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基于深度智能视觉的表面缺陷检测研究进展

高艺平，王    浩，李新宇，高    亮
(华中科技大学 机械科学与工程学院，湖北 武汉 430074)

摘要: 基于深度智能视觉的表面缺陷检测研究在制造业中起着越发重要的作用，本文阐述深度智能视觉的表面缺陷

检测在现代工业质检中的重要性，对现有研究进展进行梳理总结。深度智能视觉以机器视觉和深度学习为技术基

础，为不同工业场景提供高精高效的表面缺陷检测算法。本文从检测细粒度的角度将表面缺陷检测分为表面缺陷分

类、定位、分割检测 3个部分，并分别对分类、定位、分割方法进行系统综述，梳理现有表面缺陷检测研究的问题

和思路。分类检测针对数据和缺陷图形特征问题进行研究，因其基础性和易拓展性于不同工业场景的应用呈现分散

发展；定位检测以模型框架、矩形框检测和标注成本为主要问题，表现出追求轻量化和特征融合机制的研究趋势；

分割检测更关注图像细节特征。通过研究分类、定位、分割的多任务模型框架以探索分类、分割检测之间的互补

性。最后总结目前表面缺陷检测研究存在的问题，并对发展趋势进行展望。
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Abstract: The exploration on surface defect detection based on deep intelligent vision plays an increasingly important role
in  the  manufacturing  industry.  The  importance  of  surface  defect  detection  based  on  deep  intelligent  vision  in  modern
industrial  quality  inspection  is  explained  and  the  existing  research  progress  is  summarized  in  this  paper.  Deep  intelligent
vision  provides  high-precision  and  high-efficiency  surface  defect  detection  algorithms  for  different  industrial  scenarios
based on the technologies of machine vision and deep learning. Surface defect detection can be divided into three categories:
surface  defect  classification,  localization,  and  segmentation  from the  perspective  of  detection  fineness.  The  classification,
localization,  and  segmentation  methods  are  systematically  reviewed,  respectively,  to  sort  out  the  problematic  points  and
lines  of  the  existing  surface  defect  detection  methods.  Surface  defect  classification  focuses  on  the  problem  of  data  and
defective  graphical  features,  which  shows  decentralized  development  due  to  its  basic  and  easily  expandable  nature  for
application  in  different  industrial  scenarios.  Surface  defect  localization  takes  the  model  framework,  rectangular  box
detection  mechanism,  and  annotation  cost  as  the  main  problems,  showing  a  research  trend  of  pursuing  lightweight  and
feature fusion mechanisms. Surface defect segmentation pays more attention to detailed features of an image. A multi-task
framework  for  classification,  localization,  and  segmentation,  is  studied  to  explore  the  complementarity  between
classification  and  segmentation  detection.  Finally,  the  current  issues  of  existing  surface  defect  detection  studies  are
concluded and an outlook on the development trend is given.
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智能制造是《中国制造 2025》及制造强国战略

的重要内容，其核心是以智能信息技术赋能生产制

造。智能赋能制造的关键在于把计算机信息技术引

入制造系统，实现制造的智能化和自动化。作为制
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造系统的关键质量保障措施，高端检测技术能够提

