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基于深度学习的陶瓷小目标缺陷检测算法及实验

毛文杰, 谢世龙, 李林彧璇, 杨先海∗

(山东理工大学机械工程学院, 淄博 255049)

摘　 要　 缺陷检测在工业生产过程中是不可或缺的一步,目前人工检测存在效率低及成本高的问题,提出了一种基于深度学

习的陶瓷小目标缺陷检测算法。 针对小目标缺陷,本文算法首先添加切片预训练层,降低大尺寸图像对显卡内存资源的损

耗;其次为小目标缺陷的检测添加小目标检测层,并去除大目标检测层,以减少参数量;另外提出一种基于 MLCA(mixed local
channel attention)的特征选择融合模块,提高对小目标缺陷的感知能力;最后设计了一种共享参数的检测头,进一步降低算法

的可学习参数数量。 通过与基线模型对比,以陶瓷杯为例,本文算法的检测精度提升了 20. 9% ,结合研制的检测软件及实验

平台,陶瓷杯检测效率提升了 46. 9% 。
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Deep Learning Based Algorithm and Experiment for
Ceramic Small Target Defect Detection

MAO Wen-jie, XIE Shi-long, LI Lin-yu-xuan, YANG Xian-hai∗
(School of Mechanical Engineering, Shandong University of Technology, Zibo 255049, China)

[Abstract]　 Defect detection is regarded as an indispensable step in the industrial production process. At present, manual detection
is faced with the problems of low efficiency and high cost. A ceramic small target defect detection algorithm based on deep learning was
proposed. For small target defects, a slice pre-training layer was first added to reduce the loss of graphics memory resources by large-
size images. Secondly, a small target detection layer was added for the detection of small target defects, and a large target detection
layer was removed to reduce the number of parameters. In addition, a feature selection fusion module based on MLCA (mixed local
channel attention) was proposed to improve the perception of small target defects. Finally, a detection head with shared parameters was
designed to further reduce the number of learnable parameters of the algorithm. By comparing with the baseline model, taking the ce-
ramic cup as an example, the detection accuracy of this algorithm has been improved by 20. 9% . Combined with the developed detec-
tion software and experimental platform, the detection efficiency of the ceramic cup has been enhanced by about 46. 9% .
[Keywords]　 defect detection; deep learning; small target defects; ceramic cups

　 　 陶瓷材料因其独特的物理、化学和机械性能,
在许多行业中发挥着重要作用。 如在航空航天领
域,先进的陶瓷材料可用于航空发动机的热障涂
层,提高航空发动机的性能和寿命;在军工领域,陶
瓷材料可用于火箭及导弹的雷达保护罩,抵御高速
飞行状态中遇到的各种极端环境,同时对雷达信号
的传输具有低损耗特性。 然而,陶瓷材料在制造的
过程中难免会出现一些缺陷,如黑点、裂纹、划痕
等,这些缺陷虽小,却有可能对材料的最终应用造
成重大影响,因此在陶瓷材料投入使用之前,对其

进行严格的缺陷检测是至关重要的一环。
当前陶瓷制品的缺陷检测,主要依赖于人工视

觉检查,这一方法存在若干局限性。 首先,由于某
些瑕疵尺寸微小,人工检测容易出现误判,这直接
影响了检测的准确性。 其次,人工检测的效率较
低,尤其是在面对大批量产品时,难以满足工业生
产的需求。 此外,传统的检测通常在高强度光源下
进行,长时间的视觉作业容易导致检测人员视觉疲
劳,甚至可能对视力造成不可逆的损伤,给工作人
员的身体健康带来严重威胁。
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以陶瓷杯为例,对其缺陷进行检测,而在陶瓷

杯众多的缺陷中,黑点缺陷属于最小的缺陷,在检

测的过程中也最容易被忽视,黑点缺陷的直径约

0. 5 mm,严格属于小目标的范畴,小目标检测是目

标检测领域中的一个重要方向,也是一个具有挑战

性的问题[1]。
在检测的过程中,小目标缺陷携带的特征信息

是较少的,并缺乏丰富的空间上下文信息,同时也

容易受到背景干扰影响,另外小目标缺陷的尺寸变

化范围较大,需要检测模型有良好的尺度适应性,
从而也使得检测的难度以及成本都大大增加[2]。

在小目标检测方面,庄建军等[3]提出了一种基于

深度学习的商标检测方法,其主要使用了多尺度特征

融合网络 SimBiFPN(sim bidirectional feature pyramid
network)以及引入注意力机制等方法提升 YOLOv7-ti-
ny 对小目标商标检测的准确率;Cao 等[4]为解决瓷砖

