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基于 PSO-CNN 算法的包装缺陷预测方法
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摘　 要:针对包装生产中常见的印刷缺陷进行多种神经网络下预测策略对比分析并进行对比,为同类的包装缺陷预测提供精确可靠

的控制方案。 以实际的某烟盒包装生产中的缺陷为例,根据不同包装缺陷决策统计工艺进行输入,而后进行池化后实现多层连接最

终得到神经网络,而后通过引入粒子群寻优算法分别构造 PSO-BP 和 PSO-CNN,并与常规 BP 神经网络和 CNN 神经网络进行效率对

比。 在控制方案建立的基础上对统一包装缺陷输入特征加以确定,并与正常包装特征进行对照,最终对整个该类包装的各阶段进行

计算并实现整个过程的良性评价。 通过构建四种全面的预测网络方案,得到包装缺陷预测的多样本对照结果。 通过结果可知 PSO-
CNN 相较其他三种网络具有更强的预测精准度,其预测效率可达到 95. 8%,其预测时间为 18. 2

 

s。 通过使用合适的粒子群寻优预测

网络方案有效地优化了原有神经网络模型,为后续实际应用于相关生产过程中提供科学的理论支持并为后续研究奠定基础。
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中图分类号:
 

TB486;TP391. 41 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

1003-7241(2026)07-0025-06

Packaging
 

defect
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

PSO-CNN
 

algorithm
Liu

 

Liping

(
  

Nanjing
 

Vocational
 

Institute
 

of
 

Mechatronic
 

Technology,
 

Nanjing
 

210000,
 

China
   

)

Abstract:
 

According
 

to
 

the
 

common
 

printing
 

defects
 

in
 

packaging
 

production,
 

various
 

neural
 

networks
 

are
 

compared
 

to
 

provide
 

accurate
 

and
 

reliable
 

control
 

scheme
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

similar
 

packaging
 

defects.
 

In
 

the
 

actual
 

defects
 

in
 

the
 

production
 

of
 

a
 

cigarette
 

packaging,
 

for
 

example,
 

according
 

to
 

the
 

different
 

packaging
 

defect
 

decision
 

statistics
 

process
 

for
 

input,
 

and
 

then
 

after
 

pooling
 

multilayer
 

connection
 

finally
 

get
 

neural
 

network,
 

and
 

then
 

through
 

the
 

introduction
 

of
 

PSO-BP
 

and
 

PSO-CNN,
 

and
 

with
 

the
 

conventional
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

CNN
 

neural
 

network
 

efficiency
 

comparison.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

establishment
 

of
 

the
 

control
 

scheme,
 

the
 

input
 

characteristics
 

of
 

the
 

unified
 

packaging
 

defects
 

are
 

determined,
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

normal
 

packaging
 

characteristics,
 

and
 

finally
 

the
 

various
 

stages
 

of
 

the
 

whole
 

type
 

of
 

packaging
 

are
 

calculated
 

and
 

finally
 

realize
 

the
 

benign
 

evaluation
 

of
 

the
 

whole
 

process.
 

After
 

the
 

neural
 

network
 

strategy
 

analysis
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,
 

four
 

comprehensive
 

prediction
 

network
 

schemes
 

are
 

constructed,
 

and
 

a
 

variety
 

of
 

packaging
 

defect
 

prediction
 

results
 

show
 

that
 

PSO-CNN
 

has
 

stronger
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

the
 

other
 

three
 

networks,
 

its
 

prediction
 

efficiency
 

can
 

reach
 

95. 8%,
 

and
 

its
 

prediction
 

time
 

is
 

18. 2
 

s.
 

The
 

original
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

effectively
 

optimized
 

by
 

using
 

a
 

suitable
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

prediction
 

network
 

scheme,
 

providing
 

scientific
 

theoretical
 

support
 

for
 

the
 

practical
 

application
 

in
 

the
 

related
 

production
 

process
 

and
 

laying
 

a
 

foundation
 

for
 

subsequent
 

research.
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　 　 在包装印刷制造过程中,由于生产工艺和环境因素的

