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基于深度学习的先进陶瓷零件实时缺陷检测系统
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摘要：传统先进陶瓷零件检测与分类的主流方法为纯机械尺寸过滤和人工判断，为解决其成本高、失误率高和损

坏 率 高 等 问 题 ，提 出 了 基 于 深 度 学 习 的 多 目 标 实 时 检 测 分 类 模 型（Multi ⁃ object real ⁃ time detection and
classification model，MRDC）。该模型以 YOLOv3为基础，使用 SKNet作为注意力机制进行特征重构提高精确

度，配合灰度图快速转化算法与跳帧检测方法提高检测速度，可实现实时缺陷检测。对实际生产中的先进陶瓷

零件进行采集训练，多批次采集图像数据，每批数据含多个陶瓷零件的 1 000张图像，平均精确率均值达到

99.19％，用先进陶瓷零件生产线视频检验，识别分类的正确率达到 100％，可以保证每分钟检测 450~550个零

件。多目标实时检测分类模型拥有识别速度更快、识别准确率更高和零件不易损坏等优点，可极大地节约生产

原料与人力成本，减少废品产出。
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Abstract:The mainstream detection and classification methods of traditional advanced ceramic parts are pure
mechanical size filtering and manual judgment. To solve the problems of high cost，high error rate and high
damage rate，a multi-object real-time detection and classification model（MRDC）based on deep learning is
proposed. The model is based on YOLOv3，uses SKNet as an attention mechanism for feature reconstruction
to improve accuracy，and cooperates with grayscale map fast transformation algorithm and frame skipping
detection method to improve detection speed，which can realize real-time defect detection. Image data in
multiple batches are collected，and each batch of data contains 1 000 images of multiple ceramic parts. The
mean average precision reaches 99.19% when the advanced ceramic parts in actual production are collected
and trained. The correct rate of recognition and classification reaches 100% when the production line video of
advanced ceramic parts is used for inspection，which can guarantee to detect 450—550 objects per minute.
The MRDC model has the advantages of faster recognition，higher recognition accuracy，and less damage to
objects，which can greatly save production raw materials and labor costs，reduce scrap output，and protect the
environment more.
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先进陶瓷采用新型制备工艺制成，含有先进陶

