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摘要：陶瓷基板是电子器件的重要基础材料，利用机器视觉技术结合深度学习策略实现陶瓷基板的瑕疵检测对保证产品

质量具有重要的意义。增加成像设备的视场以实现多个陶瓷基板的同时成像，可以显著提高陶瓷基板的检测速度；但也

带来了图像分辨率的降低，并最终导致瑕疵检测精度的降低。针对上述问题，本文提出了一种基于知识蒸馏的低分辨率

陶瓷基板瑕疵自动检测方法。该方法利用 YOLOv5 框架分别构建了教师网络和学生网络，基于知识蒸馏思想将教师网

络获得的高分辨率图像特征信息指导学生网络的训练，以提高学生网络对低分辨率陶瓷基板图像的瑕疵检测能力；同

时，在教师网络中引入基于 Coordinate Attention （CA）注意力思想的特征融合模块，使得教师网络学习到的特征同时适

应高分辨率图像信息和低分辨率图像信息，从而能较好地指导学生网络的训练；最后，引入基于 Gradient Harmonizing 
Mechanism（GHM）的置信度损失函数，以提高瑕疵的检出率。实验结果表明，本文基于知识蒸馏的陶瓷基板瑕疵检测

方法对于 224×224 分辨率输入图像的污渍、异物、多金、缺瓷以及损伤这五类瑕疵检测的平均准确率和平均召回率分别

达到了 96. 80% 和 90. 01%，相比于目前主流的目标检测算法，本文算法取得了更好的检测结果。
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Abstract： Ceramic substrate is a vital foundational material of electronic devices， and implementing defect 
detection for ceramic substrates using machine vision technology combined with deep learning strategies 
holds significant importance in ensuring product quality.  Increasing the field of view of the imaging equip⁃
ment to make simultaneous imaging of multiple ceramic substrates possible can significantly improve the 
detection speed of a ceramic substrate.  However， it also results in decreased image resolution and subse⁃
quently reduces the accuracy of defect detection.  To solve these problems， a low-resolution ceramic sub⁃
strate defect automatic detection method based on knowledge distillation is proposed.  The method utilizes 
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the YOLOv5 framework to construct a teacher network and a student network.  Based on the idea of 
knowledge distillation， high-resolution image feature information obtained by the teacher network is used 
to guide the training of the student network to improve the defect detection ability of the student network 
for low-resolution ceramic substrate images.  Moreover， a feature fusion module based on the coordinate at⁃
tention （CA） idea is introduced into the teacher network， enabling it to learn features that adapt to both 
high-resolution and low-resolution image information， thus better guiding the training of the student net⁃
work.  Finally， a confidence loss function based on the gradient harmonizing mechanism （GHM） is intro⁃
duced to enhance the defect detection rate.  Experimental results demonstrate that the proposed ceramic 
substrate defect detection method based on knowledge distillation achieves an average accuracy and aver⁃
age recall of 96. 80% and 90. 01%， respectively， for the detection of five types of defect-stain， foreign 
matter， gold edge bulge， ceramic gap， and damage-in low-resolution （224×224） input images.  Com⁃
pared with current mainstream object detection algorithms， the proposed algorithm achieves better detec⁃
tion results.
Key words： ceramic substrate； defect detection； YOLOv5； knowledge distillation

