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基于神经网络的磁瓦表面缺陷检测识别 

刘畅，张剑，林建平 

（同济大学 机械与能源工程学院，上海 201804） 

摘  要：目的 针对传统算法提取磁瓦表面缺陷的局限性，以及通过人为选择缺陷特征进而判断缺陷种类的

方法精度不足等问题，结合改进的 UNet 模型和一个分类神经网络提出一种磁瓦缺陷检测识别算法。方法 改

进的 UNet 模型用于提取缺陷，而分类神经网络则用于对所提取的缺陷区域进行分类识别。为了提高模型的

分类精度，使用空洞卷积对 UNet 模型部分卷积层和池化层进行替代，以减少多次池化带来的细节丢失的问

题，同时，增加多次跳跃连接，使 UNet 模型能够融合更多的卷积特征。结果 经实验验证表明，改进 UNet
模型对缺陷区域的预测精度可达到 93%。根据预测结果使用分类神经网络对缺陷进行分类，经实验验证，

分类的精度可达 94%，满足工业要求。结论 改进的 UNet 模型对磁瓦缺陷提取精度有所提高，分类神经网

络的缺陷分类精度较高。结合改进的 UNet 模型和分类神经网络能同时并有效地实现缺陷提取和分类识别，

为磁瓦质量检测和性能评估打下基础。 
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Detection and Identification of Surface Defects of Magnetic  
Tile Based on Neural Network 
LIU Chang, ZHANG Jian, LIN Jian-ping 

(School of Mechanical and Energy Engineering, Tongji University, Shanghai 201804, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a magnetic tile defect detection and recognition algorithm based on the improved UNet 
model and a classification neural network for the limitation of extracting the surface defects of the magnetic tile by the 
traditional algorithm, and the lack of accuracy in the method for judging the defect type by artificially selecting the defect 
feature. The improved UNet model was used to extract defects, and the classification neural network was used to classify and 
identify the extracted defect regions. In order to improve the classification accuracy of the model, the cavity convolution was 
adopted to replace the partial convolution layer and the pooling layer of the UNet model to reduce the loss of detail caused by 
multiple pooling. At the same time, adding multiple jump connections enabled the UNet model to combine more convolution 
features. The experimental results showed that the improved UNet model could predict the defect area by 93%. According to the 
prediction results, classification neural network was used to classify defects. After verified by experiment, the accuracy of the 
classification could reach 94% and meet the industrial requirements. The improved UNet model improves the accuracy of 
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magnetic tile defect extraction; the classified neural network has higher defect classification accuracy; and the combination of 
improved UNet model and classification neural network can realize the defect extraction and classification identification 
simultaneously and effectively, which lays a foundation for the quality detection and performance evaluation of the magnetic tile. 
KEY WORDS: magnetic tile; surface defect; defect extraction; defect classification and recognition; image segmentation; UNet 

作为永磁电机的核心组成部件，磁瓦在加工过程
中易产生表面缺陷。磁瓦多纹理和弱对比度等特性，
使其表面缺陷难以通过传统算法来检测。另外，通过
人为选择缺陷特征，进而判断缺陷种类，具有一定的
局限性。而卷积神经网络能够提取图像中不同维度的
特征，大大消除噪声的干扰，能够很好地提取缺陷，
并具有更高的缺陷分类精度。故本文研究基于神经网
络的磁瓦表面缺陷提取和分类识别，对磁瓦表面质量
检测和加工工艺参数的优化具有重要意义。 

李雪琴等人[1]提出一种非下采样 Contourlet 域自
适应阈值面的磁瓦缺陷自动检测方法。林丽君等人[2-3]

提出一种基于图像加权信息熵和小波模极大值相结
合的磁瓦表面裂纹缺陷检测算法，随后提出一种基于
平稳小波包和非下采样方向滤波器组构造的轮廓波
包变换的缺陷提取方法。杨成立等人[4]提出了一种基
于非下采样 Shearlet 变换的磁瓦表面缺陷检测方法。
上述算法针对单一缺陷和简单背景的情况能够很好
地解决问题，但由于磁瓦表面缺陷种类较多，不同种
类缺陷颜色、形态均不尽相同，导致这些算法难以很
好地提取每种缺陷。 

