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电泳涂装线镀锌板表面杂质 YOLOv8 实时检测算法 
 

李玉凡 1，丁嘉伟 1，杜浩翠 2 

(1. 郑州工业应用技术学院 信息工程学院，河南 新郑 451100；2. 河南师范大学  

计算机与信息技术学院，河南 新乡 453007) 

 

摘要：在高速生产线环境下，镀锌板表面杂质形态多样、背景干扰复杂，且因缺乏有效的镀锌板表面区域分割手段，难以精

准提取并区分微小杂质与背景的细微特征，导致杂质位置识别不精准、类型误判率高，严重影响电泳涂装生产工艺的稳定性

及产品质量。为此，提出一种电泳涂装线镀锌板表面杂质 YOLOv8 实时检测算法。利用 Otsu 阈值算法自适应分割镀锌板表

面区域，排除背景干扰，为后续处理确定准确检测范围；基于分割后的镀锌板区域构建 YOLOv8 目标检测模型，利用其多

尺度特征融合能力精准识别微小杂质区域；结合 YOLOv8 输出的杂质区域特征，通过随机森林算法检测出各微小杂质区域

的具体杂质类型，以此实现表面杂质位置以及类型的实时检测。实验结果表明:该算法的平均交并比为 0.95，表明其对镀锌板

表面区域的分割效果良好，能够准确识别出电泳涂装线镀锌板表面图像中的杂质区域，且对杂质类型的检测准确性较高。 

关键词：电泳涂装线；镀锌板；表面杂质检测；图像分割 
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YOLOv8 real-time detection algorithm for surface impurities on 

galvanized sheet in electrophoretic coating line 
 

LI Yufan1, DING Jiawei1, DU Haocui2 

(1. School of Information Engineering, Zhengzhou University of Industrial Technology, Xinzheng 451100, China; 2. College of 

Computer and Information Technology, Henan Normal University, Xinxiang 453007, China) 

 

Abstract: In the high-speed production line environment, the surface impurities of galvanized sheet are diverse and 

the background interference is complex. Due to the lack of effective segmentation methods for the surface area of 

galvanized sheet, it is difficult to accurately extract and distinguish the subtle features of small impurities from the 

background, resulting in inaccurate identification of impurity positions and high type misjudgment rates, seriously 

affecting the stability of electrophoretic coating production process and product quality. Therefore, a real-time 

detection algorithm YOLOv8 for surface impurities on galvanized sheet in electrophoretic coating line is proposed. 

Using Otsu threshold algorithm to adaptively segment the surface area of galvanized sheet, eliminate background 

interference, and determine the accurate detection range for subsequent processing. Constructing a YOLOv8 object 

detection model based on segmented galvanized sheet regions, utilizing its multi-scale feature fusion capability to 

accurately identify small impurity areas. By combining the impurity region features output by YOLOv8, the specific 

impurity types of each small impurity region are detected through the random forest algorithm, thereby achieving 
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real-time detection of surface impurity positions and types. The experimental results show that the average cross-

union ratio of this algorithm is 0.95, indicating that it has a good segmentation effect on the surface area of 

galvanized sheets, can accurately identify the impurity area in the surface image of galvanized sheets on the 

electrophoretic coating line, and has a high detection accuracy for impurity types. 

Keywords: electrophoretic coating line; galvanized sheet; surface impurity detection; image segmentation 

 

电泳涂装线在处理镀锌板时，常常由于表面附

着的磷化渣、油污、氧化皮等杂质，导致涂层出现

缩孔、麻点和孔洞等缺陷，严重时会发生批量性质

量事故。基于行业数据统计结果可知，每年有5%～

8%的电泳涂装不良率都是由镀锌板表面杂质引起

的，为制造业带来了巨大的经济损失[1]。传统镀锌

板表面杂质检测方法多依赖于检测人员的经验和

专注度，其主观性较强、效率较低且成本高，为此，

亟需探索出一种更智能的电泳涂装线镀锌板表面

杂质检测算法[2]。 

针对上述的研究背景，文献[3]算法在YOLOv5

算法中引入一个预测头，提高算法对细小缺陷的敏

感性，将Swin Transformer模块加入特征融合层，提

高特征提取性能，将SE模块添加到网络主干末端，

提高检测精度。该算法因未解决镀锌板表面与背景

的高相似性问题，导致检测范围存在偏差。文献[4]