瓷的整体产品具有安全性、绝缘性、隔热性和稳定

性的优异性能，被广泛应用于航天、机械、电子和化

工等高精度领域。根据市场研究机构 Research
and Markets的预测［1］，全球先进陶瓷市场规模到

2021年将超过 1 000亿美元，在国内先进陶瓷中仅

1个品种的氧化铝陶瓷配件就达到了 15亿件的使

用量。由于需求量庞大，提升先进陶瓷正品率将极

大地提高经济效益。为进一步降低先进陶瓷的次

品数量，保证高精度产品的安全性，需要寻找能够

更准确地对先进陶瓷零件的成品进行判断的方

法。目前生产企业主要采用传统方式对先进陶瓷

零件进行成品判断，包括纯机械尺寸过滤和人工判

断两种检验方式，但这些方式都存在成本高、失误

率高和损坏率高等问题。例如采用机械筛选时仅

能筛除出尺寸不合格的零件而无法将存在破损的

先进陶瓷零件一同筛除，还需要进一步采用人工筛

除，不仅增加了成本，也存在一定程度的遗漏和

损坏。

随着人工智能技术的发展，零件检测已经逐渐

从依靠纯机械方式发展为利用计算机图像自动识

别［2］。柳云鹤等提出了基于遗传算法匹配训练实

际 机 械 零 件 图 像 样 本 ，使 用 K 近 邻（K⁃nearest
neighbor，KNN）分类器对其进行分类，不需要大

量图像样本，并有着较高的识别率［3］。匡逊君等利

用了HU不变矩和仿射不变矩，提取了机械零件图

像的组合矩特征，并应用支持向量机对零件分类，

该方法无需大量样本，具有很好的泛化能力［4］。岳

晓峰等使用粒子群算法改进径向基函数神经网络，

避免了网络结构和参数选取不当时出现其收敛慢

甚至无法收敛的情况，使得分类的成功率得到很大

提高［5］。Hinton等首次使用深层卷积神经网络

AlexNet分类大规模图像［6］。Girshick等提出了 R⁃
CNN（Region convolutional neural network），并在

目 标 检 测 上 运 用 了 该 方 法［7］，随 后 的 Fast R ⁃
CNN［8］和 Faster R⁃CNN［9］也极大地提高了检测效

率。YOLO基于单独的 End to end网络将目标检

测转化为回归问题，合并了候选区和对象识别，在

不遗失准确率的同时进一步提高了检测速度［10］。

先进陶瓷零件外形有很多种，有内圆外六边形

的螺母状、存在多凹槽的不规则条状以及中心至底

面以长方体挖空的棱柱状等。本文选择的先进陶

瓷样本外形是由上下两个空心圆柱组成，其中上半

部分空心圆柱内径比下半部分空心圆柱外径稍小，

下 半 部 分 内 、外 径 差 为 上 半 部 分 内 、外 径 差 的

2~3倍。

在实际生产中，先进陶瓷零件的筛选对边框标

注的精度要求不高，但是对识别速度和准确性有很

高的要求。本文提出了一种多目标实时检测分类

模 型（Multi ⁃ object real ⁃ time defect detection and
classification model，MRDC），利用优化后的灰度

图转换算法对图像先期处理，采用 SKNet模块进

行特征重构，并使用了基于 Darknet⁃53网络的 YO⁃
LOv3［11］对图像全局信息进行评估，经过多次训练

后可以准确地检测先进陶瓷零件的位置并判断其

是否为成品。

本文率先使用基于深度学习的人工智能技术

识别分类先进陶瓷零件，在极大地提高了速度与准

确率的同时实现了无接触分类，避免了目标检测与

分类过程中可能对先进陶瓷零件造成的损伤。

1 背景知识

1. 1 YOLO算法原理

准确度和速度直接决定了目标检测模型的优

劣［12］，随着研究的不断深入，深度卷积神经网络在

精度上有着很大的提升［13］，Faster R⁃CNN等算法

可以在识别前选出可能存在目标的候选区，在检测

精确度和分类准确率上表现极佳，但是效率过

低［14］。YOLO不使用候选区，所以目标检测速度

快，泛化性能较好；其输入一般选择 416像素×
416像素 和 RGB三通道图像，经过 CNN神经网络

的变换将得到 1个 7× 7× 30的张量，即 49个 30
维的向量，其中存放了 2个 Bounding box的位置、

2个 Bounding box的置信度以及各个对象的概率。

其中 Bounding box的置信度为

Confidence= Pr (Object )× IOUtruth
pred （1）

式中：Pr (Object )表示对象存在的概率；IOUtruth
pred 表

示 Bounding box与真实 Bounding box的交并比，即

两者的近似程度。

损失实为经过神经网络训练后的输出值与实

际的标签值之间的偏差。YOLO的损失函数一般

使用以上两者误差的平方和作为样本的整体误差，

包括边框中心点误差、边框高度与宽度误差、边框

内有无对象时的置信度误差以及各个对象的分类

误差［15］，一般与 30维向量中的一部分相对应，即
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ù
û
ú( hji - ĥ ji )2 + ∑
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式中：x、y、w、C、P为网络预测值；x̂、ŷ、ŵ、Ĉ、P̂为