国内外对基于神经网络的缺陷提取进行了相关
研究。Park J K 等人[5]提出了一种利用卷积神经网络
（CNN）对零件表面的污垢、划痕、毛刺、磨损进行
自动检查的方法。Gibert X 等人[6]在一个多任务学习
框架中组合多个检测器来提高检测铁道缺陷的能力。
Cha Y J 等人[7]利用卷积神经网络的深层架构来检测
混凝土裂缝。Mei S 等人[8]提出了一种无监督的基于
学习的自动化方法来检测和定位织物缺陷，利用卷积

去噪自编码器网络在多个高斯金字塔层次上重构图
像斑块。Duong B P 等人[9]提出了一种采用深度神经
网络结构的轴承组合故障检测新方法。Huang H W 等
人[10]提出了一种利用全卷积网络（Full convolutional 
network, FCN）提取的特征层次结构对地铁盾构隧道
裂缝和渗漏缺陷进行语义分割的图像识别算法。综上
所述，神经网络已广泛应用于缺陷检测领域，并取得
了很好的效果，但目前表面缺陷的研究对象背景特征
较为单一，而磁瓦具有多个表面且具有不同的形状，
背景特征更加复杂。另外，在当下基于神经网络的缺
陷提取算法中，通常仅对缺陷进行语义分割或只是单
纯的分类识别，却并未同时实现这两个功能。 

鉴于上述分析，针对磁瓦多个表面的多种缺陷，
目前没有有效的检测算法以及分类识别算法，更不能
同时实现磁瓦表面缺陷区域的提取和缺陷的分类识
别。本文结合了两种神经网络，提出了一种磁瓦表面
缺陷检测识别算法，同时实现了缺陷的提取和分类。 

1  算法流程 

算法流程整体分成两步进行：第一步，使用一个
语义分割神经网络对磁瓦进行缺陷检测，提取缺陷区
域；第二步，使用一个分类神经网络，根据磁瓦缺陷
区域对其进行缺陷分类。具体算法步骤如下。 

（1）将待检测磁瓦原图缩小到 512×512 大小，
并输入到语义分割神经网络，输出相应的缺陷区域预
测图，如图 1a—c。 

（2）提取缺陷区域最小外接正方形，如图 1d 所示。 
 

 
 

图 1  算法整体框架 
Fig.1 Algorithmic framework: a) magnetic tile images; b) semantic segmentation neural network; c) neural network prediction 

map; d) defect region; e) defect region in the original image; f) defect extraction region; g) adjustment of image size;  
h) neural network for classification and defect type 
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（3）根据最小外接正方形获取磁瓦原图局部缺

陷图像，如图 1e、f 所示。 
（4）将局部缺陷图像缩小到 64×64 像素，并输

入到分类神经网络进行缺陷分类，如图 1g—h 所示。 

1.1  缺陷区域提取 

缺陷检测算法的第一个子任务是使用语义分割

神经网络提取磁瓦表面缺陷区域。在进行缺陷区域提

取前，需对神经网络进行训练。 

1.1.1  神经网络训练数据 

选择 6 种不同类型的磁瓦作为样本，如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  磁瓦种类 
Fig.2 Types of magnetic tile 

 
 

磁瓦表面缺陷多出现在上下表面和两个端部表面，所

以本文主要检测对象即为这四个表面。图 3 为神经网

络输入图，其中由于磁瓦上下表面为曲面，使用一张

拍摄图片会造成采光不均匀，导致缺陷难以检测，所

以对上表面进行了四次拍摄，如图 3a 所示，对下表

面进行两次拍摄，如图 3b 所示，两端面各使用一张

图像显示，如图 3c 所示。 
 

 
 

图 3  神经网络输入图像 
Fig.3 Input image of neutral network: (a) upper surface of  
the magnetic tile; (b) lower surface of the magnetic tile;  

(c) both sides of the magnetic tile 
 

考虑到全卷积神经网络训练是有监督的学习过

程，因此需要输入图像对应的标签数据。本文通过人

工方式提取图片中的缺陷区域，进行标注后作为标

签，如图 4b 所示。 

 

a  Defective area

  
 

b  Label

         
 

