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特邀综述

基于机器视觉的划痕检测技术综述

杨乐淼，周富强*

北京航空航天大学仪器科学与光电工程学院，北京 100191

摘要 在现阶段的智能制造过程中，精密产品及仪器表面的零划痕质量要求不断提高，基于机器视觉的划痕检测方法因

其无损高精度的特点具有重要的研究意义。综述了基于机器视觉的划痕检测技术的发展现状，将目前主流的划痕检测

方法分为手工设计特征方法和深度学习方法。基于手工设计特征的划痕检测方法包括灰度分布统计法、变换域法和高

低维空间映射法，基于深度学习的划痕检测方法包括有监督学习方法和无监督学习方法，总结了每种方法的优缺点和适

用场景，阐述了基于机器视觉的划痕检测技术的发展趋势。
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Survey of Scratch Detection Technology Based on Machine Vision

Yang Lemiao, Zhou Fuqiang*

School of Instrumentation and Optoelectronic Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China

Abstract In the current intelligent manufacturing process, the requirements for zero scratch quality of precision products
and instrument surfaces are constantly improving. The scratch detection method based on machine vision shows important
research significance because of its non-destructive and high-precision characteristics. This paper summarizes the
development status of scratch detection technology based on machine vision and divides the current mainstream scratch
detection methods into manual design features and deep learning methods. The scratch detection methods based on manual
design features include gray distribution statistics, transform domain, and high- and low-dimensional space mapping
methods. The scratch detection methods based on deep learning include supervised and unsupervised learning methods.
The advantages of each method are summarized, disadvantages and application scenarios are described, and development
trends of scratch detection technology based on machine vision are expounded.
Key words machine vision; scratch detection; digital image processing; deep learning

1 引 言

表面划痕是衡量产品质量和性能的重要因素之

一，一般出现在产品表面局部物理或化学性质不均匀

的区域，有效检测表面划痕对确保产品质量和性能、减

少残次品、保证使用安全具有重要意义。机器视觉技

术作为一种无接触、无损伤的自动检测技术，具有安全

可靠、光谱响应范围宽、可在恶劣环境下长时间工作等

突出优点。近年来，基于机器视觉的划痕检测方法逐

渐取代传统人工检测方法，并广泛应用于先进制造、航

空航天、军事科技、智能交通等领域，如管道检测机器

人、航天航空发动机检测、汽车发动机检测、建筑土木

结构检测等，涉及钢轨［1］、轴承［2-3］、输电线路［4-5］、芯

片［6］、玻璃板［7］、运输带［8］、工件［9］等与国计民生紧密相

关的诸多产品。

传统的基于机器视觉的划痕检测方法，主要基于

手工设计的图像特征和常规数字图像处理算法，如灰

度变换、直方图均衡、空域滤波或频域滤波等图像预处

理算法及阈值分割、边缘检测等图像分割算法，这类算

法主要针对室内、光照均匀、无遮挡或较少反射的强约

束场景，仅适用于特定条件下的划痕检测需求。近年

来，国内外学者不断改进原有的图像处理算法，提出了

许 多 适 应 性 更 强 、准 确 率 更 高 的 划 痕 检 测 方 法 。

Huang等［10］设计了一种二维方向滤波器对划痕图像进
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行滤波，并采用改进的自适应阈值法检测划痕边缘，该

