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基于改进 Faster R-CNN 的隐形眼镜表面缺陷检测算法
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摘要  针对传统图像处理算法在检测隐形眼镜表面缺陷时存在精度低、耗时长、算法鲁棒性差、漏检多等问题，提出一种

基于改进 Faster R-CNN 的隐形眼镜表面缺陷检测算法。首先，对比了 3 种特征提取网络的性能，选取 ResNet50 作为骨

干网络；然后，引入特征金字塔网络（FPN），通过融合多层次的特征信息，提高 Faster R-CNN 的多尺度检测能力；最后，基

于构建的隐形眼镜表面缺陷数据集，使用 K-means++算法改进锚框的尺度和数量。实验结果表明：改进后的 Faster R-

CNN 算法在测试集上的平均精度均值（mAP）达到了 86. 95%，相比于改进前的 Faster R-CNN 算法，提高了 9. 45 个百分

点，可以有效地检测出气泡、车削亮点、划痕、模具亮点等多种隐形眼镜典型缺陷。
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Improved Faster R-CNN-Based Contact Lens Surface Defect Detection
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Abstract To address the issues of low accuracy, slow speed, poor robustness, and missed detections while utilizing 
traditional image processing algorithms for identification of contact lens surface defects, an algorithm based on an improved 
Faster R-CNN is proposed.  First, ResNet50 was chosen as the backbone network based on the performance of three 
feature extraction networks.  Second, a feature pyramid network (FPN) is introduced to enhance the multi-scale detection 
capability of Faster R-CNN by fusing multi-level feature information.  Finally, based on the dataset of contact lens surface 
defects, K-means++ algorithm is used to improve the size and number of anchors.  According to the experimental 
findings, the updated Faster R-CNN algorithm’s mean average precision (mAP) on the test dataset is 86. 95%, 9. 45 
percentage points greater than the original Faster R-CNN algorithm.  The improved algorithm can efficiently identify 
several typical defects of contact lens, such as the bubble, turning point, scratch, and mold point.
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1　引 言

隐形眼镜广泛用于矫正屈光不正问题［1］、生物传

感器和美瞳［2］方面。新近报道的软性隐形眼镜作为一

种非常有效的眼部药物输送系统，提高了药物传递效

率，尤其在治疗青光眼和干眼症等慢性疾病中，起到非

常大的作用［3］。现代隐形眼镜是由透明的软聚合物或

刚性聚合物制成的，主要有车削和熔模铸造两种制造

工艺［4］，由于制造过程中受材料易碎、设备劳损、环境

污染等因素的影响，隐形眼镜缺陷的产生不可避免。

例如，铸模时空气渗入到单体料中会产生气泡；车削过

程中因刀头松动或磨损，镜片表面出现划痕或大面积

点状凹陷（车削亮点）；由于模具边缘的平整度不够，镜

片边缘出现不规则突起（模具边和模具亮点）等。佩戴

存在缺陷的隐形眼镜时，角膜和镜片之间的磨损可能

会引起角膜擦伤、角膜糜烂等晶状体并发症［5］，如果长

期不对这些并发症进行诊断和治疗，最终可能导致视

力丧失［6］。

在过去的研究中，黄玺轩等［7］采用分段分析的算

法，将隐形眼镜划分成不同的分区，通过模板匹配方法
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计算这些分区之间的相似性差异，判断镜片是否存在