影响,可能会导致包装印刷成品出现与标准要求不符的缺

陷或瑕疵[1] 。 例如,一些区域可能会因为比标准厚度薄而

形成不同程度的斑点,缺陷部位可能会出现孔洞和裂缝,
而外来杂物可能导致黑斑等问题。 这些缺陷不仅会影响

包装印刷品的质量,还会严重影响用户的使用体验[2-6] 。
因此,应及早发现包装印刷过程中的异常情况,及时剔除

有缺陷的包装半成品区域。
近年来,国内外在基于深度学习的缺陷检测技术领域

取得了显著进展,尤其是在目标检测算法优化、多场景应

用及工程化落地方面展现了多层次创新。 基于智能算法

在实际生产中已经被视作一种高效而快捷的包装缺陷检

测技术,其原理在于将图像的灰度级按照一个或多个划分

为多个区域。 当图像像素的灰度值不在预设的范围内时,
系统会判定存在包装生产中的缺陷[7-13] 。 在已有的生产

中,通常通过数学形态学来进行检查,而其往往对于描述

数学形态学算子的性能要求相对较高,如果引入神经网络

算法则可对系统损伤加以更快的判定,使得整个系统可以

更适合于视觉信息的处理与分析。 这一方法的优点在于

克服了法检测中需要针对不同纸病设定不同的繁琐过程。
以实时目标检测算法( you

 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)系列为

代表的实时检测算法成为研究核心,例如 Rhim[14] 将深度
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学习应用于增材制造的实时热监测,Pham 等[15] 则分别通

过 YOLO 框架实现包装缺陷和 PCB 混合缺陷的高效检

测,验证了该算法在工业质检中的通用性[16] 。 国内研究

同样聚焦于算法改进与本土化应用,如巩雪等[17] 通过改

进 Faster
 

R-CNN 提升零食包装盒检测精度,胡丹等[18] 结

合图像区域与骨架特征优化条形码印刷缺陷识别,而马志

程等[19] 基于 Mask
 

R-CNN 的光学元件划痕检测研究进一

步拓展了实例分割技术的应用场景。 技术优化层面,Zhao
等[20] 提出的 Fire-YOLO 针对火灾巡检的小目标检测需

求,通过模型轻量化与特征增强提升了极端环境下的鲁棒

性;与之形成对比的是,Zafar 等[21] 对池化方法的系统性

比较揭示了传统卷积网络在特征提取效率上的局限性,而
袁金丽等[22] 设计的 MFMANet 通过多尺度注意力机制实

现医学图像精准分割,体现了医疗领域对高精度分割网络

的独特需求。 值得注意的是,部分研究存在重复性问题,
如 Vinod

 

Kumar 团队[23] 关于 PCB 缺陷检测的两篇文献内

容高度重叠[23] ,反映出学术资源整合的必要性。
在食品、医药及消费品生产领域,包装质量是保障产

品安全与市场竞争力的核心环节[24-27] 。 传统人工检测存

在效率低、漏检率高等问题,而基于深度学习的自动化缺

陷检测技术虽已应用,但面对包装行业缺陷类型多样(如

表面划痕、印刷污渍、结构破损)、样本分布不均等复杂场

景,仍面临特征提取能力不足、模型泛化性弱等挑战。 在

此背景下,本研究提出一种基于粒子群优化 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO) 与卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)融合包装缺陷预测模型的粒子群卷