升企业的竞争力和风险抵抗能力，对于企业乃至国

家发展至关重要[1]。表面缺陷检测作为基本的工业

质量检测，普遍存在于机械、电子、汽车等制造领

域[2-5]，对于维护供应关系、避免重大生产事故有着

重要意义。

传统的表面缺陷检测受限于生产环境和算法性

能，检测效率低，检测结果不稳定，难以大规模部

署应用。近年来，深度智能视觉作为一种新兴人工

智能技术，在人脸识别、医学图像处理、自动驾驶

等领域都取得了很好的效果。良好图像识别效果也

使得深度智能视觉在表面缺陷检测中受到广泛

关注[6]。

表面缺陷检测的任务流程简单，但需要专业的

检测经验，使用深度智能视觉技术能够通过数据学

习到专业经验并能完成简单的决策任务。同时，表

面缺陷检测作为生产制造过程的关键质量保障措

施，对于制造系统的运行效率、产品质量以及售后

问题和安全问题都有很大影响[7]。利用深度智能视

觉技术实现自动化检测可以极大地提高效率，保证

检测质量，降低生产风险。

本文按照不同的检测粒度对 2019年以来的基

于深度智能视觉的表面缺陷检测方法进行总结。工

业视觉检测按照不同检测粒度可以分为缺陷类别检

测、缺陷定位检测和缺陷分割检测，它们分别对缺

陷图像样本进行图片级、区域级和像素级的检测。

由于检测的精细度和标签的模态不同，这些任务所

使用的方法有一定差异，主要表现在基准模型选

择、特征融合方法、损失函数等方面。本文通过对

已有方法的综述，简要阐明当前基于深度智能视觉

表面缺陷检测方法的研究现状，并对其存在的问题

及未来研究方向进行分析。

 1    表面缺陷检测问题概述

 1.1    表面缺陷检测概述

表面缺陷检测通过使用高效准确的检测模型和

算法，对产品表面的图片所包含的信息进行充分提

取和深度学习，进而对是否带有缺陷以及缺陷的具

体位置进行判断和识别，以保证产品质量符合设计

要求，满足产品需求。一个成熟的表面缺陷检测系

统一般应具有但不限于如下功能：采集产品表面图

像；识别产品表面是否带有缺陷，如果带有缺陷则

识别缺陷的类别以便于进一步维修或返工，以矩形

框或像素标注缺陷的位置；计算检测时间和成本；

确定计算资源容量等。其中，表面图像采集、图像

缺陷类别识别、确定检测时间和计算资源等功能是

表面缺陷检测的基础性功能，可以视为一般性的表

面缺陷检测内容。

深度智能视觉是赋能工业检测的智能信息方

法，是表面缺陷检测的核心技术。通过人工构建

“图像−标注对”数据集，再合理选择多个线性和非

线性变换函数以及它们的结合方式，构建复杂高维

的深度学习模型，得到逼近理想检测效果的输入−
输出模型，最终实现对表面缺陷的自动检测。一个

高性能的深度智能视觉模型需要满足如下功能：高

推理速度、小的模型规模和部署难度、简单的训练

方式、满足要求的识别精度等。

通常情况下，基于深度智能视觉的表面缺陷检

测问题被描述如下。对于特定检测类别的工业场

景，通过人工采集或生成方法构建数据集；在计算

资源条件和计算时间条件的限制下，考虑该工业场

景图像的特点，设计合适的缺陷检测模型；使用

“预训练+微调”的框架先在大规模通用数据集上预

训练，再在工业特定数据集上微调，得到检测精度

能够满足特定需求的自动检测模型。

 1.2    表面缺陷检测问题分类

检测过程可描述为通过相机采集工业表面图

像，利用深度学习模型对图像进行特征提取并识别

图像的缺陷特征，最后输出检测结果。由于深度学

习模型是黑箱的，而在工业应用中往往需要明确检

测方法的可靠性以减小使用风险，因此更精细的检

测结果可以提供更大的可靠性。检测结果的精度按

照不同的工业场景检测细粒度可分为缺陷分类检

测、缺陷定位检测和缺陷分割检测，依次实现图片

级—区域级—像素级的检测效果。不同精细度的表

面缺陷检测方法如图 1[8] 所示，具体阐述如下。

1) 表面缺陷分类检测 (surface defect classifica-
tion)。如图 1 (a) 所示，是表面缺陷检测问题中最简

单和最基础的问题，是其他精确检测问题的必要组

件。其特征为对缺陷的类别进行图片级检测，即以

图片为最小检测精度。

2) 表面缺陷定位检测  (surface  defect  localiza-
tion)。如图 1 (b) 所示，对图像中的缺陷区域使用矩
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形框标定，提供比分类检测更精确、更可靠的检测

