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胶囊缺陷实时检测的 DWG-CA-YOLOv8 算法 
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摘  要：目的  针对制药工业胶囊生产线中微小切线缺陷易漏检、背景噪声干扰强以及通用检测模型难以在低算力边缘设

备部署等难题，提出一种改进的轻量化目标检测算法。方法  以 YOLOv8n 为基准架构，通过三重策略进行针对性优化，在

骨干网络嵌入坐标注意力（coordinate attention，CA）机制，强化模型对胶囊切线及边缘微小瑕疵的空间感知能力；设计

C2f_GhostConv 模块重构颈部网络，利用 Ghost 卷积“主卷积＋廉价操作”增强细粒度特征表达；采用深度可分离卷积

（depthwise separable convolution，DWConv）全面替换骨干网络标准卷积，将空间卷积与通道融合解耦为 2 个独立步骤，实

现参数量与计算量的深度压缩。结果  在包含 1 204 张多类胶囊缺陷的工业数据集上，DWG-CA-YOLOv8 的平均精度均值

（mAP@0.5）达 90.5%，表明模型能够对 6 类缺陷及正常胶囊进行高精度定位与准确分类，具备工业级实时检测所需的可靠

性；模型参数量降至 2.10 M，浮点运算量降至 5.9 GFLOPs，分别减少 30.2%和 28.1%，显著提升轻量化水平。结论  成功实

现了检测精度与模型复杂度的协同优化，为制药生产线的实时在线质量控制提供了可扩展、低成本的轻量化方案。 
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Abstract: Objective  To address the challenges of difficult detection of tiny tangential defects, strong background noise interference, 

and the difficulties in deploying general detection models on low-computing-power edge devices in pharmaceutical capsule production 

lines, an improved lightweight object detection algorithm is proposed. Methods  Using YOLOv8n as the baseline architecture, 

targeted optimizations are performed through a three-pronged strategy. A coordinate attention (CA) mechanism is embedded in the 

backbone network to enhance the model’s spatial perception capability for tiny tangential defects and edge micro-defects of capsules. 

A C2f_GhostConv module is designed to reconstruct the neck network, utilizing Ghost convolution (“primary convolution + cheap 

operations”) to enhance fine-grained feature representation. Depthwise separable convolution (DWConv) is comprehensively adopted 

to replace the standard convolution in the backbone, decoupling spatial convolution and channel fusion into two independent steps, 

thereby achieving deep compression of parameter count and computational load. Results  On an industrial dataset containing 1 204 

images of various capsule defects, DWG-CA-YOLOv8 achieves a mean Average Precision (mAP@0.5) of 90.5%, demonstrating high-

precision localization and accurate classification for six defect types and normal capsules, meeting the reliability required for industrial 
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real-time detection. The model’s parameter count is reduced to 2.10 M, and the floating-point operations (FLOPs) to 5.9 G, representing 

reductions of 30.2% and 28.1%, respectively, significantly improving lightweight performance. Conclusion  This study successfully 

achieves synergistic optimization of detection accuracy and model complexity, providing a scalable and low-cost lightweight solution 

for real-time online quality control of pharmaceutical production lines. 

Key words: machine vision; capsule defect detection; YOLOv8; Ghost convolution; lightweight network 

 

随着制药工业的推进，固体制剂包装环节的智

能化水平已成为衡量生产效率与药品质量安全的

关键指标[1]。硬胶囊作为主流口服剂型，其生产过

程涉及高速填充与锁合工序，易产生套合异常（如

双帽、缺帽、缺体）、破损、凹陷及混色等缺陷。胶

囊切线部位的缺陷往往具有目标尺度小、特征纹理

弱且易受传送带反光与复杂背景干扰等特点，是视

觉检测中的难点[2]。 

传统的机器视觉方法依赖人工设计的特征与

规则，难以适应高速生产线上多变的缺陷形态[3]。

近年来，以 YOLO（you only look once）系列为代

表的深度学习算法因其端到端的检测优势，在工业

质检领域得到广泛应用[4-6]。YOLOv8 作为该系列的

最新迭代版本，通过无锚框（anchor-free）机制与解

耦头设计，在检测精度上取得了显著突破 [7]。将

YOLOv8直接应用于胶囊生产现场的边缘计算设备

（如工控机、嵌入式终端）时，面临“精度-效率”

