
 

 

瓷砖表面非常规尺寸瑕疵的检测①
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摘　要: 与普通目标检测任务不同, 瓷砖表面瑕疵检测的困难之处在于检测小尺寸和大长宽比等非常规尺寸的目标.
为了解决这两个问题, 本文提出了一种基于改进 Cascade R-CNN 的新型瓷砖表面瑕疵检测算法. 为了提高模型对小

瑕疵的检测能力, 本文模型利用侧向连接结构进行上下层语义信息的融合, 使用可切换空洞率的空洞卷积来增加模

型的感受野; 为了提高模型对于大长宽比瑕疵的检测能力, 本文模型在标准卷积上引入偏移域以更好提取目标特征

信息. 此外, 本文模型调整 Cascade R-CNN 框架中预选锚框的大小和长宽比例. 实验结果表明, 在从瓷砖工厂收集的

数据集上, 本文所提出算法的平均精度均值 (mean average precision, mAP) 达到了 73.5%, 比改进前的 Cascade R-
CNN 模型提高了 9.7%. 本文实验代码可从以下链接获取: https://github.com/mashibin/Ceramic-tile-defect-detection.
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Abstract: Different from ordinary object detection tasks, the difficulty of detecting tile surface defects lies in the detection
of unconventional size objects, such as small-sized objects and objects with large aspect ratios. To solve these two
problems, this study proposes a new type of tile surface defect detection algorithm based on improved Cascade R-CNN.
To improve the detection ability for small defects, the model in this study uses the lateral connection structure to fuse the
semantic information of the upper and lower layers and applies the dilated convolution with switchable dilation rates to
increase the receptive field of the model. To improve the detection ability for defects with large aspect ratios, the proposed
model introduces an offset field on the standard convolution to better extract the object feature information. In addition,
the model adjusts the size and length of the pre-selected anchor box in the Cascade R-CNN framework. The experimental
results show that on the dataset collected from the tile factory, the mean average precision (mAP) of the proposed
algorithm reaches 73.5%, which is 9.7% higher than that of the Cascade R-CNN model before improvement. The
experimental code of this study is available at: https://github.com/mashibin/Ceramic-tile-defect-detection.
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瓷砖厂需要在产品生产出来后进行瑕疵检测过程,
通常采用人工目检的方法. 但是这种方法不仅劳动强

度大, 而且无法保证检测的准确性, 特别是难以检测出

小尺寸瑕疵.
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瓷砖产品的瑕疵种类很多, 常见的瑕疵包括边异

常、角异常、白色点瑕疵、浅色块瑕疵、深色点块瑕

疵、光圈瑕疵等. 在这些瑕疵中, 其中存在很多小尺寸

瑕疵和一定数量的大长宽比瑕疵, 给瑕疵检测带来了

困难. 因此, 为了提高检测能力, 需要根据小瑕疵和大

长宽比瑕疵的特点设计针对此类瑕疵的检测模型.
现有的瓷砖表面瑕疵检测算法可分为两类, 即传

统的目标检测算法和基于深度学习的检测算法.
传统的目标检测算法一般需要基于一定的规则进

行图像特征提取. 例如权小霞等[1] 提出了一种基于局

部方差加权信息熵的瓷砖表面瑕疵检测算法, 与以往

的瑕疵检测算法相比, 该算法在保留瑕疵图像的细节

信息方面有显著的提高, 同时对低质量瓷砖图像的识

别也能取得较好的效果, 但是该算法在检测实时性方

面具有一定的不足. Zou 等[2] 提出了一种基于图像增

强和区域增长的瓷砖表面瑕疵检测算法, 所提算法在

裂纹、孔洞和色差瑕疵的检测上表现出色. 但是所提

出的方法具有一定的遗漏和错误检测, 特别是对于麻

点瑕疵, 检测精度较低. 陈雪云等[3] 提出一种线性逻辑

矢量模式特征用于遥感图像目标检测, 能够以较短的

训练时长达到高精度及广适应性的双重标准. 这些算

法的检测精度可达到要求, 但是均存在一定的局限性,
即需要预先提取待检测图像的特征, 而面对如瓷砖表

面瑕疵这类复杂图像, 需要提取的特征过于复杂.
基于深度学习的目标检测算法可以分为两大类,

即以 YOLO 系列[4–7] 为代表的一阶段目标检测算法和

以 Faster R-CNN[8]、Cascade R-CNN[9] 等为代表的两

阶段目标检测算法, 这两类算法均在工业场景下的瑕

疵检测中得以应用. Wei 等[10] 以 YOLOv3网络结构为

主要模型, 对磁瓦表面瑕疵实现了实时检测. Li 等[11]