标注值；I objij 仅可取值 1或 0，表示第 i个网格的第 j

个 anchor box是否对此 object负责。

YOLOv1简单地将图片划分为 49个网格，但

是这样会导致每个网格生成的 Bounding box较少，

从而使其在邻近目标和小目标的检测中表现较

差。此外 YOLOv1还会有更多的定位误差，往往

最后目标框选的精度并不高［16］。

1. 2 YOLOv3算法

YOLOv3在 YOLOv1的基础上基于残差网络

Resnet［17］搭建了有 53个卷积层的 Darknet⁃53网络

以用于特征提取工作，此网络的组成部分为一系列

尺度为 1×1和 3×3的卷积层［18］，CBR模块作为

YOLOv3的基本组件之一可分为 CBR_1和 CBR_
3，对应着上述 1× 1 和 3× 3 的卷积核尺寸［19］。

Resnet思想具体体现为建立 Residual 残差模块，即

在一些层之间设置快捷链路，并将快捷链路与 2个
卷积层组成 1个残差组件，如图 1所示，其中 F (x)
为残差函数，K (x)为经残差网络处理后的输出值，

x为输入值。

则残差网络函数可表示为

F (x) = K (x) - x （3）
YOLOv3将输入图像映射到 3个尺度的输出

张量，如果输入为 416像素× 416像素、RGB三通

道图像，一般 3种尺度分别为 13× 13、26× 26、
52× 52，那 么 总 共 具 有 13× 13× 3+ 26× 26×
3+ 52× 52× 3= 10 647个预测。在每个预测中，

对象存储在其中的 80维，边框坐标与置信度分别

存储在其中的 4维和 1维，共 80+ 4+ 1= 85维，

如图 2所示。

不同尺度的感受野大小不同，每个尺度通过

K⁃means聚类得到 3个先验框，以 COCO数据集为

例，9个先验框的具体尺寸如表 1所示。

YOLOv3同样用 ReLU作为激活函数，输入图

像经过 5次步长为 2的卷积层进行下采样，提升了

平均精确率均值（Mean average precision，mAP），

并且一定程度上解决了 YOLOv1在小物体检测中

表现较差的问题。

在边界框的预测上，YOLOv3采用Adam优化

器，预测对象类别采用单独的 Logistic分类器取代

传统的 Softmax分类器［20］，支持多标签对象同时预

测框的类别、置信度和预测框。当物体的中心存在

对应的网格时，就利用其对物体进行预测。

如图 3所示，先验框用蓝色虚线表示，预测框

用红色实线表示，其中：Pw 和 P h 为先验框的宽和

高；bw 和 bh为实际预测框的宽和高。若从中心点

图 1 残差网络结构图

Fig.1 Structural diagram of residual network

图 2 YOLOv3目标检测流程

Fig.2 YOLOv3 object detection process
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至网格最近的横坐标距离为 σ ( tx )，最近的纵坐标

距离为 σ ( ty )，可以得到预测框表达式为

bw = Pwetw （4）
bh = P h eth （5）

bx= σ ( tx )+ cx （6）
by= σ ( ty )+ cy （7）

每个预测框使用非极大值抑制（Non ⁃maxi⁃
mum suppression，NMS）算法，即选取得分最高的

输出并将与其重叠的去掉，Ci存在于第 j个 Bound⁃
ing box的可能性如式 ( 8)所示，其中 Score为各边

界框置信度下的条件概率。最后根据特征图与原

图的映射关系在原图上输出预测框，从而实现对先

进陶瓷零件的定位。

Score ij= P (Ci |Object )× Confidence j （8）

2 多目标实时检测分类模型

本文提出一种效率与准确性较高的多目标实

时检测分类模型MRDC。该模型在上述 YOLOv3
算法的基础上添加了 SKNet（Selective kernel net⁃
work）注意力机制，并结合灰度图转化算法的思