的矛盾，标准卷积在深层网络中易丢失微小缺陷的

细节特征，导致漏检率较高，同时模型的参数量与

计算复杂度难以满足低功耗设备的实时推理需求。 

本研究开发了一套针对胶囊缺陷的实时机器

视觉检测系统，不采用人工模拟缺陷，而是直接使

用从实际生产线采集的真实缺陷胶囊样本构建数

据集，确保了缺陷特征的工业代表性。针对检测精

度问题，将坐标注意力机制集成到 YOLOv8n 的骨

干网络中，强化模型对缺陷空间位置的感知能力。

针对部署轻量化需求，采用了深度可分离卷积与

Ghost卷积模块对网络结构进行重构。实现的DWG-

CA-YOLOv8 模型在公开数据集的对比实验及消融

实验中均验证了其有效性与优越性。本研究旨在融

合胶囊精细化缺陷检测与轻量化部署，为制药行业

实现端到端的智能化质量控制提供一套可扩展、低

成本的技术方案。 

1  方法 

1.1  实验环境与配置 

实验环境的配置如表 1 所示，训练时选择图像

输入大小为 640×640，Batch 为 16，epochs 为 250， 

表 1  实验环境配置 

Table 1  Experimental environment configuration 

名称 配置 

深度学习框架 Pytorch 2.0.0 

编译环境 Python 3.12.7 

操作系统 Windows 10 

CPU i5-13400F 

GPU NVIDIA GeForce RTX 5060 8GB 

相机型号 MV-CH250-90TC-M58S-NF 

镜头 MVL-LF3528M-F 

光源 MV-LCDS-140-140-W 

worker 为 2，优化器为 SGD，学习率设置为 0.01。 

1.2  胶囊数据集构建 

实验所用胶囊样本数据采集自实际生产环境。

数据集在严格控制的照明与成像条件下，通过高速

工业相机在传送带上方采集获得，如图 1 所示。针

对切线缺陷尺度小、对比度低的特点，数据集划分

采用“先定位、后分类”策略，利用 LabelImg 软件

预测每个胶囊的边框使标注框紧贴缺陷边缘，避免

包含过多背景区域，并输入模型训练优化，提升模

型对微小缺陷的分类精度。该数据集共包含 1 204

张高分辨率图像，涵盖了胶囊生产过程中可能出现

的 7 种主要状态：正常胶囊、胶囊缺体、胶囊缺帽、

胶囊双帽、胶囊混色、胶囊破损、胶囊凹陷，不同

状态的胶囊形态特征描述见表 2，数据集具体样例

见图 2，数据集按照 8︰1︰1 的比例随机划分为训

练集、验证集和测试集。所有图像均经过严格筛查。 

1.3  DWG-CA-YOLOv8 模型选择与改进 

1.3.1  YOLOv8分类网络模型  YOLOv8作为One-

Stage 目标检测算法的经典更新版本，其轻量化网络

设计架构与灵活的特征融合板块，适配胶囊缺陷分

类目标检测这种小目标、形状规则的检测场景，为

胶囊识别任务提供了高效的基础模型框架 [8-9]。

YOLOv8 的网络整体分为骨干特征提取网络

（backbone）、特征融合网络（neck）与检测头（head）

3 部分，舍去原先传统锚框的预定义策略，采用无

锚框（anchor-free）检测思路，大幅简化计算与提升 
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图 1  胶囊缺陷检测示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of capsule defect detection 

