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基于双通道生成对抗网络的镜片缺陷数据增强
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摘要 针对小样本条件下深度学习缺陷检测算法识别率较低的问题,提出一种基于双通道生成对抗网络的数据增

强方法。由全局鉴别层和局部鉴别层两通道组成生成对抗网络,其中局部鉴别器可以增加缺陷类型的置信度损

失,实现对局部信息的增强。采用所提方法在镜片缺陷图像数据集上进行实验。实验结果表明,所提方法的最近

邻留一指标、最大均值差异和 Wasserstein距离分别达到0.52、0.15和2.81;对于麻点、划痕、气泡和异物的缺陷类

型图像,生成的图像质量优于条件生成对抗网络、Wasserstein距离生成对抗网络和马尔科夫判别器。双通道生成

对抗网络生成的镜片图像有着多样性的全局信息和高质量的细节特征,可以有效增强镜片缺陷数据集。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

low
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

deep
 

learning
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

small
 

samples 
 

a
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enhancement
 

method
 

based
 

on
 

two-channel
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

proposed 
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1 引  言

镜片作为光学镜头的核心部件之一,是实现光

学性能的最基本保障。然而受到生产工艺和一些外

在不可控因素的影响,镜片上会形成各种类型的缺

陷,如划痕、异物、气泡和麻点等。传统的镜片缺陷

检测方法主要依靠人工视觉,但该检测方法受到主

观因素的影响大,致使检测精度低,检测速度慢,无
法满足企业生产的需求[1]。近年来,由于深度学习

模型在诸多计算机视觉领域的成功表现,众多学者

将其引入缺陷检测中[2-7],以提高镜片缺陷的检测精

度。深度学习模型优秀的检测识别能力依赖于大量

的数据样本,但镜片的缺陷数据样本较少,而图像数

据的采集需要较高的成本[8-9],因此基于已有的数据

进行数据增强来解决图像数据数量和质量不足等问

题是极为必要的。
传统的数据增强方法有翻转、旋转、缩放变

形、裁剪、旋转畸变变换和极坐标变换等。虽然上

述方法能够实现数据增强,但是生成图像的深度

特征重复,有很多冗余信息,不能有效提高检测网

络模型的性能。生成对抗网络
 

(GAN)自2014年

由Goodfellow等[10]提出,其在数据增强方面有显著

效果,被誉为近十年来最富想象力的深度学习网络

模 型。 带 条 件 约 束 的 条 件 生 成 对 抗 网 络

(CGAN)[11-15]可以对生成的图像直接进行标注并生

成指定标签的图像,但是训练难度较大,图像生成的

稳定 性 较 差。带 梯 度 惩 罚 的 Wasserstein
 

GAN
(WGAN)[16-19]成功解决了 GAN训练不稳定的问

题,确保了生成样本的多样性,但造成生成图像的细

节变模糊。马尔科夫判别器(Patch
 

GAN)[20]将鉴

别器换成了全卷积网络,在数据增强中保持了高

分辨率和多细节的特性,但其在提升整体图像质

量的同时弱化了缺陷目标,并且对于低对比度目

标的生成效果较差。
本文将缺陷图像理解成由缺陷背景和缺陷目标

二者组成。缺陷背景是无规则的纹理图像,缺陷目

标是具有一定特征(形状、大小和位置等)的图像。
针对镜片缺陷图像的这一特点,提出一种基于双通

道生成对抗网络(DualC-GAN)的缺陷图像数据增

强方法,该方法可以解决缺陷检测过程中样本数量

少的问题。使用双通道鉴别器分别判断生成的整

体缺陷图像和缺陷目标的真实性[21-22],对缺陷目

标进行鉴别可以使生成的图像贴合缺陷样本,保
留了缺陷目标的深度信息,能够鉴别出缺陷目标

的类别。

2 基本原理

