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基于改进Faster R-CNN的轮胎缺陷检测方法
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摘 要：轮胎生产过程中出现的胎侧异物、胎冠异物、气泡、胎冠开根以及胎侧开根等缺陷会影响轮胎出厂后的使

用，所以出厂使用前需要对每条轮胎进行无损检测。为了实现在工业中对于轮胎缺陷进行自动检测，提出了一种基

于改进 Faster R-CNN的轮胎缺陷自动检测方法。首先，在预处理阶段，用直方图均衡化方法对轮胎图象的灰度进行

拉伸，提高数据集的对比度，使图像目标和背景的灰度值产生明显差异；其次，为提高轮胎缺陷位置检测和识别的准

确率，对Faster R-CNN结构进行改进，即把ZF卷积神经网络中第三层的卷积特征和第五层的卷积特征结合后输出，并

将其作为区域建议网络层的输入；然后，在RoI pooling层之后引入在线难例挖掘（OHEM）算法，使轮胎缺陷检测的准

确率得到进一步的提高。实验结果表明，改进后的Faster R-CNN的轮胎缺陷检测方法可以准确地分类和定位轮胎X
射线图像缺陷，平均测试准确率可以达到 95. 7％。此外，还可以通过对网络进行微调来获得新的检测模型以检测其

他类型的缺陷。
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Tire defect detection method based on improved Faster R-CNN

WU Zeju*，JIAO Cuijuan，CHEN Liang
（School of Information and Control Engineering， Qingdao University of Technology， Qingdao Shandong 266520， China）

Abstract: The defects such as sidewall foreign matter，crown foreign body，air bubble，crown split and sidewall root
opening that appear in the process of tire production will affect the use of tires after leaving factory，so it is necessary to carry
out nondestructive testing on each tire before leaving the factory. In order to achieve automatic detection of tire defects in
industry，an automatic tire defect detection method based on improved Faster Region-Convolutional Neural Network（Faster
R-CNN）was proposed. Firstly，at the preprocessing stage，the gray level of tire image was stretched by the histogram
equalization method to enhance the contrast of the dataset，resulting in a significant difference between gray values of the
image target and the background. Secondly，to improve the accuracy of position detection and identification of tire defects，
the Faster R-CNN structure was improved. That is the convolution features of the third layer and the convolution features of
the fifth layer in ZF（Zeiler and Fergus）convolutional neural network were combined together and output as the input of the
regional proposal network layer. Thirdly，the Online Hard Example Mining（OHEM）algorithm was introduced after the RoI
（Region-of-Interesting）pooling layer to further improve the accuracy of defect detection. Experimental results show that the
tire X-ray image defects can be classified and located accurately by the improved Faster R-CNN defect detection method with
average test recognition of 95. 7%. In addition，new detection models can be obtained by fine-tuning the network to detect
other types of defects. .

Key words: Faster Region-Convolutional Neural Network (Faster R-CNN); tire defect detection; ZF (Zeiler and Fergus)
convolutional neural network; Online Hard Example Mining (OHEM)

0 引言

子午线轮胎因其相较于其他类型轮胎具有众多优点，比

如安全耐用、环保舒适以及在行车过程中功能方面的优越性

等获得用户的普遍认可［1］。在子午线轮胎制作过程中，因为

生产流程复杂，加上轮胎使用要求精度高，所以这个过程中，

子午线轮胎不可避免地会出现质量问题，将会影响轮胎出厂

后的使用寿命，甚至危及到人身安全，所以在出厂使用前需要

对每条轮胎进行无损检测［2-4］，及时发现不合格产品，以此来

调整轮胎的生产流程及机械生产设备，从而可以节省生产材

料成本、提高轮胎质量［5-6］。

目前轮胎缺陷检测方法一般是用X射线检测机对轮胎进

行X光成像，然后由工人观察获得的X光图像，依据缺陷的形

状和灰度特征等来辨别轮胎是否有缺陷并对其分类［7-9］。但

这种做法存在很多缺点：人工目测具有主观性，检出结果易受
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检测工人敬业程度及相关知识掌握水平的影响；另一方面，负

