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摘　 要:为了满足喷涂机器人对于喷涂质量检测的需求,采用迁移学习对改进 Padim 建模和 ResNet 网络进行融合,构建自主喷

涂机器人喷涂质量检测一体化模型。 该模型提取一次图像特征可同时用于缺陷定位和分类。 在缺陷定位端,通过改进 Padim
模型以减少特征冗余所造成网络的计算消耗,首先将 ResNet-18 网络获取的 patch 嵌入向量语义层由原先前 3 层改为单 2 层,然
后特征表达由 100 维降维至 20 维,最后训练正样本得到正态分布模型与测试图像进行缺陷定位。 在缺陷分类端,对预训练

ResNet-18 网络进行负样本二次训练,得到 ResNet-18 分类模型对测试图像进行缺陷分类。 经过实验,将一体化模型移植在

jetson
 

nano 移动端中,参数量仅为 11. 69
 

M,定位精度 94. 5%,分类准确率高达 99. 6%,在机器人位移速度 0. 02
 

m / s 下检测时间

为 0. 730
 

s,不会出现缺帧漏检情况,满足实时检测的要求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

spraying
 

robots
 

for
 

spraying
 

quality
 

detection,
 

the
 

improved
 

padim
 

modeling
 

and
 

ResNet
 

network
 

are
 

fused
 

by
 

using
 

transfer
 

learning
 

to
 

build
 

an
 

integrated
 

model
 

of
 

spray
 

quality
 

detection
 

for
 

the
 

autonomous
 

spray
 

robot.
 

The
 

model
 

can
 

be
 

used
 

for
 

defect
 

location
 

and
 

classification
 

at
 

the
 

same
 

time
 

by
 

extracting
 

image
 

features
 

once.
 

At
 

the
 

defect
 

location
 

end,
 

the
 

Padim
 

model
 

is
 

improved
 

to
 

reduce
 

the
 

network
 

computing
 

consumption
 

caused
 

by
 

feature
 

redundancy,
 

and
 

the
 

patch
 

embedding
 

vector
 

semantic
 

layer
 

obtained
 

by
 

the
 

ResNet-18
 

network
 

is
 

first
 

changed
 

from
 

the
 

original
 

three
 

layers
 

to
 

a
 

single
 

second
 

layer.
 

Then
 

the
 

dimension
 

of
 

feature
 

expression
 

is
 

reduced
 

from
 

100
 

to
 

20
 

dimensions.
 

Finally,
 

the
 

normal
 

distribution
 

model
 

obtained
 

by
 

training
 

the
 

positive
 

samples
 

and
 

the
 

test
 

image
 

are
 

used
 

for
 

defect
 

location.
 

At
 

the
 

defect
 

classification
 

end,
 

the
 

pre-trained
 

ResNet-18
 

network
 

is
 

re-trained
 

with
 

negative
 

samples,
 

and
 

the
 

ResNet-18
 

classification
 

model
 

is
 

obtained
 

to
 

classify
 

the
 

test
 

images
 

for
 

defects.
 

After
 

experiments,
 

the
 

integrated
 

model
 

is
 

transplanted
 

into
 

the
 

Jetson
 

nano
 

mobile
 

terminal.
 

The
 

parameter
 

quantity
 

is
 

11. 69
 

M,
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

94. 5%,
 

and
 

the
 

classification
 

accuracy
 

is
 

as
 

high
 

as
 

99. 6%.
 

The
 

detection
 

time
 

is
 

0. 730
 

s
 

when
 

the
 

robot
 

displacement
 

speed
 

is
 

0. 02
 

m / s,
 

and
 

there
 

will
 

be
 

no
 

missing
 

frame
 

detection,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 目前在室内装修领域,机器人结合计算机视觉进行

