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测的方法。根据实际工程需求，在检测过程中不需要识别缺 

陷所属类别，只需检测工件是否有缺陷，即从总体上识别出工 

件缺陷区域的个数即可。

本文根据某生产厂家提供的缺陷图像，选 出 5 种主要的 

缺陷类型:字符断线、字符粗细不均、字符歪斜、字符移位、污 

点，并进行分析。常见的缺陷示例如表1 所列。本系统主要 

针对这5 种缺陷进行检测，暂且不考虑其他缺陷类型。

表 1 常见工件缺陷类型示意图

Si 图 像 示 意 ~

工件缺陷检测方法通常分为3 步:1)先检测图像是否有

1 引 言

在制造业中，传统的人工检测方法已无法满足生产需求， 

而且受个人主观因素和精神状态的影响，人工检测难以确保 

检测质量。近年来，基于深度学习和机器视觉的缺陷检测系 

统逐渐被制造商所采用[1]，促进了工业自动化、智能化的发 

展。但是设计一个鲁棒性好的缺陷检测系统仍然是一个具有 

挑战性的问题[2]。卷积神经网络（CNN)已成功应用于人脸 

识别[3]、字符识别[4]、图像检索[5]和自然语言处理M 等研究 

领域，在工业检测方面也受到广泛应用。基于机器学习的模 

型通常包含特征表示和分类器两个部分。而 CNN模型本身 

就包含特征提取阶段，提取的特征能较为全面地反映图像的 

特征信息，节省了人力挑选特征的时间，弥补了手工提取特征 

不能根据新数据集进行调整的不足，因此利用CNN对工件 

进行缺陷检测研究具有理论和应用的双重意义。

本文选取工业生产线上釆集的笔记本键盘图像作为研究 

对象，对键盘表面进行缺陷检测，剔除不合格产品。首先构建 

CNN网络模型，然后采用基于CNN的识别技术来分析缺陷 

工件与合格工件在图像上的不同表现，进而研究设计缺陷检
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摘 要 将 卷 积 神 经 网 络 (CNN)应用于工件缺陷检测，来检测工件在生产过程中表面出现的缺陷，以提高工件的生 

产质量。利用CNN可以对工件的图案进行识别，但识别无法检测出细微缺陷的问题。在 CNN进行工件图案识别的 

基础上，研究一种利用CNN实现缺陷检测的方法。该方法通过扩充缺陷样本，利用 CNN识别的中间输出参数，定义 

了缺陷分辨率的概念来衡量缺陷的程度，当缺陷分辨率达到一定水平时则认为是无缺陷图案，否则认为其存在缺陷。 

实验验证了提出的CNN工件缺陷检测方法的有效性，数据表明缺陷检出率可达到93. 3 % 。
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Abstract The application of convolutional neural network (CNN) was proposed in workpiece defect detection, which 
can detect workpiece defects on its surface, to improve the product quality. The CNN can t̂ recognize the small defects 
of a product although it can classify different objects very well. This paper presented a method which uses CNN for de­
fect detection based on the results of a recognition process. Firstly the defective samples are expanded to overcome the 
difficulty for lacking of training samples. Then by observing the output data obtained from a recognition CNN?a concept 
called “the defect distinguish ratio” is defined to measure the degree of defection. It is considered as a non-defect pattern 
only when the defect distinguish ratio reaches a certain level. Finally, the experiment demonstrates the validity and feasi­
bility of the method,in which the defect detection ratio can reach 93. 3 % .
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缺陷，从而把样本集分为两个部分，即有缺陷和没有缺陷的图 