责检测的工人容易因为每天的工作任务和强度大，出现检测

错误和漏检情况［10-12］。因此，如何提高出厂前轮胎缺陷检测

的效率和自动化程度，是一项十分必要的研究内容。

近年来轮胎缺陷检测问题吸引了大量国内研究者的关

注，如 Liu等［13］在 2015年提出了基于Radon变换的轮胎缺陷

检测算法；张斌等［14］在 2016年提出了基于图像处理的轮胎X
光图像杂质检测技术，先后通过直方图列均衡、傅里叶变换及

低通滤波、二值化和闭操作四步完成，并据此识别胎圈杂质缺

陷。但上述方法只能对胎圈杂质缺陷进行识别。Cui等［15］在
2017年提出了基于主成分残余信息逆变换的轮胎X射线图像

缺陷检测方法，通过主成分分析重构轮胎图像的主导纹理，然

后将原始图像与重构的主导纹理图像相减（仅采用剩余较小

的特征值及相应的特征向量来复原缺陷及噪声）即可找出缺

陷；但是提取特征繁琐，需要人工参与选择。

以上轮胎缺陷检测的方法都是基于传统的机器视觉的方

式，用来检测的特征是人为选择和设计的［15］，得到的特征参差

不齐、鲁棒性差。传统方法虽然对于类型简单的缺陷具有较

好的检测结果，但由于轮胎缺陷类型众多，各不相同，而且在

得到的轮胎X光图像中目标与缺陷的灰度值差别不明显，所

以传统方法对轮胎X光图像的缺陷检测结果并不理想［16-17］。
Hinton等［18］在 2006年提出的深度学习模型为复杂目标检测

提供了一种高效方法。深度学习模型可以通过对训练数据集

进行学习，提取到检测目标的特征，并从低到高将各个卷积层

的变换特征进行整合，然后抽象出高层特征表达，使分类和定

位变得更加容易。此后，基于卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）的优秀算法层出不穷，并在目标检测方

面发挥了巨大作用。

本文将 Faster R-CNN（Faster Region-Convolutional Neural
Network）和 在 线 难 例 挖 掘（Online Hard Example Mining，
OHEM）算法结合引入到轮胎缺陷识别与定位中，实现了工业