1 引  言

陶瓷基板是大功率电力电子电路结构的基

础材料。在陶瓷基板的生产过程中，常出现镀金

层损伤、边缘多金、缺瓷、油污、掺杂异物五种瑕

疵，这些瑕疵会影响电子器件的寿命、性能以及

稳定性。快速而准确地检测并剔除这些瑕疵基

板对于保证产品质量具有重要意义［1］。目前，利

用机器视觉技术结合深度神经网络进行产品瑕

疵检测已成为主流方法。本研究团队针对陶瓷

基板瑕疵形状多变、尺寸跨度大，且多金和缺瓷

瑕疵目标较小，样本量小，各类瑕疵数量分布不

均匀等问题，提出了一种改进的 YOLOv4 算法，

通过修改置信度损失函数，引入注意力机制，优

化锚框尺寸等策略，实现了五类瑕疵的准确检测

（平均准确率 98. 3%）［1］。这一精度是在单个陶

瓷基板图像分辨率为 608×608 的条件下取得的。

由于陶瓷基板尺寸较小，实际生产过程中，一个

较大的基板片上需要制作多个行列排布的陶瓷

基板，在保证上述图像分辨率的条件下，要完成

整个基板片上所有陶瓷基板的图像采集，需要频

繁移动图像采集设备，从而导致较长的图像采集

时间，不利于检测速度的提高。为了提高检测速

度，一个潜在的方法是扩大图像采集设备的视场

（Field of View， FOV），实现多个陶瓷基板完整

信息的同时采集；从而减少图像采集设备的移动

频次，达到节约图像采集时间的目的。但 FOV

的增加，也导致了单个陶瓷基板的分辨率下降。

陶瓷基板分辨率的下降（称之为低分辨率陶瓷基

板图像）带来了瑕疵像素尺寸的缩小，给瑕疵（特

别是小尺寸瑕疵）检测带来困难，导致大量的漏

检和误检现象产生。因此，提高低分辨率陶瓷基

板图像上的瑕疵检测精度对于满足实际生产中

对瑕疵检测快速性的要求具有重要价值。

目前主要通过超分辨率重建方法［2］和知识蒸

馏方法［3］来提高低分辨率图像上的目标检测性

能。超分辨率重建方法是指利用无监督方法或

者有监督方法重建出高分辨率图像，然后再利用

目标检测网络对目标进行检测，该方法虽然能通

过还原出高分辨率图像的特征信息从而提高检

测性能，但检测高分辨率图像的速度也会随之降

低，而在本文任务中，随着 FOV 的增加，相同时

间内需要检测的图像也随之增加，因此该方法无

法满足本文检测任务对实时性的要求。

知识蒸馏的基本思想是构建教师网络和学

生网络，基于神经网络迁移学习的策略，利用教

师网络学习到的信息指导学生网络的训练，从而

使得学生网络获得更好的性能。目前知识蒸馏

算法主要用于深度神经网络的模型压缩，以获得

相对于教师网络更加轻量化且性能良好的学生

网络［4-10］。最近，QI 等［3］为提高低分辨率图像的

目标检测性能，利用知识蒸馏策略将教师网络学

习到的高分辨率图像特征信息用于指导学生网

络的训练。取得了较好的低分辨率图像下的目
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标检测性能。

受 QI［3］的工作启发，本文将知识蒸馏思想引

入到低分辨率陶瓷基板图像的瑕疵检测，基于

YOLOv5 框架构建由教师网络和学生网络组成

的知识蒸馏模型 YOLOv5-CSKD，利用教师网络

学到的高分辨率特征信息指导学生网络的训练，

从而使得学生模型能够学习到低分辨率图像特

征在高分辨图像中的特征分布，同时，在教师网

络中引入基于  Coordinate Attention （CA）［11］注意

力思想的特征融合模块，使得教师网络学习到的

特征同时适应高分辨率图像信息和低分辨率图

像信息，从而能较好的指导学生网络的训练；仿

真结果表明，基于知识蒸馏的陶瓷基板瑕疵检测

模型 YOLOv5-CSKD 能够取得了 96. 80% 的平

均准确率和 90. 01% 的平均准确率的检测性能。

2 YOLOv5 算法介绍

YOLOv5 算法主要由主干网络（backbone）、

颈部网络（neck）、以及头部网络（head）三部分组

成。其中主干网络与 CSPDarknet53 类似，采用

多层次结构网络，提取输入图像的不同尺度的特

征 图 ，每 一 层 均 由 卷 积 块 CBS（Conv+Batch⁃
Norm+Silu）和残差结构组成残差块，在减少计

算量，缓解梯度消失的同时保证了特征提取的完

整性；颈部网络为 PANet［12］，利用从底到顶的通

道和从顶到底的通道，将高层和低层的特征图进

行融合编码，以增强特征图的信息表达；头部网

络将融合之后的特征图进行解码，得到最后的预

测结果（目标的种类及位置信息）。YOLOv5 的

损失函数如式（1）~式（4）所示。

LOSS = LOSSconf + LOSScls + LOSSreg，（1）

LOSSreg = ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

1obj
ij [ 1 - IoU ( bij，b̂ ij ) +

ρ2 ( bij，b̂ ij )
c2 + αv ]， （2）

LOSSconf = -∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

1obj
ij [ Ĉ ij log Cij +( 1 -

Ĉ ij ) log ( 1 - Cij ) ]- λnoobj∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