缺陷。蔡仲伦等［8］使用基于灰度阈值分割的方式代替

霍夫变换进行隐形眼镜边缘检测，其检测速度得到了

提升，并且还利用边缘点到隐形眼镜圆心之间的距离

这一特征进行边缘缺陷检测，但是这一特征只能描述

部分缺陷。Chen 等［9］提出了一种用于隐形眼镜检测的

全方位鱼眼透镜成像系统，通过拍摄隐形眼镜的 360°
全景图，分析从鱼眼透镜获得的几何参数，并将其作为

反馈，从而完成隐形眼镜缺陷检测。谢正豪［10］直接使

用 Canny 算子进行边缘提取，但是这种方式对成像质

量要求很高，鲁棒性不强。Bazin 等［11］采用随机霍夫变

换方法获得拟合圆的圆心参数和半径参数，成功提取

隐形眼镜边缘之后，再对隐形眼镜边缘、内部进行特征

提取，从而实现对隐形眼镜表面缺陷的识别。上述检

测方法主要提取人工设计的隐形眼镜缺陷特征，再使

用传统图像处理算法进行检测。但这些算法的设计过

程费时耗力，鲁棒性较差，泛化和抽象缺陷特征的能力

也较弱，通常只能用于检测单一类型的简单缺陷，无法

检测多种类型的缺陷。除此之外，上述算法抗干扰能

力差，只能检测无花纹的全透明隐形眼镜，对表面印花

的镜片无能为力。

近年来，深度学习在机器视觉领域大放异彩，已经

广泛应用于图像分类、目标定位识别、目标分割等任

务。基于深度学习的目标定位识别算法主要分为以

Faster R-CNN［12］为代表的两阶段（two-stage）模型和

以 YOLO［13］为代表的单阶段（one-stage）模型。两阶段

模型在检测准确度方面要高于单阶段模型，但在推理

速度方面低于单阶段模型，无法适用于实时性需求高

的场景。隐形眼镜作为一种医疗器械，质量要求严格。

综上考虑，本文针对 5 种隐形眼镜表面缺陷（气泡、车

削亮点、划痕、模具亮点和模具边），提出了一种改进的

Faster R-CNN 检测算法，将特征金字塔网络（FPN）［14］

融合到 Faster R-CNN 模型，增强模型对多尺度缺陷的

检测能力；同时，利用 K-means++算法调整了先验参

数，进一步提高了检测的准确度。

2　改进 Faster R-CNN 目标检测算法

原始 Faster R-CNN 中的 region proposal network
（RPN）和检测网络均使用特征提取网络输出的最后

一层特征图，即顶层特征，使用顶层特征能够有效地预

测大目标，但小目标在经过多次的卷积、池化操作后特

征信息逐渐损失，到达最后一层可能直接消失，使得对

小目标的检测精度较低。5 种隐形眼镜表面缺陷中气

泡和划痕在图像中的面积远小于其他几种缺陷，属于

小目标。为了克服 Faster R-CNN 算法在检测小目标

时的不足，本文将特征金字塔网络引入到 Faster R-

CNN 模型中，通过融合多尺度的特征信息，网络可以

在浅层特征层上预测小目标，在深层特征层上预测大

目标，提高了网络的检测精度。

原始 Faster R-CNN 使用了 3 种面积（1282、2562、

5122）和 3 种比例（1∶1、1∶2、2∶1）的锚框（anchor），然而

这些 anchor 的尺度是针对 PASCAL VOC 公共数据集

中的车辆、人、动物等大目标设计的，隐形眼镜表面缺

陷数据集与公共数据集中目标的尺度差异较大，若直

接使用，会导致候选框的召回率变低，损失函数收敛变

慢 甚 至 难 以 收 敛 ，检 测 精 度 较 低 。 因 此 ，采 用 K-

means++算法调整了 anchor 的宽高和纵横比，以适

应隐形眼镜表面缺陷数据集。

2. 1　融合 FPN的多尺度检测

融合 FPN 后的 Faster R-CNN 的结构如图 1 所示。

FPN 使用横向连接（lateral connection）和自上而下路

径（top-down pathway）的形式融合不同层次的特征

图 1　融合 FPN 的 Faster R-CNN 的结构

Fig.  1　Structure of Faster R-CNN with FPN

图，并进行预测。在融合的过程中需要确保不同层次

的 特 征 图 的 宽 度 、高 度 和 通 道 数 一 致 。 lateral 
connection 的过程是使用 1 × 1 大小的卷积核将需要

融合的特征图的通道数统一。深层特征图的宽度和高

