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目标检测与图像分类网络融合的金属化陶瓷环
缺陷检测

满英杰 1， 王宪 1*， 孙冬悦 1， 邓宁道 1， 吴士旭 2
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摘要  针对金属化陶瓷环缺陷面积小、可利用信息少的特点和缺陷检测精度低的问题，提出一种目标检测与图像分类网

络融合的金属化陶瓷环缺陷检测方法。首先，使用针对小面积目标检测特点改进的 Faster-RCNN 目标检测网络实现对

缺陷的初步识别与定位。接着，使用插值方法将定位到的缺陷区域放大，利用图像相邻像素之间的信息关联，增加缺陷

检测的特征信息量。然后，使用 ResNet图像分类网络对放大后的区域进行缺陷类别判断。最后，融合目标检测网络和图

像分类网络的结果，获得最终的缺陷检测结果。实验结果表明，所提方法能在保障缺陷检测查全率的同时有效提升查准

率，且能准确定位缺陷区域。
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Defect Detection of Metallized-Ceramic Rings Based on Fusion of Object 
Detection and Image Classification Networks
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Abstract Aiming at the characteristics of small defect areas and less available information of metalized-ceramic rings, and 
the problem of low defect detection accuracy, a defect detection method of metalized-ceramic rings based on the fusion of 
target detection and image classification networks is proposed.  First, an improved Faster-RCNN target detection network 
for small-area target detection is used to realize the preliminary identification and location of the defects.  Then, the 
interpolation method is used to enlarge the located defect area, and the information association between the adjacent pixels 
of the image increases the feature information of the defect detection.  Moreover, the ResNet image classification network 
is used to judge the defect category of the enlarged area.  Finally, the final defect detection results were obtained using the 
target detection and image classification network results.  The experimental results show that the proposed method can 
effectively improve the precision while ensuring defect detection recall and accurately locate the defect area.
Key words metallized ceramic ring; defect detection; Faster-RCNN; model fusion; small object detection

1　引 言

金属化陶瓷环作为一种新型器件，广泛应用于 5G
基站、新能源汽车等领域［1］。由于金属化陶瓷环生产

工艺复杂、体积小、陶瓷原料加工难度大，生产过程中

不可避免地会出现各种缺陷。包含缺陷的金属化陶瓷

环如果投入使用将会带来多种问题，如缺损（lack）会

使导电陶瓷环发生短路，浆点（pulp point）会使得其作

为滤波器元件时滤波效果不明显，有必要在出产前对

其进行缺陷检测。目前，金属化陶瓷环缺陷检测主要
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通过人工肉眼观察实现，检测效率低、稳定性差、精度