方法可对大曲率管道表面的划痕进行有效检测。

Wang等［11］根据先验知识设计的特定缺陷特征，提出

了一种实体稀疏追求（ESP）方法来识别表面缺陷。

Liu等［12］用哈尔 -韦布尔方差（HWV）模型描述图像中

局部斑块的纹理分布，从而将钢表面划痕从背景中提

取出来。张健浦等［13］通过分析熔融石英元件亚表面缺

陷图像的特点，提出了缺陷三维重建算法，并使用该算

法定量获得了缺陷的完整三维信息。

随着机器学习技术的发展，将机器学习和机器视

觉相结合的检测方法在划痕检测领域逐渐兴起。基于

浅层学习技术的划痕检测方法包括特征提取和模式分

类两个阶段，通过分析输入图像的特征，设计描述划痕

信息的特征向量，将特征向量输入分类模型中进行模

式分类。Xu等［14］提出了一种自适应多尺度几何分析

（RNAMlet）方法，该方法可提取带钢表面不同尺度和

方向的划痕特征。Hu等［15］将混合染色体遗传算法应

用于大规模带钢图像采集中，建立了表面缺陷的实时

分类模型。Mei等［16］利用卷积去噪自编码网络在多个

高斯金字塔上重建图像块，将重建残差作为预测的指

标，实现了对织物疵点的检测。浅层的学习技术在简

单分类问题中，具有计算量小、检测速度快等优点。但

随着识别种类的增加，样本的复杂性增强，浅层机器学

习受到有限计算单元的制约，对复杂分类问题的泛化

能力受限。

相较于浅层机器学习，深度学习方法利用卷积神

经网络（CNN）的多层深度网络自动提取图像特征，对

复杂的数据结构具有更强的表达能力，广泛应用于划

痕 检 测 问 题 中 。 Tao 等［17］将 预 训 练 的 残 差 网 络

（ResNet）作为特征提取器，并结合注意机制和上下文

融合，对工业弱划痕进行检测。Cha等［18］采用改进的

快速 CNN对混凝土表面裂缝进行识别，实现了对视频

的实时损伤检测。Chen等［19］提出了一种由粗到细的

三层级联深度 CNN，并将其应用于检测铁路沿线接触

网紧固件裂纹。Ren等［20］利用 CNN对划痕图像进行

识别，再利用热图方法进行划痕分割。常江等［21］提出

了一种基于改进生成对抗网络带钢缺陷分类方法，该

方法实现了基于工业现场中小样本带钢缺陷实时检

测。基于深度学习的划痕检测方法已经逐渐取代浅层

机器学习方法，与数字图像处理方法共同成为划痕检

测领域的主流方法。

本文总结了近年来基于机器视觉的划痕检测技

术，将目前主流的划痕检测方法分为基于手工设计特

征的划痕检测方法和基于深度学习的划痕检测方法，

并对相关方法的研究现状进行了比较和总结。

2 基于手工设计特征的划痕检测方法

基于手工设计特征的划痕检测方法根据被测表面

的性质，设计不同的图像特征提取算法，主要有灰度分

布统计法、变换域法和高低维空间映射法。

2. 1 灰度分布统计法

灰度分布统计法是对图像像素灰度的规律性和周

期性分布进行统计分析的方法。阈值法是划痕检测灰

度分布统计法中的常用方法，但是直接使用阈值法容

易受到图像灰度分布不均、对比度低等因素的影响，因

此关于多阈值、局部阈值和自适应阈值的研究是非常

有必要的。Ma等［22］提出了一种基于多方向灰度波动

的自适应划痕检测方法，并提取 0°，45°，90°，135°方向

上灰度波动情况，即一维方向上灰度最大值与灰度均

值对应的像素之间的距离 L d，根据灰度波动情况自动

改变局部灰度分割算法的阈值 G d和步长 Jd，将不同灰

度层的分割结果 T 0，T 45，T 90，T 135合并形成最终分割结

果 T，如图 1所示，其中缺陷用黑色像素表示，背景用

白色像素表示。

图 1 不同灰度层的分割结果［22］。（a）原始图像；（b）分割结果 T 0；（c）分割结果 T 45；（d）分割结果 T 90；（e）分割结果 T 135；（f）最终结果 T
Fig. 1 Simulation experimental results of multi-frame iterative deconvolution algorithm[22]. (a) Original image; (b) segmentation result

T 0; (c) segmentation result T 45; (d) segmentation result T 90; (e) segmentation result T 135; (f) final result T

