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基于半监督深度卷积生成对抗网络的注塑瓶表面缺陷检测模型
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摘　要　注塑瓶表面缺陷检测是注塑成型工艺流程中的重要环节,但生产中存在缺陷的注塑瓶样本数量相对匮乏,使得应用深

度学习算法进行缺陷检测时容易产生过拟合现象.针对上述问题,文中提出并构建一种半监督(SemiＧsupervised)深度卷积生

成对抗网络(DeepConvolutionalGenerativeAdversarialNetwork,DCGAN)模型.该模型首先使用 HSV(HueSaturationVaＧ
lue)颜色空间转换与大津算法(Otsu)对原始注塑瓶图像进行预处理得到训练集;然后组合学习任务,使得 DCGAN 的无监督判

别器与注塑瓶表面缺陷检测的监督分类器共享卷积层参数,同时修改损失函数,在 DCGAN 模型的 Wasserstein距离中加入交

叉熵;最后使用 Adam 优化器进行模型训练.实验结果表明,该模型能够准确分辨具有缺陷的注塑瓶样本,分类准确率达到

９８．６５％.与传统的机器学习算法以及采用数据增强的卷积神经网络模型相比,所提模型的分类准确率更高,且较好地避免了

过拟合现象,能满足注塑瓶生产中表面缺陷的自动检测需求.
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Abstract　DefectdetectionofinjectionＧmoldedbottlesisanimportantpartofinjectionmolding．Duetotherelativelyfewdefective
samplesinproduction,themodeltendstooverＧfitwhenusingdeeplearningalgorithm．Inordertosolvethisproblem,adefectdeＧ
tectionmodelbasedonsemiＧsuperviseddeepconvolutionalgenerativeadversarialnetwork(DCGAN)isproposed．Firstly,the
modelpreprocessestheoriginalimagesusingHSVcolorspacetransformationandOtsuthresholdsegmentationmethods．Then,

thelearningtasksarecombinedsothattheunsuperviseddiscriminatorandthesupervisedclassifiershareconvolutionalparameＧ
ters．Atthesametime,thelossfunctionismodified,whichconsistsofcrossentropyandwassersteindistance．Finally,themodel
isfineＧtunedusingAdamoptimizer．Theexperimentalresultsshowthatthemodelcandistinguishthedefectivesamples,achieving
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posedmodelavoidsoverＧfitting．
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１　引言

注塑成型是一种重要的塑料制品加工工艺.生产过程

中,受原材料物理化学性质变化[１]、注塑机设备运行参数及状

态变化[２]、自动化控制系统精度[３]等因素的影响,注塑制品不

可避免地会产生制造缺陷,而诸如化妆品等使用注塑瓶包装

的消费产品对外观具有较高要求,因而注塑瓶表面缺陷检测

在实际生产中具有重要意义.
目前,生产中的注塑瓶表面缺陷检测主要依靠人工在线

检测和离线抽检相结合的方式,需要花费大量人力成本,并且

检测效率不高.为了提高生产的自动化程度,研究者们开展

了基于机器视觉的表面缺陷检测方法的研究,如 Lv等[４]研

究了针对注塑制品的多种视觉特征提取方法.机器视觉检测

方法的研究重点为特征提取,须根据不同类型的特征设计处

理流程.为提高算法的通用性,基于卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)的缺陷检测模型逐渐受到关注,
与基于传统机器视觉方法的人工特征提取相比,CNN能够自