表 2  不同状态的胶囊形状特征描述 

Table 2  Shape characterization of capsules in different states 

类别 形状特征描述 

正常 胶囊帽体套合紧密，表面光滑整洁，无明显划痕、凹陷或色差，切线清晰可见 

缺体 仅存胶囊帽部 

缺帽 仅存胶囊体部 

双帽 胶囊体部两端均被帽部包裹或体部被帽部完全覆盖，整体长度明显短于正常胶囊 

凹陷 胶囊表面局部向内塌陷，形成可见凹坑，但表面完整性未破坏 

破损 胶囊表面存在裂纹、孔洞或整体碎裂，边缘呈不规则锯齿状 

混色 胶囊帽部与体部颜色不一致，或同一批次中出现明显异于标准色的胶囊个体 

 

 

图 2  不同状态的胶囊样例 

Fig. 2  Samples of capsules in different states 

对胶囊这类小目标检测适应性。其结构如图 3 所示。 

1.3.2  DWG-CA-YOLOv8 模型  针对胶囊缺陷检

测中“缺陷易漏检错检”与“难适配边缘设备”在

工业上的核心问题，本研究以 YOLOv8 为基础，构

建 DWG-CA-YOLOv8 模型，遵循“骨干轻量化-颈

部高效融合-注意力精准定位”的优化思路，通过三

大模块协同形成互补闭环，其整体结构如图 4 所示。

针对标准卷积计算冗余大、微小缺陷特征易丢失的

问题，本研究通过 3 重策略进行递进式优化。在骨

干网络嵌入坐标注意力（coordinate-attention，CA）

机制[10-11]，以 DWConv 全面替换骨干网络标准卷

积[12]，在颈部网络采用 C2f_GhostConv 模块替代原 
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图 3  YOLOv8 结构图 

Fig. 3  Architecture of YOLOv8 

 

图 4  DWG-CA-YOLOv8 网络架构 

Fig. 4  Network architecture of DWG-CA-YOLOv8 

生 C2f 结构[13-14]。 

1.3.3  CA 模块  胶囊切线、微小裂纹等缺陷在特征

图上有效像素占比低且在标准卷积的跨通道交互中

易与传送带纹理产生特征混叠，导致深层特征图中

缺陷响应被背景噪声淹没。在骨干网络多尺度特征

提取阶段嵌入 CA 模块，可有效减少工业场景中对

微小缺陷的错检和漏检概率，提升胶囊缺陷检测的

稳定性与可靠性。其在骨干网络中结构如图 5 所示。 
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图 5  Backbone-CA 网络架构 