结果。

3) 表面缺陷分割检测 (surface defect segmenta-
tion)。如图 1 (c) 所示，对图像中的缺陷区域按像素

进行精确标定，得到缺陷区域与非缺陷区域的精确

分割，提供完备的检测结果供各项检测指标计算，

以提供更高的检测可靠性。

缺陷分类作为基本任务，需要考虑工业图像的

典型特点。首先，对于模型的训练数据需求，由于

工业数据有防止泄露的安全性要求，这限制了可训

练数据集的构建。此外，由于缺陷数据出现远比正

常数据出现频率低，工业数据的“正常−缺陷”数据

分布有极端的不平衡性，这也为模型在工业数据集

上的训练提高了难度。其次，相较于一般图像，工

业图像有其图形学特点，工业生产场景相较于生活

场景的图像偏差较大，大部分缺陷特征形状复杂，

尺寸差异大。尤其是部分缺陷特征非常微小，普通

模型难以感知，同时缺陷与背景的高相似性以及缺

陷的类间相似性[9] 和类内差异性问题都给检测方法

带来新的挑战。再次，工业检测需要满足特定的计

算条件，例如部分场景下检测需要在规定时间段内

完成，模型的规模需要能够部署到特定的检测设备

上。最后，还有一系列工业特殊场景问题亟待解

决，例如对于数据流、视频的常时检测、“边走边

测”的检测要求以及图像噪声问题等。

随着检测结果的逐渐细化，检测的难度也逐渐

增大，检测方法更加复杂。缺陷分类仅完成了在图

片级对缺陷类别的识别，忽略了缺陷在图片中的定

位、单张图片中缺陷是否完整、是否存在多个不同

类缺陷等问题；缺陷定位和分割在分类检测的基础

上不仅需要考虑上述被忽略的问题，还需要考虑许

多工业检测场景的特有问题，以满足工业领域对检

测精度和计算效率的需求。这带来的影响是定位与

分割检测所使用的模型规模一般比分类检测模型更

大，数据集的标识花费更大，但研究进展较分类检

测缓慢。因而更多研究被投入到定位和分割检测

上，以追求更精细、更可解释的检测结果和更高的

检测性能。

 2    表面缺陷分类检测研究现状

由于分类检测的基础性和简单性，各种深度学

习模型都能在不同的工业场景下取得较优性能，因

此目前基于深度智能视觉的表面缺陷分类检测的

研究方法比较分散。按照模型可以分为卷积神经网

络 (convolutional neural networks，CNN )  [10] 系列和

ViT (vision transformer)  [11] 系列。CNN系列通用图

像分类模型有残差深度网络 ResNet  [12]、Squeeze-
Net[13] 等；ViT系列模型有 Swin Transformer[14] 等。

缺陷检测的数据问题体现在不同类别的缺陷样

本数差异大、样本图像少等方面。一些研究从改善

网络框架或扩充数据集的角度来解决这个问题。

Cheon等[15] 考虑了晶圆缺陷的特有问题，在加工过

 

更详细的检测指标，更精准可靠的检测

检测样本
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缺陷类别 3
输出矩形框参数
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输出像素级标注
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图 1   表面缺陷分类、定位、分割检测

Figure 1   Surface defect classification, detection, and segmentation
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程中由于环境条件的变化，可能会出现新的缺陷类

别，使原有模型检测失效，于是引入 K最近邻 (K-
nearest neighbor，KNN) 方法对已知类别进行聚类，

通过类间距离的衡量辨识未知类别的缺陷，达到

96.2%的分类准确率。Wei等[16] 进一步在晶圆缺陷

的类别不明确问题中引入 Transformer模型以追求

更好的大量类别检测，达到 97.17%的分类准确

率。由于工业正常/缺陷类别极不平衡，且缺陷类别

数据收集开销较大，一些方法采用生成对抗网络

(generative  adversarial  network,  GAN)  [17] 扩充数据

集。He等[18] 对于钢铁表面的缺陷检测，提出一种

结合 GAN和残差网络的多重训练算法扩充钢铁缺

陷样本，通过对 90张样本的扩充训练，提升了

20%的准确率。Hu等[19] 在深度卷积对抗神经网络

(deep  convolutional  generative  adversarial  network,
DCGAN) [20] 中增加一个编码器，使得模型可利用重