度是其相邻浅层特征图的一半。top-down 的过程就是

采用最近邻插值法对深层特征图进行 2 倍上采样，使

其与相邻浅层特征图的尺寸相同。融合后的特征图不

仅用于预测，还会继续沿着 top-down 路径自顶向下层

层融合，直到最底层。通过 lateral connection 和 top-

down，便对卷积神经网络在前向传播过程中输出的深

层特征与浅层特征进行了融合，增加了上下文信息，解

决了深层特征分辨率低、浅层特征语义抽象不足的

问题。

通过 FPN 得到多个预测特征层，根据 RPN 生成

的候选框映射到原图上感兴趣区域（RoI）的大小，以

此决定 RoI 应该被分配到特征金字塔的层级 P k，分配

方式为

k= k0 + log2 ( wh /L )， （1）
式中：k是 RoI 应该映射到的预测层级别；k0=4；w和 h
分别是 RoI 的宽度和高度；L是预训练数据集的图像

大小。若 RoI 的尺寸较小，则会被分配到更精细的分

辨率层级 P2 或 P3 上，较大，则分配到 P4 和 P5 层级。

2. 2　基于 K-means++聚类算法改进 anchor
输入数据集为隐形眼镜表面缺陷数据集中所有标

注框的宽度和高度的集合 D，设聚类个数为 k1，K-

means++聚类算法的具体计算过程如下。

1）从输入数据集 D={x1，x2，⋯，xm}中随机选择

一个样本作为初始聚类中心 c1；

2） 对 于 数 据 集 D 中 的 每 一 个 样 本

x i ( i∈ 1，2，⋯，m )，计 算 其 与 已 有 聚 类 中 心

c j ( j∈ 1，2，⋯，k1 )之间的最短距离D ( x )，公式为

D ( x )= argmin
j

 x i - c j
2
。 （2）

3）计算每个样本点 x i被选为下一个聚类中心的概

率 P ( x )，公式为

P ( x )= D ( x )2

∑
x ∈ D
D ( x )2

。 （3）

4）计算每个样本概率的累加和，产生一个 0~1 之

间的随机数，判断其属于哪个区间，该区间所对应的样

本点即为下一个聚类中心。

5）重复步骤 2）~4），直到获取 k1 个聚类中心 C=
{c1，c2，⋯，c k1}。

6）计算数据集D中每一个样本点到 k1 个聚类中心

的距离，并将其归为与现有聚类中心距离最小的聚类

中心所对应的类。

7）针对每个类别，重新计算聚类中心。

8）重复步骤 6）和步骤 7），直到聚类中心的位置变

化满足收敛条件。

3　实验与结果分析

3. 1　实验环境及超参数设置

本实验是在 ubuntu20. 4 操作系统下使用 PyTorch
深度学习框架完成的。硬件配置：CPU 为 Intel（R） 
Xeon（R） Platinum 8358P，80 GB 内 存 ，显 卡 为

NVIDA GeForce RTX 3090，显存容量为 24 GB。模

型的优化器选择随机梯度下降（SGD）算法，初始学习

率设置为 0. 005，动量因子为 0. 9。
3. 2　隐形眼镜表面缺陷图像数据集构建

隐形眼镜属于高透明物体，表面为曲面，大部分缺

陷呈透明状，揭示非平面透明物体存在的透明缺陷是

一项复杂且困难的任务。针对传统照明方案无法有效

地在成像中凸显隐形眼镜表面缺陷的问题，经过一系

列实验和测试，本文提出了正弦条纹结构光背向照明

方案。结构光照明方案的提出是受到了隐形眼镜质检

人员使用角膜接触镜投影仪工作的启发：质检员在检

测隐形眼镜时，经常使用镊子移动和旋转隐形眼镜，目

的是人为改变照明光线的入射角度和散射光的观察角

度，提高表面有缺陷的部分相对周围其他区域在镜片

成像中的亮度和对比度。

搭建了检测平台用于采集隐形眼镜图像，检测平

台的结构如图 2（a）所示，LCD 屏位于样品池正下方，

用于显示正弦条纹图像，与样品池间距约 25 mm，背向

照明隐形眼镜样品，样品池正上方为 FA 镜头和工业相

机。最终实际搭建的检测平台如图 2（b）所示。彩色工

业面阵相机由 HIKROBOT 公司提供，型号为 MV-

CS0250-10GM/GC，分辨率为 2448 pixel×2048 pixel，
像 元 尺 寸 为 3. 45 μm×3. 45 μm，靶 面 尺 寸 为 2/3″。
FA 镜 头 由 HIKROBOT 公 司 提 供 ，型 号 为 MVL-