难以保证。因此，发展金属化陶瓷环自动缺陷检测技

术具有重要的实际意义。

近年，基于机器视觉的缺陷检测技术发展迅速，已

经成为缺陷检测的主流方法［2］。机器视觉缺陷检测可

分为传统方法和基于深度学习的方法两大类［3］。传统

方法依据缺陷特点，采用人工设计的图像特征和判断

准则完成缺陷检测，可分为统计法、滤波法、模型法等。

统计法根据图像的统计分布特征对缺陷进行特征分析

和识别。Boukouvalas 等［4］提出了一种利用图像直方

图特征的瓷砖缺陷检测方法；Nand 等［5］通过使用图像

直方图特征来识别钢表面的水滴、划伤等缺陷。滤波

法通过分析缺陷与正常图像的不同响应来识别缺陷。

Tsai 等［6］提出了一种基于傅里叶变换的纺织物和木材

缺陷检测方法；Choi等［7］通过组合两个滤波器，有效提

升了缺陷检测的准确率。模型法通过分析纹理的属性

并建立纹理的图像表征，用识别异常纹理进行缺陷检

测。徐科等［8］提出一种基于隐马尔可夫树模型的带钢

表面缺陷检测方法；Xie 等［9］利用纹理范式模型实现了

对陶瓷表面的缺陷检测。

与传统方法相比，深度学习方法利用标注数据自

动提取图像的特征，不需要人工设计特征。近年，基

于深度学习的方法在大多数应用场合均表现出了显

著优于传统方法的性能，国内外学者使用图像分类网

络、图像分割网络和目标检测网络等发展了大量缺陷

检测方法。Shang 等［10］应用图像分类网络实现对钢

轨表面缺陷的检测。Natarajan 等［11］提出一种传统方

法与图像分类方法结合的钢轨表面缺陷检测方法。

Liang［12］将图像分类、目标检测和图像分割网络同时

用于桥表面缺陷检测。郭龙源等［13］利用改进的图像

分割网络 Mask R-CNN，实现了对磁瓦表面缺陷的

检测。

与其他网络相比，目标检测网络在缺陷检测领域

的应用更为成功。以 SSD［14］和 YOLO［15］为代表的单

阶段目标检测网络和以 Faster-RCNN［16］为代表的两

阶段目标检测网络均广泛应用于缺陷检测，单阶段检

测网络检测速度更快，两阶段检测网络精度更高。李

瑞生等［17］利用改进的 SSD 网络进行输电线路销钉的

缺陷检测。Zhang 等［18］采用 YOLOv3 目标检测网络

实现了对桥梁表面的缺陷检测。陈仁祥等［19］针对噪

声干扰下的印刷电路板，提出一种基于多注意力

Faster-RCNN 的缺陷检测方法。Tao 等［20］设计了一

种用于无人机电力巡检绝缘子缺陷的 Faster-RCNN。

目标检测网络用于特征信息较为丰富的缺陷检测时

能获得较好的效果，但用于小缺陷识别时表现较差。

金属化陶瓷环自身体积较小，缺陷面积更为微小；以

2448×2048 像素的分辨率采集的金属化陶瓷环图像

中，某些缺陷只有 8×8 像素左右；能够用于缺陷检测

的特征信息极少。现有基于目标检测网络的缺陷检

测方法尚不能满足金属化陶瓷环自动缺陷检测的

要求。

针对上述问题，本文提出了一种目标检测与图

像分类网络融合的缺陷检测方法。该方法首先使用

针对小面积目标检测特点改进的 Faster-RCNN 对缺

陷进行初步识别与定位；接着，使用插值方法放大目

标检测网络定位到的缺陷区域，利用图像相邻像素

之间的信息关联，增加小面积缺陷检测的特征信息

量；然后，使用 ResNet 图像分类网络对放大后的缺陷

区域进行缺陷类别判断；最后，融合目标检测网络和

图像分类网络的输出，修改结果，获得最终的缺陷检

测结果。实验结果表明，所提方法能在保障缺陷检

测查全率的同时有效提升查准率，且缺陷区域定位

准确。

2　金属化陶瓷环缺陷分析

2. 1　缺陷种类

现场采集的金属化陶瓷环图像如图 1 所示，金属

化 陶 瓷 环 由 金 属 层（metal layer）和 陶 瓷 层（ceramic 
layer）两部分组成。缺陷主要可分为 5 种类型，分别是

黑 斑（black spot）、缺 损（lack）、针 孔（pinhole）、浆 点

（pulp point）、脱落（fall off）。如图 2 所示，黑斑是指陶

瓷层出现的黑色斑点，形状一般为圆形；缺损是指部分

金属层边缘的缺失；针孔是指金属层表面出现小而深

的缺陷；浆点是指金属层表面的坑洼，形状多为圆形且

缺陷边缘会凸起；脱落是指金属层较大面积的缺失。

缺损、针孔、浆点、脱落 4 类缺陷均出现在金属层上，黑

斑缺陷出现在陶瓷层上。

2. 2　缺陷检测难点

金属化陶瓷环的缺陷检测存在几个难点。1）缺陷

面积极小。采用高分辨率工业相机采集的金属化陶瓷

环样本的大小为 2448×2048 像素，大多数缺陷的大小

在 32×32 像素以下，特别是针孔缺陷，只有 8×8 像素

左右。2）部分缺陷样本数量少。从车间采集到的样本

有 2235 个，共存在 3399 个缺陷，其中脱落缺陷最常见，

图 1　金属化陶瓷环

Fig.  1　Metallized ceramic ring
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在所有缺陷中占比 79. 1%，而针孔、浆点、黑斑、缺损