缺陷较小的问题,提出了一种平衡多尺度目标评分网

络,其主要引入内容感知模块来提升 YOLOv5 的检测

性能;邓钢等[5]通过将 K-Means 算法应用到自适应锚

框算法中,提出一种基于 YOLOv5 铝合金型材表面缺

陷检测方法,提升了检测的精度;王宏等[6] 针对密集

人群尺寸偏小而检测效果不佳的问题,通过在

YOLOv5 中添加坐标注意力机制以及添加浅层检测

尺度等方法,提升了其检测的准确率。
上述研究取得了一定的研究成果,但陶瓷杯黑

点缺陷更小,不易被检测,另外针对陶瓷杯的缺陷

检测研究较少。 因此针对这些问题,将对陶瓷杯上

的黑点小目标缺陷做更进一步的研究,实现对陶瓷

杯小目标缺陷快速、准确的检测。

1　 深度学习模型及工作原理

1. 1　 深度学习模型

深度学习引入了端到端学习的概念,即输入端

与输出端直接进行连接,无需对中间层进行干预,
从而实现目标检测[7]。 与传统的机器视觉检测方

法相比,此类方法能够更好地适应复杂多变的实际

场景,提供更快速、更准确的检测效果[8]。
在目标检测中常用的深度学习算法模型有 YOLO

(you only look once)[9]、SSD(single shot multibox detec-
tor)[10]、Faster R-CNN(faster region-based convolutional
neural network)[11],在其中YOLO 算法是比较流行的目

标检测模型,最初于 2015 年提出,随着其不断地发展,
新一代的 YOLOv8 模型参数量更少,速度更快,并且本

次解决的小目标如图 1 所示,缺陷的尺寸足够小,而
YOLOv8 对小目标和少样本问题有很大帮助。 因此,选
用了 YOLOv8 算法并在此基础上进行改进优化。

图 1　 缺陷示例

Fig. 1　 Defect example

1. 2　 YOLOv8 算法工作原理

YOLOv8 是由骨干网络(Backbone)、颈部网络

(Neck)、检测头网络(Head)组成,其中 Backbone 对

输入图像进行特征提取,以捕捉图像中的上下文信息

和关键特征;Neck 用于不同尺度图像之间的特征融

合,通过将来自不同层级的特征图进行有效融合,从
而实现多尺度目标检测;Head 负责执行最终的目标

检测和回归预测,将提取到的特征转化为目标的位置

和类别信息。 这种结构的组合使得 YOLOv8 具有较

强的目标检测和识别能力,能够在复杂场景下有效地

实现目标定位和识别,其结构如图 2 所示。

2　 深度学习算法改进研究

由于所需检测的缺陷属于小目标缺陷,使得

YOLOv8 的训练和检测效果不佳,其准确率也达不

到既定要求,因此对 YOLOv8 进行改进,提出了一种

针对陶瓷杯小目标缺陷的深度学习检测算法。
2. 1　 切片训练预处理方法

为保证深度学习算法的推理速度,在开始训练

前会执行 resize 操作,即将输入图片的大小缩放为

640 像素 × 640 像素,以提高整体的运行速度,在
YOLOv8 中,为了减小信息的丢失使用 letterbox 方

法(一种自适应图片缩放技术)进行缩放,以提高目

标检测算法的性能,但由于黑点缺陷的尺寸过于

小,大多数的缺陷信息依然被丢失,造成学习效果

差。 而使用原图(2 592 像素 × 1 944 像素,500 万像

素工业相机所采集)进行训练时,训练速度及检测

精度都不理想,并且所消耗内存较高,不利于检测

工作的进行,因此对其进行改进。
针对输入图像过大的问题,提出了一种切片训

练预处理的方法,即在训练前将原图进行切片处

理,并为了进一步减少运算量,提高训练速度,将不

带标签的图像进行剔除,随后再进行训练,就陶瓷

杯检测而言,为保证切割后的图像尽可能显示出黑

点缺陷,故将其分割为 20 份,之后再进行训练,分割

后的图像如图 3 所示。
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图 2　 YOLOv8 算法模型结构图