图 4  人工标注磁瓦缺陷区域 
Fig.4 Magnetic tile defect area labeled manually 

 
本文选取 1288 张分辨率大小为 2048×2048 的图

像作为训练数据集，200 张作为验证数据集，最后 200
张作为测试数据集，用于对算法性能进行测试。图像

下采样到 512×512 分辨率大小，并输入到神经网络。

经多次实验分析发现，下采样操作对缺陷检测精度的

影响较小，但大大减小训练和检测时间，并根据磁瓦

工业检测标准，个别过小的缺陷可以忽略。另外，为

了保证分类精度，各种类型缺陷磁瓦的数量近似相等

（包括无缺陷磁瓦）。为了丰富训练数据集，本文对

图像进行旋转、平移、上下左右翻转、缩放等数据增

强操作，变相扩充了数据类型，能够提高神经网络的 
泛化能力。 

1.1.2  UNet 模型的改进 

UNet 模型[11]能够充分利用训练图片数据，在训
练数据集较少的情况下依然表现良好，非常适合目前
磁瓦图片数量不多的情况。另外，UNet 模型常用于
少类别分类，比如二分类、三分类的情况[12]，而本文
的磁瓦表面缺陷提取属于二分类，因此选择基于
UNet 模型提取磁瓦表面缺陷。 

对于 UNet 模型（如图 5），在编码器中，随着卷
积和最大池化操作，导致细节丢失，因此对 UNet 模
型进行两处改进：使用空洞卷积代替编码器中部分卷
积层和池化层，如图 5 红色虚线框所示；增加多次跳
跃连接操作，如图 6 红色虚线框所示。图 5、6 中的 



第 48 卷  第 8 期 刘畅等：基于神经网络的磁瓦表面缺陷检测识别 ·333· 

 

 
 

图 5  UNet 模型 
Fig.5 UNet model 

 

 
 

图 6  改进后模型 
Fig.6 Improved model 

 
数字表示各层维度大小。改进的 UNet 模型总训练参

数为 14 740 226。 
其中，针对这两处改动，具体细节如下所述： 
1）使用空洞卷积。UNet 模型中过多的池化操作

会导致图像细节信息丢失。而空洞卷积不需要池化操

作，同时在计算量相当的情况下，增大膨胀系数 r 来

增大感受野大小，保持原有图像分辨率[13]。但是，如

果连续进行相同膨胀系数的空洞卷积操作，卷积采样

会非常稀疏，将导致局部信息不完整和远距离信息不

相关[14]。因此本文根据论文[14]提出的 HDC 算法，

使用膨胀系数 r 分别为 1、2、5 等连续空洞卷积代替

UNet 模型中部分卷积层和池化层（图 6 黑色虚线框）。

改进后卷积层编码器中最大感受野为 212×212，相比

原 UNet 模型感受野 140×140 更大，能够获取更多信息。 
2）增加多次跳跃连接。在原 UNet 模型的解码器

中，模型只使用了最大池化操作前的卷积层，而忽略

了中间卷积层，并没有充分利用其包含的细节信息。

而所有卷积层信息对于许多视觉任务都是非常有效
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的[15]，那么更加充分地利用神经网络卷积层信息来提

高性能是一个很好的选择 [16]。为此，相对于原本的

UNet 模型，本文改进的 UNet 模型增加多次跳跃连

接，从而利用更多的中间卷积层信息，如图 6 中红色

虚线框所示，这些卷积层的信息逐步融合到解码器

中。因此，虽然在多次最大池化操作过程中大量细节

不断丢失，但是通过多次跳跃连接操作，依然可以使

高维特征与低维特征很好地结合，有助于最终缺陷的

提取，后续实验对此进行了验证。 
3）训练改进的 UNet 模型。为了确定神经网络训

练参数，需对其进行训练。神经网络由感知机堆叠而

成，而每个感知机由多个感知器组合而成。每个感知

器的输出是输入信号的加权和，每一个输入信号 i 都
有特定的权重 Wi，所有的权重参数共同构成神经网

络的训练参数 W，而神经网络训练过程的本质就是求

解训练参数 W，使得神经网络达到拟合训练数据集的

最优状态。另外，可以使用损失函数对这种拟合程度

进行评价。损失函数是对神经网络输出值与真实标签

之间的距离度量，反映两者之间的差值。 
综上所述，损失函数是以参数 W 为自变量组合

而成的复合函数，神经网络的训练过程就是基于训练

数据集（包括训练图像 x 和对应标签 y），以损失函数

最小为目标，对网络权重参数 W 进行求解。权重参

数 W 的求解公式如式（1）所示，其中，n 为一次参

加训练的图像像素点个数， ,i ix y 为相应像素点 i 的
训练数据，L 为损失函数。 

0
arg min ({ , }; )

n

i i
i

W L x y W


 
 

