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基于生成式数据增强与FasterＧRCNN改进的发动机打刻面缺陷检测
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摘　要　汽车发动机的打刻面具有承载发动机信息、丢失查找以及防止私自拆改发动机等作用,打刻面的质量将直接决定车辆

是否能正常上牌行驶.但是在汽车制造领域,现阶段对打刻面的缺陷检测主要采用人工目视检测的方法,存在漏检的风险.虽

然业界已有一些针对表面缺陷检测的研究,但它们无法完全适应发动机打刻面缺陷检测的特点,容易出现错检、漏检情况.为

了革新发动机打刻面缺陷检测的方式,提出了一种基于生成式数据增强与 FasterＧRCNN 改进的缺陷检测方法.首先,针对发

动机打刻面缺陷样本少的小样本问题,提出了一种基于stablediffusion的打刻面缺陷图片生成方法.该方法通过两个掩膜图

分别控制缺陷生成的位置以及恢复图像的字符特征,从而完成打刻面缺陷样本图像的生成,实现数据集的增强.其次,提出了

一种同步双向融合特征金字塔网络替换原模型所使用的特征金字塔网络,增强多尺度特征融合能力,解决打刻面缺陷目标尺度

范围广的问题.实验结果表明,所提出的方法在检测发动机打刻面缺陷时,均值平均精度(mAP)达到了９７．５２％,相比原始的

FasterＧRCNN模型提高了３４．７３％,可以满足发动机打刻面缺陷的检测需求.
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Abstract　Theengravedsurfaceofautomotiveenginehasthefunctionsofcarryingengineinformation,searchingforlost,andpreＧ
ventingunauthorizeddisassemblyandmodificationoftheengine．Thequalityoftheengravedsurfacewilldirectlydetermine
whetherthevehiclecanberegisteredanddrivennormally．However,inthefieldofautomobilemanufacturing,manualvisualinＧ
spectionismainlyusedfordefectdetectionofengravedsurfacesatpresent,whichposesariskofmisseddetection．Althoughthere
havebeensomestudiesonsurfacedefectdetectionintheindustry,theycannotfullyadapttothedefectdetectionofengineenＧ

gravedsurface,whichcaneasilyleadtofalsepositivesandfalsenegatives．InordertoinnovatethemethodofdetectingengineenＧ

gravedsurfacedefects,thispaperproposesadefectdetectionmethodbasedongenerativedataaugmentationandimprovedFasterＧ
RCNN．Firstly,amethodforgeneratingengravedsurfacedefectimagesbasedonstablediffusionmodelisproposedtoaddressthe

problemoflimitedsamplesofengineengravedsurfacedefects．Thismethodcontrolsthelocationofdefectgenerationandrestores
thecharacterfeaturesoftheimagethroughadualmaskimage,therebycompletingthegenerationofengravedsurfacedefectimaＧ

gesandachievingdataaugmentationofthedataset．Secondly,asynchronousbidirectionalfusionfeaturepyramidnetwork(SBFFＧ
PN)isproposedtoreplacethefeaturepyramidnetwork(FPN)usedintheoriginalalgorithm,enhancingthemultiＧscalefeature
fusioncapabilityandsolvingtheproblemofwidetargetscalerangeofengravedsurfacedefects．Theexperimentalresultsshow
thattheproposedmethodachievesmAPof９７．５２％indetectingengineengravedsurfacedefects,whichis３４．７３％ higherthan
theoriginalFasterRCNNmodelandcanmeetthedetectionrequirementsofengineengravedsurfacedefects．
Keywords　Defectdetection,Imagegeneration,Dataaugmentation,FasterＧRCNN,MultiＧscalefeaturefusion
　

