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基于深度学习的乳液泵缺陷检测算法

马浩鹏１,朱春媚２∗,周文辉１,２,殷　春１

(１．电子科技大学 自动化工程学院,四川 成都６１１７３１;

２．电子科技大学 中山学院,广东 中山５２８４００)

摘要:为了实现对工业产品乳液泵的缺陷检测,本文采集泵顶、泵上端、泵下端、尾管４个角度的样本图像,并基于深度学

习中迁移学习和卷积神经网络的原理分别构建各角度的分类模型以检测缺陷样本.首先,使用 MiniＧImageNet数据集

预训练网络模型.然后,调整模型结构并加载预训练网络的参数,并将乳液泵各角度的训练集和验证集经过图像预处理

算法后输入至卷积神经网络中训练,根据训练过程中验证集准确率的变化调整网络超参数,得到最终网络模型.最后,

将预处理后的乳液泵测试样本输入至训练好的模型中,检测最终模型的缺陷识别效果.最终４个角度检测准确率均在

９３％以上,单样本检测用时为２．５２s,优于传统方法.本文算法可用于设计乳液泵缺陷检测系统,该系统能与工业结构

相结合筛选出有缺陷的泵体,也可拓展到工业其他物件的缺陷检测.
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Defectdetectionalgorithmoflotionpumpbasedondeeplearning
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Abstract:Inordertorealizethedefectdetectionoflotionpumpintheindustrialproduction,thesamＧ
pleimagesatfourangles:thetopsectionofpump,theuppersectionofpump,thelowersectionof
pumpandthetailtubeofpumpwerecollected．TheclassificationmodelsofeachanglewerealsoconＧ
structedrespectivelytodetectdefectsamplesatvariousanglesbasedontheprincipleofmigration
learningandconvolutionalneuralnetworkindeeplearning．Firstly,thenetwork modelwaspreＧ
trainedbytheMiniＧImageNetdataset．Then,themodelstructurewasadjustedandtheparametersof
thepreＧtrainingnetworkwereloaded．Thetrainingsetandvalidationsetofeachpartofthelotion



pumpwhichwereprocessedwiththeimagepreＧprocessingalgorithmwereinputintotheconvolutional
neuralnetworkfortraining．Accordingtotheaccuracyoftheverificationsetduringthetraining
process,thenetworkhyperparameterswereadjustedtogetthefinalnetworkmodel．Finally,thepreＧ
processedlotionpumptestsampleswereinputintothetrainedmodeltodetectthedefectrecognition
effectofthefinalmodel．Theaccuracyofthefinalfouranglesofdefectdetectionisover９３％,andthe
singlesampledetectiontimeis２．５２s．Thealgorithmissuperiortothetraditionalalgorithm．ThealgoＧ
rithmcanbeusedtodesignthelotionpumpdefectdetectionsystem whichcancombinewiththeinＧ
dustrialstructuretoscreenoutthedefectivepumpbody．Itcanalsobeextendedtothedefectdetection
ofotherindustrialobjects．
Keywords:deeplearning;transferlearning;convolutionalneuralnetwork;lotionpump;defect

detection　

１　引　　言

　　乳液泵是洗液容器的重要组成部分,其社会

需求量巨大,市场广阔,因此需要大批量生产.但

在生产过程中会出现表面沾染污渍、尾管倒插的

问题.因此需要进行严格的表面检测,以保证它

的质量,提升其商业价值和使用价值.传统的乳

液泵缺陷检测方法大多是以人工检测为主,人工

检测法易受到检测人员的思维、情绪、人眼疲劳、
经验差异、工作强度等因素的影响而降低检测结

果的可靠性,最终导致检测效率低下,不利于产品

生产.本文设计表面缺陷检测算法,将其应用于

乳液泵缺陷检测系统中,让机器检测替代人为检

测,实现检测自动化,可以有效的解决上述问题,
提高产品质量,推动企业技术转型升级.