建的残差图加强对潜在缺陷区域的检测，对 80个
样本的纺织品表面缺陷数据集进行了扩充，准确率

超过其他增强方法 10%。Niu等 [21] 进一步研究

GAN生成的图像质量问题，设计了多个 GAN的联

合作用框架，来解决生成图像多元性和对真实图像

数据的不平等依赖问题，在换向器气缸缺陷数据集

上的图像生成质量的 Fréchet Inception距离 (Fréchet
inception distance，FID) 优于该文中用于比较的其

他方法。但是 GAN方法训练时长约为一般数据增

强方法的 3 ~ 7倍。

除数据问题外，工业图像前后景相似性、缺陷

的形状尺寸差异问题也被研究。Yang等[22] 针对工

业图像背景杂乱、缺陷尺寸差异大的问题，提出使

用模板匹配首先识别并去除背景区域，再使用多尺

寸卷积核提取多尺度特征和获取更大的感受野，达

到超过 95%的准确率。Liu等[23] 进一步对微小不规

则形状的缺陷使用多级连接的特征金字塔以增强对

图像细节的感知，在钢铁表面缺陷数据集上达到

97%的准确率。对于铁轨的缺陷检测， Zhang
等[24] 考虑铁轨的长度远远大于宽度的特点，创新性

地将铁轨的长条状图片视为长度方向的序列，进而

使用长短期记忆网络进行检测，该像素线分类模式

的 F1分数超过该文中用于比较的其他最优方法。

Li等[25] 研究微型电枢的微小复杂缺陷，提出使用通

道注意力机制增强模型感知能力，达到 98.42%的

准确率。Zhu等[26] 考虑缺陷特征的检测角度问题，

引入具有旋转不变性的特征提取模块来使网络更好

地处理不同方向的缺陷特征，以 0.12 M的参数量取

得 95.1%的准确率。图像图形问题被广泛研究，但

是研究方法缺乏可解释性。

对于实时检测问题和模型部署问题，Yang等[22]

提出基于 SqueezeNet的轻量化模型，实现对 USB
数据集的快速检测，平均单次检测时间为 7.2 ms，
模型容量减小到 3.4 MB。Wang等[27] 研究更严格情

况下的三维打印的熔融沉积模型所需的实时监控问

题，提出一种轻量的 CNN模型并优化模型参数，

单图检测时间为 0.487 s，检测准确率达到 91%。在

模型部署问题中，SqueezeNet[13]、MobileNets[28-30]、
MobileViT[31]、ShuffleNet[32] 等模型取得较好的降低

模型参数量的效果。一般倾向于通过大数据集预训

练后在目标数据集上微调，使用模型蒸馏[33] 等方法

压缩模型的规模以便于部署。但是通用检测往往更

复杂，现有方法依赖于大规模预训练权重，检测的

基准模型一旦被压缩便难以检测复杂目标。

表面缺陷分类检测作为初级的检测任务，各深

度学习模型都有其特点，工业领域任务种类繁多，

各模型都能满足一定的检测精度需求，因此发展较

分散。表面缺陷分类检测方法据此为各种工业检测

问题提供自动化的解决方案。但是分类检测未能明

确解释模型所预测的特征与图片中相对应的缺陷特

征，这会带来一定风险。

 3    表面缺陷定位检测研究现状

表面缺陷定位检测在分类检测确定缺陷类别的

基础上以矩形框的形式确定缺陷的位置，以表明模

型自动检测结果所依赖的区域对应图片中的缺陷区

域。由于工业图像缺陷有着多类别、分布密集的特

征，同一张图像样本中可能同时存在密集的多类别

多目标缺陷区域，因而极大地增加了检测信息敏感

度。目前的表面缺陷定位检测方法的框架是首先使

用一个分类模型作为关键的特征提取网络，再设计

细粒度更高的附加模型，对从特征提取网络抽取的

多尺度特征进行融合，设计矩形框的产生和优化机

制，根据融合的特征信息进行矩形框的缺陷定位。

按照检测模型的结构可以将现有定位检测研究

分为一阶段模型和二阶段模型，区别在于前者直接

生成回归的定位目标框，后者使用一个新阶段来生
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成定位目标框。通用的定位检测一阶段模型包括

SDD (single shot detector)  [34]、YOLO (you only look
once) [35-37]、DETR (detection transformer) [38]、Retina-
Net[39]、 FCOS  (fully  convolutional  one-stage  object
detection)  [40] 等；二阶段模型包括 Faster  RCNN[41]