Fig. 2　 Structure diagram of the YOLOv8 algorithm model

图 3　 图像分割图

Fig. 3　 Image segmentation map

　 　 通过这种方法,提高了 YOLOv8 的训练速度,降
低了近一倍的显卡内存损耗,并提高了深度学习算

法模型的特征学习能力,为陶瓷杯小目标缺陷的快

速、准确检测打下基础。
2. 2　 模型结构重构方法

下采样在深度学习扮演着至关重要的角色,通
过下采样操作,可以有效地减少特征图的维度,保
留主要的特征信息,并减少后续层的计算量,以提

升检测模型的性能,这些都是对于一般检测物体而

言[12]。 但是对于小目标来说,多次的下采样操作会

导致原始图像的空间信息丢失,使小目标更难以被

有效识别,另外,随着下采样操作的进行,小目标会

变得更小,较深的特征图很难学习到小目标缺陷的

特征信息,并且深度学习模型的位置检测精度也大

幅度降低。
为了提高 YOLOv8 对小目标缺陷的感知能力,

故将下采样操作的层数减少,提高其特征学习能

力。 在 YOLOv8 原模型中,含有三个检测头,具体如

表 1 所示。
由于检测的目标较小,P5 层的检测头发挥的作

用不明显,因此同样将其去除,使 YOLOv8 能够更加

地关注到小目标信息,增强对小目标的敏感性,从而

表 1　 YOLOv8 检测目标对应表

Table 1　 YOLOv8 detection target correspondence table

层
检测的特征图 /
(pixel × pixel)

检测目标大小 /
(pixel × pixel)

P3 80 × 80 8 × 8
P4 40 × 40 16 × 16
P5 20 × 20 32 × 32

提升整体的检测精度。 通过下采样层数以及大目

标检测头的去除,大幅度降低了 YOLOv8 的参数数

量,形成了一种轻量级的模型框架,为其在工业中

的部署提供了便利。
2. 3　 MLC-C2f 特征选择融合模块设计

C2f(cspdarknet53 to 2-stage feature pyramid net-
work)是 YOLOv8 中的核心模块之一,其主要目的是

将主干路径和分支路径的特征进行融合,以提高特征

图的表达能力,通过这种方式,获得来自不同层级的

特征图的丰富信息,从而提高网络的感知能力和检测

性能。 其结构如图 4 所示,从中可以看出其主要是由

多层的 Bottleneck 模块构成,而由于黑点缺陷特征小

的缘故,其特征提取效果较差,因此对其改进。
特征选择模块在各大神经网络中发挥出了明显

的效果,其能够帮助模型更好地关注目标区域,以提
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图 4　 C2f 结构图

Fig. 4　 C2f structure diagram

高模型检测的准确性,同时它还可以减少图像中的

背景噪声,继而提升模型的鲁棒性[13]。 多数的特征

选择模块只包含了通道信息,但是在小目标缺陷的

检测中其空间信息也尤为重要。
MLCA (mixed local channel attention)是一种轻

量级的特征选择模块[14]。 其首先通过自适应平均

池化计算局部平均值和全局平均值,然后使用一维

卷积对局部平均值和全局平均值进行卷积操作,并
对结果进行形状和转置操作。 最后,通过应用 sig-
moid 函数计算权重,并根据权重对输入进行加权,
实现对目标的选择,其结构如图 5 所示。

图 5　 MLCA 特征选择模块结构图

Fig. 5　 MLCA feature selection module structure diagram

在其中 MLCA 使用的是一维卷积,明显减少了
计算量和参数量,其卷积核大小 k 与通道数正比,而
k 的计算公式为

k = Φ(C) = log2C
γ + b

γ odd

(1)

式(1)中:C 为通道的数量;b 和 γ 为两个超参数,默
认值为 2;odd 表示 k 为奇数,若为偶数则加 1。

因此为了进一步提升 YOLOv8 的特征提取能
力,并保证引入少量的参数量,在 Bottleneck 模块
的基础上设计了一种特征选择融合模块 MLC-Bot-
tleneck,替换掉 C2f 中的 Bottleneck 模块,从而形成

