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缺陷汽车玻璃检测方法

陈　 晨， 董　 帅， 梁椅辉， 邹　 昆

（电子科技大学 中山学院， 广东 中山 ５２８４００）

摘　 要： 汽车玻璃生产过程中会造成断裂、划痕、漏点等表面缺陷，本文结合机器视觉与深度学习提出了自动识别缺陷玻璃的

方法。 首先，利用玻璃前景、背景人工合成缺陷样本解决负样本不足的问题；将玻璃缺陷细分为多个类别，同时对样本进行分

类；将玻璃图片进行频域处理过滤背景噪音，再将其与玻璃灰度化后图片进行合成作为分类网络的输入；构造以 Ａｌｅｘｎｅｔ 网络

为模板的多分类网络进行训练和预测。 经过实验验证，该方法准确有效，为玻璃缺陷检测提供了一种可靠的检测方法。
关键词： 玻璃缺陷检测； 深度学习； 多分类网络
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０　 引　 言

随着汽车行业的高速发展，汽车玻璃需求大增，
每年以 ２０％的增长率不断增加，中国汽车玻璃在全

球市场份额占比高达 ２５％以上。 汽车玻璃生产过

程中由于尺寸大、设备切割不精细，容易引起不规则

断裂、划痕、轮廓不方正等缺陷如图 １ 所示，给企业

生产效率造成较大影响。 目前很多企业依靠人眼识

别，不仅无法保障识别准确率，同时也浪费巨大人

力。
随着计算机技术的飞速发展，很多学者提出采

用计算机视觉方法进行检测，张彩霞结合边缘检测、
Ｏｔｓｕ 阈值分割、Ｋ 均值聚类算法对缺陷标记［１］；
Ｒｏｓｌｉ 提出传统图像处理方法检测［２］；Ｚｈｏｕ， Ｘｉａｎｅｎ
提出利用小波变换和频域方法进行检测［３］；Ｙａｏ 则

使用特殊的光配合视觉算法进行检测［４］。 近些年

随着深度学习的兴起，许多学者使用深度学习来提

高识别准确度，例如 Ｘｉｏｎｇ，Ｈｏｎｇｌｉｎ 提出多尺度卷积

神经网络进行玻璃表面检测［５］；亓手动设计特征提

取和识别，再使用简单的 ＢＰ 网络进行缺陷分类［６］；
Ｔａｏ，Ｚｈａｎｇ 提出提取玻璃的敲击声，并通过复杂变

换提取特征，最终使用神经网络进行缺陷分类［７］，
该方法主要针对玻璃内部结构缺陷，非表面缺陷。
总体而言深度神经网络相关方法优于传统方法，但
其准确率是需要足够多的缺陷样本支撑，本文也提

出相应方法解决该问题，同时在神经网络分类功能

部分使用多分类，有效提高检测准确率。

图 １　 玻璃断裂、轮廓不方正等缺陷

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｌａｓｓ ｂｒｅａｋａｇｅ ａｎｄ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｃｏｎｔｏｕｒ



１　 缺陷样本自动生成

众所周知，深度学习的强大来源于大量高质量

的数据作为驱动，因此采集大量高质量玻璃正负样

本可以有效提高模型对缺陷的识别率。 实际生产中

玻璃缺陷样本较少，人工采集需要大量时间极其不

方便，本文提出一种方法来解决该问题。 首先定义

缺陷类别为 ６ 种，见表 １，包括了生产中常见缺陷类

型。
表 １　 自定义常见缺陷类型

Ｔａｂ． １　 Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅ ｃｏｍｍｏｎ ｄｅｆｅｃｔ ｔｙｐｅｓ

索引 缺陷类别

１ 边缘轻微不直

２ 边缘严重不直

３ 左右轻微弧线

４ 左右严重断裂

５ 轻微缺角

６ 严重缺角

　 　 １－２ 号缺陷生成方法：首先选取标准图玻璃矩

形框的 ４ 个顶点，随机选择矩形框一边（边的 ２ 个端

点为 ＡＢ） 随机中间一点，随机修改该点距离这条边

（ＡＢ） 的距离，得到新的点 Ｃ，分别拟合 ３ 点 Ａ，Ｃ，Ｂ 得

到新的曲线边，生成新的边缘轮廓，２号缺陷增加曲线

的弯曲幅度；３号缺陷生成方法：对玻璃的左右两边重

复 １ － ２ 号缺陷生成方法；４ 号缺陷生成方法：对玻璃

的左右 ２边，各分别随机 ２个点，因此每条边共有 ４个

点，再分别对这 ４ 个点进行贝塞尔曲线拟合，当随机

的点距离边越远，得到断裂效果越严重；５ － ６ 号缺陷

生成方法：对玻璃的 ４ 个角随机选择一个角，在角两

边分别选择 ２ 个靠近角的点 Ａ、Ｂ，再在角内随机选择

一个点Ｃ，分别连接ＡＣ、ＣＢ，生成２个新的边得到一个

缺角。 生成的边框效果如图 ２ 所示。

图 ２　 自左往右、自上而下分别为 １－６ 号生成缺陷边框

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｆｅｃｔ ｂｏｒｄｅｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｏｐ ｔｏ