目前工业上存在的表面缺陷检测算法大多是

以图像处理法或者特征提取、机器学习算法分类

为主,即人工提取图像代表性的特征并将得到的

特征输入至机器学习分类器中以训练工件缺陷分

类模型.文献[１]采用 Gabor小波和核保局投影

法 (Kernel locality preserving projections,

KLPP)提取热轧钢板表面特征,并将其输入至多

层感知机(MultiＧlayerperception,MLP)中训练

缺陷分类器,最终成功检测出热轧钢板表面缺陷.
文献 [２]利 用 局 部 二 值 模 式 (LocalBinary
Pattern,LBP)提取药瓶的纹理特征,并将其输入

至支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)
训练药瓶缺陷检测模型,实现药瓶表面缺陷检测.
文献[３]基于小波钝化原理提出一种嵌入式图像

处理算法,该算法统计样本的像素值,并引入支持

向量机进行分类,有效的解决了由图像偏移而产

生的干扰,实现了对注塑模具残留物的检测,其平

均检测准确率能达到８５．７１％.而乳液泵的缺陷

检测是三维检测,需要多镜头拍摄每一个样本,各
镜头采集到的样本角度不同,通过观察各镜头采

集样本的情况以判断该样本是否存在缺陷.由于

不同镜头采集到的样本形状特性、缺陷特征各异,
因此需要根据各拍摄角度的具体形态设计相应的

特征提取算法以及分类算法,这将会增加检测算

法实现的复杂度,影响算法检测速率.
深度学习是机器学习的一个新领域,它源于

人工神经网络,由多层网络结构组成.它通过对

点、边、角等低层特征的学习,形成抽象的属性类

别等高层特征以增强机器识别、分类的能力[４].
自“神经网络之父”GeoffreyHinton于２００６年提

出以来[５],深度学习在无人驾驶汽车[６]、网络推荐

系统[７]、语音识别[８]等领域效果显著,从而受到各

国学者的广泛关注.
将深度学习应用于工业物件的表面缺陷检

测,用深度网络自动提取样本特征,捕捉目标的高

级特征,并将其输入至高层网络进行分类识别,可
以提高样本特征提取的全面性和鲁棒性,从而提

高检测准确率.文献[９]基于深度学习特征匹配

的原理,利用特征矢量的相似度成功实现对铸件

微小缺陷的自动定位,误差小于５．５７％.文献

[１０]采用深度置信网络(DeepBeliefNets,DBN)
重构法生成太阳能电池表面模板,再和有缺陷的

电池表面作差分,最终成功检测出缺陷电池板.
文献[１１]参考 AlexNet网络结构设计深度卷积

网络,最终成功实现输电线路中的塔材和绝缘子

的目标检测.上述文献采用的方法大多是通过深
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度网络提取特征并与正常样本进行匹配而实现,
而乳液泵的泵顶存在旋转干扰,泵上身存在随机

注塑点干扰,会严重影响算法的准确率,所以并不

适用于乳液泵缺陷样本的检测.
大多数深度网络虽然能免去人为特征提取的

复杂过程,但训练过程中需要大量样本,而乳液泵

具有缺陷样本少、正负样本分布极不均匀的特点,
在训练的过程中会导致参数过拟合,影响缺陷检

测效果.为解决上述提出的问题,本文针对乳液

泵基于深度学习的原理提出一种适用于较少样本

量训练的缺陷检测算法.首先为确保网络结构的

合理性,参考 CaffeNet[１２]搭建１４层卷积神经网

络,并基于迁移学习[１３]原理利用 MiniＧImageNet
样本集预训练网络.然后对乳液泵数据集进行预

处理操作,提取目标区域,将预处理后样本的训练

集和验证集输入至卷积神经网络中训练,调整网

络参数,生成训练模型,最终利用测试集测试模型

的检测准确率.实验结果表明本文算法能有效避

免泵顶旋转以及泵上端注塑点的干扰,成功识别

有缺陷的样本,具有检测准确率高、速率快的

特点.

