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基于深度学习 GoogLeNet 网络的日用陶瓷缺陷检
测方法研究

胡渊

景德镇陶瓷大学机电学院  江西省景德镇市  333403

【摘要】目前，日用瓷的缺陷主要由人工检测和判断，因此只能识别一些较为明显的缺陷，如大裂纹，严重变形等，

缺陷识别模糊。而且这种方法会导致生产效率低下，并且加重工人的劳动负担，同时可靠性也不是很高，影响企业

的生产效益。针对这种情况，本文提出利用 GoogLeNet网络对日用陶瓷缺陷进行检测，进而提高对于日用陶瓷产品
缺陷检测的准确率，减轻工人的负担，大大提高了企业的生产效率。
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引言
日用陶瓷产品作为我国重要的工业产品，其质量

检测是生产过程中的关键环节，但由于人工分拣的

成本较高而且效率不高，因此不断降低成本和提高

检测效率逐步成为国内外研究的重点领域。李业富等

检测后将裂纹缺陷经骨架提出处理后，再由长度统计得

到了裂纹长度值，并通过统计气孔缺陷区占有的像素数，

计算得到气孔面积值［1］。石志君等较系统地比较了采

用 Canny 算子对二值图像进行的边缘提取，并对日用瓷

产品边缘做中心对称检测，以判断日用瓷产品是否存在

缺口［2］。

随着科技的不断发展，神经网络的层数不断增加，

结构越来越复杂，而所能实现的功能也变得更加强大。

在语音识别、图像处理、目标检测等领域的准确性也越

来越高。深度学习的思想最早源于 Geoffrey Hinton 等人

在 Science 上发表的文章 [3]，深度学习不需要人工提取

特征，而是让机器自动提取特征，它具有以下优点：学

习能力强；覆盖范围广，适应性好；数据驱动，上限高；

可移植性好。随着 CPU 和 GPU 性能的不断发展，卷积

神经网络的层数也不断加深，比如出现了 AlexNet 网络，

VGG-16 网络，VGG-19 网络，ResNet 网络，GoogLeNet

网络等。本文利用 GoogLeNet 网络对日用陶瓷产品进行

缺陷检测。

1 GoogLeNet 网络
GoogLeNet 在 2014 年 由 Google 团 队 提 出， 将 L 大

写是为了致敬 LeNet 斩获当年 ImageNet 竞赛中分类任务

第一名 [4]。该网络中有以下亮点：

（1）引入了 Inception 结构（用于融合不同尺度

的特征消息）；

（2）使用 1×1 的卷积核进行降维以及映射处理；

（3）添加了两个辅助分类器帮助训练；

（4）丢弃全连接层，使用平均池化层从而大大减

小模型参数。

图 1

图 1 为 Inception 初始结构，AlexNet 和 VGG 网络

都是串型结构，将一系列的卷积层和最大池化采样层进

行串联；Inception 出现了并行的结构，在上一层输入

之后，将得到的特征矩阵同时输入到四个分支中处理，

然后将得到的四个分支的特征矩阵按深度进行拼接，就

得到了输出特征矩阵。第一个分支是大小为 1×1 的卷

积核；第二个分支是大小为 3×3 的卷积核；第三个分

支是大小为 5×5 的卷积核；第四个分支是大小为 3×3

的池化核（最大池化采样）。通过这四个分支可以得到

不同尺度的特征矩阵。并且每个分支所得到的特征矩阵

的高和宽必须相等，否则无法延深度方向进行拼接。
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图 2

图 2 为 Inception 结构加上了降维的功能，多出来

的三个 1×1 的卷积层起到了降维的作用。假设有一个

深度为 512 的特征矩阵，在不使用 1×1 卷积核降维的

情况下，用 64 个 5×5 的卷积核进行卷积（可以求得最

后结果，即需要的参数非常多）。

2 辅助分类器 ( 图 3 为 GoogLeNet 图的一部分）

图 3
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第一个辅助分类器的大小为 14×14×512， sizein 为
14，池化核大小为 5，步长 (stride) 为 3，填充（padding）

