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摘  要 

鉴于传统轮毂分类检测流程中存在的劳动重复度高、人力成本高企及生产效率低下等挑战，文章提出了

一种应用YOLOv8网络的汽车轮毂自动分类系统。该系统的工作流程包括：首先，收集丰富的汽车轮毂X
光图像，构建一个囊括多种轮毂类型的综合性数据集；接着，利用YOLOv8算法对该数据集实施训练，以

生成一个能够精确分辨轮毂种类的模型。在模型训练阶段，针对轮毂分类的具体特性，对YOLOv8算法进

行了改进，引入了Focal Loss作为损失函数，从而有效缓解了正负样本不均衡的问题，进一步提升了轮毂

分类的精确度。在实验验证环节，文章在不同噪声干扰和光照条件下对轮毂图像进行了测试。实验结果

显示，该系统能迅速且准确地识别出各类轮毂，平均识别准确率高达98.43%，展现出了卓越的分类精度

和强大的鲁棒性。 
 
关键词 

轮毂分类，X光轮毂图像，卷积神经网络，YOLOV8算法，Focal Loss函数 
 

 

Research on Wheel Hub Detection Algorithm 
Based on YOLOv8 

Tiantian Yun1, Yang Wei1, Bing He1,2 
1College of Physics and Electrical Engineering, Weinan Normal University, Weinan Shaanxi 
2Engineering Research Center of X-Ray Imaging and Detection, Weinan Normal University, Weinan Shaanxi 
 
Received: Dec. 7th, 2024; accepted: Jan. 3rd, 2025; published: Jan. 9th, 2025 

 
 

 
Abstract 
In response to the challenges of high labor repetition, escalating labor costs, and low production 
efficiency in traditional hub classification and inspection processes, this paper proposes an auto-
matic automobile hub classification system using the YOLOv8 network. The workflow of this system 
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includes: first, collecting extensive X-ray images of automobile hubs to construct a comprehensive 
dataset encompassing various hub types; next, utilizing the YOLOv8 algorithm to train this dataset 
to generate a model capable of accurately distinguishing hub types. During the model training phase, 
improvements were made to the YOLOv8 algorithm based on the specific characteristics of hub clas-
sification, with Focal Loss introduced as the loss function, effectively mitigating the issue of imbal-
ance between positive and negative samples and further enhancing the accuracy of hub classifica-
tion. In the experimental validation stage, hub images were tested under different noise interfer-
ence and lighting conditions. The experimental results demonstrate that the system can swiftly and 
accurately identify various types of hubs, with an average recognition accuracy of 98.43%, show-
casing excellent classification accuracy and robustness. 
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1. 引言 