边缘检测算法也是常用的灰度分布统计法，该算

法通过微分检测边缘处像素的灰度值不连续性。

Sobel算子对模糊边缘的检测能力很强，但对不均匀的

光照很敏感，容易导致假边缘检测，Shi等［23］提出了一

种更有效、更精确的改进 Sobel算法，该算法在原始的

水平和垂直两个方向的基础上增加了 6个方向模板，

如图 2所示，利用 8个模板分别与对应的图像数据进行

卷积运算，输出灰度最大值对应的像素。Canny算子

对图像中的细微边缘检测效果更好，邓捷等［24］根据图

像局部灰度特征利用 Canny算子获取微晶玻璃缺陷轮

廓，再基于缺陷几何特征进行筛选和剔除，得到真实缺

陷信息。林磊等［25］提出了一种基于局部窗口阈值的改

进 Canny边缘检测算法，该算法选取局部最佳分割阈

值，对树脂镜片表面疵病实现了精确分割。

有学者通过聚类方法对图像像素间的相似性进行

统计，挖掘像素分布中的隐含信息。Zhao等［26］提出了

一种基于超像素的两级标记技术来检测冷轧带材表面

的划痕，原理如图 3所示。第 1级标记以简单线性迭代

聚类（SLIC）算法输出的划痕边界作为初始超像素，记

为 R1；第 2级标记根据超像素中心与相邻像素之间的

差异，迭代更新超像素边界，直到具有相似视觉特征的

像素聚类为同一个超像素，记为 R2；对超像素经过多

次区域生长划分出不同的子区域，从而提取出划痕像

素，该方法可以有效地检测存在工业液体干扰的划痕，

且平均正确检出率达到 91%。

2. 2 变换域法

变换域法用傅里叶变换、Gabor滤波器、小波变换

等滤波方法将图像从像素域转到频域，是划痕检测中

应用最广泛的方法［27-28］。傅里叶变换对平移、膨胀和

旋转具有不变性，Ai等［29］利用曲波变换将样本图像分

解为三个层次，对所有子图像进行傅里叶变换，计算每

个子带的傅里叶振幅谱，得到平移不变性特征，并对特

征进行分类，在连铸板坯生产线上进行纵裂纹实时

检测。

傅里叶变换通过在频域获取全局特征来描述图

像，因此忽略了大部分空间域的局部特征，Gabor滤波

器在频域和空间域通过特定的高斯函数对正弦波进行

调制，同时获取图像的全局特征和局部特征。Gabor

滤波器的高斯核中心一般在频域坐标原点，Hu［30］提出

了一种中心、频率、方向均可自由调节的优化椭圆

Gabor滤波器，如图 4所示。图 4充分说明了优化的椭

圆 Gabor滤波器是高度灵活的，可以调节为不同类型

的过滤器。

与 Gabor滤波器相比，小波变换不仅可以移动频

域窗口中心，还可以随着窗口中心的移动自动调整窗

口大小，所以小波变换可以通过缩放和移位操作对图

像数据进行多尺度分析。Ji等［31］在钢表面缺陷数据集

上对 5种小波特征进行了评估，包括 Haar、DB2、DB4、
双正交样条及连续像素块中提取的不同分解层次的多

小波，实验结果表明，上述 5种小波特征中Haar特征对

于钢表面特征提取是最有效的。

图 2 45°，135°，180°，225°，270°，315°，水平和垂直方向的算子

模板［23］

Fig. 2 Operator templates in 45° , 135° , 180° , 225° , 270° ,
315°, horizontal, and vertical directions[23]

图 3 两级标记技术原理图［26］

Fig. 3 Schematic of two-level labeling technique[26]
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边缘检测算法也是常用的灰度分布统计法，该算