动提取图像中的特征[５],且特征更具区分度[６].但多层神经

网络模型需要大量数据进行训练,而生产过程中注塑瓶的良

品率较高,存在缺陷的样本数量有限,使用小样本集训练复杂



神经网络通常会产生过拟合现象,导致模型泛化能力减弱,因
此需要增加现有数据的数量与差异性以改善分类准确率.针

对上述问题,研究者们对数据增强算法进行了探索.Bjerrum
等[７]提出使用仿射变换生成新样本,并与真实样本混合作为

训练集,提高了模型的鲁棒性.但是 CNN 对旋转、平移具有

不变性,因此该方法对准确率的提升有限.数据增强算法也

可基于生成模型来实现[８Ｇ９],如 Antoniou等[１０]提出用条件生

成对 抗 网 络 (ConditionalGenerative AdversarialNetwork,

cGAN)生成不同肤色、表情的人脸图像进行数据增强.与仿

射式图像变换相比,生成样本更符合人的主观认知,后续分类

模型的准确率也更高.Shin等[１１]也利用生成对抗网络模型

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)解决了医疗图像中

样本分布不均匀的问题,但由于模型容量限制,GAN 无法重

构出复杂细节特征,即生成数据分布与真实数据分布并不完

全重合.在 GAN 模型的基础上,Radford等[１２]使用反卷积

神经网络作为生成器,使用卷积神经网络作为判别器,提出了

无监督的深度卷积生成对抗网络(DeepConvolutionalGeneＧ
rativeAdversarialNetwork,DCGAN),使得 GAN 在图形、语
音领域内应用得更加广泛.

应用上述数据增强的方法可以生成大量无标签注塑瓶样

本,并通过人工标记进行缺陷检测分类器的训练.由于生成

数据分布与真实数据分布并不是完全相同的,因此该类方法

对分类准确率的提升有限.针对生成模型生成的无标签样

本,半监督学习[１３]理论提供了一种新的应用思路,即模型同

时利用无标签样本与有标签样本进行训练.与纯监督模型相

比,半监督模型能够利用额外的无标签样本优化分类超曲面.

Lasserere等[１４]提出当共享无监督真实数据生成模型与监督

分类器的参数时,通过权衡无监督损失项与监督损失项,可以

得到比纯监督模型更好的效果.Salakhutdinov等[１５]也描述

了在学习核函数过程中使用真实数据生成模型优化分类器的

方法.但是,半监督模型中使用的无标签样本都采样自真实

数据分布,而生产中无法直接获得注塑瓶图像样本的概率分

布模型.

本文针对注塑瓶缺陷检测时因样本数量过少导致的多层

神经网络模型过拟合的问题,借鉴 DCGAN 与半监督学习的

相关研究进展,提出了一种半监督 DCGAN 模型.该模型首

先利用 HSV颜色空间变换与 Otsu阈值分割对图像数据进

行预处理,从而得到训练集;然后在 DCGAN模型的无监督判

别器中加入监督分类器,使判别器与分类器共享底层卷积参

数;并修改损失函数,在 Wasserstein距离中加入交叉熵,使得

训练过程中监督学习与无监督学习能够同时进行;最后利用

Adam优化器对模型进行训练.

２　基于半监督深度卷积生成对抗网络的模型

２．１　DCGAN模型

DCGAN模型是一个无监督的生成模型,典型的 DCGAN
模型分为生成器G与判别器D,二者均为 CNN 神经网络,如
图１所示.其中,生成器拟合真实数据分布,将噪声映射至样

本空间;判别器则判断输入样本的真伪.通过交替训练生成

器与判别器,生成器输出的数据分布将逐渐逼近真实分布.

图１　DCGAN结构

Fig．１　Structureofdeepconvolutionalgenerativeadversarial

network

相比标准的CNN神经网络,DCGAN生成器与判别器主

要有以下改变:(１)取消池化层,用带步幅的卷积层实现降采

样功能.(２)取消生成器中的全连接层,改为全卷积网络,加
快模型的收敛速度.(３)对隐层输出使用批归一化,避免梯度

消失或梯度爆炸问题.(４)生成器的隐层采用 ReLU 激活函

数,输出层采用 Tanh激活函数;判别器的隐层采用 LeakyReＧ
LU激活函数,输出层采用Softmax激活函数.

DCGAN模型利用卷积层的特征表示能力,能够生成具

备精细特征的注塑瓶样本.作为生成模型,DCGAN可替换半

监督模型中的真实数据生成器,提供训练所需的无标签样本.

２．２　改进的半监督DCGAN模型

监督分类模型的优化目标通常为标签与模型预测结果之

间的交叉熵,而无监督 DCGAN 模型的优化目标为两种数据

分布之间的散度,本文将两者按照下述方式组合从而得到半

监督 DCGAN模型.
(１)监督分类器与 DCGAN 模型的无监督判别器共用同

一输入层:监督分类器与无监督判别器都以注塑瓶图像为输

入,两者具有相同的输入空间,因此可共用输入层.
(２)监督分类器与 DCGAN 模型的无监督判别器共享底

层卷积参数:无监督判别器的底层为卷积层,而基于 CNN 的

缺陷检测分类器也采用卷积为特征提取工具.卷积层提取的

注塑瓶纹理、边缘等特征[６]可同时用于判断样本真伪与是否

存在缺陷,因此两者可共享卷积层.