随着全球经济的迅猛推进，汽车行业作为国民经济架构中的关键支撑产业，持续面临着一系列新兴

的挑战与前所未有的发展机遇。在这一背景下，汽车设计与制造领域的细分专业，特别是汽车轮毂的设

计与制造环节，在科技进步的强力驱动下，正经历着一场深刻的转型与革新。汽车轮毂作为构成汽车整

体的关键组件之一，其在提升车辆审美价值及优化行驶性能方面扮演着举足轻重的角色[1]。鉴于此，针

对汽车轮毂的细致分类及其在生产流程中的质量检测技术研究，已成为当前工业实践中亟待深入探索的

重要课题。这些研究不仅对于确保汽车轮毂的质量安全具有重要意义，同时也为汽车行业整体的技术进

步与产业升级提供了坚实的基础支撑。 
近年来，随着计算机视觉与深度学习技术的持续成熟及广泛应用，众多传统领域所面临的难题已获

得了革命性的解决途径。特别是在汽车轮毂分类这一特定领域内，运用计算机视觉与深度学习技术来构

建高效、智能的分类系统，已成为学术界与工业界共同关注的研究热点。这一研究方向旨在通过先进的

算法模型，实现对汽车轮毂类型的精准识别与分类，从而为汽车制造、质量检测及库存管理等多个环节

提供强有力的技术支持与智能化升级。 
长久以来，汽车轮毂的分类问题一直是汽车工业领域的一个重要研究方向。鉴于汽车轮毂在形状、

纹理等特征上的高度多样性，传统分类方法在处理复杂情境时往往展现出较低的准确度与鲁棒性，这在

一定程度上限制了其在实际应用中的效果[2]。随着深度学习技术的蓬勃发展与不断突破，基于深度学习

的目标检测算法逐渐崭露头角，成为应对复杂视觉挑战的有效工具，展现出强大的潜力和广泛的应用前

景[3]。特别是 YOLO 系列中的最新成员——YOLOv8 [4]-[7]，凭借其出色的性能表现与高效的实时处理

能力，在学术界与工业界均引起了广泛的关注并获得了高度评价。 
本研究的核心目标在于，利用 YOLOv8 算法构建一种智能化的汽车轮毂分类系统，以显著提升汽车

轮毂分类的精确度和效率。该系统将充分利用 YOLOv8 在目标检测领域的先进特性，实现对汽车轮毂的

精准识别与高效分类。此外，本研究还将通过一系列实际案例的验证，全面评估所构建系统在不同应用

场景下的适用性与可靠性，以期为推动汽车工业智能化进程贡献力量。 
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2. 轮毂检测系统设计 

2.1. 轮毂分类系统模型整体设计 

基于 YOLOv8 的汽车轮毂识别系统的具体实现流程如图 1 所示。该流程首先对采集到的汽车轮毂 X
光图像进行一系列预处理步骤，以增强图像中轮毂的有效信息并有效抑制噪声干扰，从而提升后续识别

过程的准确性。随后，本研究设计了一种经过优化的 YOLOv8 网络架构，并对其进行训练。此优化旨在

保持网络高性能的同时，有效降低计算复杂度，提升处理效率。在训练阶段，预处理后的汽车轮毂 X 射

线图像被用作输入数据，相应的轮毂型号信息被精确标注作为标签数据。通过多次迭代训练与参数优化，

模型逐步学会从输入图像中自动提取关键特征，并准确判断轮毂的具体型号。最终，经过充分训练的模

型能够实现对新输入的轮毂图像进行高效且准确地型号判定，为汽车轮毂的智能化识别与分类提供了有

力的技术支持。 
 

 
Figure 1. Specific steps of automobile wheel hub recognition based on YOLOv8 
图 1. 基于 YOLOv8 的汽车轮毂识别具体步骤 

2.2. 轮毂图像预处理 

在汽车轮毂的检测与识别流程中，汽车轮毂图像的预处理与增强环节占据着至关重要的地位。此环

节的核心目标在于有效消除图像中存在的噪声及无关信息，同时显著提升图像的清晰度与对比度，从而

为后续的特征提取、识别及处理步骤奠定坚实的基础。通过实施一系列精细的图像预处理与增强技术，

可以极大地改善图像质量，使得轮毂的关键特征得以更加清晰地展现，进而促进识别精度的提升与处理

效率的优化。 

2.2.1. 去背景 
在轮毂图像的预处理阶段，本文采用了阈值分割与形态学操作相结合的方法，以实现轮毂与背景的

有效分离。首先运用阈值分割技术将图像划分为前景(即轮毂区域)与背景两部分。随后，针对前景部分，

实施形态学操作，包括填充、膨胀及腐蚀等，进一步清除残留的背景信息并将背景区域明确标记为黑色。

这一系列操作的目的在于优化图像，使轮毂区域更加突出，同时实现背景的彻底去除。轮毂图像经过去

背景处理后的效果如图 2 所示，展示了该方法在实际应用中的有效性与可行性。 
 

 
Figure2. Wheel image to remove the background 
图 2. 轮毂图像去背景 
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2.2.2. 滤波去噪 
在去噪处理环节中，本研究选用了高斯滤波的方法作为图像去噪的主要手段。高斯滤波器通过对图

像的每一个像素执行卷积操作来实现噪声的去除，其中，卷积核的设计基于二维高斯函数。具体而言，

该高斯函数的中心与卷积核的中心重合，而其标准差则决定了高斯函数的宽度，进而影响了滤波器的平

滑效果。高斯滤波器的二维数学表达式被详细列于公式(1)中，该公式为理解高斯滤波器的工作原理及其

参数设置提供了坚实的理论基础。 

 ( )
2 2

221, e
2

x y

G x y σ

πσ

+
−

=  (1) 

