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(57)摘要

本发明涉及一种基于深度学习的磁瓦表面

缺陷检测方法，包括如下步骤：对训练样本数据

集及检测样本数据集中的每一幅原始磁瓦表面

缺陷图像进行数据增强变换处理，以得到扩大的

训练样本数据集及检测样本数据集；以卷积神经

网络为基础建立包含卷积层和全连接层的深度

学习模型，其中卷积层包括九个单元，且每个单

元均依次由图像卷积层、批归一化层、非线性变

换层、图像卷积层、正则化层及特征合并层构成，

全连接层依次由批归一化层、非线性变换层、全

局平均池化层及缺陷分类层构成；用扩大的训练

样本数据集离线训练已建立的深度学习模型，学

习最优参数，以得到训练好的深度学习模型；在

线检测时将扩大的检测样本数据集输入到已训

练好的深度学习模型中，完成缺陷的自动分类识

别；分类精度高，特征工程要求低，且泛化性能

高。
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1.一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，其特征在于，包括如下步骤：

S1.扩大训练样本数据集及检测样本数据集：对训练样本数据集及检测样本数据集中

的每一幅原始磁瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，以得到扩大的训练样本数据集及

检测样本数据集；

S2.建立并训练深度学习模型：以卷积神经网络为基础建立包含卷积层和全连接层的

深度学习模型，其中卷积层包括九个单元，且每个单元均依次由图像卷积层、批归一化层、

非线性变换层、图像卷积层、正则化层及特征合并层构成，全连接层依次由批归一化层、非

线性变换层、全局平均池化层及缺陷分类层构成；用扩大的训练样本数据集离线训练已建

立的深度学习模型，学习最优参数，以建立训练样本数据集中的磁瓦表面缺陷图像与缺陷

类别的关系，得到训练好的深度学习模型；

S3.识别缺陷：在线检测时将扩大的检测样本数据集输入到已训练好的深度学习模型

中，完成缺陷的自动分类识别；

在步骤S2中训练深度学习模型时，图像卷积层使用的卷积核为 批归一化层使

用的批大小为64，非线性变换层使用ReLU非线性处理，正则化层使用Dropout正则化处理，

特征合并层将输入图像卷积层中的图像与经过正则化层处理后的图像合并在一起；扩大的

训练样本数据集在卷积层中依次经过九个单元的处理后即可得到高维磁瓦表面缺陷的特

征表示，再经过全连接层中全局平均池化层的处理后即可得到一维样本特征向量，最后对

该一维样本特征向量进行训练学习以得到训练好的深度学习模型。

2.根据权利要求1所述的一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，其特征在于，步

骤S1中的训练样本数据集及检测样本数据集中均包括四类缺陷的原始磁瓦表面缺陷图像，

分别为裂纹、崩烂、起级及其他类缺陷。

3.根据权利要求2所述的一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，其特征在于，步

骤S1中的训练样本数据集及检测样本数据集中的每一幅原始磁瓦表面缺陷图像均是在同

一工位独立采样获取的。

4.根据权利要求1所述的一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，其特征在于，步

骤S1中的数据增强变换处理包括翻转、旋转、平移、缩放及加噪声变换处理；其中，旋转、平

移、缩放及加噪声变换处理均为两个尺度，且加噪声变换处理为高斯噪声变换处理。
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一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及机器视觉检测技术领域，更具体地，涉及一种基于深度学习的磁瓦表