想，采用跳帧追踪检测。因此，MRDC模型在继承

YOLOv3高速准确特点的同时可在视频目标检测

与分类中进一步提升效率。

2. 1 灰度图转化算法优化

一般使用的样本均为 sRGB空间图像，将图像

转为灰度图有多种算法，例如：直接将 RGB求和取

均值（式（9）），Photoshop中经典的 Adobe RGB（式

（10）），经典的非线性空间心理学灰度图转化公式

（式（11））［21］。

Gray= R+ G+ B
3 （9）

Gray=( 0.297 3R2.2 + 0.627 4G 2.2 + 0.075 3B2.2 )-2.2

（10）
Gray= 0.299R+ 0.587G+ 0.114B （11）

式中：R，G，B取值为 0~255之间的整数，分别代表

红色、绿色和蓝色的颜色成分；Grey为灰度值。

本文在式 ( 11)算法的基础上进行优化。在实

际训练和识别中，因式 ( 11)需要进行大量的浮点数

运算导致其效率大幅度降低。因此，本文将其放大

100倍并使用移位代替除法，然后采用去尾法近

似。由式（12~14）结果可得到式 ( 15)的各项参数。

在 16位运算下，7位精度的式 ( 15)比式 ( 11)精度更

高，运算速度更快。

0.299× 27 = 38.272≈ 38 （12）
0.587× 27 + (38.272 mod 1) = 75.408≈ 75（13）

0.114× 27 + (75.408 mod 1) = 15 （14）
Gray= (38R+ 75G+ 15B) ≫ 7 （15）

为进一步提高效率，MRDC模型采用式 ( 15)
对图像进行先期快速灰度图转化。

2. 2 基于 SKNet的特征重构

SKNet为轻量的网络结构［22］，使用非线性方

法使得感受野的尺寸根据激励因素自动变化，可达

到随着输入尺度的不同自动地调整接受区域大小

的目的。

SKNet先进行 Split操作，采用分组卷积的方

法对于不同大小的卷积核进行完整卷积得到
~U和

Û。随后进行 Fuse操作融合信息，根据式 ( 16)得
到U，有

U=~U + Û （16）
然后输出 a c 和 b c 两个矩阵，以实现对权重的

选择。最后进行 Select操作，按照式 ( 17)融合不同

尺寸的 Feature map，有
Vc= a c ⋅

~U + b c ⋅ Û， a c+ b c= 1 （17）
大量使用残差网络的 YOLOv3未使用 Dark⁃

net⁃53的全连接层，如图 4所示，在主干网络 3个尺

度的输出端后分别加入 SK注意力机制模块，重新

赋予权重以实现特征重构。

图 3 预测框示意图

Fig.3 Prediction boxes indicate

表 1 感受野尺寸表

Table 1 Receptive field size

特征图

13×13

26×26

52×52

感受野

大

中

小

先验框尺寸

116×90
156×198
373×326
30×61
62×45
59×119
10×13
16×30
33×23
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2. 3 MRDC模型设计