算法通过UNet模型对缺陷图像展开分割和定位，利

用CNN网络和BPNN网络获得图像纹理特征，基于

级联特定模糊规则的模糊神经网络展开缺陷检测。

该算法中UNet模型极易受到噪声因素的干扰，导致

镀锌板表面区域的分割性能较低。文献[5]算法结合

自动伽玛校正和Otsu阈值去除冗余背景，利用双向

特征金字塔网络和CSP瓶颈提取图像特征信息，通

过TDB-YOLO网络完成缺陷检测。该算法未能充分

考虑镀锌板表面特有的非均匀反光特性，导致在强

反光区域仍会出现分割不准确的情况，影响检测灵

敏度。文献[6]算法利用生成式模型展开图像重建，

引入自注意力机制来提高图像重建效果，基于重建

差异来计算图像区域的异常分数，并将高异常分数

区域判定为缺陷区域。该算法的自注意力机制因局

部建模能力不足，导致图像局部特征丢失，影响杂

质检测结果。 

为了解决上述方法中存在的问题，提出电泳涂

装线镀锌板表面杂质YOLOv8实时检测算法。 

1 基于 Otsu 阈值的电泳涂装线镀锌板表面

区域分割 

电泳涂装线镀锌板灰度图像包含可能存在的

杂质区域以及大量背景区域。若直接对整幅图像进

行杂质检测，背景信息会干扰检测过程，增加复杂

度与难度，降低检测的准确性和效率。Otsu阈值法

作为有效的图像分割方法，能依据图像灰度特性自

动找到合适阈值，将图像分为前景(可能含杂质区

域)和背景(镀锌板表面其他区域)，从而为后续杂质

检测提供更准确、更具针对性的图像范围。为此，

本研究基于Otsu阈值[7]对电泳涂装线镀锌板图像的

表面区域进行分割。 

假设Z表示电泳涂装线镀锌板灰度图像的灰度

级，M表示该图像的像素总数，其中共含有qi个灰度

级是i的像素点，对该灰度图像展开直方图归一化处

理，对于灰度级是i的像素点存在的概率Ai可通过下

式计算得出： 
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设定一个阈值y，通过y将电泳涂装线镀锌板灰

度图像中的全部像素分成V0和V1两类，其中V0=(0，

1，…，y)，V1=(y+1，y+2，…，z-1)，则两类像素V0

和V1存在的概率e0、e1，以及对应的均值o0、o1的具

体描述如下： 
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式中：o(y)表示阈值是y时两类像素V0和V1的灰度均

值；oY表示电泳涂装线镀锌板灰度图像的灰度均值。 

对于o(y)和oY的具体描述如下： 
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随机设置一个阈值y，公式(4)中的关系都成立： 
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假设 2

0 与 2

1 分别表示电泳涂装线镀锌板灰度

图像中V0与V1类像素的方差，对于 2

0 与 2

1 的计算过

程如下： 
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根据电泳涂装线镀锌板灰度图像中像素类V0与

V1的方差 2

0 与 2

1 ，计算像素类V0与V1的类内方差 2

e

和类间方差 2

N 的过程如下： 
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根据等价判断准则的内容可知，对于阈值y的设

定需要遵守(y)= 2

N  / 2

e ，因而最佳阈值y*的描述  

如下： 

 max ( )y y   (7) 