MLC-C2f 特征选择融合模块,其结构如图 6 所示。
通过这样以添加少量参数量为代价,使 YOLOv8

在提取特征时更加关注重要的信息,提高了对小目标

的感知能力,从而提高了检测小目标缺陷的准确率。

图 6　 MLC-C2f 特征选择融合模块

Fig. 6　 MLC-C2f feature selection fusion module

2. 4　 共享参数检测头设计

模型的轻量化是深度学习领域的一个重要发

展方向,其目的是为在资源有限的环境下部署和运

行模型,即在移动设备、边缘设备和物联网设备等

性能有限的场景下发挥作用,提高模型的部署效率

和性能。 因此为提高 YOLOv8 的部署效率,在保证

精度的情况下尽可能减小其参数的数量。
在原 YOLOv8 中,检测头的参数量较多,并且由

于检测的图片较大,不利于其在资源有限的设备中

部署。 而参数量如此庞大的原因为 YOLOv8 所使用

的是解耦头,其结构如图 7 所示,这种检测头能够使

每个任务的学习目标得到充分的考虑,不会受到其

他任务的干扰,即可以灵活地处理多个不同类型的

任务,但是增加了模型的参数量和计算复杂度。
由图 7 可以看出,在最后的检测中使用了 6 次

的卷积运算,并且会遍历 3 次,而卷积层的计算量可

表示为

FLOPs = 2HW(C inK2 + 1)Cout (2)
式(2)中:FLOPs 为浮点运算次数,可用来表示算法

模型的复杂程度;H、W 分别为卷积核的高度和宽

度,C in、Cout分别为输入和输出的通道数;K 则为卷积

图 7　 YOLOv8 检测头结构

Fig. 7　 YOLOv8 detection head structure
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核的大小。
根据式(2)可以发现检测头中的卷积操作是造

成检测头庞大的原因之一,但是在黑点缺陷的检测

中,任务类别仅为 1,解耦头发挥不出设计的性能,
有些参数是无效的[15]。 为此设计一种共享参数检

测头(shared parameter detect, SP-Detect),通过使用

共享参数的方法,降低检测头的参数量,其结构如

图 8 所示,通过共享参数层将所预测的结构进行输

出,而不影响黑点缺陷的检测精度,这样一来降低

所用的参数量,进而使 YOLOv8 进一步轻量化。
经过上述所有的改进,基于 YOLOv8 的陶瓷杯

小目标缺陷检测算法的结构如图 9 所示。

图 8　 共享参数检测头

Fig. 8　 Shared parameter detection head

图 9　 基于 YOLOv8 的陶瓷杯小目标缺陷检测算法结构图

Fig. 9　 Structure diagram of ceramic cup small target
defect detection algorithm based on YOLOv8

3　 实验

3. 1　 数据集制备

在现有的数据集中并未发现有关陶瓷杯缺陷的数
据集,因此本文中也对数据集进行新建。 根据相关要

求陶瓷杯缺陷的检测精度为 0. 1 mm,为保证其清晰采

集,通过下式进行计算工业相机的分辨率,公式为

分辨率 = 视野高
精度

视野宽
精度

× 3 (3)

经过计算选用 500 万像素的工业相机,并对陶

瓷杯缺陷进行采集,通过采集得到了 508 张图像,共
966 个黑点缺陷实例,随后通过 Labelimg 软件对图

像进行标注,并按照 8∶ 2 的比例将数据集分为了训

练集和测试集。
3. 2　 实验配置

硬件部分: CPU 为 Intel ( R) Core ( TM) i5-
9500H CPU @ 3. 0 GHz,内存为 16 GB,显卡为

NVIDIA GeForce GTX 2060Super,显存为 8 GB。
软件部分:操作系统为 Win10,部署环境为 Py-

thon3. 9. 13,训练框架为 PyTorch1. 10. 2,加速计算

框架为 CUDA10. 2。
3. 3　 评价指标

在本次实验中,评价指标使用 mAP(mean aver-
age precision)以及参数量(parameters)两个主要的

指标,其中 mAP 值用来衡量神经网络的检测精度。
在计算以上指标时又使用了准确率 P( precision)、
召回率 R(recall),计算 P、R 所需参数的含义如表 2
混淆矩阵所示。

表 2　 混淆矩阵的表示

Table 2　 Representation of confusion matrix

项目
预测类别

True False

实际类别
True TP (True Positive) FN (False Negative)
False FP (False Positive) TN (True Negative)

计算公式为

P = TP
TP + FP (4)

R = TP
TP + FN (5)

根据计算得到的 P、R,生成 P-R 图像,AP 为图

像与坐标轴所围成的面积,计算公式为

AP = ∫1
0
PdR (6)

mAP 也由此图像进行计算,由 AP 取平均值而

来,计算公式为

mAP =
∑
N

i = 0
APi

N (7)

3. 4　 算法实验及适应性分析

为了保证实验的准确性,本次实验在相同的环

境及设置下,各个项目进行多次实验并求取平均

值,训练次数均为 300 次,具体数据如表 3 所示。
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表 3　 消融对比实验

Table 3　 Comparative ablation experiment

名称 P R
mAP /
%

参数量 /
M

YOLOv8 原尺寸图训练 0. 813 0. 740 76. 6 3. 0
YOLOv8 + 切片 0. 942 0. 932 95. 5 3. 0
YOLOv8 + 切片 + 重构 0. 937 0. 917 96. 1 1. 0
YOLOv8 + 切片 +
重构 + MLC-C2f