结合对灰度图转化算法的优化，基于 SKNet
的特征重构与跳帧追踪检测算法，MRDC模型可

在 YOLOv3的基础上进一步提高准确率。模型步

骤如下：

（1）采用优化后的灰度图转化算法对原始样本

数据进行维数约减。

（2）自动判断是否需要进行归一化处理。为

了适配更多的数据集，使MRDC模型有更好的扩

展性，当数据集尺寸不一致时对其进行归一化

处理。

（3）采用加入注意力机制后的 YOLOv3算法

对处理后的数据进行训练，利用 SKNet进行特征

重构，在实验中调整各项参数以得到最小损失的模

型并进行预测，在经过非极大值抑制后得到预测结

果，整体流程如图 5所示。

（4）对视频进行预测时，每 5帧取其中的第 1
帧，在对取到的第 1帧预测前，将其从 BGR格式转

为灰度图，然后使用训练得到的模型进行预测。

（5）为保持预测结果并实现追踪目标，对其中

第 1帧预测得到的预测框坐标 ( xul，yul )、( xdr，ydr )与
先进陶瓷零件在两帧之间平移的像素 Δx进行计

算，如式（18~19）所示，当 n= 4时可分别得到另外

4帧的框选坐标 ( x'ul，y 'ul )、( x'dr，y 'dr )。

x'ul= ∑
i= 1

n

xul +Δxi （18）

x'dr= ∑
i= 1

n

xdr +Δxi （19）

将每一帧视频重新拼接得到输出视频，预测视

频具体流程如图 6所示。

3 实验过程和结果

基于YOLOv3与 SKNet注意力机制的MRDC
模型使用 Python语言，并利用 Keras框架搭建了

Darknet ⁃ 53网络；硬件为处理器 i7 ⁃ 9700K、内存

16 GB和显卡NVIDIA RTX 2070 Super；操作系统

为Ubuntu 16.04 LTS。
3. 1 实验准备

受 齐 齐 哈 尔 市 某 特 种 陶 瓷 厂 委 托 ，采 用

MRDC模型解决实际先进陶瓷零件生产中的无接

触筛选问题。但在其目标检测分类的研究中，未发

图 4 SKNet特征重构图

Fig.4 SKNet feature reconstruction

图 5 模型训练与预测流程图

Fig.5 Model training and prediction process

图 6 视频预测流程图

Fig.6 Video forecasting process
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现公开数据集。