像;2)过滤掉没有缺陷的图像，将有缺陷的图像保存到缓冲区 

中待下一步处理;3)对有缺陷图像进行分割，对分割出的缺陷 

区域再进行分类。

本文的工件缺陷检测方法与上述流程有所区别，主要用 

于剔除不合格产品，不进行缺陷分类。本系统分为两部分:工 

件识别部分和工件缺陷检测部分。识别是将采集的工件图像 

与标准图像对比，识别一致即为本类工件产品;缺陷检测则是 

对已经识别出来的工件进行是否存在缺陷的检测。检测的系 

统模型如图1所示，系统分为3 个阶段:预处理阶段、识别阶 

段和缺陷检测阶段。

图像釆集 c = > 图像预处理
目标定位 
提取

产品质量 

综合评判
缺陷判别

卷积神经 
网络识别

图 1 系统模型图

在预处理阶段，对工业相机拍摄的图像进行定位和校正， 

以减小其对缺陷检测结果的影响。首先将单个较大目标工件 

分割成多个可以表征工件质量的目标区域，将得到的目标区 

域 图 像 大 小 统 一 规 格 化 为 像 素 ，即 iV 行 iV 列。然后 

将采集的图像像素值序列和相应的标签作为样本属性，用以 

生成训练样本集，并按顺序输入到卷积神经网络中进行训练。

识别阶段主要通过C N N 识别工件的目标区域图像。利 

用已采集的训练样本对网络进行训练后，卷积神经网络将工 

件的目标图像像素序列作为特征输入到训练好的网络中，进 

行识别分类，最后输出识别结果，以确定是否对应于目标区域 

的标准图像。

识别出来的工件可能仍包含有缺陷的产品，如字符出现 

断线等缺陷情况，利用分类识别的方式很难进行判别。因此 

在缺陷判别检测过程中，将经过 C N N 识别出来的工件进一 

步执行C N N 缺陷检测。缺陷检测需要采集和生成新的缺陷 

检测样本，并训练网络，通过缺陷检测评判后，才能判定产品 

是否真的合格。

3 CNN结 构 模 型

如图2 所示，C N N 的基本结构分为7 层M :第 1 层是输 

入阶段;第2 — 5 层属于特征提取阶段，第 2 层和第3 层是第 

一个特征的提取阶段，第 4 层和第5 层是第二个特征的提取 

阶段，每一个节点与上一层的局部邻域相连，低层级提取的特 

征整合转化为更高层级的特征表现;第6层和第7层是分类阶 

段，C N N 使用两层全连接神经网络作为分类器，另外图像处理 

中常见的分类器还有多项式逻辑回归或径向基函数网络[9]。

Input First Stage Second Stage Classifier

C N N 的 7层结构包含输入层、卷积层、下采样层、全连接 

层、输出层。

第 1层是输入层，输入的图像大小要统一为 iV * iV 。

第 2 层和第4 层是卷积层，通过对前一层进行卷积运算， 

得到多个特征图，即前一层分别与多个可训练的卷积核进行 

卷积运算，卷积核大小为 *々 ，々再加上一个偏置 k 经过一个 

激励函数/ 得到与卷积核同等数量的特征图，特征图的大小 

为0 V—々+1) * 0 V—々+1)。其计算过程可以用式(1)表示：

x) = f ( T j  x t 1 ^ klij + ^ )  (1)

其中^代表卷积层，Z代表层数，々 是卷积核，M ,代表第 i 个 

特征图4 为偏置。

第 3层和第5层是下采样层，对上一卷积层的每个特征 

图进行子抽样，将上一层的高分辨率表示转化为低分辨率表 

示，以减少数据处理时间且不损失有用信息[1°]，即分别对每 

个特征图中大小的邻域进行加权求和或取最大值等运 

算，加上一个偏置&，再经过一个激励函数/ ，得到与输入时同 

等数量的特征图，此时特征图的大小变为（iV  —  々+  l )/m 。下 

采样层的计算方式为：

x lj =  f i^ jd o u m  ( x ^ 1 ) -^r b ) ) (2)