MF2528M-8MP，焦距为 25 mm，分辨率为 800 万像

素。LCD 屏大小为 5 inch（1 inch=2. 54 cm），分辨率

为 1024 pixel×600 pixel，亮度为 400 cd/m2。正弦条纹

图 像 由 程 序 控 制 生 成 ，周 期 为 50 pixel，大 小 为

1024 pixel×600 pixel，单次采集共切换 5 张相移图像，

相位差为 2π/5，切换间隔为 0. 5 s。
使用搭建的检测平台，一共采集到 1065 张含缺陷

的 隐 形 眼 镜 图 像 ，图 像 格 式 为 JPEG，分 辨 率 为

2448 pixel×2048 pixel，位深度为 24 bit，部分隐形眼镜

图像如图 3 所示。图 3（a）为无缺陷的合格镜片 ，

图 3（b）~（f）分别为气泡、车削亮点、划痕、模具亮点、

模具边 5 种隐形眼镜的典型缺陷图像，图中框选的区

域为缺陷区域，可以看到，缺陷在结构光照明下呈现高

亮，与周围的暗背景差异较为显著，对比度较高。

将这 1065 张隐形眼镜图像按照 9∶1 划分为训练集

和测试集。该数据集共包含 5 个缺陷类别，分别为气

泡 、车 削 亮 点 、划 痕 、模 具 亮 点 和 模 具 边 。 采 用

LabelImg 软件按照 PASCAL VOC 格式进行标注，标

注文件的格式为 XML，记录了图像路径、图像名称、图
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图，并进行预测。在融合的过程中需要确保不同层次

的 特 征 图 的 宽 度 、高 度 和 通 道 数 一 致 。 lateral 
connection 的过程是使用 1 × 1 大小的卷积核将需要

融合的特征图的通道数统一。深层特征图的宽度和高

度是其相邻浅层特征图的一半。top-down 的过程就是

采用最近邻插值法对深层特征图进行 2 倍上采样，使

其与相邻浅层特征图的尺寸相同。融合后的特征图不

仅用于预测，还会继续沿着 top-down 路径自顶向下层

层融合，直到最底层。通过 lateral connection 和 top-

down，便对卷积神经网络在前向传播过程中输出的深

层特征与浅层特征进行了融合，增加了上下文信息，解

决了深层特征分辨率低、浅层特征语义抽象不足的

问题。

通过 FPN 得到多个预测特征层，根据 RPN 生成

的候选框映射到原图上感兴趣区域（RoI）的大小，以

此决定 RoI 应该被分配到特征金字塔的层级 P k，分配

方式为

k= k0 + log2 ( wh /L )， （1）
式中：k是 RoI 应该映射到的预测层级别；k0=4；w和 h
分别是 RoI 的宽度和高度；L是预训练数据集的图像

