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基于轻量级卷积神经网络的实时缺陷检测方法研究

姚明海，杨　圳
（浙江工业大学 信息工程学院，杭州　３１００２３）

摘要：应用机器视觉实现磁片表面缺陷的自动检测可以提高生产效率、降低生产成本；深度卷积神经网络具有高精度的分类

性能，尤其在图像识别方面有显著的优点；但是目前提出的深度神经网络模型，由于参数量和计算量的巨大，在工业生产流水线

上不能满足实时检测的需求；针对这个问题，基于深度可分离卷积和通道混洗，提出了一种轻量级高效低延时的卷积神经网络架

构 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ；为了评估 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型的性能，将 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、Ｍｏｂｉｌｅ

ＮｅｔＶ２在公开数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ中做了对比实验；然后将 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型应用在磁片缺陷检测系统中进行缺陷检测；实验结

果表明，提出的网络架构显著地减少参数数量，具有良好的性能；同时在磁片缺陷检测系统中减少了延时，提高检测速度，缺陷

检测识别率达到了９７．３％。
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０　引言

在传统的工业生产流水线上，对磁片的缺陷检测主要

是以人工检测为主。随着智能信息化技术的发展，目前缺

陷的自动检测方法主要分为两类。一种是使用传统的模式

识别对表面缺陷进行检测。Ｙａｎｇ等
［１］提出了一种利用平稳

小波变换的新方法，用于在图像中自动检测各种光条件下

的低对比度缺陷。Ｘｉｅ等
［２］提出了一种基于剪切变换的磁瓦

图像缺陷提取方法。蒋红海等［３］将轮廓长度、相似度等作

为特征向量，将支持向量机与凸凹缺陷相结合进分类检测。

由于磁片表面缺陷不明显，纹理复杂和对比度低等难点，

使用传统的模式识别方法对磁片表面缺陷进行检测存在通

用性低和适应性不强等缺点。另一种则是基于卷积神经网

路的方法来对缺陷图像进行识别和分类的。自 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ

等［４］提出的ＡｌｅｘＮｅｔ网络在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像分类任务中取得

了最好的成绩，开启了卷积神经网络的新纪元。为了进一

步改善网络的性能，提高网络模型的分类检测的精度，使

网络模型在实际中有更广泛的应用。研究者从网络的结构

和应用等方面提出了 ＶＧＧ
［５］、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

［６］、ＲｅｓＮｅｔ
［７］、

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ
［８］等一系列性能优良的网络。

在这些性能优良的卷积神经网络结构中，网络的深度

越深和每层特征面数量越多，网络能够表示的特征空间也

就越大，网络学习能力也越强［９］。虽然通过增加网络的深

度和每层网络的特征面数量，使网络的性能得到了大幅度

的提升。但是卷积神经网络的模型会随着网络深度和特征

面数量变得越来越复杂，网络中的参数会大大增加，网络

模型的计算量也会增加。因此会导致网络的实时性检测效

率变低。

影响网络的实时分类检测效率主要是由于模型的存储

大小和模型进行预测时的延时而引起的。对于模型的存储
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而言，当网络的层数达到一定深度时，网络中需要保存的

