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基于图像处理的轮胎X光图像缺陷检测

姜　明

（青岛科技大学 信息科学技术学院，山东 青岛　 266061）

摘要：在图像处理的基础上使用深度学习方法对轮胎X光图像缺陷进行自动检测。轮胎X光图像具有高分辨率、形

状狭长、缺陷目标较小的特点，通过将每张X光图像按照640×640像素进行切割，对切割出的每个区域进行标注，把存在

缺陷的区域划分到训练集，对训练集进行直方图均衡化以增强图像前景与背景的对比度，进而继续对训练集进行数据增

强以提高模型的泛化能力，最后在Faster R-CNN深度学习缺陷检测模型上训练出最优权重。在模型推理阶段，完整的X

光图像会被送入模型，缺陷范围被框出，重组为原始X光图像；若某个缺陷具有多个选框，则将所有邻近的选框合成为一

个选框。该方法能够有效降低小缺陷目标的漏检率，提高检测的准确率，间接解决了原始X光图像特征丢失的问题。
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随着工业互联网模式的发展，轮胎X光图像缺

陷自动检测取代人工检测已成为必然趋势。但由

于轮胎X光图像具有高分辨率、过于狭长的形状和

相对较小的缺陷目标等特点，典型的深度学习缺

陷检测模型在训练之前的对图像重置大小的操作

容易对X光图像造成特征损失。使用损失后的X光

图像特征进行模型训练几乎是没有意义的，导致

缺陷目标的特征权重不高，继而产生缺陷目标漏

检的问题。

目前，工业缺陷检测问题高度依赖于人工智

能技术，尤其是深度学习。王英玫等[1]通过X光图

像纹理的周期性而设计小波函数，实现了对异物

和钢丝帘线等缺陷的精确检测。冯霞等[2]采用傅

里叶变换产生频谱，通过对频谱进行图像处理来

判断轮胎有无缺陷，但无法识别缺陷类型。刘宏

贵[3]采用图像处理技术，对比合格图像，检测胎侧

气泡和裂缝两类缺陷。顾乃杰等[4]利用边缘分析

的图像分割算法对钢丝帘线稀疏缺陷进行检测。

吴则举等[5]采用改进的Faster R-CNN模型，引入在

线难例挖掘算法来提高轮胎缺陷检测的准确率。

李明达等[6]采用Faster R-CNN模型，研究轮胎缺陷

检测算法。陈亮等[7]采用Efficient-Net和FPN结合

的方式，对轮胎X光图像进行检测，有效提高了轮

胎缺陷检测的精度。王鹏辉等 [8]采用YOLOv5模
型，显著提高轮胎面缺陷智能检测速度。

本工作使用自制的轮胎X光图像缺陷检测数

据集，将Faster R-CNN作为基线模型，并对原始图

像数据集进行相应的图像处理，既扩充了数据集，

又提高了图像特征提取的有效性，在模型推理阶

段，原始X光图像将被分割后再送入模型，输出时

进行组合，将同一缺陷的所有邻近选框组合成1个
选框，虽然会牺牲检测速度，但大幅提高了检测的

准确度。

1　缺陷检测算法

缺陷检测是将图像中的缺陷目标检测出来，

并识别缺陷的种类。传统的缺陷检测方法是使用

统计学来提取图像的特征，这些统计学方法的代

表有HOG[9]和SIFT[10]等，然后再依靠机器学习的

分类器，如SVM[11]，AdaBoost[12]和DPM[13]等，将图

像特征进行缺陷检测，但是其有很强的局限性，因

为并不是所有种类的图像都能找到有效的特征提

取方法。深度学习则很好地解决了此问题，成为

缺陷检测问题的主流算法。
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基于深度学习的缺陷检测算法主要分为两