ｂｏｔｔｏｍ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｏｒ Ｎｏ． １－６

　 　 根据生成的边框，可以生成缺陷图，公式（１）如
下：

Ｉ生成 ＝ （ Ｉ边框☉ Ｉ玻璃前景）＆ Ｉ玻璃背景 ． （１）
　 　 其中， ☉ 符号表示像素位上前值存在，则保留

后图片该像素位上的值， ＆ 符号表示像素位上该值

存在，则将其复制给后图片该像素位上。 生成的缺

陷图如图 ３ 所示。

图 ３　 生成 １－６ 种缺陷样本

Ｆｉｇ． ３　 １－６ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｓａｍｐｌｅｓ

２　 基于深度学习缺陷检测系统

为了有效检测玻璃缺陷，尝试了不同方法的结

合。 首先将玻璃原图进行灰度化得到灰度图，灰度

图通过抠图去噪后与原灰度图相叠加得到叠加图，
叠加图作为深度神经网络的输入，最后输出原图的

预测结果，即是否包含缺陷，系统框架设计如图 ４ 所

示。

预测结果

Resnet多分类神经网络

叠加图

抠图去噪

原图

灰度图

图 ４　 系统框架设计

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　 抠图去噪

采集的玻璃图由于受车间光线不均衡、玻璃是

极易反光材质、金属滚动传送装置的反光等影响，产
生了较多的反光点，这些反光部分通过神经网络学

习会误认为是缺陷部位，影响检测准确度，因此滤波

去噪是必要图像预处理步骤；其次，需要去除图片中

玻璃周围不相关的部分，使用抠图算法抠图，切割玻

璃部分出来，去噪抠图处理后效果如图 ５ 所示。
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图 ５　 去噪抠图处理前后效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｔｉｎｇ

　 　 其中去噪方法选择使用双边滤波算法［８］，相比

高斯算法而言，该算法结合了空间距离与灰度距离

对卷积核权重进行计算，滤波效果对保留边缘更有

效，算法公式（２）如下：

Ｉｆｉｌｔｅｒｅｄ ｘ( ) ＝ １
Ｗｐ
∑
ｘｉεΩ

Ｉ（ ｘｉ） ｆｒ（‖Ｉ ｘｉ( ) － Ｉ（ｘ）‖）

ｇｓ（‖ ｘｉ － ｘ‖） ． （２）

其中， Ｗｐ 是归一化项， Ｗｐ ＝ ∑
ｘｉεΩ

ｆｒ（‖Ｉ ｘｉ( ) －

Ｉ（ｘ）‖） ｇｓ（‖ ｘｉ － ｘ‖）； Ｉ 是输入的原始图像；ｘ 是

当前需要过滤的像素坐标； ｆｒ 是平滑灰度值差异的

范围内核； ｇｓ 是平滑几何差异的空间内核； Ｗｐ 的权

值由灰度差异值和几何空间差异值共同决定。
２．２　 图像叠加

实验中原始图像灰度化后直接输入神经网络训

练、预测得到的准确度并不理想，由于原始图像玻璃

的反光以及玻璃外围的噪声对于神经网络提取特征

造成影响，因此本文对灰度图进行了去噪抠图预处

理，处理后的图像虽然减少噪声干扰，同时也对玻璃

裂缝特征做了平滑处理，降低了特征的显著性，所以

考虑如何保护玻璃裂缝原有的特征以及有效去掉反

光噪声。 玻璃裂缝出现位置处于玻璃边框附近，因
此可以将灰度图玻璃边框附近像素保留，其它部分

填充去噪抠图后的像素值，如图 ６ 所示。
去噪抠图后的图片

图 ６　 去噪抠图后的图片中黑色区域填充灰度化后图片

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｔｉｎｇ ｉｓ

ｆｉｌｌｅｄ ｗｉｔｈ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅ

２．３　 多分类神经网络

缺陷检测基本目标是判断玻璃的好坏类别，这
是一个典型二分类问题。 实验中发现训练过程中容

易出现过拟合现象，尝试采取将二分类判别问题转

为多分类判别问题［９］，一方面解决过拟合问题，另
一方面引导模型更好的学习缺陷的不同特征，具体

按照表 １ 所示对玻璃图片进行标注。
　 　 其次，在模型选择方面尝试了多种经典模型框

架进行训练，结果表明神经网络层次太大的模型不

利于特征的学习，反而层次小的模型学习效果更好，
因此缺陷检测系统中的模型选择网络层次较浅的

ＡｌｅｘＮｅｔ 作为基本框架，结构如图 ７ 所示。

卷积层4卷积层3卷积层2卷积层1
输入

227?227?3

55?55?96 27?27?25627?27?25613?13?384

卷积层5
全连接层1 全连接层2 全连接层3

4096 4096 7
135?13?256

图 ７　 多分类卷积神经网络设计

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｙ ｃｎｎ

　 　 其中包括 ５ 个卷积层和 ３ 个全连接层，第一层

的卷积核尺寸为 １１×１１，第二层的卷积核尺寸为 ５×
５，第三至五层卷积核尺寸均为 ３×３，前 ２ 个全连接

层输出个数为 ４ ０９６，最后一个全连接层输出个数为

７，即玻璃的 ７ 种类别， 激活函数选择 ＲｅＬＵ 激活函

数，计算更简单且模型更容易训练。

３　 实验和结果分析

３．１　 二分类网络与多分类网络选择

为了提高分类的准确率，实验对比了多分类与

二分类的准确度，实验环境为：Ｐｙｔｏｒｃｈ１．０、Ａｌｅｘｎｅｔ 网
络模型、损失函数为交叉熵损失、优化算法为 Ａｄａｍ
算法、学习率为０．０００ １，实验结果如图 ８ 所示。
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图 ８　 多分类与二分类预测结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｂｉｎａｒｙ－ｃｌａｓｓｉｆｙ
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　 　 其中，多分类情况下预测准确率在 ｅｐｏｃｈ 值为

２５ 后稳定在 ８９％，二分类情况下的预测准确率在

ｅｐｏｃｈ 值为 ２５ 后稳定在 ７６％，多分类比二分类的预

测准确率提高了约 ２４％，因此该问题转为多分类问

题可以有效提高准确率，将玻璃缺陷细分有利于模

型对于缺陷特征进行学习。
３．２　 神经网络的选择

图片的分类网络目前可选的有很多，如 ＬｅＮｅｔ、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 等，主要区别是网络

的层次深度不同，本文选取了层次较浅 ＡｌｅｘＮｅｔ 网
络与层次较深的 ＲｅｓＮｅｔ 网络进行对比，发现 ＲｅｓＮｅｔ
在训练集上效果非常好，但是在测试集上分类效果

一般，这种情况一般是出现了过拟合，主要原因可能

是 ＲｅｓＮｅｔ 网络层次较深，两者的预测结果对比如图

９ 所示。

0 5 10 15 20 25 30
epoch

alexnet
resnet

90

85

80

75

70

65

60

55

50

ac
c

图 ９　 ＡｌｅｘＮｅｔ 与 Ｒｅｓｎｅｔ 预测结果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡｌｅｘＮｅｔ ａｎｄ Ｒｅｓｎｅｔ

３．３　 对比其他方法

本文也尝试了其他网络分类，其结果对比见

表 ２。实验环境：Ｐｙｔｏｒｃｈ１．０、ｅｐｏｃｈ 为 ３０、训练集正负

样本各 ４ ０００ 张、测试集正负样本各 １ ０００ 张、损失

函数为交叉熵损失、优化算法为 Ａｄａｍ 算法，学习率

为 ０．０００ １。 对于玻璃这种图形简单、缺陷特征较明

显的分类问题，在小模型上分类结果较好，因此本文

最终选择多分 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为神经网络模型。
表 ２　 多种方法结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 分类准确率 ／ ％

二分类 ＡｌｅｘＮｅｔ ７６

二分类 ＲｅｓＮｅｔ ５６

多分类 ＲｅｓＮｅｔ ６２

多分类 ＡｌｅｘＮｅｔ ８９

多分类 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ５９

多分类 ＶＧＧ ６７

４　 结束语

目前汽车玻璃缺陷需要大量人工检测，不仅浪

费人力且准确率不高，本文提出一个汽车玻璃缺陷

检测系统用于改善该问题。 该系统使用深度学习方

法进行缺陷检测，深度学习特征学习本质上是由数

据驱动的，但缺陷样本十分有限，故提出一种人工合

成缺陷样本的方法，增加深度学习的样本数据集容

量；将数据集缺陷细分成 ６ 类，深度学习网络选择

ＡｌｅｘＮｅｔ 这种浅网络进行多分类；其次，在图像预处

理阶段，将原图像灰度化并使用去噪抠图等技术合

成网络模型的输入图，可以有效降低原图中的噪声，
如玻璃的反光。 该系统经实验验证，在汽车玻璃数

据集上分类的准确率达到 ８９％，可以实时进行玻璃

缺陷检测。 不足之处是准确率还是不够高，后续可

以增加实际断裂玻璃数据集数量以及使用对抗生成

网络生成缺陷样本，进一步完善缺陷检测系统。
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