1noobj
ij [ Ĉ ij log Cij +

                      ( 1 - Ĉ ij ) log ( 1 - Cij ) ]，                      ( 3 )

LOSScls =

-∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

1obj
ij ∑

c ∈ classes
[ P̂ ij ( c ) log ( Pij ( c ) )+

               ( 1 - P̂ ij ( c ) ) log ( 1 - Pij ( c ) ) ]，               ( 4 )
其 中 ：LOSS 表 示 模 型 训 练 总 的 损 失 函 数 ，

LOSSreg 为定位损失函数，LOSSconf 为置信度损失

函数，LOSScls 为分类损失函数。1obj
ij 代表预测输

出中第 i网格内第 j预测框内有目标；S2 代表每个

特征层上面有 S × S 个单元格；B = 3，代表每个

单元格内有 3 个预测框；bij，b̂ ij 为预测框和真实

框；IoU，ρ2，c2 分别表示两个框的交并比值，中心

点欧氏距离和最小闭包区域的对角线距离；v 为

长宽比一致性；Cij，Ĉ ij 分别为置信度的真实值和

预测值；α，λnoobj 为权重系数；1noobj
ij 代表第 i 网格内

第 j 预测框内无目标；P ij ( c )，P̂ ij ( c ) 表示目标属

于每一类的概率的真实值和预测值。

最后，通过置信度阈值的设置来过滤掉得分

较低的边界框，对剩下的边界框进行非极大值抑

制（Non-Maximum Suppression， NMS）操作来剔

除重复的边界框，从而实现目标检测。

3 基 于 知 识 蒸 馏 的 YOLOv5 模 型

设计

知识蒸馏是指由教师 -学生网络组成的训练

网络，通常是已训练好的教师模型提供知识，学

生模型通过蒸馏训练来获取教师的知识。传统

的目标分类或检测任务中，一般采用“0”和“1”硬
标签方式对数据进行标注，但此标注方式使得标

签中包含较少的类间关系，而知识蒸馏则采用教

师网络的输出概率作为标签，可以较好地表达类

间的相关性。

高分辨率的大尺寸图片包含着目标更详细

的信息，因而可以使目标检测网络获得更好的性

能。但是高分辨率图片在深度学习网络中的计

算量和内存量是巨大的，实际运用时需要综合考

虑计算速度与计算量。同时，在高分辨率图片上

训练的网络模型无法直接用于预测低分辨率的

图片。借助于知识蒸馏的方法，可以将高分辨率

的复杂教师模型所学习到的知识迁移到低分辨

率的高效学生模型中［13］。例如，Fu 等人［14］将教师

模型所学习的空间和时间知识迁移到低分辨率
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的轻量级时空网络中来执行视频注意预测任务。