基于上述分析,本文拓展无监督判别器的输出维度,增加

监督分类输出维,形成改进的半监督 DCGAN模型,其结构如

图２(a)所示.生成器保持不变,仍然从噪声中采样并生成无

标签样本,其结构如图２(b)所示.对于有k个类别的监督分

类问题,半监督判别器的输出维度为k＋１维.其中,前k维

表示真实样本所属类别,第k＋１维判断输入样本的真伪,如
图２(c)所示.同时,本文在模型优化目标中加入监督损失

项,同步进行无监督学习与监督学习.

生产中仅需判别是否存在缺陷,属于二分类问题,因此判

别器的输出维度为３.无监督学习采用带梯度罚项的 WasseＧ
rstein距离[１６]作为损失函数,监督学习采用交叉熵作为损失

函数,建立的损失函数如下:

LD＝Lw
uns＋Ls＋Lgp

＝－Ex~pdata
[D(x)]|y＝k＋１＋Ez~pz(z)[D(G(z))]|y＝k＋１－η

Ex,y~pdata(x,y)log [D (x)]|y＝k＋１ ＋ λ Ex∧~Px∧

[(‖ÑD(x
∧
)２‖２－１)２] (１)

LG＝－Ez~pz(z)[D(G(z))]|y＝k＋１ (２)

其中,LD表示判别器的损失函数,由监督损失项Ls、无监督损

失项Lw
uns和梯度惩罚项Lgp组成;LG 表示生成器的损失函数;η
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和λ为权重系数,而 Wasserstein距离项的权重系数默认为１.

在一轮训练过程中,生成器参数更新规则与 DCGAN 模

型相同.针对判别器的参数更新,输入无标签样本时,损失函

数为带梯度罚项的 Wasserstein距离;输入有标签样本时,损
失函数中加入交叉熵来指导监督学习.超参数η表征在参数

更新过程中交叉熵相比于 Wasserstein距离的重要程度.

(a)模型总体结构

(b)生成器G 的结构　　 (c)半监督判别器D 的结构　　　　

图２　半监督 DCGAN模型的结构

Fig．２　StructureofsemiＧsuperviseddeepconvolutionalgenerative

adversarialnetwork

２．３　无标签样本提供的弱先验知识

半监督 DCGAN模型中,无标签样本不会直接影响监督

损失项的计算,但损失函数中无监督损失项会指导模型中共

享参数的更新,从而对缺陷检测分类结果产生影响.半监督学

习认为[１２],在输入空间中紧密聚集的样本应该被映射到类似

的表示.本文中生成器输出的数据分布与真实数据分布不完

全重叠,但优化过程中两个分布的散度逐渐减小,可以认为两

者是相似的.当有标签样本不足时,无标签样本可对最终得到

的分类超曲面进行优化,得到比纯监督学习更好的泛化能力.

此外,本文的判别器同时判别样本真伪与是否存在缺陷,

属于多任务学习模型,模型对参数施加软约束,使得参数更新

倾向于使卷积层提取出两种任务共同使用的特征[１７].由于

后续在注塑瓶缺陷样本预处理过程中消除了背景干扰,底层卷

积提取的特征主要包括注塑瓶的边缘和纹理等特征,该种特征

可用于判别样本的真伪,减小散度,也可用于判别样本是否存

在缺陷,减小交叉熵.相比分别构建生成模型与分类模型的方

法,多任务学习的参数冗余程度更弱,能够改善过拟合现象.

与数据增强算法中的人工指定标签相比,半监督模型具

有更弱的先验条件.该模型仅指定输入空间中紧密聚集的样

本应该被映射至相似的类别,卷积层提取的特征可被判别器

与分类器共享,因此其在训练过程中能缓解过拟合现象,具备

更强的泛化能力.同时,判别器与分类器同步训练,避免了人

工标记数据所需的庞大工作量.