生成对抗网络所生成的图像不同于传统方法得

到的图像,生成的图像是通过提取已有数据集的高

维特征组合而成,完全不同于数据集中的任何一张

图像。因此在训练分类识别网络的过程中能够提供

更多的图像特征,而且能够在一定程度上提升分类

识别网络的泛化能力。

2.1 生成对抗网络的原理

GAN是从二人零和博弈中受到的启发,通过两

个神经网络的相互对抗来达到最好的生成效果。这

两个神经网络一个是生成器 G,一个是鉴别器D。
生成器G的作用是将服从某种分布的随机向量z
输入到生成器G中,最终生成一张图像G(z)(高维

度向量)。鉴别器D的作用是将一张图像x 输入到

鉴别器D中以得到一个在0~1之间的数值D(x),
当数值更接近于1时,判定输入的图像更接近于训

练样本图像。实际上,GAN的训练目的就是使生成

器G生成的图像G(z)与样本图像x 更相似,将鉴

别器D生成的图像判断为真;同时鉴别器D的训练

目的就是能够准确地分辨出输入的样本图像x 和

生成图像G(z)。生成对抗网络的生成器损失函数

LG 和鉴别器损失函数LD 可表示为[10]

LG=Ez~pz(z)lbD G(z)      , (1)

LD=Ex~px(x)lbD(x)    +
Ez~pz(z)lb1-D G(z)      , (2)

式中:pz 为服从某种分布的随机噪声;px 为真实样

本的分布;E 为期望算子;z~pz(z)为z 服从某种

分布的随机噪声;x~px(x)为x 服从真实样本的

分布。

2.2 DualC-GAN
 

2.2.1 网络框架

镜片缺陷图像可以理解成是缺陷目标(前景)分
布在镜片(背景)上的图像,DualC-GAN的作用是通

过生成器来生成镜片缺陷图像,双通道鉴别器除了

判断整张图像的真伪,同时鉴别局部的缺陷目标并

标记出缺陷类型,即双通道鉴别器分别鉴别全局信

息与局部信息。
生成器的输入为1×1×100大小的高斯噪声

和缺陷标签,标签作为条件用来限制生成缺陷的

类型。通过投影整形(project
 

and
 

reshape)将输入

层连接到14×14×128大小的特征层上,再经过

5次转置卷积模块可以得到448×448×3大小的
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特征层,最后使用tanh激活函数对其进行激活,输
出448×448×3大小的镜片缺陷图像。其中转置

卷积模块由转置卷积层、批标准化层以及 ReLU
激活层组成,转置卷积核的大小为3×3,步长为

2。生成器的框架如图1所示。

图1 生成器的框架

Fig 
 

1 Framework
 

for
 

generator

  鉴别器的输入为448×448×3大小的图像和缺

陷标签,特征提取层采用改进的 VGG-16(Visual
 

Geometry
 

Group
 

Network
 

16)特征提取层。输入

层之后增加一层卷积层,卷积核的大小为3×3,步
长为2,用来增大网络的感受野以提取更高分辨率

图像的特征,同时在池化层之后加上批标准化和

Leaky
 

ReLU激活函数,最后一层使用全连接层将

特征转换成1×1×4096大小的向量。鉴别器的框

架如图2所示。
全局鉴别器(Dglobal)通道经过一次全连接后可

以得到1×1×1大小的向量,再通过Sigmoid层激

活可以鉴别样本图像和生成图像的真假。局部鉴别

器(Dlocal)通道经过一次全连接后输出14×14×10
大小的 向 量,此 处 使 用 YOLO(You

 

Only
 

Look
 

Once)网络[23-25]对图像的局部信息进行识别,并判

断局部信息为镜片缺陷的置信度。

图2 鉴别器的框架

Fig 
 

2 Framework
 

for
  

discriminator

  双通道鉴别器的优势:在保证全局信息多样性

的前提下,使生成的局部信息更加真实,并且在全局

和局部信息上保持较好的一致性。

2.2.2 损失函数

生成对抗网络是通过生成器和鉴别器之间的对

抗学习来训练网络,使用损失函数来驱动二者达到

平衡,从而使生成器生成的假图像更加真实。本文

的多通道鉴别器可以分别鉴别全局信息和局部信

息。根据 CGAN 模型和改进的 WGAN(WGAN-
GP)模型,生成器的损失函数为

LG(G)=Ez~Pz,c~pdata lb Dglobal G(z,c),c   +lb Dlocal G(z',c),c    , (3)