在利用知识蒸馏进行模型压缩时，输入图像

为相同尺寸，模型无需考虑输入尺寸带来的特征

尺寸不一致的问题，但在利用知识蒸馏提高低分

辨率图像检测性能的方法中，由于许多网络结构

采用多尺度的思想来检测不同尺寸大小的目标，

使得学生网络和教师网络进行蒸馏的特征图来

自于不同深度的特征层，因此需要对网络结构进

行设计使得进行知识蒸馏的教师网络特征与学

生网络特征的尺寸一致。

考虑到性能和实时性，本文以 YOLOv5l 作
为教师网络和学生网络的主要网络结构，在此基

础上实现基于知识蒸馏的目标检测算法设计。

3. 1　教师网络设计

本文的知识蒸馏主要关注颈部特征层的知

识蒸馏。YOLOv5 网络的输出由 3 层预测支路

组成，每一层的特征尺寸和通道数都不相同，因

此，当教师网络采用高分辨率图像进行训练，而

学生网络采用低分辨率图像进行训练时，相同大

小尺寸的特征层通道数不相同，而相同通道数的

特征层则尺寸大小不同，使得无法有效进行知识

蒸馏训练。为了使教师网络的特征信息能够指

导学生网络的训练，需要采用卷积网络将教师网

络或学生网络的特征层进行处理，使得进行知识

蒸馏两个网络的特征层的尺寸和通道数在同一

层级上相同。

在教师网络的训练过程中，若仅采用高分辨

率图像作为训练数据，会使得教师网络学习到的

特征偏向于高分辨率图像的信息分布，导致学生

网络的性能提升有限，因此在教师网络的训练过

程中同时利用高分辨率图像和低分辨率图像作

为输入，使得教师网络不仅能学习到高分辨率图

像下更精细的特征信息，也能适应低分辨率图像

下的信息分布。

教师网络的结构图如图 1 所示，左侧为高分

辨率图像（448 × 448）输入学习到的特征，右侧为

低分辨率图像（224 × 224）输入学习到的特征，二

者 采 用 同 一 网 络 结 构 ，其 中 ，CI，C'I ( I =
0，1，⋯，5 ) 为 主 干 网 络 的 特 征 ，PJ，P'J ( J =
2，3，⋯，5 )为颈部网络的中间特征，N S，N 'S ( S =
2，3，⋯，5 ) 为 颈 部 网 络 的 输 出 特 征 ，FS ( S =
2，3，⋯，5 )为融合之后的特征。由于输入图像的

分辨率相差一倍，因此 N S 的特征尺寸大小是 N 'S

的两倍，如果利用卷积对 N S 进行尺寸缩小会使得

N S 包含的特征信息被压缩，从而导致小目标检测

能力变弱。因此，本文选择将与 N S 特征尺寸相同

图 1　教师网络结构图

Fig. 1　Structure of teacher network
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的 N 'S - 1 进行通道压缩，使其通道数与 N S 一致，这