１　引言

在汽车生产制造标准中,国标文件 GB７２５８中明确提出

车辆需要将型号和出厂编号等信息打刻在发动机上,用以标

注发动机的生产厂家、规格、性能、特点、工艺、用途和产品批

次等信息,同时也便于丢失查找和防止私自拆改发动机.若

发动机打刻面出现质量问题,很可能会被车辆管理部门认定

为信息不全或私自篡改发动机而导致车辆无法上牌行驶.因

此,打刻面表面缺陷的精确检出在发动机生产过程中至关

重要.而现阶段,打刻面的表面缺陷检测完全依赖传统的人

工检查,工作人员需要在流动的生产线上目视检查产品的打

刻面,快速判断是否存在缺陷,从而挑选出打刻面存在缺陷的

产品进行报废或者返修.这种传统的缺陷检查方式效率极其

低下,且存在很大的漏检风险,因此本文将探讨采用基于深度

学习的图像识别技术来取代人工目视检查的方式.
打刻面的缺陷检测属于金属表面缺陷检测.对于金属表

面缺陷的检测,目前已有一些研究工作,主要分为如下两类.
第一类是基于纹理特征或形状特征的传统表面缺陷检测
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方法.Yun等[１]提出了一种基于 Gabor滤波器进行纹理特征

检测的算法用于钢胚表面缺陷检测,该算法使用了单变量动

态编码搜索算法对 Gabor滤波器进行优化.Liu等[２]提出了

一种改进的多块局部二值模式算法,通过改变块大小找到合

适的尺度来描述缺陷的纹理特征,实现了对钢材表面缺陷

９４．３％的识别准确率.Wang等[３]提出了一种磁体表面切割

缺陷的检测方法,该方法采用傅里叶变换和霍夫变换对磁体

表面图像进行重构,通过比较重构图像与原始图像的灰度差

异得到缺陷信息.尽管上述传统的缺陷检测算法随着研究的

推进,识别准确率不断提升,但是随着工业自动化不断深化,

金属表面缺陷检测的应用场景越来越多样化,需要手工设计

缺陷特征描述的传统方法无法满足如此复杂且无规则的缺陷

识别.

第二类是采用基于深度学习自动提取的特征进行金属表

面缺陷检测的方法.常见的基于缺陷检测网络主要有两种类

型,一种是以SSD[４]或 YOLO[５]为代表的一阶段检测模型,另
外一种 是 以 FasterＧRCNN[６]为 代 表 的 两 阶 段 检 测 模 型.

Chen[７]等针对高铁接触网支撑装置上的紧固件的缺陷检测

改进了SSD网络,级联了３个基于深度卷积神经网络的检测

阶段,采用不同层的特征图进行目标检测,在复杂环境中具有

良好的适应性和鲁棒性,检测率高.为了减少网络计算量,提
高网络检测速度,Liu等[８]在对热轧钢的缺陷检测场景中对

SSD网络引入了注意力机制和多特征融合网络,取得了不错

的效果.Li等[９]采用了由２７卷积层组成的改进 YOLO网络

对带钢表面缺陷进行识别,通过融合浅层特征提升了对细小

缺陷的检测能力.Wang等[１０]针对金属表面缺陷检测,设计

了一种改进的 YOLOv５检测网络,使用特定的数据增强方法

进行正则化,并使用有效的损失函数来解决小尺度对象缺陷

引起的数据不平衡问题.改进网络在 GC１０ＧDET 数据集上

取得了不错的精度.针对小目标缺陷检测场景,Ding等[１１]提

出了 TDDＧNet网络,通过 K 均值聚类设计合理的锚框并引

入了多尺度金字塔网络 FPN[１２],使得网络 FasterＧRCNN 适

应微小的缺陷检测.Yin等[１３]在钢表面缺陷检测中,采用多

层 RoI对 齐 对 FasterＧRCNN 网 络 进 行 优 化,并 采 用 循 环

GAN进行数据增强,最终取得了不错的检测性能.上述的改

进算法虽然在不断提升金属表面缺陷检测的准确率,但在发

动机打刻面缺陷识别准确率上仍然具有不小的挑战.首先,

基于发动机打刻面质量的重要性以及现今工业制造水平不断

提升的原因,在最终检查工序上出现打刻面缺陷的产品是罕

见的,因此缺陷样本的图像会非常有限,这对于缺陷检测网络

的训练是一个严峻的挑战.其次,打刻面上的缺陷目标尺度

范围非常广,既有极其微小的缺陷,如脱皮、细微划痕等,也有

横跨整个打刻面的缺陷,如污迹、长划痕等,所以如何处理这

个问题也是一个挑战.

鉴于两阶段模型在检测准确率上的优势,本文将选择

FasterＧRCNN作为本文研究的基础模型,并针对上述的发动

机打刻面缺陷检测的难点提出了以下的解决方案.