式中:z为高斯噪声;c为缺陷标签;c~pdata 为c服

从样本标签分布;z'为由局部鉴别器识别到以生成

图像的缺陷为中心的局部图像。
全局鉴别器Dglobal的损失函数为

LDglobal
(D)=Ex,c~pdata lbDglobal(x,c)   +Ez~pz lb 1-Dglobal G(x,c),c    +

λEx,c~pdata �xDglobal(x,c)2-1 2, (4)

式中:λ为梯度惩罚项权值;Ex,c~pdata �xDglobal(x,c)2-1 2 为 WGAN-GP模型的梯度惩罚项。
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  优化生成器和全局鉴别器的损失函数可以使生

成的图像更加真实,但是在图像中的缺陷区域存在一

定程度的模糊。本文提出的局部鉴别器可以有效地

提高图像细节信息。局部鉴别器Dlocal的损失函数为

 LDlocal
(D)=Exc,c~pdata lbDlocal(xc,c)   +Ez~pz lb1-Dlocal(z',c)   +∑

c'∈c
p(c')-p̂(c')  2, (5)

式中:xc 为以镜片缺陷为中心进行人工标注的局

部样本图像;c'为某种缺陷类型;p(c')为预测缺

陷 类 型的概率;̂p(c')为 实 际 缺 陷 类 型 的 概 率;

∑
c'∈c

p(c')-p̂(c')  2 为局部鉴别器对缺陷类型判

断的置信度。
同时引入像素级损失函数Lpix,即利用生成图

像和样本图像之间的L1 范数来改善模糊问题[13],
表达式为

Lpix= x-G(z,c)1。 (6)

  综上,双通道生成对抗网络的损失函数为

L=Lg+LDglobal+λ1LDlocal+λ2Lpix, (7)
式中:λ1 和λ2 分别为局部鉴别器损失和像素级损

失在整个损失函数中的权值。

3 数据采集与评价方法

3.1 总体工作流程

实验的总体工作流程如图3所示,处理步骤如下。

1)
 

数据准备:通过机器视觉系统来采集镜片图

像,对采集到的图像进行预处理并进行缺陷标记,作
成数据集。

2)
 

DualC-GAN框架训练:设计网络结构并使用

镜片缺陷数据集进行模型训练,生成镜片缺陷图像。

3)
 

性能评估:使用最近邻留一(1-NN)、最大均

值差异(MMD)和 Wasserstein距离(WD)三种生成

质量评估指标对由DualC-GAN生成的样本质量进

行评估。

图3 总体工作流程

Fig 
 

3 Overall
 

workflow

3.2 数据准备

本文通过图4(a)的机器视觉镜片缺陷检测系

统来采集图像,该系统可以实现对宽度在60
 

μm以

上的划痕、异物、等效直径在400
 

μm以上的气泡和

麻点等缺陷的检测。
镜片缺陷图像中包含镜片托盘和镜片,训练网

络前需要将单个镜片图像单独裁剪出来。首先对图

像进行预处理,将单镜片分割出来,预处理后的分割

镜片如图4(b)所示;接着通过labelimg工具对缺陷

的位置、大小和类别进行人工标注,结果如图4(c)
所示,标注信息如表1所示。每个镜片图像的裁剪尺

表1 缺陷类型的标注

Table
 

1 Annotation
 

of
 

defect
 

types

No. Defect Label Count

1 Bubble Bubble 332

2 Scratch Scratch 303

3 Spot Spot 325

4 Smudge Smudge 318

寸为448
 

pixel×448
 

pixel,各类型缺陷的宽度大于

8
 

pixel。最终获得气泡、麻点、划痕和异物4种类型

的缺陷图像各约为300张。
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图4 数据集的获取系统及结果。(a)机器视觉镜片缺陷