积 算 法 ( particle
 

swarm
 

optimization-convolutional
 

neural
 

network,
 

PSO-CNN),旨在通过智能优化算法提升 CNN 对

缺陷特征的识别精度与鲁棒性。 该模型利用 PSO 算法模

拟群体智能搜索机制,对 CNN 的关键参数进行全局优化,
解决传统 CNN 训练易陷入局部最优的问题。

PSO-CN 的设计灵感来源于粒子群优化的群体智能

和卷积神经网络在图像处理领域的强大能力。 准确预测

包装印刷过程中的缺陷,不仅可以帮助包装印刷中的运营

者合理安排维护计划,降低维护成本,还能够减少由于机

械故障引发的事故风险,在降低其印刷经济成本的同时甚

至保障工人身体健康。 本研究通过机器学习和数据分析

相结合的方式来对包装印刷过程中的缺陷进行预测和识

别。 通过对实际生产中的大量数据进行识别分析,进而在

此基础上搭建其神经网络预测模型,以实现对包装生产中

的缺陷及时甄别与评价。 通过研究在关注损伤发生的预

测的同时,为维护人员提供生产过程中的产品信息,进而

为后续产品分辨和后处理提供便利。

1　 包装缺陷预测算法

基于卷积算法的高效与精准性,粒子群卷积算法具有

聚类和高精准识别的双重优势,为数据分析和特征提取领

域带来了强大的能力。 在包装行业的缺陷预测领域
 [9] 。

该算法可以在机械设备运行数据的基础上,依据不同类型

数据的特点加以提取,将其具有明确规律和特征的数据总

结,构建出适合算法的训练集,便于对包装生产中的相关

缺陷进行精准预测和识别。 粒子群算法可以在识别时间

序列数据的基础上,及时有效地对其内在相关的非线性特

征进行捕捉,这一方式也成为包装缺陷预测检测核心内

容[10] 。 通过将机械设备的运行数据与卷积神经网络结

合,算法能够自动地从大量数据中提取有价值的信息,将
这些信息转化为可预测和可识别的缺陷模式,粒子群卷积

算法的引入将加速包装制造业的智能化进程。
1. 1　 卷积神经网络

卷积神经网络是一种在图像处理和模式识别领域表

现出色的人工神经网络结构。 它通过卷积操作和池化来

对包装缺陷中的相关特征加以精准识别和分类。 将卷积

神经网络与粒子群优化结合,粒子群卷积算法可以在网络

的训练过程中更精准地搜索最佳的权重参数配置,从而进

一步提升模型的性能和泛化能力。 卷积神经网络在多个

领域取得了重大突破,如计算机视觉、图像识别以及自然

语言处理[11] 。 其独特结构和特性使得它成为处理网格结

构数据(如图像和文本序列)的强大工具,被认为是深度

学习的核心技术之一。 卷积神经网络的理念植根于生物

视觉感知思想,旨在模拟视觉皮层对图像的处理方式。 通

过引入卷积层( convolutional
 

layer,
 

CL)、池化层( pooling
 

layer,
 

PL)以及全连接层( fully
 

connected
 

layer,
 

FL) 等构

成,卷积神经网络能够自动地从原始数据中提取特征,并
逐步形成更抽象的表达[12] 。 在卷积层中,局部感知机制

使网络能够捕捉图像中的局部特征,而池化层则帮助缩减

数据维度,从而减少计算量和过拟合风险。 最终,通过全

连接层,网络能够将从不同层级提取的特征整合,进行分

类和预测。
　 　 在图 1 包装类卷积神经网络结构模型的基础上,可知

Qi = P,i = 1
Qi = g i[h i(Qi -1,M i,s)],i > 1{ (1)

式中, Qi 表示第 i层函数;i表示网络层数;P表示包装输入

函数;g[·] 表示激活函数;h i(·) 表示第 i层函数加权计算

值;M i 表示第 i 层函数权值;s 表示加权偏置值。
在式(1)中, 对于第 i 层函数加权列出方程组为

h i = h i -1 􀱋 M i + s,i ⊂ Conv
h i = Pooling(g i -1),i ⊂ Pool
h i = h i -1·M i,i ⊂ FC

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

式中, 􀱋 表示卷积层运算符号;
 

Pooling( ·)表示包装缺

陷特征卷积运算结果参数。
　 　 利用式(2)的初期输入,其中包含了数据的特征。 通

过卷积神经网络的计算,这些特征将被转化为网络的预测

结果。 进而,将预测结果与实际结果进行对比,得出系统

预测与实际相对比的结果。 在算法中,对卷积网络中的计

算流程可采取逆向计算结果来进行梯度下降加权,通过得

到不同误差区间的阈值来得到其误差区间结果。 在卷积

26 　 　



2026 年
 

第 45 卷
 

第 7 期
自

 

动
 

化
 

技
 

术
 

与
 

应
 

用
Techniques

 

of
 

Automation
 

and
 

Applications

网络的计算过程中,大量输入数据被用于时间试错分析,
从而得出包装印刷缺陷的预测区间。 然而,这一过程常常

费时且复杂。 为了优化计算过程,引入粒子群算法进行二

次寻优计算,对已有的卷积神经网络进行优化。 通过这一

方法能够有效提高整个神经网络的预测精度,使其更加准

确和可靠,为计算过程带来了更高的效率和准确性。

Input Conv01 Pool01 Conv02 Pool02 FC01 FC02 Output

图 1　 包装类卷积神经网络结构模型

Fig. 1　 Packaging
 

convolution
 

neural
 

network
 

structure
 

model

1. 2　 粒子群卷积算法

粒子群算法的核心是在卷积神经网络中粒子群优化

的方式来调整其算法的权重和数据偏置。 在粒子群的卷

积中将不同粒子进行参数化的组合构建,其本质在于通过

离散化处理。 该算法种群则可被认为是由预设解构成,每
个解可被表征为问题的预设解。 在开始过程中,其相关粒

子随机被分配,具有初定的位置和速度。 并且在各层迭代

过程中,可依据粒子所处的环境不同而及时进行自身速度

和位置调整,最终在不断迭代下得到其解空间中最佳粒

子[13] 。 通过将算法应用于卷积神经网络的优化过程中,
可以提高网络的性能、特征提取和模式识别的准确性,其
中粒子依据解空间的时序情况下个体最优解 Ψ 和全局最