１)针对缺陷样本稀缺的小样本问题,提出了一种基于

stablediffusion的打刻面缺陷图片生成方法.通过在正常样

本图片的特定位置上生成缺陷的方式实现缺陷数据集的扩

充,以达到数据增强的目的.

２)针对打刻面缺陷目标尺寸范围广的问题,提出了一种

双向融合特征金字塔网络(SynchronousBidirectionalFusion
FeaturePyramidNetwork,SBFFPN),用以替换原模型所使用

的特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN),实现自

顶向下以及自底向上的双向同步特征融合,从而优化多尺度

特征融合效果,扩大缺陷目标尺寸的检测范围.

２　相关工作

２．１　Stablediffusion模型

Stablediffusion模型是在 Rombach等[１４]提出的潜在扩

散模型的基础上发展而来的,采用了更加稳定、可控和高效的

方法来生成高质量图像.Stablediffusion模型整体上是一个

端对端的模型,主要由 VAE,UＧNet和CLIPTextEncoder这

３个核心组件构成.VAE是一种基于编码器Ｇ解码器结构的

变分自编码器,它的 Encoder(编码器)结构能够将输入的图

像转换为低维潜层的特征,Decoder(解码器)结构能将低维潜

层特征重建还原回像素级的图像.UＧNet结构能够预测噪声

残差,stablediffusion通过反复调用 UＧNet,将预测出来的噪

声残差从原来的随机高斯噪声矩阵中去除,这样就能够得到

去除噪声后的图像潜层特征,再通过 VAE中的 Decoder结构

就能重构像素集图像了,这也是stablediffusion模型图片生

成过程中最核心之处.CLIPTextEncoder的主要作用是将

输入的文本进行编码,转换成文本的语义信息,并输入到 UＧ
Net结构中作为条件,对模型生成图像的内容进行一定程度

的控制和引导.Stablediffusion模型的架构图如图１所示.

图１　Stablediffusion模型架构图

Fig．１　ArchitectureofStablediffusionmodel

２．２　FasterＧRCNN模型

FasterＧRCNN模型是在 RＧCNN 基础上发展起来的目标

检测模型,它的结构由特征提取网络 Backbone、区域建议网

络 RPN、ROI池化以及分类器４部分组成.特征提取网络使

用多组基础的卷积层、池化层以及激活层提取出输入图像的

特征图,用于后续的区域建议网络以及分类.常见的用于

FasterＧRCNN 的 特 征 提 取 网 络 有 AlexNet,Inception,

VGG１６,ResNet,MobileNet等.区域建议网络的作用是在

Backbone提取的特征图上生成一系列的候选框,用于最终的

目标检测.在候选框获取的过程中,网络首先在特征图每个

点上生成９个不同尺寸比例的 anchors锚点框,然后使用

softmax分类函数预测锚点框内的图像是前景还是背景,并
同时预测属于前景的锚点框的位置坐标的偏移量,最后使用

非极大抑制 NMS算法筛选输出用于目标检测的候选框.
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ROI池化将遍历 PRN 层产生的候选框并映射到特征图上确

定具体的区域,将这个区域划分为７×７的区域,通过使用最

大池化的方式将不同候选框对应的特征图区域形成固定的

７×７的维度,方便送到后面的网络进行目标检测.最后的分

类器将实现最终的目标检测分类以及目标区域坐标确定.它

首先将从 ROI池化输出的特征图进行展平处理,再接上两个

全连接层,最后通过两个全连接层分别预测目标分类以及目

标位置.FasterＧRCNN的网络架构图如图２所示.

图２　FasterRCNN网络架构图

Fig．２　ArchitectureofFasterRCNN

３　方法描述

３．１　基于stablediffusion的缺陷图像生成

如前所述,打刻面缺陷检测的最大挑战之一是缺陷样本

极其稀少.表１统计了某整车制造厂发动机装配线上发动机

打刻面缺陷样本的发生频率.如此低的发生频率,采用自然

收集缺陷样本的方法,根本无法在有限的时间内完成模型的

训练工作.而传统的数据增强方法因存在局限性,无法有效

提升打刻面缺陷检测模型训练的性能,如表２所列.