类，即One-stage类和Two-stage类，二者各有其优

缺点。One-stage类算法是将图像送入神经网络

后，直接检测出图像中缺陷类别和位置，这类算法

有SSD[14]和YOLO[15]等。Two-stage类 算 法 是 先

将图像提取候选框，再将候选框的特征送入神经

网络，进而检测出缺陷类别和位置，这类算法有

R-CNN[16]，Fast R-CNN[17]和Faster R-CNN[18]等。

One-stage类算法在检测速度上优于Two-stage类
算法，可以做到实时检测；Two-stage类算法虽然检

测速度慢，但具有很高的检测准确率，尤其是擅长

小缺陷目标的检测，能够显著降低小缺陷目标的

漏检率。由于在生产线上，具有缺陷的轮胎X光图

像的数量极少，且其缺陷检测过程是脱离生产线

的，不需要做到实时监测，最重要的是检测出缺陷

类别和位置，尤其不能漏检，因此本研究选择Two-
stage类算法中的Faster R-CNN模型算法作为基线

算法，并对其进行相应改进，以提高针对轮胎X光

图像中的缺陷检测准确率。

2　缺陷检测算法设计

轮胎X光图像中的缺陷检测算法[19]的流程如

图1所示，主要包括准备数据、搭建模型、训练模

型和试验分析4个模块。在准备数据方面，需要对

图像进行640×640像素切割，对切割完产生的区

域进行数据标注，将标注缺陷的区域图片组成模

型训练所需的数据集，然后对数据集进行直方图

均衡化和数据增强处理。在搭建模型方面，采用

Faster R-CNN作为基线模型，ResNet-50[20]作为骨

干网络用来提取图像的特征。

X

图1　轮胎X光图像中的缺陷检测算法的流程

2. 1　数据

本研究所用数据来自真实轮胎生产企业提供

的轮胎X光图像，其中部分数据图像如图2所示。

图2　部分数据图像

将每张原始X光图像（约1 728×5 300像素）按

照640×640像素切割成多个区域图像，然后对每

一个区域图像使用LabelImg工具进行缺陷人工标

注，凡是被标注的区域图像都作为模型训练的数

据集，未被标注的则舍弃，最后得到标注区域图像

一共325张。

由于原始图像前景与背景的对比度较小，因

此使用直方图均衡化来增强图像的对比度，如图3
所示。由于数据较少，容易出现过拟合问题，因此

使用数据增强来对数据集进行扩增，数据增强方

法有90°旋转、180°旋转、水平翻转、椒盐噪声、高斯

噪声和变暗等，扩增后的数据集有2 275张图像。

将数据集按照90%和10%的比例随机划分为训练

集和验证集。

2. 2　网络结构

本研究所使用的Faster R-CNN模型网络结

构如图4所示，即主要由ResNet-50作为骨干网络

对图像进行特征提取，输入图像设置为640×640
像素，经过骨干网络提取的特征图被后续的RPN
层和全连接层共享。Faster R-CNN第1阶段所需

要的精确的区域候选框通过RPN层生成。在RPN
层中，首先通过Softmax分类器判断特征图上所

有的锚框（anchor）各自属于前景（positive）或背

景（negative），锚框是根据事先设置的矩阵大小

和长宽比这两个参数计算得到，前景即锚框内容

含有目标缺陷，反之即背景，然后通过回归算法

将锚框的位置进行精确，最后将同一缺陷类别的
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多个邻近锚框合并成1个。同时共享特征图的全

连接层即RoI Align[21]，通过该层得到最终的选框

（经过NMS[22]筛选）相对应的选框特征值，其将被

送入后续的全连接层，进而判断选框所属的类别 
种类。

2. 3　损失函数

Faster R-CNN的 损 失 [ ,L p ti i^ h" !, + ]主 要 分

为两部分，即RPN层的损失和剩余部分即Fast 
R-CNN的损失，且二者均包含分类损失[ ,L p p*

c i i^ h ]

和回归损失[ ,L t t*r i i^ h ]，如式（1）所示。
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图3　原始图像和直方图均衡化后图像对比

RoI Align

ResNet 50
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图4　Faster R-CNN模型网络结构示意
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x t t*i i= -                     （6）

ceil N
N

c

rm = b l                   （7）

t t t t ti x y w h= + + +" ,             （8）
式中：pi是anchor预测为目标的概率；pi

*是真值

（ground truth，GT）的 标 签；ti是1个 向 量，表 示

anchor在回归分析中预测的偏移量；ti
*（与ti维度相

同的向量）表示anchor在回归分析中相对于GT的

实际偏移量；Nc是在训练RPN时选择的anchor数
量；Nr是回归分析时的特征图像的数量；λ的存在是

为了让分类损失与回归损失的权重基本相同；当

RPN训练时，σ＝3，当Fast R-CNN训练时，σ＝1；tx

和ty以及tw和th分别代表anchor的中心坐标（横坐标

值与纵坐标值）以及anchor的宽度和高度。

使用smoothL1
（x）损失函数的原因是：对于选

框的预测是一个回归问题，针对回归问题一般选

择平方损失函数（也称L2损失），但是这个损失函

数对于出现比较大误差的情况时会有非常高的

惩罚，因此使用相对缓和的绝对损失函数（即L1损

失）。L2损失是平方增长，L1损失是线性增长，但是

在0点处导数不存在，影响收敛。本研究使用分段

函数来解决这一问题，即在0点处使用平滑L1损失

函数，通过参数σ来控制平滑的区域。

2. 4　模型训练

试验硬件配置为：Intel Core i7-8700 CPU，

NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU，64GB内存。 
软 件 配 置 为：Ubuntu 16. 04（64位）操 作 系 统，