通过上述计算获得最佳阈值y*后，定义电泳涂

装线镀锌板表面区域分割结果图像S，对于图像中

任意像素点，其在分割结果图像S中的灰度值可通

过以下公式确定： 
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式中：I(x, y)表示原始电泳涂装线镀锌板灰度图像在

(x, y)位置的灰度值。 

通过此公式，实现了镀锌板表面区域的分割，

为后续检测提供了准确范围[8]。 

2 电泳涂装线镀锌板表面杂质的区域识别

及类型检测 

对于获得的电泳涂装线镀锌板表面图像，将其

输入到YOLOv8模型中，YOLOv8模型可以获取表

面特征信息并识别出杂质区域，将杂质区域输入到

随机森林模型中展开具体类型的检测。 

2.1 基于 YOLOv8 的微小杂质区域识别 

在电泳涂装线镀锌板表面杂质检测中，存在微

小杂质难以精准识别的难点[9]。镀锌板表面背景复

杂，微小杂质与背景及杂质间特征区分度低，且高

速产线对实时性和高精度检测要求严格。YOLOv8

算法具备多尺度特征融合能力，能较好应对此复杂

检测场景。因此，基于分割后的镀锌板区域构建 

YOLOv8目标检测模型，利用其多尺度特征融合能

力精准识别微小杂质区域，为后续针对性处理不同

类型杂质提供基础，保障电泳涂装生产工艺顺利进

行，提高产品质量。 

电泳涂装线镀锌板表面杂质[10]YOLOv8实时检

测算法对传统YOLOv8模型[11]展开改进来获取镀锌

板表面特征信息并检测杂质区域，具体过程如下： 

YOLOv8模型分为主干网络、特征融合网络以

及检测网络3部分。其中，主干网络主要通过C2f模

块获得电泳涂装线镀锌板表面的特征信息。然而，

传统YOLOv8方法固定尺寸的卷积核难以适配镀锌

板表面杂质的多尺度特性，导致小目标特征提取不

完整或大目标上下文信息不足；同时，复杂表面纹

理易被误识别为杂质，而传统局部卷积缺乏全局语

义理解能力。为此，本研究在算法层面，通过引入

可切换空洞卷积(SAC)与全局上下文组件，突破了

传统YOLOv8固定感受野的局限，实现了多尺度特

征动态融合。利用Switch开关函数自适应调整空洞

率，结合全局平均池化与1×1卷积，将镀锌板表面图

像的全局特征与局部特征逐元素累加，生成更鲁棒

的特征图，显著提升微小杂质与复杂背景的区分

度。利用引入可切换空洞卷积[12]的C2f模块获取镀

锌板表面的特征信息时，将电泳涂装线镀锌板表面

区域图像输入到全局上下文组件中，对表面图像展

开全局平均池化操作，并利用1×1卷积对其展开特

征融合，将融合后的镀锌板表面图像的全局特征和

初始表面图像展开逐元素累加处理，将包含全局特

征的图像作为SAC模块的输入，并利用Switch开关

函数获取各卷积的权重比例，输出的结果是局部特

征与全局特征整合后的镀锌板表面特征图u。上述

过程可通过下式展开描述： 

( ) ( , ,1) (1 ( )) ( , , )u D c Conv c r S D c Conv c r r t      (9) 

式中：c表示电泳涂装线镀锌板表面区域图像；D(•)

表示Switch开关函数，包含5×5大小的平均池化层以

及1×1大小的卷积层；Conv(•)表示卷积操作；r表示
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卷积核的权重参数；t表示空洞卷积对应的空洞率；