样就将可以来自不同分辨率的特征进行融合。

在原始 YOLOv5 模型中，当输入分辨率较

小，且数据集中的目标尺寸偏小时，较少的顶层特

征信息会被激活去参与预测，即 N 5 这一条支路较

少参与预测，但若是直接去掉此支路则会导致性

能下降，底层无法获取从 N 5 所在的层级传递的高

维特征信息。基于此，考虑到 N '5 没有对应的高分

辨率图像的特征尺寸与之对应，在设计特征融合

时，只利用 N '4，N '3，N '2 参与特征融合以及预测。

由于 N '2 对应的特征尺寸更大，有着更加精细化的

特征，能在一定程度上提高小目标检测的能力。

教师网络的损失函数如式（5）所示，其中

LOSS h，LOSS l，LOSS f 分别为高分辨率图像的

特征、低分辨率图像的特征以及两种分辨率图像

的融合特征经过 YOLOv5 头部网络所产生的预

测损失（通过公式（1）计算得到）；λ 为超参数，用

来平衡损失中融合特征损失所占的比重。

     LOSST = LOSS h + LOSS l + λ × LOSS f.（5）
3. 2　特征融合模块设计

为了使指导学生网络训练的教师网络特征

同时能包含两种分辨率图像的信息，QI［3］设计了

一个特征融合模块，将来自不同分辨率图像的特

征进行融合生成新的特征并参与教师网络的损

失函数计算，最后用这个融合特征指导学生网络

的训练，但 QI 的特征融合方法仅给来自不同分

辨率的特征赋予一个权重，无法从多维数据中选

择出更加全面有效的特征信息，因此本文基于

CA 注意力的思想，提出了一个能够同时关注通

道和空间权重的轻量级特征融合模块，即 CAF
（Coordinate Attention Fuse）模块，模块结构图如

图 2 所示，其中，N S，N S - 1 '，FS ( S = 3，4，5 )分别为

教师网络、学生网络的颈部结构输出特征和二者

的融合特征。

假 设 输 入 为 N S，N S - 1， 其 中

{ N S，N S - 1 } ∈ RC × H × W，C 为特征通道数，H，W 为

特征尺寸的高和宽。首先，将N S，N S - 1 进行通道

拼接得到N con1
S ∈ R2C × H × W，然后分别沿着 X，Y 方

向 进 行 Avg Pool 得 到 N x
S ∈ R2C × H × 1，

N y
S ∈ R2C × 1 × W，N x

S，N y
S 分别反映了特征层在 X，Y

方向上的关联性；将N x
S，N y

S 处理成同样的维度并

进行通道拼接，然后经过卷积操作，Non-linear 层
之后，得到N con2

S ∈ R2C/r × 1 ×( H + W )，使得特征层通道

信息和空间信息发生了交互；将N con2
S 进行分离并

经 过 卷 积 层 以 及 Sigmoid 函 数 之 后 ，得 到

N x2
S ∈ R2C × H × 1，N y2

S ∈ R2C × 1 × W，此 时 的 N x2
S ，N y2

S

融合了两个特征之间的空间以及通道信息，然后

将二者相乘得到权重矩阵 hS ∈ R2C × H × W，分别将

N S，N S - 1 与 hS { 0 }，hS { 1 }进行矩阵相乘，然后将

得到的结果相加得到最终的融合特征 FS，其中，

hS { 0 }，hS { 1 } 表示按 hS 的通道维度上的索引顺

序将 hS 分成维度为 C × H × W 的两个特征块。

图 2　特征融合模块结构图

Fig. 2　Structure of feature fusion module
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最后得到的融合特征 FS 不仅从高分辨率特征和

低分辨率特征中选取了最合适的特征信息，而且

同时考虑了通道和空间上的最优特征信息。

3. 3　学生网络设计

学生网络的结构图如图 3 所示，学生网络主

要利用低分辨率图像进行检测，其主体网络结构

与教师网络一致，无特征融合模块，在训练时直

接加载教师网络的权重进行训练。

学生网络的损失函数如式（6）所示，学生网

络的损失主要包含两部分，一部分是学生网络自

身低分辨率图像输入下的原始 YOLOv5 损失，即

LOSS l；另一部分是学生网络颈部网络输出的特

征 N S - 1 与教师网络的融合特征 FS 之间的知识蒸

馏损失，即 LOSSKD，其定义如式（7）所示，其中

S ∈ [ 3，5 ]，LOSSKD 采用 L1 损失度量 N S - 1 与 FS

之间的差距；γ 为超参数，用来平衡学生网络的损

失函数中预测损失与知识蒸馏损失所占的比重。

  LOSSS = ( 1 - γ )× LOSS l + γ × LOSSKD，（6）
LOSSKD = ∑

S

|| F S - N 'S - 1 ，S ∈ [ 3，5 ]. （7）

3. 4　基于 GHM 机制的置信度损失函数设计

当模型训练至稳定时，一些类内差距较大或

者数量较少的难检测瑕疵样本，其损失会被其他

同类的易检测样本或数量较多的其他类样本所

抑制，使得其特征在训练过程中难以被有效学

习，从而导致模型对这些瑕疵的特征信息不敏

感，造成漏检。为了缓解这种情况，本文利用

GHM 分类损失函数（gradient harmonizing mech⁃
anism-classification， GHM-C）［15］改进了模型的置

信度损失函数，学生网络和教师网络的置信度损

失函数均采用改函数。具体实现步骤为：

（1）对 于 模 型 输 出 的 第 k 个 预 测 框（k =
1，⋯N，N 为预测框的总数），按公式（8）计算其梯

度模 gk，其中 Ck，Ĉ k 分别代表第 k 个预测框的置

信度预测值与真实值；

（2）将置信度的输出区间［0，1］按步长划分

为若干等长子区间 St（t = 1，⋯M，M 为子区间数

量），统计预测框的梯度模落在子区间 St 的数量

N t；计算得到各样本的梯度密度调和参数 βk （如

式（9）所示）；

（3）将原始模型计算的置信度交叉熵的梯度

值分别乘上各自归属子区间的梯度密度调和参

数 βk，从而达到衰减其影响的目的（如式（10）
所示）。

gk = |Ck - Ĉ k |=ì
í
î

ïï
ïï

1 - Ck， if Ĉ k = 1
Ck， if Ĉ k = 0

， （8）

βk = N
N t

ε，    if  gk ∈ St， （9）

LGHM - C = 1
N ∑

k = 1

N

βk LCE ( Ck，Ĉ k )， （10）

图 3　学生网络结构图

Fig. 3　Structure of student network
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LOSS = LOSSreg + LGHM - C + LOSScls，（11）
其中：LGHM - C 表示最终的基于 GHM-C 的置信度

损失函数，LCE 表示交叉熵损失。修改之后模型

最终的损失函数如式（11）所示，LOSS 是总的损

失函数，其中 LOSSreg 为定位损失函数，LOSScls

为分类损失函数。最终的教师网络和学生网络

的 损 失 函 数 LOSS h，LOSS l，LOSS f 均 由 LOSS
组成。

4 实验及结果分析

4. 1　实验环境

本 次 实 验 的 操 作 系 统 为 Windows 10（64
位），CPU 为英特尔 Core i9-10900X@3. 70GHz，
内 存 为 64 GB，GPU 为 两 个 NVIDIA GeForce 
RTX 3090，总显存为 48 GB。深度学习框架实现