检测系统;(b)预处理分割镜片;(c)缺陷标注

Fig 
 

4 Dataset
 

acquisition
 

system
 

and
 

results 
 

 a 
 

Machine
 

vision
 

lens
 

defect
 

detection
 

system 
 

 b 
 

pretreatment
 

of
 

segmented
 

lenses 
 

 c 
 

defect
 

  labeling

3.3 性能评估指标

  为了评估所提方法生成的图像质量,使用

三种质量评估指标进行评价,即1-NN、MMD 和

WD。

1-NN是判定样本数据集分布(pdata)和生成数

据集分布(pg)是否相同,若相同则证明生成模型

的性能好。1-NN是理想的度量指标,其可以检测

过拟合 和 模 式 崩 溃 情 况 等 问 题。1-NN 的 表 达

式为

x~pdata,y~pg,pdata = pg , (8)
式中:y 为生成的图像;pdata 为样本数据分布的距

离;pg 为生成数据分布的距离。当生成模型的效

果足够好,且 pdata = pg 都非常大时,1-NN服从

约为50%的留一验证(LOO)的准确率。如果生成

模型产生了过拟合,那么 LOO 的准确率会低于

50%。

MMD是在希尔伯特空间对两个分布差异的一

种度量,作为生成质量的评价指标,应用在生成模型

中就是度量pdata 和pg 之间的距离。若 MMD值越

小,则表示pdata 和pg 越接近,生成模型的性能越

好。计算 MMD的过程中,首先要选择一个核函数

k(x,y),这里使用高斯核函数,表达式为

k(x,y)=exp- x-y 2  。 (9)

  则 MMD的表达式为

Ex,x'~pdata k(x,x')  -2Ex~pdata,y~pg k(x,y)  +Ey,y'~pg k(y,y')  , (10)

式中:x'为除x 以外的样本图像;y'为除y 以外的

生成图像。WD与MMD类似,若 WD值越小,则生

成模型的性能越好。WD的估算值为

S=
1
N∑

N

i=1
D(xi)-

1
N∑

N

i=1
D(yi), (11)

式中:N 为样本集的样本数量。WD指标可以探测

到生成样本的简单记忆情况和模式崩溃情况,并且

计算比较快捷方便。

4 实验与结果讨论

4.1 训练参数的选择

实验将DualC-GAN应用在镜片缺陷数据增强

中,以1×1×100大小的高斯噪声和缺陷类型作为

输入,实现生成指定类型的镜片缺陷图像。鉴别器

的输入为448×448×3大小的图像,判别输入是否

为真 实 图 像。实 验 条 件 为 Windows
 

10 系 统,

GTX1080Ti显卡,Keras
 

2.1.5框架,训练集为采集

的4种缺陷类型图像,每种类型图像约有300张,尺

寸为488×488×3的RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)图像。

DualC-GAN模型的训练过程包括了加载训练

模型和整个网络训练。首先加载ImageNet数据集

来预训练VGG-16的特征提取层,使用镜片缺陷数

据集对VGG-16的特征提取层和局部鉴别器进行

训练。然后对整个网络进行训练,训练分两个阶段

进行,使用Adam作为优化器,总训练周期为2000
轮。第一阶段只训练鉴别器的全局通道,冻结局部

通道,训练周期为1~500,学习率为0.00025;第二

阶段对双通道进行训练,训练周期为500~2000,学
习率为0.0001。

4.2 镜片缺陷生成质量的评估

为了测试所提方法在镜片缺陷图像数据增强的

表现,分别使用CGAN、WGAN-GP、Patch
 

GAN以

及DualC-GAN生成的图像。选用了1-NN、MMD
和 WD三种评价指标来衡量模型的综合性能。为

了方便对比分析,首先分析DualC-GAN生成的图

像和样本图像之间的差别,然后以缺陷为中心截取
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局部图像并对其进行观察,对比各网络的生成效果, 结果如表2所示。
表2 DualC-GAN生成镜片缺陷图像的结果

