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深度学习陶瓷表面缺陷检测算法研究∗

丁伟利　 张志鹏　 雷子琦　 孙　 朴

(燕山大学　 秦皇岛　 066004)

摘　 要:传统的陶瓷缺陷检测主要依赖人工目测或放大镜观察,为解决检测效率低、结果主观性强等问题,提出了一种基于深度

学习的陶瓷表面缺陷检测算法,针对于陶瓷杯表面的缺陷具体情况,在 YOLOv5 目标检测模型的基础上,增加小目标检测层,同
时使用位置注意力机制进行特征重构提高检测的精确度,实现了高精度的缺陷检测。 针对实际生产中的陶瓷双层杯进行数据

采集训练,并对于每批数据进行推理,最终平均检测精度达到了 95. 4%。 本文所改进的 YOLOv5 缺陷检测模型拥有更高的准确

率、识别速度快等优点,可以极大地减少陶瓷质检减少人力物力的损耗与时间成本。
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Abstract:
 

Traditional
 

ceramic
 

defect
 

detection
 

mainly
 

relies
 

on
 

manual
 

visual
 

inspection
 

or
 

magnifying
 

glass
 

observation.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

efficiency
 

and
 

strong
 

subjectivity
 

of
 

results,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

ceramic
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

According
 

to
 

the
 

specific
 

situation
 

of
 

the
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

ceramic
 

cup,
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

target
 

detection
 

model,
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

position
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

for
 

feature
 

reconstruction
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy,
 

and
 

high-precision
 

defect
 

detection
 

is
 

achieved.
 

According
 

to
 

the
 

actual
 

production
 

of
 

ceramic
 

double-layer
 

cup
 

data
 

acquisition
 

training,
 

and
 

reasoning
 

for
 

each
 

batch
 

of
 

data,
 

the
 

final
 

average
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

95. 4%.
 

The
 

improved
 

YOLOv5
 

defect
 

detection
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

higher
 

accuracy
 

and
 

faster
 

recognition
 

speed,
 

which
 

can
 

greatly
 

reduce
 

the
 

loss
 

of
 

human
 

and
 

material
 

resources
 

and
 

time
 

cost
 

in
 

ceramic
 

quality
 

inspection.
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0　 引　 言

　 　 在现代制造业中,智能化生产线的应用已经成为企

业提高效率、降低成本和提高产品质量的必然趋势。 在

制造过程中,表面缺陷是一种不可避免的问题,如果不及

时检测和处理,将会导致产品质量下降、市场信誉受损和

生产成本增加。 因此,在智能化生产线中,表面缺陷检测

技术的应用显得尤为重要。
传统的表面缺陷检测方法主要依赖人工判断或者随

机抽样检查,这种方法效率低、耗时长、容易出错,同时由

于人为因素的影响,无法保证长期高效的检测效果。 而

智能化表面缺陷检测技术的应用可以有效解决这些问

题。 陶瓷制品通常具有不规则的外部特征,这增加了对

其质量的管控难度。 同时,制造工艺、产品运输和人工操

作等不确定性因素可能导致表面缺陷,如开裂、疙瘩、棕
眼、脏点和落渣等。 存在这些缺陷的陶瓷产品将极大地

影响用户的使用体验。 因此,实现对陶瓷制品的智能缺

陷检测具有重要意义。
随着计算机视觉技术的发展,越来越多的工业生产
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行业开始采用智能缺陷检测方案,取代人工检测。 其中,
传统视觉主要依靠缺陷的颜色和形状等特征,利用图像