法通过微分检测边缘处像素的灰度值不连续性。

Sobel算子对模糊边缘的检测能力很强，但对不均匀的

光照很敏感，容易导致假边缘检测，Shi等［23］提出了一

种更有效、更精确的改进 Sobel算法，该算法在原始的

水平和垂直两个方向的基础上增加了 6个方向模板，

如图 2所示，利用 8个模板分别与对应的图像数据进行

卷积运算，输出灰度最大值对应的像素。Canny算子

对图像中的细微边缘检测效果更好，邓捷等［24］根据图

像局部灰度特征利用 Canny算子获取微晶玻璃缺陷轮

廓，再基于缺陷几何特征进行筛选和剔除，得到真实缺

陷信息。林磊等［25］提出了一种基于局部窗口阈值的改

进 Canny边缘检测算法，该算法选取局部最佳分割阈

值，对树脂镜片表面疵病实现了精确分割。

有学者通过聚类方法对图像像素间的相似性进行

统计，挖掘像素分布中的隐含信息。Zhao等［26］提出了

一种基于超像素的两级标记技术来检测冷轧带材表面

的划痕，原理如图 3所示。第 1级标记以简单线性迭代

聚类（SLIC）算法输出的划痕边界作为初始超像素，记

为 R1；第 2级标记根据超像素中心与相邻像素之间的

差异，迭代更新超像素边界，直到具有相似视觉特征的

像素聚类为同一个超像素，记为 R2；对超像素经过多

次区域生长划分出不同的子区域，从而提取出划痕像

素，该方法可以有效地检测存在工业液体干扰的划痕，

且平均正确检出率达到 91%。

2. 2 变换域法

变换域法用傅里叶变换、Gabor滤波器、小波变换

等滤波方法将图像从像素域转到频域，是划痕检测中

应用最广泛的方法［27-28］。傅里叶变换对平移、膨胀和

旋转具有不变性，Ai等［29］利用曲波变换将样本图像分

解为三个层次，对所有子图像进行傅里叶变换，计算每

个子带的傅里叶振幅谱，得到平移不变性特征，并对特

征进行分类，在连铸板坯生产线上进行纵裂纹实时

检测。

傅里叶变换通过在频域获取全局特征来描述图

像，因此忽略了大部分空间域的局部特征，Gabor滤波

器在频域和空间域通过特定的高斯函数对正弦波进行

调制，同时获取图像的全局特征和局部特征。Gabor

滤波器的高斯核中心一般在频域坐标原点，Hu［30］提出

了一种中心、频率、方向均可自由调节的优化椭圆

Gabor滤波器，如图 4所示。图 4充分说明了优化的椭

圆 Gabor滤波器是高度灵活的，可以调节为不同类型

的过滤器。

与 Gabor滤波器相比，小波变换不仅可以移动频

域窗口中心，还可以随着窗口中心的移动自动调整窗

口大小，所以小波变换可以通过缩放和移位操作对图

像数据进行多尺度分析。Ji等［31］在钢表面缺陷数据集

上对 5种小波特征进行了评估，包括 Haar、DB2、DB4、
双正交样条及连续像素块中提取的不同分解层次的多

小波，实验结果表明，上述 5种小波特征中Haar特征对

于钢表面特征提取是最有效的。

图 2 45°，135°，180°，225°，270°，315°，水平和垂直方向的算子

模板［23］

Fig. 2 Operator templates in 45° , 135° , 180° , 225° , 270° ,
315°, horizontal, and vertical directions[23]

图 3 两级标记技术原理图［26］

Fig. 3 Schematic of two-level labeling technique[26]
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2. 3 高低维空间映射法