其中^表示采样层，Z为层序号，7’为特征图序号，办 胃 （•） 

表示下采样函数。对 本 层 输 入 图 像 区 域 加 权 求 和 ，和 

心分别对应每个输出特征图的权值和偏置。

第 6层是全连接神经网络层，即分类器，将前一层得到的 

特征图组合起来作为特征向量输入网络进行学习。

第 7层是输出层，输出相应的标记。

4 预 处 理

工件识别与检测系统在采集到工件图像后，需要对图像 

进行去噪处理，恢复有用的图像信息，提高图像的质量[11]，从 

而改善后期缺陷检测的表现。鉴于产品存在部分彩色图案， 

采集的原始图像是24位颜色存储的B M P 位图，直接对彩色 

图像处理运算量大、时间长，因此对原始图像进行灰度化 

处理。

键盘工件如图3 所示。分析键盘工件的特征，判断整个 

键盘是否合格的关键在于每个按键的图案是否合格。因此定 

义每个按键图案为检测目标，分别对各个目标图案进行识别 

与检测。首先定位键盘，从而定位出各个需要检测目标的按 

键图案，本文设置图像模板，采用模板匹配方法定位目标区 

域，严格对应字符在各按键上的相对位置。由于按键排列位 

置是统一规格化的，不妨假定有瑕疵的按键比例很低，这样可 

以利用整个键盘的特征对键盘进行定位。在实际编写系统 

时，通过位置比较对按键进行排序，键盘上共有86个按键，依 

照从左到右、从上到下的次序，每个目标区域对应一^个序号标 

识。部分目标按键模板如图4 所示。

图 2 CNN模型结构图 图 3 键盘工件示意图
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4 . 1 训练样本集的扩充