处理或机器视觉方法进行检测。 对于背景简单的产品,
边缘检测[1-4] 或图像分割[5-7] 方法可以定位缺陷并对其进

行分类。 机器视觉缺陷检测[8] 的步骤包括图像采集、预
处理、特征提取和检测,具有高效、准确、可靠等优点。 但

是传统方法对图像质量要求高,难以检测复杂缺陷,而且

需要人工设计缺陷的特征表示方式。
近些年,随着硬件设备的不断发展,算力得到了飞速

提升,带动了深度学习技术的发展浪潮,深度学习技术在

缺陷检测领域的发展取得了很大的进展。 国内外研究人

员分别给出了不同的缺陷检测方案。 在国外,Vidheesha
等[9]研究了 CNN 在刀片的缺陷检测实验效果,准确率达

到了 92%。 Park 等[10] 提出了在轧钢表面缺陷检测的算

法,使用基于多重分形的算法提取到相应的特征,将其放

入神经网络中进行分类,可以达到 97%的精度。 Mujeeb
等[11] 提出了一种基于自编码器的缺陷检测算法,该算法

不依赖于缺陷样本的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)模型来检测表面缺陷,该算法的优点是

不需要太多先验知识的情况下可以检测各种不同类型的

缺陷,但对于具有背景纹理的图像仍然需要大量正样本

进行训练。 Wang 等[12] 提出了一种通过图像对比的方法

来识别缺陷,通过优化深度置信网络,计算出缺陷样本和

模板样本的映射函数。 在国内,曾文治等[13] 针对车灯零

部件缺陷提出了基于改进 YOLOv3 的算法,模型准确率

可达 82%,检测速度比人工检测速度提升了 3 ~ 4 倍。 顾

海军等[14] 使用 Mask
 

R-CNN 对轮胎缺陷进行检测,缺陷

检测准确率可达 96%。 哈尔滨工业大学的 Zhu 等[15] 提

出了一种基于深度学习的轮胎缺陷检测算法,该算法采

用了 Zeiler 和 Fergus 卷积神经网络,针对轮胎表面各类

缺陷准确率达到了 96%的效果。 黄允等[16] 研究了一种

基于深度学习的 PCB 缺陷检测方法,基于 Inception
 

v3 搭

建了图像识别模型,该模型的识别率达到了 93. 83%。 陈

仁祥等[17] 提出了一种基于多注意力 Faster
 

RCNN 的噪声

干扰下印刷电路板缺陷检测算法,针对不同噪声干扰下

的印刷电路板,检测精度达到 92. 4%。 马燕婷等[18] 研究

了一种基于 YOLOv5s 的带钢表面缺陷检测,该模型的识

别率达到了 82. 4%。
在实际生产中,陶瓷表面缺陷质检对缺陷本身的边

框的精度要求不高,但是对检测速度和准确率有较高的

要求。 而现有的算法例如 Fast
 

RCNN 和 SSD 等两阶段的

目标检测算法,在检测精度上有着很大的问题,尤其是算

法针对于小目标检测的准确率较低,基于以上几个问题,
本文提出了一种基于改进 YOLOv5 的陶瓷表面缺陷检测

算法,针对陶瓷表面缺陷特有的特征小难识别的问题,提
出了增加小目标检测层和注意力机制的方法,可以准确

地检测出陶瓷杯表面缺陷并判断陶瓷样本是否为次品,
并对缺陷的种类进行分类。

本文将深度学习技术率先应用于双层杯生产质检环

节,极大地提高了质检效率和精度,同时实现了无接触检

测,避免了人工目检过程中对陶瓷件可能造成的二次

损伤。

1　 基于 YOLOv5 改进的算法模型

1. 1　 原始模型

　 　 YOLOv5 和 YOLO 系列一阶段网络结构类似,主要

分为输入端、骨干网络、Neck 和 Head
 

4 部分。 YOLOv5
系 列 主 要 包 含 YOLOv5s、 YOLOv5l、 YOLOv5m 和

YOLOv5x 这 4
 

种网络模型。 为了便于将算法部署到边缘

端,本文选择参数量最小的
 

YOLOv5s
 

作为基础模型。
图 1 为 YOLOv5 的网络结构图。

图 1　 YOLOv5 网络结构

Fig. 1　 YOLOv5
 

network
 

structure
 

map

输入端主要包括 Mosaic 数据增强、图像尺寸处理和

自适应锚框计算等模块。
骨干网络主要负责从输入数据提取到高质量特征。

骨干网络采用 CSPDarknet53 架构,该架构包含 1 个基础

网络和 3 个阶段,使用 CSP 模块将前后卷积层的特征图

连接起来,可以更好地利用特征。 此外,该部分还包含

Focus 和 SPPF 模块,Focus 结构对输入图片进行切片操

作,避免了图片在下采样过程中信息丢失,如图 2 为

Focus 结构示意图。 SPPF[19] 结构实现局部特征和全局特

征的融合,它可以在不增加计算成本的情况下显著提高

模型检测不同尺度和大小的对象的能力,如图 3 为 SPPF
的结构示意图。

YOLOv5 和 YOLO 系列基于 Anchor 的算法类似,使
用先验框的思想。 具体做法是将输入的图像划分为 S×S
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图 2　 Focus 结构示意图