面缺陷检测方法。

背景技术

[0002] 磁瓦是铁氧物永磁材料的主要产品之一，应用于众多领域，是电动机中的重要组

成部件。由于磁瓦本身材料和制造过程的特点，在表面很容易破损产生缺陷，这直接影响了

磁瓦的正常使用，因此含有缺陷的磁瓦应该在出厂前予以剔除，防止在装入电动机后工作

状态下突发损坏，产生恶劣后果。磁瓦表面缺陷的检测一直是厂家十分关心的问题。

[0003] 经检索，中国专利申请号201610479587.8，申请日为2016年6月24日，发明创造名

称为：一种基于改进的机器视觉注意机制的磁瓦表面缺陷检测方法，该申请案采用以下步

骤：一、输入磁瓦图像，利用形态学的顶帽和底帽变换相结合的方法，增强图像整体灰度对

比度；二、将所得图像均匀分成a*b个图像块，然后利用分块后的图像块的灰度特征量区分

缺陷图像块和非缺陷图像块；三、采用改进Itti视觉注意机制模型计算所得缺陷图像块的

显著度，选择初级特征用以形成综合显著图；四、选用大津阈值分割算法对综合显著图阈值

化，提取缺陷区域。

[0004] 又如中国专利申请号201310020370 .7，申请日为2013年1月18日，发明创造名称

为：一种基于机器视觉的磁瓦表面缺陷特征提取及缺陷分类方法，该申请案首先构造用于

表面缺陷特征提取的5尺度、8方向Gabor滤波器组，并对原始图像滤波，得到40幅分量图；提

取分量图的灰度均值和方差特征，组成80维特征向量；用PCA主成分法和ICA独立成分法对

80维特征向量降维，去除相关和冗余，得到20维特征向量，并对数据归一化处理；采用网格

法和K‑CV交叉验证法实现SVM参数寻优，基于样本数据离线训练SVM模型；在线检测时，数据

经预处理至SVM，实现缺陷的自动分类识别。

[0005] 又如中国专利申请号201110251473 .5，申请日为2011年8月30日，发明创造名称

为：一种磁瓦表面缺陷检测系统及其检测方法，该申请案包括由多个相机组成的图像采集

模块、图像传输和处理模块以及多个传感器组成的相机触发和计算机中断模块，所述图像

采集模块中的相机用于获取磁瓦不同表面图像，所述图像传输和处理模块包括交换机和计

算机，所述相机分别与交换机连接，交换机与计算机连接，所述相机触发和计算机中断模块

中的传感器用于对磁瓦位置进行检测，并触发相机，所述多个相机与多个传感器对应连接，

所述传感器通过I/O接口与计算机连接。

[0006] 以上三个技术主要采用传统图像模式识别和机器学习算法，但是传统方法存在以

下3类不足：1)分类精度不高，难以满足实用要求；2)特征工程要求高，需领域专家长期摸

索、反复调试获得，系统开发周期长；3)泛化性能低，改变检测目标或环境，需重新设计系统

和算法，难以现代化生产作业的需要。由于传统方法本身存在的局限，导致实用性较差，目

前很多生产磁瓦的厂家主要还是以人工目视检测为主，这种检测方法由于存在精度差、效

率低、接触式等缺点，已无法满足现代化生产作业的需要。
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发明内容

[0007] 本发明的目的在于克服现有技术的不足，提供一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷

检测方法，分类精度高，特征工程要求低，且泛化性能高，能快速、有效地对各类工况下不同

磁瓦表面缺陷进行自动识别。

[0008] 为解决上述技术问题，本发明采用的技术方案是：

[0009] 提供一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，包括如下步骤：

[0010] S1 .扩大训练样本数据集及检测样本数据集：对训练样本数据集及检测样本数据

集中的每一幅原始磁瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，以得到扩大的训练样本数据

集及检测样本数据集；

[0011] S2.建立并训练深度学习模型：以卷积神经网络为基础建立包含卷积层和全连接

层的深度学习模型，其中卷积层包括九个单元，且每个单元均依次由图像卷积层、批归一化

层、非线性变换层、图像卷积层、正则化层及特征合并层构成，全连接层依次由批归一化层、

非线性变换层、全局平均池化层及缺陷分类层构成；用扩大的训练样本数据集离线训练已

建立的深度学习模型，学习最优参数，以建立训练样本数据集中的磁瓦表面缺陷图像与缺

陷类别的关系，得到训练好的深度学习模型；

[0012] S3.识别缺陷：在线检测时将扩大的检测样本数据集输入到已训练好的深度学习

模型中，完成缺陷的自动分类识别。

[0013] 上述方案中，通过采用深度学习模型实现端到端的表征学习，直接将磁瓦表面缺

陷图像输入深度学习模型，无需人工手动做特征工程，使得特征工程要求低，通过对原始磁

瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，扩大训练样本数据集及检测样本数据集，有效提

升了该检测方法对环境和目标的适应性，泛化性能高，能快速、有效地对各类工况下不同磁

瓦表面缺陷进行自动识别，且数据增强变换处理和深度学习模型相结合能降低检测方法过

拟合的风险，有效提高分类精度。

[0014] 优选地，步骤S1中的训练样本数据集及检测样本数据集中均包括四类缺陷的原始

磁瓦表面缺陷图像，分别为裂纹、崩烂、起级及其他类缺陷。进一步优选地，步骤S1中的训练

样本数据集及检测样本数据集中的每一幅原始磁瓦表面缺陷图像均是在同一工位独立采

样获取的。

[0015] 优选地，步骤S1中的数据增强变换处理包括翻转、旋转、平移、缩放及加噪声变换

处理；其中，旋转、平移、缩放及加噪声变换处理均为两个尺度，且加噪声变换处理为高斯噪

声变换处理。

[0016] 优选地，在步骤S2中训练深度学习模型时，图像卷积层使用的卷积核为

批归一化层使用的批大小为64，非线性变换层使用ReLU非线性处理，正则化层

使用Dropout正则化处理，特征合并层将输入图像卷积层中的图像与经过正则化层处理后

的图像合并在一起；扩大的训练样本数据集在卷积层中依次经过九个单元的处理后即可得

到高维磁瓦表面缺陷的特征表示，再经过全连接层中全局平均池化层的处理后即可得到一

维样本特征向量，最后对该一维样本特征向量进行训练学习以得到训练好的深度学习模

型。
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[0017] 与现有技术相比，本发明的有益效果是：