大小。若 RoI 的尺寸较小，则会被分配到更精细的分

辨率层级 P2 或 P3 上，较大，则分配到 P4 和 P5 层级。

2. 2　基于 K-means++聚类算法改进 anchor
输入数据集为隐形眼镜表面缺陷数据集中所有标

注框的宽度和高度的集合 D，设聚类个数为 k1，K-

means++聚类算法的具体计算过程如下。

1）从输入数据集 D={x1，x2，⋯，xm}中随机选择

一个样本作为初始聚类中心 c1；

2） 对 于 数 据 集 D 中 的 每 一 个 样 本

x i ( i∈ 1，2，⋯，m )，计 算 其 与 已 有 聚 类 中 心

c j ( j∈ 1，2，⋯，k1 )之间的最短距离D ( x )，公式为

D ( x )= argmin
j

 x i - c j
2
。 （2）

3）计算每个样本点 x i被选为下一个聚类中心的概

率 P ( x )，公式为

P ( x )= D ( x )2

∑
x ∈ D
D ( x )2

。 （3）

4）计算每个样本概率的累加和，产生一个 0~1 之

间的随机数，判断其属于哪个区间，该区间所对应的样

本点即为下一个聚类中心。

5）重复步骤 2）~4），直到获取 k1 个聚类中心 C=
{c1，c2，⋯，c k1}。

6）计算数据集D中每一个样本点到 k1 个聚类中心

的距离，并将其归为与现有聚类中心距离最小的聚类

中心所对应的类。

7）针对每个类别，重新计算聚类中心。

8）重复步骤 6）和步骤 7），直到聚类中心的位置变

化满足收敛条件。

3　实验与结果分析

3. 1　实验环境及超参数设置

本实验是在 ubuntu20. 4 操作系统下使用 PyTorch
深度学习框架完成的。硬件配置：CPU 为 Intel（R） 
Xeon（R） Platinum 8358P，80 GB 内 存 ，显 卡 为

NVIDA GeForce RTX 3090，显存容量为 24 GB。模

型的优化器选择随机梯度下降（SGD）算法，初始学习

率设置为 0. 005，动量因子为 0. 9。
3. 2　隐形眼镜表面缺陷图像数据集构建

隐形眼镜属于高透明物体，表面为曲面，大部分缺

陷呈透明状，揭示非平面透明物体存在的透明缺陷是

一项复杂且困难的任务。针对传统照明方案无法有效

地在成像中凸显隐形眼镜表面缺陷的问题，经过一系

列实验和测试，本文提出了正弦条纹结构光背向照明

方案。结构光照明方案的提出是受到了隐形眼镜质检

人员使用角膜接触镜投影仪工作的启发：质检员在检

测隐形眼镜时，经常使用镊子移动和旋转隐形眼镜，目

的是人为改变照明光线的入射角度和散射光的观察角

度，提高表面有缺陷的部分相对周围其他区域在镜片

成像中的亮度和对比度。

搭建了检测平台用于采集隐形眼镜图像，检测平

台的结构如图 2（a）所示，LCD 屏位于样品池正下方，

用于显示正弦条纹图像，与样品池间距约 25 mm，背向

照明隐形眼镜样品，样品池正上方为 FA 镜头和工业相

机。最终实际搭建的检测平台如图 2（b）所示。彩色工

业面阵相机由 HIKROBOT 公司提供，型号为 MV-

CS0250-10GM/GC，分辨率为 2448 pixel×2048 pixel，
像 元 尺 寸 为 3. 45 μm×3. 45 μm，靶 面 尺 寸 为 2/3″。
FA 镜 头 由 HIKROBOT 公 司 提 供 ，型 号 为 MVL-

MF2528M-8MP，焦距为 25 mm，分辨率为 800 万像

素。LCD 屏大小为 5 inch（1 inch=2. 54 cm），分辨率

为 1024 pixel×600 pixel，亮度为 400 cd/m2。正弦条纹

图 像 由 程 序 控 制 生 成 ，周 期 为 50 pixel，大 小 为

1024 pixel×600 pixel，单次采集共切换 5 张相移图像，

相位差为 2π/5，切换间隔为 0. 5 s。
使用搭建的检测平台，一共采集到 1065 张含缺陷

的 隐 形 眼 镜 图 像 ，图 像 格 式 为 JPEG，分 辨 率 为

2448 pixel×2048 pixel，位深度为 24 bit，部分隐形眼镜

图像如图 3 所示。图 3（a）为无缺陷的合格镜片 ，

图 3（b）~（f）分别为气泡、车削亮点、划痕、模具亮点、

模具边 5 种隐形眼镜的典型缺陷图像，图中框选的区

域为缺陷区域，可以看到，缺陷在结构光照明下呈现高

亮，与周围的暗背景差异较为显著，对比度较高。

将这 1065 张隐形眼镜图像按照 9∶1 划分为训练集

和测试集。该数据集共包含 5 个缺陷类别，分别为气

泡 、车 削 亮 点 、划 痕 、模 具 亮 点 和 模 具 边 。 采 用

LabelImg 软件按照 PASCAL VOC 格式进行标注，标

注文件的格式为 XML，记录了图像路径、图像名称、图
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像尺寸、目标的类别标签、目标的边界框位置等信息。