表１　发动机装配线上打刻面缺陷样本统计

Table１　Samplestatisticsofengravedsurfacedefectsonthe

engineassemblyline

No
Defect
type

Frequency/％ Capacity
Defects

permonth

１ 脱皮 ０．０３ １０００ ２２
２ 划痕 ０．０１ １０００ ２
３ 撞痕 ０．０１ １０００ ２
４ 污迹 ０．１ １０００ ６

表２　传统数据增强方法及其局限性

Table２　Traditionaldataaugmentationmethodsandtheir

limitationsline

No Methods Limitation

１ 几何变换
没有考虑到数据集的特性和分布,对原缺陷样本

的数量有要求

２ 噪声添加 难以控制噪声质量,且可能导致训练标签的错误

３ 颜色变换 难以大规模扩展,只能在已有特征上进行操作

４ 复制粘贴
生成的缺陷样本数据与原始数据过于相似,导致

模型泛化能力不足

５
GAN或 VAE

图像生成

训练过程非常不稳定,难以调试;生成的样本图

像质量较低,无法满足需求

为了解决上述的问题,实现良好的打刻面缺陷检测模型

的训练效果,提出了基于stablediffusion的打刻面缺陷样本

图像生成方法.使用工业相机对发动机打刻面区域的图像进

行采集,获取每种缺陷的少量样本图片,同时收集正常的打刻

面样本图片至少１０００张.接下来的处理主要分３个方面:一
是对缺陷样本图像的处理;二是对正常样本图片的处理;三是

在前面两个处理步骤的基础上使用stablediffusion的图像修

复功能,在正常样本图片的特定区域生成缺陷.

１)针对缺陷样本图片的处理.首先将获取的缺陷样本图

片中的缺陷区域裁剪出来,形成缺陷区域图库,如图３所示.
然后使用缺陷区域图库对stablediffusion的基础模型进行微

调,生成打刻面缺陷区域图片.模型微调时,向 CLIPText
Encode模型中添加打刻面缺陷类别的描述词汇,同时将基础

模型中的 VAE以及 UＧNet模型参数进行冻结,从而将该特

定的描述词汇与对应的打刻面缺陷区域图像相关联.使用微

调后的模型生成打刻面缺陷图像如图４所示.

图３　裁剪后的打刻面缺陷区域图片

Fig．３　Imageofthedefectareaontheengravedsurface

图４　使用微调模型生成的缺陷图片

Fig．４　DefectimagesgeneratedusingfineＧtuningmodels

２)针对正常样本图片的处理.采用轮廓检测算法提取正

常打刻面上的字符轮廓,并基于字符轮廓形成对应样本图片

的字符掩模图.该掩模图是字符轮廓区域为黑色,背景区域

为白色的反向掩模图,最终得到正常样本库以及对应的字符

掩模图库.

３)缺陷图片的生成.基于前述准备条件的缺陷图片生成

过程如图５所示.首先随机选取正常样本图片库中的图片,

通过 VAE的 Encoder转成潜层特征Zinit,并加入一定的高斯

噪声得到Zt;然后将通过 CLIPTextEncoder转成语义信息

的缺陷类别的描述词汇以及Zt送入 UＧNet中,生成去噪后的

潜层特征Zt－１,fg.接着,在迭代去噪过程的每一步,利用区域

生成掩模图将Zt－１,fg中不需要重建的部分都替换成原图最初

的特征,只在区域生成掩模图中白色区域进行特征的重建与

２４１２０００２５Ｇ３

谭建辉,等:基于生成式数据增强与FasterＧRCNN改进的发动机打刻面缺陷检测



优化.最后利用字符掩模图将迭代完成后的潜层特征Z０Ｇ０中

的字符区域的特征替换成原图最初的特征输出最终的潜层特

征Z０Ｇ１,从而纠正图像在缺陷生成过程中对打刻面字符造成

的影响.最后,通过 VAE的 Decoder将最终的潜层特征Z０Ｇ１

转成像素级图像.生成缺陷图片与真实缺陷图片的对比如

表３所列.

图５　打刻面缺陷图片的生成过程

Fig．５　Processofgeneratingimagesofengravedsurfacedefects

表３　真实缺陷与生成缺陷图片

Table３　Realdefectsandgenerateddefect

Type 划痕 撞痕 脱皮

Real

Generated

３．２　FasterＧRCNN的改进

如前所述,发动机打刻面缺陷检测的另外一项挑战是缺

陷目标尺度问题.为解决这个问题,提出了一种同步双向融

合特征金字塔网络.通过将原模型中的FPN替换为该网络,

实现多尺度特征融合的优化,进而完成FasterＧRCNN 模型的

优化.