4 类 缺 陷 的 占 比 分 别 只 有 10. 7%、6. 9%、1. 7%、

1. 6%。3）金属层缺陷类间差距小。金属层上可能出

现的缺陷有 4 种，一些样本的不同类型缺陷非常相似，

难以区分。

小目标检测与识别一直都是计算机视觉的难点。

缺陷面积极小是实现金属化陶瓷环缺陷视觉检测面临

的最大障碍。

3　所提方法内容

3. 1　整体框架

所提缺陷检测方法的整体框架如图 3 所示，分为

离线训练和在线检测两个阶段。离线训练阶段，采用

迁移学习和数据集增强解决样本相对较少和不同类别

缺陷样本不平衡的问题。在线检测阶段，使用设置了

低置信度阈值 TS 的目标检测网络来初步识别与定位
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图 3　所提缺陷检测方法的整体框架

Fig.  3　Overall framework of the proposed defect detection method

图 2　缺陷种类。（a）黑斑；（b）缺损；（c）浆点；（d）针孔；（e）脱落

Fig.  2　Defect category.  (a) Black spot; (b) lack; (c) pulp point; (d) pinhole; (e) fall off
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金属化陶瓷环的 5 类缺陷，避免漏检。接着，将定位到

的所有缺陷区域提取为图像，对这些图像进行线性插

值，放大G倍，利用相邻像素之间的信息关联来增加缺

陷的特征信息量。然后，将放大后的缺陷图像输入到

图像分类网络，进行缺陷分类。最后，融合目标检测模

型和图像分类模型得到的结果，输出最终缺陷检测结

果，从而在保障缺陷检测查全率的同时有效提升查

准率。

3. 2　离线训练阶段

针对金属化陶瓷环部分缺陷样本数量少的检测难

点，在模型离线训练阶段使用图像欠采样与过采样的

方法对数据集进行数据增强。其中，采用图像过采样

增加 black spot、pinhole、pulp point、lack 4 种数量少的

缺陷样本数量，使用图像欠采样减少 fall off 这类数量

过多的缺陷样本数量。数据增强前后的缺陷类别分布

如图 4 所示。

目标检测模型和图像分类模型的离线训练流程如

图 5 所示。1）通过欠采样与过采样、随机水平翻转等

方法对原始数据集进行增强，其中图像分类网络在数

据增强后还会进行图像放大；2）划分数据集；3）构建网

络并加载网络预训练权重，预训练权重由 Common 
Objects in Context（COCO）2017 数 据 集 训 练 得 到 ；

4）将训练集数据和验证集数据批量输入到网络中，计

算损失，反向传播以更新网络参数；5）达到迭代次数

后，保存最终的模型参数。

3. 3　在线检测阶段

3. 3. 1　缺陷初步定位与分类

Faster-RCNN［16］是一种典型的两阶段目标检测网

络。在检测阶段，首先将图像输入特征提取网络得到

特征图；然后使用区域候选网络（RPN）生成候选框，

并将生成的候选框映射到特征图上；接着使用感兴趣

区域池化（ROI pooling）将所有的特征图缩放到相同

尺寸；最后，由一系列的全连接层得到目标检测结果。

原始 Faster-RCNN 框架使用 VGG［21］作为特征提

取网络，由于金属化陶瓷环的缺陷面积极小，检测难度

大 ，因 此 本 文 使 用 更 深 层 、特 征 提 取 能 力 更 强 的

ResNet-50［22］代替 VGG 网络作为特征提取网络。此

外，增加了特征金字塔网络（FPN）［23］实现网络浅层特

征和深层特征的融合。改进的特征提取网络如图 6 所

示，其中 CBL 模块由卷积层（Conv）、批归一化（BN）、

ReLU 激活函数组成。Res 表示一个残差网络结构，可

以解决网络层数太深而引起的网络退化问题。增加

图 4　数据增强前后的缺陷类型分布。（a）数据增强前的缺陷类型分布；（b）数据增强后的缺陷类型分布

Fig. 4　Defect category distribution before and after data augmentation. (a) Defect category distribution before data augmentation; 
(b) defect category distribution after data augmentation
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图 5　模型训练流程

