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摘要：注塑产品缺陷的高精度检测依赖于模型提取的图像特征，然而，注塑产品缺陷样本收集困难，导致

训练数据集出现类别不平衡的问题，致使模型性能下降。针对该问题，提出一种不平衡样本条件下的注塑产品缺

陷高精度检测方法。利用多尺度卷积神经网络提取多尺度图像特征，并利用其他分类任务的图像知识，通过两阶

段迁移学习改变模型训练时的样本采样分布，提高模型对缺陷样本图像特征的提取能力，从而提高模型的分类性

能。实验结果表明：该方法具有较高的平均检测准确率，在极端类别不平衡（IR = 25∶1）的情况下，检测准确率

达到 99.26%，相较于 3种对比方法提高了 3.48~8.46，满足高品质注塑产品生产的需求。 
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Abstract: The high precision detection of defects in injection molded products relies on the image features extracted by the 

model. However, the difficulty in collecting defect samples in injection molded products leads to class imbalance in the training dataset, 

resulting in a decrease in model performance. A high-precision detection method for defects in injection molded products under 

unbalanced sample conditions is proposed to address this issue. Using multi-scale convolutional neural networks to extract multi-scale 
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image features, and utilizing image knowledge from other classification tasks, two-stage transfer learning is used to change the sample 

sampling distribution during model training, thereby improving the model's ability to extract features from defective sample images 

and enhancing its classification performance. The experimental results show that this method has a high average detection accuracy. 

In the case of extreme class imbalance (IR=25:1), the detection accuracy reaches 99.26%, which is 3.48~8.46 higher than the three 

comparative methods, meeting the demand for high-quality injection molded product production. 
Keywords: unbalanced samples; defect detection in injection molded products; multi-scale neural network; two-stage transfer 

learning 

 

0 引言 

塑料注射可以成型各种复杂结构，适用于生产精

密产品，具有成型周期短、效率高、生产过程易于自

动化等特点。注塑产品被广泛应用于汽车、航空航天、

电子电气等领域[1-3]，但其缺陷种类繁多、变化多样，

导致缺陷检测难度较大，进而影响产品质量。 

目前，基于深度学习的视觉检测技术已被广泛应

用于注塑产品的缺陷检测[4-6]。文献[7]采用 ResNet18

模型实现了钢板表面 6种缺陷的检测，检测准确率达

到 99.56%。文献[8]构建了基于深度学习模型的注塑

产品外观缺陷分类系统，该模型包含一个 8层的简单

卷积神经网络，以整幅产品图像为输入，缺陷识别精

度达到 90%以上。文献[9]将深度卷积神经网络模型作

为图像特征提取器，以支持向量机为特征分类器，对

树脂制品的缺陷检测准确率超过 99%。文献[10]利用

卷积神经网络模型提取图像特征，以决策树为特征分

类器，利用决策树的规则特性提高液晶显示器的缺陷

检测性能和检测模型的可解释性，平均检测准确率约

为 85%。文献[11]以卷积神经网络模型为图像特征提

取器，以随机森林为特征分类器，提高了缺陷检测精

度，在开源纹理图像数据集上的平均检测精度约为

99.85%。然而，当缺陷样本数量较少或样本类别不平

衡时，上述模型难以提取缺陷的有效特征，导致缺陷

检测准确率偏低。注塑产品的缺陷发生率较低且变化

多样，现有方法难以从数量稀少的缺陷样本中提取准

确描述缺陷的图像特征。因此，需要构建缺陷特征提

取能力更强的图像检测模型，以解决数据不平衡导致

的图像特征偏移问题，从而实现更高的缺陷检测性能。 

为此，本文提出一种不平衡样本条件下的注塑产

品缺陷高精度检测方法。该方法通过多尺度卷积神经

网络（multi-scale convolutional neural network，MSCNN）

的多分支特征提取结构，提高缺陷图像特征语义信息

的丰富性和表达能力；采用两阶段迁移学习方法，改变

模型训练时的样本采样分布，提高模型对缺陷样本图

像特征的提取能力，实现注塑产品缺陷的高精度检测。 

1 注塑产品案例分析 

本文采用的注塑产品案例是一个长、宽、高约为

35 mm × 6 mm × 2 mm，表面光滑的白色壳状产品。

该产品常见的缺陷类型主要有针眼、披锋、模凹、浇

口等 4种。注塑产品实物图和缺陷位置示意图如图 1

所示。 

 