机器学习是对一定量的数据进行学习，利用学习得到的 

规律对未知数据进行预测，因此分类算法需要充足的训练样 

本和测试样本。但是在实际应用中样本集数量少且类型多， 

导致理论上效果很好的学习方法在应用时效果很不理想。在 

工业生产上，缺陷发生的概率一般较小，这会导致可获得的缺 

陷样本数目过少、缺陷数据分布不平衡等情况，从而影响到分 

类器的分类精度和工作效率。由于难以获取到充足的真实样 

本，在实验中为了保证训练样本的数量，需扩充样本集。

样本扩充方法常采用在图像空间中对原始图像进行几何 

变换，如平移、旋转以及应用仿射变换生成的图像来扩充样本 

集。但通过这种方式得到的扩展样本比较规则，对存在一定 

程度扭曲的情况并不能很好地模拟，导致网络学习到的特征 

过于特殊，无法生成合理的样本集。根据高斯函数的特性，使 

用高斯分布在原始训练样本集的基础上生成一定数目的样 

本，可以实现对训练样本集的有效扩充。本文引入高斯分布 

扩充样本方法对样本进行扩充。

高斯函数是正态分布的密度函数，一维高斯函数为：

1

在实际样本扩充计算中，卷积内核大小设为11，通过一 

维高斯函数计算出卷积内核^在内核大小范围内取值，//是 

均值w 是方差。图像处理中使用的是二维高斯函数，根据高 

斯函数的可分离性，即一个高斯函数与另一个高斯函数的卷 

积仍然为高斯函数，通过两个一维高斯函数进行逐次卷积可 

得到二维高斯函数。

本文使用的高斯扩充样本方法首先使用一维高斯模板沿 

着水平方向逐次卷积，然后沿着垂直方向逐次卷积来完成。 

通过两次卷积操作可以有效地对样本数据进行拓展，从而生 

成丰富的缺陷样本用于缺陷识别与检测，以改善整个系统的 

表现。

本文将工业相机在同一环境下不同时刻拍摄的1〇〇张工 

件图像作为训练样本集。在进行样本扩充之前，先将得到的 

工件训练样本集进行适度的扭曲变形，通过设置不同的缩放、 

平移、扭曲参数生成大量扩展样本，对图5 中的无缺陷按键经 

过适度扭曲变形可以获得大量缺陷样本，图 6—图 10为随机 

抽取的部分缺陷样本示意图。

图 5 部分无缺陷样本示意图

图 6 部分断线缺陷样本示意图

图 7 部分字符粗细不均缺陷样本示意图

■■■■■ n n n n a n B ■醒_

图 8 部分字符歪斜缺陷样本示意图

图 1 0 部分污点缺陷样本示意图

4 . 2 网络参数的选择

卷积神经网络已经提出了很多年[12]，但在工程领域并没 

有得到广泛的应用，原因是实现卷积神经网络比较复杂，并且 

难以达到工业生产要求的实时性。文献[10]提出了一种简化 

的卷积神经网络，这种网络更容易实现，实时性高，不需要太 

复杂的方法，而是在识别正确率、识别速度及系统资源之间取 

得平衡折衷，本文基于此模型，构建出适用于工件识别的C N N  

模型。

经典的C N N 模型由7 层构成，包括输入层、卷积层、子 

采样层、全连接层、输出层，2 个卷积层之间还有2 个下采样 

层，总共7层 网 络 。简化的网络模型是将卷积与下采样同 

步进行，卷积过程按步长间隔遍历图像中的像素，下采样过程 

取各7Z * 7Z区域U 为步长)的左上角像素点，这样网络就只剩 

下 5层结构，大大降低了网络复杂度。这种网络模型包括输 

入层、卷积层、全连接层、输出层，卷积层可以看作一个可训练 

的特征提取器，可以由一层或者多层组成，全连接层和输出层 

构成可训练的分类器。针对本文处理的按键图像，设定网络 

输入图像大小为29 * 29。卷积核的大小选为奇数可以对图像 

进行充分重叠，不会丢失信息。当选择大小为3 * 3 时，重叠单 

元过少，没有冗余计算，当选择大小为7 * 7 时，重叠单元则过 

多，因此本文选择卷积核大小为5 * 5。第二卷积层设定为6 

个不同的卷积核，分别对图像作卷积运算得到6个特征图。

全连接层也即隐藏层，其节点数量是可变的，通过改变其 

数量来控制整个网络的泛化能力。隐藏层节点数目过多，就 

需要训练更多的权值，导致训练时间增加，且不能确保提高识 

别率，容易造成对训练样本的过度拟合。

本文对各种隐层节点数的情况进行了实验，实验结果如 

表 2所列。通过对不同隐藏层节点数目的C N N 模型分别训 

练，统计相应的识别正确率和识别消耗时间并进行比较，发现 

隐藏节点数目越多，识别消耗的时间越长，节点个数为50时 

识别时间最短，但是正确率较低；隐藏单元为1〇〇时达到最
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优，而节点数目在1〇〇以上识别时，正确率并没有得到改善。