中对于轮胎缺陷的自动检测［11］。本文主要工作如下：

1）使用训练好的Faster R-CNN模型对轮胎X光图像缺陷

进行定位和识别。结果显示，该模型能够检测到轮胎X光图

像各个区域出现的缺陷，但是它只能定位出缺陷的部分区域，

漏检率和误检率较高。

2）对于上述Faster R-CNN模型对轮胎X光图像缺陷进行

定位和识别时准确度不高问题，首先，对待检测的X光图像进

行预处理后再作为卷积网络的输入；其次，对该模型做了两点

改良，即对ZF卷积神经网络结构进行改进以及在RoI（Region
of Interesting）pooling层之后引入OHEM算法；最后通过实验

验证了改进后的 Faster R-CNN模型对轮胎缺陷检测的有

效性。

3）对比分析了 Faster R-CNN模型改进前后的实验结果，

结果表明改进后的模型检测效果更好，且鲁棒性强，检测时间

较短，可以满足工业应用的要求。

1 准备工作

1. 1 检测网络模型

Faster R-CNN 由特征提取层、区域建议网络（Region
Proposal Network，RPN）层、Fast R-CNN层等三个部分构成。

其中，特征提取层利用ZF卷积神经网络提取输入图像的特征

图，RPN层提取初步的候选框，Fast R-CNN层实现轮胎缺陷定

位和识别。具体流程如图1所示。

CNN主要负责提取要检测目标的具体特征，运算操作包

含卷积计算和降采样两部分。CNN的网络模型结构中包含了

多个隐层，是仿照自然界中生物的视觉和知觉系统建立起来

的，CNN可以进一步分为监督学习和无监督逐层学习。

CNN的结构包含三部分，即输入层、隐层和输出层。输入

层的功能是接收多维数据并对其进行处理，其中，由于 CNN
采用梯度下降方法进行学习，所以输入的轮胎缺陷特征在被

送入网络前要先通过归一化处理，归一化处理能使得网络的

学习效率得到提升；隐层用来提高网络容量。本文中使用ZF
卷积神经网络来提取轮胎X光图像的特征，ZF卷积神经网络

的模型如图2所示。

从图 2可以看出 ZF卷积神经网络具有五层卷积层，通过

层层卷积运算后，可以更好地得到轮胎X光图像的深层抽象

特征；但是ZF卷积网络在进行缺陷识别时只使用最后一层的

卷积结果，这就使得网络在得到抽象特征的同时丢失了有关

缺陷区域的细节信息，这会降低对缺陷的大小和位置的判断

敏感性。由于轮胎X光图像的缺陷类型中的杂质缺陷和气泡

缺陷出现频率较高，这两类缺陷的尺寸较小，检测过程中如果

只使用最后一层卷积特征信息来进行定位和识别，检测结果

就会存在很大的误差，假如缺陷区域面积大小为 25 pixel×25
pixel，当它在通过五层卷积层之后，提取到的卷积特征只有一

个或几个卷积特征点。如此少的特征信息不仅对识别定位的

精度有较大影响，同时也无法准确判断出目标类别。

针对上述情况，为了进一步提高识别准确率和定位精度，

对基于Faster R-CNN的轮胎X光图像缺陷检测方法进行了两

个方面的改进，具体操作如下：

l）对 ZF卷积神经网络结构进行改进。图 3是改进后的

ZF卷积神经网络结构模型。

自 R-CNN（Region-Convolutional Neural Network）之后的

目标检测网络，它们在对小目标进行检测时信息损失会比较

严重。为了解决这个问题，借鉴语义分割全卷积网络（Full
Convolutional Network，FCN）结构［19］，对 Faster R-CNN轮胎检

测模型的网络结构进行了改变，将ZF卷积神经网络第三层提

取到的卷积特征和第五层提取到的卷积特征进行结合后输

出，并作为RPN层的输入。这样改进的原因是：在轮胎X光图

像缺陷检测网络的特征提取部分中，局部区域的细节特征由

较浅的卷积层提取到，抽象特征由较深的卷积层提取，因此如

果能把多个不同层提取到的特征综合起来后对缺陷进行识别

与检测，这将有助于目标检测。在 ZF卷积神经网络中，每一

图1 基于Faster R-CNN的目标检测框架

Fig. 1 Target detection framework based on Faster R-CNN

图2 ZF卷积神经网络结构模型

Fig. 2 ZF convolutional neural network structure model
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层的卷积核可以提取出某些有意义的特征，其功能相当于通