为 Python Pytorch， GPU 加速库为 CUDA11. 0。
4. 2　数据集介绍

本文需要检测的陶瓷基板图像如图 4（a）所

示。其中方块区域为镀金层，本文所指的瑕疵都

是指出现在镀金层上的瑕疵。典型瑕疵主要有

污渍、异物、多金、缺瓷以及损伤五类，部分瑕疵

如图 4（b）所示。污渍瑕疵会出现镀金层上任何

一个区域，由于无法预测是何种物质导致的污

渍，因此无法定义一个通用的颜色信息或形状信

息去描述这种瑕疵，且污渍的尺寸跨度大、形状

多变；异物瑕疵大多来源于外界环境，因此形状

和颜色也具有多样性及不定性，且由于陶瓷基板

属于高集成度的产品，图像采集均是采用带有显

微功能的相机完成，因此一些极细小的物质也会

被认为是异物，并且很多异物的尺寸很小，给模

型检测带来了很大的挑战；缺瓷瑕疵主要分布在

镀金层边缘，主要是由于生产工艺不良造成镀金

不全，其形状较小，属于小目标瑕疵；损伤瑕疵主

要是镀金层的划伤或者刮伤，尺寸跨度大且形状

（线状或带状）分布多变；多金瑕疵主要是由于设

备或生产工艺问题造成的镀金层边缘出现凸起，

形状较小，也属于小目标瑕疵，且分布区域多变。

采集的单张陶瓷基板原始图像经过裁剪后

分辨率约为 1 637×1 175，按照生产需求，采集的

图像由原来的一次性采集 1 个陶瓷基板到现在的

一次性采集 16 个陶瓷基板，如图 5 所示。裁剪后

的单张陶瓷基板原始图像分辨率将降至 410×
294 左右，因此模型输入分辨率需降至 224×224

左右。为了还原真实现场的低分辨率陶瓷基板

瑕疵检测，本文实验的数据集由裁剪后的原始图

片分别降采样至 224×224 分辨率与 448×448 分

辨率，其中 224×224 为低分辨率输入图像，448×

448 为高分辨率输入图像。

图 4　陶瓷基板与部分瑕疵示意图

Fig. 4　Schematic diagram of ceramic substrate and defects
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4. 3　数据集增强

本实验共采集到 2 413 张陶瓷基板图像，经

过目标区域提取预处理之后得到陶瓷基板数据

集。按照文献［16］的方式对 2 215 张训练样本进

行数据增强，具体步骤为：从 2 215 张图片中裁剪

出 50 张包含典型瑕疵（多为样本数较少的瑕疵）

的子区域（每个区域只包含一种典型缺陷）；并将

这 50 张子区域图像进行水平、垂直翻转，尺度的

缩放，引入高斯噪声（标准差为 1. 2）以及锐化操

作等；最后将这些增强后的裁剪图像“粘贴”至无

瑕疵陶瓷基板图像中可能出现瑕疵的区域，从而

获得增强后的图片 2 386 张，用作训练，剩余 198
张未增强图片用作测试。使用 LabelImg 图像标

注软件进行人工标注，数据集格式为 VOC2007，
后转为 YOLO 数据集格式。

4. 4　网络训练

本文的网络训练分为教师网络训练和学生

网络训练。教师网络训练阶段，总训练 Epoch 为

200 次，批量大小（Batch size）为 32，初始学习率

为 0. 01，warm_up 的 Epoch 数为 3、动量为 0. 8、初
始 bias_lr 为 0. 1，权重衰减系数为 0. 000 5，使用

随 机 梯 度 下 降 法（SGD）进 行 优 化 ，动 量 等 于

0. 937。本文将超参数 λ设为 0. 8。
学生网络训练阶段，总训练Epoch为 200次，批

量大小（Batch size）为 64，初始学习率为 0. 01，
warm_up 的 Epoch 数为 3、动量为 0. 8、初始 bias_lr
为 0. 1，权重衰减系数为 0. 0005，使用随机梯度下