在此处所描述的高斯滤波方法中，变量 x 和 y 分别代表图像中像素相对于中心像素在水平方向和垂

直方向上的位移距离。而 σ 则代表高斯分布的标准差，它决定了高斯函数的分布宽度，进而影响滤波器

的平滑强度。通过应用高斯滤波器对轮毂图像进行处理，可以有效减少图像噪声，增强图像质量。轮毂

图像经过高斯滤波处理后的效果如图 3 所示，该图展示了高斯滤波在提升图像清晰度和平滑度方面的显

著作用。 
 

  
Figure 3. Gaussian filtering of the hub image 
图 3. 轮毂图像高斯滤波处理 

2.3. YOLOv8 算法及其改进 

2.3.1. YOLOv8 网络模型 
YOLOv8 是一种专为目标检测任务设计的深度学习网络模型，其网络架构主要由输入层、骨干网络、

颈部网络、头部网络以及输出层五大部分构成。首先，输入层负责接收待检测的图像，并通过预处理步

骤为后续的特征提取过程奠定坚实基础。随后，骨干网络采用了 DarkNet-53 结构，通过一系列连续的卷

积操作，从输入图像中提取出深层次的特征信息。在 YOLOv8 中，C2f 结构的引入是一个显著的创新点，

它有效地丰富了模型的梯度流，显著提升了特征提取的效果与效率。颈部网络位于骨干网络之后，巧妙

地融合了来自不同尺度的特征图，实现了多尺度特征的增强与聚合。这种设计策略使得模型能够更加精

准地捕捉到图像中不同大小的目标，从而显著提高了目标检测的准确性。头部网络作为 YOLOv8 架构中

的核心组件，承担着在颈部网络输出的特征图上进行目标检测的重任。值得一提的是，YOLOv8 采用了

Anchor-Free 的检测头设计，这一创新直接预测了目标的位置与尺寸，极大地提升了模型的灵活性与通用

性。头部网络内部，多个卷积层与全连接层紧密协作，共同预测目标的类别、位置以及尺寸等关键信息。

最终，输出层负责将头部网络预测的结果进行解码与格式化处理，生成清晰、准确的检测结果。整个

YOLOv8 网络结构的布局与功能如图 4 所示，该图直观地展示了模型各组成部分之间的连接与交互，以

及它们在目标检测任务中所扮演的关键角色。 
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Figure 4. YOLOV8 network structure 
图 4. YOLOV8 网络结构 

 
在轮毂分类任务中，YOLOv8 算法凭借其复杂的网络结构，能够从输入的轮毂图像中逐层次地提取

出多级特征，这些特征涵盖了轮毂的形态、纹理等关键鉴别信息，对于后续的轮毂分类任务至关重要。

具体而言，算法通过 RPN (Region Proposal Network)机制[8]，基于特征图的信息生成了一系列候选区域，

这些区域作为潜在的轮毂位置，为后续的分类和定位提供了重要的预测基础，有助于提高分类的准确性。

对于每一个生成的候选区域，YOLOv8 算法进一步利用卷积神经网络进行精细化特征提取，依据这些特

征来确定轮毂的精确位置和尺寸。同时，模型还具备预测每个候选区域所属轮毂类别的能力，实现了对

轮毂类型的精准判别。在训练阶段，YOLOv8 采用了一种损失函数，该函数用于量化模型预测结果与真

实标签之间的差异，从而准确评估模型的性能。通过反向传播算法，模型能够不断优化其网络参数，最

小化损失函数值，进而提升分类的准确性。为了获得更为精确的轮毂分类和定位结果，算法还采用了非

极大值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)算法，有效消除了冗余和重叠的预测结果，确保了最终输出

结果的准确性和可靠性。这一系列步骤共同构成了 YOLOv8 在轮毂分类任务中的完整处理流程。 

2.3.2. 针对轮毂分类的改进与优化 
轮毂分类任务要求模型具备精确识别多种类型轮毂的能力，这包括但不限于不同品牌、尺寸、材质
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的轮毂辨识。鉴于轮毂种类繁多且形态各异，在实际应用中，模型还需应对各种复杂场景和多变的光照