Fig. 5　Model training process

FPN 结构后特征提取网络的输出有 5 个，其中输出为

8×8×256 的特征层只在 RPN 中使用而不会出现在后

续 ROI pooling 阶段。

3. 3. 2　缺陷区域的提取、放大与图像分类

由改进的 Faster-RCNN 得到可能的缺陷区域后，

所提方法首先将各区域提取为子图像，然后使用双线

性插值方法将目标区域放大。利用图像相邻像素之间

的信息关联，增加小面积缺陷的特征信息量。通过实

验得知，采用双线性插值法放大图像的效果较好且速

度较快。

放大后的各可能的缺陷区域图像由 ResNet 图像

分类网络再次进行判断。ResNet 的结构如图 7 所示，

卷积层 Layer 2、Layer 3、Layer 4、Layer 5 为残差结构，

分别包含 3、4、6、3 个残差结构。

3. 3. 3　融合目标检测与图像分类结果

最后，通过融合策略得到最终的缺陷检测结果：
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C 1，             C 1 ≠C 2      and    max ( S1，S2 )>S      and   S1 ≥S2
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not    a    defect，           else

，

（1）
式中：f为模型融合后的缺陷类别；C 1 和 C 2 分别为目标

检测网络和图像分类网络得到的缺陷类别；S1 和 S2 分

别为目标检测网络和图像分类网络得到的缺陷置信

度；S为设定的参数。比较目标检测网络与图像分类

网络对同一缺陷区域检测的缺陷类别，当两个网络得

到的缺陷类别相同时，最终检测结果的缺陷类别不改

变，缺陷置信度改为 S1 和 S2 中的较大值。当两个网络

得到的缺陷类别不同，S1 和 S2 中的较大值大于 S时：如

果 S1 大于 S2 时，最终检测结果的缺陷类别为 C 1，缺陷
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FPN 结构后特征提取网络的输出有 5 个，其中输出为

8×8×256 的特征层只在 RPN 中使用而不会出现在后

续 ROI pooling 阶段。

3. 3. 2　缺陷区域的提取、放大与图像分类

由改进的 Faster-RCNN 得到可能的缺陷区域后，

所提方法首先将各区域提取为子图像，然后使用双线

性插值方法将目标区域放大。利用图像相邻像素之间

的信息关联，增加小面积缺陷的特征信息量。通过实

验得知，采用双线性插值法放大图像的效果较好且速

度较快。

放大后的各可能的缺陷区域图像由 ResNet 图像

分类网络再次进行判断。ResNet 的结构如图 7 所示，

卷积层 Layer 2、Layer 3、Layer 4、Layer 5 为残差结构，

分别包含 3、4、6、3 个残差结构。

3. 3. 3　融合目标检测与图像分类结果

最后，通过融合策略得到最终的缺陷检测结果：

f=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

C 1，           C 1 =C 2

C 1，             C 1 ≠C 2      and    max ( S1，S2 )>S      and   S1 ≥S2

C 2，             C 1 ≠C 2      and       max ( S1，S2 )>S      and   S1 <S2

not    a    defect，           else

，

（1）
式中：f为模型融合后的缺陷类别；C 1 和 C 2 分别为目标

检测网络和图像分类网络得到的缺陷类别；S1 和 S2 分

别为目标检测网络和图像分类网络得到的缺陷置信

度；S为设定的参数。比较目标检测网络与图像分类

网络对同一缺陷区域检测的缺陷类别，当两个网络得

到的缺陷类别相同时，最终检测结果的缺陷类别不改

变，缺陷置信度改为 S1 和 S2 中的较大值。当两个网络

得到的缺陷类别不同，S1 和 S2 中的较大值大于 S时：如

果 S1 大于 S2 时，最终检测结果的缺陷类别为 C 1，缺陷
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置信度为 S1；如果 S1 小于 S2，最终检测结果的缺陷类