优解 Φ 来实时更新自身属性,明确粒子所在解空间的特

定位置。 在粒子群算法中,每个个体具有其个体最优解和

整个种群的全局最优解。 个体最优解指的是粒子在过去

搜索过程中达到的最佳位置,全局最优解顾名思义,代表

着所有的粒子在解空间中的最佳位置。 在上述“两个标

志性解”的基础上,可以保证粒子在运动过程中沿着全局

最优解的方向移动,使得在整个算法中可以获得其过程中

的最佳粒子。 个体最优解和全局最优解在粒子群算法中

扮演着重要角色。 个体最优解允许每个粒子保持对自身

在搜索过程中发现的最佳位置的记忆。 与此同时,全局最

优解鼓励粒子们共同朝着整体最优解的方向前进。 通过

不断调整粒子的速度和位置,每个粒子逐渐靠近全局最优

解,同时在个体最优解和全局最优解之间找到了一个平

衡。 在上述原理的基础上,可以将粒子优化速度表示为

Vi = V
·

i + α1η(Ψ i - X i) + α2η(Φ i - X i) (3)

式中, Vi 表示网络层数; V
·
表示粒子最新速度值; η表示随

机数值; α1,α2 表示学习系数,其两者数据分别为 1. 4 和

1. 5,维度为 16。
粒子群优化算法的核心在于对卷积神经网络权重迭

代,结合算法的特点,在算法设计中将神经网络的训练损

失函数依照其层级特征设定为聚类的优化目标。 而在群

中的不同粒子均对应着相应的加权比重,在算法中的粒子

不同参数表征着不同权重下的算法组合结果[14] ,其中的

寻优过程就是迭代粒子自身信息过程,直至其算法得到自

身的最优解。 该方法可以得到其算法运行结果下的最优

权重参数,其算法的流程如图 2 所示。

粒子群卷
积算法实
现对包装
缺陷预测

结束

卷积神经网
络输出权值

粒子更新

最小误差
判断

迭代次数
判断

误差指标
最好参数

极值搜索

粒子适应
度值计算

个体/全体
极值计算

粒子群算法
初始值

开始

是
否

是

否

图 2　 粒子群卷积算法的流程

Fig. 2　 Process
 

chart
 

of
 

the
 

particle
 

population
 

convolution
 

algorithm
　 　 粒子群卷积算法在包装缺陷预测模型由三个核心组

成部分构建而成,并经过归一化处理,转化为结构化数据。
这个过程将样本划分为正常数据集和损伤数据集。 粒子

群卷积算法发挥作用,从正常数据集和损伤数据集中提取

关键特征,深入挖掘数据之间的内在联系,从而生成高维

度的特征表示集。 在模型构建借助粒子群卷积算法的智

能优化,揭示了数据背后的信息蕴含和潜在规律。 模型将

当前状态的特征数据输入预测模块,执行计算,得出包装

缺陷程度的偏差。
基于 PSO-CNN 的包装印刷生产线中的包装缺陷预测

模型框架如图
 

4
 

所示。
　 　 预测模型主要包含

 

3
 

个部分:1)对包装印刷生产线

中的包装历史数据样本进行分类,并对数据归一化处理将

其转化为结构化数据,并整合为正常数据集和缺陷数据

集;2)运用 PSO-CNN 模型提取不同数据集中的特征,挖掘

不同数据之间的内在联系,从而得到高维度表征的特征集
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合;3)将当前中部槽的特征数据输入至预测模型进行计

