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基于深度自编码器网络的压盖缺陷检测
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摘摇 要:口服液压盖过程,会出现压盖不良等情况,瓶盖可能会出现划痕、刮花、表面卷曲、压盖破损等缺陷,为保证食品药

品安全必须在出厂前进行检测。 在基于深度学习的口服液瓶压盖缺陷检测的研究过程中,使用传统卷积神经网络对口服

液压盖缺陷数据集进行训练,需要进行人工标注,效率较低。 为有效解决上述问题,设计出一种无监督学习的深度卷积去

噪自编码器网络模型用于口服液瓶压盖质量检测,并使用结构相似性 SSIM 作为损失函数。 针对口服液压盖质量图像进

行预处理,建立合格产品图像数据集,然后构建一种以卷积神经网络为基础,结合多层感知器的去噪自编码器网络模型。
该模型仅以无缺陷产品图像进行训练并学习无缺陷产品特征,通过将缺陷图像重构为无缺陷图像,再与缺陷图像相减,获
得包含缺陷信息的残差图。 实验结果表明:该方法能够很好地识别口服液瓶压盖缺陷,准确率达到 95. 2% ,且具有较好的

泛化能力和鲁棒性。
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Capping Defect Detection Based on Deep Autoencoder Network

ZHANG Hong-bo,SUI Wen-tao,YUAN Lin,LI Chang-an,LU Hai-bin
(School of Mechanical Engineering,Shandong University of Technology,Zibo 255000,China)

Abstract:In the process of oral hydraulic cap,there will be problems such as poor capping,and the bottle cap may have defects such as
scratches,scratches,surface curling and capping damage. To ensure the safety of food and drugs, it must be tested before leaving the
factory. In the research process of oral liquid bottle capping defect detection based on deep learning,the traditional convolutional neural
network is used to train the oral hydraulic cap defect data set,which requires manual annotation and has low efficiency. In order to
effectively solve the above problems,an unsupervised learning deep convolution denoising autoencoder network model is designed for the
quality detection of oral liquid bottle caps,and the structural similarity SSIM is used as the loss function. The quality image of the oral
hydraulic cover is preprocessed to establish a qualified product image data set,and then a denoising autoencoder network model based on
a convolutional neural network combined with a multi- layer perceptron is constructed. The model only uses non- defective product
images for training and learns the features of non-defective products. The defect images are reconstructed into non-defective images and
then subtracted from the defective images to obtain a residual image containing defect information. The experiment shows that the
proposed method can well identify the capping defects of oral liquid bottles,with an accuracy rate of 95. 2% ,and has ideal generalization
ability and robustness.
Key words:capping quality;defect detection;autoencoder;neural network;multilayer perceptron

0摇 引摇 言
口服液是一种中药制剂,在国内得到了众多消费

者的青睐,有巨大的消费市场。 由于口服液产品在生

产中设计多道工序,受生产工艺的影响,不可避免地会

产生一些缺陷产品。 如果这些缺陷产品在生产环节未

能检测出来,不仅会影响产品质量,更有甚者会严重危

害消费者身体健康,其中,压盖质量尤为重要。 在口服

液灌封过程中,药液灌入口服液瓶中,由压盖机自动贴

合至瓶口,由于存在机械系统不稳定等因素,压盖过程

会出现一定偏差,造成压盖不良等情况,瓶盖可能会出

现划痕、刮花、表面卷曲、压盖破损等缺陷,因此需要将

它们检测出来并剔除。 现如今,口服液生产厂家使用

的口服液瓶盖一般为铝塑撕开盖,整体分为两个部分,
上部分为塑料材质的撕开盖,下部分为铝制的压盖部
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分。 如图 1 所示,图( a)为正常压盖图像,图(b)为划

痕缺陷,图(c)为压盖卷曲缺陷,图(d)为压盖破损缺

陷,图(e)为压盖不良缺陷,图( f)为完全未压盖缺陷。

图 1摇 缺陷示意图

最传统检测方法一般采用人工检测,但随着传统

机器视觉检测[1]方法的迅猛发展,很快被淘汰。 因机

器视觉检测具有成本低、效率高等优点而被广泛应用

于口服液生产检测环节。 近些年,一些国外、国内公司

生产的灯检机大多也基于传统机器视觉检测。 湖南大

学刘学兵[2]基于传统机器视觉检测方法,提出了一种

基于水平截距投影的方法提取瓶盖下边缘点作为缺陷

检测信息,并提出了边缘点均值和方差两种数据特征

作为缺陷判断数据。 虽然传统机器视觉检测虽说已经

取得了不错的检测成果,但只能针对特定的一类产品,
若企业更新包装则需重新编写特定程序。 近几年,深
度学习[3]在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领