Table
 

2 Results
 

of
 

lens
 

defect
 

image
 

generated
 

by
 

DualC-GAN

Image Spot Scratch Bubble Smudge

Sample

Fake
 

1

Fake
 

2

Fake
 

3

  从表2可以看到,DualC-GAN生成的镜片缺

陷图像边缘清晰,缺陷背景为清晰且无规则的纹

理图像,缺陷目标随着缺陷类别的不同而具有一

定的形状、大小和位置等特征,能够真实反映缺陷

类型。通过主观观察来分析 DualC-GAN生成的

缺陷图像与样本图像,发现两者没有明显差别,即

DualC-GAN生成的缺陷图像能够达到相机实拍图

像的效果。镜片缺陷图像在不同算法下的对比结

果如表3所示。
从表3可以看到,各模型均能够生成视觉上与

样本相似的图像;对于划痕缺陷,4种数据增强网络

均表现良好,划痕缺陷特征清晰,与缺陷背景的对比

度高;对于麻点缺陷,CGAN和 WGAN-GP生成的

麻点缺陷图像中存在一定数量的没有麻点缺陷目标

的图像,而Patch
 

GAN和本文的DualC-GAN生成

的麻点缺陷图像中都分布着麻点缺陷目标;对于气

泡缺陷,CGAN生成的气泡缺陷为深色的实心圆,

在气泡中间未表现出透光部分,WGAN-GP生成的

气泡缺陷虽然在气泡中间表现出透光部分,但是气

泡中间与气泡边缘的对比度较低,Patch
 

GAN生成

的气泡缺陷的对比度优于 WGAN-GP,但仍不能完

全真实表达气泡缺陷,存在气泡边缘不闭合的情况,

DualC-GAN生成的气泡缺陷能够真实表达气泡缺

陷特征,气泡缺陷边缘清晰流畅连贯,气泡中间透光

部分的灰度值高且与气泡边缘的对比度高;对于异

物缺陷,当图像中有单条异物且异物姿态不存在交

叉和未形成封闭区域时,4种数据增强网络均表现

良好,当图像中存在两条异物距离较近且异物存在

交叉或异物形成封闭区域时,CGAN和 WGAN-GP
生成的异物缺陷目标在交叉处或异物形成的封闭处

存在冗余像素,异物轮廓不准确,Patch
 

GAN也有

一定数量的图像存在这种情况,DualC-GAN生成的

异物缺陷目标轮廓清晰准确,没有冗余像素的干扰。
各模型生成质量的对比结果如表4所示。
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表3 镜片缺陷图像的生成对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

generation
 

of
 

lens
 

defect
 

images

Network Spot Scratch Bubble Smudge

CGAN

WGAN-GP

Patch
 

GAN

DualC-GAN

表4 各模型的质量对比

Table
 

4 Quality
 

evaluation
 

of
 

each
 

model

Method 1-NN MMD WD

CGAN 0.78 0.30 4.36

WGAN-GP 0.72 0.27 3.52

Patch
 

GAN 0.61 0.18 3.12

DualC-GAN 0.52 0.15 2.81

WD值和 MMD值越小,说明生成的图像质量

越好。在1-NN值不小于0.5的情况下,越接0.5
表示生成的图像质量越好。从表4可以看到,所提

方 法 的 最 近 邻 留 一 指 标、最 大 均 值 差 异 和

Wasserstein距离分别达到0.52、0.15和2.81,其
中1-NN值大于0.5,而且比其他模型更接近0.5,

WD值和 MMD值也较其他网络更小。相比于其他

生成模型,本文提出的DualC-GAN模型具有更好

的生成质量,数据增强的性能更优。

5 结  论

针对镜片缺陷检测过程中图像数据不足的问

题,设计双通道生成对抗网络进行数据增强,使用双

通道鉴别器取代原本的单通道鉴别器并分别鉴别全

局信息和局部信息,在保证生成图像具有多样性的

同时改善生成图像模糊的问题,并提升局部信息的

质量,使缺陷目标的轮廓更清晰。为了使生成的图

像更真实,构建相应的损失函数。实验结果证明,提
出的 DualC-GAN模型相较于CGAN、WGAN-GP
和Patch

 

GAN有一定的竞争力,在4种缺陷类型图

像的生成上,都具有较高质量的细节特征。相比于

样本图像,生成图像没有明显差别,说明提出的

DualC-GAN模型能够有效增强镜片缺陷的数据集,
可用于镜片缺陷检测网络的训练与识别。
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