表 2 不同隐藏层单元数目的识别率和识别时间

隐藏层节点数目 50 80 100 120 150

识别正确率/ % 98.6 99.1 99.5 98.5 99.4

识别时间/s 0. 190 0. 208 0.235 0.235 0. 247

4 . 3 学习速率的设定

对于多层网络，误差曲面可能含有多个局部极小值，网络 

权值的初始化决定了网络训练从误差曲面的哪个方向开始梯 

度下降搜索，如果每一步都沿着误差曲面最快下降的方向修 

改权向量，就能以最快的速度到达最小误差点。因此权值初 

始化对避免网络瘫痪、缩短网络的训练时间极为重要。

较大的学习速率能够在训练初期加快收敛进程，然而在 

训练后期却会妨碍误差的充分收敛，即在搜索过程中越过误 

差曲面最小值;过小的学习速率虽然有利于后期的充分收敛， 

但会使整个训练过程收敛缓慢。本文在训练初期使用较大的 

学习速率0.005,每训练5 次则减小速率继续训练。当误差 

在某个值附近徘徊时，误差会随着学习速率的逐渐减小而继 

续减小。随着速率逐渐变小，收敛速度越来越缓慢，当学习速 

率减少到小于设定的阈值时，将速率恢复到某个合适的值，如

0. 0002，继续训练，以保证误差充分减小。

4 . 4 训练代数的确定

将样本集按照批次大小逐个将数据输入到C N N 模型 

中，然后计算这一个批次中所有样本的平均损失，即代价函 

数。在一个批次的样本集中，如果类别覆盖率过小将会影响 

模型的优化程度和速度。

本文对不同训练代数下的识别率进行了实验，实验结果 

如表3所列。采用均方误差(M S E)作为代价函数，随着训练 

时代数的增加，训练误差不断减小，但测试集上的错误率却先 

减后增，这表明不断增加训练代数会造成网络对训练集的过 

度拟合。因为S ig m o id函数在小输入情况下具有线性特征， 

所以将网络权值初始化为小值随机数，可使在训练初期形成 

的决策面比较平滑。随着训练的进行，权值开始增加，S ig­

m oid 函数的非线性特征开始显现，造成决策面的复杂程度不 

断提高，最终导致训练后期决策面过度复杂。本文通过设定 

最大代数来限制过度训练。

表 3 不同训练代数的识别率

序号 训练代数 MSE 测试集上的识别率/ %

1 1000 69.91 27. 0

2 2000 286. 86 52. 0

3 3000 151. 60 99. 4

梯度刚开始下降时，网络表现为一个非常平滑的函数，不 

存在局部极值的问题，当训练一定时间后，通过不断学习而改 

变的权值将网络演变成一个可以表示高度非线性函数的网 

络，出现了多个局部极小值[1415]。因此在训练初期，C N N 中 

的权值应初始化为接近于〇的随机数，可以避免网络因参数 

过大而过早达到饱和状态，能有效降低搜索停留在局部极小 

值的概率;而随机取值则保证了网络具有一定的学习能力。

参数的设定对识别结果影响较大，通过在数据集上的多次 

实验，本文获得了最有效的设置。最终选择卷积核大小为5 * 

5,隐藏层节点数目为100,学习速率为0. 05,训练代数为3000。

5 CNN工 件 缺 陷 检 测 方 法

5 . 1 工件缺陷检测的流程

工件缺陷检测流程如图11所示，利用训练好的网络模型

从图像采集模块中获取图像，对图像进行预处理，定位提取图 

像中的有效信息区域，在分割图像过程中获得目标区域的位 

置，从而确定该区域的真实标签。接着通过训练好的C N N  

识别目标区域图像，网络识别后将输出的标签值与上一步获 

得的标签值进行对比，若对比结果不同，则表示识别有误，当 

前图像与标准图像存在较大差异，从而过滤出具有错键或有 

较大缺陷情况的工件;若对比结果相同，则该工件主要由无缺 

陷和细微缺陷两部分构成，具有细微缺陷工件的图像与标准 

图像差异较小，在 C N N 识别的误差允许范围内，因此能够被 

正确地识别出来。接下来对识别正确的各目标图像进行缺陷 

检测，最后根据是否存在缺陷目标区域来判别整个工件是否为 

合格品，假设工件中有一个区域存在缺陷则该工作为瑕疵品。

图 1 1 缺陷检测流程图

由于C N N 强大的识别能力，识别正确率可以达到 

99. 2 % ，因此当工件图像含有大面积缺陷时，通过对提取出的 

特征进行识别就可以识别标记为不合格工件，将识别为不合 

格的图像标记为有缺陷。而通过识别标记为合格的目标工件 

图像可以分为两类，一类是无缺陷图像，网络能够正确识别并 

分类;另一类是含有小瑕疵图像，没有影响到整体识别结果， 

需要通过本文下一步的缺陷检测算法进行更细化的检测，过 

滤出含缺陷的图像。

5 . 2 基于CNN的缺陷检测原理

在本文构建的卷积神经网络中，输出层神经元的激活函 

数采用S 型函数，S 型函数具有非线性放大系数功能，可以把 

无穷大的输入值转变为区间范围为一1 到 1 的输出值，对应 

某个标签的输出值越接近于1，该图像越容易被归为相应标 

签类别。将图像输入到卷积神经网络进行识别是一个分类过 

程，网络中间输出值与类别一一对应，数值大小表示该图像属 

于该类别的相关强度，即数值越大，图像与该类别的相关强度 

越大，因此将图像归为最大输出值的类别。

本文以键盘表面图像为实验对象，由于其表面按键数量 

很多，为方便说明，选择其中8个按键进行分析，如图12所示。 

实验的目标是将这8个按键识别出来，并检测出缺陷错误。

_ — B B —

图 1 2 实验样本对象

通过目标定位检测将8 个按键图像分割出来，送入训练 

好的 C N N 模型进行识别，得 到 8 个网络中间输出参数〇1， 

〇2，…，〇8，不妨设识别的类别标签为1 到 8，识别的原理是:对 

网络得到的8 个中间输出值进行比较，将最大值对应的序号 

设为本次识别的类别标签;然后将该识别结果与前期定位提 

取阶段定义的类别标签进行比较，不一致则表明按键错误或 

有较大的缺陷;一致则表明识别结果正确。

但类别识别正确并不能保证按键图像中不包含细微缺 

陷。因此接下来确定识别出的按键是否有缺陷。需要定义一 

个相似性度量，当相似度达到一定程度时，表明按键图像完 

好;否则表示其有缺陷。对于数值型数据，通常两个对象的相 

似度指它们在欧氏空间中互相邻近的程度;而对于分类型数 

据，两个对象的相似度与它们取值相同的属性个数有关[16]。
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如图16所示，字符粗细不均缺陷集分辨率的总体范围位 