域都取得了较好的成果,在缺陷检测领域,基于深度学

习的检测方法也在迅猛发展,Allen Zhang 等人[4] 使用

深度学习网络在沥青表面自动进行像素级路面裂缝检

测;CV Dung 等人[5]提出了基于深度学习技术的基于

视觉的混凝土表面裂缝自动检测。 这些深度学习检测

方法虽然在检测方面很有效,但其都需要人工进行数

据标注。 在工业生产中,一是缺陷产生具有不确定性,
二是缺陷产品相比于正常产品比例极低。 因此,异常

检测[6]中的无监督检测逐渐受到关注。
Bergmann P[7]提出了一种基于结构相似性与自编

码器结合的无监督缺陷分割,用于织物缺陷检测,经验

证该方法可以有效地检测织物缺陷;合肥工业大学罗

月童等[8]提出了一种卷积去噪自编码器检测芯片表

面弱缺陷,实验验证了该方法在芯片表面弱缺陷检测

中有良好效果。 综上所述,深度学习在缺陷检测方面

取得了良好的效果,但还未有基于无监督学习的检测

方法应用在口服液瓶压盖质量检测中,另外口服液压

盖缺陷具有缺陷与背景对比度低、缺陷较小等特点,又

给传统检测方法带来了挑战。 因此,该文设计一种无

监督学习[9] 的深度卷积去噪自编码器网络模型用于

口服液瓶压盖质量检测,为口服液压盖质量检测提出

一种新思路、新方法。

1摇 方法概述
1. 1摇 自动编码器原理

自编码器[10-12] (Autoencoder,AE)是一种无监督

学习方法。 所谓无监督学习,就是不需要对目标提前

标注的深度学习方式。 自编码器是通过训练来达到重

构数据自身的一种人工神经网络,即一种典型的输入

等于输出的无监督神经网络模型。 自编码器通常包含

三 个 部 分: 编 码 器 ( Encoder )、 隐 藏 层、 解 码 器

(Decoder)。 在自编码器的训练过程中,输入经过编码

这一过程后,编码器对输入数据进行编码压缩,并且将

输入数据压缩映射为一特征向量,该特征向量虽然维

度较低,但其包含着输入数据的隐藏特征信息,解码器

会根据特征向量重构出输入数据,先编码再解码这一

过程即可学习到输入数据的密集表征。 在自编码器三

个部分中,隐藏层是最重要的部分,因为数据的密集表

征远比输入数据维度低,相当于用更少的特征去表达

输入数据,这使得自编码器可以用于降维压缩,这在图

像分类上有重要意义,其原理图如图 2 所示。

图 2摇 自编码器原理图

编码过程就是编码器通过函数 f 将原始输入数据

x = [x1,x2,…,xn]
T 映射到隐含层 h ,解码过程是解码

器通过解码函数 g 将隐含层作为输入,得到重构数据

z = [ z1,z2,…,zr]
T ,其公式表达如下:

h = f(Wex + be) 摇 摇 (1)
z = g(Wdh + bd) 摇 (2)

式中, We 和 be 分别是编码器的权重和偏置, Wd 和 bd

是解码器的权重和偏置。 自编码器在训练过程中,使
得重构数据与原始输入尽量逼近,从而表明隐含层学

到了原始数据另外一种潜在的表达方式。 因此,给定

一个数据集 x = [x1,x2,…,xn]
T ,自编码器通过最小化

以下函数来优化模型参数 兹 :

兹 = arg min
兹

1
N移

N

i = 1
L(x i,g( f(x i))) (3)

其中, L 为重构函数,一般使用平方误差损失函数或者
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交叉熵损失函数。
1. 2摇 模型介绍

上文介绍了简单的自编码器的原理,该文使用卷

积去噪自编码器进行口服液压盖质量检测。 卷积去噪

自编码器(convolutional denoising autoencoder,CDAE)
中的去噪就是在自编码器的基础上,在编码器与解码

器中使用卷积神经网络并人为添加噪声对输入数据进

行训练。 其中输入数据为 x = [x1,x2,…,xn]
T ,首先对

输入数据引入噪声:

x
~
= x + 着

着 ~ E(谆
{

)
(4)

式中, x
~
为添加噪声后的输入数据, E(谆) 为噪声的分

布类型, 谆 为已知参数。 此时,对去噪自编码器网络

而言,输入数据经人工添加噪声已被损坏,期望输出为

没有噪声的数据,相较于前文所述的普通自编码器,在
极大程度上增强了其鲁棒性。 去噪自编码器通过最小

化以下函数来优化模型参数 兹 :

兹 = arg min
兹

1
N移

N

i = 1
L(軇x,x) (5)

式中, L 为重构函数,通常情况下,一般为逐像素误差

测量函数,如 L2 损失函数,其具体公式如下:

L2(x,x̂) = 移
h

i = 0
移

w

j = 0
[x( i,j) - x̂( i,j)] 2 (6)