提出了一种基于 YOLOv5 的轻量级遥感旋转目标检测

模型, 由于其模型轻巧的特点, 可轻松部署到相应平台.
YOLO 虽然具有模型规模相对较小、 检测速度快等优

点, 但对小尺寸目标的检测能力较弱[4].
两阶段的目标检测算法将目标检测分为特征提取

阶段和 RCNN 阶段, 这类算法虽然与一阶段算法相比

计算量较大, 但往往具有更高的精度[8]. 该类算法有在

特征提取阶段作出改进的, Fang 等[12] 使用更灵活的上

下文信息集成方法改进了 Faster R-CNN, 改进后的

Faster R-CNN 算法在小物体检测的准确率和召回率上

都有很好的表现. Li 等[13] 将特征金字塔网络和可变形

卷积引入特征提取网络, 该算法基本可以满足实时性

和准确性的要求, 同时对长宽比例与旋转角度非常规

的目标检测能力有所提高.
两阶段检测算法也有在 RCNN 阶段作出改进的,

如 Zhang 等[14] 将 Cascade R-CNN 多检测头的思想用

于检测带一定旋转角度目标的 R2CNN, 并提出一种新

的 RoI 池化方式 (SERoI pooling), 在识别船舶光学遥

感图像上的小物体表现优异.
考虑到瓷砖表面瑕疵的检测需要对小瑕疵具有较

高的检测精度, 本文提出以 Cascade R-CNN 为主要模

型结构, 即在 Faster R-CNN 的基础上增加多个检测分

支以进一步提高检测能力, 并在此基础上针对小尺寸

瑕疵和大长宽比瑕疵的检测提出一些改进.

 1   本文方法

 1.1   方法总览

本文提出一种瓷砖瑕疵检测方法专门用于检测小

瑕疵和大长宽比的瑕疵. 其中包括针对非常规尺寸瑕

疵的特征提取网络与 RCNN 阶段作出的改进.
如图 1 所示 ,  特征提取阶段中 ,  输入图像进入

Backbone 产生特征图. 在下采样过程最后 3个阶段, 我
们使用带有偏移域的卷积网络来更好提取大长宽比瑕

疵特征信息, 为使模型在尽可能不损失太多特征信息

的前提下增加感受野, 我们引入了空洞卷积, 并使用锁

机制进行标准卷积与空洞卷积之间的软切换. 本文模

型还在 Backbone 中使用侧向连接结构来融合上下层

信息, 减少下层特征信息的丢失, 保留检测小瑕疵的能

力, 同时模型引入了特征反馈以进一步融合信息.
在 RCNN 部分, 本文通过调整预选框的尺寸与比

例来适应不同形状的瑕疵, 并使用 RoI Align 代替常用

的 RoI Pooling, 进一步提升检测精度.
 1.2   针对非常规尺寸瑕疵的特征提取网络

 1.2.1    多层特征侧向连接与反馈

在原始的特征提取网络中, 主干网络经过连续的

下采样损失了大量的特征图信息, 从而限制了检测小

瑕疵的能力. 然而下采样得到的上层信息是目标分类

所必须的, 融合上层与下层信息可以很好地解决这个

问题. 特征金字塔网络 (feature pyramid networks, FPN) [15]

提出带有侧向连接的自顶向下网络结构, 本文将带有

侧向连接的自顶向下网络结构引入 Cascade R-CNN 架
构, 对上层特征进行上采样并与下层特征融合, 从而保
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留下层的信息, 增强模型检测小瑕疵的能力, 使用 
表示主干网络第   阶段的输出,   表示第   个 FPN 操

作, 主干网络与 FPN 融合后输出用一组特征图表示
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图 1    本文模型架构
 

fi = Fi( fi+1, xi), xi = Bi(xi−1) (1)

fi Ri

∀ i = 1, · · · , S .

反馈机制在深度学习中并不少见, Cao 等[16] 引入

了反馈回路, 根据网络的目标 (例如高级语义标签) 来

推断隐藏层神经元的激活状态, 反馈网络有助于更好

地可视化和理解深度神经网络的工作原理, 并捕捉预

期对象的视觉注意力. Qiao等[17] 在 FPN的基础上加入

反馈连接, 进一步丰富特征信息, 在 COCO 数据集上作

实例分割与全景分割均实现了很好的效果. 如图 1 所

示, 本文通过将特征金字塔的语义信息传回主干网络,

使下层特征进一步融合, 提高模型检测小瑕疵的能力.