原始的FPN通过对特征提取网络中得到的特征图进行

自上而下的融合,得到各个层级的融合特征图,如图６(a)所
示,这样就可以实现预测的特征图上既保留深层特征的语义

信息,又保留了浅层特征的空间信息.尽管如此,传统的

FPN依然存在改善点.首先,它的特征融合是单向的,不同

特征层之间存在语义上的差异,单向融合会降低在多尺度上

的表达能力.其次,它自上而下地采用上采样的方式进行特

征融合,会更多地保留深层语义信息,而相对缺少浅层的空间

信息.基于这些不足,研究人员提出了各种改进的 FPN 结

构,主要分为两种改进结构.一种是简单双向融合结构,如图

６(b)所示,如 Liu等[１５]提出的 PANet;另外一种是复杂双向

融合结构,如图６(c)所示,如 Tan等[１６]提出的 BiFPN 以及

Qiao等[１７]提 出 的 RFP.该 网 络 的 结 构 示 意 图 如 图 ６(d)

所示.

各种改进的FPN尽管在不同的目标检测场景中取得了

不错的改进效果,但是在解决打刻面缺陷目标尺度非常广的

问题上仍有改进空间.无论是简单双向融合特征金字塔,还
是复杂双向融合特征金字塔,它们的双向融合都是基于自上

向下融合而成的特征图开展的融合,这样最终形成的特征图

在保留浅层的空间信息的能力上仍有所欠缺.为了改善这个

问题,本文提出了同步双向融合金字塔网络架构,架构共包含

３个融合路径,分别是自底向上的融合路径、自顶向下的融合

路径以及平行融合路径.以 ResNet５０为特征提取网络的网

络架构如图７所示,通过对 ResNet５０提取的特征图{C２,C３,

C４,C５}进行自底向上融合得到特征图{D２,D３,D４,D５},进行

自顶向下融合得到特征图{T２,T３,T４,T５},最后通过平行融

合得到特征图{P２,P３,P４,P５}.

(a)特征金字塔 (b)简单融合特征金字塔

(c)复杂融合特征金字塔 (d)同步双向融合特征金字塔

图６　不同结构的特征金字塔网络

Fig．６　Featurepyramidnetworkswithdifferentstructures

１)自底向上融合路径:首先,D２就是C２,并不需要进行特

别的处理.从D３开始,每个融合特征图都是经过如图８(a)所

示的融合构建块形成的,即将Di经过平均池化操作下采样到

与Ci＋１同样大小的特征图,并与Ci＋１进行特征图相加操作,得

到Di＋１.

２)自顶向下融合路径:首先,T５就是C５,无需进行任何的

操作.从T４开始,每个融合特征图都是经过如图８(b)所示的
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融合构建块形成的,即将Ti＋１通过最近邻插值的方法上采样

到与Ci同样大小的特征图,并与Ci进行特征图相加操作,得
到Ti.

３)平行融合路径:在通过上述两个路径的融合得到特征

图{D２,D３,D４,D５}与{T２,T３,T４,T５}后,将同等大小的特征

图进行相加操作,即Di与Ti相加,最终输出{P２,P３,P４,P５}.