等。出于对目标框的定位准确需求，CNN系列模型

在该目标上的表现目前超越 ViT系列模型，因而更

受研究人员青睐。由于工业检测更注重检测效率，

现有方法多采用一阶段模型作为基本框架。

部分工业检测场景下采集的图像以数据流的形

式不断传入检测模型。Liu等[42] 研究工业实时检测

的流数据及其带来的检测不稳定的域波动问题，采

用传统学习方法和深度学习方法相结合的框架，基

于 YOLO模型的骨干网络设计数据差异分辨器对网

络的权重进行监视和控制，以抵抗域波动现象，全

类平均准确率  (mean average precision,  mAP) 达到

95.8%。Block等[43] 对于冲压金属表面的印记缺陷，

突破性地使用深度学习方法进行视频图像的定位检

测，基于 RetinaNet引入检测区域的跟踪来研究视

频连续帧的时间相干性，消除时态特征冗余，减少

识别错误的定位候选框，mAP达到 76.21%，超过

该文中用于比较的其他最优方法。Wu等[44] 考虑在

铁轨自动检测场景下的铁轨组件难以被同时检测的

问题，基于 YOLO网络进行多任务铁轨组件检测，

在 ConvNeXt[45] 的基础上引入大尺度卷积和层正则

化，mAP达到 95.6%，每秒传输帧数  (frames  per
second, FPS) 为 147.1，实现对铁轨检测视频数据的

“边走边测”。
相较于分类检测任务，定位检测对缺陷的形状

尺寸差异问题更加敏感。Yang等[22] 研究工业图像

缺陷形状尺寸差异大的问题，以 SqueezeNet为骨干

网络，通过多尺度卷积使不同尺寸的特征协同作

用，以提高感受野。Liu等[23] 引入可变形卷积来增

强对不同尺寸的缺陷的感知，设计一种新的多级

特征拼接网络来提高目标检测效果，mAP达到

98.6%。Cheng等 [46] 指出之前方法所使用的人为指

定的定位框尺寸与工业缺陷实际尺寸差异过大而导

致定位不准的问题，考虑从改善定位框的设定入

手，在 RetinaNet中引入差分进化算法，优化了定

位框的尺寸设定，并提出通道注意力模块和自适应

空间特征融合模块增强语义细节信息和空间信息，

在钢铁表面缺陷检测数据集上，mAP达到 79.1%。

Zeng等 [47] 对于工业小目标缺陷，基于特征金字塔

网络 (feature pyramid networks，FPN) [48] 提出增强的

多尺度特征融合模型，使用更大感受野的空洞卷积

金字塔结构融合特征信息，并设计平衡模块平衡各

层获取的特征信息对输出的影响，mAP达到 98.8%。

Yeung等[49] 对于缺陷尺度形状变化和检测效率的问

题，提出融合注意力网络，从考虑多尺度特征融合

的平衡的角度出发，提出自适应特征平衡模块根据

特征重要性融合多级特征图，增强了在通道和空间

维度上的特征融合，并提高了检测效率，在钢铁表

面缺陷检测数据集上，mAP达到 80.5%。Ni等 [50]