室内墙壁喷涂的方式逐步涌现[1] ,但对喷涂的质量检测

却仍然靠人工目检,这不仅对工作人员视力和身体造成

极大损伤,而且在特殊的高度和角度区域,很难进行有效

检测。 在喷涂机器人平台上设计并实现相应的喷涂质量



· 92　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

检测算法需兼顾机器人成本、功耗及运算性能,既要满足

实用性又要满足经济性,因此这一研究仍是一个具有挑

战性的研究课题。 目前针对工件表面的缺陷检测算法已

经相对成熟[2] ,但是没有专门搭载在机器人平台上的室

内墙壁喷涂检测算法,因此只能借鉴具有相似特征的检

测算法(如金属表面、纺织品、瓷砖、木材等) 作为参考。
目前缺陷检测算法可以大致分为两大类:基于传统特征

提取的检测方法和基于深度学习的检测算法。
基于传统特征提取的检测方法主要利用颜色、纹理

等底层特征作为缺陷特征表示,并通过分类器进行分类

识别。 Zhang 等[3] 针对瓷砖表面复杂纹理,提取缺陷的

颜色直方图特征, 并输入支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,SVM)分类器进行识别。 Li 等[4] 针对不同纹理

的灰度纺织图像,提出一种基于多项二值算子与灰度共

生矩阵(gray
 

level
 

co-occurrence
 

matrix,GLCM) 的表面缺

陷检测方法。 Sulistyaningrum 等[5] 用 Gabor 滤波器方法

对沥青路面进行裂缝缺陷检测分割,然后采用形态学方

法对分割结果进行处理。 Mentouri 等[6] 针对钢板表面缺

陷,提出一种基于多尺度二值化统计图像特征与 K 最近

邻 方 法 ( K-nearest
 

neighbors, KNN ) 的 检 测 方 法。
Chaudhari[7] 同样针对钢板表面缺陷分别通过提取 GLCM
特征、 Gabor 滤波特征、 方向梯度直方图 ( histogram

 

of
 

oriented
 

gradient,HOG) 特征,最后使用随机森林算法进

行分类识别。 该类方法针对特定场景可以获得较好的检

测效果,但缺点是在不同场景下或者缺陷纹理不规则时

都需要人为动态调整参数,从而导致该类算法适应性差,
效率不高,通用性不强。

基于深度学习的缺陷检测算法能够很好的解决以上

问题。 在有监督算法中,向宽等[8]
 

在 Faster
 

R-CNN 网络

中引入特征金字塔网络( feature
 

pyramid
 

network,FPN),
构建针对铝材缺陷的目标检测模型。 Jing 等[9] 针对织物

疵点,在 YOLOv3 算法中将低层特征与深层特征结合在

不同尺寸的特征图上添加 YOLO 检测层,对灰布和格布

进行缺陷检测。 该类方法虽然检测速度较快,精度较高,
但缺点是过分依赖数据集,并需要自制大量缺陷数据进

行标注,在一定程度上,数据集的优劣程度和数量多少直

接影响到算法的检测效果,从而导致该类算法人工成本

高,前期准备难度大。 在无监督算法中,Liu 等[10] 针对铝

型材表面缺陷构建了一种双编码器网络,由两个编码器

和一个解码器组成,只需要训练正样本,即可通过两个编

码器的输出特征差异进行缺陷定位。 Hu 等[11]
 

提出了一

种基于深度卷积的生成对抗网络 ( deep
 

convolutional
 

generative
 

adversarial
 

network,DCGAN)的织物缺陷检测算

法,一部分利用 GAN 判别器生成缺陷分布似然图,其中

每个像素值表示该位置可能是缺陷的概率;另一部分将

编码器加入到标准 DCGAN 网络,进行检测图像的重构。

Napoletano 等[12] 针对纤维材料扫描电镜图缺陷,提出了

一种基于卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
CNN)自相似性的区域检测方法。 该方法利用 CNN 进行

提取特征,然后对正样本图像特征集进行降维处理,最后

计算缺陷图像和正样本特征集的欧氏距离,大于阈值设

定为异常。 Defard 等[13] 提出一种 Padim 建模方法,通过

预训练 CNN 获取特征构建正态分布模型,通过计算缺陷

图像和正态分布模型的马氏距离,大于阈值设置为异常。
该类方法前期准备难度小,只需采集一定量的正常样本

和少量缺陷样本,无需人工标注,这大大减少了检测效果

对于数据集的依赖程度。 考虑到喷涂检测异常样本收集

难度大,Padim 模型为喷涂质量检测提供了解决方案。
然而 Padim 模型较大、计算速度慢,无法进行实时处理,
并且只能实现缺陷定位无法满足分类需求,因此需要针