式中,数据 x̂ 是大小为 h 伊 w 的重构图像, x 是大小为

h 伊w 的输入图像。 通过计算输入图像 x 与重构图像 x̂
之间像素点灰度值差值的平方,实现模型优化。

L2 损失函数计算的是两幅图像之间的像素距离,
其缺陷十分明显,当重建图像中,目标物体的边缘具有

定位误差时,原始图像与重构图像之间的像素距离增

大,计算两者之间的残差图时,会出现大量残差,但此

时重构图像中目标物体结构特征与原始图像中目标物

体相同。 针对上述问题,该文提出使用基于结构相似

性( structural similarity,SSIM)作为优化模型的损失函

数。 SSIM 通过比较两幅图像之间的三个参数进行计

算,包括:亮度(Luminance)、对比度(Contrast)和结构

(Structure),三个参数计算公式如下:

l(p,q) =
2滋p滋q + c1
滋2

p + 滋2
q + c1

(7)

c(p,q) =
2滓p滓q + c2
滓2

p + 滓2
q + c2

(8)

s(p,q) =
2滓pq + c3
2滓p滓q + c3

(9)

式中, p 和 q 是两个大小为 M 伊 N 的图像块, 滋p 为 p 的

均值, 滋q 为 q 的均值, 滓p 为 p 的方差, 滓q 为 q 的方差,
滓pq 为 p 和 q 的协方差, c1 与 c2 为两个常数,避免公式

作除零运算,一般取 c3 = c2 / 2。 每次计算的时候都从

图片上取一个 M 伊 N 的窗口,然后不断滑动窗口进行

计算,最后取平均值作为全局的 SSIM。
SSIM(p,q)= [ l (p,q) 琢·c (p,q) 茁·s (p,q) 酌] (10)
将 琢 , 茁 , 酌 设置为 1 时,可得到:

SSIM(p,q) =
(2滋p滋q + c1)(2滓pq + c2)

(滋2
p + 滋2

q + c1)(滋
2
p + 滋2

q + c2)
(11)

SSIM 通过考虑亮度、对比度和结构信息,而不是

简单地比较单个像素值,相对于 L2 函数,在重建过程

中对小的定位误差不太敏感,并且 SSIM 函数作为损

失函数,检测出的缺陷表现在目标物体结构的变化,而
不是像素强度之间的差异。

卷积去噪自编码器结合了卷积神经网络[13-15] 中

的卷积层池化层操作来进行特征提取,能够很好地保

留图像的空间信息,又能够进行无监督式学习,训练速

度更快。 该文使用基于卷积神经网络(CNN)和多层

感知器(MLP)组合的去噪自编码器码器,其结构如图

3 所示。

Encoder

Decoder

Input Conv MLPConv Conv

ConvConvConvOutput

图 3摇 模型结构

模型具体参数如下:
(1)输入为 128伊128伊1 像素单通道 PNG 格式灰

度图像。
(2)编码器:包含 4 个卷积层、4 个最大池化层和 4

个多层感知器。 池化层统一为最大池化层,可以最大

限度保留瓶盖上的缺陷。 编码器具体结构见表 1。
(3)解码器:解码器与编码器的相反版本。 包含 4

个多层感知器、4 个上采样层和 4 个卷积层。 4 个卷积

层中,卷积核 Kernel 都设为 3伊3。
(4)输出为 128 伊 128 伊 1 像素单通道 PNG 灰度

图像。
在编码器与解码器中,除了解码器最后一层

Conv4-Deconder 使用 Sigmoid 作为激活函数,其余卷

积层与 MLP 层皆使用 Relu 函数作为激活函数。 另外

在训练中,为防止过拟合,分别在编码器 Conv2 与

Conv4 后, 以 及 解 码 器 Conv1 与 Conv3 后, 增 加

Dropout 层,其值设置为 0. 15。
模型超参数设置如表 2 所示,Epoch 设置为 250,
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Batch size 设置为 64。 经多次试验发现,当优化器设置

为 Adam,学习率为 0. 002,每次参数更新后学习率衰

减值设置为 0. 000 01 时,训练效果最好。
表 1摇 编码器结构信息

Layer Output Size Kernel

Input 128伊128伊1 3伊3

Conv1
MaxPooling1

Conv2
MaxPooling2

Conv3
MaxPooling3

Conv4
MaxPooling4

Flatten
MLP1
MLP2
MLP3
MLP4

128伊128伊64
64伊64伊64
64伊64伊32
32伊32伊32
32伊32伊16
16伊16伊16
16伊16伊8
8伊8伊8
512
512
256
128
64