(1) 

对于损失函数的求解方法，目前多使用梯度下降

法进行计算，计算流程如下：①随机初始化所有参数

W，并计算对应的损失函数；②计算损失函数相对于

训练参数的偏导数（梯度大小）；③沿梯度反向，以

一定步长（学习率）更新训练参数（梯度反向是损失

函数下降最快的方向），使得损失函数往最小值的方

向变化；④不断迭代上述步骤，指导损失函数达到某

一极小值或一定的迭代次数，结束计算。其中，有两

个值得注意的地方：一是梯度下降法，梯度下降法需

要在全部训练数据上最小化损失函数，导致计算量较

大，而实际应用中一般采用批量梯度下降法，每次只

计算一部分训练数据的损失函数，这一部分数据成为

一个 batch，大大提高训练速度，并且训练结果与梯

度下降法很接近；二是学习率的选择，过小的学习率

会导致函数收敛速度变慢，且易陷入局部极小值点，

过大的学习率可能导致参数在函数最小值的两次震

荡，甚至发散，无法获取全局最小值点。根据上文所

述，训练神经网络过程中，需要合理选择损失函数、

学习率 η以及梯度下降算法。 
对于损失函数，由于交叉熵损失函数能够很好地

保证训练速度，所以本文选择交叉熵损失函数作为神

经网络的损失函数，定义如下： 
1

0
({ , }; ) log ( 1| ; )j j

i i i i i
j

L x y W y P y x W


  
 

(2) 

( )

( )

0

e( 1 | ; )
e

j
i

k
i

Y x
j

i i K
Y x

k

P y x W



 


 

(3) 

式中：Y 
j(xi)为像素点 xi 的 j 类预测值；K 为类别

总数；P 为预测值所属 j 类的概率。 
图像中缺陷区域为正样本，其余为负样本。然而

由于图像中大部分区域为背景区域，负样本数量较

大，导致数据不平衡较严重。为了弥补正负样本比例

失衡，在模型中对损失函数进行了修改，为正、负样

本分别设置不同的权重，增加参数 j 修正正负样本损

失权重，修改公式如下： 
1

0
({ , }; ) log ( 1| ; )j j

i i j i i i
j

L x y W y P y x W


  
 

(4) 

其中，j 是通过计算多张图像中的正负样本比例

的平均值来确定，本文设置为 307，并在训练过程中

保持值不变。 
对于学习率 η，初始学习率设置为 0.0001，选择

Adam 优化器进行迭代优化。对于梯度下降算法，选

择小批量随机梯度下降算法，批大小 batchsize设为 4，
epoch 设置为 500。另外，为了避免训练过拟合，在

训练过程中使用提前终止正则化手段。 
为了对模型进行可靠的评估，使用 5 折交叉验证

来验证本文模型。将训练集和验证集总体平均分为 5
个分区，将模型在其中 4 个分区上进行训练，并在剩

余一个分区上进行评估。模型的验证分数等于 5 个验

证分数的平均值。经过训练，计算每个轮次中 5 个验

证分数的平均值以及 5 个训练分数的平均值，可得到

训练损失和验证损失，如图 7 所示。可以看出，验证

损失在约 350 轮后不再显著降低，之后开始过拟合。通

过提前终止正则化手段，可以获取交叉熵损失约为 0.3
的模型参数。部分磁瓦缺陷提取结果如图 8 所示，可见

神经网络预测的缺陷区域与缺陷标签的重合度较高。 
 

 
 