0. 944 0. 922 96. 7 1. 0

YOLOv8 + 切片 + 重构 +
MLC-C2f + SP-Detect

0. 974 0. 899 97. 5 0. 99

通过表 3 可以看出,所改进模块在检测效果上

呈上升的趋势,本算法的 mAP 达到了 97. 5% ,相较

于 YOLOv8 算法,其 mAP 提升了 20. 9% ,参数量下

降了 66% 。 在具体的检测效果中可以看出检测后

的缺陷几乎都可以识别与定位,且检测缺陷的尺度

范围更广。 而个别未检测到的缺陷是由于图像的

采集不清晰导致,该问题可在实际生产中添加光源

来避免,以进一步提升检测的全面性。 因此,本文

中所提出的算法,在检测精度以及参数量上都有着

明显的优势,参数量优势代表其可以嵌入移动设备

或终端设备中进行使用,能够有效节约算力,降低

生产的成本投入。 同时该算法具有良好的可扩展

性,能够适应不同规模和复杂度的目标检测任务,
这为小目标检测提供了一种通用的解决方案。
3. 5　 实验研究

为验证所提出的算法在实际中的表现,开发了

如图 10 所示的自动检测实验平台,其主要由传送

带、工业相机、UR5 机器人、光电开关组成。 在实验

平台中,传送带负责将陶瓷杯进行移动,工业相机

对陶瓷杯面进行图像采集,UR5 机器人则负责将带

有缺陷的陶瓷杯进行剔除。
为满足工业缺陷检测实时性要求,选用了具有

高数据传输速率和稳定性、支持互联网远程访问控

制的 Modbus TCP 通讯协议,并使用 Python 语言结

合该协议开发了自动控制系统。 系统运行时,传送

带移动陶瓷杯,光电开关检测到杯子到达图像采集

1 为 PC 端;2 为开关量采集模块;3 为光电开关;4 为工业

相机;5 为传送带;6 为收集箱;7 为 UR5 机器人

图 10　 自动检测实验平台

Fig. 10　 Automatic detection of the experimental platform

区发出信号,此时开关量采集模块转换信号传至 PC
端,PC 端控制工业相机采集图像,并将图像送至改

进算法中检测,若有缺陷则输出“NG”信号至 UR5
机器人剔除,无缺陷则进入下一步工序。

为进一步证明本文算法及系统的优越性,对检

测产品的速度与人工检测进行了对比。 经调查,一
名熟练的检测人员检测一个产品的平均时间约为

3. 2 s(主要检测陶瓷杯圆周外表面),而在实验平台

中将通过三台工业相机对陶瓷杯进行 360°的图像

采集,算法对生成的三张高分辨率图像进行检测。
通过使用 50 只陶瓷杯进行检测实验,本文算法检测

每一只杯子(三张高分辨率图像)的时间如图 11
所示。

图 11　 算法检测时间

Fig. 11　 Algorithm detection time

从图 11 中可看出算法检测每只杯子的时间是有

波动的,但总体相差不大,而造成这种现象的原因是

由于每只杯子上缺陷的多少是不一致的,取其平均值

194. 182 ms 则近似为检测一只杯子的时间。 另外采

集图像的时间以及系统延迟时间之和约为 1. 5 s,即
该实验平台检测一个产品的时间约为 1. 7 s,检测时

间相较于人工降低了 1. 5 s,单只陶瓷杯的检测效率

提升了 46. 9%,并可将缺陷的详细信息进行标记存储

在系统中。 此外,实验平台可在条件允许的情况下一

直进行工作,其检测效率是远远高于人工的。
通过该实验的验证,表明所提出的算法和实验

平台能够满足检测的要求,并能精确的将带有缺陷

的陶瓷杯进行分离,这为后续设计陶瓷杯缺陷检测

设备打下基础。

4　 结论

(1)提出了基于深度学习的陶瓷小目标缺陷检

测算法,在其中研究了一种切片训练的方法,加快

了训练时的速度,降低了近一倍的显卡内存占用

率。 另外添加了小目标检测头,并设计了一种 MLC-
C2f 特征选择融合模块,从而提高对小目标缺陷特

征的感知能力。 最后结合研制的共享参数检测头,
算法中可学习参数的数量降低了 66% ,并以陶瓷杯
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为例,对小目标缺陷检测的精度提升了 20. 9% 。
(2)研制了一套自动检测实验平台,通过融合

三台工业相机信息,对产品进行 360°检测,并使用

Python 语言开发了自动控制系统软件。 结合本文算

法,在陶瓷杯的检测中,对比人工检测,检测完成一

只杯子所需要的时间由 3. 2 s 降低至 1. 7 s,其检测

效率提升了 46. 9% ,极大地提升了检测效率和检测

准确性。
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