[0018] 本发明一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，通过采用深度学习模型实现

端到端的表征学习，直接将磁瓦表面缺陷图像输入深度学习模型，无需人工手动做特征工

程，使得特征工程要求低，通过对原始磁瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，扩大训练

样本数据集及检测样本数据集，有效提升了该检测方法对环境和目标的适应性，泛化性能

高，能快速、有效地对各类工况下不同磁瓦表面缺陷进行自动识别，且数据增强变换处理和

深度学习模型相结合能降低检测方法过拟合的风险，有效提高分类精度。

附图说明

[0019] 图1为本实施例一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法的流程图。

具体实施方式

[0020] 下面结合具体实施方式对本发明作进一步的说明。其中，附图仅用于示例性说明，

表示的仅是示意图，而非实物图，不能理解为对本专利的限制；为了更好地说明本发明的实

施例，附图某些部件会有省略、放大或缩小，并不代表实际产品的尺寸；对本领域技术人员

来说，附图中某些公知结构及其说明可能省略是可以理解的。

[0021] 本发明实施例的附图中相同或相似的标号对应相同或相似的部件；在本发明的描

述中，需要理解的是，若有术语“上”、“下”、“左”、“右”等指示的方位或位置关系为基于附图

所示的方位或位置关系，仅是为了便于描述本发明和简化描述，而不是指示或暗示所指的

装置或元件必须具有特定的方位、以特定的方位构造和操作，因此附图中描述位置关系的

用语仅用于示例性说明，不能理解为对本专利的限制，对于本领域的普通技术人员而言，可

以根据具体情况理解上述术语的具体含义。

[0022] 实施例

[0023] 本实施例一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，流程图如图1所示，包括如

下步骤：

[0024] S1 .扩大训练样本数据集及检测样本数据集：对训练样本数据集及检测样本数据

集中的每一幅原始磁瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，以得到扩大的训练样本数据

集及检测样本数据集；

[0025] S2.建立并训练深度学习模型：以卷积神经网络为基础建立包含卷积层和全连接

层的深度学习模型，其中卷积层包括九个单元，且每个单元均依次由图像卷积层、批归一化

层、非线性变换层、图像卷积层、正则化层及特征合并层构成，全连接层依次由批归一化层、

非线性变换层、全局平均池化层及缺陷分类层构成；用扩大的训练样本数据集离线训练已

建立的深度学习模型，学习最优参数，以建立训练样本数据集中的磁瓦表面缺陷图像与缺

陷类别的关系，得到训练好的深度学习模型；

[0026] S3.识别缺陷：在线检测时将扩大的检测样本数据集输入到已训练好的深度学习

模型中，完成缺陷的自动分类识别。

[0027] 本发明一种基于深度学习的磁瓦表面缺陷检测方法，，通过采用深度学习模型实

现端到端的表征学习，直接将磁瓦表面缺陷图像输入深度学习模型，无需人工手动做特征

工程，使得特征工程要求低，通过对原始磁瓦表面缺陷图像进行数据增强变换处理，扩大训
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练样本数据集及检测样本数据集，有效提升了该检测方法对环境和目标的适应性，泛化性

能高，能快速、有效地对各类工况下不同磁瓦表面缺陷进行自动识别，且数据增强变换处理

和深度学习模型相结合能降低检测方法过拟合的风险，有效提高分类精度。

[0028] 其中，步骤S1中的训练样本数据集及检测样本数据集中均包括四类缺陷的原始磁

瓦表面缺陷图像，分别为裂纹、崩烂、起级及其他类缺陷。

[0029] 本实施例中，步骤S1中的训练样本数据集及检测样本数据集中的每一幅原始磁瓦

表面缺陷图像均是在同一工位独立采样获取的。

[0030] 另外，步骤S1中的数据增强变换处理包括翻转、旋转、平移、缩放及加噪声变换处

理；其中，旋转、平移、缩放及加噪声变换处理均为两个尺度，且加噪声变换处理为高斯噪声

变换处理。

[0031] 其中，在步骤S2中训练深度学习模型时，图像卷积层使用的卷积核为

批归一化层使用的批大小为64，非线性变换层使用ReLU非线性处理，正则化层使用Dropout

正则化处理，特征合并层将输入图像卷积层中的图像与经过正则化层处理后的图像合并在

一起；扩大的训练样本数据集在卷积层中依次经过九个单元的处理后即可得到高维磁瓦表

面缺陷的特征表示，再经过全连接层中全局平均池化层的处理后即可得到一维样本特征向

量，最后对该一维样本特征向量进行训练学习以得到训练好的深度学习模型。

[0032] 本实施例中，在步骤S3的识别缺陷中，为了证明该检测方法的有效性，对4000个原

始检测样本数据进行测试，具体为：将1个原始检测样本先经数据增强变换，变换后形成10

个检测样本，每1个检测样本输入深度学习模型得到1个识别结果，以概率值表示，10个检测

样本得到10个概率值，然后对10个识别结果作算术平均，得到该原始检测样本的识别结果

概率值；依次对4000个原始检测样本进行以上步骤处理，得到4000个识别结果概率值，最后

对4000个识别结果概率值作算术平均，得到4000个原始检测样本的识别结果，以概率值表

示。

[0033] 显然，本发明的上述实施例仅仅是为清楚地说明本发明所作的举例，而并非是对

本发明的实施方式的限定。对于所属领域的普通技术人员来说，在上述说明的基础上还可

以做出其它不同形式的变化或变动。这里无需也无法对所有的实施方式予以穷举。凡在本

发明的精神和原则之内所作的任何修改、等同替换和改进等，均应包含在本发明权利要求

的保护范围之内。
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