２　算法流程

基于深度学习的图像识别模型主要包括两大

类:基于有监督学习的卷积神经网络[１４]和基于无

监督学习的深度置信网络[１５].本文采用带有标

签的样本,是在有监督的情况下训练检测模型,故
采用卷积神经网络建模.本节中,我们先概述算

法的总体框图,然后详细介绍各阶段的实现流程.

２．１　算法的总体流程

算法的总体框图如图１所示,主要包括３个

阶段:网络预训练阶段、模型训练阶段、测试阶段.
(１)网络预训练阶段.使用 MiniＧImageNet

数据集提前训练网络模型,并基于迁移学习的原

理在第二阶段开始之前加载预训练的模型参数.
目的是提高模型训练阶段网络的特征学习效率,
解决因样本量不足而导致的模型过拟合的问题

(２)模型训练阶段.将样本经过图像预处理

后输入至卷积神经网络中进行训练,根据训练过

程中验证集准确率的变化调整网络超参数,得到

最终网络模型.其中,样本的特征提取与缺陷分

类过程均在网络内部自动实现.输入样本包括乳

液泵训练集和验证集,训练集用于拟合网络模型,
主要用于获得损失函数以及调整参数;验证集则

直观的展示网络在训练过程的动态,用于调整网

络模型的复杂度及参数.
(３)测试阶段.将预处理后的乳液泵测试样

本输入至第二阶段训练好的模型中,获得最终模

型缺陷识别的准确率.

图１　算法的总体框图

Fig．１　Overallblockdiagramofthealgorithm

２．２　预训练阶段

预训练阶段采用 MiniＧImageNet数据集,是

ImageNet[１６]数据集的一部分.ImageNet数据集

是目前深度学习图像领域应用最广泛的数据集之

一,大多图像分类、定位、检测等研究工作都是基

于此数据集展开.ImageNet中有１４００多万幅

图片,涵盖两万多个类别.由于实验条件有限,本
文参照CifarＧ１０数据集的合理性,选取其中１０个
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类别,每类６０００个样本,共６００００张图像.其

中,训练集５００００张,测试集１００００张.

２．２．１　卷积神经网络结构

本文参照 CaffeNet定义了１４层的网络结

构,如图２所示.Data＠２２７×２２７表示输入层样

本尺寸是２２７×２２７,横线上３表示输入层深度为

３.ConvＧ１１表示核尺寸为１１的卷积层,relu表

示卷积层的激活函数,横线上９６表特征图深度,
仅与卷积核的深度有关,故仅在卷积层之后有数

值的变化.PoolＧ３表示核尺寸为３的最大池化

层,Stride表示核的移动步长,Pad表示零填充的

个数.LRN表侧抑制层,对上一层的局部区域进

行归一化,增强反应敏感的神经元抑制反应弱的

神经元以实现“侧抑制”的效果.Flatten表示平

坦层,将上一层提取的所有特征图平铺用于后面

全连接层的输入.FC 表示全 连 接 层,横 线 上

４０９６表示全连接层神经元的个数,为防止训练过

程中参数过拟合,本文采用神经元局部失活的方

式,drop参数设定为０．５.Softmax层,将全连接

层的结果转换成样本属于不同种类的概率分布,
用来分类和归一化.其中层内神经元个数等于样

本类别数,预训练阶段设为１０.

２．２．２　预训练阶段超参数设定

预训练阶段需要设定训练批次(Batchsize)、
学习率、训练周期(epoch)等超参数.训练批次

Batchsize表示单次网络传播所用的输入样本量,
该参数能够减轻训练的计算负担和参数存储负

担,本文设定为１２８.Epoch负责控制网络循环

次数,１个epoch表示遍历一遍训练集,本文设定

为１００.为了逼近损失函数最小值,实验设定梯

度型学习率,１~３０epoch学习率为０．００１,３０~６０
epoch学习率为０．０００１,６０~１００epoch学习率为

０．００００１,反向传播的优化算法采用耐斯特洛夫

随机梯度下降法(Nesterov&SGD).