权值参数时巨大的，而保存大量的权值参数对设备的内存

要求很高［１０］。深度卷积神经网络模型当中会存在大量的参

数冗余。这种冗余会对计算资源和存储资源造成巨大的浪

费。因此减少网络模型的参数数量以及降低计算的复杂度

是减少延时的核心所在。网络裁剪是通过寻找一种有效的

评判手段来判断参数的重要性，将不重要的连接或者滤波

器进行裁剪来减少网络的冗余。Ｓｏｎｇ等人
［１１］提出了一种几

乎无损的网络裁剪压缩方法。Ｌｉ等人
［１２］提出了基于量级的

裁剪方式，通过权值大小来作为滤波器的评价指标。核的

稀疏化是在训练的过程中对权重的更新加以正则项进行引

导，使其更加稀疏。Ｗｅｎ等人
［１３］提出了一种能够学习一个

稀疏结构的学习方式来降低计算消耗。虽然通过网络裁剪

和核的稀疏化方法减少了网络参数，但是有些权重很小的

参数会对模型的精度产生影响。而在磁片的实时缺陷检测

系统中，不仅需要考虑延时性问题，还需要考虑检测精度

的问题。因此设计出一种轻量级高效低延时的卷积神经网

络架构 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ，使整个磁片缺陷检测系统具有高精度

低延时的特点。

１　犕犪犵狀犲狋犖犲狋狊网络架构

基于深度可分离卷积和通道混洗，本文设计了一种轻

量级的卷积神经网络架构。在本部分首先介绍深度可分离

卷积，然后介绍通道混洗，接着介绍由深度可分离卷积和

通道混洗搭建而成的 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ模块，最后介绍本论文提

出的轻量级卷积神经网络的架构。

１１　深度可分离卷积

深度可分离卷积是将标准的卷积方式因式分解为深度

卷积和逐点卷积。深度卷积是将输入的特征图谱逐通道进

行卷积，一个卷积核负责一个通道。通过深度卷积得到的

每一个特征图谱，不能够包含输入特征图谱的所有信息。

因此采用逐点卷积的方式将深度卷积输出的特征图谱再次

进行多通道卷积，使信息能够尽可能的保留下来。通过深

度可分离卷积可以在保证信息流通顺畅的情况下，减少模

型的参数数量。深度可分离卷积与Ｘｃｅｐｔｉｏｎ中提出的Ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎ模块的极端形式是一致的。图１显示了如何将标准

的卷积结构变成深度可分离卷积。

图１　标准卷积和深度可分离卷积

１２　通道混洗

通道混洗操作是在组卷积的操作上实施的。分组卷积

的概念最早是在 ＡｌｅｘＮｅｔ中引入的。它通过将输入的多个

特征图谱分成多个组数，然后对每个组分别进行卷积，随

着将输入图谱的组数增加，所需要的网络参数量会大大减

少，模型的计算速率也会随之增加。但是当多个分组卷积

堆叠起来的时候，每个输出通道只能从有限输入通道获得

信息，即一个组的输出只和这个组的输入有关，限制了模

型的表达能力。在组卷积的基础上通过通道混洗操作，将

输出的每一个组的特征图谱重新分配到每个组中，使每个

组的输出都有来自其他组的上一层输入。图２显示了组卷

积和组卷积与通道混洗的联合操作。

图２　组卷积和组卷积与通道混洗

１３　犕犪犵狀犲狋犖犲狋狊模块

本论文所提出的网络结构主要受到 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
［１４］网

络模型的启发。通过组卷积和通道混洗替换１ｘ１的逐点卷

积，然后结合深度可分离反转残差卷积模块 （如图３所

示），构建了一种新的卷积神经网络的基本模块，我们将这

种新提出的基本模块命名为 Ｍａｇｎｅｔ，如图４所示。深度可

分离的反转残差卷积模块是将深度可分离卷积和残差网络

的跳远连接结合起来所形成的一个网络模块。Ｍａｇｎｅｔ模块

主要使用了３个重要策略：１）延续 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ
［１５］中用大量

１ｘ１的卷积模块，同时采用组卷积和通道混洗相结合的方式

取代１ｘ１的卷积模块。由于１ｘ１的卷积模块的参数数量只有

３ｘ３卷积模块参数数量的九分之一，同时将１ｘ１的卷积进行

分组，可以使参数数量随着组数的增加而减少，这种改进

可以在保证精确度不降低的情况下减少网络模型的参数数

量；２）反转残差。先通过一个１ｘ１的卷积层把特征图谱的

通道数扩张，然后在深度可分离卷积后再将通道数压缩回

去。直接采用残差块中的跳远连接先进行压缩，会导致深

度可分离卷积层提取到的特征数量减少，影响模型的精度。

因此采用反转残差先将通道数扩张后再压缩；３）线性激

活。经过反转残差以后，最后输出的特征图谱需要压缩。

由于Ｒｅｌｕ函数的特性，对于负的输入，输出全为零。当对

压缩后的特征图谱采用非线性的Ｒｅｌｕ函数激活，会损失已有
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的特征，降低模型的表达。因而，采用线性函数进行激活。