高低维空间映射法利用特殊的模型结构，将图

像投影到低维空间，再对划痕进行检测。Song等［32］

提出了一种基于显著凸主动轮廓模型的检测方法，

该方法将图像的高维特征映射为低维显著性图，将

显著性图作为特征融合到局部活动轮廓的凸能量

最小化函数中，利用数值最小化算法从杂波背景中

分离出带钢表面微划痕。Huangpeng等［33］设计了一

种引入纹理先验知识的加权低秩重建模型，该模型

通过构造纹理先验图预测图像异常值，通过低秩分

解图像异常值来检测表面划痕。高低维空间映射

法克服了统计法易受噪声干扰和光谱法缺乏局部

信息的缺点，如何从理论上验证解释、如何减小运

算量、如何提高算法的自适应性是进一步研究的

方向。

2. 4 小结

表 1对上述 3种基于手工设计特征的划痕检测方

法进行了总结，并分析了各方法的优缺点。灰度分

布统计法可以有效地反应图像像素灰度的规律性和

周期性，但该方法对图像局部特征的着重表征，导致

其容易受噪声干扰，因此灰度分布统计法适用于分

辨率较低或划痕检测精度要求不高的图像。不同于

灰度分布统计法在像素域对图像的运算和操作，变

换域法主要利用图像的频域特性，因此该方法抵抗

噪声和变化光照等干扰因素的能力更强，但该方法

缺乏对局部信息的详细表述，而且划痕检测准确度

易受到特征相关性的影响。高低维空间映射法对图

像的维度空间进行映射变换，其抗噪声干扰能力较

强，对不同环境的适应性较高，但是对低对比度或细

微划痕的检测精度较差。综上所述，基于手工设计

特征的划痕检测方法具有易于实现、灵活性强等优

点，但是需要依据实际检测需求和应用场景对算法

进行优化设计，结合不同的方法对划痕进行融合提

取是未来研究的方向。

3 基于深度学习的划痕检测方法

基于深度学习的划痕检测方法主要将划痕检测作

为分类问题来处理，其中 CNN被广泛应用于划痕检测

任务中［34］。典型的 CNN架构可表示为

Input→ [ (Conv→ ReLU) p→ Pool] q→
[FC→ ReLU ] m→ FC， （1）

式中：Input为输入，一般是 3通道彩色图像或 1通道灰

度图像矩阵，其中每个位置都包含强度值；Conv为卷

图 4 优化的椭圆Gabor滤波器及其调节［30］。（a）（b）优化的椭圆Gabor滤波器；（c）（d）调节为环形Gabor滤波器；（e）（f）调节为Gabor
滤波器

Fig. 4 Optimized elliptical Gabor filter and its adjustments[30]. (a) (b) Optimized elliptical Gabor filter; (c) (d) adjusting to ring Gabor
filter; (e) (f) adjusting to ring Gabor filter

表 1 不同手工设计特征划痕检测方法的优缺点

Table 1 Advantages and disadvantages of different scratch detection methods based on manual design feature

