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基于规范化样本拆分的轴承缺陷检测
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摘    要：表面缺陷对轴承的性能和寿命存在严重影响。近年来，深度学习在缺陷检测中发挥了重要

的作用，然而对于轴承检测而言，缺陷样本的采集耗时耗力。选择轴承内径作为研究对象，根据轴

承的对称性特性提出一种规范化样本拆分方法，可有效扩充轴承样本数据集。分别采用不同的样

本处理方法，而后利用 ResNet 网络训练轴承缺陷检测模型，进行多组对比实验，实验结果表明：直

接采用原始图像进行网络训练，检测效果较差，模型的 AUC (area under the curve) 仅为 0.558 0；对原

始图像进行样本拆分，训练出的模型检测效果有所提升，其模型 AUC 提升为 0.632 6；将原始图像进

行 4 点透视变换校正后再进行网络训练，检测效果同样有所提升，其模型 AUC 提升为 0.661 3；将原

始图像进行透视变换校正且规范化样本拆分后，检测效果最好，其模型 AUC 增加为 0.849 6。
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Abstract：Surface defects seriously affect the quality and service life of bearings. In recent years, deep learning

has played an important role in defects detection, but for bearing detection, the collection of defects samples is

time-consuming  and  labor-consuming.  The  bearing inner  diameter  was  chosen  as  the  detection  object,  a

method  of  standardized  sample  split based  on  the  symmetry  of  bearing was  proposed,  which  could greatly

increase  the  number  of  samples. Different  sample  processing  methods  were  used  respectively,  and  then  the

bearing defects detection model was trained by ResNet network to carry out several comparative experiments.

The experimental results show that the detection effect is worse when the original images are directly used for

training,    and  the  area  under  the  curve  (AUC) of  the  model  is  only  0.558 0; after  the  samples  are  split,  the

trained  model  detection  effect  is  better,  and  the  model  AUC  is  improved  to  0.632 6; after  the  samples  are

corrected  by  four  point  perspective  transformation,  the  detection  effect  is  better,  and  the  model  AUC is

increased to 0.661 3; after the original images are corrected by perspective transformation and the standardized

samples are split, the detection effect is the best, and the model AUC is increased to 0.849 6.
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引言

随着中国制造 2025的推进，我国正稳步向制

造强国迈进。由于生产和装配过程中各种不确定

的因素，轴承会产生各种缺陷，这些缺陷会降低轴
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承的抗腐蚀性、耐磨性和抗疲劳强度等性能，严重