图 1  注塑产品实物图与缺陷位置示意图 

该注塑产品的出模合格率约为 90%，缺陷样本较

少。本文收集并标记了约 70个披锋、80个针眼、280

个浇口和 200个模凹缺陷样本。这 4种缺陷均与注塑

产品的工艺流程相关，常出现在注塑产品相对固定的

位置，可采用先验知识裁剪方法从原始图像中提取疑

似缺陷区域的图像块。在区域图像特征识别时，该缺

陷检测任务存在类别不平衡、缺陷尺度与外观多样性

的问题，如浇口和模凹缺陷均有超过 20 种不同的外

观形态。浇口缺陷的多种表现示例如图 2所示。 

上表面 
上表面针眼缺陷 

短侧边披锋缺陷 

 长侧边模凹缺陷 下表面浇口缺陷 

上表面 
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图 2  浇口缺陷的多种表现示例 

2  MSCNN模型 

本文设计了一种MSCNN模型，通过多个特征提

取分支从输入图像中同时提取概貌特征和细节特征，

提高了缺陷图像特征信息的丰富性，并设计了互纠正

分类器模块，使MSCNN模型能够从数量有限的缺陷

样本中提取高质量的图像特征。MSCNN模型结构如

图 3所示。 

1） 利用 2个卷积层从输入图像中提取图像低级

特征； 

 

图 3  MSCNN模型结构 

2） 采用 3个感受野不同的卷积分支分别提取不

同尺度的图像高级特征，其中，大尺度（7×7）卷积分

支以较大的感受野粗略观察图像，小尺度（3×3）卷积

分支以较小的感受野精细观察图像，中尺度（5×5）卷

积分支则介于两者之间； 

3） 将 3个不同的卷积分支提取的多尺度图像特

征，在通道维度上以并联的方式拼接在一起，实现特

征汇总； 

4） 利用一个 1×1的卷积层将这些汇总的多尺度

图像特征混合在一起，实现不同精细程度的多尺度图

像的特征融合； 

5） 利用 2个互纠正分类器（由 2个全连接层 FC

组成的互相独立的分类器）对多尺度图像特征进行分

类，并将 2个互纠正分类器预测结果的平均值，作为

模型最终的预测结果，可避免模型过度自信的问题，

减轻了模型过拟合风险。 

3  两阶段迁移学习模型训练 

两阶段迁移学习模型训练包含类别不平衡数据

集划分、第一阶段迁移学习与第二阶段迁移学习，其

原理示意图如图 4所示。 

类别不平衡数据集划分方法参考文献[12]，可使

类别不平衡问题变弱甚至消失。 

在第一阶段迁移学习中，MSCNN模型先在仅包

含正常样本的子数据集上训练，使模型能够学习注塑

产品缺陷检测任务的背景知识。MSCNN模型含有大

量的随机初始化参数，训练时需要一个大型图像数据

集来防止过拟合的问题。然而，工业产品图像数据集
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通常仅含有成百上千幅图像，容易导致MSCNN模型

过拟合，致使其准确性和泛化性能下降。为此，第一

阶段迁移学习是大型开源图像数据集和工业产品缺

陷图像数据集之间的知识迁移[13]，即将在开源数据集

ImageNet[14]上训练模型的图像特征知识迁移到缺陷

检测任务中。由于MSCNN模型在拓扑结构上与经典

的 VGG-16模型相似，本文采用基于模型的迁移学习

方法，共享在 ImageNet 数据集上训练好的 VGG-16

模型的部分参数，将其学习到的图像特征用于注塑产

品的缺陷检测任务。 
 

 