图３　深度可分离反转残差卷积

图４　Ｍａｇｎｅｔ模块

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络模型中采用大量的１ｘ１的逐点卷积

方法取代３ｘ３的标准卷积，而在该模型中，１ｘ１的卷积方式

占据大部分的计算量。本论文提出的方法通过组卷积和通

道混洗替换１ｘ１的逐点卷积，然后结合深度可分离反转残

差卷积模块构成 Ｍａｇｎｅｔ模块。它比使用深度可分离反转卷

积模块构成的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２更小，但是性能更加优越。

ＭａｇｎｅｔＮｅｔ模块将犇犓×犇犓×犕作为深度可分离卷积核

的尺寸大小，一个犇犐×犇犐×犛大小的特征图作为输入，一

个犇犉×犇犉×犖大小的特征图作为输出。犇犓是可分离卷积核

的特征图谱大小，犇犐是输入特征图的图像尺寸，犇犉 是输出

特征图的图像尺寸，犕 是深度可分离卷积核的个数，犛是输

入特征图的通道数量，犖 是输出特征图的通道数量。设定犔

为通道扩张的数量，犌为组卷积分的组数，中间输出的特征

图和输入特征图的尺寸大小一样。

则 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模块的计算量为：

犆ＭｏｂｉｌｅＶ２＝１×１×犛×犇犐×犇犐×犔＋

犇犓×犇犓×犕×犇犐×犇犐＋１×１×犕×犇犉×犇犉×犖

（１）

　　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模块的参数量为：

犖ＭｏｂｉｌｅＶ２＝１×１×犛×犔＋犇犓×犇犓×犕＋

１×１×犕×犖 （２）

　　而 Ｍａｇｎｅｔ模块的计算量为：

犆Ｍａｇｎｅｔ＝
１×１×犛
犌

×
犇犐×犇犐
犌

×犔＋

犇犓×犇犓×犕×犇犐×犇犐＋
１×１×犕
犌

×
犇犉×犇犉
犌

×犖

（３）

　　Ｍａｇｎｅｔ模块的参数量为：

犖Ｍａｇｎｅｔ＝
１×１×犛
犌

×犔＋犇犓×犇犓×犕＋

１×１×犕
犌

×犖 （４）

　　通过组卷积和通道混洗替换逐点卷积再和深度可分离

反转残差卷积构建而成的 Ｍａｇｎｅｔ模块的计算量与 Ｍｏｂｉｌｅ

ＮｅｔＶ２的计算量比值为：

犚１＝
犆Ｍａｇｎｅｔ

犆ＭｏｂｉｌｅＶ２

＝１－

（犌２－１）（犛×犔×犇犐
２
＋犕×犖×犇犉

２）

犌２（犛×犔×犇犐
２
＋犇犓

２
×犇犐

２
×犕＋犕×犖×犇犉

２）
（５）

　　Ｍａｇｎｅｔ模块的参数量与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的参数量比

值为：

犚２＝
犖Ｍａｇｎｅｔ

犖ＭｏｂｉｌｅＶ２

＝１－
（犌－１）（犛×犔＋犕×犖）

犌（犛×犔＋犇犓
２
×犕＋犕×犖）

（６）

　　当卷积层的输入以及中间层的输入特征图和输出特征

图的尺寸大小一样时，并在经过通道混洗保证通道间信息

流通的情况下，当组数犌设置较大的时候，Ｍａｇｎｅｔ模块的

参数量和计算量是远小于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模块的。

１４　犕犪犵狀犲狋犖犲狋狊网络结构

ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ的总体结构是一系列的 Ｍａｇｎｅｔ模块和一

些普通的卷积层组合堆叠起来的。如图５显示了 Ｍａｇｎｅｔ

Ｎｅｔｓ网络的整体架构以及该架构中的各种模块类型。Ｍａｇ

ｎｅｔＮｅｔｓ由一个输入尺寸为标准卷积层开始的，再与一些

Ｍａｇｎｅｔ模块堆叠，然后通过一个不带任何参数平均池化。

在最后一层卷积层的输出中通常会以一个全连接层作为输

入，但是全连接层中的参数数量非常庞大，可能会导致过

拟合，降低模型的表达效果。因此采用全局平均池化［１６］来

代替全连接层，同时搭载一个增加网络泛化能力的Ｄｒｏｐｏｕｔ

层，避免过拟合的发生。最后将 Ｄｒｏｐｏｕｔ层中的输出作为

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入对图片进行分类和检测。

图５　Ｍａｇｎｅｔｓ网络架构

２　实验结果与分析

为了评估出本文提出的 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型的性能，

我们在ＩｍａｇｅＮｅｔ公用数据库的图像分类数据集上对 Ｍｏ

ｂｉｌｅＮｅｔｓ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
［１７］、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、 Ｍａｇ
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ｎｅｔＮｅｔｓ网络模型进行对比实验。然后将 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络