时甚至会引起重大的安全事故 [1-2]。在这种情况

下，针对轴承的缺陷检测显得尤为重要。

现有的检测手段可以分为人工目检、物理检

测和机器视觉检测等方法 [3]。人工目检是目前最

主要的检测方式，然而由于人工视觉检测者的疲

劳和非一致性，容易产生误检和漏检，这种方式无

法满足轴承激增的数量和越来越高的品质需求 [4]。

常用的物理检测手段有电涡流探伤法、超声波法、

磁粉探伤法等，这些物理手段可以较好地检测出

轴承滚子的缺陷，然而与人工目测类似，检测过程

中也需要人为判定，同样存在效率低、容易误检和

漏检等问题。

随着人工智能技术的发展，越来越多的检测任

务可以利用机器视觉实现 [5]。文献 [6]提出一种基

于支持向量机（SVM）的轴承表面检测算法，该算

法将轴承中的非缺陷区域和缺陷区域分别看作是

2种不同的纹理模式，利用主成分分析法（PCA）对

图像降维，然后用 SVM进行学习和分类，然而该

文并未给出确定量化的评估指标。文献 [7]也是

利用 SVM进行分类，其将缺陷分类为多类，并在

论文中给出了缺陷的分类精确度。文献 [8]提出

了一种基于差影法的轴承外圈侧面缺陷检测方

法，该方法通过对轴承外圈侧面图像采集、滤波、

分割、边缘检测实现侧面快速定位，然后利用差影

法进行缺陷检测，并采用 8-连通域对缺陷进行标

记。文献 [9]提出一种机器学习的轴承检测方法，

利用 SVM分类器对缺陷特征进行检测，取得了较

好的效果，利用图像增强与纹理分割的方法，对变

形缺陷进行检测。文献 [10]设计了一套照明和数

据采集系统，对获取的图像进行了滤波、降噪等预

处理，然后进行了缺陷特征提取，并设计了 BP神

经网络对缺陷进行分类。文献 [11]将图像融合技

术应用在检测中，利用局部阈值分割方法进行二

值化，解决图像光照不均匀甚至局部有影响的情

况，运用小波处理技术将分解后的图像进行融合

处理。文献 [12]针对单阈值分割算法只能检测高

于阈值的缺陷而忽略掉低于阈值的缺陷问题，提

出一种基于最大类间方差的多阈值分割算法，可

以满足在线检测的需求。

虽然轴承缺陷检测取得了一定的进展，然而，

依旧存在很多问题，主要原因是上述方法都是基

于简单的图像特征，直接利用浅层网络，如 BP神

经网络或者 SVM等神经网络，会漏掉很多的缺

陷。深度神经网络在缺陷检测和识别中已经取得

了很好的效果 [13-15]，将深度神经网络应用在轴承缺

陷检测上具有一定的可行性。然而，由于轴承样

本量较少，而深度网络对数据的需求量很大，如何

解决这个问题将是本文要解决的关键问题。 

1    轴承缺陷采集系统
轴承缺陷采集系统由相机、照明系统、计算机

组成，可以采集内端面、外径、内径、下端面的图

像。采集装置示意图如图 1所示，其中相机型号

为：Basler工业相机 acA1300-60gm，其分辨率为 1 282
像素× 1 026像素；镜头焦距为 PCHI012，通过调整

焦距获取不同的视场大小，从而匹配内径、外径、

上端面和下端面的尺寸，获取不同部位的图像；光

源用环形 LED进行均匀照明（照明光源型号为

HZN DRL-70-60-W）。本装置采集到的图像如图 2
所示。
 

 

计算机

相机
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图 1    测试装置原理图

Fig. 1    Schematic diagram of measurement device
 
  

2    检测算法原理
为了确保检测的准确性，需要对样本进行一系

列的预处理。内端面、内径、外径和下端面的缺陷

虽然不一样，但是其分布类似，都是沿着轴承周向

分布，因而，本文选择外观更加复杂、干扰因素更

多的内径样本进行处理。 

2.1    样本规范化算法

由于轴承是放在衬垫上拍摄的，除了拍摄到轴

承外，还会拍摄到其他部位的图像。如图 3中外边
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缘外部，内边缘内部的无效部分。为解决这个问

