01 232
2 68. 1 73. 4 75 3. 45 196
3 70. 1 72. 4 73. 3 3. 44 200
4 72. 0 70. 7 74. 4 3. 74 182

　 　 分析上表可知,基于可切换空洞卷积重构 C2f 模块

后,模型的检测精度相比于基准模型均有所提升。 其中,
实验 2 的 mAP 相较于基准实验提升了 1. 9%,证明替换

Backbone 部分的 C2f 模块可以在不显著增加参数量的情

况下提升模型的平均检测精度。 实验 3 的 mAP 提升了

0. 2%,提升幅度小,模型的复杂度增加。 实验 4 同时替

换了 Backbone 和 Neck 部分的 C2f 模块,虽然 mAP 同样

实现了提升,但提升幅度低于实验 2。 这说明 Backbone
部分已经显著提升了特征提取的质量,在此基础上替换

Neck 部分的 C2f 模块可能会引入冗余特征,导致特征融

合的效果有限。 并且将 C2f 模块全部替换后导致整体模

型计算复杂度增加,直接表现为实验 4 的参数量增加和

FPS 降低。
对比实验结果,选择替换 Backbone 部分的 C2f 模块,

在不显著增加模型复杂度的情况下实现检测精度提升,
同时仍然保持相对高效的实时处理速度。

(2)改进下采样模块

为验证改进后的下采样模块对模型性能的提升效

果,确定最佳的改进措施,设计以下实验研究改进效果:
实验 1 基准模型;实验 2 改进 Backbone 部分的下采样模

块;实验 3 改进 Neck 部分的下采样模块;实验 4 同时改

进 Backbone 部分和 Neck 部分的下采样模块。 实验结果

如表 4 所示。
表 4　 改进下采样模块实验结果

Table
 

4　 IDown
 

module
 

experimental
 

results
序号 P / % R / % mAP / % 参数量 / M FPS / (帧·s-1 )

1 70. 1 70. 3 73. 1 3. 01 232
2 71. 2 71. 4 73. 6 2. 73 192
3 70. 9 71. 3 74 2. 88 213
4 71. 1 73. 5 74. 5 2. 60 217

　 　 分析上表可知,改进 Backbone 和 Neck 部分的下采

样模块均能有效提升模型的平均检测精度。 其中,实验

2 表明在改进 Backbone 部分的下采样模块后,P 相较于

基准网络提升了 1. 1%,R 提升了 1. 1%,mAP 提升了

0. 5%,证明改进的下采样模块能更有效地捕捉和保留输

入图像的关键信息,从而提升整体模型检测精度。 实验

3 表明改进 Neck 部分的下采样模块后,P 相较于基准网

络提升了 0. 8%,R 提升了 1%,mAP 提升了 0. 9%,证明

改进的下采样模块在特征融合的过程中有效保证了信息

的丰富性和完整性。 并且根据实验 4 的结果可知,同时

改进 Backbone 和 Neck 部分的下采样模块,模型各性能

指标提升幅度最大,证明该改进措施最为有效,尽管检测

速度有所下降,但仍保持在较高水平。 因此,选择同时改

进 Backbone 和 Neck 部分的下采样模块,模型在保持高

性能的同时参数量显著下降。
(3)LSKA 注意力机制

LSKA 注意力机制通过大型可分离卷积核生成注意

力地图,对输入特征图进行加权,从而增强模型对重要缺

陷信息的关注程度,其中卷积核的大小直接影响模型性

能和计算复杂度。 因此,为验证在 YOLOv8n 网络模型的

Neck 部分引入 LSKA 注意力机制的改进效果,并确定最

佳的卷积核大小,设计以下实验研究改进效果:实验 1 基

准模型;实验 2 卷积核大小设置为 7;实验 3 卷积核大小

设置为 11;实验 4 卷积核大小设置为 23;实验 5 卷积核

大小设置为 35。 实验结果如表 5 所示。
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表 5　 LSKA 注意力机制实验结果

Table
 

5　 LSKA
 

attention
 

mechanism
 

experimental
 

results
序号 k_size P / % R / % mAP / % 参数量 / M FPS / (帧·s-1 )

1 70. 1 70. 3 73. 1 3. 01 232
2 7 74. 1 68. 4 74 3. 11 187
3 11 71. 2 72. 2 74. 6 3. 11 187
4 23 72. 0 70. 7 74. 8 3. 11 182
5 35 68. 8 70. 4 72. 5 3. 12 171