Fig. 2　 Focus
 

structure
 

diagram

图 3　 SPPF 结构示意图

Fig. 3　 SPPF
 

structure
 

diagram

个网格,并为每个网格预测边界框的结果[20] 。 具体而

言,每个网格负责预测该网格内是否存在目标物体的分

类预测结果、以及目标物体的位置信息,包括中心点坐标

和边界框的宽高。 分类预测结果表示物体所属类别的概

率,置信度表示物体是否在边界框之内的概率。 通过

Neck 层即一系列混合和组合图像特征的网络层,并将图

像特征传递到预测层。 通过预测层对图像特征进行预

测,生成边界框和并预测类别。

1. 2　 基于 YOLOv5 改进的检测模型

　 　 本文提出了一种基于 YOLOv5 算法改进的检测模

型,改进后的 YOLOv5 网络结构图如图 4 所示。 该网络

结构在原始 YOLOv5 结构上增加了小目标检测层和注意

力机制。 具体添加方式为:首先在 Neck 部分在两次上采

样基础上增加新的上采样层,与骨干网络中 CSP1_1 模

块引出特征层进行融合, 然后通过 CoordAtt 模块和

CSP2_1 模块引出小目标检测层。
1)增加小目标检测层

YOLOv5 将输入图像通过骨干网络和 Neck 映射到 3
个不同尺寸特征图,对于输入尺寸为 640×640、RGB 三通

道图像,将会得到尺寸分别为 20×20、40×40、80×80 的特

征图,不同尺寸特征图的感受野大小不同,分别负责大型

物体、中型物体和小型物体预测。 YOLOv5 采用自适应

锚框计算方式,根据训练集中目标的尺寸和分布自动计

算合适的锚框大小和比例,但需设置初始先验框尺寸,以
COCO 数据集为例,3 种不同尺寸的特征图先验框尺寸如

图 4　 改进 YOLOv5 网络结构

Fig. 4　 Improved
 

YOLOv5
 

network
 

structure
 

diagram

表 1 所示。
表 1　 感受野尺寸表

Table
 

1　 Feel
 

the
 

wild
 

size
 

table
特征图 感受野 先验框尺寸

80×80 大

10×13
16×30
33×23

40×40 中

30×61
62×45

59×119

20×20 小

116×90
156×198
373×326

　 　 预测边界框的位置是通过模型预测的输出来计算

的。 假设在图像第 i 行第 j 列的网格预测到某个边界框,
则该预测的边界框位置信息可以表示为:

bx = δ( tx) + j (1)
by = δ( ty) + i (2)
bw = pw × exp( tw) (3)
bh = ph × exp( th) (4)

式中: (bx,by) 表示中心坐标; bw、bh 分别表示预测框的

宽和高; δ 表示 Sigmoid 函数; tx、ty、tw、th 分别表示预测框

的中心坐标偏移量和宽高的缩放系数; pw、ph 表示 Anchor
框的宽和高。

获取到若干预测框之后,使用非极大值抑制( non-
maximum

 

suppression,NMS)算法对其进行筛选,即选取最

佳的检测结果。 选取置信度得分最高的目标框并将与其

重叠的目标框去除,最终保留最准确的预测框,从而实现

对陶瓷表面缺陷的准确定位。
本文根据实际采集情况与缺陷情况,选择在原模型
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的基础上添加小目标层。 因此特增加了 160×160 的检测

特征图,用于检测采集图像中及其细小的藏点缺陷。 小

目标检测层可以增加在原始图像上的单元格,进而增加

anchor 数量,增加预测结果的准确率。 如图 5 所示,图
5(a)表示中间检测层生成的 anchor 在原图上的示意图,
图 5(b)表示小目标检测层生成的 anchor 在原图上的示