原始图像大小为 2448 pixel×2048 pixel，隐形眼镜成

像于图像正中间，大小约为 1000 pixel×1000 pixel，四
周均为黑色背景。为了减少运算量和去除不必要的冗

余信息，在图像训练前进行裁剪，只保留图像正中间

1300 pixel×1300 pixel 大小的区域，并采用随机水平

翻转对裁剪后的图像进行数据增强。

3. 3　实验设计

分别使用将 MobileNetv2、VGG16 和 ResNet50 作

为特征提取网络的 Faster R-CNN 模型对隐形眼镜缺

陷数据集进行训练。这 3 种模型训练过程中损失函数

的损失情况以及在测试集上的检测精度如图 4 所示。

从图 4 可知：这 3 种特征提取网络在迭代 20 个 epoch 之

后，损失函数收敛；基于 ResNet50 特征提取网络的

Faster R-CNN 的 检 测 精 度 达 77. 50%，显 著 高 于

MobileNetv2 的 39. 89% 和 VGG16 的 58. 08%。因此

本文采用 ResNet50 作为 Faster R-CNN 模型的特征提

取网络。

使用 K-means++算法对隐形眼镜缺陷数据集所

有标注框的宽度和高度进行聚类，设置了 5 个聚类中

图 2　检测平台。（a）检测平台结构；（b）检测平台实物图

Fig.  2　Detection platform.  (a) Structure of detection platform; (b) physical image of detection platform

图 3　几种隐形眼镜缺陷。（a）无缺陷；（b）气泡；（c）车削亮点；（d）划痕；（e）模具亮点；（f）模具边

Fig.  3　Several defects of contact lens.  (a) Without defect; (b) bubble; (c) turning point; (d) scratch; (e) mold point; (f) mold edge

心，聚类结果如图 5 所示。取这 5 个聚类中心宽度和高

度的平均值作为 anchor的尺寸大小，并将聚类中心的宽

高比分为 3组，最终改进后的 anchor共有 5种尺度（342、

862、1602、1882、3202）和 3种纵横比（0. 4、1. 0、2. 2）。

3. 4　结果分析

隐形眼镜测试集共有 106 张含缺陷图像，每张图

像包含 1~4 处缺陷，缺陷种类 1~3 种。改进后的

Faster R-CNN 模型对气泡、车削亮点、划痕、模具亮点

和模具边 5 类缺陷的检测结果如表 1 所示。由表 1 可

知，改进后的算法对缺陷的分类识别能力较强，并没有

出现误检和漏检的情况。

为了进一步验证所提算法在隐形眼镜缺陷检测上

的性能，对所提改进后 Faster R-CNN 模型与其他几种

Faster R-CNN 模型以及两种单阶段（one-stage）模型

在相同测试集上进行对比，各个模型的检测结果如表

2 所示。从表 2 可知：对于都是以 ResNet50 作为特征

提取网络的 Faster R-CNN 模型，相比原始模型，融合

FPN 后的模型的平均精度均值（mAP）从 77. 50% 提

高到了 83. 56%，在气泡和划痕这两类小目标缺陷上

提升明显，多尺度检测能力增强；融合 FPN 且使用 K-

means++算法的 Faster R-CNN 模型在优化锚框先验

参数后，mAP 进一步提升了 3. 39 个百分点，在划痕这

类纵横比极端的缺陷上提升显著；对比两种单阶段模

型 YOLOv3 和 SSD，虽然单阶段模型在检测速度上优

于 Faster R-CNN 模型，但改进前和改进后的 Faster R-

CNN 模型的 mAP 都显著高于这两种单阶段模型。

图 6 展示了改进 Faster R-CNN 算法的隐形眼镜

缺陷检测结果，可以看到，改进后的网络对 5 种隐形眼

镜典型缺陷都有很好的检测效果，可以有效地检测出

多类别缺陷。

图 4　训练损失与精确度对比。（a）损失函数曲线；（b）精确度曲线

Fig.  4　Comparison of train loss and precision.  (a) Loss function curve; (b) precision curve