降法（SGD） 进行优化，动量等于 0. 937，知识蒸馏

采用的温度系数为 3. 0。本文将超参数 γ设为 0. 4。
4. 5　实验结果

4. 5. 1　不同检测算法的结果对比

本文选取准确率、召回率作为评判模型性能

的指标，计算公式如式（12），式（13）所示：

Precision = TP
TP + FP， （12）

Recall = TP
TP + FN， （13）

其中：TP 表示将正例预测为正例的个数，FP 表

示将反例预测为正例的个数，FN 表示将正例预

测为反例的个数。

待检测图片数量共 198 张，每张图片包含 1
至 5 种类别的瑕疵，污渍、异物、多金、损伤以及缺

瓷五种瑕疵的检测结果如表 1 所示。

由表 1 可知，本文提出的算法对于陶瓷基板

中污渍、异物、多金、损伤以及缺瓷五种不同种类

瑕疵的检测准确率已基本达到 87. 88% 以上，召

回率均已基本达到 85. 29% 以上。其中，多金和

缺瓷的检测效果较差，其原因可能为：一方面这

两种瑕疵的样本数量较少，因此在训练时势必会

受到影响；另一方面，这两种瑕疵尺寸相对较小，

当图片分辨率降低时，模型能够关注的像素变

少，因此检测性能较差。

为了进一步验证本文算法在陶瓷基板瑕疵

检测上的有效性，将本文算法与常见的目标检测

算 法 Faster R-CNN［17］，Cascade RCNN［18］，YO⁃
LOv4［19］，YOLOX［20］，YOLOv6［21］，YOLOv7［22］以

及改进前的 YOLOv5 在本文数据集上进行对比

试验，采用原文作者的实验参数，未采用知识蒸

馏的模型均训练 400 Epoch，选取平均准确率、平

均召回率作为评价指标，不同算法的性能如表 2
所示。表 2 中的“ -”表示该模型在给定的训练次

数下实验未收敛。

根据表 2，本为提出的 YOLOv5-CSKD 算法

图 5　相机拍照视野示意图

Fig. 5　Schematic diagram of camera field of view

表 1　瑕疵检测结果

Tab. 1　Results of defect detection

瑕疵

类别

污渍

异物

多金

损伤

缺瓷

合计

总数

1 591
28
34

310
120

2 083

正确

检测

1 441
25
29

276
104

1 875

误检

33
2
4

15
8

62

漏检

150
3
5

34
16

208

Precision
/%

97. 76
92. 59
87. 88
94. 84
92. 86
96. 80

Recall
/%

90. 57
89. 28
85. 29
89. 03
86. 67
90. 01

3072



第  20 期 郭 峰，等：基于知识蒸馏的低分辨率陶瓷基板图像瑕疵检测

对陶瓷基板瑕疵检测平均准确率和平均准确率

分别达到了 96. 80% 和 90. 01%，相比于原始的

YOLOv5 算法，分别提高了 6. 99% 和 8. 81%，且

相 比 于 原 始 YOLOv5 模 型 ，本 文 提 出 的 YO⁃

LOv5-CSKD 算法在 224 × 224 分辨率下的检测

时间相差较小。在 224 × 224 分辨率下所有对比

算法中，YOLOv5-CSKD 具有最好的性能，说明

本文提出创新的有效性。

图 6 给出了陶瓷基板典型瑕疵输入为 224 ×
224 分辨率的检测结果（局部截图）。图 6 中（a）~

（e）的检测结果依次为 YOLOv4，YOLOv5，YO⁃
LOX，YOLOv6，YOLOv5-CKSD。

表 2　不同算法瑕疵检测结果

Tab. 2　Defect detection results of different algorithms

模型

Faster R-CNN
Cascade RCNN

YOLOv4
YOLOv5
YOLOv5
YOLOX
YOLOv6
YOLOv7
MSAD

YOLOv4-CS
YOLOv5-CSKD

输入尺寸

( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 448 × 448 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )
( 224 × 224 )

Precision/%
-
-

85. 86
89. 12
89. 81
85. 89
88. 44

-
-

93. 12
96. 80

Recall/%

75. 89
81. 20
84. 33
77. 79
79. 35

-
-

85. 43
90. 01

检测速度/（ms ⋅ f-1）

-
-

126. 59
83. 02
93. 45

115. 72
87. 42

-
-

142. 70
87. 04

图 6　不同模型的局部检测结果

Fig. 6　Local detection results of different models
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从图 6 中可以看出，在 ( 224 × 224 )的输入分