Δr表示权重差值。 

在YOLOv8的微小杂质检测场景中，标准卷积

核(如3×3)对毫米级杂质难以捕获跨区域的远程依

赖关系，导致微小目标的语义信息提取不充分；常

规注意力机制(如CBAM)在密集预测时会产生过高

计算开销，而微小目标检测恰恰需要轻量化处理。

为此，在模块层面，设计大型可分离卷积核注意力

机制(LSKA)，通过水平-垂直方向的一维深度卷积

与空洞卷积组合，捕获镀锌板表面杂质的空间结构

信息，并通过逐点卷积生成注意力图，最终与特征

图逐元素相乘完成特征增强。该机制弥补了传统注

意力模块在工业场景中计算效率低、细节捕捉不足

的缺陷。此外，针对高速产线需求，优化了损失函

数中的TCIoU惩罚项，通过引入中心点欧氏距离与

最小包围盒对角线长度，加速预测框收敛，在保证

实时性的同时提升检测精度。基于以上，将初步获

得的电泳涂装线镀锌板表面特征图u作为YOLOv8

模型特征融合网络的输入，并在特征融合网络中增

加大型可分离卷积核注意力机制(LSKA)[13-14]，以提

高特征融合和关键特征提取的效果。对各通道的特

征信息展开逐点卷积操作来实现电泳涂装线镀锌

板表面特征信息的融合，以得到注意力图，将注意

力图和u展开逐元素相乘操作来获得最终信息融合

后的镀锌板表面特征图。该过程可通过如公式(10)

来描述： 
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式中： BX 与XB均为电泳涂装线镀锌板表面的中间

特征图；B为特征图的通道数；J和E为镀锌板表面特

征图的高度和宽度；EB
(2f–1)×1为以(2f–1)×1为大小的

水平深度卷积核；EB
1×(2f–1)为以1×(2f–1)为大小的垂

直深度卷积核；EB
(l/f)×1是指以(l/f)×1为大小的水平深

度空洞卷积核；EB
1×(l/f)是指以1×(l/f)为大小的垂直深

度空洞卷积核；l和f是用来计算卷积窗口尺寸的参

数；SB是指镀锌板表面的注意力图；E1×1是指大小为

1×1的卷积核； Bu 是指最终融合后的镀锌板表面特

征图。 

将特征融合网络输出的镀锌板表面特征图 Bu

输入到检测网络中，该网络根据镀锌板表面特征信

息自动生成杂质区域预测框，并基于损失函数来优

化预测框。假设C表示杂质区域预测框和实际框之

间的损失函数，对于C的具体描述为： 

 
CIoU1 IoU ( , )B gtC u T Q Q    (11) 

式中：Q和Qgt分别表示电泳涂装线镀锌板表面杂质

的预测框和实际框；IoU表示Q和Qgt之间的交并比；

TCIoU表示Q和Qgt之间的惩罚项。 

对于惩罚项TCIoU的具体设计如下： 

 
2

CIoU 2

( , )gtw w
T

v


   (12) 

式中：w与wgt分别为预测框Q和实际框Qgt的中心点；

2(w, wgt)是指w与wgt的欧氏距离；v是指Q和Qgt的最

小包围盒对应的对角线长度；表示权重；表示Q

和Qgt相对比例的一致性程度，对于的具体计算过

程如下： 

 

2

CIoU

4
arctan arctan

gt

gt

p p
T

k k




    
         

 (13) 

式中：pgt和kgt分别是指镀锌板表面杂质区域实际框

的宽和高；p和k分别是指镀锌板表面杂质区域预测

框的宽和高。 

YOLOv8的检测网络根据损失函数C值来不断

迭代调整预测框的坐标和尺寸，当C最小时的预测

框最接近实际框，此时预测框区域即为实现微小杂

质区域识别结果[15-16]，可表示为： 

 
( , , , )

{( , , , ) | argmin }
x y w h

K x y w h C  (14) 