图７　同步双向融合特征金字塔网络框架

Fig．７　Frameworkofsynchronousbidirectionalfusionfeature

pyramidnetwork

(a)自低向上融合 (b)自顶向下融合 (c)平行融合

图８　３个融合路径的构建块

Fig．８　Buildingblocksofthreefusionpaths

４　实验与结果分析

４．１　实验设计

本文的实验数据主要来自某汽车整车制造公司发动机装

配生产线上,使用１２００彩色工业相机配合８５mm长焦镜头在

流动的生产线上对打刻面区域进行取像.通过剔除模糊等质

量不高的图像并经生产线质量专家的确认,形成正常图片库

３０００张,真实缺陷图片库１４５张,其中缺陷类型包含划痕、撞
痕、脱皮、污迹４种类型.对缺陷图片库按照８∶２的比例划分

训练集与测试集,然后通过本文提出的缺陷图片生成方法将

训练集补充至１２００张.
在FasterＧRCNN 模 型 的 参 数 设 置 方 面,优 化 器 选 择

SGD,初始学习率lr设置为０．０１,衰减系数 weightdecay 设

置为０．０００１,动量参数 momentum 设置为０．９,训练批大小

batchsize设置为４.学习率调整策略选择StepLR,调整步长

为３,调整倍数为０．３３.
针对生产线上的发动机打刻面缺陷检测,本文首先研究

了一种基于stablediffusion的打刻面缺陷图片生成方法对缺

陷训练集进行补充,然后提出同步双向特征金字塔网络对

FasterＧRCNN模型进行了改进.为了验证所提出方法的有效

性,设计了以下３组对比实验.

１)数据增强的对比实验:使用原 FasterＧRCNN 模型在不

同的特征提取网络下对扩充数据集前后的检测效果进行对

比,同时在同一条件下使用不同的数据增强方法进行对比,以
确认本文采用的缺陷图片生成方法的有效性.

２)特征金字塔网络改进前后的对比实验:原 FasterＧRCＧ
NN模型使用 ResNet５０为特征提取网络添加不同的特征金

字塔网络进行检测效果的对比,使用的数据集为扩充后的数

据集.该实验的目的,是确认在打刻面缺陷检测场景下,改进

的同步双向融合特征金字塔网络的有效性.

３)本文模型与其他目标检测模型之间的对比实验:将改

进后 的 FasterＧRCNN 模 型 与 原 FasterＧRCNN 模 型、SSD、

YOLO进行实验对比.该实验主要是为了验证改 进 的 有

效性.
衡量缺陷检测模型的检测效果需要使用一些评价指标,

比如精确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(AP)、均
值平均精度(mAP)等.在这些评价指标中,均值平均精度是

最为综合,最能体现模型的精度.

１)均值平均精度(mAP)
均值平均精度是各类别缺陷的平均精度的均值,mAP的

值越大,代表模型的检测性能越好.

mAP＝∑APdefect

Ndefect
(１)

其中,APdefect是某一类缺陷的平均精度,∑APdefect表示所有类

别缺陷的平均精度之和,Ndefect是模型检测缺陷的类别数.

２)平均精度(AP)
平均精度是模型对某一缺陷类别检测的精确率(PreciＧ

sion)数值以及召回率(Recall)数值所组成曲线下的面积,表
征单个缺陷类别的检测精度.精确率的计算如式(２)所示,召
回率的计算如式(３)所示.

Precision＝ TP
TP＋FP

(２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(３)

其中,TP 为模型正确检出缺陷的检测框数量,FP 为模型检

出缺陷多余的检测框数量,FN 为模型没有检测到缺陷的

数量.

４．２　实验结果分析

打刻面缺陷识别的效果评价指标将使用均值平均精度

(mAP),交并比IOU(IntersectionoverUnion)均设置为０．５,

将从第４．１节的３个方面进行实验并对比分析,从而验证本

文提出的方法的有效性.

１)数据增强的对比实验

首先,在原 FasterＧRCNN 模型上分别使用 MobileNet,

VGG１６以及 ResNet５０作为特征提取网络对数据增强前后的

训练集进行训练,并使用同一验证集进行验证.实验结果如

表４所列.

表４　使用本文数据增强方法的对比实验

Table４　Comparativeexperimentusingtheproposeddata

augmentationmethod
(％)

No． Backbone
Before

enhancement
After

enhancement

１ MobileNet ２０．９８ ３２．３６
２ VGG１６ ３９．１４ ５５．０３
３ ResNet５０ ６２．７９ ７９．６３
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　　从表４的结果可知,在对打刻面的缺陷数据集采用本文

提出的缺陷图片生成方法进行增强后,模型检测的效果有了

明显的提升.
然后,在使用 ResNet５０作为特征提取网络的原 FasterＧ

RCNN模型上采用不同的数据增强方法进行实验对比,结果

如表５所列.