３　实验与分析

３．１　优化器设置与超参数选择

使用 Adam优化器[１８]进行模型训练,优化器参数为:矩
估计指数衰减速率β１＝０．９,β２＝０．９８;步长ε＝１０－３;数值稳

定参数δ＝１０－９;有偏一阶矩与有偏二阶矩的初始值s０＝０,

r０＝０.设模型参数为θ,则在一轮训练中θ的更新规则如下.
(１)计算t时间步的损失函数的梯度:

gt＝ÑθL(θt－１) (３)
(２)更新有偏一阶矩与有偏二阶矩:

st＝β１st－１＋(１－β１)gt (４)

rt＝β２rt－１＋(１－β２)gt○􀅰gt (５)
(３)修正有偏一阶矩与有偏二阶矩:

st
∧
＝ st

１－βt
１

(６)

rt
∧
＝ rt

１－βt
２

(７)

其中,βt
１,βt

２分别表示β１,β２的t次方.
(４)更新模型参数θ:

θt＝θt－１－ε st
∧

r∧t＋δ
(８)

取模型超参数η＝０．２,λ＝０．５,由于η是监督学习权重系

数,因此上述超参数设置表明在实际训练过程中,开始阶段模

型更关注生成器的数据拟合表现;而当训练过程中 WasserＧ
stein距离逐渐减小时,交叉熵在损失函数中开始占主导地

位,模型的分类准确率将迅速提高.

３．２　训练过程

图３为训练过程中的损失函数变化曲线,图４为不同迭

代次数下的生成样本,随着迭代次数的增加,生成样本逐渐具

备精细特征.

图３　训练过程中损失函数的变化

Fig．３　Variationsoflossfunctionsduringtraining

迭代１００次时,生成样本仅产生圆形特征;迭代１０００次

时,生 成 样 本 表 现 出 注 塑 瓶 底 边 缘 特 征 及 光 斑;迭 代
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５０００次时,生成样本具备完整的细节特征与缺陷特征,但部

分样本拟合情况较差;迭代１００００次时,生成样本边缘、纹理

等特征与真实样本基本相同,无法主观判别两类样本,生成模

型已较好地拟合了真实数据分布.

(a)迭代１００次 (b)迭代１０００次

(c)迭代５０００次 (d)迭代１００００次

图４　不同迭代次数下的生成样本实例

Fig．４　Generatedimagesunderdifferentiterations

　　使用测试集对不同迭代次数下的判别器进行验证,如
表１所列.可见,随着迭代次数的增加,分类器准确率逐步提

升.模型完成训练时,半监督 DCGAN 模型中分类器的准确

率达到０．９８６５.

表１　不同迭代次数下评价指标的变化

Table１　Variationsofevaluatingresultsunderdifferentiterations

迭代次数 Wasserstein距离 准确率 精确率 召回率 F１分数

１００ －３．０９６３ ０．７０４３ ０．５７８９ ０．５６４１ ０．５７１４
１０００ ４．７３０９ ０．８６７４ ０．８２０１ ０．７９４９ ０．８０７３
５０００ ０．５７２１ ０．９４９３ ０．９３０２ ０．９２３１ ０．９２６６
１００００ ０．３６９５ ０．９８６５ ０．９８４５ ０．９７６９ ０．９８０７

３．３　模型效果对比

为验证本文模型的效果提升,将本文模型分别与基于主

成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)和反向传播

(Backpropagation,BP)神经网络的缺陷检测模型、基于尺度

特征不变(ScaleＧinvariantfeaturetransform,SIFT)和支持向

量机(SupportVectorMachine,SVM)的缺陷检测模型、基于

仿射数据增强的 CNN 网络以及基于生成数据增强的 CNN
网络进行比较,结果如表２所列.