最终输出特征   可以表示为式 (2), 使用   表示反馈

之前的融合特征, 其中

fi = Fi( fi+1, xi), xi = Bi(xi−1,Ri( fi)) (2)

 1.2.2    可软切换空洞卷积

原始的特征提取网络通常在主干网络中使用传统

的卷积操作. 传统的卷积操作通过加深网络和使用下

采样操作来增加特征图的感受野, 从而提高分类的准

确性, 但是却丢失了更多的细节信息, 降低了对小目标

的检测能力.
空洞卷积[18] 是一种在不增加额外参数和计算的情

况下可以有效增加模型感受野的方法, 并且不需要过

多的下采样操作, 因此它会保持模型对小目标的检测

能力. DeepLab 系列模型[19–22] 中使用多种空洞率的空

洞空间金字塔池化 (atrous spatial pyramid pooling, ASPP),
使模型对多尺度的分割获得较好的效果. 但是, 固定空

洞率的空洞卷积无法适应不同的目标尺度. Qiao 等[17]

提出在不同空洞率的卷积网络中加入锁机制, 模型可

以根据目标作出自适应调整.
本文将空洞卷积扩展为可以在不同空洞率之间软

切换的结构, 这是通过使用并行结构和切换功能实现

的 (如图 2 所示). 从一个标准卷积层到可调节空洞卷

积的转换过程可以表示为式 (3):

Conv(x,ω,1)
Convert to−−−−−−−→

S AC
S (x)×Conv(x,ω,1)

+ (1−S (x))×Conv(x,ω+∆ω,r) (3)
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∆ω

S (x)

S (x)

其中,  是输入,  是标准卷积操作的权重,  是空洞卷积

的空洞率 (也是可调节空洞卷积的超参数),  表示标

准卷积和空洞卷积之间的可训练差异,  是由 5×5
平均池化层和 1×1 卷积层组成的锁函数.  是与特

征输入和位置相关的, 因此主干网络能够适应不同的

目标尺度. 如图 1所示, 本文使用可调节空洞卷积替换

了 Cascade R-CNN 架构的主干网络中最后 3个阶段的

卷积层.
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图 2    可调节空洞卷积, 两个全局信息模块通过添加图像层面信息对特征进行处理

 

 1.2.3    带偏移域的卷积网络

瓷砖表面瑕疵中存在一定数量的大长宽比瑕疵,
如边异常瑕疵. 传统的卷积方法存在硬性的规则, 在针

对物体放大或旋转时, 不能作出自适应性改变. 由于瓷

砖表面瑕疵存在长宽比大的特性, 使用标准卷积提取

信息往往不够充分. Dai 等[23] 在标准卷积采样上加入

偏移量, 使模型能针对不规则形状目标进行充分提取

信息. 如图 1所示, 本文在标准卷积层上增加了一个偏

移域, 它为卷积核中的每个采样点设置了一个偏移值,
然后通过学习偏移值, 可以根据对象动态调整可变形

卷积核的大小和位置. 该卷积过程可以表示为式 (4):

y(p0) =
∑

p0 ∈ R

ω (pn)× I(p0+ pn+∆pn) (4)

p0 y R

ω(·) I pn

R ∆pn

其中,  是特征输出图 的卷积核采样点,  表示采样点

集合,  表示权重,  表示输入特征图,  表示枚举集

合 中每个采样点位置,  是偏移值. 通过这种方式可

以得到对形状不规则的目标更好的检测精度, 例如大

长宽比瑕疵. 本文使用带偏移域的卷积替换了 Cascade
R-CNN 架构的主干网络中最后 3个阶段的标准卷积层.
 1.3   RCNN 阶段

本文采用 Cascade R-CNN作为原型模型, 在 Faster
R-CNN的 R-CNN检测头之后增加了两个结构相同的

检测头 (如图 1 所示), 并通过逐渐增加的方式设置

IoU 阈值. 前一阶段的输出是下一阶段的输入, 这种级

联结构使得回归边界框能更准确地定位检测对象. 与
Faster R-CNN 相比, Cascade R-CNN 在检测精度上有

明显的提升.
本文在标准预选框上增加了更多比例和尺度的锚

框, 使模型更加容易生成精准回归检测框.
Cascade R-CNN 在 RCNN 阶段使用 RoI Pooling,

对于检测大目标影响不大, 但是对于小目标检测会损

失一定精度, 本文选择使用 RoI Align 能够得到更精准

的结果[24].