Python 3. 7语 言 及 编 程 环 境，Pytorch 1. 6. 0和

CUDA 10. 1深度学习工具集。

使用ResNet-50对图像进行特征提取时，使用

预训练模型权重，预训练权重由在COCO数据集上

进行的预训练处理得到。Faster R-CNN模型训练

的参数设置如表1所示，在整个训练过程中，采用

冻结学习的方法来更新模型参数。模型的整个训

练轮次为100个epochs，其中前50个epochs为冻结

阶段，在冻结阶段ResNet-50的参数将不被更新，

此阶段设置初始学习率为0. 001，批处理为32；在
后续的解冻阶段ResNet-50的参数也将会被更新，

此阶段设置初始学习率为0. 000 1，批处理为16。
采用Adam梯度下降算法来更新模型的权重。

表1　模型训练的参数设置

参数类型 参数名称 参数值

基本参数 控制参数Beta 1 0. 9
控制参数Beta 2 0. 99

权重衰减 0. 000 5
冻结阶段参数 批处理 32

初始学习率 0. 001
迭代轮次 50

解冻阶段参数 批处理 16
初始学习率 0. 000 1
迭代轮次 50

2. 5　试验

在缺陷检测任务中，通常使用平均精度

（Average Precision，AP）评价指标，故本研究试验

中也使用AP评价指标，AP值越大，表示目标检测

算法的效果越好。针对图像切割过程中对缺陷目

标切割范围的随机性（可能会出现切割区域含有

非常小的缺陷目标范围的问题），调整不同的置信

度，分别设置AP0. 1，AP0. 5和AP0. 9。
图5示出了3张切割后的原始区域图像数据及

90 180

图5　部分切割后的原始区域图像数据及其经过图像增强后的图像数据
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其经过7种图像增强后的数据，第1列是原始数据，

第2—8列分别是经过直方图均衡化、高斯模糊、变

暗、镜像变换、高斯噪声以及90°和180°旋转后的图

像数据。

由于模型训练时使用了被分割后的图像，故

模型推理过程也有相应的改变，在图像送入推理

之前，同样需要被切割，即模型预测的是切割后的

区域图像，待所有的区域图像被预测完后，重组成

原始图像并且将同一缺陷目标的选框合并，合并

过程依据式（9）—（14），针对同一个缺陷的N个选

框，取左上角坐标最大值和右下角坐标最大值，组

成新的选框。

, , , ,b x y x y i Nmin min max maxi
i i i i d= ^ h          （9）

, , ,B x y x ymin min max max= ^ h               （10）
maxx xmin min

i= ] g                    （11）
maxy ymin min

i= ^ h                 （12）
maxx xmax max

i= ] g                 （13）
  maxy ymax max

i= ^ h                 （14）
式中，bi代表第 i个选框的坐标参数（左上角坐

标，右下角坐标），B代表最终的合成选框的坐标 
参数。

模型推理流程如图6所示。

ResNet 50 Faster R CNN

图6　模型推理流程图

本研究模型（图像处理后的Faster R-CNN模

型）与原Faster R-CNN，YOLOv3[23]和YOLOv4[24]

模型的AP值进行比较，结果见表2。
 

表2　模型性能对比

方法 AP0. 1 AP0. 5 AP0. 9 

YOLOv3 0. 75 0. 62 0. 34
图像处理后的YOLOv3 0. 82 0. 71 0. 59
YOLOv4 0. 78 0. 68 0. 47
图像处理后的YOLOv4 0. 88 0. 75 0. 58
Faster R-CNN 0. 85 0. 76 0. 52
图像处理后的Faster R-CNN 0. 98 0. 86 0. 81

从表2可以看出，本研究模型的AP值最大，

AP0. 1，AP0. 5和AP0. 9分别为0. 98，0. 86和0. 81，
表明其目标检测算法的效果最好。由于与整个X
光图像相比，缺陷的尺寸非常小，而YOLO系列相

较于Faster R-CNN具有显著的速度优势，但是对

小目标的检测却不擅长，Faster R-CNN则与之相

反。训练经过切割后的图像，能够充分提取和学

习图像特征，对小目标的检测做到无所遁形，最后

合成的选框坐标参数也与真值更加契合。

3　结论

本研究针对轮胎X光图像中存在的缺陷（跳

线）检测问题，提出了一种基于Faster R-CNN模

型，通过对数据图像进行相关处理并改进模型推

理部分以达到更好的检测效果的方法。相较于直

接使用YOLOv3，YOLOv4和Faster R-CNN模型，

图像处理后的Faster R-CNN模型的AP0. 1值达到

0. 98，目标检测算法的效果非常好。该方法也对

尺寸较大、形状狭长、缺陷目标很小且与背景相似

的数据提供了试验经验，但也存在不足之处，后续

将尝试进一步进行试验和研究，尤其是增强其泛

化性，以期该方法能早日发挥其价值。
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Defect Detection of Tire X-ray Images Based on Image Processing

JIANG Ming
（Qingdao University of Science and Technology，Qingdao　266061，China）

Abstract：The defects in tire X-ray images were detected automatically by using deep learning methods 
based on image processing. Tire X-ray images had the characteristics of high resolution，narrow shape and 
small defect targets. By cutting each X-ray image into 640×640 pixels and annotating each cutted region，
the defective regions were divided into a training set，and the training set was histogram balanced to enhance 
the contrast between the foreground and background of the image. Further data augmentation was performed 
on the training set to improve the model’s generalization ability. Finally，the optimal weights were trained on 
the Faster R-CNN deep learning defect detection model. In the model inference stage，the complete X-ray 
image would be fed into the model，the defect range would be framed，and reassembled into the original X-ray 
image，and if a defect had multiple boxes，all adjacent boxes were combined into one box. The method could 
effectively reduce the missed detection rate of small defect targets，improve the accuracy of detection，and 
indirectly solve the problem of feature loss in the original X-ray image.

Key words：tire X-ray image；image processing；deep learning；defect detection