图 7  训练损失和验证损失 
Fig.7 Training and validation loss 
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图 8  磁瓦缺陷提取 
Fig.8 Magnetic tile defect extraction: (a) magnetic tile  

image; (b) defect extraction; (c) defect label 
 

1.2  缺陷种类识别 

根据改进 UNet 模型获取磁瓦表面缺陷区域后，

需进一步对磁瓦缺陷进行分类。本文构建一个分类神

经网络对缺陷进行分类。 

1.2.1  分类神经网络训练数据 

磁瓦表面缺陷有多种类型，本文对其中 6 种主要

缺陷类型进行识别，分别为凹坑、掉角、裂纹、漏磨、

水裂和削角，如图 9 所示。对磁瓦原图中的缺陷区域

进行裁剪，作为分类神经网络的输入图像。另外，为

了弥补改进的 UNet 模型缺陷区域检测中可能发生的

错误，即把非缺陷区域误判为缺陷区域进行了提取，

在分类神经网络的输入图像类别中增添无缺陷类，截

取磁瓦图像中的非缺陷区域作为该类的输入图像。综

上所述，分类神经网络的标签种类为 7 种，所有标签

进行 One-hot 编码处理。 
数据集中的缺陷图像数量一共有 1931 张缺陷图

像，图像像素大小是根据缺陷形状大小进行截取的， 

 
 

图 9  磁瓦缺陷种类 
Fig.9 Types of magnetic tile defects: (a) pit; (b) notch;  

c) crack; (d) grinding; (e) water crack; (f) chamfer 
 

所以不尽相同。其中，选取 1200 张作为训练数据集，

331 张作为验证数据集，最后 400 张作为测试数据集。

数据集中的不同缺陷种类磁瓦数量保持近似相等（包

括无缺陷类）。为了丰富训练数据集，在缺陷分类过

程中，本文依然对输入图像使用旋转、平移等操作进

行数据增强。 

1.2.2  分类神经网络结构 

为了更好地进行缺陷分类，本文构建了一个分类

神经网络，如图 10 所示，图中数字表示特征图维度，

其结构为：输入层接收分辨率大小为 64×64 的图像，

通过反复堆叠卷积层和最大池化层的结构，对图像特

征信息进行提取。其中，使用卷积核大小为 3×3 的卷

积层和池化窗口为 2×2 的最大池化层，每层卷积层后

使用激活函数 Relu 进行非线性处理。通过不断的卷

积操作，不断扩大卷积层感受野，获取更大区域的特

征信息，特征图通道数越来越深，并对这些特征信息

进行采集融合，直到形成大小为 4×4、通道数为 256
的特征图，再使用两层全连接层将特征图映射到类别

空间中，第一层中使用 dropout 来避免过拟合，dropout
比率设为 0.5。最后类别空间的种类个数根据类别数

量来确定。网络中的参数总数为 2 489 095。 

1.2.3  分类神经网络训练 

使用改进 UNet 模型中改进后的交叉熵损失函数 
 

 
 

图 10  分类神经网络 
Fig.10 Neural network for classification 
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作为分类神经网络的损失函数，区别在于其输出种类

个数设置为 7 种（加上无缺陷类），而不是语义分割

中的两类。epoch 设置为 100，批大小（batchsize）为

6，初始学习率设置为 0.0001，选择 Adam 优化器进

行迭代优化。训练过程中的分类精度变化曲线和损失

函数变化曲线如图 11—12 所示，可以看出模型在约

80 轮后不再显著降低，之后开始过拟合。通过提前

终止正则化手段，可以获取缺陷分类精度约为 98.3%
以及交叉熵损失约为 0.13 的模型。 

 

 
 

图 11  训练精度和验证精度 
Fig.11 Training and validation accuracy 

 

 
 

图 12  训练损失和验证损失 
Fig.12 Training and validation loss 

 

2  实验与分析 

2.1  算法评价指标 

神经网络预测的缺陷可分为四组：真阳性点、假

阳性点、真阴性点和假阴性点。真阳性表示缺陷被正

确检测，假阳性表示无缺陷被误检为缺陷，真阴性点

表示无缺陷被正确检测，假阴性点表示缺陷被误检为

无缺陷。 
为了评价神经网络缺陷提取能力，使用正确率

（ Accuracy ）、 灵 敏 度 （ Sensitivity ） 和 特 异 度

（Specificity）[17]作为模型分类性能评价标准。正确

率是指分类正确的样本数与所有样本数之间的比例。

灵敏度是所有正样本中正确分类的样本比例。特异度

是指所有负样本中正确分类的样本比例。计算公式如

式（5）—（6）所示，其中，TP 为真阳性点的个数，

TN 为真阴性点的个数，P 为所有正样本的个数，N
为所有负样本的个数，FN 为假阴性点的个数。根据

神经网络预测图和对应标签可计算得到 TP、TN、P、
N、FN 等参数值。 

TP TNAccuracy
P N



  