 2   实验及结果分析

 2.1   数据处理及参数设置

本文在实验中使用的数据集来自中国佛山的一家

瓷砖厂. 数据集包含 7 150 张图像, 并将训练集和测试

集以 9:1的比例随机划分, 如图 3所示图像中包含的瑕

疵种类大致可分为: (1) 边异常; (2) 角异常; (3) 白色点

瑕疵; (4) 浅色块瑕疵; (5) 深色点块瑕疵; (6) 光圈瑕疵.
原始图像大小为 8192×6000 和 4096×3500, 为了增加

图像中小瑕疵的面积占比, 并且减少模型训练的内存

需求, 本文使用步长为 512 的滑动窗口将图像裁剪为

640×640 的大小作为模型的输入. 此外, 本文使用水平

翻转、镜像翻转等方法来增强数据规模, 并在训练集

图像中加入高斯模糊以增强模型的泛化能力.
在模型参数方面, batch-size 设置为 8, 总共训练了

50 个 epoch, 使用随机梯度下降 (stochastic gradient
descent, SGD) 作为优化器, 动量设置为 0.9. 模型的损

失函数由两部分组成, 分类的损失函数是交叉熵损失,
回归边界框的损失函数是 L1 损失的平滑版本. 学习率
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初始化为 0.005, 在第 25 和第 40 个 epoch 时, 将它降

至前一个值的 1/3. 3 个级联检测头的 IoU 阈值分别设

置为 0.4, 0.5 和 0.6. 为了进一步提高小瑕疵的检测能

力, 本文在训练和测试阶段将原始的 640×640 输入随

机放大到 640×640、800×640和 1000×640的大小.
 

(a) 边异常 (b) 角异常 (c) 白色点瑕疵

(d) 浅色块瑕疵 (e) 深色点块瑕疵 (f) 光圈瑕疵 
图 3    瓷砖表面瑕疵

此外, RPN中锚框的长宽比默认为 1:1, 1:2, 2:1, 为
了进一步提高大长宽比瑕疵的检测能力, 本文将锚框

的长宽比调整为 1:5, 1:2, 1:1, 2:1, 5:1, 1:10, 10:1. 此外,
对于锚框的尺度, 除了原来的 64×64像素尺度之外, 本
文增加了两个更小的尺度, 即 32×32和 16×16, 以提高

对小瑕疵的检测能力. 实验结果见表 1 , 结果显示此操

作 (在表 1中表示为多尺度锚框) 显著改善了平均精度

均值 (mean average precision, mAP) 值. 运行环境为

Ubuntu 18.04, 软件环境为 Python 3.7 和 PyTorch 1.6,
GPU设备是两张 NVIDIA 2080Ti 显卡, CPU是 i7-1170F.
 
 

表 1     各模型检测结果
 

方法

模型结构
mAP
(%)

FPS
参数

量 (M)
级联检

测头
FPN DCN RFP SAC

多尺度

锚框

方法1 — — — — — — 57.6 24 57.4
方法2 √ — — — — — 63.8 18 170.6
方法3 √ √ — — — — 65.4 16 228
方法4 √ — √ — — — 66.5 4.8 172.2
方法5 √ — √ — — √ 72.8 4.8 172.2
方法6 √ — — √ — — 67.0 2.5 228
方法7 √ — — √ √ — 69.5 2.1 228
本文 √ — √ √ √ √ 73.5 2 229.6

 
 

 2.2   实验结果

本文提出的方法与以下方法进行了比较 :  方法

1为使用 ResNet50 作为骨干网络的 Faster R-CNN; 方

法 2 使用 ResNet50 作为骨干网络的 Cascade R-CNN
(这是原始的 Cascade R-CNN) ; 方法 3 在方法 2 的基

础上增加侧向连接; 方法 4 在方法 2 的基础上增加带

偏移域的卷积; 方法 5在方法 2的基础上, 增加带偏移

域的卷积, 调整锚框 (记为“多尺度锚框”); 方法 6 在方

法 2 的基础上增加侧向连接与反馈机制; 方法 7 在方

法 2的基础上增加侧向连接与反馈机制以及可软切换

的空洞卷积. 具体来说, 本文所提出的方法是在方法

2的基础上添加侧向连接、 反馈机制、 可软切换的空

洞卷积、 带偏移域的卷积和“多尺度锚框”.
结果如表 1所示, 本文主要从 mAP方面进行比较.