辨率下，YOLOv4 的检测结果相对较差。原始

YOLOv5，YOLOX，YOLOv6 均存在不同程度的

漏检，其中，原始的 YOLOv5 检测结果明显好于

YOLOX，YOLOv6，所以本文采用 YOLOv5 作

为基准研究模型。对比原始 YOLOv5 以及 YO⁃
LOv5-CKSD，可以得出，YOLOv5-CKSD 能有效

检测出原始 YOLOv5 模型无法检测出的瑕疵，因

此可以证明本文提出的模型 YOLOv5-CKSD 在

低分辨率陶瓷基板输入下的检测性能较其他方

法有明显提升。

4. 5. 2　对比实验

为了验证本文提出的特征融合模块 CFA 的

有效性，本文针对该模块进行了对比实验。对比

实验结果如表 3 所示，其中，SUM 表示低分辨率

特征和高分辨特征直接逐像素相加，C-FF 为

QI［3］提出的特征融合方式，CAF 为本文提出的特

征融合方式。三种融合特征融合方式的局部对

比结果如图 7 所示。

从表 3 中可以看出，在对 YOLOv5 进行知

识蒸馏时，基于 SUM 融合方式与基于 C-FF 融

合模块的性能差距较小，本文提出 CAF 模块具

有更好的结果，获得了 96. 80% 的平均准确率和

90. 01% 的平均准确率。从图 7 中可以看出，在

低分辨率输入下，SUM 和 C-FF 对小目标信息

的敏感度较低，无法准确检测出瑕疵，而本文提

出 的 CAF 模 块 则 能 准 确 检 测 出 图 像 中 的

瑕疵。

图 7　不同特征融合方式的局部检测结果

Fig. 7　Local detection results of different feature fusion methods

表 3　不同特征融合方式的实验结果

Tab. 3　Experimental results of different feature fusion 
methods

融合方式

原始 YOLOv5

SUM

C-FF

CAF

Size

224 × 224

224 × 224

224 × 224

224 × 224

Precision/%

89. 12

95. 01

95. 13

96. 80

Recall/%

81. 20

88. 34

88. 14

90. 01
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4. 5. 3　消融实验

为了验证在置信度损失函数中添加 GHM-C
对模型性能提升的有效性，本文分别进行了消融

实验，实验采用的模型使用不同置信度损失函

数，其他设置以及参数相同，模型输入分辨率为

224×224，消融实验结果如表 4 所示。

从表中可以看出，只给教师网络采用 GHM-

C 会导致学生网络的平均每准确率和平均召回

率略有降低，可能原因为教师网络和学生网络采

用的置信度损失函数不同，因此使得知识蒸馏效

果产生负面效果；只给学生网络添加 GHM-C 使

得学生网络学习的特征与教师网络有所不同，从

而导致学生网络无法从教师网络获得正确的信

息，因此学生网络的平均召回率明显提升，但是

预测出许多错误的结果，平均准确率略有降低；

同时给教师网络和学生网络使用 GHM-C 不仅使

得模型的召回率提升，同时准确率也有提升，在

之前组合中许多被误检的目标在这个组合中能

够准确地被检测出。因此本文提出的 YOLOv5-

CSKD 在 教 师 网 络 中 和 学 生 网 络 中 均 采 用

GHM-C 作为置信度损失函数训练。

5 结  论

针对目前陶瓷基板瑕疵检测在低分辨率输

入图像上不足之处，论文将知识蒸馏引入到陶瓷

基板瑕疵检测中，基于 YOLOv5 网络模型设计了

教师网络以及学生网络，并设计了特征融合模块

同时融合高分率图像特征和低分辨率图像特征，

用融合之后的特征对学生网络进行知识蒸馏，可

以使得学生网络学习到更加全面的信息。实验

结果表明，基于知识蒸馏的陶瓷基板瑕疵检测算

法对低分辨率陶瓷基板图像的五种不同类型的

瑕疵均取得更好地检测效果，平均准确率和平均

准确率分别达到了 96. 80% 和 90. 01%。本文仅

较多考虑了 YOLOv5 网络与知识蒸馏算法的结

合，在后续的研究中，我们将对网络结构进行优

化改进，实现检测性能更优、模型更轻量化。
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