表５　不同数据增强方法的对比实验

Table５　Comparativeexperimentofdifferentdataaugmentation
methods

No． Methods mAP/％
１ 几何变换 ６４．５８
２ 噪声添加 ６３．１４
３ 颜色变换 ６３．２５
４ 缺陷复制粘贴 ７２．１４
５ Ourmethod ７９．６３

从表５的结果可知,采用本文提出的缺陷图片生成方法

进行数据增强相对已有的数据增强方法,在模型检测效果方

面取得了最好的提升效果.由于打刻面缺陷图片数据集的数

量有限,采用 GAN以及 VAE方法训练生成的打刻面缺陷图

片质量无法满足模型训练的要求,故未进行实验效果的对比.

２)特征金字塔网络改进前后的对比实验

本文提出的同步双向融合特征金字塔网络在原 FPN 的

结构上增加了基于特征图的自底向上的融合分支以及平行融

合分支,在本文扩充后的打刻面缺陷数据集上使用现有的各

种FPN结构进行对比实验,结果如表６所列.

表６　各种结构的FPN对比实验

Table６　ExperimentsofFPNswithvariousstructures

No． FPNtype mAP/％
１ FPN ７９．６３
２ CARAFEＧFPN[１８] ７９．７０
３ RFP ８０．１０
４ BFP[１９] ８４．８０
５ BiFPN ８７．１０
６ PANet ８９．４０
７ DyFPN[２０] ９２．３０
８ FPG[２１] ９５．６０
９ Ourmethod ９７．５２

从表６中可以看出,使用同步双向融合特征金字塔网络

的FasterＧRCNN模型相比其他改进的 FPN 取得了最好的效

果:相比第二名的FPG结构,mAP 提升了约２％;相对原始特

征金字塔 网 络 的 FasterＧRCNN 模 型,mAP 更 是 提 升 了 约

１７％.图９为改进后的 FasterＧRCNN 模型与原模型的 mAP
在数据集上随着迭代次数变化的曲线图.可以看出,改进后

的模型的精度更高,准确率提升的速度也更快.

图９　改进前后模型 mAP曲线的对比

Fig．９　ComparisonofmAPcurvesofthemodelbeforeand

afterimprovement

３)本文模型与其他目标检测模型的对比实验

为了验证本文提出的改进的 FasterＧRCNN 模型在打刻

面缺陷检测场景中的优越性,将其与SSD以及 YOLO系列模

型进行比较实验,其中SSD和 YOLO系列模型均使用原始的

特征提取网络,采用的训练集以及验证集均为本文所提出的

扩充后的打刻面缺陷数据集.实验对比结果如表７所列.

表７　主流检测模型的检测结果

Table７　Detectedresultsofmainstreammodel

No． Model mAP/％
１ FasterＧRCNN ７９．６３
２ SSD ８４．００
３ YOLOv３[２２] ９０．１０
４ YOLOx[２３] ９３．２１
５ YOLOv８ ９５．６２
６ YOLOv１０[２４] ９５．２３
７ Ourmethod ９７．５２

从表７中可以看出,本文改进后的 FasterＧRCNN 模型在

打刻面缺陷数据集上取得了最佳的性能,相对其他主流的目

标检测模型取得了约１．９％的 mAP提升.
结束语　为了实现发动机打刻面缺陷检测方式的革新,

实现自动检测,本文提出了基于生成式数据增强与 FasterＧ
RCNN改进的缺陷检测.针对发动机生产线最终检查工序

中打刻面缺陷样本罕见导致模型训练数据不足的问题,提出

了一种基于stablediffusion的打刻面缺陷图片生成方法,实
现对模型训练集的数据增强.针对发动机打刻面缺陷目标尺

度范围广的问题,采用了同步双向融合特征金字塔网络改进

原来的特征融合机制,实现模型在深层特征图语义信息以及

浅层特征空间信息的融合,从而提升模型在多目标尺度检测

的准确性.第４节的实验数据分析表明,采用本文方法进行

数据增强后,缺陷检测模型的性能有明显的提升;采用本文改

进的FasterＧRCNN模型在缺陷识别的准确率上也取得了很

大的提升,且改进模型的正确识别率也都超过了其他的主流

算法.最终,本文提出的检测方法实现了在发动机生产线上

的实际检测应用.但是,本文所提出的算法仍然有很多方面

需要进一步改进.首先,在识别速度上还有很多的提升空间;
其次,在保证本方法效果的基础上,算法参数量有待改善.这

些都将是下一步的研究方向.
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