意图。

图 5　 不同特征层生成的 anchor 示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

anchor
 

generated
by

 

different
 

feature
 

layers

2)添加 CA 注意力机制

注意力机制本质上是学习出权重分布,然后作用到

特征上,使网络模型更加关注目标信息,降低对无用信息

的作用。 在深度学习中, 常用的注意力机制模块有

SE[21] 、CBAM[22] 和 CA[23] 模块,SE 是最流行的注意力机

制,但其只考虑了通道间信息的编码而忽略了位置信息,
CBAM 采用减少通道数的方式,利用大尺寸卷积来融合

位置信息,但由于大尺寸卷积只能捕捉局部相关性,因此

其范围受到限制。 针对长程依赖的视觉任务不太友好,
CA 同时考虑了通道信息和方向相关的位置信息,而且它

使用起来非常灵活,能够在轻量级网络中即插即用。
因此,本文在 YOLOv5 网络结构中引入 CA 注意力机

制,将其加入到第 3 次上采样特征和 CSP1_1 特征 Concat
操作之后,在一定程度上可以提高陶瓷表面缺陷特征提

取能力,可以提升特征不明显缺陷的检测精度。
CA 通过对通道注意力拆分成两个一维特征编码,然

后将位置信息添加到生成的特征图中,具体实现为:使用

两个一维全局池化操作来整合输入特征,分别在水平和

垂直方向上,生成两个方向特征图,如式(5)和(6)所示。

zhc(h) = 1
W ∑

0≤i≤W
xc(h,i) (5)

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j≤H
xc( j,w) (6)

式中: zhc(h) 表示垂直方向特征; zwc (w) 表示水平方向特

征; H 表示输入特征图高; W 表示输入特征图宽。
然后对这两个特征图分别被编码为两个注意力图,

首先对这两个特征图进行 concat 操作并进行 F1 操作(利
用 1×1 卷积进行降维) 和激活操作生成新的特征图,如

式(7)所示。
f = δ(F1([ zh,zw])) , f ∈ RR C / r ×(H+W) ×1 (7)

式中:f 表示新生成的特征图;[ ]表示 concat 操作; F1 表

示卷积降维操作; δ 表示激活函数。
然后对新生成的特征图进行 spilt 操作,利用卷积升

维和 sigmoid 激活操作得到注意力图,如式( 8) 和( 9)
所示。

gh = δ(Fh( f
h)) , fh ∈ RR C / r ×H×1 , gh ∈ RR C×H×1 (8)

gw = δ(Fw( f
w)) , fw ∈ RR C / r ×1×W , gw ∈ RR C×1×W

(9)
式中: gh、gw 表示注意力图; fh、fw 表示 split 之后的特征

图; Fh、Fw 表示卷积升维操作; δ 表示 sigmoid 激活函数。
最后将这两个注意力图包含输入特征图在某一空间

方向上的长程依赖,如式(10)所示。
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (10)

式中: yc 表示输出特征图; xc 表示输入特征图; gh
c 、g

w
c 表

示注意力图。
这样位置信息被包含在注意力图中了,注意力图与

输入特征图进行相乘增加了特征图的表达能力。 CA 注

意力机制的结构图如图 6 所示。

图 6　 CA 注意力机制结构

Fig. 6　 CA
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

map

2　 实验过程和结果

　 　 基于 YOLOv5 的改进模型使用 Python 语言,操作系

统为 Ubuntu18. 04,处理器为 E5-2680
 

V4@ 2. 40
 

GHz、内
存为 16

 

GB 和显卡 NVIDIA
 

RTX
 

4090。
2. 1　 实验准备

　 　 根据实地考察与项目需求,使用计算机视觉技术解

决陶瓷件工业质检中存在的诸多问题。 在深度学习领
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域,需要大量的数据进行模型的训练,目前网络上未有双