图２　卷积神经网络的网络结构

Fig．２　Networkstructureofconvolutionalneuralnetworks

２．２．３　迁移学习

乳液泵的缺陷样本有限,不足以训练出高精

度模型,这便需要在训练网络的过程中引入迁移

学习.由于低层次的网络提取的是样本的边缘、
纹理、颜色等信息,在目标识别领域具有很强的共

性,所以迁移学习会提高训练效率和模型准确率.
迁移学习原理是将源域模型学习到的参数信息推

广到目标域学习.其中,已经训练好的模型称为

源域模型,待学习的模型称为目标域模型.本文

的源域模型是 MiniＧImageNet预训练的模型,目
标域模型是模型训练阶段的乳液泵缺陷检测模

型.其具体步骤如下:首先将目标域模型参数初

始化;然后将网络的初始化参数设定为预训练得

到的模型参数;最后定义学习率,微调网络参数,
完成模型参数拟合.

２．３　模型训练阶段与测试阶段

模型训练阶段的样本集采用乳液泵的真实样

本,本文利用工业 CCD 相机采集样本的４个角

度,包括泵顶、泵上身、泵下身、尾管.每个角度采

集样本１０００余张,其中包括训练集、测试集、验
证集,每个样本集均含缺陷样本和正常样本,样本

如图３所示.

２．３．１　图像预处理

图像采集的过程中,CCD镜头捕获的图像信
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图３　乳液泵４个角度的样本图像

Fig．３　FourＧanglesampleimageofthepump

息存在问题如下:(１)初始样本是百万像素级图

像,为求清晰度包含大量像素点,加重网络更新参

数负担,影响模型的训练效率.(２)采集到的图像

信息包含背景干扰,影响深度网络的特征提取速

度以及缺陷分类准确率.(３)初始样本不规则,样
本图像为１２９２×９６４而网络模型要求图像长宽

相同,所以初始样本不能作为数据集直接输入网

络进行训练.为解决上述问题,本文设计了图像

预处理算法.首先人工切割图像大致区域并进行

灰度变换,通过低通滤波器获得图像大致轮廓;然
后采用双线差值阈值分割法对图像进行阈值分

割,泵顶阈值设为１５,泵上端为２５,泵下段为３０,
尾管由于倒插缺陷较明显不需要阈值分割.选取

面积最大区域,并生成外接矩形.最后在原始图

像上分割外接矩形,获得目标区域图像,利用等间

隔采样原理缩小图像,使用０填充的方式将图像

的尺寸填充为２２７×２２７.

２．３．２　模型训练阶段超参数设定

与预训练阶段类似,模型训练阶段也需要设

定超参数.训练阶段的超参数设定如下:由于模

型训练阶段样本量相比于预训练阶段较少,所以

训练 批 次 (Batchsize)设 定 为 ３２,训 练 周 期

(epoch)设定为６０.学习率仍然设定为梯度渐进

型,１~２０epoch学习率为０．００１,２０~４０epoch学

习率为０．０００１,４０~６０epoch学习率为０．００００１,
优化 算 法 采 用 耐 斯 特 洛 夫 随 机 梯 度 下 降 法

(Nesterov&SGD).

２．３．３　优化算法

本文采用如式(１)所示的对数损失函数.其

中m 值等于参数Batchsize,yi 表示第i个样本的

标签值.f(xi;θ)表示网络前向传播的预测值.
为了表述方便,本文将网络层的权重偏置参数用

θ表示,通过优化算法优化损失函数,不断更新θ
值以获得最优模型,本文优化算法采用耐斯特洛

夫随机梯度法(Nesterov&SGD)[１７].