Taxonomy

Manual
design
feature

Method

Gray distribution statistics

Transform domain methods

High- and low-dimensional space
mapping methods

Advantage
Reflect the regularity and local features of

the image
Strong anti-interference ability to noise

and changing illumination
Strong anti-interference ability to noise，

strong adaptability

Disadvantage
Sensitive to noise，suitable for low

resolution images
Lack of local information，

susceptible to feature correlation
Poor detection for low contrast or

fine scratches

积，将输入图像的每个位置与设定的特征进行卷积，得

到每个特征的特征图；ReLU为激活函数，通过特定的

激活函数形式对特征图中特定的元素进行运算；p为
卷积和激活函数的操作次数；Pool为池化，将卷积层输

出并经过激活函数运算的特征图沿两个空间维度执行

非线性下采样，从而缩小输入图像，减少像素信息，只

保留重要信息，目的是减少网络参数的数量并降低计

算成本；q为 p次卷积和激活函数及 1次池化的操作次

数；FC为全连接，对特征进行整合和分类；m为全连接

和激活函数的操作次数。

典型 CNN架构示例如图 5所示。首先对输入图

像进行卷积并对激活函数进行运算得到卷积层 1；然
后对卷积层 1进行池化，特征图尺寸缩小得到下采样

层 1；重复卷积、池化操作分别得到卷积层 2和下采样

层 2；输入全连接层将经过卷积层和池化层提取的特

征整合在一起，根据所有提取的特征完成分类。

基于深度学习的划痕检测方法按照实现方式可以

分为有监督学习和无监督学习。有监督学习在已知类

别标签的特征集的基础上训练深度网络，利用训练过

的网络检测划痕；无监督学习不需要已知类别的训练

集，直接根据特征向量之间的相似性，对特征进行分类

和检测。

3. 1 有监督学习方法

目前，大量基于深度学习的划痕检测方法是以有

监督学习为研究方向的。将划痕检测作为分类任务，

应用 CNN对划痕进行分类是最常用的手段。He等［35］

通过训练多组 CNN提取不同类型缺陷的特征映射组，

检测钢表面划痕。He等［36］采用基线 CNN生成特征

图，再通过多级特征融合网络合成特征，实现对划痕的

细节定位。Cha等［37］将 CNN与滑动窗口技术结合，识

别和检测混凝土表面裂纹，并证明了该方法比 Canny
和 Sobel边缘检测算法的检测效果好。

目标检测是深度学习领域的研究热点，将划痕检

测作为目标检测任务也是一个重要的研究方向。目标

检测网络从结构上可以划分为基于候选区域的网络和

基于回归方法的网络。罗晖等［38］改进了基于候选区域

的网络 Cascade R-CNN，解决了钢轨表面图像存在背

景不均匀、划痕尺度变化大且样本数据不足导致检测

困难的问题。这种基于候选区域的划痕检测算法的检

测准确度可以达到很高的水平，但由于网络结构相对

复杂、候选框数量多、计算量大，导致其检测速度不高。

基于回归方法的网络检测速度更快，更易于满足

工业检测的实时性要求［39-40］，基于回归方法的划痕检

测 算 法 主 要 有 YOLO 和 SSD。 Chen 等［41］对 SSD、

YOLO等方法进行了改进，构建了级联型的检测网

络。周天宇等［42］针对载波芯片缺陷目标较小，且不同

类型缺陷之间尺度变化较大的问题，设计了多尺度特

征融合模块对 YOLOv3进行改进，实现了对载波芯片

缺陷的检测。孙连山等［43］设计了注意力引导模块和多

个特征预测尺度对 YOLOv3进行改进，实现了铝型材

表面划痕的多尺度特征提取。有监督学习需要大量标

记图像作为训练数据集，在实际工业生产中，采集和标

记图像样本是一项庞大且繁琐的工作，因此有监督学

习的应用场景受到数据集的限制。

3. 2 无监督学习方法

无监督学习不需要依靠标记的数据集，而是根据

输入的正样本之间的相似程度对图像进行重建和判

别，通常采用的网络模型是自编码器（AE）和生成对抗

网络（GAN）。Zhao等［44］将 GAN与 AE相结合建立了

一个重建网络，并利用重建网络对输入样本中的缺陷

区域进行修复，利用局部二值模式（LBP）对输入样本

与 修 复 样 本 进 行 比 较 ，得 出 了 准 确 的 缺 陷 区 域 。

Youkachen等［45］通过卷积自动编码器（CAE）和锐化处

理提取输入图像中的缺陷特征，实现了带钢表面缺陷

的分割。Mei等［27］采用 CAE在不同高斯金字塔层上

重建图像块，将各层图像块的重构残差相结合作为缺

陷预测的指标，该方法能够有效地检测表面缺陷，且在

整个检测过程中不需要人工干预。孟奇等［46］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，

提出了一种基于双通道 GAN的数据增强方法，该方

法可对镜片缺陷图像全局信息的多样性和细节特征的

质量进行有效增强。无监督学习可以避免繁琐的数据

图 5 典型 CNN架构示例

Fig. 5 Example of a typical CNN architecture
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积，将输入图像的每个位置与设定的特征进行卷积，得