对实际的需求,对模型进行压缩,提高检测效率,并增加

分类识别功能。
针对以上问题, 利用迁移学习的手段对改进的

Padim 建模和 ResNet 网络进行融合,构建了自主喷涂机

器人质量检测一体化模型,该模型只需提取一次测试图

像特征,可同时用于缺陷定位和分类,大大降低了网络的

计算复杂度,提高了网络的性能。 本文的主要工作有:
1)缺陷定位端:针对喷涂图像特点将原有的 3 层 patch 向

量语义层改为单 2 层,采用随机降维实现特征维度大幅

度降低,检测时间大幅度减少并维持准确率不变。 2)缺

陷分类端:在预训练 ResNet-18 网络上对缺陷样本进行二

次训练,获得喷涂最优分类模型,准确率达到 99. 6%。
3)利用预训练网络将缺陷检测定位端和分类端进行融

合,并成功移植在 jetson
 

nano 移动端中,机器人移动过程

中不会出现缺帧漏检情况,满足实时的喷涂缺陷在线

检测。

1　 算法框架

　 　 本文提出的喷涂质量检测算法模型如图 1 所示,在
采用迁移网络的基础上分为定位端、分类端和测试端 3
部分。 1)定位端。 在改进的 Padim 模型中将 N 幅正样

本图像数据送入预训练 ResNet-18 网络,生成正样本

patch 向量特征集,再将得到的向量特征集进行正态化处

理,得到正样本的正态分布模型。 2)分类端。 将负样本

数据集通过预训练的 ResNet-18 网络后,将获得的负样本

patch 向量特征集经过二次训练,得到喷涂缺陷检测模

型。 3)测试端。 喷涂机器人通过高清摄像头采集到的缺

陷图像送入预训练的 ResNet-18 网络,获得负样本 patch
向量特征,然后分别送往定位端和分类端,在定位端中与

正样本正态分布模型计算马氏距离,输出异常区域进行

缺陷定位;在分类端中送入喷涂缺陷检测模型进行缺陷
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分类,得到分类结果。 最后将定位和分类结果融合实现

喷涂瑕疵检测。

图 1　 算法框架

Fig. 1　 Algorithmic
 

framework

2　 Padim 建模

　 　 在无监督算法中,Padim 建模分为 Patch 嵌入向量和

定位分割两部分。 主要思想是利用预训练深度神经网络

提取整幅图像中用于异常检测[14] 的 Patch 向量,然后将

获得的特征向量计算异常分数,最后定位分割得到异常

区域。
Patch 嵌入向量的本质是量化相似性,将相似性在多

个维度上进行量化,从而通过判断两个向量的距离来判

断相似性。 预训练的 CNN 网络模型能够提取图像的特

征,并用于生成 patch 嵌入向量[15] ,结构如图 2 所示,这
样的处理方式能够避免网络不断训练来获取图像特征和

复杂的优化问题。 首先将采集的正常图像的每个 patch
嵌入向量与 CNN 空间中相对应的激活向量进行关联。
然后,将 layer1、layer2、layer3 层的激活向量连接起来,实
现多特征融合,最后将携带不同语义层次和分辨率信息

的嵌入向量特征进行编码。 产生的激活图分辨率要比原

始图像低,因此多张正常图像同一位置存在相似嵌入,形
成的激活图像素块与原始图像分辨率不会产生重叠。 将

输入图像划分成 ( i,j) ∈ [1,W] × [1,H] 位置网格,其
中 W × H 是用于生成嵌入向量的最大激活图分辨率。 最

后,将该网格中的每个 patch 位置 ( i,j) 与嵌入向量 x ij 相

关联。
因为 patch 嵌入向量来自前 3 层语义层,将其进行叠

加会造成信息冗余,采用随机选择适用维度的方法来表

达特征信息比主成分分析( principal
 

component
 

analysis,
PCA)算法[16] 更有效。 这种方法不仅降低了模型训练测

试的时间和复杂性,而且不会影响定位精确度。
定位分割采用计算异常分数的方式,主要思路是将

上面获得正常图像的 patch 向量,通过学习高斯参数计算

出正态参考向量,然后计算测试图像的嵌入向量与正态

参考向量之间的距离,得分异常的地方表示缺陷。
为了学习位置 ( i,j) 处的正常图像特征,从 N 张正

常图像中计算在 ( i,j) 处的 patch 嵌入向量集合, X ij =
{xk

ij,k ∈ [1,N]} ,如图 2 所示。 将集合所携带的信息进

行汇总,采用由多元高斯分布 N(μ ij,∑ ij) 产生的 X ij 进

行表达,其中 μ ij 是样本均值, ∑ ij 样本协方差估计

如下:

∑ ij = 1
N - 1∑

N

k = 1
(xk

ij - μ ij)(xk
ij - μ ij)

T + εI (1)

图 2　 patch 嵌入向量与定位分割

Fig. 2　 Patch
 

embedding
 

vectors
 

and
 

localization
 

segmentation

对于位置 ( i,j) 处对应的每个图像的 patch 向量,训
练从 N 个图像的嵌入向量集合 X ij = {xk

ij,k ∈ [1,N]} 中

学习高斯参数 (μ ij,∑ ij) ,其中正则化项 εI 使样本协方

差矩阵 ∑ ij 满秩可逆。 最后,通过高斯参数矩阵将每个

patch 位置与多元高斯分布相关联。 因此,每个估计的多

元高斯分布 N(μ ij,∑ ij) 捕获了不同特征层对应的同一

个坐标点的相似性。
借鉴 Rippel 等[17] 采用马氏距离计算异常分数,

M(x ij) 给测试图像位置 ( i,j) 的 patch 一个异常分数。

M(x ij) 为嵌入 x ij 的测试 patch 与学习分布 N(μ ij,∑ ij)

之间的距离,其中 M(x ij) 的计算公式如下:

M(x ij) = (x ij - μ ij)
T∑ -1

ij
(x ij - μ ij) (2)

因此,可以计算出构成异常图的马氏距离矩阵:
M = (M(x ij)) 1 < i < W,1 < j < H (3)

3　 质量检测一体化模型

　 　 针对 Padim 算法计算复杂度高、速度慢,难于应用于

移动设备且无法实现分类识别的问题,首先对 Padim 建

模进行改进,构建喷涂缺陷定位模型,然后采用迁移学习

手段[18-19] 构建分类模型以解决网络训练问题,在缺陷数

据较少的情况下,加快整体模型开发和训练时间[20] 。 最

后借助预训练 ResNet-18 网络提取一次缺陷特征,将缺陷

定位模型和缺陷分类模型进行融合,同时完成缺陷定位

和分类识别功能,并将一体化模型移植于移动端。
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3. 1　 改进 Padim 模型构建定位模型