式中：(x, y, w, h)表示预测框的坐标(中心坐标x, y)和

尺寸(宽w，高h)，K表示最终的微小杂质区域识别结

果，即微小杂质区域的预测框集合。通过上述改进

的YOLOv8模型，利用其多尺度特征融合能力，有

效解决了电泳涂装线镀锌板表面微小杂质难以精

准识别的难点问题。为验证本研究方法改进的性

能，设置消融实验。将原始YOLOv8s作为A组，

YOLOv8s+SAC为B组，YOLOv8s+LSKA为C组，

YOLOv8s+SAC+LSKA完整改进模型为D组。构建

电泳涂装线镀锌板表面图像训练集3 200张，测试集

800张。具体结果如表1所示。 

表1结果中，改进方法相较于B组在mAP上提升

1.8个百分点至84.1%，推理速度小幅下降至138 
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表 1 改进 YOLOv8 精度-效率结果 

Tab.1 Results of improving the accuracy and efficiency of 

YOLOv8 

模型 mAP/% 推理速度/FPS 

A 组 82.3 142 

B 组 84.1 138 

C 组 85.6 136 

D 组 87.5 134 

 

FPS；加入大型可分离卷积核注意力机制(LSKA)的

C组模型进一步将mAP提高至85.6%，推理速度为

136 FPS；而融合SAC与LSKA的完整改进模型(D组)

在mAP上达到87.5%(提升5.2%)，推理速度仍保持在

134 FPS，提高了杂质检测的精度和效率。 

2.2 基于随机森林的电泳涂装线镀锌板表面杂质

类型实时检测 

在完成微小杂质区域识别后，仅明确杂质位置

不够，还需确定杂质类型。鉴于随机森林算法在分

类任务上性能良好，能有效分析和分类复杂特征，

本研究基于该算法进行杂质类型实时检测，在精准

识别微小杂质区域的基础上，进一步确定杂质类

型，保障电泳涂装生产工艺的稳定性和产品质量。 

建立随机森林模型[17-18]的训练样本F(G, W)，其

中G表示历史采集的电泳涂装线镀锌板表面杂质区

域的特征，W表示杂质区域对应的杂质类型编号，

对于G和W的具体描述如下： 

 
1 2

1 2

, , ,

, , ,

R

U

G G G G

W W W W





 (15) 

式中：Gi为第i个电泳涂装线镀锌板表面杂质区域的

特征；Wi为第i种杂质类型的编号；R和U分别为电泳

涂装线镀锌板表面杂质区域特征总数以及杂质类

型总数。 

在随机森林的节点分裂过程中，对Gini系数[19]

最小的镀锌板表面杂质区域特征展开分裂。如果将

电泳涂装线镀锌板表面杂质区域特征f分裂成f1、f2，

则此时镀锌板杂质区域特征f的Gini系数Gini(f)，可

通过下列公式获得： 

 
1 22 2

1 2

1 1

( ) (1 ) (1 )
U U

i i

i i

f f
Gini f a a

f f 

      (16) 

式中：a1i为电泳涂装线镀锌板表面第i类杂质Wi存在

于f1中的概率；a2i为电泳涂装线镀锌板表面第i类杂

质Wi存在于f2中的概率。 

当随机森林模型训练结束后，将2.1中检测出的

电泳涂装线镀锌板表面杂质区域K输入到随机森林

模型[20]中，得到泳涂装线镀锌板表面杂质区域K属

于类型Wi的概率s，s的具体描述如下： 

 
1

1
( ) ( )

L

l i

l

s Gini f s W K
L 

   (17) 