算,得到包装缺陷偏差程度,拟合后输出预测结果。

正常样本集 缺陷样本集 网络训练

归一化处理

正常样本 缺陷样本

包装的历史

数据样本

网络数据特征
提取

偏差程度

预测结果

图 3　 包装缺陷预测模型框架

Fig. 3　 Framework
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

of
 

packaging
 

defects
1. 3　 BP 神经网络参考算法

反向传播( back
 

propagation,
 

BP)神经网络在包装缺

陷领域具有广泛的应用,
 

BP 神经网络与粒子群优化结合

形成粒子群反向传播优化(particle
 

swarm
 

optimization-back
 

propagation,
 

PSO-BP)算法。 它是一种基于反向传播算法

的人工神经网络,适用于处理复杂的非线性关系和模式识

别任务。 在包装缺陷预测和识别中,BP 神经网络的应用

为提高质量控制和生产效率带来了显著的影响。 BP 神经

网络能够从大量的包装图像数据中自动学习特征,识别出

隐藏在数据背后的模式和规律。 它可以有效地捕捉不同

缺陷类型的特征,并根据这些特征进行准确的分类和预

测。 这使得在包装印刷生产中,BP 神经网络可以通过反

向传播算法不断优化模型的权重和偏置,提高模型的预测

性能。 通过在训练阶段引入大量真实缺陷样本,网络可以

逐步调整自身以准确地识别不同缺陷。 这种迭代优化的

过程使得模型能够更好地应对新样本和不同类型的缺陷,
从而提高预测的准确性。

ψ�

�

�

ψ

ψ

x1

xj

xM

O1

Ok

OL

θ1

θq

Wij WijWij

θh

αL

α1

αk

图 4　 BP 网络算法程序流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

BP
 

network
 

algorithm
 

program
　 　 在上图中 x j 代表着输入的第 j结点的输入值,w ij 代表

着第 i 结点隐藏层至输入层的权值;θh 代表隐藏层第 h 个

神经元的偏置;ϕ(·) 为隐藏层神经元激活函数;ψ(·) 为

输出层神经元激活函数;ak 表示输出层节点的阈值;o 为

节点的输出。 BP 神经网络属于反向传播神经网络,是基

于多层神经元结构的前馈式人工神经网络[15] 。 其原理基

于梯度下降算法,通过不断调整权重和偏置来实现模型的

训练和优化。 该网络分为输入层、隐藏层和输出层,每一

层由多个神经元组成。 信息从输入层通过隐藏层传递到

输出层,其中隐藏层通过激活函数处理输入数据,引入非

线性关系,增加网络的表达能力。 网络的训练目标是使预

测输出与实际目标尽可能接近。 BP 神经网络的核心在于

反向传播算法。 通过前向传播,将输入数据从输入层传递

至输出层,计算预测值并与实际值比较,得到误差。 根据

链式法则计算每层的梯度,从而调整权重和偏置。 梯度

下降算法利用梯度信息来更新权重和偏置,使误差逐

步减小。

2　 粒子群卷积算法的预测分析

2. 1　 样本模型处理

基于粒子群卷积算法的包装缺陷预测模型的可比性,
我们采用了相同的方法对同一数据集进行预测分析。 这

一数据集包含了来自某包装印刷设备试验室的包装缺陷

数据,总计收集了 100 组样本。 为了有效地划分数据,我
们按照 7 ∶ 2 的比例将数据分为训练集和测试集。 训练集

被用于模型的训练,而测试集则用于进行包装的预测分

析,以验证模型的适配效果和预测的准确性。 条件属性包

括透光率、反光率、负载、印刷矢量以及印刷行程等信息,
而决策属性表示了包装的大小。 这些属性信息将被用于

构建预测模型,使模型能够基于这些条件属性预测出包装

的情况。 这一设计旨在以实验数据为基础,运用粒子群卷

积算法模型对包装缺陷情况进行预测。 通过训练集和测

试集的划分,将验证模型在不同条件属性和决策属性下的

表现。
2. 2　 预测模型性能评估

在对样本数据进行训练和测试时,可以利用多个评价

指标来评估不同模型的预测性能和泛化能力,其中包括均

方差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)以及决定系数( coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)
等。 MSE 和 MAE 是常用的评价指标,它们的计算结果越

小,代表模型的性能越好。 MSE 度量了预测值与实际值

之间的差距的平方的平均值,而 MAE 则衡量预测值与实

际值之间的绝对差的平均值。 通过对这些指标进行分析,
我们可以判断不同模型在预测中的准确度和误差水平。
R2 是衡量模型对总方差中可以解释部分的比例。 R2 的范

围在[0,
 

1]之间,计算结果越接近 1,则表示模型的性能

越好。
　 　 根据表 2 的数据显示,PSO-CNN 模型在 MSE、MAE、
R2 等评价指标上表现出色。 与其他模型如 CNN 等相比,
PSO-CNN 模型相较于其他类的模型在泛化效能上表现出

了较为卓越的效果,同时其所对应的综合性能较为突出,
而其耗时效能相对较长。 更重要的是,该模型满足了工业

场景下包装缺陷预测的实际应用要求。 综合来看,PSO-
CNN 模型在预测性能和泛化能力方面表现出色。

28 　 　



2026 年
 

第 45 卷
 

第 7 期
自

 