题，首先寻找外边缘和内边缘的轮廓，并对轮廓进

行椭圆拟合；然后基于拟合后椭圆的中心位置，将

轴承移到图像正中央，基于椭圆的参数，使用透视

变换，将椭圆变换成圆；最后，将变换后外边缘外

的部分和内边缘内部的部分全部去掉。

算法流程如图 4所示，详细的算法如下：

1） 形态学去噪：对原图像进行腐蚀膨胀操作，

模板为 5×5的矩形形态学结构元素；

2）  将原图进行二值化操作，以内径区域部分

的最大灰度值和最小灰度值作为阈值，将图像中

大于最大阈值和小于最小阈值的都置为 255，内径

区域变为 0；

3） 搜索内边缘轮廓，然后用椭圆拟合内边缘；

4）  用步骤 3中拟合的椭圆，将像中的多余部

分剔除；

5）  搜索内边缘最上、最下、最左和最右 4
个点；

6）  将上述椭圆映射成圆，以图像中心位置为

圆心、半径为 290的圆的上下左右 4个点为目标

点，建立投影变换映射矩阵，然后利用此变换矩阵

将步骤 4中的图像进行变换；

7） 搜索外边缘轮廓，拟合成椭圆，将椭圆外部

切掉；

8）  搜索内径的区域，将内径区域外的部分裁

剪掉。 

2.2    基于规范化样本对称性的样本拆分

经过样本规范化以后，轴承内径部分被转换为

标准的圆环，满足基于图像中心堆成的特性。由

于缺陷部分一般非常小，只占圆环的小部分，那么

可以利用对称性将样本拆成大量的扇形圆环，如

图 5所示。将内径样本沿圆心均分为多份（本文采

用 12份，一方面可以丰富样本数量；另一方面，也

 

(a) 内端面 (b) 外径

(c) 内径 (d) 下端面 

图 2    轴承不同部分图像

Fig. 2    Bearing images of different parts
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图 3    不同部位轴承内径图像

Fig. 3    Image of bearing inner diameter of different parts
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图 4    轴承内径样本规范化算法

Fig. 4    Standardized  algorithm  for  bearing  inner  diameter

samples
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图 5    基于对称性的样本拆分算法

Fig. 5    Sample splitting algorithm based on symmetry
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不会将缺陷分割得过于零散）。分隔后的样本编

号分别为 1～12，然后将样本 2～12依此旋转一定

角度，到样本编号 1的位置。而后将这 12份样本

进行标注，后续将会基于分割后的样本进行分类

器的训练。 

2.3    深度神经网络原理

深度神经网络在目标识别和检测中起到了重

要的作用。随着网络层数的增加，可以提取到不

同层的特征更加丰富，而且越深的网络提取的特

征越抽象，越具有语义信息。然而，简单的增加网

络的深度会导致梯度弥散或梯度爆炸。虽然可以

通过正则化初始化和中间的正则化层，从而可以

训练几十层的网络。但是，上述方法会出现另一

个问题，就是网络退化的问题，也就是随着网络层

数的增加，训练集上的准确率却饱和甚至下降了。

ResNet网络就是为了解决上述问题，应运而

生的。深度残差网络是一种残差网络，其单元是

一个子网络，这个子网络经过堆叠可以构成一个

很深的网络。本文利用 18层的 ResNet网络，即

ResNet18,这种网络主要由 2个 3×3的卷积网络串

接在一起作为一个残差模块，如图 6所示。
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图 6    ResNet18 的两层残差学习模块

Fig. 6    Two-layer residual learning module of ResNet18
 
  

2.4    轴承缺陷检测方法

图 7 是本文提出的基于特征增强残差网络的

轴承缺陷检测方法原理框图。在训练端，由于缺

陷样本数量很少，很难获取足够多的样本来进行

模型训练。本文利用轴承的轴对称特性，将一个

轴承的样本切成 12等份（每 30°切分成一份样本）；

然后进行样本标注，这样就可以将样本的规模提

升起来；随后将样本分为训练集和测试集，将标注

后的梯度样本送入 ResNet18网络中进行模型训

练；最后，将上述训练好的模型拿到黑箱集上进行

精度评估。
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原图: 1 280×1 024 1 280×1 024 760×760 760×760 ResNet18模型

ResNet18模型 
图 7    基于样本对称性拆分的轴承缺陷检测方法

Fig. 7    Bearing  defects  detection  method  based  on  sample

symmetry splitting
  

3    实验结果与分析
本文的图像处理算法是在服务器进行的训

练和测试。处理器是 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-
2678v3@2.5 GHz，显卡为 2块英伟达公司的GeForce
GTX 1 080 Ti，深度学习架构采用的是 TensorFlow。 