图 4  两阶段迁移学习原理示意图 

第二阶段迁移学习将第一阶段迁移学习得到的

MSCNN模型参数迁移到另一个结构相似的 MSCNN

模型中。除了最后一个卷积层和全连接层的参数外，

第一个 MSCNN 模型的所有参数都被迁移到第二个

MSCNN模型中，并在第二阶段迁移学习的训练中继

续更新，以适应新的训练数据集。第二个MSCNN模

型分类器的最后一层参数重新随机初始化并训练更

新。第二个MCSNN模型在第一个MSCNN模型的帮

助下，能够快速地从数据集中学习到缺陷图像和正常

图像之间的细微差异，实现缺陷样本的准确识别。本

文将这个阶段得到的第二个 MSCNN 模型称为快速

学习阶段模型。 

第二阶段迁移学习中的半监督学习的训练流程

可分为 3个步骤： 

原始 VGG-16 

第一个MSCNN 

第二个MSCNN 
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1） 仅有标签样本的损失对模型总体损失函数有

贡献； 

2） 首先，无标签样本被纳入MSCNN模型的训

练过程，并以缓慢增长的方式对模型总体损失函数做

出贡献，以防止带有错误伪标签的无标签样本破坏模

型学习到的图像特征；然后，增加无标签样本对模型

总体损失函数的贡献，促进模型特征的学习过程； 

3） MSCNN 模型在所有训练样本上微调参数。 

4 实验及结果分析 

本实验用于验证本文方法对注塑产品缺陷检测

的有效性。网络训练实验平台配置：Python语言、开

源的深度学习框架 Tensor-Flow 和图像处理库 Open-

CV、scikit-image等。实验硬件设备：Ubuntu系统的

计算服务器，NVIDIA GeForce 1080 GPU。所有实验

均在相同的软、硬件环境下完成。本文采用两阶段迁

移学习方法，不需要重新训练模型，学习率设置在

1×10-4～3×10-4之间。考虑到网络训练实验平台 GPU

的内存容量和训练样本数量，将批量大小设置为32个。

第一阶段迁移学习重用预训练模型的图像特征，使

MSCNN模型能够快速收敛，训练轮次设置为 20个左

右。第二阶段迁移学习引入半监督学习方法，训练轮

次延长至 40个左右。Dropout层的神经元保留概率设

置为 0.5，选择 Adam优化器来训练MSCNN模型。 

在第一阶段迁移学习中，MSCNN模型的训练过

程曲线如图 5所示。 

 

图 5  第一阶段迁移学习中MSCNN模型的训练过程曲线 

由图 5可知，训练约 5个轮次后，MSCNN模型

便趋于稳定，模型训练损失值接近 0，模型检测准确

率接近 100%，表明开源模型的图像特征知识迁移至

MSCNN 模型也有很好的特征表达能力，能够帮助

MSCNN模型从数量有限的样本中提取高质量的图像

特征，从而迅速达到收敛状态，证明了第一阶段迁移

学习的合理性和有效性。 

在第二阶段迁移学习中，MSCNN模型的训练过

程曲线如图 6所示。 

 