条件。因此，针对 YOLOv8 算法进行进一步的优化，以提升其泛化能力，确保分类的准确性，并降低误

检、漏检的概率，是至关重要的。通过优化，模型应能够更好地适应轮毂类型和场景的变化，从而显著

提高分类的稳定性和可靠性。为实现这一目标，本研究引入了 Focal Loss 函数[9]作为损失度量标准。Focal 
Loss 通过动态调整各类样本的损失权重，使得模型在训练阶段能够更加聚焦于那些数量较少或难以正确

分类的样本。当模型对某一类别的样本展现出良好的分类性能时，Focal Loss 会相应地降低该类别样本的

损失权重；反之，当模型对某一类别的样本分类效果不佳时，则会增加其损失权重。这种机制促使模型

更加全面地学习各类轮毂的特征，特别是在处理特征模糊、存在遮挡或光照条件恶劣的图像时，能够显

著提升分类的准确性和稳定性。Focal Loss 函数的数学表达式为： 

 ( ) ( ) ( )1 logt t t tFL P P Pγα= − −  (2) 

在此公式中， tP 表示模型对于每个样本属于某一类别的预测概率； tα 是一个超参数，代表不同类别

的权重，用于调整模型对不同类别样本的关注程度；γ 则是一个可调整的参数，用于调控低概率预测样本

对损失函数的贡献度。随着 γ 值的增大，模型将愈发聚焦于那些难以正确分类的样本，即那些预测概率较

低的样本。通过精细地调整 tα 和 γ 的值，Focal Loss 函数能够动态地增大类别较少或分类难度较高样本的

权重，同时调整易分类样本与困难分类样本之间的权重关系，从而引导模型更加专注于那些难以分类的

样本，进而提升整体分类性能。这一机制在实现高精度轮毂分类任务中尤为重要，它有助于模型更好地

应对类别不平衡和复杂多变的轮毂特征。图 5 展示了改进后的 LOSS 指标图，该图直观地反映了 Focal 
Loss 函数在实际应用中的效果，进一步验证了其在提升轮毂分类精度方面的有效性。 

 

 
Figure 5. Improved LOSS indicator chart 
图 5. 改进后 LOSS 指标图 

2.4. UI 界面设计 

为了提高基于 YOLOv8 汽车轮毂分类系统的易用性，本文采用 PyCharm 集成开发环境以及 PyQt 图
形用户界面[10]精心设计了用户界面(UI)，其核心功能涵盖模型选择、图片检测以及系统退出三大模块。
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用户借助直观的按钮和菜单等交互控件，能够便捷地执行预训练模型的加载操作、对汽车轮毂图片进行

高效检测，并在必要时通过安全机制退出系统。图 6 直观展示了本系统 UI 界面的实际效果，充分验证了

其设计的合理性和用户友好性。 
 

 
Figure 6. System UI interface effect 
图 6. 系统 UI 的界面效果 

3. 实验过程 

3.1. 实验环境与参数设置 

本文实验所使用的硬件条件主要为 CPU (Intel (R) Core (TM) i7-10510U CPU @ 1.80GHz2.30GHz)和 GPU 
(NVIDIA GeForce MX330)。软件环境为 Windows 10 环境下的 Pytorch 1.13.1；CUDA 11.7；Python 3.8 等。 

3.2. 轮毂图像数据集构建 

3.2.1. 轮毂 X 光图像获取 
本研究系统性地收集了 8 种不同类别的比亚迪汽车轮毂 X 光图像，共计 437 张。为了扩充数据集规模

并提升其多样性，我们采用了图像对比度增强和图像旋转等数据扩充技术，成功将原始图像集扩展至 870
张，确保了每一类别的图像数量均超过 100 张，从而构建了一个完整且均衡的原始数据库作为后续数据集

制作的基础。这一举措不仅增强了模型的泛化能力，还有效避免了因数据不平衡导致的偏差。图 7 展示了

这 8 种类型轮毂图像的样本实例，直观体现了数据集的多样性和代表性。 
 

 
Figure 7. Examples of 8 types of hub samples 
图 7. 8 种型号轮毂样本示例 
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3.2.2. Make Sense 轮毂类别标注 
本研究进行轮毂类别标注时，采用专业的图像标注工具——Make Sense，对采集的轮毂图像数据进