考虑铁轨表面场景下的复杂背景和极端的数据不平

衡问题，提出交并比  (intersection over union,  IoU)
一致性引导的中心点估计注意力神经网络；相较于

以前方法的简单的逐级特征融合，以一种沙漏形框

架提出新的交叉逐级融合的多级特征融合方法来有

效学习多级特征；并增强对特征中心点的精确估

计，同时使用可变感知域的卷积模块来压缩空间噪

声，mAP达到 92.45%。Luo等 [51] 对于柔性印刷电

路板 FPCB板表面缺陷检测的非显著缺陷和缺陷类

间相似性问题，提出一种解耦的两阶段目标检测网

络，提出多层次聚合模块和局部非局部模块，分

别用于定位效果增强和分类效果增强，mAP达到

94.15%。

Transformer在自然语言处理和多模态大模型上

都取得了突破性进展，一些研究[52] 使用 ViT进行表

面缺陷检测。Gao等[53] 向工业领域引入 ViT模型，

通过在 Swin Transformer的基础上，提出两种新的

滑动策略变体：横向滑动分割和纵向滑动分割，在

NEU热轧钢带缺陷数据集上，mAP达到 80.5%。

Zhou等 [54] 对于工业表面的前后景相似性和缺陷尺

寸形状差异性问题，提出一种基于 ViT的轻量模

型，以修改的轻量 ViT模型为骨干网络，设计多级

特征融合模块和分类定位输出模块，将参数量从大

于 30 M降低到 7 M，在钢铁表面缺陷检测上达到

了 50 FPS。Lu等[55] 针对复杂背景下的缺陷检测问

题，提出通道空间自适应增强特征金字塔网络，使

用 Swin-Tiny作为特征提取网络，联合对通道空间

增强的特征融合模块和高效自适应交叉尺寸像素引

导模块，提出一种新颖的特征金字塔网络，在不生

成锚框的条件下对纺织品缺陷检测，mAP达到

89.1%。Zhang等 [56] 对于视觉无法分辨的螺栓缺陷
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问题和螺钉螺母丢失问题，提出基于 DETR的模型

以提取多级特征，设计传输线图像相对位置编码方

法进行螺栓位置知识推理。通过将螺钉和螺母视为

检测目标的属性来进行知识推理，以解决实际的工

业检测需求，分别设计了螺栓属性分类器和螺栓

缺陷分类器作为网络的输出头。网络还使用膨胀卷

积作为膨胀编码器模块以增大感受野，并考虑相对

位置编码的距离和角度以提供更丰富的位置信息，

mAP达到 81.9%。Wang等[57] 同样使用 DETR模型，

解决工业检测的小缺陷问题，引入跨度敏感纹理融

合模块和数据增强策略，在铝材表面缺陷数据集

上，mAP达到 88.5%，在磁砖数据集上达到 98.5%。

Yuksel等[58] 对于管道的磁漏信号的自动检测，提出

使用 Swin Transformer和 YOLOv5模型结合的新框

架，使用二阶段检测方式，对磁漏信号图像进行尺

寸上的更精确检测，mAP达到 99.5%。

为构建深度智能视觉模型的工业通用评价标

准，很多研究者在解决工业检测问题的同时提供相

应的标注数据集作为评价基准，如 NEU热轧钢带

缺陷数据集 [9]、木制品表面缺陷数据集 [59]；Kole-
ktorSDD数据集 [60]、FPCB柔性印刷电路板缺陷定

位数据集[51]、实际生产过程中采集的冲压检测数据

集[43]、现实中采集的金属表面缺陷检测数据集[50] 等。

表面缺陷定位检测的研究目前以单阶段模型为

主，为了达到更精细的识别，学者们提出许多方法

来增强模型的语义信息感知与融合，在矩形框的生

成机制上也有许多工作产生，基于 ViT的模型越来

越多地被用于检测任务上。但是这些方法没有考虑

模型在多个工业领域的实际泛用性，表面缺陷检测

往往要求大量且专业的检测指标，与通用的矩形框

标定检测存在一定应用壁垒，尚难达到多任务多场

景多指标精准检测的通用模型。

 4    表面缺陷分割检测研究现状

表面缺陷分割检测是在分类检测和定位检测的

基础上，对表面缺陷区域进行精确的像素级标

定，以此满足更严格和更精细的工业检测需求。常

用的模型有全卷积神经网络 (fully convolutional net-
work，FCN)  [61]、DeepLabV1-V3[62-64]、U-Net[65] 等。

其主要框架是首先使用一个特征提取网络进行多次

的下采样，实现对样本图像的金字塔式压缩和抽象

化，再抽取特征提取网络的多个中间层的多尺度特

征图，从而得到抽象度高的特征信息和丰富的语义

信息。在此基础上通过一个特征融合网络融合各级

特征，并输出对图像的像素级标注以及各缺陷类

别，如图 2所示。
 

特征提取网络 卷积

卷积

卷积

卷积

卷积

自注意力

特征融合网格

缺陷定位网格缺陷分类网格 缺陷分割网格

Q

K

V

分割模块

分类
模块

 
图 2   缺陷分类、定位、分割网络框架

Figure 2   The network framework of defect classification, detection, and segmentation
 