3. 1. 1 图像数据集建立

多批次运用数码设备采集数据，每次得到

1 000张 900像素× 900像素的数量在 1~9之间不

等、位置散乱的先进陶瓷零件图，并将其制作为数

据集，图例如图 7所示。

使用开源工具 labelImg将图片中的每个零件

位置进行标注并设定分类，在全部标注后可得到包

含了对象的位置和分类的 1 000个 XML格式的标

注文件，最终得到先进陶瓷零件目标检测分类数

据集。

3. 1. 2 视频采集

采集得到数段宽高比为 900像素×900像素、格

式为 mp4的视频，用于实时测试模型效果。为逐

列展示视频中的零件，每隔 25~35帧对视频进行

截图，如图 8所示，后 1张截图的第 1、2列零件与前

1张截图的 2、3列零件相同。

使 用 Cisco 公 司 发 布 的 开 源 H. 264 编 码 器

Openh264对视频进行编码与解码。从视频截取的

图像均为 BRG格式，而训练所使用的样本为灰度

图，使用在灰度图样本下训练得到的模型对视频进

行目标检测与分类将直接导致准确率大幅下降。

因此需要将每 1帧图像从 BRG格式快速转化为灰

度图进行目标检测和分类。

3. 2 数据预处理与 SKNet部署

将每个数据标注文件中存放的多个先进陶瓷

零件的位置信息与图像中的先进陶瓷零件一一对

应，使用十次交叉验证方法将数据集分为 10份，并

将其中的 1份作为测试集，剩下的 9份作为训练

集。同时对数据使用随机旋转角度、随机水平翻转

以及随机裁剪等增强策略，读取的 bbox生成对应

的 3种尺寸的存储类别和真实框的中心宽高置信

度的 Label，Feed之前将图片 Resize为 416像素×
416像素，最后将其转化为灰度图输入。

在 Darknet⁃53的主干网络后加入 3个 SK注意

力机制模块后得到使用 SKNet进行特征重构后的

模型。分别对原始YOLOV3模型和特征重构后的

模型进行实验，检视两次实验的 Loss，比对实验所

得 mAP，判定进行特征重构对多目标实时检测分

类模型的价值。

3. 3 模型训练与测试

在训练前修改 YOLOv3的相关配置与参数，

设置学习率为 0.000 1，当 Epoch达到 100时结束训

练，设置 Batch_size为 4，使用 10%的数据作为测试

集。调整 SKNet的各项参数，设置额外路径数量

SKNet_M 为 2，每个路径的基数 SKNet_G为 32，
Fuse操作参数数量 SKNet_r为 16，参数含义与数

值如表 2所示。

3. 4 实验结果

学习率 Learning rate直接影响模型训练结果，

若学习率过高会导致无法优化，而学习率过小易导

致优化过慢，出现掉入局部最优的情况［23］。学习

率设置为 0.000 1，每次训练得到训练 Loss和验证

Loss，经 过 100 次 训 练 后 发 现 训 练 Loss 和 验 证

Loss都逐渐趋近于 0，其中第 88次训练得出的模型

效果较好，两次训练得到的 Loss如图 9所示。特征

重构后模型的部分训练结果如表 3所示。

在训练 100次后选择损失较低的第 88次训练

得到的模型，由于先进陶瓷零件对框选的精度要求

不高，但是对分类判断的准确性要求较高，所以精

确率 Precision相比于召回率 Recall更有参考意义，

但由于最后精确性较高，故以平均精确率均值

mAP值作为判断标准。多批次采集图像数据，每

次采集含多个陶瓷零件的图像 1 000张作为数据

图 7 数据集示例图

Fig.7 Sample data set diagram

图 8 视频示例图

Fig.8 Video examples

表 2 部分实验参数表

Table 2 Partial experimental parameters

参数名

Epoch
Learning_rate
Batch_size
Val_split
SKNet_M
SKNet_G
SKNet_r

参数含义

迭代次数

学习率

单次训练样本数

测试集比率

额外路径数量

单个路径基数

Fuse操作参数

参数值

100
1e-4
4
0.1
2
32
16
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集，经过验证后得出原模型的 mAP值为 97.57%，

加入 SKNet特征重构后模型的mAP值为 99.19%，

这说明本文模型很好地实现了对目标的检测与分

类，两种模型的平均精确率AP值如图 10所示。

使用数据集外的多个图片样本对模型进行验

证。测试后的结果表明，本文提出的MRDC模型

时间效率较高，可以准确地对图片样本进行目标检

测与分类。随机选择 1个图片样本进行可视化测

试，保持硬件配置不变，经过 32 ms左右得到如图

11所示结果，8个个体的坐标均输出正确，其本身

被框选的位置无误，分类准确率为 100%。

使用视频样本对模型进行验证。经测试可知，

MRDC模型可以高效准确地对视频中出现的每一

个先进陶瓷零件进行框选、分类和追踪，可以保证

每分钟检测 450~550个零件。每 25~35帧截取图

片，如图 12所示，视频中的先进陶瓷零件位置标记

与分类准确率为 100%。

图 11 图片样本可视化结果图

Fig.11 Visualization results of sample images

图 10 平均精确率

Fig.10 Average precision

图 12 视频样本可视化结果图

Fig.12 Visualization results of sample video

图 9 损失函数曲线对比

Fig.9 Loss function comparison

表 3 损失值详情表

Table 3 Details of loss values

训练次数

1
2
3
4
5
6
7
10
20
30
50
70
88

学习率

1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4
1e-4

训练 Loss
2 008.094 6
408.425 1
237.299 2
163.146 7
128.500 2
100.291 2
83.377 5
71.504 9
29.863 3
25.028 3
23.909 6
21.078 3
18.840 0

验证 Loss
1 661.706 9
345.792 8
337.524 5
148.025 8
108.083 7
88.648 2
91.307 1
72.533 9
30.137 2
23.990 0
22.583 4
19.899 4
18.431 9
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4 结 论

本文针对先进陶瓷零件无接触检测分类问题，

基于 YOLOv3算法与 SKNet注意力机制提出了多

目标实时检测分类模型MRDC，可对先进陶瓷零

件图像进行快速灰度图转化，实时追踪视频中所有

零件的位置并加以分类，克服了靠机械先期过滤加

人工筛选方式成本高、准确性低和零件损伤率高的

问题，可高效准确地对大批量的先进陶瓷零件进行

目标检测与成品判断并可视化输出。在测试中，平

均精确率可达到 99.19%；批量测试中，由生成的图

片样本可视化结果图和视频样本可视化结果图可

知零件标注框位置准确、追踪及时，因此MRDC模

型可以很好地投入生产实践。下一步将继续研究

如何提高先进陶瓷零件的平均精确率，以及在更复

杂的视频背景下检测分类更多样本的同时保证精

确率，使得先进陶瓷零件无接触检测分类可以更好

地适用于更加复杂的大批量生产实践中。同时，也

将基于现有的多目标实时检测分类模型进一步优

化生产流水线，配置自动分拣装置，实现不合格零

件的自动剔除，改变实际生产现状，达到在每条生

产线上减少 6名分拣员的同时实现全天候 24 h自
动化生产的目的，这有助于更高效准确地对次品零

件进行二次回收，节约成本，减少废品产出，提高了

经济效益的同时保护了环境，有助于先进陶瓷产业

的发展。
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