(5) 

TPSensitivity
TP FN


  

(6) 

TNSpecificity
TP FN


  

(7) 

2.2  实验结果与分析 

由于本文主要针对磁瓦缺陷分类进行研究，为了

更好地对本文算法进行评价，需要与其他算法进行对

比实验。由于目前很少有算法能够同时实现缺陷的提

取和分类，所以本文对缺陷区域提取和缺陷分类进行

分别对比。对于缺陷提取，选择 UNet 算法和文献[4]
算法与本文算法进行对比。对于缺陷分类，选择滑动

窗口缺陷检测算法 [82]和文献[18]算法与本文算法进

行对比（文献[18]算法没有磁瓦缺陷区域提取步骤，

直接使用本文算法中的磁瓦表面缺陷提取结果）。其

中，滑动窗口缺陷检测算法是通过使用特定大小的检

测窗口在图像上移动，将窗口内的局部图像输入神经

网络进行缺陷检测，最终完成对整张图像的检测，目

前在缺陷检测领域有广泛的应用。本文使用 1000 张

实验图像进行算法验证，由于磁瓦表面可能出现多个

或多种缺陷，所以总的表面缺陷数量为 1269 个，其

中凹坑为 201 个，掉角为 178 个，裂纹为 187 个，漏

磨为 181 个，水裂为 166 个，削角为 176 个，无缺陷

为 180（一个无缺陷磁瓦算一个无缺陷种类）。对于

缺陷提取，实验对比结果如图 13 所示。 
从图 13 可以直观地看出，UNet 模型会将一些非

缺陷区域预测为缺陷区域，而文献[4]算法会将部分磨

削纹理误检为缺陷区域，且对部分缺陷区域提取不完

整。这是由于传统算法多根据特定的特征结构对相应

的缺陷进行提取，而本文磁瓦表面缺陷种类较多，背

景较为复杂，难以根据一个或几个特定特征结构进行

提取，并且传统算法只针对图像局部区域进行检测，

很可能将磨削纹理误检为缺陷。再根据公式（5）—

（7）计算神经网络缺陷预测图的正确率、灵敏度和

特异度，并绘制箱体图，如图 14 所示。 
从图 14 可以看出，改进 UNet 模型的灵敏度明显

好于 UNet 模型和文献[4]算法，这是由于改进 UNet
模型中的空洞卷积和更多的跳跃连接使得感受野更

大，以及在解码层中吸收了更多的细节信息，提高了

最终的检测精度。另外，三种算法的正确率和特异度

都比较大，这是由于图像中负样本数量远大于正样本 
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图 13  缺陷预测图 
Fig.13 Defect prediction chart: (a) magnetic tile; (b) prediction for improved UNet; (c) prediction for UNet;  

(d) prediction foralgorithmin reference[4]; (e) label 
 

 
 

图 14  正确率、灵敏度和特异度 
Fig.14 Accuracy, sensitivity and specificity 

数量所致。其中各评价指标具体数值如表 1 所示，改

进的 UNet 模型的灵敏度能够达到平均 93%的像素级

精度，表明 93%的缺陷区域被正确预测。 
缺陷分类结果如表 2 所示，可以看出，掉角和削

角、裂纹和水裂之间的检错率相对较高，这是由于掉

角和削角、裂纹和水裂的缺陷特征具有较高的相似

度。另外，根据公式（5）可计算出本文算法的准确

率为 94%，并根据公式（6）可计算出各缺陷种类的

分类灵敏度，以表明每种缺陷正确分类的比例，如图

15 所示。 
由图 15 可知，相对于其他两种算法，本文算法

对各种缺陷均具有较高的分类精度，均达到 92%以

上，而且将无缺陷误检为缺陷的概率很小，仅为 
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表 1  模型结果对比 
Tab.1 Comparison of simulation results 

Accuracy/% Sensitivity/% Specificity/% 
Algorithm 

Mean Median Std Mean Median Std Mean Median Std 
This paper 0.99 0.99 0.01 0.93 0.91 0.05 1.0 1.0 0 