图 5　K-means++聚类结果

Fig.  5　K-means++ clustering result

表 1　缺陷检测统计结果

Table 1　Result of defect detection statistics
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心，聚类结果如图 5 所示。取这 5 个聚类中心宽度和高

度的平均值作为 anchor的尺寸大小，并将聚类中心的宽

高比分为 3组，最终改进后的 anchor共有 5种尺度（342、

862、1602、1882、3202）和 3种纵横比（0. 4、1. 0、2. 2）。

3. 4　结果分析

隐形眼镜测试集共有 106 张含缺陷图像，每张图

像包含 1~4 处缺陷，缺陷种类 1~3 种。改进后的

Faster R-CNN 模型对气泡、车削亮点、划痕、模具亮点

和模具边 5 类缺陷的检测结果如表 1 所示。由表 1 可

知，改进后的算法对缺陷的分类识别能力较强，并没有

出现误检和漏检的情况。

为了进一步验证所提算法在隐形眼镜缺陷检测上

的性能，对所提改进后 Faster R-CNN 模型与其他几种

Faster R-CNN 模型以及两种单阶段（one-stage）模型

在相同测试集上进行对比，各个模型的检测结果如表

2 所示。从表 2 可知：对于都是以 ResNet50 作为特征

提取网络的 Faster R-CNN 模型，相比原始模型，融合

FPN 后的模型的平均精度均值（mAP）从 77. 50% 提

高到了 83. 56%，在气泡和划痕这两类小目标缺陷上

提升明显，多尺度检测能力增强；融合 FPN 且使用 K-

means++算法的 Faster R-CNN 模型在优化锚框先验

参数后，mAP 进一步提升了 3. 39 个百分点，在划痕这

类纵横比极端的缺陷上提升显著；对比两种单阶段模

型 YOLOv3 和 SSD，虽然单阶段模型在检测速度上优

于 Faster R-CNN 模型，但改进前和改进后的 Faster R-

CNN 模型的 mAP 都显著高于这两种单阶段模型。

图 6 展示了改进 Faster R-CNN 算法的隐形眼镜

缺陷检测结果，可以看到，改进后的网络对 5 种隐形眼

镜典型缺陷都有很好的检测效果，可以有效地检测出

多类别缺陷。

图 4　训练损失与精确度对比。（a）损失函数曲线；（b）精确度曲线

Fig.  4　Comparison of train loss and precision.  (a) Loss function curve; (b) precision curve

图 5　K-means++聚类结果

Fig.  5　K-means++ clustering result

表 1　缺陷检测统计结果

Table 1　Result of defect detection statistics

Defect

Bubble

Turning point

Scratch

Mold point

Mold edge

Total number of 
images

60

42

8

11

16

Number pf correct
detected images

60

42

8

11

16

Number pf false
detected images

0

0

0

0

0

Number pf missed
detected images

0

0

0

0

0

Accuracy /%

100

100

100

100

100
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4　结 论

将深度学习算法引入到隐形眼镜的缺陷检测中，

相比现有基于传统机器学习的隐形眼镜缺陷检测算

法，该方法避免了人工定义特征的不足，能够同时检测

出多种缺陷。针对原始 Faster R-CNN 模型在检测小

目标时精度过低的问题，将 FPN 融合到 Faster R-CNN
中，加强网络对小目标缺陷的检测能力；同时，基于 K-

means++算法优化了锚框尺寸，提高了对候选框的

召回率和检测精度。实验结果表明，改进后的 Faster 
R-CNN 模型对 5 种隐形眼镜缺陷都有很好的检测效

果，检测精度为 86. 95%，检测时间为处理每张图片

24. 05 ms。本文工作为隐形眼镜的工业在线实时表面

缺陷检测提供了新思路。隐形眼镜缺陷复杂多样，后

续将加入更多类型的缺陷，扩充隐形眼镜表面缺陷数

据集；同时尝试引入注意力机制，以进一步提高模型的

检测精度。
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