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摘　 要:针对现有卷烟包装外观缺陷检测方法所存在的稳定性差、适用性不强等问题ꎬ提出一

种基于无监督深度学习的卷烟包装外观缺陷检测方法ꎮ 该方法基于轻量化改进后的 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ
算法ꎬ只训练正常样本即可实现对卷烟包装外观缺陷的检测ꎮ 通过实验最终对比原始

ＰａｔｃｈＣｏｒｅꎬ检测精度从 ９６.８４％提升到 １００％ꎬ检测时间从 ９２.１０ ｍｓ 缩短到 ６９.２５ ｍｓꎬ实现了检测

精度及速度双高的卷烟包装外观缺陷检测ꎬ具有一定的实用意义ꎮ
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０　 引言

卷烟在包装过程中不可避免的会出现一些外观缺陷ꎬ
比如:标签的歪斜、缺失、上盖破损、变形等问题ꎬ严重影响

产品的质量ꎮ 随着卷烟市场竞争日益激烈ꎬ用户和烟厂对

于香烟的外观包装质量要求越来越高ꎬ为防止坏包流入市

场ꎬ影响企业品牌ꎬ卷烟包装外观缺陷在线检测成为了卷

烟生产过程中的一个难题ꎮ
对于卷烟包装过程中外观缺陷检测ꎬ主流是采用基于

机器视觉的检测方法ꎬ一般采用模板匹配的方案ꎮ 但在实

际生产过程中ꎬ由于不同品牌的卷烟包装外观各不相同ꎬ
目前产品的机器视觉检测方案出现稳定性差、适用性不强

等问题ꎮ 研究人员对此展开了深入研究ꎬ赵霙等[１] 研究

的烟条外观检测系统ꎬ通过对增强图像进行纹理分析、模
板匹配判断有无外观缺陷ꎮ 沈宇航[２] 设计了一种高速小

盒烟包外观质量检测系统ꎬ应用图像匹配定位以及图像颜

色检测算法来检测采集的图像ꎬ实现对烟包缺陷的检测与

剔除ꎮ 刘欢等[３]提出了一种基于 ＭＡＴＬＡＢ 的香烟小包装

图像处理方案ꎬ将边缘检测与图像匹配定位相结合来进行

合格性分析ꎮ ＮＡＺＡＲ Ａ 等[４]设计了一种基于卷积神经网

络(ＣＮＮ)的卷烟包装质量控制系统ꎬ通过 ＣＮＮ 从香烟包

装中检测纹理判断是否存在缺陷ꎬ最终的准确率为

９５.６２％ꎮ 这些检测方法虽然实现了卷烟包装外观缺陷自

动检测ꎬ但是实际应用的准确率还有待提高ꎮ 近年来ꎬ随
着深度学习技术的快速发展ꎬ其已经广泛应用到交通、医
疗、气象等多个领域ꎮ 但在卷烟包装缺陷检测方面的应用

还比较少ꎮ 一个原因是没有公开的卷烟包装数据集ꎬ而深

度学习技术的核心之一便是数据集ꎬ这制约了深度学习技

术在卷烟包装缺陷检测方面的发展ꎮ 另一个原因是ꎬ有监

督的深度学习需要大量的缺陷样本进行训练才能取得较

好的检测结果ꎬ然而实际工业场景中ꎬ短时间能获取的缺

陷图片数量可能只有几十张或几百张ꎮ
针对卷烟包装缺陷检测问题ꎬ本文基于 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ[５]

算法进行优化改进ꎬ将 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法的主干特征提取网

络 ｗｉｄｅＲｅｓＮｅｔ５０[６]改为 ＲｅｓＮｅｔ１８[７]网络ꎬ来提升卷烟包装

缺陷的识别准确率ꎮ

１　 改进的 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 模型

在深度学习技术中ꎬ无监督学习与有监督学习的区别

在于是否需要标记样本ꎬ由于异常样本难以获取并且数据
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量有限ꎬ而只需要正样本训练的无监督学习在异常检测领