　 　 分析上表可知,在 Neck 部分引入 LSKA 注意力机制

可以提升模型检测精度。 其中,实验 2 ~ 4 表明引入

LSKA 注意力机制后,随着卷积核大小的提升,mAP 随之

提升;但是实验 5 表明当卷积核大小提升到 35 时,整体

性能下降,并且计算复杂度提升,影响模型的检测速度。
虽然较大的卷积核理论上可以捕捉更多的特征信息,但
必须考虑到卷积核大小与模型性能之间的平衡关系。 因

此,确定卷积核大小为 23,此时模型表现最佳,检测速度

下降较少,仍能保持较好的实时性。
2)消融实验

为了验证各改进点对模型整体性能的影响,设置 8
组消融实验,逐步引入带有可切换空洞卷积的 C2f-SAC
模块、改进下采样模块和添加 LSKA 注意力机制,分析每

个改进点及其互相组合后对模型性能的影响。 实验结果

如表 6 所示。
表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Ablation
 

experiment
 

results
序号 C2f-SAC IDown LSKA P / % R / % mAP / % 参数量 / M 计算量 / (FLOPs / G) FPS / (帧·s-1 ) 模型大小 / MB

1 70. 1 70. 3 73. 1 3. 01 8. 1 232 6. 0
2 √ 68. 1 73. 4 75 3. 45 7. 4 196 6. 6
3 √ 71. 1 73. 5 74. 5 2. 60 7. 3 217 5. 2
4 √ 72. 0 70. 7 74. 8 3. 11 8. 9 182 6. 5
5 √ √ 74. 4 74. 1 76. 4 2. 89 6. 7 179 5. 8
6 √ √ 75. 3 72. 3 76. 0 3. 40 8. 2 164 6. 8
7 √ √ 71. 8 72. 2 75. 1 2. 69 7. 4 176 5. 4
8 √ √ √ 75. 8 71. 5 77. 4 2. 98 6. 7 177 6. 0

　 　 从实验 2 结果可以看出,引入带有可切换空洞卷积

的 C2f-SAC 后,模型的 mAP 值提升了 1. 9%,表明 C2f-
SAC 有效增强了模型的多尺度特征提取能力。 具体而

言,在圆柱电池壳多维缺陷检测任务中,缺陷种类多且尺

寸与形态差异较大,要求模型具备多尺度特征信息提取

能力,C2f-SAC 模块通过动态切换普通卷积和空洞卷积,
实现了更有效的多尺度特征提取。 单独改进下采样模块

时,mAP 提升了 1. 4%,并且参数量、计算量和模型大小

均下降,说明该模块在实际检测任务中,通过通道切分、
组合使用卷积与池化的方式优化了计算资源的使用,在
减少模型计算量和参数量的同时保证良好的特征提取效

果。 添加 LSKA 注意力机制后,P 提升了 1. 9%,R 提升了

0. 4%,mAP 提升了 1. 7%,表明模型更关注特征图中的显

著特征,抑制不相关的背景信息,增强了模型的整体检测

性能。
同时引入 C2f-SAC 模块和改进下采样模块时,P 提

升了 4. 3%,R 提升了 3. 8%,mAP 提升的幅度达到了

3. 3%,说明两者结合增强了模型捕捉图像细节和关注全

局信息的能力。 组合引入 C2f-SAC 模块与 LSKA 注意力

机制时, P 提升了 5. 2%, R 提升了 2%, mAP 提升了

2. 9%,说明 C2f-SAC 提取到的多尺度特征图通过 LSKA
注意力机制增强了关键信息,从而整体提升了模型的性

能;将改进的下采样模块与 LSKA 注意力机制组合后,有
一定的性能提升,但提升幅度较小,这可能是因为特征图

经过下采样模块后已经提取到部分关键特征,引入 LSKA
注意力机制后导致功能上存在冗余,无法提供额外的信

息增益。
同时引入 C2f-SAC 模块、改进下采样模块和添加

LSKA 注意力机制后的网络模型,与基准模型相比,P 提

升了 5. 7%,R 提升了 1. 2%,mAP 提升了 4. 3%,模型性能

指标达到最高,参数量、计算量和模型大小均维持在轻量

化水平,FPS 可以满足实时检测的需求,证明了改进方法

的有效性。
3)模型对比实验

为了进一步验证改进后模型的性能,选取 YOLOv5、
YOLOv6、YOLOv9、YOLOv10 和 RT-DETR 等近年来性能

较好的主流网络模型,在相同的数据集和实验环境下进

行对比实验。 实验结果如表 7 所示。
通过实验结果可知,改进后模型在自制的圆柱电池

壳缺陷数据集上的检测精度、参数量、计算量和模型大小

等多个性能指标均优于其他主流网络模型。 分析不同模

型的实验结果可知,YOLOv5n 和 YOLOv6n 的检测速度较

快, mAP 分 别 达 到 72. 9% 和 70. 7%。 YOLOv5s 和

YOLOv6s 的网络结构更深、参数更多,mAP 分别达到

73. 4%和 72. 5%,但模型的检测速度有所下降。 YOLOv9t
的 mAP 为 71. 4%,参数量为 2. 6

 