过自学习得到的滤波器，例如可以提取到轮胎的边缘、角度等

信息，图 3中待测图像经过 ZF卷积神经网络中第三个卷积层

的 256个卷积核后的输出如图 4（c）所示，但其性能优于传统

的滤波器，原因是本文卷积核是依据输入的数据集自学习而

获得的，能够适应图像的变化，提取的特征更能表征轮胎的缺

陷信息，而传统的滤波器是事先由人工设计的，很难适应缺陷

信息的变化。图 4（d）是网络第五个卷积层后输出的特征图，

它提取到的是轮胎缺陷较抽象的特征，另外三层卷积层的工

作原理和这两层相同，只是不同卷积层提取的特征不同。

首先对第三层和第五层输出的结果分别进行响应归一化

操作，增强构造模型的泛化能力；其次在对两层输出进行结合

前先进行卷积运算，使得输出结果图维数相同。因为在ZF卷
积神经网络中，第三层卷积层的输出结果是 384维，而第五层

的输出是 256维，所以先要对两层的输出结果进行运算操作，

对第三层的输出特征图做 l×l的卷积操作，使其输出变成 256
维后，再将两层结果相加。

2）在 ZF卷积神经网络中 RoI pooling层之后引入 OHEM
算法。

依照数据集的损失大小可以分为：容易检测样本和较难

检测样本，如果在训练过程中可以自动选择这些多样性和高

损失的较难检测样本，就会使得网络训练更加高效，

Shrivastava等［20］把 Fast R-CNN结构与 OHEM算法进行了结

合，实现了数据集中正负样本数值差异，进一步提高了算法准

确性。OHEM算法的核心要点为：首先依照损失大小筛选输

入数据集中的样本，选出较难检测到的样本；然后将较难检测

样本中对检测结果影响较大的样本，在随机梯度下降中进一

步训练。

本文的具体操作步骤为：首先将每张轮胎X光图像得到

的特征图送入只读的RoINetl中，通过计算，得到原图中所有

建议框的损失；然后是依照损失的大小进行排序，挑选出较难

检测样本；最后把选出样本送入RoINet2中。在实际操作中

将OHEM算法应用在 Fast R-CNN的网络结构中后，它将 Fast

R-CNN分为两部分：Conv Network和RoI Network，ROI Network
可扩充为两个：RoINetl和 RoINet2，减少了显存。RoINetl是
只读的，只进行前向传播，为所有的RoI在前向传递时分配空

间，主要用于计算损失；RoINet2可以进行前向和反向传播，同

时为前向和后向的RoI分配空间，主要用于将较难检测样本

作为输入，计算损失并回传梯度。在实验过程中，每个最小批

次中图像数目为N，生成建议框的数目为 |R|，即每张要检测的

轮胎X光图像中建议框数目为 |R|/N，经过筛选后得到B个较

难 检 测 样 本 。 为 了 方 便 计 算 ，实 验 中 通 常 会 设 置

N = 128，|R| = 4 000，B = 2。通过这种设计，一方面解决了数

据的数据种类分布不均问题；另一方面，通过样本集合的增

大，算法准确率得到了提高。

通过图 3可以看到，OHEM算法为虚线框内结构。a中的

网络和 b中的网络是一样的，二者共享权重。a中RoINetl只
做前向运算，并选择损失较大的建议框，然后采用非极大值抑

制（Non-Maximum Suppression，NMS）去除交并比（Intersection-

over-Union，IoU）较大 ( IoU > 0.6)的建议框并传入 b中网络；

在 b中RoINet2计算梯度并回传，最后更新整个网络。把 Fast
R-CNN与OHEM算法结合后的网络模型，对于数据集中的损

失结果较大的小目标缺陷的检测精度进一步提高，其中在训

练过程中当某类缺陷类型的漏检率较高时，它相对应的损失

值就会增大，进而使得小目标缺陷的采样概率增大，采样的可

能性也就进一步增加。

图 5是RoI Network的输出及输出结果的统计图，其中图

（a）中的横坐标表示神经元个数即维数（4 096维），纵坐标是

每个神经元的响应值；图（b）是对图（a）的直方图统计，横轴表

示神经元的响应值，纵轴是每个响应值出现的神经元个数。

1. 2 区域建议网络

区域建议网络层在目标检测中被用来生成锚点窗口，同

时依据判断框内图像为目标或背景的概率用于初步提取候选

框，比传统搜索选择算法的速度更快，能提高目标检测速率，

更加符合工业需求。

区域建议网络构造的核心步骤为：首先在通过卷积运算

得到的结果图上，使用一个小滑动窗口进行依次扫描；然后将

通过第一步骤后映射得到一个 d维向量；最后将该向量输入

到后面两个 FC层——边界回归层（reg layer）和类别判断层

（cls layer）。经过每一次滑动操作后，任意一个窗口位置处产

图3 改进后的ZF卷积神经网络结构模型

Fig. 3 Improved ZF convolutional neural network structure model

图4 卷积输出特征图

Fig. 4 Convolution output feature graph
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生预测候选框的数量为 k，故边界回归层输出结果数目为 4k，
用来完成预测候选框的坐标编码；类别判断层的输出结果数