Fig. 5  Network architecture of backbone-CA 

CA 模块的核心是将全局信息分解为水平与垂

直 2 个方向的一维特征编码，从而显式建立空间位

置与通道特征的关联。对输入特征图 X∈RC × H × W，

分别沿着水平与垂直方向进行全局平均池化，获得

2 个一维特征图，计算公式如式（1）所示。 

      zh=
1

W
∑ X

0≤i<W
(h, i)；zw=

1

W
∑ X

0≤j<W
(j, w)      （1） 

其中，zh 表示每个通道在水平方向的空间依赖

关系，zw为垂直方向的空间依赖关系。将 2 个方向

的池化结果拼接后，通过轻量化卷积变换生成中间

特征图（f），如式（2）所示。 

      f=δ(F1([zh, zw]))=F2(f )zh                     （2） 

其中 δ 为激活函数，F1与 F2 为卷积层。将得到

的中间特征图 f 沿空间维度拆分为 2 个分支，分别

经 F1、F2 与 Sigmoid 函数处理后得到水平方向注意

力权重 gh∈RC × H与垂直方向注意力权重 gw∈RC × w。

最后将注意力权重与原始特征图逐元素相乘，实现

缺陷区域的特征加强，如式（3）所示。 

      Y(c, h, w)=X(c, h, w)×g
h
(c, h)×g

w
(c, w)        （3） 

1.3.4  C2f_GhostConv 模块  在工业胶囊缺陷检测

任务中，YOLOv8 网络模型需要在保证检测精度同

时实现轻量化部署[15]，以适配边缘计算设备的算力

限制。本研究将 C2f_Ghostconv 模块引入 neck 结构

替换原有的 C2f 结构，通过 Ghost 卷积与动态卷积

轻量化设计，在维持特征融合能力的同时降低模型

复杂度。C2f_Ghostconv 网络结构如图 6 所示。

C2f_GhostConv 将标准卷积替换为 Ghost 卷积并引

入动态卷积增强特征表达能力，通过“主卷积＋廉价

操作”2 步生成特征，仅需少量 1×1 主卷积生成核

心特征，再通过深度卷积生成“幽灵特征”，计算量

与参数量仅为标准卷积的 50%～33%。模块同时嵌

入了动态卷积，通过全局平均池化提取输入特征的

统计信息，生成路由权重以自适应融合多卷积核输

出，增强对胶囊缺陷的细粒度特征捕捉能力。此外，

C2f_GhostConv 保留了 C2f 的“拆分-堆叠-拼接”结

构，将输入特征拆分为 2 个分支，其中 1 个分支经

多轮 Ghost 卷积变换后与原始分支拼接，保证梯度

流动并避免信息丢失。改进后的 C2f_ GhostConv 模

块在保持多尺度特征融合能力的同时，使 neck 模块

参数量降低约 40%，计算量减少约 35%，有效增强

了复杂工业场景下的检测鲁棒性与轻量化需求，全

方位适配胶囊缺陷检测任务的实际需求。 

1.3.5  DWConv 轻量化模块   YOLOv8 原始

Backbone 采用标准卷积作为基础特征提取单元，模

型的计算复杂度和参数量随通道数的增加呈平方级

增长同时对胶囊表面的微小缺陷捕捉能力较弱[16-17]，
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在工业胶囊缺陷检测场景下存在显著的局限性。本

研究将 Backbone 架构中所有基础卷积模块替换为

DWConv，在保证缺陷特征提取能力的前提下实现

模型轻量化，基本流程如图 7 所示。DWConv 的核

心是将标准卷积的“空间卷积＋通道融合”解耦为

深度卷积（depthwise convolution，DW）和逐点卷积

（point‑wise convolution，PW）2 个独立步骤，仅保

留核心特征提取功能，剔除冗余计算。 

 

图 6  C2f_Ghostconv 结构 

Fig. 6  Structure of C2f_Ghostconv 

 

图 7  DWConv 结构 

Fig. 7  Structure of DWConv 

深度卷积为每个输入通道分配独立的 K×K 卷

积核，仅对单通道进行空间特征提取，不进行跨通

道交互，可精准捕捉胶囊表面裂纹的纹理、漏粉区

域的边缘等空间特征。逐点卷积采用 1×1 卷积核，

仅完成通道维度的特征融合，将深度卷积输出的 Cin

通道特征映射为目标 Cout。二者计算公式如下。 

FLOPsDW=Cin×K2×H×W                  （4） 

ParamsDW=Cin×K2                         （5） 

FLOPsPW=Cin×Cout×H×W                  （6） 

ParamsPW=Cin×Cout                         （7） 

其中 FLOPSDW 为 DW 的计算量，FLOPSPW 为

PW 的计算量，ParamsDW为 DW 的参数量，ParamsPW

为 PW 的参数量，Cin 为输入特征图的通道数，Cout

为输出特征图的通道数，K 为卷积核尺寸，H、W 分

别为输入特征图的高度和宽度。 

改进仅替换 backbone 的基础卷积为 DWConv，

完整保留 C2f 多分支堆叠、SPPF 多尺度池化等原

有特征提取逻辑，在实现轻量化的同时未损害复杂

工业场景下的检测鲁棒性。 

1.4  模型评价指标 

采用平均精确均值（mean average precision，

mAP），包括阈值为 50%时的平均精度均值（mAP 

input 

Conv 

Ф1 

Ф2 

Фk 

output 

DW 输出 

解耦 

输入特征图 

(3 通道输入) 