　 　 Padim 模型应用于 MVTec 数据集上待检测物体一共

有 14 个类别,并且各种类别的特征形态都较为复杂,需
要获取深度信息才能对目标进行像素级检测,但是对于

喷涂这种背景相对单一、特征相对简单的缺陷,采用

Padim 模型会造成大量冗余特征,而且无法提高检测效

果,因此对预训练 ResNet-18 网络提取 patch 嵌入向量语

义层和随机降维特征层进行简化,如图 3 所示,改进的

Padim 模型将 patch 嵌入向量语义层由原先前 3 层改为

单 2 层,把降维后的特征表达由 128 维改为 20 维,该操

作既能够不丢失语义信息和分辨率,又能够缩小模型参

数量,减少了特征计算所需要的时间。

图 3　 改进 Padim 模型特征提取层

Fig. 3　 Improved
 

Padim
 

model
 

feature
 

extraction
 

layer

3. 2　 迁移学习构建分类模型

　 　 为进一步减少模型复杂度,分类模型采用与定位端

一致的 ResNet-18 网络进行迁移学习,构建喷涂分类模型

流程如图 4 所示,源域为 ImageNet 数据集[21] ,该数据集

本身有超过 1
 

400 多万张图片,超过 2 万多的分类,其中

有超过 100 万张图片有明确类别标注和物体位置标注。
目标域为自建的少量缺陷喷涂数据集。 首先导入预训练

好的 ResNet-18 网络模型,然后针对喷涂缺陷的类别以及

训练信息对网络结构进行调整,最后进行二次训练得到

喷涂分类网络模型,准确率达到了 99. 6%。
3. 3　 模型融合

　 　 为构建一体化模型,本文在缺陷定位端和分类端均

采用 ResNet-18 网络作为特征提取网络,对测试图像只需

提取一次特征, 同时用于缺陷定位和分类。 将改进

Padim 定位模型和迁移学习分类模型进行融合,如图 5
所示,将待检测图像输入模型,首先经 ResNet-18 网络提

取的缺陷特征分别输入缺陷定位模型和分类识别模型,
然后将其预测结果融合,最后实现缺陷检测,这大大地减

小了网络的计算复杂度和参数量,使其更容易移植于移

动端,满足实时检测的要求。

4　 实验测试与分析

4. 1　 数据集

　 　 本文所涉及的检测场景没有公开的测试数据集,文

图 4　 喷涂分类模型

Fig. 4　 Spray
 

classification
 

model

图 5　 模型融合

Fig. 5　 Model
 

fusion

中通过喷涂机器人所搭载的摄像头进行采集,建立测试

数据集。 将获得的无缺陷图片输出保存为检测端缺陷定

位分割的正样本,将检测到的有缺陷部分进行分割,输出

保存为分类端迁移网络 ResNet-18 的数据集。 喷涂缺陷

主要分为黑影块、不均匀和墙孔 3 类,如图 6 所示,其中

500 张图像用作正样本训练,800 张图像用作负样本训

练,其中负样本的训练集、测试集、验证集数量比例为

7 ∶ 2 ∶ 1,即训练集共 560 张图片,测试集共 160 张图片,
验证集共 80 张。
4. 2　 图像增强

　 　 相较于大型开源数据集,本次实验所使用的数据集

相对较小,在获得原始数据集后对训练集中的图像进行

数据增强,数据增强是减少过拟合、提高机器学习模型泛

化能力的一种常用方法,可以解决数据受限的问题,本文

对图像进行旋转、位移、缩放、增加噪声以及颜色空间变

换等使模型学习能力更强。
4. 3　 网络训练与测试

　 　 为了便于模型的移植,本研究实验环境配置如表 1
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图 6　 训练数据集(正常、黑影块、不均匀、墙孔)
Fig. 6　 Training

 

dataset
 

(normal,
 

shadow
block,

 

uneven,
 

wall
 

hole)

所示,分为 2 个阶段,为了节省训练时间,训练阶段使用

图形工作站。 测试阶段在移动端 jetson
 

nano 上完成,以
此验证网络架构的通用性和实用性。

表 1　 不同实验平台配置

Table
 

1　 Configuration
 

of
 

different
 

experimental
 

platforms
实验过程 训练阶段 测试阶段

测试平台 NVIDIA
 

GTX
 

1080Ti NVIDIA
 

Tegra
 

X1
编程语言 Python3. 6 Python3. 6

系统 Ubuntu16. 04LTS Ubuntu18. 04
学习框架 Pytorch1. 5. 0 Pytorch1. 5. 0

　 　 训练阶段首先将机器人采集到的正样本图像和负样

本图像同时批量输入预训练的 ResNet-18 网络,提取的正

样本特征通过高斯正态化,得到正态分布模型用于检测

缺陷,提取的负样本特征在迁移模型 ResNet-18 上进行二

次训练,训练 epoch 为 4,学习率初始值为 0. 001,batch 为

128,得到喷涂缺陷检测模型用以分类缺陷种类,最后将

2 个模型融合在测试系统中,构建喷涂机器人质量检测

一体化模型。
测试阶段将一体化模型移植到移动端处理器,通过

摄像头采集缺陷图像进行测试,完成缺陷检测识别并将

结果保存。
4. 4　 实验结果及分析

　 　 实验 1 对 Patch 建模不同语义层之间相关性进行实

验对比,把多次实验获得的 ROC 曲线下面积( area
 

under
 

ROC,AUROC),PRO-SCORE 和检测时间的平均值作为

检测指标,对比结果如表 2 所示。
表 2　 不同语义层的影响对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

influence
of

 

different
 

semantic
 

layers
语义层 AUROC / % PRO-SCORE / % 检测时间 / s
Layer1 93. 1 84. 8 1. 061
Layer2 94. 5 86. 5 0. 631