模型应用于磁片缺陷检测系统中对缺陷实时识别。实验结

果表明 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型具有很好的检测精度和泛化能

力，并且在模型大小上面更加的轻量化。同时使整个磁片

缺陷检测系统具有高精度低延时的特点，提高了检测的效

率和精度。

２１　模型评估

ＩｍａｇｅＮｅｔ是一个计算机视觉系统识别项目，是目前世

界上图像识别最大的数据库。本文在ＩｍａｇｅＮｅｔ的分类图片

数据集上对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、Ｍｏｂｉｌｅ

ＮｅｔＶ２、ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型进行训练和测试。使用Ｔｅｎ

ｓｏｒＦｌｏｗ框架对模型进行训练，并采用Ｘａｖｉｅｒ来初始化网络

模型的参数，将 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ作为优化器的优化算法。

同时在每一层之后使用批量标准化 （ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ），

批处理大小 （ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为９６，权重衰减 （ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）

为０．００００４。初始学习率 （ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）设置为０．０４５，学

习率的衰减率 （ｄｅｃａｙｒａｔｅ）为每代的０．９８。实验结果及与

其他网络模型的对比的数据如表１所示。实验结果表明，

在精确度方面，ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型能够达到 Ｍｏｂｉｌｅ

ＮｅｔＶ２等网络模型的准确率，在模型的大小上面，Ｍａｇｎｅｔ

Ｎｅｔｓ网络模型比其他的几种网络更加轻量化。

表１　各网络模型的对比结果

ＣＮＮ架构 精确度／％ 模型大小／ＭＢ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ ８９．６ ５．７

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ９１．７ ４．５

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９３．８ ６．８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９３．２ ６．３

ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ ９３．５ ２．９

２２　缺陷检测

磁片缺陷检测系统主要由传送模块、视觉模块、分类检

测模块、分拣模块４个部分组成，如图６所示。传送模块主

要是在传送带上对生产打磨出来的磁片进行传输。当传送带

上的磁片达到指定的视觉模块区域时，视觉模块对传送带上

的磁片图像进行实时的采集。然后将采集到的图片送入由

ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型组成的分类检测模块中，来判断磁片是

否具有缺陷，同时判断出缺陷是属于哪一种类型的。最后将

缺陷检测的结果以信号的形式发送给分拣模块，分拣模块中

的机械手根据信号将不同类型的缺陷分拣放置到不同的地

方，从而完成整个磁片缺陷检测系统对磁片的分类。

图６　磁片缺陷检测系统

磁片缺陷检测系统中的分类检测模块主要是使用磁片

数据集对 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型进行训练，网络模型训练时

的ｌｏｓｓ曲线和训练精度如图７所示。其中磁片主要分为

“正品”、“掉皮”、“开裂”、“缺角”四类磁片，如图８所示。

图７　训练时的ｌｏｓｓ曲线和训练精确度

图８　磁片示意图

在磁片的４种类型数据集中，“正品”和 “掉皮”的数

据集占据大部分，而 “开裂”和 “缺角”的数据集较少。

为了防止在训练过程中，由于数据集不均衡而导致模型的

性能下降，因此采用旋转和添加椒盐噪声的方式来扩展

“开裂”和 “缺角”的磁片数据集。

通过系统的实时性检测与评估，当磁片缺陷检测系统

中加入 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型后，检测过程中可以达到３０

ｍｓ／个，同时磁片的检测精度达到了９７．３％，提高了磁片缺

陷检测系统的检测效率，节约了人力成本。

３　结束语

本文提出了一种基于轻量级卷积神经网络的实时缺陷

检测方法。首先通过通道混洗和深度可分离卷积搭建出组

成 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型的 ＭａｇｎｅｔＮｅｔ模块，然后在公开数

据集ＩｍａｇｅＮｅｔ上对 ＭａｇｎｅｔＮｅｔｓ网络模型进行性能和模型

大小的评估。接着通过旋转和添加椒盐噪声的方式来扩展

不平衡的磁片数据集，并放入所提出的轻量级卷积神经网

络模型中进行训练，最后将训练好的轻量级卷积神经网络

加入到磁片缺陷检测系统的分类检测模块中完成分类。通

过系统的实时性分析，在提高检测速度的情况下仍然能够

达到高精度的分类。但是由于不同形状的磁片需要重新对

模型进行训练，该检测系统还不能针对于可变的磁片形状

进行检测。因此下一步的研究方向放在具有自我发育机制

的缺陷检测上面。
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