4×输出特征图 

4×PW filters 

PW 输出 

3×DW filters 中间特征图 
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@50%）和将阈值从 50%～95%（步长 5%）的多个

mAP 值取平均的跨阈值平均精度（mAP@50-95%），

以及召回率（recall，R）、参数量（Params）、浮点运

算次数（giga floating-point operations per second，

GFLOPs）作为模型的评价指标。 

精确率（precision，P）衡量模型预测为正类样

本中真实正类样本的比值；R 则表示模型对真实正

类样本的覆盖能力；公式如式（8）、（9）所示，其

中 TP 表示正确检测的样本数量，FP 表示错误检查

数量，FN 表示漏检的样本数量。mAP 作为多类别

检查任务的全局评价指标，其中 n 为类别总数，APi

表示第 i 个类别的平均精度。公式如式（10）所示。 

P＝TP/(TP＋FP)                            （8） 

R＝TP/(TP＋FN)                           （9） 

mAP=
1

n
∑ APi

n
i=1                            （10） 

1.5  消融实验 

为验证各改进模块的有效性，本研究以

YOLOv8n 为基础模型构建基线模型（Baseline），依

次引入 CA 模块、GhostC2f 模块与 DWConv 模块，

开展分阶段消融实验。 

2  结果及分析 

2.1  对比实验 

在本研究的对比实验中，选取 YOLOv8n、

YOLOv10n 与 YOLOv11n 作为对照模型。为了在轻

量化与精度之间建立公平的评估基准，统一选用各

YOLO 系列中的 n（“nano”）版本，以保证所有对比

模型均处于相近的轻量化水平，从而避免因模型体

量差异导致的性能偏差。实验结果如表 3 所示。 

表 3  模型对比数据 

Table 3  Model comparison data 

模型 P/% R/% mAP@50%/% mAP@50-95%/% Params/M GFLOPs 

YOLOv8n 90.5 87.2 89.3 88.4 3.01 8.2 

YOLOv10n 89.8 86.6 88.7 87.4 2.70 8.4 

YOLOv11n 90.3 87.0 89.0 88.1 2.59 6.4 

从实验结果来看，YOLOv8n 在 mAP@50%

（89.3%）与 mAP@50-95%（88.4%）2 项关键精度

指标上均表现最优，相较于 YOLOv10n（mAP@50%

为 88.7%，mAP@50-95%为 87.4%）和 YOLOv11n

（mAP@50%为 89%，mAP@50-95%为 88.1%）展现

出更稳定的检测性能。YOLOv8n 的 P（90.5%）与

R（87.2%）也均优于 YOLOv10n 和 YOLOv11n，表

明 YOLOv8n 在胶囊缺陷检测中具有更低的误检风

险与更高的缺陷检出能力。反映出在对胶囊切线这

类精细目标的定位能力上，YOLOv8n 凭借其

Anchor-Based 与 Anchor-Free 结合的检测头设计，

以及更高效的特征融合网络，能够更精准地捕捉切

线的边缘特征，减少因背景噪声和目标遮挡导致的

漏检与误检。 

同时，在参数量与计算量层面，YOLOv8n（3.01 

M，8.2 GFLOPs）与另外 2 款模型 YOLOv10n（2.7 

M、8.4 G FLOPs）、YOLOv11n（2.59 M、6.4 GFLOPs）

处于同一量级，并未因精度提升而牺牲轻量化特

性，完全满足工业部署的硬件限制，也进一步验证

了选择 YOLOv8n 作为基础模型的合理性。 

2.2  消融实验结果 

引入 CA 模块、GhostC2f 模块与 DWConv 模

块开展分阶段消融实验，各方案的性能表现如表 4

所示。 

在 Baseline 中引入 CA 模块后，模型的 P、R、

mAP@50%和 mAP@50-95%分别从 90.5%、87.2%、