分割检测任务中的图像图形特点不仅表现在特

征提取中，在特征融合中也需要被考虑。Dong等[66]

对于工业缺陷图片的类内复杂性和类间相似性问

题，较早地进行了缺陷分割的研究，提出金字塔特

征融合模块，并使用全局信息注意力块和边界细化

模块，该方法在 4个数据集上都达到了 SOTA
(state-of-the-art) 的性能。Wu等 [44] 对于铁轨自动检

测使用 U形显著目标分割作为补充的缺陷分割检测

分支，以此学习到在浅层被丢弃的特征信息，mAP

达到 96.2%，FPS达到 147.1。Luo等[67] 针对工业图

像的分割完整性和缺陷边界难以被精确分割的问

题，基于 ViT模型提出交叉注意力 transformer编码

器−解码器网络，提出残差连接在编码器和解码器

中的作用并不等效；通过动态分配扩大的多尺度网

络层的权重来确定显著的特征区域，并提供充足的

浅层细节特征；再使用交叉注意力细化模块优化缺

陷区域的边界分割，以处理多尺度特征语义之间的隔

阂，对钢铁表面缺陷的分割加权 F分数达到 93.63%，
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并验证噪声鲁棒性。Zhang等[68]认为工业图像缺陷

的局域复杂性需要重点研究，基于 ViT模型设计一

种新的两阶段框架：第 1阶段引入哈尔小波进行缺

陷的复杂特征的学习和建模，但是会引入噪声；第

2阶段通过分析噪声在网络训练中的变化特性进行

特征压缩，由此构成促进−压缩的二阶段框架。网

络引入通道注意力增强特征融合，将哈尔小波引导

的损失、一阶段辅助损失和二阶段交叉熵损失合成

最终的损失函数。该方法在纹理表面缺陷、磁砖表

面缺陷、路面裂纹缺陷 3个缺陷分割数据集上分别

取得 89.57%、92.16%、97.29%的准确率。Wang等[69]

对于路面缺陷存在的类别多样性和缺陷极端随机分

布特点，提出一个新颖的相关性感知 Transformer块
和交叉推理细化模块进行路面缺陷的异常分割，平

均交并比 (mean intersection over union, mIoU) 达到

65.1%，同时提供一个路面镶嵌块异常分割数据

集；提出一个内容感知的异常蒸馏测量方法，通过

评价语义重建的一致性来自适应地增强显著缺陷

区域的感知。这些方法考虑了各种工业检测场景中

的缺陷图形特点，但是检测准确率仍然有较大提升

空间。

一些方法将缺陷分类、定位和分割一起研究，

从而得到一些先进的启发。Božič等 [70] 针对工业数

据的分割标注成本高的问题，研究分类标注、分割

标注这些不同强度的标签对分割精度的影响，想要

找出满足足够工业检测需求的数据标注成本平衡

点。通过使用分割和分类分支子网络来研究不同强

度的混合标签监督的异常检测模型，在 DAGM
纹理数据集、KolektorSDD金属表面数据集、Sever-
stal steel defect dataset钢铁表面数据集上进行端到

端的检测，得到两个有价值的结论：1) 使用大量的

图像分类标签比少量分割标签更重要；2) 添加 5% ~
10%的全标签监督可以取得精确度的大幅上涨，近

似于 100%的全标签监督。Sampath等 [71] 进一步提

出融合分类、定位、分割 3个任务的新框架，考虑

了小样本、缺陷尺寸形状差异等多个问题，使用自

下而上的特征提取网络和自上而下的特征融合网

络，前者提取特征信息缩小特征图，后者提取语义

信息增大特征图；并加入 SE (squeeze and excitation)
模块、空间注意力模块来帮助进行工业图像复杂信

息的处理；最后使用分割、定位、分类的三分支网

络输出构建损失函数，实现多任务的数据驱动学习

并达到 SOTA。但是多任务模型损失了简单性和高

效性。

图像生成同样作为像素级的工业视觉任务，为

缺陷分割提供辅助性帮助。一些研究[72-74] 考虑了工

业检测图像的特点和数据难以收集的问题，提出了

许多生成性方法扩充现有数据集，在扩充数据集的

基础上训练模型可以达到更好的分割精度。Niu
等[20] 将对抗损失和 D2损失联合起来促进模型生成

更高质量和更大多样性的图像。Jain等[74] 条件生成

对抗网络将  (conditional  generative  adversarial  net-
work，CGAN) [75] 和信息最大化对抗生成网络 (infor-
mation  maximizing  generative  adversarial  network，
InfoGAN)  [76] 联系起来，提出一种可以控制图像的