于 0〜0. 8,相应的字符粗细不均，缺陷图像特征如图17所 

示，第一行图像粗细不均，缺陷不明显，人眼很难辨识，这些细 

微缺陷对字符图像特征的影响较小，计算得出的缺陷分辨率 

主要分布在〇. 3〜0. 7;第二行图像粗细不均，缺陷比较明显， 

对字符图像特征的影响较大，与其他图像相比其特征差异较 

小，统计其相应的缺陷分辨率分布在〇〜〇. 3。

样本数为68,字符粗细不均缺陷集 DistinguishRate |

图 1 3 无缺陷集缺陷分辨率示意图

从图14可以看出，字符断线缺陷集分辨率的波动较大， 

总体范围位于〇〜〇. 8,对应的字符断线缺陷图像特征如图15 

所示。第一行图像断线区域特别微小，只有一、两个像素的差 

别，与其他图像相比其特征差异较大，计算得出的缺陷分辨率 

主要分布在〇. 3〜0. 7;第二行图像断线区域面积较大，与其 

他图像相比其特征差异较小，统计其相应的缺陷分辨率分布 

在0〜0• 3〇

样本数为112,断线缺陷集' | DistinguishRatej

样本数

在本文中，相似性度量指在某个区域内像素具有某种相似的 

特性，每一个区域内部的某种特性或特征相同或接近，而不同 

区域间的图像特征则应该有明显差别[8]。

通过上述识别原理，观察到 C N N 识别的中间输出参数 

实际上反映了输入图像与正常图像的相似程度，因此本文根 

据中间输出参数来进行缺陷检测度量的定义。

定义缺陷分辨率(D is tin g u is h R a tio，D R)为：

其中，M 和 S 分别表示〇1，〇2，…，〇8中的最大值和次大值。 

设定两个阈值7 \ < T 2，缺 陷 判 别 规 则 定 义 为 : 当 时 ， 

该 图 像 有 重 大 缺 陷 ; 当 时 ，该图像有小缺陷；当 

时，该图像无缺陷。即当缺陷分辨率D i? 大于设定 

的阈值T 2 时，图像判断为无缺陷；当缺陷分辨率D i?小于或 

等于阈值乃时，判断图像有重大缺陷;如果在两者之间，则 

有细小缺陷。阈值的选择根据要求的严格程度来设定。通过 

大量非缺陷样本和缺陷样本的统计，本文得出无缺陷图像的 

D i? 比值均高于0. 7,缺陷图像的D i? 比值均低于0. 7,因此阈 

值 T 2 可以取为0.7。

6 实 验 结 果 与 分 析

依据上述缺陷分辨率的定义，本节给出针对不同的缺陷 

样本集进行计算的结果。

通过网络模型识别正确的无缺陷样本集，计算其缺陷分 

辨率如图 1 3所示。从图中可以看到，分辨率主要分布在

0. 7〜0. 9,分辨率接近于1 表示在无缺陷的样本集中图像之 

间的特征信息差异较大。

样本数为1000,无缺陷集

样本数

图 1 6 字符粗细不均缺陷集的缺陷分辨率示意图

■  ■ ■ ■ ■ ■

■  ■ ■ ■ ■ ■
图 1 7 字符粗细不均缺陷图像

如图18所示，字符歪斜缺陷集分辨率的总体范围位于

0. 45〜0. 75,相应的字符歪斜缺陷图像特征如图19所示，第一 

行图像字符歪斜程度较小，第二行图像字符歪斜程度较大，其 

相应的缺陷分辨率分布在总体范围内，没有呈现明显的界限。

样本数为58,字符歪斜缺陷集

■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

图 1 9 字符歪斜缺陷图像

如图20所示，字符移位缺陷集分辨率的总体范围位于 

〇〜〇. 6,相应的字符移位缺陷图像特征如图21所示，该缺陷 

呈现的特点是字符的空间位置出现偏移，字符本身不存在其 