3.1    模型训练方法

针对不同的工位训练制作不同的数据集，通过

不同工位的数据集训练不同的缺陷分类器。本文

选择内径样本为算法展示的示例。轴承内径样本

被分为训练集和黑箱集，为了保证黑箱集的可靠

性，特选择时间差异很大的 2批样本。内径缺陷检

测采用的训练集中正样本数量为 930份，负样本数

量为 894份；黑箱原始数据正样本 50份，负样本

50份。实验 2～实验 4的训练集基于上述原始训

练集重新标注，训练样本总量是原始样本量的

12倍；黑箱集合的样本数目也是原始黑箱集样本

数目的 12倍。设计如下实验 1～4中，其样本数据

如图 8所示。

实验 1：基于原始数据，利用 ResNet网络训练

型，黑箱上评估结果。黑箱集中正样本 50份，负样

本 50份。

实验 2：将原始数据直接拆分成 12份，ResNet
网络训练分类模型，黑箱上评估结果。黑箱集基

于原始黑箱集合，采用原始数据直接拆分成 12份

进行处理，产生正样本 1 014张，负样本 186张。

实验 3：将原始数据进行 4点透视校正后，拆

分成 12份，然后利用 ResNet网络训练分类模型，

黑箱上出结果。黑箱集基于原始黑箱集合，将原

始数据进行 4点透视校正后，拆分成 12份，产生正

样本 1 014张，负样本 186张。
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实验 4：将原始数据进行规范化样本拆分算

法后，利用 ResNet网络训练分类模型，黑箱上评

估结果。黑箱集基于原始黑箱集合，采用将原始

数据进行 4点透视校正后，拆分成 12份，并利用

mask剔除多余的部分，产生正样本 1 014张，负样

本 186张。 

3.2    评估方法

本文采用训练模型在黑箱集上的正确率 ACC
(accurate rate)、准确率 P和召回率 R来评估模型的

优劣。

正确率、准确率和召回率的定义为：

ACC =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
（1）

P =
T P

T P+FP
（2）

R =
T P

T P+FN
（3）

另一个更全面的评估指标是：接受者操作特征

曲线（ reciver  operating  characteristic  curve，ROC）。

ROC曲线和 AUC是一个从整体上评价二分类模

型优劣的指标，其中 AUC是 ROC曲线与其横轴之

间的面积。ROC曲线一般在 y = x上方，AUC值越

大说明模型越好。 

3.3    实验结果与讨论

对实验 1～实验 4的模型，利用 ResNet网络训

练模型，并在黑箱集上进行测试，绘制 ROC曲线，

如图 9所示。统计各项指标，如表 1所示。

从图 9可以看出，实验 1～实验 4的 AUC逐渐

提高，模型越来越好。从表 1可知，实验 2、3和

4的 ACC指标明显优于实验 1，由此可以得到结论

将样本进行拆分后的模型预测精度明显有所提

升；对比实验 2、3和 4，从正样本的预测率而言，实

验 4的精度最高，召回率最低，说明经过透视变换
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图 8    实验 1～4 中实验样本

Fig. 8    Experimental samples in experiment 1~4
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可以显著提升模型的性能，经过 mask处理可以专

注于感兴趣区域，可以进一步提升模型的分类性

能。实验 4的 ACC虽然略低于实验 3，但是实验

4模型的 AUC指标最高，更能反应模型的优良特

性。换个角度来看，本项目更关注的是缺陷样本

漏检所造成的危害，而对于正样本的识别率，可以

允许有一定程度的误判，通过实验 3和实验 4模型

的 FP和 TN，也可以看出，实验 4的模型对于缺陷

的识别率更高。 

4    结论
本文介绍了一种针对轴承缺陷检测方法和装

置，选择内径作为检测对象，开发对应的检测算

法，其他的缺陷可以采用完全相同的方法进行检

测。本文提出的基于规范化样本拆分的轴承缺陷

检测方法在 Resnet18网络上获取了较好的检测效

果。另外，这种规范化样本拆分方法也可以应用

于其他网络，如 GoogLeNet网络等深度神经网络，

其对于轴承其他缺陷样本的处理，以及神经网络

的训练方法，都与本文类似。可以预期，随着视觉

检测系统在轴承自动化生产线上的广泛应用，该

方法可以提高生产效率，为轴承生产品质的提升

做出一定的贡献，该方法具有一定的应用价值。

参考文献：

 CHEN Xiangwei, ZHANG Xuejun, GUAN Shan. Inspec-

tion of surface defect of micro bearing based on computer

vision[J]. Machine Tool & Hydraulics，2009，37（9）：130-

132.