别为 C 2，缺陷置信度为 S2。

4　实验及分析

4. 1　缺陷数据集

实验中所使用的缺陷数据集是研究团队在某金属

化陶瓷环生产企业采集实物图片后通过人工标注构建

的，共包含 2235 张分辨率为 2448 pixel×2048 pixel 的
样本。经过数据增强后，按照 8∶1∶1 划分训练集、验证

集和测试集。为了确保训练集、验证集和测试集中均

包含一定数量的 5 类缺陷样本，在随机抽取后对 3 类数

据集的样本构成进行了人工微调。

4. 2　评价指标

选取查准率（precision，P）、查全率（recall，R）、平

均精度（AP）和各类别平均精度的均值（mAP）作为评

价指标对模型性能进行验证。

P= NTP

NTP + NFP
 ， （2）

式中：NTP 为真正例（true-positive）的数量；NFP 为假正

例（false-positive）的数量。模型的查全率通过计算检

测结果中正确的缺陷数量和图像中所有的缺陷数量的

比例得到，计算表达式为

R= NTP

NTP + NFN
 ， （3）

式中：NFN 为假反例（false-negative）的数量。根据计算得

到的查准率（P）和查全率（R），绘制 P-R 曲线，曲线下所

围成的面积为平均精度。AP和 mAP的计算表达式为

RAP =∫
0

1

p ( r ) dr， （4）

RmAP = ∑i= 1
C RAP i

C
， （5）

式中：p ( r )表示 P-R 曲线；C表示缺陷类别总数。本文

使用的数据集包含 5 类不同的缺陷，C取 5。
4. 3　实验环境与参数

实验所有算法均是在深度学习工作站上采用

PyTorch1. 7. 1 深度学习平台进行的。深度学习工作

站使用 Window10 操作系统，CPU 为 Intel® Xeon（R） 

Gold 6139M，内存为 128 GB，装有 Nvidia GTX3080 
GPU 执行并行计算。

网络模型训练时的超参数设置如下：目标检测模

型使用随机梯度下降（SGD）算法作为优化算法，设置

初始学习率为 0. 005，动量设为 0. 9，权值衰减设置为

0. 0005；采用学习率衰减策略，每迭代 5 次学习率就衰

减 1 次，衰减率为 0. 33；根据 GPU 内存和图像大小，批

处理大小（batch size）设置为 8，训练中的迭代次数

epoch 设为 50；图像分类模型使用 Adam 算法作为优化

算法，权重更新比例设置为 0. 0001，batch size 设置为

4，epoch 设为 30。
所提算法的其他参数设置如下：图像方法倍数 G

为 10、目标检测网络的置信度阈值 TS 为 0. 01、模型融

合时的参数 S为 0. 9、输出最终检测结果时的置信度阈

值 ES 为 0. 5。
4. 4　实验结果及讨论

4. 4. 1　定量对比

为了验证所提方法的有效性，使用所提方法和改

进的目标检测模型与现有主流缺陷检测模型进行实验

对比。精度和计算资源需求对比如表 1 所示。从表 1
可知：所提目标检测网络与图像分类网络融合的金属

化陶瓷环的缺陷检测方法性能更好，对 5 类缺陷的 AP
和 mAP 均最高；mAP 比排名第二的网络高 8. 7 个百分

点 。 mAP 排 名 第 二 的 Faster-RCNN（ResNet-50+
FPN）正是所提方法的目标检测网络，即使单独使用，

精度也比其他主流缺陷检测模型高，mAP 比原始的

Faster-RCNN（VGG-16）高 17. 5 个百分点。计算资源

需 求 方 面 ，所 提 方 法 不 会 大 幅 增 加 模 型 参 数 量

（parameters）、模 型 体 积（volume）和 模 型 推 理 时 间

（inference time），具有较好的计算效率。

为了验证所提方法使用的图像分类网络的合理

性，将目标检测网络 Faster-RCNN（ResNet-50+FPN）

与不同的图像分类网络组合，得到的实验测试结果如

表 2 所示。作为图像分类网络的 ResNet 得到的缺陷

检测精度最高，而使用 VGG 和 AlexNet 网络得到的精

度相差不多，均明显低于 ResNet。
表 1　不同方法的精度和计算资源需求对比

Table 1　Comparison of the precision and computing resource requirement between different methods