图 6  第二阶段迁移学习中MSCNN模型的训练过程曲线 

由图 6可知，MSCNN模型的收敛曲线变化趋势

呈现与第二阶段迁移学习中的半监督学习方法对应

的 3个区间： 

1） 训练轮次在 T0~T1之间为第一个区间 I，无

标签样本不参与训练过程，模型在 10 个轮次内即可

获得较高的检测准确率，表明来自第一个MSCNN模

型的图像特征能够帮助本阶段的 MSCNN 模型提取

正常样本和缺陷样本的图像特征； 

2） 训练轮次在 T1~T3之间为第二个区间，包含

两个子区间（II-1和 II-2），此时无标签样本逐渐加入

模型训练，且子区间 II-1中无标签样本的损失权重较

小，子区间 II-2中无标签样本的损失权重较大；首先，

训练轮次 T1 右侧的有标签样本检测准确率突降，表

明在引入无标签样本后，模型在第一个区间 I内学习

的图像特征遭到破坏，这是无标签样本的错误伪标签

误导模型引起的；然后，模型检测准确率迅速上升至

较高水平，表明本文采用的互纠正分类器和半监督学

习方法具有较好的纠错能力，能够减少错误伪标签带

来的不利影响，并从无标签样本中提取出有效的图像

特征；最后，在子区间 II-2中，无标签样本的损失权

损失值 

轮次/个 
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准
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率
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重迅速增加，但模型的训练趋势无明显变化，表明模

型提取到较好的图像特征，能够避免无标签样本导致

的性能下降，并充分利用无标签样本的有效特征； 

3） 在训练轮次 T3之后为第三个区间 III，此时

模型的损失权重保持不变，并对所有样本进行微调；

T3后有标签样本的检测准确率趋于稳定，而无标签

样本的检测准确率渐渐收敛，表明模型经过 T3个轮

次的训练后，已提取到表达能力较强的图像特征，在

有标签样本和无标签样本上均能获得良好的泛化

性能。 

将本文方法与VGG-16、文献[15]（VGG-16+重采

样）、文献[16]（VGG-16+Focal Loss）方法在不同的

不平衡比例下进行对比实验，并采用平均检测准确率

（Ave_Acc）作为评价指标，结果如表 1所示，其中

最佳性能加粗标出。 

表 1  4种方法在 3种类别不平衡比例下的                                    

  平均检测准确率                 % 

实验

序号 方法配置 
类别不平衡比例 

5∶1 10∶1 25∶1 

1 VGG-16 96.75  94.73  90.80 

2 VGG-16+重采样 98.36 97.62 95.78 

3 VGG-16+Focal Loss 97.66 96.99 95.18 

4 本文方法 99.39 99.28 99.26 

由表 1可知，4种方法在注塑产品缺陷数据集上

的平均检测准确率均随着类别不平衡比例的增大而

减小，证明类别不平衡问题会降低模型的性能，且类

别不平衡比例越大，模型性能越差。这是因为类别不

平衡比例较大时，模型从数据集中随机抽取的缺陷样

本数量较少，导致模型提取的图像特征偏向数量较多

的正常样本，使缺陷样本图像特征的表达能力不足，

检测准确率下降。 

然而，本文方法在 3种类别不平衡比例的数据集

上获得的平均检测准确率相当，均达到 99%以上，表

明 MSCNN 模型和两阶段迁移学习方法能够较好地

解决类别不平衡问题，且均能实现较高的模型性能。 

此外，表 1中实验 2、3的结果表明，文献[15]、 

[16]方法的检测性能相近，均不如本文方法。这两种

方法本质上均为改变数据集中样本的抽样权重，并未

实质性地改变模型训练时随机抽取样本批次的组成，

即模型使用的数据集依旧不平衡，特别是当类别不平

衡比例较大时，这两种方法的模型性能较差。 

5 结论 

注塑产品缺陷样本数量较少，导致图像数据集类

别不平衡；且缺陷外观变化多样，导致图像样本类内

差异较大，从而降低了缺陷检测的准确性。为此，本

文提出了MSCNN模型，通过多分支特征提取结构同

时提取概貌特征和细节特征，提高了图像特征的表达

能力和辨识能力，解决了样本类内差异大的问题；提

出两阶段迁移学习模型训练策略，将类别不平衡数据

集转化为两个类别平衡的子数据集，采用两阶段迁移

学习，依次在这两个类别平衡的子数据集上训练

MSCNN模型，从而解决了类别不平衡的问题。注塑

产品缺陷数据集上的实验结果表明，与 VGG-16、文

献[15]、[16]的方法相比，本文方法具有更高的平均检

测准确率，在极端类别不平衡（IR = 25∶1）的情况

下，检测准确率达到 99.26%，提升了 3.48~8.46，满

足高品质注塑产品生产的需求。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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