陈向伟, 张学军, 关山. 基于计算机视觉的微小轴承表

面缺陷检测[J]. 机床与液压，2009，37（9）：130-132.

［1］

 CHEN Long, HOU Puhua, WANG Jin, et al. Recognition

algorithm on  bearing  surface  defect  type[J]. Application

Research of Computers，2015，32（5）：1549-1553.

陈龙 , 侯普华 , 王进 , 等 . 轴承表面缺陷类型识别算

法[J]. 计算机应用研究，2015，32（5）：1549-1553.

［2］

 CHEN Hao, ZHANG Ben, LI Ming, et al. Surface defect

detection  of  bearing  roller  based  on  image  optical

flow[J].  Chinese  Journal  of  Scientific  Instrument，2018，

39（6）：198-206.

陈昊, 张奔, 黎明, 等. 基于图像光流的轴承滚子表面缺

陷检测[J]. 仪器仪表学报，2018，39（6）：198-206.

［3］

 ZHANG  Minghui,  WANG  Jianwu,  ZHANG  Wen,  et  al.

Research status and development trend of machine vision

in  bearing  inspection[J].  Machine  Tool  &  Hydraulics，

2019，47（23）：183-189.

张明辉, 王建武, 张文, 等. 机器视觉在轴承检测中的研

究现状及发展趋势[J]. 机床与液压，2019，47（23）：183-

189.

［4］

 HAN Zhiwei, GAO Meifeng. Image detection method for

surface defects of brake pads[J]. Journal of Applied Op-

tics，2020，41（3）：538-547.

韩志玮, 高美凤. 刹车片表面缺陷的图像检测方法[J].

应用光学，2020，41（3）：538-547.

［5］

 TU  Hongbin,  ZHOU  Xinjian.  Bearing  defects  detection

based  on  support  vector  machines[J]. Modern Manufac-

turing Engineering，2006（9）：90-92.

涂宏斌, 周新建. 基于支持向量机的轴承表面缺陷检

测[J]. 现代制造工程，2006（9）：90-92.

［6］

 WU Yiquan.  Research  on  detection  and  classification  of

bearing  outer  ring  surface  defects[D]. Chengdu:   Uni-

versity  of  Electronics  Science  and  Technology  of  China,

2019.

吴义权. 轴承外圈表面缺陷检测与分类方法研究[D].

成都: 电子科技大学, 2019.

［7］

 WANG Hengdi, HAO Linbo, YANG Jianxi, et al. Design

and  implementation  of  detecting  system  for  defects  of

bearing  surface[J].  Modern  Manufacturing  Engineering，

2018（5）：156-161.

［8］

 

表 1    基于 ResNet 网络的模型黑箱测试结果

Table 1    Model  black  box  test  results  based  on  ResNet

network
 

实验 TP FN FP TN ACC P R AUC

实验1 9 41 4 46 0.550 0 0.692 308 0.163 6 0.558 0

实验2 867 147 142 44 0.750 0 0.859 267 0.951 7 0.632 6

实验3 961 53 164 22 0.819 2 0.854 222 0.977 6 0.661 3

实验4 837 177 52 134 0.809 2 0.941 507 0.862 0 0.849 6

 

(d) 实验4的ROC曲线
假正率

1.0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

真
正

率

ROC 曲线 (面积=0.849 635)

 

图 9    基于 ResNet 的不同模型的 ROC 曲线

Fig. 9    ROC curves of different models based on ResNet
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