3伊3
3伊3
3伊3
3伊3
3伊3
3伊3
3伊3
3伊3

表 2摇 模型超参数信息

Parameter Value

Batch size 64

Epoch
Optimizer

Learning rate
Learning rate deacy

250
Adam
0. 002

0. 000 01

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 数据集及处理

2. 1. 1摇 实验数据集

本次实验在采集图像过程中,每个样品每旋转

30毅采集一张图像。 如图 4 所示,总计采集 5 700 幅图

片,其中 4 700 幅合格产品图片,1 000 幅次品图片。
后期给出了图片的样例,所提供测试的图片包含了常

见的缺陷,如:划痕、刮花、表面卷曲、压盖破损等,测试

图 4摇 数据集图像

图像为专业人员挑选,确保涵盖压盖过程中常见缺陷,
具有代表性。 如图 4 所示,前两行为合格产品,后两行

为缺陷产品,从左往右依次为压盖不良、划痕、压盖破

损、压盖卷曲缺陷。
2. 1. 2摇 数据增强

使用数据增强从现有的数据集中生成更多的训练

数据,包括随机水平翻转,在 0。 ~ 30。范围内随机旋转,
随机添加噪声、随机错切角度等,将数据集扩充到

10 000幅图像,包括 8 000 幅合格产品图像,2 000 幅缺

陷图像。
2. 1. 3摇 图像预处理

该文采取常用图像预处理方式对数据集进行预处

理,流程如图 5 所示。 原始图像使用高速相机拍摄的

产品照片,为 1 600伊1 200 像素 24 位彩色图像,首先对

其进行图像预处理。 为了提高算法运算速度,将图片

转化为灰度图,对图像进行高斯滤波,以消除图像采集

过程中不可避免的噪声,然后经尺寸变换转换为像素

值 128伊128伊1 的灰度图像。 经检验,瓶盖图像在 128伊
128伊1 像素时,图像不失真且能最大程度保留缺陷

信息。

图 5摇 图像预处理流程

2. 1. 4摇 网络训练

在网络训练阶段用于训练的图像全部为合格产品

图像,在去噪自编码器中随机添加高斯噪声,并将输入

的像素值部分随机设为零。 经多次实验验证发现高斯

噪音幅度为 0. 15 时效果较好。 添加对比试验组,使用

标注后的数据集对卷积神经网络模型进行训练。
2. 2摇 结果分析

2. 2. 1摇 损失函数对比试验

如表 1 介绍的去噪自编码器,该文在此分别使用

SSIM 函数及 L2 函数作为卷积去噪自编码器的优化模

型损失函数,通过在数据集上进行性能比较,结果如图

6 所示。

图 6摇 ROC 曲线
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图中展示了 SSIM 与 L2 的 CDAE 模型在压盖数据

集上 ROC 曲线及其各自的 AUC 值,使用 SSIM 作为

损失函数比使用 L2 作为损失函数的自编码器性能要

好。 仅通过改变损失函数,在压盖图像数据集上,实现

的 AUC 从 0. 873 提高到 0. 966。
2. 2. 2摇 实验对比

本次实验采用 VGG16 卷积神经网络与卷积去噪

自编码器 CDAE 进行对比实验。 卷积神经网络与卷

积去噪卷积自编码器在验证集上的准确率对比如图 7
所示。

图 7摇 CDAE 与 VGG16 准确率对比

在 VGG16 卷积神经网络进行训练时,在训练集中

的表现为:30 次迭代之前,正确率提升明显,在 160 次

迭代时,准确率达到 89. 6% 。 在验证集中的表现为:
在 30 次迭代附近,准确率迅速提高,随后趋于稳定。
卷积去噪自编码器在训练集上的表现为:在 30 次迭代

前,准确率提升较快, 在 120 次迭代准确率达到

95郾 2% ,相较于卷积神经网络准确率提升 5. 6% ,且收

敛速度更快。
2. 2. 3摇 重构图像残差图

经卷积去噪自编码器重构的缺陷图片输出后已不

包含缺陷,与输入图片相减,即可得到压盖缺陷残差

图。 如图 8 所示,第一列为输入图像,为压盖缺陷图

像,第二列为残差图与输入图像叠加图像(标注区域

为其对应缺陷区域),第三列为缺陷残差图。

图 8摇 重构图像及残差图

3摇 结束语
针对口服液瓶盖压盖质量检测,该文提出了一种

卷积去噪自编码方法代替卷积神经网络方法对压盖中

产生的缺陷进行识别与定位,通过实验对比分析得出

以下结论:
基于 SSIM 的卷积去噪自编码器网络在口服液小

瓶压盖质量图像数据集上的准确率达到 95. 2% ,相比

于卷积神经网络提升了 5. 6 个百分点,且收敛性更好。
同时,卷积去噪自编码器模型可以应用在更多不同的

领域,且鲁棒性更强,可以尝试将该方法应用在其他缺

陷检测领域。
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