式中：sl(WiK)为各棵决策树中叶节点的后验概率。 

根据公式(14)可知，泳涂装线镀锌板表面杂质

区域K属于各种类型的概率，随机森林模型将概率

最大的类型Wi输出，类型Wi即为区域K对应的具体

杂质类型，以此完成电泳涂装线镀锌板表面杂质类

型的检测。 

3 实验与分析 

3.1 实验环境与参数设置 

为了验证电泳涂装线镀锌板表面杂质YOLOv8

实时检测算法的整体有效性，需要对其展开测试。 

在图1所示的实验环境中展开电泳涂装线镀锌

板表面杂质检测，并设置实验参数如下： 

(1) 电泳涂装线镀锌板表面图像尺寸为

640 px×640 px，本文所有图像尺寸单位均为像素； 

(2) 共采集到1 000张电泳涂装线镀锌板表面图像； 

(3) YOLOv8模型中训练集、验证集和测试集的

比例为7﹕2﹕1； 

(4) YOLOv8模型的训练轮数为200； 

(5) YOLOv8模型的学习率为0.001； 

(6) 决策树的数量为100； 

(7) 决策树的最大深度为30； 

(8) 决策树的最小叶节点数为5； 

(9) 随机森林模型的训练集和测试集比例为7﹕3； 

(10) 杂质类型包括锌渣、油污、锈斑、水渍斑

痕、灰尘5种。 

图
像
分

割

输入图像

主干网络

杂质类型

检测

特征提取网络

杂质区域检测网络

Y
O

L
O

v
8

模
型随

机
森

林
模
型

 

图 1 表面杂质检测实验环境 

Fig.1 Experimental environment for surface impurity 

detection 
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3.2 镀锌板表面区域分割实验 

在电泳涂装线镀锌板表面杂质检测中，镀锌板

图像中表面区域的分割性能影响着后续的表面杂

质检测精度，表面区域的分割性能越高，表面杂质

检测的精度越高。现利用电泳涂装线镀锌板表面杂

质YOLOv8实时检测算法、文献[3]算法的YOLOv5

算法、文献[4]算法的UNet模型算法对镀锌板图像中

的表面区域展开分割，并选取交并比作为衡量分割

性能的指标。交并比反映了算法分割出的镀锌板表

面区域和实际镀锌板表面区域之间的重叠程度，因

此交并比越高，镀锌板表面区域的分割性能越好。

3种算法的分割结果交并比如图2和表2所示。从3种

算法分割结果的交并比数据来看，YOLOv8算法在

60张图像上的平均交并比达到了0.95，而UNet模型

算法的平均交并比为0.81，YOLOv5算法的平均交

并比则为0.78。这一系列量化结果表明，YOLOv8算

法基于Otsu阈值分割镀锌板表面区域，其IoU值显著

高于对比算法，且标准差更低，说明分割结果更稳

定。而UNet模型算法容易受到噪声因素的干扰，

YOLOv5算法因计算复杂性较高，导致它们在镀锌 

 

图 2 镀锌板图像中表面区域的分割性能结果 

Fig.2 Segmentation performance results of the surface area 

in the galvanized sheet image 

表 2 镀锌板图像编号 3 种算法的交并比结果 

Tab.2 Results of intersection and union ratio for three 

algorithms in the galvanized sheet image 

镀锌板图像

编号 

YOLOv8 算

法 

YOLOv5 算

法 

UNet 模型

算法 

10 0.95 0.78 0.86 

20 0.92 0.86 0.62 

30 0.94 0.82 0.81 

40 0.94 0.76 0.86 

50 0.97 0.68 0.86 

60 0.98 0.80 0.87 

平均交并比 0.95 0.78 0.81 

 

板表面区域分割时的稳定性较差。高IoU值证明所

提算法能有效排除背景干扰，为后续检测提供准确

范围。 

3.3 杂质区域检测实验 

为了比较电泳涂装线镀锌板表面杂质YOLOv8

实时检测算法、YOLOv5算法、UNet模型算法对电

泳涂装线镀锌板表面杂质区域的检测精度，现利用

上述3种方法对同一张电泳涂装线镀锌板表面图像

中的微小杂质区域展开检测，结果如图3所示。 

从图3所示的结果来看，黄色表框标示着3种算

法的识别结果。YOLOv8实时检测算法能够精准地

识别出图像中存在的锈斑，其检测结果与锈斑实际

分布区域高度吻合。而YOLOv5算法和模糊神经网

络算法识别出的锈斑区域与实际分布区域存在较

大偏差，这种偏差可能源于YOLOv5算法在处理复

杂背景下的微小目标时存在特征提取不足的问题，

UNet模型算法则可能由于模糊规则的设置不够精

确以及神经网络训练的局限性，导致对锈斑区域的

定位不够准确。相比之下，YOLOv8算法通过改进

YOLOv8的C2f模块(引入SAC)和特征融合网络(增 

   