UNet 0.99 0.99 0.01 0.78 0.82 0.13 1.0 1.0 0 
Reference [4] 0.97 0.95 0.02 0.69 0.71 0.11 0.96 0.96 0.02 

 
表 2  缺陷分类结果 

Tab.2 Results of defect classification 

Actual class 
 

Pit Notch Crack Leak grinding Water crack Chamfer Qualified
A 187 5 0 0 0 3 4 
B 180 9 0 0 0 2 4 Pit 
C 165 15 0 0 3 6 6 
A 2 165 0 0 0 9 0 
B 8 157 0 4 0 11 0 Notch 
C 15 149 0 10 0 15 0 
A 0 0 180 0 11 0 0 
B 0 0 180 0 11 0 0 Crack 
C 0 0 175 0 20 0 0 
A 9 0 0 169 0 0 3 
B 13 0 0 165 0 3 6 Leak grinding
C 11 0 0 144 0 0 6 
A 0 0 7 0 155 0 0 
B 0 0 7 0 155 0 0 Water crack 
C 0 0 10 0 143 0 0 
A 3 8 0 10 0 164 0 
B 0 12 0 10 0 158 0 Chamfer 
C 5 14 0 16 0 147 5 
A 0 0 0 2 0 0 173 
B 0 0 0 2 0 2 170 

Predicted class 

Qualified 
C 5 0 2 11 0 8 163 

Appendix: A—This paper, B—Sliding window defect detection algorithm, C—Reference[18]; the number 5 in the first line 
indicates that algorithm A misdetected 5 Notch defective magnetic tiles as Pit defective magnetic tiles, others can deduce the rest from this.

 

 
 

图 15  灵敏度评价指标 
Fig.15 Sensitivity evaluation index 

3.9%，反映本文算法对每个缺陷具有较高的分类精

度。对单个磁瓦的检测时间对比如表 3 所示，由于传

统算法检测过程中计算量较小，导致本文算法的检测

时间相对于文献[18]较长，但满足工业要求。 
滑动窗口缺陷检测算法中的神经网络训练过程

复杂度较小（只需一次神经网络训练），但对缺陷分

类的效果最差，这是由于磁瓦表面缺陷的大小不尽相

同，而滑动窗口缺陷检测算法使用一定大小的窗口在

磁瓦图像上进行滑动检测，如果缺陷区域过大，则不 
 

表 3  检测时间对比 
Tab.3 Comparison of detection time 

Algorithm Detection time/s
This paper 0.787 

Sliding window defect detection algorithm 0.899 
Reference [18] 0.672 
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能完全显示在一个窗口中。如果将滑动窗口设置较

大，虽然能够包含所有缺陷，但会带来两个问题：①

导致缺陷检测精度明显下降，较大的窗口会带来更多

的背景干扰；②如果滑动窗口同时包含两种缺陷，导

致缺陷分类不准确。文献[18]中的分类算法是通过人

为选择缺陷特征来进行分类，如不变矩特征、像素点

灰度平均值和灰度方差值作为缺陷特征量，不需要训

练过程，但具有一定的局限性，而神经网络是通过自

动选择合适的特征进行分类，具有更高的泛化性，能

够实现较高的分类精度。 
综上所述，本文算法不仅能提取较高精度的缺陷

区域，而且同时能够实现较高缺陷分类精度。 

3  结论 

针对传统图像缺陷检测算法由于磁瓦多纹理和

弱对比度等特性导致缺陷难以检测的难题，以及根据

人工选择的缺陷特征对其进行分类时精度较差的困

境，本文提出了一种结合表面缺陷区域提取和缺陷分

类的算法。对 UNet 模型进行各卷积层分析后，进行

以下改进：①使用空洞卷积代替部分卷积层和池化

层，避免过多的细节丢失；②通过多次跳跃连接使解

码器能够融合更多的卷积特性。使用优化后的 UNet
模型进行缺陷提取，能正确预测出 93%的缺陷区域。

然后，根据预测结果对磁瓦原图缺陷区域截取，并使

用一种分类神经网络对截取的缺陷特征进行分类，经

实验验证，本文算法能够同时实现 93%的缺陷区域提

取灵敏度和 94%的缺陷分类精度，满足工业要求。 
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