目为 2k，用来估算预测候选框是检测目标的概率。图 6所表

示的为区域建议网络结构。

区域建议网络的损失函数定义为：

Lreg ( ti，t*i ) = ∑
i = x，y，w，h

SmoothL1 ( ti - t*i ) （1）
式中：x、y、w、h分别表示 GT（Ground-Truth）包围盒的中心坐

标、宽度和高度；ti表示包围盒的 4个参数化坐标；t*i 表示正样

本所对应的手工标注框的坐标向量。其中，对于鲁棒损失函

数SmoothL1 ( x )［10］：
当| x | < 1时：

SmoothL1 ( x ) = 0.5x2 （2）
当| x | ≥ 1时：

SmoothL1 ( x ) = | x | - 0.5 （3）
RPN的总体损失函数定义为：

L ( ){ }Pi ，{ }P*i = 1
Ncls∑i Lcls (Pi，P*i ) +
λ
1
N reg

P*i∑
i
Lreg ( ti，t*i )

（4）

式中：i表示轮胎X光图像样本特征图中预测候选框的索引

值；Pi表示该窗口是网络要检测缺陷的预测概率，P*i 表示对应

的手工标注框的预测概率；Ncls表示分类项归一化值，即一次

处理的数目为 256；N reg为回归归一化值；λ为权重值，用于平

衡两种损失，本文中设 λ = 1，即两项权重大致相等。卷积网

络的训练过程中其他参数的取值如表1所示。

1. 3 Fast R-CNN
对训练样本集中手工标注后的图像（GT Box）的锚框进行

考察：首先找到与每个GT Box面积交叠比例最大的锚框，记

为正样本，然后在剩下的 anchors中找到与GT Box的面积交叠

比例大于 0. 6的也记为正样本；如果二者面积的交叠比例小

于 0. 2，记为负样本；其他类型的锚框则直接舍弃处理。在训

练过程中，采用难例挖掘的策略（Hard Negative Mining）来平

衡正负类别数据集数量的比率。

在实际计算中，设置区域网络提供 1 000个候选框，并从

中随机选取 300个用于Fast R-CNN训练［21］。对样本进行训练

时，如果将RPN生成的所有 anchors都直接用来进行训练，则

会因为有大量负样本参加训练，使训练得到的模型对正样本

的预测准确率低，因此在随机选取每幅图像中 256个 anchors
参与计算损失时，要求在这 256个 anchors中正负样本的比例

为 1∶1，当比率小于 1时，则利用负样本来补充正样本的数量。

使用不同的池化方式处理大小不一的预测候选框，以确保在

全连接层的输入时维度相同。根据输出结果的不同，可以将

池化层的输入分为两类，即区域建议网络输出的 proposals和
CNN输出的图像的特征图。

轮胎缺陷类别的判断是利用池化层输出的缺陷特征图，

通过两个FC层的计算，可以知道检测到的缺陷类别是胎侧异

物、胎冠异物、气泡、胎冠开根或者胎侧开根，输出类别概率；

同时利用边界窗口回归获得每个缺陷的位置偏移量，提升目

标检测框的精度。

2 轮胎X光图像缺陷检测

基于Faster R-CNN模型的轮胎X光图像缺陷检测流程如

图7所示。

轮胎X光图像中常见的缺陷主要有：胎侧异物、胎冠异

物、气泡、胎侧开根、胎冠开根等。常见的几种轮胎缺陷在X
光图像下显示如图8所示。

训练集的图片数量为 1 368张，每类缺陷图片数量所占的

比例与轮胎生产过程中出现该类型缺陷的概率相同。轮胎缺

陷种类繁多，形状大小各不相同，尺寸大小在50 pixel×50 pixel
至200 pixel×400 pixel之间，具体构成如表2所示。

在预处理阶段使用灰度拉伸方法来增强数据集［22］，使图

像目标和背景的灰度值有了明显差异；其次，为了避免训练过

图5 RoI Network的输出及其输出结果统计

Fig. 5 RoI Network output and statistics of its output results

图6 区域建议网络结构

Fig. 6 Structure of RPN

表1 其他参数取值

Tab. 1 Other parameter values
参数

TEST. SCALES
TEST. MAX_SIZE
TRAIN. BATCH_SIZE

取值

400
600
64

参数

TEST. RPN_MIN_SIZE
CONF_THRESH

取值

4
0. 6

图7 基于Faster R-CNN的缺陷检测流程

Fig. 7 Defect detection flow based on Faster R-CNN
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程中出现严重的过拟合现象进而影响模型对于数据集的学