到每个特征的特征图；ReLU为激活函数，通过特定的

激活函数形式对特征图中特定的元素进行运算；p为
卷积和激活函数的操作次数；Pool为池化，将卷积层输

出并经过激活函数运算的特征图沿两个空间维度执行

非线性下采样，从而缩小输入图像，减少像素信息，只

保留重要信息，目的是减少网络参数的数量并降低计

算成本；q为 p次卷积和激活函数及 1次池化的操作次

数；FC为全连接，对特征进行整合和分类；m为全连接

和激活函数的操作次数。

典型 CNN架构示例如图 5所示。首先对输入图

像进行卷积并对激活函数进行运算得到卷积层 1；然
后对卷积层 1进行池化，特征图尺寸缩小得到下采样

层 1；重复卷积、池化操作分别得到卷积层 2和下采样

层 2；输入全连接层将经过卷积层和池化层提取的特

征整合在一起，根据所有提取的特征完成分类。

基于深度学习的划痕检测方法按照实现方式可以

分为有监督学习和无监督学习。有监督学习在已知类

别标签的特征集的基础上训练深度网络，利用训练过

的网络检测划痕；无监督学习不需要已知类别的训练

集，直接根据特征向量之间的相似性，对特征进行分类

和检测。

3. 1 有监督学习方法

目前，大量基于深度学习的划痕检测方法是以有

监督学习为研究方向的。将划痕检测作为分类任务，

应用 CNN对划痕进行分类是最常用的手段。He等［35］

通过训练多组 CNN提取不同类型缺陷的特征映射组，

检测钢表面划痕。He等［36］采用基线 CNN生成特征

图，再通过多级特征融合网络合成特征，实现对划痕的

细节定位。Cha等［37］将 CNN与滑动窗口技术结合，识

别和检测混凝土表面裂纹，并证明了该方法比 Canny
和 Sobel边缘检测算法的检测效果好。

目标检测是深度学习领域的研究热点，将划痕检

测作为目标检测任务也是一个重要的研究方向。目标

检测网络从结构上可以划分为基于候选区域的网络和

基于回归方法的网络。罗晖等［38］改进了基于候选区域

的网络 Cascade R-CNN，解决了钢轨表面图像存在背

景不均匀、划痕尺度变化大且样本数据不足导致检测

困难的问题。这种基于候选区域的划痕检测算法的检

测准确度可以达到很高的水平，但由于网络结构相对

复杂、候选框数量多、计算量大，导致其检测速度不高。

基于回归方法的网络检测速度更快，更易于满足

工业检测的实时性要求［39-40］，基于回归方法的划痕检

测 算 法 主 要 有 YOLO 和 SSD。 Chen 等［41］对 SSD、

YOLO等方法进行了改进，构建了级联型的检测网

络。周天宇等［42］针对载波芯片缺陷目标较小，且不同

类型缺陷之间尺度变化较大的问题，设计了多尺度特

征融合模块对 YOLOv3进行改进，实现了对载波芯片

缺陷的检测。孙连山等［43］设计了注意力引导模块和多

个特征预测尺度对 YOLOv3进行改进，实现了铝型材

表面划痕的多尺度特征提取。有监督学习需要大量标

记图像作为训练数据集，在实际工业生产中，采集和标

记图像样本是一项庞大且繁琐的工作，因此有监督学

习的应用场景受到数据集的限制。

3. 2 无监督学习方法

无监督学习不需要依靠标记的数据集，而是根据

输入的正样本之间的相似程度对图像进行重建和判

别，通常采用的网络模型是自编码器（AE）和生成对抗

网络（GAN）。Zhao等［44］将 GAN与 AE相结合建立了

一个重建网络，并利用重建网络对输入样本中的缺陷

区域进行修复，利用局部二值模式（LBP）对输入样本

与 修 复 样 本 进 行 比 较 ，得 出 了 准 确 的 缺 陷 区 域 。

Youkachen等［45］通过卷积自动编码器（CAE）和锐化处

理提取输入图像中的缺陷特征，实现了带钢表面缺陷

的分割。Mei等［27］采用 CAE在不同高斯金字塔层上

重建图像块，将各层图像块的重构残差相结合作为缺

陷预测的指标，该方法能够有效地检测表面缺陷，且在

整个检测过程中不需要人工干预。孟奇等［46］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，

提出了一种基于双通道 GAN的数据增强方法，该方

法可对镜片缺陷图像全局信息的多样性和细节特征的

质量进行有效增强。无监督学习可以避免繁琐的数据

图 5 典型 CNN架构示例

Fig. 5 Example of a typical CNN architecture
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集标记工作，但是容易受到光照和噪声的影响，如何提

高无监督学习网络的抗干扰能力是进一步研究的

方向。

3. 3 小结

表 2对基于深度学习的划痕检测方法进行了总

结，并分析了各方法的优缺点。有监督学习的划痕检

测方法精度高，不易受光线和噪声的影响，但是需要大

量标记图像作为训练数据集，图像的获取和人工标注

工作较为繁琐。无监督学习的划痕检测方法不需要标

记数据集，可以有效解决真实工业环境中划痕图像样

本数量少的问题，但是容易受到变化的光照、环境噪声

及网络参数初值设置的影响，划痕检测精度普遍低于

有监督学习方法的划痕检测精度。相较于基于手工设

计特征的划痕检测方法，深度学习方法可以从大量数

据中自动学习划痕图像的特征，可以更智能地进行检

测，减少了人工干预和特征设计的工作。

4 结 论

对基于数字图像处理和深度学习等机器视觉方法

的划痕检测技术进行了分析，从各种技术的优缺点及

当前各领域的应用需求来看，基于手工设计特征的划

痕检测技术在很多特定场景下具有易于实现、灵活性

强等优点，但是对图像对比度和环境噪声要求较为严

苛，需要根据实际场景进行相应的算法优化；随着人工

智能技术的发展，深度学习划痕检测方法在很多工业

场景下可以解决传统手工设计特征方法无法解决的难

题，能够应对一定的工业检测环境变化。总体上，基于

机器视觉的划痕检测技术不断向自动化和智能化方向

发展，在今后的研究中，更好地平衡检测精度和速度，

提高算法的抗干扰能力，建立更全面的划痕检测评价

机制等是需要进一步研究的方向。
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