此外, 本文还给出了每秒帧数 (frames per second, FPS)
和参数量以供参考. 可以看出, 添加带偏移域的卷积、

侧向连接与反馈机制, mAP分别增加了 2.7%和 3.2%,
通过添加可软切换的空洞卷积, mAP 增加了 2.5%, 锚
框的调整带来了 6.3% 的 mAP 增量, 最后本文所提出

的方法实现了 73.5%的mAP. 此外, 实验还使用YOLOv5s
进行比较, mAP 为 62.7%, 由于检测效果一般, 故并未

放入表 1中展示.
在表 2 中, 本文分别展示了所有 6 类瑕疵的平均

精度 (average precision, AP)值. 可以看出, 本文所提出

的方法在大长宽比瑕疵 (边异常)和小瑕疵 (白色点瑕

疵、 深色点块瑕疵) 方面表现出比 Faster R-CNN 和
Cascade R-CNN 更好的性能. 本文所提出的模型在光

圈瑕疵上表现出性能下降. 然而, 这种类型的瑕疵既

不是小尺寸瑕疵, 也不是具有大长宽比的瑕疵. 我们

推测性能下降的原因是它的样本量很小. 由于所提出

的方法包含较多的参数, 因此需要更多的样本进行训练.
 
 

表 2     模型针对 6种瑕疵检测的 AP值 (%)
 

算法 边异常 角异常
白色点

瑕疵

浅色块

瑕疵

深色点块

瑕疵
光圈瑕疵

Faster R-
CNN

70.6 83.1 47.8 37.1 34.0 73.4

Cascade
R-CNN

66.0 86.2 54.2 43.2 56.5 76.5

本文 78.8 91.0 73.9 54.7 77.6 65.1
 
 

下面我们给出一些检测结果的例子, 如图 4、图 5
(大长宽比的边异常), 和图 6、图 7 (小尺寸的深色点块

瑕疵). 可以看出, Faster R-CNN 和原始的 Cascade R-
CNN 在有些示例中未能检测到瑕疵, 而本文所提出的

模型能够正确地检测到这些瑕疵

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 11 期

196 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


(a) 真实标签 (b) Faster R-CNN (c) Cascade R-CNN (d) 本文模型 

图 4    边异常的真实标签及各模型检测结果示例 1
 

(a) 真实标签 (b) Faster R-CNN (c) Cascade R-CNN (d) 本文模型 

图 5    边异常的真实标签及各模型检测结果示例 2
 

(a) 真实标签 (b) Faster R-CNN (c) Cascade R-CNN (d) 本文模型 

图 6    深色点块瑕疵的真实标签及各模型检测结果示例 1
 

(a) 真实标签 (b) Faster R-CNN (c) Cascade R-CNN (d) 本文模型 

图 7    深色点块瑕疵的真实标签及各模型检测结果示例 2
 

 3   结论与展望

本文中提出了一种基于 Cascade R-CNN 架构的瓷

砖瑕疵检测方法, 其中进行了多项改进, 以增强对小尺

寸瑕疵和大长宽比瑕疵的检测能力. 实验结果表明, 所
提出的方法显著提高了对所用数据集的检测性能, 尤
其是对小瑕疵和大长宽比瑕疵的检测性能. 但是, 该方

法的缺点是模型参数较多. 结果导致检测速度下降到

FPS 为 2, 也可能导致模型对于具有小样本瑕疵类别的

检测性能下降, 如光圈瑕疵. 实验结果表明, 参数数量

的增加主要是来自于模型对于图像特征的再处理操作,
即侧向连接和反馈模块. 进一步优化特征再处理块以

及瓷砖瑕疵检测的主干将会是未来的工作.

实验结果还表明, 在对检测速度要求较高的应用

中, 可以在原有的 Cascade R-CNN 中只增加带偏移域

的卷积和多尺度锚框, 即方法 5. 与本文所提出的方法

比较, 该方法的 mAP 相当, 但 FPS 高得多.
另一方面, 本文专注于目标检测框架中主干和特

征再处理块的改进. 在未来的工作中, 我们还将探索其

他模块, 例如检测头中的损失函数, 希望这将带来进一

步的性能改进, 并有助于解决光圈瑕疵上未解决的性

能下降问题.
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