L(f(xi;θ),yi)＝log∑
m

i＝０
ef(xi;θ)

－yi ,

(１)
该算法引入 Nesterov动量,在随机梯度下降

的过程中,通过超前梯度来修正当前的梯度方向.
具体算法如下:初始动量v＝０,设置动量参数α＝
０．９,参数临时更新:

θ􀬈←θ＋αυ, (２)
获得超前梯度:

g ←
１
m∇θ􀬈 ∑

m

i＝１
L(f(xi;θ􀬈),yi), (３)

利用动量参数α、学习率ε、超前梯度g 更新动

量v:

v←αv－εg, (４)
利用动量v 更新参数θ:

θ←θ＋v． (５)

２．３．４　测试阶段

先将测试样本集通过２．３．１节的图像预处理

算法获得目标区域,减少原始样本中与缺陷检测

无关的冗余信息.再将其依次通过２．３．３节中训

练阶段的模型,获得模型预测的值;最后将模型预

测值与标注的真实值作对比,得到模型最终缺陷

检测的准确率.

３　实验结果与分析

本次实验在IntelCorei７Ｇ６７００＠３．４０GHz,
独立显卡 GTX１０８０Ti,内存８GB的 GPU 平台上

利用深度学习框架 Caffe完成.以泵顶为例(其
余３个角度的训练方式与之相同),实验具体步骤

如下:

Step１采 集 MiniＧImageNet数 据 和 泵 顶 数

据,制作预训练阶段数据集和泵顶数据集.

Step２参照 ２．２．１ 节构建网络结构(FC 为

１０),并设置超参数,预训练网络.
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Step３利用上文提到的迁移学习的方法对网

络进行参数初始化.

Step４使用图像预处理算法对泵顶的训练集

和验证集进行批预处理.

Step５参照２．３节超参数的设定方式,修改网

络结构(FC为２),重新设定网络超参数.

Step６卷积神经网络的前向传播和反向传

播.采用 Nestorv&SGD法对其进行优化以更新

各网络层的权重和偏置参数.选择验证集精度最

高的优化算法,获得缺陷检测模型.

Step７使用图像预处理算法对泵顶的测试集

进行批预处理.再输入至缺陷检测模型中获得预

测结果,将其与标签作对比得到泵顶模型缺陷检

测的准确率.
图像样本采用泵顶、泵上端、泵下端、尾管等

４个角度的图像,每个角度采集１５００张图像:训
练集７５０张,验证集２５０张,测试集５００张,各样

本集的缺陷样本与正常样本的比为１∶１.按照

上述实验步骤,利用训练集和验证集训练４个角

度的检测模型,测试集作为算法论证的样本.实

验设定１为缺陷样本,２为正常样本.检测结果

如图４所示,前四幅图是泵上端、泵顶、泵下端以

及尾管的缺陷样本,检测模型对其预测值是１的

概率远大于２,能准确的检测出缺陷样本.后两

幅图分别是含有注塑点干扰以及嘴部旋转干扰的

正常样本,检测模型对其预测是２的概率远大于

１,算法能够有效的避免注塑点的干扰和嘴部

干扰.
为分析算法预训练阶段的意义,验证迁移学

习对网络的优化效果,实验分别比较泵顶、泵上

端、泵下端、尾管在迁移学习和无迁移学习训练过

程中的验证集准确率和训练周期的曲线图,如图

５所示.图(a)、图(b)分别是泵上身和泵顶的曲

线图,由于图像表面较复杂,缺陷特征不明显,无
迁移学习曲线往往在４０个周期左右才达到收敛,
而迁移学习曲线在５个周期左右便可收敛,其准

确度也高于无迁移学习.图(c)、图(d)表示是泵

下身和尾管的曲线,由于缺陷特征较明显,迁移学

习作用相对较小,但仍然能加快网络收敛速率,提
高网络模型的检测精度.