行精确标注，明确轮毂在图像中的精确位置及其类别信息。我们首先确立了适用于 YOLOv8 模型的标注

格式，即“<object-class-id> <x> <y> <width> <height>”，其中<object-class-id>代表目标物体的类别编号，

<x>和<y>表示目标物体边界框左上角的坐标，<width>和<height>则分别代表边界框的宽度和高度。随后，

我们将 870 张比亚迪汽车轮毂的 X 光图像上传至标注系统，并选择“图像识别”功能进行图像分类标注。

在标注过程中，我们根据轮毂的具体类型，定义了从 LG1 至 LG8 的标签，以区分不同的轮毂类别。接

着，利用矩形形状工具对图像中的轮毂进行精确标注，根据其类型分配相应的标签并进行分类。完成所

有图像的标注后，我们将标注数据导出为 YOLO 格式的标签文件，以便后续进行模型训练或评估使用。

图 8 展示了轮毂图像标注界面的具体样式。 
 

 
Figure 8. Wheel image annotation interface 
图 8. 轮毂图像标注界面 

3.2.3. 轮毂数据集划分 
本系统采纳随机分配策略，对已标注的轮毂数据集进行划分，以构建训练集、验证集及测试集，其

中，三者所占的比例设定为 7:2:1。该数据集的详细分布信息参见表 1。 
 

Table 1. Hub image dataset distribution 
表 1. 轮毂图像数据集分布 

网络模型 总数量 训练集 验证集 测试集 

YOLOv8 870 522 261 87 

3.3. 模型训练 

Table 2. YOLOv8 model training parameters 
表 2. YOLOv8 模型训练参数 

参数名称 参数值 

Model yolov8n.pt 

Data my_datasets.yaml 

Epochs 100 

Patience 50 

Batch 16 

Loss Function Focal Loss 
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在训练 YOLOv8 模型的过程中，首先需从数据集中载入图像及其对应的标签数据。这些数据随后被

输入至模型中，模型执行前向传播操作以生成预测结果。随后，将预测结果与真实标签进行对比，利用

特定的损失函数来计算模型所产生的损失值。紧接着，采用反向传播算法，计算损失函数相对于模型参

数的梯度，通过优化过程最小化该损失值。本系统实验中所采用的模型训练参数详情，请参阅表 2。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验结果 

在完成 YOLOv8 网络模型的训练阶段后，我们利用测试集中的轮毂图像进行了模型验证。鉴于实际

应用场景中轮毂图像可能遭受噪声干扰的问题，我们特别设计了一组实验，在多种噪声干扰的条件下对

轮毂图像进行测试。实验对比了原始 YOLOv8 模型与经过改进后的 YOLOv8 模型在各类噪声干扰下的轮

毂分类系统检测性能。相关检测效果的对比图示，请参见图 9。 
 

 
Figure 9. Detection effect of hub classification system under different noise interference 
图 9. 不同噪声干扰下轮毂分类系统检测效果 

 
在该图示中，方框的左上方区域展示了汽车轮毂的类别名称，具体为“LG1-LG8”。位于标签右侧的

数值则代表了模型针对该类别所给出的预测置信度，该数值量化了模型对于图像中存在该类别物体的确

信程度。通常而言，该置信度数值的取值范围限定在 0 至 1 之间，其中 0 表示模型完全不确信，而 1 则

表示模型完全确信。 

4.2. 实验结果分析 

通过对基于 YOLOv8 的汽车轮毂分类系统实施的一系列实验，我们在训练集上针对 8 种不同类型的
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轮毂进行了详尽的测试，系统地评估了模型在训练集、验证集以及测试集上的性能表现。 
原始 YOLOv8 模型与经过改进后的 YOLOv8 模型在整体性能上的比较结果，已详细汇总并展示在表 3

中。 
 

Table 3. Comparison of the overall evaluation results of different models 
表 3. 不同模型整体评估结果对比 

网络名称 准确率(%) 召回率(%) mAP50 (%) mAP50~95 (%) 

YOLOv8 96.5 97.78 99.5 98.2 

改进后 YOLOv8 98.43 98.99 99.5 99.5 

 
根据表 3 的数据展示，采用 Focal Loss 函数作为损失函数改进后的 YOLOv8 模型，在多个核心评估

指标上相较于原始的 YOLOv8 模型展现出了显著的性能提升。改进后的模型在准确率方面实现了从 96.5%
至 98.43%的增长，这标志着其在预测目标类别时具有更高的精确性，有效地降低了误判的概率。同时，其