Parameter

AP/%

mAP /%
Parameters /106

Volume /MB
Inference time /ms

Pulp point
Pinhole

Black spot
Lack

Fall off

YOLOv3

66. 7
0

50. 6
57. 1
36. 7
42. 2
62. 6
323

16. 1

SSD

78. 3
6. 8

90. 6
47. 3
34. 9
51. 6
13. 7
105

18. 9

Faster-RCNN
（VGG-16）

81. 2
22. 9
91. 2
56. 4
39. 4
58. 2
43. 9
334

69. 9

Faster-RCNN
（ResNet-50+FPN）

82. 3
75. 3
94. 8
61. 0
65. 1
75. 7
41. 3
315

74. 8

Proposed method

96. 1
80. 5
100

68. 9
76. 7
84. 4
64. 8
405

146. 4
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仅用精度作为评价指标，无法获得缺陷检测方法

在漏检和误检方面的表现。为了更全面地评价所提方

法用于缺陷检测的性能，在检测精度对比的基础上，进

一步以查准率和查全率作为评价指标，对所提方法与

精度较高的 Faster-RCNN（ResNet-50+FPN）模型进

行对比，结果如表 3 所示。所提方法能有效提升缺陷

的查准率，其中对 fall off缺陷的查准率提升最明显，从

33. 8% 提升到 76. 3%；对 pinhole、lack、pulp point 3 类

缺陷的查准率也分别提升了 9. 4 个百分点、9. 3 个百分

点、4. 2 个百分点；对 5 类缺陷的查全率除了 fall off 也
都有一定程度的上升。可以看出，所提方法能保障查

全率的同时有效提升查准率，表现出了良好的缺陷检

测性能。

4. 4. 2　定性分析

不同模型的检测效果如图 8 所示。由图 8 可知：

表 2　网络融合结构中不同网络的精度对比

Table 2　Comparison of the precision of different networks in network fusion architecture

Parameter

AP/%

mAP/%

Pulp point
Pinhole

Black spot
Lack

Fall off

Faster-RCNN
（ResNet-50+FPN） + VGG

86. 6
77. 2
100

63. 6
68. 4
79. 2

Faster-RCNN
（ResNet-50+FPN） + AlexNet

85. 1
76. 6
98. 9
65. 1
69. 6
79. 1

Proposed method

96. 1
80. 5
100

68. 9
76. 7
84. 4

表 3　两种方法的查全率和查准率对比

Table 3　Comparison of the precision and recall of two methods
units: %

Defect 
category

Pulp point
Pinhole

Black spot
Lack

Fall off

Faster-RCNN
（ResNet-50+FPN）

Precision
94. 2
85. 2
100

82. 3
33. 8

Recall
67. 3
68. 2
62. 3
73. 1
84. 5

Proposed method

Precision
98. 4
94. 6
100

91. 6
76. 3

Recall
82. 4
70. 1
62. 7
90. 0
82. 3

图 8　缺陷检测模型效果对比。（a）YOLOv3；（b）SSD；（c）Faster-RCNN（VGG-16）；（d）Faster-RCNN（ResNet-50+FPN）；（e）所提方法

Fig.  8　Effect comparison of different defect detection models.  (a) YOLOv3; (b) SSD; (c) Faster-RCNN(VGG-16); (d) Faster-RCNN
(ResNet-50+FPN); (e) proposed method
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YOLOv3 和 SSD 检测精度很低且缺陷定位误差较大；

Faster-RCNN（VGG-16）检测精度明显高于 YOLOv3
和 SSD 模型，但是缺陷定位误差仍然较大；Faster-
RCNN（ResNet-50+FPN）可以准确定位到缺陷区域，

缺陷的漏检情况也较少，但是存在较多的误检；所提目

标检测网络和图像分类网络融合的缺陷检测模型可以

实现对缺陷区域的准确定位，缺陷的漏检和误检最少。

5　结 论

针对金属化陶瓷环缺陷检测的难点，提出了一种

目标检测网络与图像分类网络融合的方法。该方法首

先使用针对小面积目标检测特点改进的 Faster-RCNN
对缺陷进行初步识别与定位；接着，将定位到的缺陷区

域使用线性插值方法放大，增加缺陷的特征信息量；然

后，使用 ResNet 对放大后的缺陷区域进行缺陷分类；

最后，融合目标检测网络和图像分类网络的结果，获得

最终的缺陷检测结果。实验结果表明，所提方法的检

测精度比其他主流缺陷检测模型更高，缺陷区域的定

位更准确，缺陷的漏检和误检更少，表现出良好的检测

性能。
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