图４　乳液泵缺陷检测结果

Fig．４　Resultoflotionpumpdefectdetection

图５　基于迁移学习和无迁移学习的样本验证集准确率和训练周期曲线图

Fig．５　SamplevalidationsetaccuracyandtrainingcyclegraphbasedontransferlearningandtransferＧ
freelearning
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表１　算法检测准确度

Tab．１　Detectionaccuracyofthealgorithm

算法 泵顶 上端 泵下端 尾管

DBN重构法 ６７．８％ ６７．２％ ７４．６％ ９８．８％

LBP＋SVM ７０．６％ ７９．８％ ９２．４％ １００．０％

Garbor＋KLPP＋MLP ８３．８％ ８５．２％ ９１．６％ ９９．２％

本文方法 ９３．４％ ９５．２％ ９７．６％ １００．０％

表２　算法检测用时

Tab．２　Detectiontimeofthealgorithm (s)

算法 泵顶 泵上端 泵下端 尾管

DBN重构法 ３０．６２ ２７．５３ ２６．４２ ２６．０９

LBP＋sVM ５．７６ ４．５６ ４．０１ ３．９７

Garbor＋KLPP＋MLP ７．６８ ７．２１ ６．９４ ６．６７

本文方法 ２．５２ ２．１３ １．９８ １．８７

　　在相同的实验条件下,实验对比了本算法与

３种传统算法的缺陷识别效果.由于在工业生产

过程中要求乳液泵缺陷检测的准确率和速率,所
以对比指标设为测试集的准确度和单个样本的检

测速率,分别如表１、表２所示.其中 DBN(Deep
BeliefNets)重构法利用样本集训练 DBN网络以

构建一个模板,再通过比较测试样本与模板的差

异度最终验证样本是否存在缺陷.LBP(Local
BinaryPattern)＋SVM (Support Vector MaＧ
chine),在训练过程中先提取样本的 LBP特征,
再结合SVM 分类器训练缺陷检测模型以实现缺

陷检测.Garbor＋KLPP(KernellocalitypreserＧ
vingprojections,KLPP)＋ MLP(MultiＧlayer
perception)与上面方法类似,将样本进行 Gabor
变换并提取均值和方差特征,并使用 KLPP法将

特征进行降维,再输入至多层感知机(MLP)中训

练分类器,实现缺陷乳液泵的检测.
由表１、表２结果可以看出,由于受到泵嘴旋

转和泵体注塑点的影响,泵上端和泵顶检测准确

率会小于泵下端和尾管的准确率.由于乳液泵４
个角度是一个整体,所以本文选择４个角度最低

的准确率和最长的用时.基于LBP＋SVM 的方法

准确率为７０．６％,单样本的检测时间为５．７６s;基于

Garbor＋KLPP＋MLP的方法准确率为８３􀆰８％,单
样本的检测时间为７．６８s;基于DBN重构法准确率

６７．８％,单样本的检测时间为３０．６２s;本文算法准

确率为９３．４％,单样本的检测时间为２．５２s.由

上述数据可以看出,本文算法在检测准确率和检

测用时上明显优于其他算法.

４　结　论

本文将深度学习原理应用于工业乳液泵缺陷

样本的检测,研究泵顶、泵上端、泵下端、尾管等样

本的４个角度缺陷检测算法,最终能够排除泵顶

嘴部旋转以及泵体随机注塑点的干扰,精确检测

出有缺陷的乳液泵样本.本文搭建了１４层卷积

神经网络结构,为解决工业生产过程中缺陷样本

不足 问 题,基 于 迁 移 学 习 原 理 采 用 MiniＧ
ImageNet数据集预训练网络.然后根据不同角

度样本图像的特性设计预处理算法,对图像进行

预处理,提取乳液泵样本的的目标区域.调整全

连接层结构,再利用预处理后的乳液泵样本对网

络进行训练,调整网络参数,生成缺陷检测模型.
最后,利用测试集评估检测模型,验证模型的检测

准确率和单位样本检测用时.网络训练均在深度

学习框架Caffe中完成,本文算法最终检测准确

率如 下:泵 顶 ９３．４％,泵 上 端 ９５．２％,泵 下 端

９７􀆰６％,尾管１００％,在缺陷检测准确率和单位样

本检测用时方面均优于其他３个方法.同时,本
文的方法可扩展到工业生产过程中其他物件的缺

陷检测.
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