动
 

化
 

技
 

术
 

与
 

应
 

用
Techniques

 

of
 

Automation
 

and
 

Applications

表 1　 包装缺陷决策统计

Tab. 1　 Packaging
 

defect
 

decision
 

statistics

序号 透光率 / % 反光率 / % 负载 / N 印刷矢量 印刷行程 / mm 决策系数

1 68 31 264 654 1
 

100 0. 002
 

54

2 75 41 281 652 2
 

012 0. 003
 

22

3 71 35 291 545 1
 

570 0. 005
 

41

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

99 69 36 286 588 2
 

551 0. 003
 

45

100 75 37 288 591 1
 

201 0. 006
 

25

表 2　 包装缺陷决策统计

Tab. 2　 Packaging
 

defect
 

decision
 

statistics

预测模型 MSE MAE R2 运行耗时 / s

CNN 0. 285 0. 296 0. 564 12. 1

BP 0. 255 0. 224 0. 485 15. 4

PSO-BP 0. 301 0. 305 0. 641 16. 8

PSO-CNN 0. 384 0. 517 0. 884 18. 2

3　 预测结果对比分析

在完成各类算法测评的基础上,进一步将其包装缺陷

检测的工程问题代入相应的粒子群卷积算法模型,经计算

分析对相关结果进行预测,所获得的结果同实际测量的结

果相对比,得到如图 5 所示统计结果,其数据详细描述了

各预测模型的输出值与实验数据之间的对比情况。 这一

对比分析的目的在于评价预测模型的合理性和可行性。
通过预测值与实际值比较可以初步对其适配性加以评价,
并在其结果上进行包装缺陷损伤归一化结果处理。
　 　 根据图 5 所示的结果,可以较为清晰地说明通过

PSO-CNN 模型可以较为准确地将包装缺陷的预测阈值加

以统计,进而较为全面地将相关生产中的缺陷进行精准甄

别,达到了其算法分析的预期目标。 参考图 5 选取样本总

数量为 100 个的某菊花纹案包装作为原始图样进行特征

提取,具体的提取方法为选择没有瑕疵的某菊花纹案为参

考原图,而后利用算法对不同包装缺陷进行对照分析,随
后在 CNN,PSO-BP 以及 PSO-CNN 算法的框架下,对不同

类型的包装缺陷预测,并在明确该包装的缺陷特征被很准

确地标定的基础上,辨识其包装缺陷预测的准确性,选取

上述 3 种方法的某菊花纹案包装缺陷预测结果如图

6 所示。
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图 5　 两类模型实验值与计算对比

Fig. 5　 Contrthe
 

experimental
 

values
 

and
 

calculations
 

of
 

two
 

types
 

of
 

models

　 　 通过图 6 可知,在 100 组样本个数中采取 CNN,PSO-
BP 以及 PSO-CNN

 

3 种算法对某菊花纹案进行特征分析,
可知这 3 类算法基本可以较为准确地识别出缺陷位置,尤

其基粒子群卷积网络中的粒子位置属性,可以及时地对其

相关实验数据的变化规律进行统计归纳,而该类趋势在较

大程度上符合实际的预测精度和可行性要求,但是在缺陷
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的特征预测上,PSO-CNN 明显高于 PSO-BP,而 PSO-BP 高

于 CNN,PSO-BP 和 CNN 算法在对复杂的包装缺陷上存在

预测失误的现象,这也显示出 PSO 方法所表示的高贴合

度和精准性也为更进一步的工程检验奠定良好的基础,在
后续的研究中表现出较高的实用价值。

（d）PSO�BP
划痕识别

（e）PSO�BP
磨损识别

（f）PSO�CNN
划痕识别

（g）PSO�CNN
磨损识别

（a）原图 （b）CNN划痕识别 （c）CNN磨损识别

图 6　 某菊花纹案包装缺陷的 3 种算法预测结果

Fig. 6　 Prediction
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

for
  

packaging
 

defects
 

of
 

chrysanthemum
 

pattern

4　 结论

基于 PSO-CNN 算法可以有效地对相关包装缺陷进行

统筹分析,相较于其他算法,该类方法相较于传统方法的

包装缺陷有较高准确性和预测效率。 将粒子群优化与卷

积神经网络相结合的 PSO-CNN 算法可以有效增强其算法

的聚类属性,基于该算法也为后续生产过程中对包装缺陷

预测的实际需求验证奠定良好的基础。
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