表２　不同模型的效果比较

Table２　Evaluationsofdifferentmodels

模型 准确率 精确率 召回率 F１分数 运算时间/ms
PCA＋BP神经网络 ０．７６８８ ０．６７５５ ０．６５１３ ０．６６３２ １３．９３２(CPU)

SIFT＋SVM ０．８５５４ ０．８１７３ ０．８６９２ ０．８４２５ ６．９５６(CPU)

CNN(仿射数据增强) ０．９３５８ ０．９１９２ ０．９４８１ ０．９３３４ ２．７９３(GPU)

CNN(生成数据增强) ０．９５４１ ０．９２７５ ０．９６１２ ０．９４４０ ２．９０４(GPU)

表２中,准确率、精确率、召回率、F１分数等评价指标[１９]

的定义如下:

Raccuracy＝
Ntp＋Ntn

Ntp＋Nfp＋Ntn＋Nfn
(９)

Rprecision＝
Ntp

Ntp＋Nfp
(１０)

Rrecall＝ Ntp

Ntp＋Nfn
(１１)

RF１＝２×Rprecision×Rrecall

Rprecision＋Rrecall
(１２)

其中,Ntp为存在缺陷的样本被模型分类正确的次数,Ntn为无

缺陷样本被模型分类正确的次数,Nfp 为无缺陷样本被模型

误分类的次数,Nfn为存在缺陷的样本被模型误分类的次数.

３．４　实验结果及分析

由表３可见,本文模型与 BP网络和SVM 分类器相比,

存在如下优势:

(１)BP网络与SVM 分类器能够提取到注塑瓶样本中少

量的缺陷特征,分类准确率分别为７６．８８％和８５．５４％,均高

于随机选择.但由于模型拓扑结构简单,不具备较强的数据

拟合能力,出现了较多的误分类.

(２)基于深度学习的模型具有更高的准确率,这说明与

BP网络中的全连接层以及 SVM 分类器中的统计学习方法

相比,卷积层在处理图像数据、自动提取图像特征方面的性能

更优越,也证明了深度学习算法在注塑瓶缺陷检测领域应用

的必要性.

(３)传统的机器学习模型无 GPU 算力支持.在 GPU 加

速下,本文模型的前向运行时间优于传统模型,尽管本文模型

的拓扑网络结构更为复杂,但是单次检测的效率却更高.

本文模型与两种采用数据增强方法的 CNN 模型相比,

存在如下优势:
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(１)在准确率方面,相比仿射数据增强的 CNN 模型与生

成数 据 增 强 CNN 模 型,本 文 模 型 的 准 确 率 分 别 提 升 了

５．０７％和３．２４％.

(２)在精确率方面,两种数据增强的 CNN 模型的精确率

偏低.由精确率公式可知,Nfp 较大表明模型对无缺陷样本

的误分类率较高,数据增强过程中新样本产生了真实样本不

具备的特征,且CNN 模型提取了该类特征并将其作为判断

样本存在缺陷的依据,导致过拟合.

(３)在召回率方面,两种数据增强 CNN 模型的召回率偏

高.由召回率的公式可知,Nfn 较小表明模型倾向于将输入

样本判断为存在缺陷,印证了关于精确率的分析.

综上,在处理注塑瓶缺陷检测问题时,本文模型相比传统

的机器学习模型具有更强的泛化能力,相比数据增强的 CNN
模型能够较好地避免过拟合现象,准确率更高.

结束语　注塑瓶的表面缺陷检测是自动化注塑工艺中的

重要环节.本文针对注塑瓶缺陷检测时因样本数量少导致的

多层神经网络模型过拟合问题,提出并构建了一种半监督深

度卷积生成对抗网络模型.该模型在 DCGAN模型的判别器

输出中增加分类器的输出维度,合并多个学习任务,减弱了参

数冗余程度以及模型优化的难度;并通过带梯度罚项的 WasＧ

serstein距离损失函数指导无监督学习,提高了卷积层的特征

提取能力;同时将卷积网络参数共享至缺陷检测监督分类器,

通过有标签样本优化分类准确率,提高了小样本下分类器的

泛化能力.实验验证表明,与基于传统 PCA 特征和 BP神经

网络的分类器,以及基于SIFT特征和SVM 的分类器相比,

本文模型在分类准确率上分别提升了２１．９７％和１３．１１％;与

基于仿射数据增强的 CNN 模型以及生成数据增强的 CNN
模型相比,本文模型在分类准确率上分别提升了５．０７％和

３．２４％,达到了９８．６５％,且精确率与召回率无明显上下波

动,有效避免了过拟合现象,能够满足注塑瓶生产中表面缺陷

的自动检测需求.
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