层杯的公开数据集,因此,需要采集适用于陶瓷双层杯表

面缺陷数据集,来进行训练与测试。
1)图像数据集制作

陶瓷样本表面缺陷主要以开裂、黑点、落渣、脏点为

主。 如图 7 所示,为不同类型缺陷的形状。 将黑点、脏点

和落渣 3 类缺陷归为一类。 因此获得的数据集主要以开

裂和黑点两类缺陷为主。 总共采集了原据图像 931 张,
其中各种缺陷的分布情况如表 2 所示。

图 7　 各类缺陷示意图

Fig. 7　 Various
 

types
 

of
 

defects
 

diagram

表 2　 数据集缺陷分布情况

Table
 

2　 Distribution
 

of
 

defects
 

in
 

the
 

dataset
缺陷类别 数量 / 张 占比 / % 标签

开裂 203 22 KL
脏点 728 78 zangdian
总计 931 100 —

2)图像数据集制作

本文采用的数据增强技术主要以水平翻转和对角线

翻转为主。 在图像采集过程中,光照环境固定,因此不对

图像的亮度做数据增强。 如图 8 为图像数据增强效

果图。
通过数据扩充,在原有数据量的基础上,开裂和脏点

缺陷都扩充了两倍。 扩充之后找出不合格的图像,最终

创建陶瓷表面缺陷数据集。 如表 3 所示,展示了扩充之

后数据集分布情况。
3)数据集划分

通过图像采集系统获取到陶瓷表面缺陷图像,下一

步需要对图像打标签。 使用 LabelImg 工具在样本图像上

框出缺陷位置并标明缺陷类别,然后对标签文件保存成

图 8　 数据增强效果图

Fig. 8　 Data
 

enhancement
 

effect

TXT 文件形式,这样就可以通过标签文件对缺陷进行分

类和定位。 如图 9 所示。
表 3　 数据增强后数据集缺陷分布情况

Table
 

3　 Distribution
 

of
 

defects
 

in
 

the
 

data
set

 

after
 

data
 

enhancement
缺陷类别 数量 / 张 占比 / % 标签

开裂 609 21. 8 KL
脏点 2

 

184 78. 2 Zangdian
总计 2

 

793 100 —

图 9　 LabelImg 打标签示意图

Fig. 9　 LabelImg
 

labeling
 

map

　 　 待所有图像标签制作完成,通过 Python 脚本将图像
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和标签文件以 8 ∶ 2 的比例随机划分成训练集和测试集,
这样可以确保训练集和测试集的分布均匀,从而更好地

训练和评估模型的性能,进而陶瓷表面缺陷数据集制作

完成。 表 4 所示为数据集分布情况。
表 4　 训练集、测试集分布情况

Table
 

4　 Distribution
 

of
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set
 

data
 

sets
数据集 数量 / 张 占比 / %
训练集 2

 

229 80
测试集 564 20
总计 2

 

793 100

2. 2　 模型训练和测试

　 　 在模型训练前设置相关配置和参数,设置学习率为

0. 01,Epoch 为 120 时结束训练,设置 Batch_size 为 32,
IoU 训练阈值为 0. 2,锚倍阈值为 0. 4,输入图像尺寸为

800×800,使用占比 80%的训练集进行训练,使用数据集

剩下的 20%的数据作为测试集,具体参数含义与数值如

表 5 所示。
表 5　 部分实验参数表

Table
 

5　 Partial
 

experimental
 

parameters
 

table
参数名 参数含义 参数值

Epoch 迭代次数 120
Learning_rate 学习率 0. 01

Batch_size 单次训练样本 32
momentum SGD 动量 0. 937

Iou_t Iou 训练阈值 0. 2
Anchor_t 锚倍阈值 0. 4

2. 3　 实验结果

　 　 实验评价 指 标 采 用 平 均 准 确 率 ( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)分别评价训练模型的精度,params 表示