域能取得更好的检测效果ꎮ ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法作为一种基于

嵌入的无监督学习方法ꎬ主要由 ３ 部分组成: １) 将

ｗｉｄｅＲｅｓＮｅｔ５０ 预训练模型作为主干网络(ｂａｃｋｂｏｎｅ)提取

的训练集中图片的补丁特征存储到一个特征池(ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｎｋꎬ以下简称 Ｍ) 中ꎻ ２) 采用核心集子采样 ( ｃｏｒｅｓｅｔ
ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ)的方法来提高模型的效率ꎻ３)实现异常检测

以及异常定位的完整算法ꎮ 由于 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法的主干特

征提取网络 ｗｉｄｅＲｅｓＮｅｔ５０ 结构复杂ꎬ网络的训练与推算对

硬件的要求高ꎬ难以应用到实际的工业现场中ꎮ 本文从轻

量化角度考虑ꎬ将 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法的主干特征提取网络

ｗｉｄｅＲｅｓＮｅｔ５０ 改为 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络ꎮ
在缺陷检测网络的训练过程中ꎬ轻量化的 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ

模型首先将采集到的图像调整大小为 ３２０× ２４０ꎬ传入到

ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络ꎬ只使用 ＲｅｓＮｅｔ１８ 的 Ｓｔａｇｅ２ 和 Ｓｔａｇｅ３ 的最

后一层的输出特征ꎬ同时通过多层级特征融合机制ꎬ最终

得到维度为 ２ 的 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量ꎮ 采用随机投影和 Ｋ－
ｃｅｎｔｅｒ ｇｒｅｅｄｙ(Ｋ 中心贪婪)方法对 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 降维以及核

心集子采样ꎮ 为了提升计算速度ꎬ采用 Ｆａｉｓｓ 库来进行最

近邻查找ꎮ 对于改进后的 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 模型ꎬ采用 ＡＵＣ(ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ)即 ＲＯＣ(ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ)
曲线下的面积、准确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)和时间 ３ 种评估方法来

衡量模型的有效性ꎮ ＲＯＣ 曲线ꎬ横轴是负正类率 ＦＰＲ
(ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ)ꎬ即所有实际为负样本中ꎬ被错误地判

断为正样本的比率ꎬ纵轴是真正类率 ＴＰＲ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｒａｔｅ)ꎬ即所有实际为正样本中被正确地判断为正样本的

比率ꎬ是反映敏感性和特异性连续变量的综合指标ꎮ ＲＯＣ
曲线说明了在阈值发生变化时模型的分类性能ꎬ准确率表

示正确的样本占总样本的比例ꎮ

２　 实验结果分析与比较

２.１　 实验环境

以下验证 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法在卷烟包装外观缺陷检测中

的有效性ꎮ 实验硬件环境主要包括:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ
(ＴＭ) ｉ７－９７００ꎬ内存为 ３２ ＧＢꎬ显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ２０７０
Ｓｕｐｅｒ ８ ＧＢ 软件环境主要包括 ６４ 位的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系

统ꎬＰｙＣｈａｒｍ 开发环境和 ＰｙＴｏｒｃｈ 机器学习库ꎮ
数据集的质量直接影响最终检测效果的好坏ꎬ为了检

测该算法模型的适用性以及准确度ꎬ从烟厂现场采集了

６７０ 张图片ꎬ图片大小为 ６４０×４８０ 像素ꎮ 因为工业现场缺

陷图片少的原因ꎬ只获得了 ６０ 张缺陷图样ꎮ 又因为检测

设备采用 ４ 个相机对烟包进行拍摄ꎬ所以获得的图片是包

含多个角度的ꎮ 将其中 ６０％作为训练集ꎬ２０％作为验证

集ꎬ２０％作为测试集ꎬ训练集均为无缺陷的图片ꎮ 测试集

和验证集中缺陷类型主要有封口标签的缺失、烟包外观破

损、粘贴不牢、标签的歪斜ꎬ且有同时存在多种缺陷的情

况ꎮ 部分烟包缺陷样本如图 １ 所示ꎮ

(a)�	�0+4� (b)&��>-�� (c)1B�' (d)�0+ �

图 １　 烟包缺陷图像

２.２　 检测结果比较与分析

采用不同的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络进行实验ꎬ然后评估它们

在测试集的 ＡＵＣ 分数ꎬ结果如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 不同 ｂａｃｋｂｏｎｅ 在测试集的 ＡＵＣ