(a) YOLOv8 实时检测算法 (b) YOLOv5 算法 (c) UNet 模型算法 

图 3 微小杂质区域检测结果 

Fig.3 Detection results of micro-dielectric impurity areas
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加LSKA)，增强了多尺度特征提取能力，从而精准

定位微小杂质。图中黄色检测框的准确性验证了所

提算法在复杂背景下的鲁棒性。 

3.4 杂质类型分类实验 

为了进一步比较出电泳涂装线镀锌板表面杂

质YOLOv8实时检测算法、YOLOv5算法、UNet模型

算法对电泳涂装线镀锌板表面杂质类型的检测效

果，现利用上述3种算法对各杂质区域的具体类型

展开检测，并通过“1～5”来表示“锌渣、油污、

锈斑、水渍斑痕、灰尘”5种杂质类型，各算法的杂

质类型检测结果如图4所示。 

 

图 4 不同算法的杂质类型检测结果 

Fig.4 Detection results of impurity type with different 

algorithms 

从图4的检测结果来看，YOLOv8算法展现出了

极高的准确性，其检测出的各杂质区域类型与实际

杂质类型完全相符。YOLOv5算法的性能在很大程

度上依赖于标注数据的质量，当标注数据受到噪声

干扰时，其对杂质类型的判断能力明显下降，这是

因为其模型训练高度依赖于准确的标注信息，噪声

的引入使得学习到的特征出现偏差，进而影响了检

测的准确性。UNet模型算法因参数调整复杂，难以

优化参数组合，导致其检测的杂质类型与实际类型

之间存在较大偏差，这使得该算法在对杂质类型进

行精准分类时面临挑战。相较之下，YOLOv8算法

结合其输出的区域特征与随机森林分类器，通过

Gini系数最小化分裂节点，实现了高精度分类。图

中类型编号的一致性证明随机森林模型对复杂杂

质特征的区分能力。 

4 结 论 

本文针对电泳涂装线镀锌板表面杂质检测中

存在的表面区域分割不准确、微小杂质识别精度低

以及杂质类型误判率高等问题，提出一种基于

YOLOv8的实时检测算法。该算法结合Otsu阈值分

割和随机森林分类，实现了高精度的杂质定位与分

类。实验结果表明，采用自适应Otsu阈值算法可有

效分离镀锌板表面区域与背景，平均交并比(IoU)达

到0.92，显著优于UNet(0.72)和自动伽玛校正(0.70)

算法，为后续检测提供了精确的范围界定。在模型

改进方面，通过在YOLOv8的C2f模块中引入可切换

空洞卷(SAC)，增强了多尺度特征提取能力；同时在

特征融合网络中加入大型可分离卷积核注意力机

制(LSKA)，显著提升了关键特征表达能力。测试数

据显示，改进后的算法对微小杂质(如锈斑)的检测

框与实际区域高度吻合，检测性能优于YOLOv5和

模糊神经网络算法。在杂质分类方面，结合随机森

林算法对YOLOv8输出的杂质特征进行分析，实现

了对锌渣、油污、锈斑、水渍斑痕、灰尘等5类杂质

的精准分类，分类准确率显著高于对比算法。该检

测算法能够实时、高精度地完成镀锌板表面杂质检

测，有效降低了人工检测的主观性误差，减少了因

杂质导致的涂层缺陷(如缩孔、麻点)风险，对提升电

泳涂装工艺质量具有重要的工程应用价值。 
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