他缺陷，计算得出的缺陷分辨率主要分布在〇〜〇. 3。

样本数为119,字符移位缺陷集

图 1 4 字符断线缺陷集缺陷分辨率示意图

■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

样本数

图 2 0 字符移位缺陷集分辨率示意图

样本数 图 1 8 字符歪斜缺陷集缺陷分辨率示意图

0.6
0.4
0.2

0.9
0.8
0.7

图 1 5 字符断线缺陷图像 图 2 1 字符移位缺陷图像
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如图22所示，污点缺陷集分辨率的波动较大，分辨率总 

体范围位于〇〜〇. 8,相应的污点缺陷图像特征如图23所示， 

第一行图像污点缺陷面积较小，人眼很难辨识，这些细微缺陷 

对字符图像特征的影响较小，计算得出的缺陷分辨率主要分 

布在 0. 3〜0. 7 ;第二行图像污点缺陷面积较大，对字符图像 

特征的影响较大，与其他图像相比其特征差异变小，统计其相 

应的缺陷分辨率分布在〇〜〇. 3。

结束语本文通过分析 C N N 工件缺陷检测系统无法检 

出细微缺陷的问题，提出了一种基于C N N 的工件缺陷检测 

方法，实际应用表明该工件缺陷检测方法具有良好的性能。
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样本数为103,污点缺陷集

样本数

图 2 2 污点缺陷集的缺陷分辨率示意图

■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
图 2 3 污点缺陷图像

在本文的示例中，乃 ，T 2取值为〇. 3 和 0. 7，通过使用缺 

陷检出率来评价以上算法对工件缺陷检测的有效性。实验采 

用实际生产的工件缺陷样本，通过人工标定缺陷类型，测试样 

本集中的缺陷图像共有637张，5 类缺陷样本集数目和缺陷 

图像经过网络模型识别存有缺陷的数目如表4 所列。由于这 

些缺陷是检测人员标定的，其判定缺陷受工作环境和疲劳程 

度影响，因此判定结果可能存在一些主观因素。

表 4 5 种缺陷的数量信息

缺陷类型 缺陷数目 识别出的缺陷数目

字符断线 154 42

粗细不均 83 15

字符歪斜 113 55

字符移位 130 11

污点 157 54

合计 637 177

使用本文提出的C N N 缺陷检测方法对缺陷数据集进行 

检测，得到的结果如表5所列。C N N 缺陷检测方法主要应用 

于上述5 种缺陷类型，字符断线和歪斜两种缺陷的检出率相 

对较低，对未被检出缺陷的图像进行分析发现，字符断线缺陷 

面积经过统一规格化后，只有一、两个像素的差别，与标准图 

像进行比较几乎没有差别，造 成 C N N 缺陷检测方法无法检 

出。对于这种情况，可以通过增大图像规格化像素的大小来 

提高检出率，但是会大大增加网络的输入信息量，降低系统的 

工作效率。尽管如此，5种缺陷的平均检出率为93. 3 % ，可以 

证明 C N N 缺陷检测方法的有效性和可行性。

表 5 CNN缺陷方法检测结果

缺陷类型 待检缺陷数目 检测出的缺陷数目 检出率/ %

字符断线 112 95 84.8

粗细不均 68 62 96. 8

字符歪斜 58 53 91.3

字符移位 119 119 100.0

污点 103 100 97.0

合计 460 429 93. 3

0.8
0.6
0.4
0.2