M,计算量为 10. 7
 

G,但
检测 速 度 仅 达 到 110

 

FPS, 较 其 他 检 测 模 型 略 低。
YOLOv10 n 的参数量仅有 2. 6

 

M,模型大小仅有 5. 5
 

MB,
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　 　 　 表 7　 模型对比实验结果

Table
 

7　 Models
 

comparison
 

experiment
 

results
模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 参数量 / M 计算量 / G FPS / (帧·s-1 ) 模型大小 / MB

YOLOv5n 69. 9 70. 0 72. 9 3. 01 7. 1 225 5. 1
YOLOv5s 74. 7 68. 4 73. 4 9. 11 23. 8 130 17. 7
YOLOv6n 71. 0 66. 5 70. 7 4. 2 11. 8 222 8. 3
YOLOv6s 68. 0 70. 3 72. 5 16. 3 44. 0 116 31. 3
YOLOv8n 70. 1 70. 3 73. 1 3. 01 8. 1 232 6. 0
YOLOv9t 71. 3 66. 9 71. 4 2. 6 10. 7 110 5. 9

YOLOv10n 64. 0 61. 8 66. 4 2. 6 8. 2 222 5. 5
YOLOv10m 68. 7 67. 8 70. 9 16. 5 63. 5 60 31. 9
RT-DETR 64. 1 65. 2 67. 3 32. 0 103. 5 98 66. 2
Our

 

model 75. 8 71. 5 77. 4 2. 98 6. 7 177 6. 0

但 mAP 只有 66. 4%,无法实现检测精度与检测速度的平

衡。 YOLOv10 m 的检测精度为 70. 9%,但检测速度仅有

60
 

FPS。 RT-DETR 结合了 Transformer 和 DETR 两种目

标检测架构,但由于其参数量和计算量较大,在检测圆柱

电池壳多维缺陷时 mAP 仅为 67. 3%,难以在实时性要求

高的圆柱电池壳缺陷检测场景中部署和应用。 YOLOv8n
的 mAP 为 73. 1%,参数量小,检测速度达到 232

 

FPS。 改

进后模型与 YOLOv8n 相比,mAP 提升了 4. 3%,参数量降

低到 2. 98
 

M,模型大小仅为 6
 

MB,虽然检测速度略有降

低,但仍保持在较高水平,能够兼顾检测精度和实时检测

性能,满足实际工业应用需求。
为了更直观地展示改进后模型的实际检测性能,对

比 YOLOv8n 模型和改进后的 YOLOv8n 模型在测试集上

的检测效果,检测效果对比如图 6 所示。 从图中可以看

图 6　 检测效果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
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出,改进后的 YOLOv8n 算法对每类缺陷的检测效果均有

提升,检测置信度更高。 并且对于位置相邻的黄斑和夹

缝缺陷的检测效果更好,减少了漏检的情况。 检测效果

对比表明改进后的 YOLOv8n 模型在圆柱电池壳多维缺

陷检测任务上表现更优异。

3　 结　 论

　 　 本文针对圆柱电池壳多维缺陷检测任务提出了基于

改进 YOLOv8n 模型的缺陷检测算法,旨在解决因圆柱电

池壳缺陷尺度差异大而导致的检测效果不佳的问题。 针

对圆柱电池壳多尺度缺陷特征提取困难的问题,基于可

切换空洞卷积重新设计 C2f 模块,增强模型提取多尺度

特征的能力;针对原有下采样模块引起的信息丢失问题,
结合平均池化和最大池化策略做出改进,通过并行分支

处理特征图的全局和局部信息,在实现下采样的同时保

留关键信息;为解决多层次特征融合时关键特征难以捕

捉的问题,在 Neck 部分引入 LSKA 注意力机制增强多尺

度特征融合能力,提升模型在处理不同尺度和形态缺陷

时的检测精度。 实验结果表明,提出的算法模型在自制

的圆柱电池壳缺陷数据集上的各项指标均高于基准模

型,其中平均检测精度达到 77. 4%,模型大小为 6
 

MB,
FPS 达到 177,适合应用于圆柱电池壳多维缺陷检测任务

中。 未来的研究工作将进一步优化模型结构,此外,考虑

引入对抗生成网络生成高质量图像,进一步扩充数据集

并提升模型的泛化能力。
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