缺陷类别和光强等属性的生成方法。Niu等[77] 考虑

工业上微小缺陷数据难以收集的问题，基于 GAN
提出一种对区域和强度可控的图像生成方法丰富工

业数据集，并达到更好的缺陷语义分割效果。

表面缺陷语义分割检测在定位检测上更进了一

步，进行的是最精细的像素级检测，但是训练难度

加大，数据集标注成本大大提高。一些学者通过将

分类、定位、分割检测任务统一研究，得到一些有

价值的见解。但目前语义分割的瓶颈仍然存在，视

觉模型的特征感知能力还需进一步提升。

 5    总结与展望

表面缺陷检测已普遍取得较好的检测效果，研

究发展在应用上分散，在方法上集中表现为寻找更

好的方式以追求缺陷图形特点和网络结构的契合。

分类检测研究多从图形的抽象化着手，从不同角度

提取缺陷的可检测特征，目前大多数研究都取得

90%及以上的准确率，研究空间较大。表面缺陷定

位检测和分割检测依赖于矩形框标定和像素级重建

的检测结构，对于这种向下抽象−向上退化的模型

结构，现有方法更多地追求抽象和退化的平衡上，

精确的特征提取和高效简约的特征融合对表面缺陷

检测是更有研究价值的。定位、分割检测作为精细

检测任务，目前的难点在于如何减小模型体量和提

高检测效率，同时检测指标也需要与实际生产场景

进行衔接。

尽管深度智能视觉的表面缺陷检测的研究已经

取得较好进展，但仍然需要进一步完善。当前研究

的问题主要表现如下。
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1) 可解释性问题。分类、定位、分割逐步精细

的检测虽能够为研究人员提供一定的经验保障，但

深度学习模型本质为黑箱的问题并未解决。这一方

面需要大量的实践对智能视觉检测方法的可靠性进

行验证，另一方面也需要风险管控措施的规范。

2) 数据问题。数据作为模型的检验标准，对于

表面缺陷检测的深入研究至关重要，较高检测率水

平下的模型性能已经难以对比，尤其对于表面缺陷

分类检测模型，可行模型基准测试已逐步超过

90%的准确率。但实际应用效果却难以保障，表面

缺陷定位和分割模型在未来也需要标准有效的数据

对方法进行验证。

3) 研究分散，难成体系。研究者一方面为追求

模型准确率的提升，需要在方法理论上进行大量探

索；另一方面工业严苛的生产条件提出了许多制约

因素。这导致当前研究能在简单场景下取得良好的

泛用效果，但失去了复杂工业场景下的可行性。各

表面缺陷检测领域的常用方法和通用视觉方法无明

显差异，对工业场景少有研究深入，难成体系，这

制约着工业智能化自动化的深入发展。

针对上述问题，深度智能视觉的表面缺陷检测

的未来工作可聚焦在以下 3个方面。

1) 检测规范的统一和可靠性的检验。第三方风

险管控与规范制定机构的产生和介入，是深度智能

视觉广泛应用的基础。需要探索和开发更可靠的检

测基准数据集和检测方法，在缺陷分割检测上更进

一步实现对规范指标的预测，以便与标准进行衔接。

2) 研究无监督模型、生成方法以解决工业数据

缺乏的问题，同时需加快和实际生产场景的视觉自

动化，采集更多的工业表面缺陷图样。这有利于解

决目前数据缺乏真实性和可靠性的问题。

3) 考虑更多的实际工业场景，深度视觉检测方

法需要与工业的检测硬件协同设计，探索统一灵活

的自动检测系统是促进未来分布式制造系统发展的

关键。
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