为 0，根据公式可以计算得到结果为 4。池化层不改变

特征矩阵的深度，同理，第二个辅助分类器通过平均池

化下采样操作之后，特征矩阵大小为 4×4×528。然后

再采用 128 个大小为 1×1 的卷积核进行卷积，用来降

低维度，并且使用 ReLU 激活函数。接着采用结点个数

为 1024 的全连接层和 ReLU 激活函数，也就是所对应的

第一个全连接层。然后在全连接层之间采用 dropout 函数，

它以 70% 的比例随机失活神经元。最后输出层的结点个

数对应类别个数，由于 ImageNet 数据集有 1000 个类别，

因此结点个数为 1000，通过 softmax 激活函数得到概率

分布。

根据文献中的图可以得到 GoogLeNet 使用了 9 个

Inception 模 块， 将 原 来 CNN 的 串 行 结 构 改 为 并 行，

共 22 层；使用平均池化层代替全连接层 ; 参数仅为

AlexNet 的 ；使用 softmax 获取平均结果，为了便于微

调（finetune），最后还是加上了全连接层，最终的性能

比 AlexNet 要好。

3 实验环境与方法
3.1 实验材料与系统配置

本次实验采用日用陶瓷产品作为研究对象，运用工

业相机对日用陶瓷产品图像进行采集。共采集到 2350

幅图像，并且对于这些图像进行筛选，剔除掉其中由

于曝光时间过长等因素造成的质量不符合实验要求的

图像。最终得到 2125 幅图像，包括 855 幅正常图像和

1270 幅具有缺陷的图像。通过数据增强，得到 16750 幅

5472×3648 的日用陶瓷产品缺陷图像，将十分之一的样

本用于测试集，其余的样本用于训练集。

实现本次模型构建的实验环境为：

（1） 硬 件 配 置：Intel-i7-5820K;GeForce-GTX-

1080Ti

（2）操作系统：Linux

（3）编程语言 :Python3.6

（4）深度学习框架：Tensorflow1.8

3.2 实验数据预处理及数据增强

运用直方图均衡化对样本进行预处理

图 4( 预处理前 )

图 5( 预处理后 )

数据增强的方法主要有亮度变化、翻转、模糊、高

斯噪声、旋转等。



  2021【3】1  
        ·11·      计算机系统网络和电信ISSN:2661-3719(Print); 2661-3727 (Online)

图 6( 原图像 )

图 7

3.3 模型设计

陶瓷产品图像中的缺陷特征通过神经网络中的卷积

层进行提取，而池化层则进行特征降维，从而优化卷积

层中所提取到的缺陷特征。卷积神经网络的训练模型由

前向传播函数和反向传播函数（即损失函数）所组成，

特征向量由前向传播函数利用激活函数得到，损失函数

通过不断优化更新权重以逐渐取得最小值，构造如下函

数表达式：

( ) 1

i

l l l l l
j j ij j

i M
C f z f C k b−

∈

 
= = + 

 
∑

      

（3-1）

{ } ( )
( )

T ( )
2

T ( )1 1 1

1

exp1 1 log
2exp

im n n
ji

i jn
ji j j

j
l

w x
L y j W

m w x

λ
= = =

=

 
 
 = = +
 
  

∑∑ ∑
∑

（3-2）

( )( ) ( ); ,
j

i i
j j WW W L W x yα← − ∇        （3-3）

( )( ) ( ); ,
j

i i
Wv v L W x yε α← − ∇

       
（3-4）

j jW W v← +                                           （3-5）

式 3-1 表示前向传播函数，式 3-2 表示损失函数；

式 3-3~3-5 表示在反向传播过程中权重参数的更新。梯

度下降的方向作为 Wj 的方向，α 和 ε 分别表示学习率和

冲量单元，通过式 3-4 可以得到更新速度 V，最后再利

用式 3-5 来更新权重。由于较小的学习速率可以加快网

络的收敛速度，因此在实验过程中α和 ε的值分别取 0.001

和 0.5.

实验结果分析：

本 次 实 验 在 Tensorflow 框 架 下 进 行， 学 习 率 α 取

0.001，batch size 大小选取 15，学习轮次为 100，经过约

4 小时训练后得出如下结果，图 8 表示训练集和测试集

的损失（loss）值，图 9 表示训练集和测试集的精确度 (acc)，

表 1 为 CNN 模型的测试结果。

  

图 8                                                图 9

表 1  CNN 模型测试结果

CNN 模型 训练准确率 /% 测试准确率 /% AUC

GoogLeNet 100 92.76 0.8542

本次实验 GoogLeNet 模型的 AUC 为 0.8542，说明该

模型具有较强的泛化能力。GoogLeNet 模型通过自身的

优势，使得训练集和测试集的准确率均较高，从而省去

了人工提取特征的时间，提高了生产效率。

4 结束语
随着工业生产不断向智能化的方向发展，缺陷检

测方法成为科研人员的一个重要研究方向，由于深度学

习的精度较高并且稳定性较好，受到了越来越广泛的观

注。本文使用 GoogLeNet 深度学习模型对日用陶瓷产品

进行缺陷检测，对样本进行扩充后，测试准确率达到

92.76%，说明该模型的泛化能力较好，对于今后的生产

实践活动具有借鉴意义。
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