习，对预处理后的数据样本集进行了数据扩充处理，形成了一

个样本量充足的数据图像库，使得构造的检测网络模型具有

较强的泛化能力。实验过程中，首先是每次从库中随机选取

每类缺陷样本数量的 30%作为测试集进行验证，其余 70%的

样本用于模型的训练，这样重复 10次选取样本并对其进行实

验，最后计算结果的平均值作为算法的最终结果［11］。

2. 1 预处理结果

直方图均衡化是经常使用的数据增强方法，它的核心思

想是将待检测目标与背景之间的灰度值利用图像直方图方法

进行变换，因操作简单高效而被广泛采用。未经处理前图像

数据的灰度值是随机分布的，正常图像中的像素灰度值是随

机变化的，原始图像的直方图在视觉上呈现数值高低不相同，

但经过均衡化后，图像像素值会变得集中分布，对比度增强后

的图像的直方图在视觉上会呈现平缓均匀。通过直方图均衡

化对轮胎X光图像进行数据增强后结果如图9所示。

图9 预处理结果

Fig. 9 Preprocessing results
从图 9中可以看出预处理前图像所有像素的灰度值分布

相对集中，需要检测的目标与背景之间的对比度不明显，给人

的视觉感受是整个图像比较灰暗。通过预处理操作对图像进

行灰度拉伸变换后，轮胎图像灰度值拉伸到 0~255的整个区

间，由预处理后轮胎X光图像的直方图可以看到，处理后轮胎

X光图像的灰度值相对均匀地分布在整个灰度空间中，将预

处理前后轮胎X光图像进行对比后，发现变换后图像的对比

度显然是大幅增强的，在视觉上更加清晰。

2. 2 缺陷检测结果

图10是利用训练好的Faster R-CNN模型对轮胎X光图像

进行缺陷检测的结果。从图中可以看到，使用训练好的

Faster R-CNN模型对轮胎X光图像缺陷进行定位和识别，它

只能检测到缺陷的部分区域。在图 10（a）和图 10（b）中对轮

胎缺陷检测中只检测到异物的局部区域；在图10（c）气泡的检

测结果中，将正常区域误检测成气泡缺陷，气泡缺陷真正的位

置应该是白色方框代表的区域，对于气泡缺陷的误检主要是

因为气泡缺陷在X光图像中呈现弱边缘性，因此很难被正确

检测出来。

待检测图片总数量为 274，正确检测胎侧异物、胎冠异

物、气泡、胎冠开根以及胎侧开根这五种缺陷的数量以及相应

的评价指标见表3。
对图 10中检测结果中的各个矩形框的坐标进行统计，并

计算它们之间的交并比（IoU），结果如表 4所示。其中，GT项
参数表示利用LabelMe软件对轮胎缺陷区域手工标注框的坐

标；检测坐标项参数表示利用算法定位出的边框坐标；GT size
项参数表示轮胎缺陷区域手工标注的面积大小，Det size项参

数表示利用算法定位出轮胎缺陷区域面积的大小；IoU值代表

手工标注GT框与算法定位出包围框面积的交叠度，数值越

大，说明算法的定位精度越高。结合图 10的检测结果和表 4
内 IoU的数值可知，Faster R-CNN模型虽然能成功定位到轮胎

缺陷，但是定位准确率较低，不能准确地实现轮胎X光图像缺

陷的检测。

2. 3 改进后的缺陷检测结果

图 11显示了用改进后的 Faster R-CNN模型对部分待检

测的轮胎X光图像进行检测的结果。从图 11可以看出，改进

后的Faster R-CNN模型可以正确检测出轮胎常见的这五种缺

陷，满足工业检测的需求。

对待检测的 274张轮胎X光图像进行判断，统计出的这

五种缺陷的检测数量以及相应的评价指标如表 5所示。由表

5可知，改进后的Faster R-CNN模型对轮胎X光图像的缺陷检

测的准确率较高，同时各个缺陷类型的误检率和漏检率大幅

降低；与未预处理之前的检测结果相比，改进后整体的检测结

果有了明显的改善，大幅提升了对轮胎常见类型缺陷的识别

图8 轮胎常见缺陷的X光图像

Fig. 8 X-ray images of common defects of tire
表2 训练集构成

Tab. 2 Composition of training set
缺陷类型

胎侧异物

胎冠异物

气泡

数量

337
267
226

缺陷类型

胎侧开根

胎冠开根