召回率也从 97.78%提升至 98.99%，反映了改进模型能够更全面地检测到真实目标，增强了目标检测的完

整性。在衡量目标检测模型综合性能的关键指标 mAP (平均精度均值)方面，特别是在更宽泛的 IoU (交并

比)阈值范围(0.5 至 0.95)内，改进后的 YOLOv8 模型的 mAP50~95 达到了 99.5%，相较于原始模型的 98.2%
有了明显的进步。这一结果揭示了改进模型在处理具有不同重叠程度的目标时，展现出更强的鲁棒性和

准确性。 
鉴于实际应用场景中轮毂检测常面临噪声干扰的问题，我们进一步在含有噪声干扰的条件下对轮毂

图像进行了实验评估。原始 YOLOv8 模型与改进后的 YOLOv8 模型在不同噪声干扰下的轮毂分类系统评

估结果，详细列于表 4 中。 
 

Table 4. The overall evaluation results of different models under noise interference 
表 4. 噪声干扰下不同模型整体评估结果 

网络名称 噪声干扰 准确率(%) 召回率(%) mAP50 (%) mAP50~95 (%) 

YOLOv8 

泊松噪声 94 98.7 99 75.6 

高斯噪声 97.1 78.6 81.3 88.6 

椒盐噪声 80.8 68.4 79.2 74.8 

改进后的 YOLOv8 

泊松噪声 95 98.3 99.5 88.4 

高斯噪声 97.1 84.8 90.8 89.8 

椒盐噪声 87.9 89.8 95.4 84.3 

 
根据表 4 的数据分析，改进后的 YOLOv8 模型在面临泊松噪声、高斯噪声以及椒盐噪声等多种噪声

条件干扰时，其性能普遍超越了原始的 YOLOv8 模型。在泊松噪声环境下，改进模型不仅维持了高准确

率，还显著提升了 mAP50~95 的分数，显示了其在复杂噪声条件下的稳定表现。在高斯噪声的影响下，

改进模型的召回率以及 mAP50、mAP50~95 分数均有所增长，这进一步验证了其对噪声具有较强鲁棒性。

值得一提的是，在椒盐噪声的严峻挑战下，改进模型在准确率、召回率、mAP50 以及 mAP50~95 等所有

关键评估指标上均实现了显著提升，这充分表明其在处理椒盐噪声方面进行了有效的算法优化。综合上

述数据，可以得出结论：改进后的 YOLOv8 模型在应对多样化的噪声条件时，展现出了更为优越的目标

检测性能和更强的鲁棒性。 
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实验结果表明，无论是在对汽车轮毂整体的评估，还是针对不同类型单个轮毂的细致评估中，改进

后的 YOLOv8 模型在训练集上都取得了较高的分类准确率。同时，该模型在验证集和测试集上的表现同

样优异，这充分证明了其强大的泛化能力。这些实验结果不仅验证了改进模型的有效性，也为后续的汽

车轮毂分类系统研究提供了有力的支持。 

5. 结论 

本研究致力于开发一个基于 YOLOv8 架构的汽车轮毂分类系统，其核心目标在于实现对汽车轮毂的

精确分类与识别。通过一系列的实验验证，我们得出了以下关键结论： 
首先，我们以 YOLOv8 模型为基石，充分结合了汽车轮毂分类任务的独特需求，对模型进行了针对

性的设计与优化。通过在大规模数据集上的充分训练，我们成功构建了一个在轮毂分类任务中展现出卓

越性能的模型。 
其次，我们对所设计的汽车轮毂分类系统进行了实验分析。实验结果显示，该系统在训练集、验证

集以及测试集上均取得了显著的提升，具体表现为分类准确率高达 98.43%，同时 mAP (平均精度均值)值
也达到了 99.5%的优异水平。这些结果有力地验证了该系统在实际应用中的有效性和可行性。 

此外，我们还对系统的实时性能进行了细致的评估。评估结果表明，该系统能够在实时环境下实现

快速且准确的轮毂分类，充分满足了实际应用场景对于处理速度和准确性的双重要求。这一发现进一步

证明了本研究所提出的基于 YOLOv8 的汽车轮毂分类系统在实际应用中的巨大潜力和价值。 
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