　 　 ７ 种 ｂａｃｋｂｏｎｅ 网 络 中ꎬ ＲｅｓＮｅｔ１８、 ＲｅｓＮｅｔ３４[７] 、
ｗｉｄｅＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１[８] 的 ＡＵＣ 分数分别为 １００％、
９９.９８％、９６. ８４％、９９. ７８％ꎬ在 ＧＰＵ 上推理的时间分别为

６９.２５ｍｓ、７５.７５ｍｓ、９２.１０ｍｓ、９９.７８ｍｓꎮ 通过比较发现ꎬ较小

的 ＲｅｓＮｅｔ(ＲｅｓＮｅｔ１８ꎬＲｅｓＮｅｔ３４)在测试集中ꎬ显示出足够

好的 ＡＵＣ 分数ꎬ并且推理时间也更短ꎮ
通过比较不同的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 的检测结果ꎬ最终选择

ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为 ｂａｃｋｂｏｎｅꎮ ＲｅｓＮｅｔ１８ 的测试结果如图 ３ 所

示ꎬ异常分布图中颜色越深代表着越可能存在异常ꎬ本算

法对于各种缺陷ꎬ均能正确的定位异常ꎮ
使用验证集的图片来确定检测的阈值ꎬ异常分数超过

阈值的图片则认为是异常图片ꎬ小于阈值的图片则认为是

正常图片ꎮ 通过实验确定阈值为 ２.０ꎬ测试集图片的异常

分布直方图如图 ４ 所示ꎮ 所有图片均被正确检测出ꎬＡＵＣ
和准确率均为 １００％ꎮ 符合技术标准规定的烟包缺陷的

检出剔除率大于 ９９.５％ꎬ误剔率小于 ０.１％ꎮ 更多的数据

测试有待现场验证ꎮ
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图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ１８ 在测试集的异常分布图
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图 ４　 测试集异常分布直方图

　 　 为了检验模型的检测精度ꎬ本文通过人工修改数据集

图片模拟小缺陷ꎬ对数据集图片进行逐像素修改ꎮ 实验结

果如图 ５ 所示ꎬ其中红色虚线表示的是设定的阈值ꎬ即异

常分数超过该阈值的都被认为是异常图片ꎬ缺陷尺寸在

１０ ｐｘ×１０ ｐｘ(换算到真实烟包上尺寸为 １.５９ ｍｍ×１.５９ ｍｍ)
及以上时ꎬ所有颜色的缺陷的异常分数均超过了阈值ꎬ表

明缺陷图片均被检测出ꎬ所以本模型可以成功检测出尺寸

在 ２ｍｍ×２ｍｍ 以上的缺陷ꎬ符合技术标准规定的检测出

尺寸在 ３ｍｍ×３ｍｍ 及以上的缺陷(因本刊为黑白印刷ꎬ有
疑问之处可向作者咨询)ꎮ
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图 ５　 不同颜色尺寸的缺陷的异常分数

为了检验算法模型的适用性ꎬ对另一品牌香烟进行检

测ꎬ烟包图片如图 ６ 所示ꎮ

UBU UCU UDU

图 ６　 某品牌硬包香烟图像

　 　 由于该数据集均为正常图片ꎬ故缺陷图片均按模拟小

缺陷的方法来设置ꎮ 训练好模型后ꎬ对 ６００ 张正常图片、
３０ 张缺陷图片进行检测ꎬＡＵＣ 和准确率均为 １００％ꎮ 表明

该算法模型对于不同品牌不同包装的香烟均能正确检测

出缺陷包装ꎮ 因此ꎬ这种基于无监督深度学习的卷烟包装

外观缺陷检测方法能够很好地应用于卷烟包装的外观缺

陷检测中ꎮ

３　 结语
本文针对现有的卷烟包装外观缺陷检测方法稳定性

差、适用性不强等问题ꎬ提出一种基于无监督深度学习的

改进 ＰａｔｃｈＣｏｒｅ 算法ꎬ用于卷烟包装外观缺陷检测ꎮ 实验

结果表明:该方法解决了因工业现场卷烟包装外观缺陷图

像少而导致有监督的深度学习方案的检测效果差的问题ꎬ
并且满足卷烟外观缺陷检测要求ꎮ 接下来将针对模型算

法效率性能方面进行研究ꎬ进一步提高检测速度ꎮ
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