数量

274
264

图10 Faster R-CNN模型对轮胎缺陷的检测结果

Fig. 10 Tire defect detection results by Faster R-CNN model
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准确率，且算法检测结果稳定性好，具有一定的泛化能力。

图11 改进后Faster R-CNN模型对轮胎缺陷的检测结果

Fig. 11 Tire defect detection results by improved Faster R-CNN model
对图 11中检测结果中的各个矩形框的坐标进行统计，并

计算它们之间的 IoU值，结果如表6所示。

结合图 10的检测结果和表 4的 IoU数据可以看出：与表 6
中的 IoU值相比较，改进后 Faster R-CNN模型的检测结果的

IoU值提升明显，利用改进后的Faster R-CNN对轮胎缺陷进行

检测，无论是对异物缺陷、气泡缺陷、还是开根缺陷，都能在提

升识别准确率的同时提高定位精度。

2. 4 检测结果比较

将基于Faster R-CNN的缺陷检测方法改进前后的检测结

果进行比较，其中改进后方法被记为本文方法。

1）平均检测精度均值（mean Average Precision，mAP）。

实验采用mAP作为轮胎缺陷检测性能的精度评价指标，

mAP值越大，则表示所使用方法检测结果的精度越高。mAP
的大小与准确率（Precision）以及召回率（Recall）有关，在轮胎

缺陷检测中，对于缺陷的真实类别与模型学习器预测类别的

组合划分为：真正例 TP（True Positive）、假正例 FP（False
Positive）、真反例 TN（True Negative）以及假反例 FN（False
Negative）。

表3 Faster R-CNN模型检测结果统计与评价指标值

Tab. 3 Statistics and evaluation metric values of detection results of Faster R-CNN model
缺陷类型

胎侧异物

胎冠异物

气泡

胎侧开根

胎冠开根

总数/均值

数量统计

正确检测

57
42
17
24
39
179

漏检

7
10
16
17
10
60

误检

3
2
13
10
7
35

总数

67
54
41
51
56
274

评价指标

准确率/%
85. 3
78. 6
38. 5
47. 6
69. 8
65. 1

漏检率/%
10. 4
18. 5
34. 7
33. 3
17. 8
21. 9

误检率/%
4. 5
1. 7
19. 6
19. 6
12. 5
12. 8

表4 Faster R-CNN模型检测结果的边框坐标以及交并比

Tab. 4 Bounding box coordinates and IoU of Faster R-CNN model
缺陷类型

胎侧异物

胎冠异物

气泡

胎侧开根

胎冠开根

GT
［113，91，190，240］
［165，144，180，167］
［165，91，180，131］
［161，178，125，135］
［146，120，178，131］

检测坐标

［118，96，166，180］
［162，150，180，172］

［0，0，0，0］
［161，165，178，113］
［162，117，168，135］

GT size /pixel
20×45
36×25
47×40
80×189
126×35

Det size/pixel
23×20
36×20
0×0
92×138
83×40

IoU/%
57. 1
59. 3
0
53. 9
61. 2

表5 改进后Faster R-CNN模型检测结果统计与评价指标值

Tab. 5 Statistics and evaluation metric values of detection results of improved Faster R-CNN model
缺陷类型