Layer1+2(组合层) 95. 2 88. 1 1. 095

　 　 通过表 2 可以看出,针对喷涂数据特征在 AUROC 和

PRO-SCOR 方面,3 组对比结果相差不大,layer2 层承载

更高语义级别的信息,而 layer1 层保留较多原始特征信

息,进行组合虽然能够提高一定的精度,但在检测时间方

面,单独的 layer2 层分辨率较低,检测速度更快。
实验 2 对随机降维( Rd)和 PCA 降维效果进行实验

对比,把多次实验获得的 AUROC,PRO-SCORE 和检测时

间的平均值作为检测指标,对比结果如表 3 所示。

表 3　 随机降维和 PCA 的对比实验

Table
 

3　 A
 

comparative
 

experiment
 

of
 

PCA
and

 

random
 

descent
降维方式 AUROC / % PRO-SCORE / % 检测时间 / s
Rd

 

20 94. 5
 

86. 5 0. 631
PCA

 

20 93. 6 80. 8 0. 794
Rd

 

40 95. 4 87. 4 0. 951
PCA

 

40 94. 5 86. 1 0. 987
ALL(128) 96. 3 89. 9 2. 396

　 　 通过表 3 可以看出,将嵌入向量同时降维到相同维

度,随机降维( Rd) 在 AUROC、PRO-SCORE 和检测时间

方面都要比 PCA 高,因为 PCA 降维选择具有最高方差的

维度特点,而该维度不能保证是区分正常类别和异常类

别的最优维度。 同时可以看出,将嵌入向量大小随机减

少到 20 维和 40 维对结果影响非常小,故采用更少的维

度可以大大减少模型参数。
实验 3 对迁移学习与原始训练进行实验对比,将识

别准确率 Acc 和训练次数 Epoch 作为检测指标,对比结

果如表 4 所示。

表 4　 迁移学习与原始训练的对比实验

Table
 

4　 A
 

comparative
 

experiment
 

of
 

transfer
learning

 

and
 

primitive
 

training
网络类型 Acc / % Epoch

原始训练 ResNet-18 60. 5 50
迁移学习 ResNet-18 99. 6 4

　 　 从表 4 可以看出,通过原始训练的 ResNet-18 模型,
训练 50 轮,准确率最高只有 60. 5%,而在预训练模型上

进行二次训练,只需训练 4 轮,准确率可达 99. 6%,由此

可以看出在小样本数据下,迁移学习能够提高模型的健

壮性,并为难以采集实际样本问题提供可靠的解决方案。
实验 4 对一体化模型的不同预训练模型 ResNet-18

和 ResNet-50 进行迁移学习进行实验对比,把多次实验获

得的识别准确率 Acc、参数量和检测时间的平均值作为

检测指标,对比结果如表 5 所示。
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表 5　 预训练模型 ResNet-18 和 ResNet-50 的对比实验

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ResNet-18
 

and
ResNet-50

 

pretraining
 

models
预训练模型 Acc / % 参数量 / M 检测时间 / s

迁移学习 ResNet-18 99. 6 11. 69 0. 730
迁移学习 ResNet-50 97. 4 68. 88 3. 263

　 　 从表 5 可以看出,无论在识别准确率、参数量还是

在检测时间方面,设计的一体化模型中采用预训练的

ResNet-18 模型都要比预训练的 ResNet-50 模型效果更

佳,不仅能够很好的完成检测,成功移植到 jetson
 

nano
移动端中,在机器人移动速度 0. 02 m / s 下检测时间为

0. 730 s,不会出现缺帧漏检情况满足实时检测的

要求。

5　 结　 论

　 　 针对喷涂质量检测问题,本文利用迁移学习的手段

对改进的 Padim 建模和 ResNet 网络进行融合,构建了自

主喷涂机器人质量检测一体化模型,该模型无需人为设

计特征,也无需做标注,只需提取一次测试图像特征将其

同时用于缺陷定位和分类。 改进的 Padim 模型针对喷涂

图像特点将原有的 3 层 patch 向量语义层改为单 2 层,采
用随机降维实现特征维度大幅度降低,检测时间大幅度

减少并维持准确率不变。 同时在预训练 ResNet-18 网络

上对缺陷样本进行二次训练,获得喷涂最优分类模型。
实验证明,该一体化模型较好的实现了喷涂质量检测的

各项性能要求,具有实际应用的价值。
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