模型的整体参数量。 原始 YOLOv5 模型实验结果如表 6
所示。 经过验证后得出原 YOLOv5 模型的 mAP 值

为 0. 924%。
表 6　 YOLOv5 实验结果

Table
 

6　 YOLOv5
 

experimental
 

results
缺陷类别 AP mAP@ 0. 5

开裂 0. 926
脏点 0. 922

0. 924

　 　 从实验结果可以看出,在不该改变原始网络结构和

参数的情况下,YOLOv5 模型能够在陶瓷表面缺陷检测

任务中达到不错的效果,开裂的 AP 值达到了 92. 6%,脏
点的 AP 值达到了 92. 2%,模型整体的 mAP@ 0. 5 达到了

92. 4%。 通过观察测试集推理结果,可以看出有些脏点

缺陷并未检测到,如图 10 所示,这是因为脏点本身缺陷

尺寸小,现有模型很难检测出来,同时根据表格 3 缺陷占

比发现因此本文改进的方向主要也依据与脏点来进行改

进,由于脏点占比较小因此增加小目标层和注意力机制

来进行网络结构的改进。

图 10　 缺陷漏检结果展示

Fig. 10　 Defect
 

leakage
 

detection
 

results
 

show

通过在 YOLOv5s 网络结构基础上添加小目标检测

层和 CA 注意力机制来进行消融实验结果验证。 在实验

中,初始参数和原网络结构保持一致。 如图 11 所示为添

加小目标检测层和注意力机制与原网络的损失函数损

失图。

图 11　 损失下降对比图

Fig. 11　 Loss
 

decline
 

comparison
 

map

如表 7 所示为不同网络模型的实验结果,分别为原

始网络结构、添加小目标检测层、添加注意力机制、与同
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时添加小目标层和注意力机制的实验结果。
表 7　 不同改进网络模型的消融实验结果

Table
 

7　 Experimental
 

results
 

of
 

ablation
 

using
different

 

improved
 

network
 

models
网络结构 mAP@ 0. 5 GFLOPs Params / M
YOLOv5s 0. 924 16. 3 13. 7

YOLOv5s+small 0. 949 17. 6 10. 9
YOLOv5s+small+CA 0. 954 17. 7 10. 9

　 　 如表 8 所示为改进后的最终脏点和开裂的实验

结果。

表 8　 改进后的实验结果

Table
 

8　 Improved
 

experimental
 

results
缺陷类别 AP mAP@ 0. 5

开裂 0. 960
脏点 0. 948

0. 954

　 　 从上述消融实验结果可以看出添加小目标检测层

后,mAP@ 0. 5 从原来的 0. 924 提升到了 0. 949,再次添

加注意力机制之后 mAP@ 0. 5 从 0. 949 提升到了 0. 954,
准确率较原算法提升了 3%。 表示小目标检测层和注意

力机制提升了模型精度,同时模型参数 Pa 也进一步得到

下降。 通过可视化结果可以看出图 10 所示的漏检情况

得到了进一步改善,如图 12 所示。 在进行改进网络模型

之后,整体的缺陷检测准确率得到了提升,同时之前在

图 10 中说明的脏点漏检情况也得到缓解,脏点的 mAP
值由原来的 0. 922 提高到了 0. 948,达到了较高的水平,
符合工厂实际生产需求。

将改进后的检测算法与其他的通用的目标检测算法

进行对比试验,保持试验参数相同如图 5 所示,对比结果

如表 9 所示。

表 9　 对比实验检测结果

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

experimental
 

detection
 

results
网络结构 mAP@ 0. 5 GFLOPs Params / M

SSD300-vgg16 0. 852 87. 7 103. 9
FasterRcnn-resnet50 0. 896 117. 8 105. 4

YOLOv3 0. 917 155. 3 61. 5
YOLOv5s 0. 924 16. 3 13. 7

YOLOv5s+small+CA 0. 954 17. 7 10. 9

　 　 从上对比实验结果可以看出,改进后的算法由于加

入了小目标层和注意力机制之后,相较于原 YOLOv5s 算

法准确率提高;改进后的算法与其他常用的目标检测算

法如 YOLOv3、SSD300 和 FasterRcnn 相比较,该算法保持

准确率较高的同时还保持了相当低的模型参数量,便于

将算法部署在边缘端。

图 12　 漏检缺陷检测图

Fig. 12　 Defect
 

leakage
 

detection

3　 结　 论

　 　 本文针对陶瓷双层杯表面缺陷检测问题,提出了基

于 YOLOv5 改进的缺陷检测模型,可对陶瓷双层杯表面

进行高效准确的缺陷检测。 在 YOLOv5 模型基础上,添
加小目标检测层和 CA 注意力机制,有效提升了算法精

度。 在测试中, 平均精度达到了 93. 2%。 相比原始

YOLOv5,精度提高了 3. 6%。 通过可视化结果和样本分

析可知缺陷检测位置准确,可以很好地投入生产实践中。
接下来在此基础上将继续研究如何在保证速度快速的情

况下进一步提高缺陷检测的精度,以及在复杂背景下适

应于其他类型的陶瓷制品。 同时,可以配合现有的多目

标模型分类模型,对多种陶瓷制品同时进行表面缺陷检

测。 这将极大提高陶瓷生产效率,节约了人力成本,有利

于陶瓷产业的发展。
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