胎侧异物

胎冠异物

气泡

胎侧开根

胎冠开根

总数/均值

数量统计

正确检测

65
52
42
49
54
262

漏检

2
2
3
1
0
8

误检

0
0
1
1
0
4

总数

67
54
46
51
56
274

评价指标

准确率/%
97. 5
97. 5
91. 6
97. 6
97. 3
95. 7

漏检率/%
2. 9
3. 7
6. 5
1. 9
3. 7
2. 9

误检率/%
0
0
2. 2
1. 9
0
2

表6 改进后Faster R-CNN模型检测结果的边框坐标以及交并比

Tab. 6 Bounding box coordinates and IoU of improved Faster R-CNN model
缺陷类型

胎侧异物

胎冠异物

气泡

胎侧开根

胎冠开根

GT
［113，91，190，240］
［165，144，180，167］
［165，91，180，131］
［161，178，125，135］
［146，120，178，131］

检测坐标

［108，96，169，256］
［156，120，160，136］
［159，89，176，121］
［161，180，167，115］
［164，143，181，135］

GT size /pixel
20×45
36×25
47×40
80×189
126×35

Det size/pixel
18×46
25×32
43×42
85×203
149×37

IoU/%
79. 3
87. 9
76. 2
65. 8
75. 7
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准确率P又叫做查准率，表示预测结果中正例所占的比

重，如式（5）所示：

P = TP (TP + FP ) （5）
召回率R又叫做查全率，表示真实样例中被预测正确的

样例所占的比重，如式（6）所示：

R = TP (TP + FN ) （6）
在对轮胎X光图像组成的数据集中，假设样本总数为N，

其中有正例M，那么就可以得到M个召回值，对于每个R值可

以计算出其对应的最大准确率 P，然后对这M个 P值取平均

即得到最后的mAP值。

平均准确率mAP定义如下：

ImAP = ∫01P (R ) dR （7）
Faster R-CNN改进前后训练出的模型在轮胎缺陷图像上

的检测结果如表 7所示。由表 7可以看出改进前的 Faster R-

CNN对轮胎气泡缺陷的定位识别效果最差，胎侧开根缺陷检

测效果也不佳，对另外三种轮胎常见缺陷相对好些，整体而

言，改进之前算法能够定位到缺陷，但是总体的检测精度较

低；而本文方法对各类型缺陷检测结果的mAP值较高，检测

效果较好。

2）改进前后的平均检测时间对比。

由表 8可以看出，改进前后平均检测时间基本相同，本文

方法较改进前的测试时间稍有增加，但是最终的识别准确率

和定位精度较改进前有很大的提升，算法的检测性能更优，满

足了工业对于缺陷检测的要求。

3 结语

本文基于 Faster R-CNN模型对轮胎缺陷进行检测，用于

识别轮胎缺陷类型和标记出缺陷位置。在预处理阶段利用灰

度拉伸方法对训练数据集进行处理，增强了目标和背景的差

异；其次，对 Faster R-CNN结构进行了改进，借鉴语义分割网

络的结构，将负责特征提取的ZF卷积神经网络的第三层卷积

特征和第五层卷积特征相结合，并引入OHEM算法，使得最终

获取的模型对于轮胎常见五种缺陷的检测准确率大幅提升，

而且可以检测较小的缺陷目标，提升了 Faster R-CNN模型位

置检测和识别的精度；通过对比改进前后的检测结果，验证了

改进后的算法检测效果更好，鲁棒性强，且较短的测试时间也

可以满足工业应用的要求。

目前，本文所采用的方法可以准确地定位和判别轮胎X
光图像中的缺陷，但是对于部分边界模糊的气泡缺陷的检测

结果相对不佳，因此在接下来的轮胎缺陷检测研究中，可结合

多种直接、间接检测方法，对边界相对模糊的轮胎气泡缺陷问

题进行进一步的检测。
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