89.3%和 88.4%提升至 92.8%、89.5%、91.7%和

90.4%。这一提升源于 CA 模块通过对空间坐标信 

表 4  消融实验数据 

Table 4  Ablation experiment data 

模型 P/% R/% mAP@50%/% mAP@50-95%/% Params/M GFLOPs 

Baseline 90.5 87.2 89.3 88.4 3.01 8.2 

Baseline＋CA 92.8 89.5 91.7 90.4 3.02 8.2 

Baseline＋CA＋Ghost_C2f 92.1 88.7 91.0 90.1 2.60 7.9 

DWG-CA-YOLOv8 91.4 88.1 90.5 89.7 2.10 5.9 
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息的显式建模，能够精准聚焦切线的边缘与局部特

征，有效抑制背景噪声的干扰[18]，显著增强了模型

对小尺度、低对比度目标的识别能力，直接减少了

错检与漏检的发生。同时，CA 模块的引入仅使参

数量微增 0.01 M（从 3.01 M 到 3.02 M），计算量保

持 8.2 GFLOPs 不变，证明其在解决错检漏检问题

时几乎未增加模型负担，具备高效性。 

进一步引入 GhostC2f 模块，参数量从 3.02 M

降至 2.6 M，计算量从 8.2 G FLOPs 降至 7.9 

GFLOPs，轻量化效果初步显现；同时模型精度仅小

幅回落（mAP@50%为 91.0%，mAP@50-95%为

90.1%），说明其在控制计算成本的同时，最大程度

保留了 CA 模块带来的特征提取能力。 

随着模型与 DWConv 的进一步结合，得到的

DWG-CA-YOLOv8 模型参数量降至 2.1 M（较

Baseline 减少 30.2%），计算量降至 5.9 GFLOPs（较

Baseline 减少 28.1%），轻量化水平显著提升；而

mAP@50%与 mAP@50-95%仍保持在 90.5%与

89.7%的高位，既解决了错检漏检问题，又满足了工

业部署的轻量化需求，验证了本研究改进策略的合

理性与实用性。 

2.3  胶囊缺陷分类分析 

本研究对包含 484 粒的 149 张实时图像进行胶

囊缺陷检测和分类。大部分预测集中在矩阵对角线

上，表明模型对各类胶囊缺陷具有优异的区分能

力，如图 8 所示。混淆矩阵显示，多数类别（如帽

缺陷、体缺陷）的对角线数值（正确分类数）占比

极高，准确率接近 1.0；仅少数类别存在少量误分，

但误分样本量占比极低。帽缺陷、体缺陷等类别正

确分类率达 100%；正常与破损、凹陷与破损之间存

在少量交叉误分，但占比不足 0.1，影响可忽略。 

3  结论 

本研究针对制药工业中胶囊微小缺陷识别难

与边缘侧部署受限的现实矛盾[19-20]，成功研发并验

证了 DWG-CA-YOLOv8 轻量化检测算法。通过在

骨干网络中嵌入 CA 机制，并协同应用 C2f_ 

GhostConv 与 DWConv 进行结构重构，该模型实现

了精度与效率的双重突破。DWG-CA-YOLOv8 的

mAP@50%达到 90.5%，相较于基准模型 YOLOv8n

提升了 1.2%，验证了空间位置感知增强对微小切线

特征捕捉的有效性。同时，模型在参数量（2.10 M）

与计算量（5.9 GFLOPs）上分别实现了 30.2%和

28.1%的深度压缩，在 NVIDIA GeForce RTX 50608 

 

图 8  胶囊缺陷检测结果 

Fig. 8  Detection results of capsule defect  

GB 等低功耗硬件环境下的卓越表现证明了其在工

业边缘侧部署的高度可行性。本研究为胶囊缺陷的

实时在线检测提供了一种高精度、低成本的技术方

案。未来研究将进一步探索算法在极端工况下的鲁

棒性，并推进其与实时可编程逻辑控制器

（programmable logic controller，PLC）控制系统的深

度集成。 
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